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РЕФЕРАТ 

 

 

Кваліфікаційна робота бакалавра, виконала Кокайло Вікторія Василівна, 

студентка групи СП-41 Тернопільського національного технічного університету 

імені Івана Пулюя , присвячена розробці та оптимізації RAG-моделі для 

покращення автоматизованої генерації текстів для SEO. Робота має обсяг 76 

сторінок, включає 10 рисунків, 3 додатків, та бібліографію з 25 джерел, 2 лістингів 

коду. 

Метою роботи є створення інноваційного прототипу, здатного 

автоматизувати процес створення SEO-оптимізованого контенту. Використання 

моделі RAG дозволяє забезпечити високу якість та релевантність текстів, що 

сприяє поліпшенню позиціонування веб-сайтів у пошукових системах. У роботі 

застосовані сучасні технології машинного навчання та обробки природної мови, 

зокрема, NLP, для аналізу та генерації текстового контенту. 

Розроблений прототип включає інтеграцію з аналітичними інструментами 

для моніторингу ефективності контенту, а також користувацький інтерфейс для 

зручного управління процесом створення контенту. Результати тестування 

прототипу демонструють його високу ефективність і потенціал для подальшого 

розвитку та застосування в індустрії цифрового маркетингу. 

Робота підкреслює значення інноваційних технологій в області машинного 

навчання і SEO, вносячи вклад у розвиток методів автоматизованої обробки текстів 

та оптимізації веб-контенту для пошукових систем. 

Ключові слова роботи: RAG-модель, SEO, автоматизація контенту, NLP, 

машинне навчання, оптимізація текстів. 



5 

ABSTRACT 

 

 

Bachelor's qualification work , carried out by Viktoriya Kokaylo, a student of group 

SP-41 at the Ternopil National Technical University named after Ivan Puluj focuses on 

the development and optimization of the Retrieval-Augmented Generation (RAG) model 

to enhance the automated generation of SEO-optimized texts. The work consists of 76 

pages, includes 10 figures, 3 appendices, and a bibliography with 25 sources. 

The primary objective of this work is to design a prototype capable of automating 

the process of generating SEO-optimized content. The use of the RAG model ensures the 

production of high-quality and relevant texts, which contributes to improving the search 

engine rankings of websites. This thesis employs advanced machine learning and natural 

language processing (NLP) technologies to analyze and generate textual content. 

The developed prototype features integration with analytical tools for monitoring 

content effectiveness and a user interface that facilitates the easy management of the 

content creation process. Testing results of the prototype demonstrate its high efficiency 

and potential for further development and application in the digital marketing industry. 

This work underscores the importance of innovative technologies in the fields of 

machine learning and SEO, contributing to the advancement of automated text processing 

and optimization methods for search engines. 

Key Words: RAG model, SEO, content automation, NLP, machine learning, text 

optimization. 
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ВСТУП 

 

 

У сучасному світі цифрового маркетингу, де контент є королем, 

автоматизована генерація тексту стає незамінним інструментом для SEO 

(пошукової оптимізації). Оскільки пошукові системи постійно удосконалюють свої 

алгоритми для кращого розуміння та індексації контенту, якість та релевантність 

текстів відіграють ключову роль у просуванні веб-сайтів. 

Автоматизована генерація тексту дозволяє компаніям швидко генерувати 

великі обсяги унікального контенту, що є важливим у забезпеченні постійної 

присутності в інтернеті. Це особливо актуально для великих магазинів та порталів, 

де кількість товарів чи послуг може досягати десятків тисяч, а кожен елемент 

потребує опису [1]. 

Використання передових технологій, таких як штучний інтелект та машинне 

навчання, у автоматизації генерації тексту, дозволяє створювати контент, який 

точно відповідає запитам користувачів. Моделі, такі як RAG, можуть аналізувати 

існуючий контент і генерувати текст, що відображає визначені ключові слова, 

фрази та контекст, значно підвищуючи його SEO-релевантність. 

Автоматизація дозволяє значно знизити витрати на створення контенту, 

оскільки одна модель може виконувати роботу, яка в іншому випадку вимагала б 

участі великої кількості копірайтерів. Це робить автоматизовану генерацію тексту 

ідеальним рішенням для компаній, які прагнуть оптимізувати свої маркетингові 

бюджети. 

Завдяки можливостям автоматичного оновлення, програми для генерації 

тексту можуть постійно покращувати існуючий контент, адаптуючи його до змін у 

трендах пошуку та алгоритмах пошукових систем.  

Автоматизована генерація тексту для SEO не лише підвищує ефективність 

інтернет-маркетингу, але й сприяє більш динамічному та адаптивному підходу до 

управління веб-контентом, відкриваючи нові можливості для розвитку бізнесу в 

цифрову епоху [2].  
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Основною метою даного дослідження є розробка та оптимізація RAG-моделі 

для покращення процесів автоматизованої генерації тексту, спеціально 

адаптованого для SEO-завдань. Це включає в себе аналіз ефективності моделі у 

генерації ключово-орієнтованого контенту, який є високо релевантним та 

оптимізованим для пошукових систем, а також сприяє підвищенню видимості веб-

сторінок. 

Для досягнення поставленої мети, першочергово потрібно провести аналіз 

існуючих моделей та технік генерації тексту для SEO. Це дозволить оцінити 

переваги та недоліки різних підходів із особливим фокусом на їх застосування в 

контексті SEO. Далі, планується розробка та адаптація RAG-моделі для задач SEO, 

що включатиме модифікацію існуючої моделі для покращення її здатності 

вирішувати специфічні задачі SEO та інтеграцію можливостей пошуку та аналізу 

даних. 

Експериментальна перевірка та оцінка моделі також є ключовою частиною 

дослідження. Вона включатиме проведення експериментів для визначення 

ефективності адаптованої RAG-моделі у генерації контенту для SEO і аналіз якості 

та релевантності генерованого контенту за допомогою стандартних метрик оцінки. 

Завершальним етапом буде розробка рекомендацій для використання RAG-моделі 

у практиці SEO, що дозволить сформулювати напрямки для практичного 

застосування моделі в індустрії SEO та підготувати методичні рекомендації щодо 

інтеграції моделі у робочі процеси, зокрема для контент-менеджерів та SEO-

спеціалістів [3]. 

Завдяки зростаючій ролі контенту в пошуковій оптимізації, здатність швидко 

генерувати високоякісний, релевантний контент є ключовою для успіху в 

цифровому маркетингу. Розробка та оптимізація RAG-моделі відіграють важливу 

роль у вирішенні цієї проблеми, дозволяючи створювати текст, який не тільки 

відповідає вимогам SEO, але й адаптується до змінних потреб користувачів і 

трендів ринку.  
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1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ 

RAG-МОДЕЛІ 

 

 

Використання RAG-моделі для генерації тегів має кілька переваг. Перш за 

все, модель RAG (Retrieval-Augmented Generation) відрізняється своєю здатністю 

інтегрувати пошук інформації з баз даних чи зовнішніх джерел під час генерації 

тексту. Це дозволяє моделі краще адаптуватися до контексту та підбирати теги, які 

найточніше відображають зміст документа чи статті. Завдяки цьому, текст стає 

більш релевантним для пошукових систем, що сприяє покращенню SEO. 

Модель RAG також вирізняється високою точністю визначення ключових 

слів, оскільки вона використовує інформацію, отриману в результаті пошуку, для 

вибору найбільш відповідних термінів. Це веде до більш ефективного тегування, 

яке не лише полегшує навігацію користувачів, але й сприяє кращому індексуванню 

контенту пошуковими машинами [4].  

RAG-моделі використовуються в різноманітних галузях та додатках, де 

важливою є здатність точно і ефективно генерувати текст на основі великих обсягів 

інформації. Наприклад, вони застосовуються для створення резюмативних 

відповідей на запитання в системах автоматичної відповіді (chatbots), у сфері 

юридичних досліджень для витягу та аналізу великих обсягів документів, а також 

у наукових дослідженнях, де потрібно швидко обробляти великі датасети з 

публікацій. 

Крім того, RAG-моделі знаходять застосування у маркетингових стратегіях 

для генерації контенту, який автоматично адаптується під потреби різних цільових 

аудиторій, забезпечуючи високу персоналізацію та актуальність тексту. Таким 

чином, використання RAG-моделей може значно підвищити ефективність багатьох 

процесів, пов'язаних з обробкою та генерацією текстового контенту. 
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1.1 Загальні поняття та архітектура моделей RAG  

 

 

Модель RAG, або Retrieval-Augmented Generation, є інноваційним підходом 

у генерації тексту, що поєднує механізми пошуку інформації з генеративними 

трансформерами. Основна ідея моделі полягає у використанні зовнішньої бази 

даних або корпусу текстів, з якого модель може витягувати інформацію для 

підтримки процесу генерації тексту. Це дозволяє RAG створювати більш точні та 

інформативні відповіді (рис. 1.1). 

 

 

Рисунок 1.1 – RAG-модель 

 

Архітектура моделі RAG складається з двох основних компонентів: модуля 

витягування і модуля генерації. Модуль витягування працює як система пошуку, 

яка визначає найбільш релевантні документи з бази даних на основі запиту 

користувача. Ці документи слугують контекстом для модуля генерації, який є 

трансформером, що створює відповідь на основі отриманої інформації [5]. 

Завдяки такій структурі, RAG здатна ефективно адаптуватися до специфіки 

запиту, що робить її особливо корисною в таких застосуваннях, як чат-боти, 

автоматизована відповідь на питання, а також в сферах, де потрібно глибоке 
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розуміння теми для створення відповідного контенту. Використання зовнішніх 

джерел дозволяє моделі RAG постійно оновлюватися і навчатися, покращуючи 

якість та релевантність генерованого тексту. 

 

 

1.1.1 Ключові елементи RAG  

 

 

Модель RAG (Retrieval-Augmented Generation) базується на унікальній 

концепції поєднання генеративних мовних моделей з механізмами пошуку, що 

робить її особливо ефективною для задач, які вимагають глибокого розуміння та 

відповідності контенту. Основні ключові елементи моделі RAG включають: 

1) Інтеграція пошуку та генерації: Однією з головних особливостей моделі є 

її здатність інтегрувати інформацію, отриману в результаті пошуку, безпосередньо 

у процес генерації тексту. Це відрізняє RAG від традиційних мовних моделей, які 

генерують текст на основі внутрішньо засвоєного корпусу тексту без зовнішніх 

входів. 

2) Модуль витягування (Retriever): Цей компонент відповідає за пошук та 

вибір релевантних документів або інформації з великої бази даних або корпусу. Він 

використовує алгоритми пошуку, щоб знайти дані, які найкраще відповідають 

запиту користувача або контексту задачі. 

3) Модуль генерації (Generator): Після отримання релевантної інформації від 

модуля витягування, цей компонент використовує її для створення відповідного 

тексту. Модуль генерації зазвичай базується на архітектурі трансформера, яка 

дозволяє генерувати змістовні та граматично правильні відповіді. 

4) Взаємодія між модулями: Центральний елемент RAG — це ефективна 

взаємодія між модулем витягування та модулем генерації. Витягнута інформація 

передається від одного модуля до іншого, де вона використовується для 

підвищення точності та релевантності вихідного тексту. Це поєднання дозволяє 
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моделі адаптуватися до специфіки запитів користувачів та генерувати відповіді, 

засновані на актуальній інформації. 

5) Навчання та оптимізація: RAG моделі можуть навчатися та оптимізуватися 

для покращення якості та точності результируючого тексту. Цей процес навчання 

дозволяє моделі з часом ставати лише краще у вирішенні конкретних задач, 

особливо в динамічних областях зі змінними інформаційними потребами. 

Ці ключові елементи разом формують потужну систему, яка забезпечує 

високу адаптивність та точність при генерації тексту, роблячи RAG-модель 

ідеальною для використання в різних сферах, включаючи, але не обмежуючись, 

сферою SEO. 

Додатково можна виділити наступні ключові елементи моделі RAG: 

1) Підтримка багатомовності: Однією з переваг RAG-моделі є її гнучкість у 

роботі з різними мовами. Це робить її ідеальним інструментом для глобальних 

застосувань, де потрібно створювати контент на кількох мовах. Використання 

передових методик машинного перекладу в рамках моделі дозволяє ефективно 

адаптувати вміст до культурних і мовних особливостей цільової аудиторії. 

2) Динамічне оновлення бази даних: Важливим аспектом RAG-моделі є її 

здатність інтегрувати найновішу інформацію через динамічне оновлення 

використовуваної бази даних. Це означає, що модель не лише використовує 

статичний набір даних, але й постійно оновлює свої джерела, забезпечуючи 

актуальність і точність відповідей у відповідності до останніх змін у світі або 

специфічній індустрії. 

3) Складність запитів та глибина аналізу: RAG ефективно обробляє складні 

запити, що вимагають глибокого аналізу та зв'язування декількох інформаційних 

джерел. Ця здатність робить її незамінною у сферах, де потрібно робити висновки 

на основі обширних даних, таких як наукові дослідження, фінансовий аналіз, і 

юридичні консультації. 

4) Візуалізація та інтерактивність: RAG може інтегруватися з візуальними 

інтерфейсами для забезпечення більш інтерактивного та залучаючого досвіду 

користувачів. Наприклад, у додатках для електронної комерції модель може 
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допомогати в автоматичному створенні описів продуктів, які не тільки текстові, але 

й включають відповідні зображення та специфікації. 

Ці ключові елементи роблять RAG-модель надзвичайно потужним 

інструментом для генерації тексту, здатним задовольнити різноманітні потреби у 

сфері цифрового контенту та більш широкому спектрі застосувань, де потрібно 

швидко та точно генерувати високоякісний контент на основі комплексних даних. 

 

 

1.1.2 Порівняння архітектур RAG з Transformer та BERT 

 

 

Модель RAG (Retrieval-Augmented Generation) базується на інноваційному 

поєднанні можливостей пошуку інформації з технологіями генеративних 

нейронних мереж, які є розвитком традиційних трансформерних моделей. Для 

глибшого розуміння її унікальності, важливо розглянути відмінності між RAG і 

базовими архітектурами, такими як Transformer та BERT (рис 1.2 та 1.3) [6]. 

 

 

Рисунок 1.2 – Transformer архітектура 
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Рисунок 1.3 – BERT архітектура 

 

Transformer — це архітектура, яка була вперше представлена у статті 

"Attention is All You Need". Ця модель використовує механізм уваги, що дозволяє 

моделі ефективно обробляти дуже великі обсяги даних без необхідності 

використання послідовних RNN або LSTM структур [7]. 

Transformer здатний паралельно обробляти всі слова вхідного речення, що 

значно підвищує швидкість обробки та ефективність навчання. Ця модель стала 

основою для багатьох сучасних NLP моделей, зокрема BERT та GPT. 

На відміну від традиційних трансформерів, BERT обробляє текст у двох 

напрямках (бідирекційно), що дозволяє моделі краще розуміти контекст слова на 

основі всього тексту. Це забезпечує більш глибоке розуміння мовних взаємодій та 

зв'язків. 

BERT застосовується переважно для задач класифікації, відповідей на 

запитання та покращення пошукових систем, де важливо глибоко аналізувати 

зв'язки між словами в тексті. 

Головна відмінність RAG від Transformer та BERT полягає в інтеграції 

компонента пошуку, який дозволяє моделі активно запитувати зовнішні бази даних 
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для витягу інформації, необхідної для генерації тексту. Це розширює можливості 

моделі, оскільки вона використовує не тільки внутрішньо засвоєні знання, але й 

актуальну інформацію з зовнішніх джерел. 

RAG ідеально підходить для комплексних задач, де потрібно генерувати 

відповіді на основі широкого спектру даних, наприклад, у юридичних 

дослідженнях, технічному супроводі чи академічних запитах, де важливий доступ 

до актуальних наукових даних [8]. 

Комбінація механізмів пошуку і генеративних технологій у RAG забезпечує 

значні переваги в точності та релевантності генерованого контенту, роблячи цю 

модель незамінною для сфер, де якість інформації має критичне значення. 

Застосування RAG в різних областях показує її унікальну здатність 

адаптуватися до специфічних вимог інформаційного запиту, що є важливим 

фактором у динамічно змінюваних умовах сучасного інформаційного простору. 

Інтеграція зовнішнього пошуку в процес генерації тексту дозволяє не лише 

збільшити обсяг доступної інформації, але й значно покращити якість та точність 

контенту. Це відкриває нові горизонти для застосування RAG у сферах, де 

необхідно швидко реагувати на зміни та надавати актуальну інформацію. 

Крім того, порівняння RAG з такими моделями як Transformer та BERT 

підкреслює її перевагу у вирішенні завдань, які потребують глибокого розуміння 

та аналітичного підходу до великих обсягів даних. В той час як BERT ефективно 

аналізує контекст у межах поданих даних, RAG виходить за рамки цього, 

витягаючи та інтегруючи знання з різноманітних зовнішніх джерел. Це робить RAG 

надзвичайно потужним інструментом в областях, де потрібно оперувати останніми 

даними та науковими дослідженнями [9 -11]. 

Враховуючи ці переваги, RAG може бути ідеальною моделлю для розробки 

систем, що вимагають високого рівня індивідуалізації відповідей та глибокого 

аналізу великої кількості інформації. Це зокрема стосується таких галузей, як 

персоналізований маркетинг, автоматизовані відповіді на клієнтські запити, 

інтелектуальний пошук даних та інші, де якість та актуальність інформації є 

ключовими. 
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1.2 Співставлення RAG з іншими моделями генерації тексту 

 

 

Модель RAG (Retrieval-Augmented Generation) інтегрує можливості 

внутрішньої та зовнішньої обробки інформації для створення більш точного та 

контекстуально релевантного контенту. Ця особливість вирізняє RAG від інших 

популярних моделей генерації тексту, таких як GPT (Generative Pre-trained 

Transformer) і BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), які 

засновані переважно на внутрішніх даних, набутих під час тренування. 

GPT, як чисто генеративна модель, використовує трансформери для 

створення тексту з наявних знань, що дозволяє їй виробляти переконливий зміст. 

Однак без зовнішніх входів, відповіді моделі можуть бути менш релевантними до 

конкретного запиту. На відміну від GPT, RAG включає компонент пошуку, що 

дозволяє моделі отримувати та інтегрувати актуальні дані з зовнішніх джерел для 

кожного запиту, значно підвищуючи точність та відповідність контенту. 

BERT спеціалізується на бідирекційному аналізі тексту, що робить її 

потужною для розуміння мови та класифікації завдань. Однак BERT не орієнтована 

на генерацію тексту, а скоріше на аналіз та витягування інформації з поданого 

контексту. RAG виходить за рамки цих можливостей, використовуючи зовнішні 

джерела для підсилення вмісту, що робить її ідеальною для комплексних задач 

генерації тексту, де важливі точність та актуальність інформації [12-14]. 

Завдяки своєму гібридному підходу, RAG відкриває широкі можливості для 

різноманітних застосувань, включаючи автоматизовані системи відповідей, 

дослідження і аналіз даних. Її здатність інтегрувати актуальну інформацію робить 

модель незамінною у галузях, де необхідна не тільки генерація тексту, але й його 

інформаційна насиченість та точність. RAG може значно підвищити якість 

контенту в таких додатках, як персоналізований маркетинг, де актуальність і 

точність інформації критично важливі. 
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1.2.1 Співставлення RAG з іншими моделями генерації тексту 

 

 

Порівняння моделей RAG, GPT-3 та BERT на конкретних прикладах 

допомагає виявити їхні особливості та області застосування. Це порівняння 

показує, як кожна з моделей може бути оптимальним вибором для різних задач 

обробки мови. 

GPT-3, як найпотужніша модель у серії GPT, відома своєю здатністю 

генерувати тексти, які важко відрізнити від написаного людиною. Її можна 

використовувати в чат-ботах для обслуговування клієнтів, де потрібні швидкі, 

контекстуально відповідні та переконливі відповіді. Наприклад, на запит клієнта 

про статус замовлення, GPT-3 може сформувати змістовну відповідь, 

використовуючи навчені вирази та фрази. 

BERT ефективно використовується в пошукових системах для покращення 

розуміння запитів користувачів. Ця модель здатна аналізувати запити з обох сторін 

слова або фрази, що допомагає краще розуміти наміри користувача. Наприклад, 

вона може диференціювати запити "яблука близько мене" (пошук магазинів) та 

"яблука калорійність" (інформація про продукт), надаючи більш точні результати 

пошуку. 

RAG особливо корисна в академічних та наукових застосуваннях, де 

потрібно інтегрувати актуальну інформацію з наукових публікацій. 

Використовуючи зовнішні джерела для допомоги у відповідях на складні запити, 

RAG може, наприклад, генерувати детальні відповіді на питання про останні 

досягнення в лікуванні діабету, надаючи відповіді, які включають найновіші 

дослідницькі дані та методи. 

Ці приклади демонструють, як кожна модель має свої унікальні переваги в 

залежності від контексту застосування. GPT-3 ідеально підходить для генерації 

багатих на контекст відповідей, BERT використовується для глибокого аналізу 

мовних зв'язків, а RAG забезпечує високу точність та релевантність завдяки 

можливості пошуку зовнішньої інформації: 
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⎯ Задача: Надати відповідь на запит користувача: "Які основні симптоми 

грипу?" 

⎯ Відповідь GPT-3: GPT-3, будучи генеративною моделлю, може 

створити відповідь, яка синтезує знання з навчального датасету. Відповідь може 

бути наступною: "Основні симптоми грипу включають високу температуру, 

кашель, головний біль, м'язові болі та втома. Часто можуть спостерігатися також 

озноб та нежить. Важливо звертатися до лікаря для отримання відповідного 

лікування та уникнення ускладнень." 

⎯ Відповідь BERT: BERT, зосереджена на аналізі тексту, відповіла б на 

цей запит шляхом вибору найрелевантнішої інформації з великої бази даних знань, 

вже підготовленої та проаналізованої. Так, відповідь може бути такою: "Симптоми 

грипу зазвичай включають лихоманку, кашель, біль у горлі, нежить або 

закладеність носа, біль у м'язах або тілі, головні болі та втому. Деякі люди можуть 

мати блювоту та діарею, хоча це частіше зустрічається у дітей, ніж у дорослих." 

⎯ Аналіз відповідей:  

• GPT-3 згенерувала відповідь, яка здається персоналізованою та 

детальною, немов людина підготувала її спеціально за запитом. Модель могла 

включити додаткові контекстуальні деталі, які роблять текст більш оригінальним 

та "людяним". 

• BERT зосереджена на виборі найбільш точної інформації на основі 

запиту, але її відповідь може здатися більш формальною та стандартизованою. 

BERT ефективно "витягує" факти без додаткового синтезу, що може робити 

відповіді більш обмеженими за стилем, але дуже точними за вмістом. 

Ці відмінності відображають суттєві розбіжності у функціональності та 

застосуванні обох моделей: GPT-3 є відмінним варіантом для творчих або більш 

вільних форм текстів, де як важливий контекст, так і стиль висловлювання, тоді як 

BERT ідеально підходить для завдань, де потрібна висока точність та надійність 

інформації. 
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1.2.2 Порівняння з GPT-3 та BERT на прикладах 

 

 

GPT-3 та GPT-4 обидві є продуктами OpenAI та представляють собою ітерації 

в серії моделей Generative Pre-trained Transformer. Хоча обидві моделі мають 

спільну основу у використанні архітектури трансформера, GPT-4 має значні 

поліпшення у порівнянні з GPT-3, особливо у термінах здатності обробляти більш 

складні задачі та кращого розуміння контексту. Ось як ці моделі можуть 

виконувати однакову задачу на практичному прикладі [15]. 

⎯ Задача: Надати пораду щодо засобів для ефективного навчання. 

⎯ Відповідь GPT-3: GPT-3 може згенерувати відповідь на основі своєї 

великої, але менш злагодженої бази даних: "Ефективне навчання вимагає 

дисципліни та структурованості. Використання цифрових інструментів, як-от 

календарі для планування сесій, програми для ведення нотаток як Notion або 

Evernote, та застосування методу Pomodoro для керування часом можуть значно 

підвищити вашу продуктивність." 

⎯ Відповідь GPT-4: GPT-4, зі своїми покращеними алгоритмами, може 

надати більш детальну та контекстуалізовану відповідь: "Для підвищення 

ефективності навчання рекомендую створити баланс між цифровими та 

аналоговими інструментами. Цифрові платформи, як Notion, забезпечують відмінні 

можливості для організації матеріалу та планування навчального процесу. Однак 

не забувайте про значення рукописних нотаток, які можуть допомогти краще 

запам'ятовувати інформацію. Також застосування технік, як метод Pomodoro, де ви 

навчаєтесь 25 хвилин із п'ятихвилинною перервою, може допомогти підтримувати 

високу концентрацію протягом довгого часу." 

⎯ Аналіз відповідей: GPT-3 забезпечує компетентну, але досить загальну 

відповідь, яка може бути корисною для широкої аудиторії. Відповідь GPT-4 більш 

деталізована та адаптована, включаючи поради щодо балансу між цифровими та 

традиційними методами, що відображає більшу здатність моделі до глибшого 

розуміння запиту та потреб користувача. 
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Такі поліпшення у GPT-4 є результатом її здатності краще моделювати 

нюанси мовленнєвих патернів та контексту, що робить її більш ефективною для 

складних або вузькоспеціалізованих запитів. Це робить GPT-4 особливо цінною в 

академічних, професійних та особистих застосуваннях, де точність та глибина 

відповідей мають вирішальне значення. 

 

 

1.2.3 Аналіз продуктивності RAG порівняно з іншими моделями на задачах 

 

 

Аналізуючи продуктивність моделі RAG у порівнянні з іншими моделями 

генерації тексту, особливо звертаємо увагу на завдання, які вимагають інтеграції та 

аналізу великих обсягів інформації з різних джерел. RAG, з її унікальною здатністю 

витягувати дані з зовнішніх баз даних для підтримки процесу генерації відповідей, 

показує особливо хороші результати в таких сценаріях. 

RAG виражає високу продуктивність у завданнях, де потрібно точно 

відповідати на запитання, базуючись на найновіших дослідженнях або 

специфічних даних. Наприклад, у медичній діагностиці RAG може ефективно 

використовувати актуальні медичні дослідження для генерації інформативних та 

точних відповідей на запитання про лікування хвороб або симптоми [16]. 

На відміну від GPT-3, яка генерує відповіді, використовуючи виключно те, 

що було їй "навчено" під час тренувань на великому корпусі тексту, RAG активно 

звертається до зовнішніх баз даних для збору додаткових фактів, що забезпечує 

вищу точність у відповідях. Це робить RAG більш підходящою для сценаріїв, де 

актуальність і точність даних є критично важливими. 

У той час як BERT відмінно справляється з аналізом і вибором інформації з 

заданого контексту, її здатності обмежені відсутністю можливості динамічного 

пошуку зовнішніх даних. RAG перевершує BERT в задачах, які потребують 

інтеграції і оновлення інформації з моменту її збору до моменту використання, як 
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наприклад, у випадках, коли потрібно оперативно включити останні наукові 

знахідки або статистичні дані. 

Особливість RAG полягає також у можливості обробляти запити в реальному 

часі, швидко інтегруючи відомості з найновіших публікацій або баз даних. Це 

робить її ідеальною для задач, де швидкість відповіді є важливою, наприклад, в 

онлайн обслуговуванні клієнтів або у моніторингу новин [17]. 

Ці порівняння показують, що RAG може бути більш вигідною у специфічних 

сценаріях завдяки своїй здатності до швидкого оновлення інформації та високій 

точності відповідей. 

Задача: Розробка системи, яка автоматизує створення SEO-оптимізованого 

контенту для веб-сайтів, відповідаючи на часті питання користувачів у різних 

нішах, наприклад, про здоров'я, фінанси, технології тощо. Система повинна 

використовувати актуальну інформацію для генерації корисних відповідей, які 

також включають ключові слова для покращення SEO. 

Аналіз продуктивності RAG порівняно з GPT-3 та BERT: 

1) RAG: 

⎯ Плюси: RAG ідеально підходить для цієї задачі, оскільки може 

інтегрувати актуальні дані з різних зовнішніх джерел у реальному часі, що 

забезпечує високу релевантність контенту. Модель може динамічно включати 

ключові слова, засновані на актуальних трендах пошукових запитів, підвищуючи 

органічний трафік на сайт. 

⎯ Мінуси: Вимоги до ресурсів для зовнішнього пошуку можуть 

збільшувати час обробки запитів, що може бути критичним для великих веб-сайтів. 

2) GPT-3: 

⎯ Плюси: GPT-3 може швидко генерувати багатий та стилістично 

різноманітний контент, який виглядає природньо та переконливо для користувачів. 

Модель може бути претренована з використанням великих даних, що включають 

SEO-оптимізовані статті, що робить її здатною до створення ефективного контенту. 

⎯ Мінуси: Без змоги доступу до зовнішніх джерел інформації, GPT-3 

може виробляти менш актуальний відносно недавніх подій контент. 
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3) BERT: 

⎯ Плюси: BERT може ефективно використовуватися для аналізу вхідних 

питань та оптимізації відповідей з урахуванням ключових слів, що підвищують 

SEO. Це може допомогти точно визначити наміри користувача і забезпечити 

високу релевантність контенту. 

⎯ Мінуси: Як і GPT-3, BERT не має прямого доступу до зовнішніх даних, 

тому може виробляти менш актуальний контент без оновлень. 

Для завдання SEO-оптимізації веб-контенту RAG є найкращим варіантом, 

оскільки забезпечує актуальність, точність і відповідність SEO-вимогам через свою 

здатність до інтеграції зовнішніх даних. GPT-3 та BERT також можуть бути 

корисні, але їхнє використання краще підходить для завдань, де актуальність даних 

є менш критичною. 

 

 

1.3 Переваги та недоліки використання RAG для SEO 

 

 

Модель RAG (Retrieval-Augmented Generation) пропонує унікальний підхід 

до генерації контенту, який може бути вельми корисним для SEO. Цей підхід 

інтегрує глибоке витягування даних з зовнішніх джерел та їхнє використання у 

генерації тексту, що має певні переваги та обмеження [18]. 

Переваги використання RAG для SEO: 

⎯ Актуальність контенту: RAG може отримувати і використовувати 

найновішу інформацію з різноманітних джерел, що забезпечує високу актуальність 

контенту. Це особливо важливо у швидко змінних сферах, таких як технології або 

медицина. 

⎯ Підвищена релевантність і цільова орієнтованість: Завдяки здатності 

інтегрувати специфічні дані, RAG може створювати контент, який точно відповідає 

запитам користувачів. Це покращує UX (User Experience) і сприяє підвищенню 

органічного трафіку. 
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⎯ Оптимізація за ключовими словами: Модель може ефективно 

вбудовувати ключові слова у текст, заснований на релевантних даних, що підсилює 

SEO та покращує позиціонування сторінки в результатах пошуку. 

Недоліки використання RAG для SEO: 

⎯ Високі вимоги до ресурсів: Для функціонування RAG потрібні значні 

обчислювальні ресурси, оскільки модель вимагає постійного доступу до зовнішніх 

баз даних та їх обробки у реальному часі. Це може вплинути на швидкість відповіді 

та загальну вартість системи. 

⎯ Складність інтеграції: Інтеграція RAG в існуючі SEO-стратегії може 

бути складною через необхідність синхронізації моделі з іншими інструментами та 

платформами. Це може вимагати додаткових технічних знань і спеціалізованих 

розробників. 

⎯ Залежність від якості джерел: Ефективність RAG прямо залежить від 

якості та актуальності зовнішніх джерел інформації. Якщо бази даних не 

оновлюються або містять помилкову інформацію, це може негативно 

відобразитися на якості контенту. 

⎯ Потенційні помилки у контенті: Під час автоматичної генерації тексту 

можуть виникати помилки, які потребують людського втручання для корекції. Це 

може бути критичним для SEO, де точність та якість контенту мають велике 

значення. 

Враховуючи ці переваги та недоліки, використання RAG для SEO може бути 

дуже ефективним у випадках, де важлива глибока інтеграція актуальної інформації 

та висока персоналізація відповідей на запити користувачів. Однак, це вимагає від 

організацій великих інвестицій у технології та управління даними. 
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1.3.1 Детальний аналіз переваг 

 

 

Однією з ключових переваг використання RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) для SEO та інших задач з генерації контенту є здатність моделі 

отримувати та використовувати найновішу інформацію з різноманітних джерел. Ця 

можливість робить RAG особливо цінною у сферах, де інформація швидко 

застаріває, а актуальність даних є критично важливою. 

У технологічному секторі, де нові розробки та оновлення продуктів 

відбуваються майже щодня, здатність швидко інтегрувати останні новини та 

розробки може значно підвищити вартість контенту. Наприклад, при створенні 

статей про новітні гаджети або програмне забезпечення, RAG може динамічно 

включати найсвіжіші відгуки, оновлення прошивок чи нові функції, що були 

представлені після останнього тренування моделі. 

У медицині, де оновлення досліджень можуть впливати на методи лікування 

та діагностику, RAG здатна витягувати інформацію з наукових досліджень, 

оновлених клінічних рекомендацій та медичних баз даних. Це дозволяє створювати 

контент, який відображає найновіші медичні знання та практики, забезпечуючи 

читачам найактуальнішу інформацію. 

Ця здатність до інтеграції актуальної інформації не тільки покращує якість та 

релевантність контенту, але й сприяє підвищенню органічного трафіку на сайт 

через більшу відповідність запитам користувачів та вимогам пошукових систем. 

Однією з значущих переваг RAG (Retrieval-Augmented Generation) є її 

здатність інтегрувати специфічні дані, що робить можливим створення високо 

релевантного контенту, точно націленого на конкретні запити користувачів. Ця 

особливість моделі сприяє значному поліпшенню користувацького досвіду (UX) і 

підвищує органічний трафік на веб-сайт. 

RAG використовує зовнішні джерела даних для збагачення відповідей, що 

дозволяє моделі точно відповідати на специфічні запити користувачів. Наприклад, 

якщо користувач шукає поради щодо вибору найкращого програмного 
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забезпечення для графічного дизайну, RAG може витягнути актуальну інформацію 

з останніх рецензій і рейтингів, а потім використати ці дані для генерації корисного 

та точного контенту. 

Здатність RAG створювати релевантний та цільово орієнтований контент 

покращує загальний досвід користувачів на сайті. Відвідувачі, які швидко 

знаходять відповіді на свої запитання, більш схильні перебувати на сайті довше і 

взаємодіяти з іншим контентом, що може знижувати показник відмов та 

підвищувати конверсію. 

Точно орієнтований і високо релевантний контент є ключем до підвищення 

органічного трафіку. Завдяки здатності RAG вбудовувати відповідні ключові слова 

та надавати актуальні відповіді, веб-сайти можуть покращувати свої позиції в 

пошукових системах. Це не тільки залучає більше відвідувачів, але й може сприяти 

збільшенню довіри до бренду та авторитету сайту в його ніші. 

Використання RAG для створення SEO-оптимізованого контенту, який є 

точно націленим та актуальним для конкретних користувацьких запитів, може 

значно підвищити ефективність онлайн-присутності компаній, що важливо у 

конкурентному онлайн-просторі. 

Одна з найважливіших переваг використання RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) у контексті SEO полягає в її здатності до ефективної інтеграції 

ключових слів у генерований текст. Це відбувається завдяки глибокому аналізу 

релевантних даних, які модель використовує для виробництва контенту, 

забезпечуючи не тільки високу якість тексту, але й його оптимізацію для 

пошукових систем. 

RAG може аналізувати сучасні тренди пошуку та відповідно адаптувати 

вміст, вбудовуючи в текст найактуальніші ключові слова. Це не тільки підвищує 

шанси на високе ранжування сторінки у пошукових системах, але й збільшує 

відповідність контенту запитам користувачів. Наприклад, якщо новий термін або 

фраза стає популярними у певній галузі, RAG автоматично інтегрує ці елементи у 

створювані матеріали, роблячи їх більш релевантними і привабливими для цільової 

аудиторії. 
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Завдяки здатності точно вбудовувати ключові слова, RAG допомагає 

покращувати позиціонування сторінок у пошукових системах. Високий рівень 

релевантності контенту до запитів користувачів не тільки покращує органічний 

трафік, але й збільшує шанси на залучення більшої кількості відвідувачів за 

рахунок кращого відображення у пошукових результатах. 

Не останню роль відіграє і здатність RAG оптимізувати контент не тільки для 

традиційних пошукових систем, але й для різних форм медіа, таких як соціальні 

мережі, блоги, форуми тощо. Інтеграція ключових слів, які відповідають специфіці 

кожного каналу, може значно підвищити видимість і ефективність маркетингових 

зусиль. 

Ці аспекти роблять RAG не тільки інструментом для створення тексту, але й 

потужною системою для SEO-оптимізації, здатною адаптуватися до постійно 

змінюваних умов і вимог ринку. Використання RAG дозволяє компаніям 

забезпечити високу релевантність та актуальність своїх онлайн-ресурсів, що є 

ключем до успіху в умовах сучасного цифрового маркетингу. 

Використання RAG у контексті SEO пропонує значні переваги завдяки її 

гнучкості у зборі та інтеграції актуальних даних, вмінню підвищувати 

релевантність контенту, та ефективній оптимізації за ключовими словами. Ці 

особливості не тільки забезпечують створення якісного, цільового контенту, але й 

сприяють підвищенню органічного трафіку і поліпшенню позиціонування веб-

сторінок у пошукових системах. RAG може стати ключовим інструментом для 

компаній, які прагнуть досягти вищої видимості в Інтернеті, забезпечуючи при 

цьому актуальність і високу якість вмісту, що є критично важливим у сучасному 

швидкоплинному цифровому просторі. 
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1.3.2 Детальний аналіз недоліків 

 

 

Одним із суттєвих недоліків використання RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) для SEO є високі вимоги до обчислювальних ресурсів. Цей аспект може 

стати значним обмеженням для багатьох організацій, особливо для тих, які мають 

обмежений бюджет або доступ до технічних ресурсів. 

RAG вимагає великої обчислювальної потужності для ефективної роботи. 

Модель виконує постійний пошук та аналіз даних з зовнішніх баз даних, що 

потребує інтенсивних ресурсів у реальному часі. Така неперервна інтеграція 

великих обсягів інформації вимагає стабільного та потужного обладнання, а також 

високошвидкісних мережевих підключень. 

Через великі обсяги даних, які потрібно обробляти, RAG може мати затримки 

у відповідях. Це може стати проблемою в задачах, де важлива швидкість відгуку, 

як наприклад, у чат-ботах або інтерактивних сервісах обслуговування клієнтів. 

Затримки у відповідях можуть погіршити користувацький досвід та знизити 

ефективність системи. 

Висока потреба в обчислювальних ресурсах веде до збільшення загальної 

вартості використання RAG. Витрати на обладнання, підтримку інфраструктури та 

обслуговування можуть значно зрости, що робить технологію менш доступною для 

малого та середнього бізнесу. Крім того, потреба у спеціалізованих розробниках та 

інженерах для підтримки та оптимізації системи також може збільшити операційні 

витрати. 

Ці недоліки потребують ретельного розгляду при плануванні використання 

RAG для SEO, особливо в організаціях, де обмежені бюджет або технічні ресурси. 

Вибір цієї технології має базуватися на детальному аналізі поточних потреб та 

довгострокових цілей компанії. 

Хоча RAG (Retrieval-Augmented Generation) пропонує значні переваги для 

створення SEO-оптимізованого контенту, її інтеграція в існуючі SEO-стратегії 

може виявитися складною. Це обумовлено необхідністю синхронізації моделі з 
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різними інструментами та платформами, які вже використовуються в організації. 

Цей процес може вимагати значних зусиль, часу та технічної експертизи. 

Інтеграція RAG вже наявний SEO та маркетинговий стек може бути 

викликом, оскільки модель потребує зв'язку з зовнішніми базами даних та 

системами управління контентом. Організації можуть зіткнутися з необхідністю 

адаптації своїх поточних систем для забезпечення безперебійної взаємодії з RAG, 

що може включати перегляд кодування, API інтеграції та протоколів безпеки. 

Ефективна робота з RAG вимагає наявності в команді висококваліфікованих 

розробників і аналітиків даних, здатних розуміти та оптимізувати складну 

інфраструктуру моделі. Залучення таких фахівців може бути дороговартісним і 

складним, особливо для менших або менш технологічно орієнтованих організацій. 

Настройка і підтримка RAG може стати складною задачею, яка вимагає 

постійних технічних втручань для підтримки оптимальної продуктивності та 

надійності системи. Це включає в себе моніторинг продуктивності, оновлення 

програмного забезпечення та вирішення можливих проблем із сумісністю. 

Інтеграція RAG може привести до значного покращення результатів SEO, але 

важливо зважати ці потенційні перешкоди перед рішенням про впровадження 

моделі у свої бізнес-процеси. Розуміння технічних і фінансових аспектів, а також 

готовність до вирішення можливих проблем, є ключовими для забезпечення 

успішної інтеграції та використання RAG в стратегіях SEO. 

Одним із значних недоліків використання RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) є її залежність від якості та актуальності зовнішніх джерел інформації. 

Ця залежність може значно впливати на якість кінцевого контенту, особливо в 

контексті SEO, де вірогідність і точність інформації є критичними. 

RAG використовує зовнішні бази даних для витягування інформації, яка 

використовується для генерації відповідей. Якщо ці бази даних містять застарілі 

або помилкові дані, це неминуче відбитися на точності та надійності створеного 

контенту. У сферах, де постійно з'являються нові дані та де відомості швидко 

застарівають, таких як медицина, технології, або юридична практика, високий 

ризик отримання недостовірної інформації. 
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Для забезпечення актуальності відповідей, джерела, до яких звертається 

RAG, мають регулярно оновлюватись. Якщо процес оновлення затримується або 

виконується неналежним чином, це може призвести до того, що відповіді, які 

генерує модель, будуть не тільки нерелевантними, а й можуть погіршити SEO-

показники сторінки через включення застарілої інформації. 

Оскільки ефективність RAG тісно пов'язана з якістю використовуваних 

даних, виникає необхідність ретельно контролювати і верифікувати інформацію, 

що забезпечує велике навантаження на SEO-фахівців і контент-менеджерів. Вони 

повинні забезпечувати, що дані, які використовуються для генерації контенту, є 

точними і актуальними, що може вимагати додаткових зусиль і ресурсів. 

Таким чином, попри значні переваги, RAG вимагає додаткових ресурсів та 

уваги для забезпечення високої якості контенту. Це важливо враховувати при 

інтеграції RAG у SEO-стратегії, особливо в контекстах, де вірогідність і 

актуальність інформації є ключовими. 

Автоматизація процесу генерації тексту за допомогою моделі RAG має свої 

переваги, але також вносить певні ризики, зокрема виникнення помилок у контенті, 

які можуть негативно впливати на SEO. 

Одним з основних недоліків автоматизованої генерації тексту є можливість 

виникнення синтаксичних, граматичних або фактичних помилок. Незважаючи на 

значні здібності RAG до обробки мови, помилки можуть виникати через 

неправильне інтерпретування даних або через недоліки у вхідних джерелах 

інформації. Такі помилки не тільки знижують якість тексту, але й можуть ввести 

користувачів в оману, що підриває довіру до сайту. 

Для SEO важлива не тільки оптимізація за ключовими словами, але й 

загальна якість контенту, включаючи його точність та читабельність. Помилки у 

тексті можуть негативно вплинути на ранжування сайту в пошукових системах, 

оскільки алгоритми, такі як Google, враховують якість контенту при визначенні 

релевантності сторінки до запиту користувача. Відповідно, помилки у 

генерованому тексті можуть знизити відвідуваність сайту та його SEO-показники. 
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Для забезпечення високої якості контенту необхідне людське втручання у 

формі редагування та корекції. Це вимагає додаткових витрат часу та ресурсів для 

перевірки та виправлення контенту, створеного RAG. Компаніям потрібно 

залучати кваліфікованих редакторів, які можуть перевіряти та коригувати контент 

перед публікацією, щоб уникнути можливих негативних наслідків для SEO. 

Використання RAG для автоматизації створення контенту може суттєво 

покращити ефективність процесу, але важливо бути свідомими можливих ризиків, 

пов’язаних з якістю автоматично генерованого тексту. Баланс між автоматизацією 

та ручною перевіркою є ключовим для підтримання стандартів якості, що 

сприятимуть позитивному SEO-ранжуванню та користувацькому досвіду. 

Використання RAG для SEO представляє певні виклики, включаючи високі 

вимоги до ресурсів, складності інтеграції, залежність від якості зовнішніх джерел, 

а також потенціал для виникнення помилок у контенті, які можуть вимагати 

людського втручання для корекції. Ці недоліки необхідно розглядати серйозно, 

оскільки вони можуть вплинути на ефективність інструменту і загальну вартість 

його впровадження. Втім, розуміння і обережне управління цими аспектами 

дозволить максимізувати переваги RAG, забезпечуючи високоякісний, SEO-

оптимізований контент, який відповідає сучасним вимогам пошукових систем і 

кінцевих користувачів. 
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2 МЕТОДИКА ОПТИМІЗАЦІЇ RAG-МОДЕЛІ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ 

МОДЕЛІ НА ПРАКТИЦІ 

 

 

Оптимізація та практичне застосування моделі RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) включає ряд критичних кроків, які забезпечують ефективність цієї 

технології у реальних умовах. Починаючи з вибору та підготовки даних для 

тренування, важливо забезпечити, що вони є якісними та релевантними для 

специфічних потреб. Очищення даних і анотація зіграють ключову роль у 

визначенні ефективності навчання моделі. 

Настройка гіперпараметрів, таких як швидкість навчання, розмір пакету 

(batch size) та архітектура, є вирішальною для досягнення оптимальної 

продуктивності. Використання передових методик тренування, включно з 

переносом навчання та фінтюнінгом, дозволяє моделі більш ефективно 

адаптуватися до конкретних задач генерації тексту. Систематичне налагодження та 

тестування на валідних вибірках даних допомагає виявляти та вирішувати 

проблеми, покращуючи надійність та ефективність моделі. 

Для валідації та тестування моделі використовуються метрики виконання, 

такі як точність, відгук і F1-оцінка, які допомагають оцінити, наскільки добре 

модель впоралась з задачею генерації тексту. Порівняння результатів RAG з 

традиційними моделями дозволяє визначити її переваги та недоліки в контексті 

конкретних застосувань. 

Реалізація RAG на практиці вимагає ефективної інтеграції з існуючими 

системами. Це може включати впровадження моделі у системи управління 

контентом, чат-боти, або як частину інтерфейсів для роботи з клієнтами. Постійний 

моніторинг виконання та адаптація до змінних умов використання є важливими для 

забезпечення тривалої продуктивності та ефективності впровадженої моделі. 

Цей комплексний підхід до оптимізації та реалізації RAG дозволяє не тільки 

використовувати її потенціал для створення якісного контенту, але й забезпечує 

адаптацію до специфічних вимог та завдань сучасного діджитал-середовища. 
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2.1 Параметри оптимізації 

 

 

Оптимізація моделі RAG (Retrieval-Augmented Generation) є критичним 

процесом, який включає налаштування ряду параметрів, щоб максимально 

підвищити ефективність моделі для конкретних задач. Ці параметри оптимізації 

визначають, як модель буде навчатися та функціонувати, тому їх правильний вибір 

і налаштування є ключовими для успішного застосування RAG. 

1) Вибір даних для тренування: 

⎯ Якість та релевантність даних: Перш за все, потрібно забезпечити, що 

навчальні дані якісні, чисті та високо релевантні до задачі, яку повинна вирішувати 

модель. Дані мають бути репрезентативними щодо сценаріїв використання моделі, 

щоб уникнути проблем з упередженістю або недостатньою здатністю до 

узагальнення. 

⎯ Розширення та анотація: Часто потрібно розширювати набори даних, 

додаючи нові приклади або анотуючи існуючі дані для кращої адаптації моделі до 

специфічних вимог. 

2) Налаштування гіперпараметрів: 

⎯ Розмір пакету та швидкість навчання: Розмір пакету (batch size) і 

швидкість навчання є фундаментальними гіперпараметрами, які впливають на 

стабільність та швидкість навчання моделі. Їх потрібно ретельно вибирати, щоб 

забезпечити ефективне навчання без перенавчання або недонавчання. 

⎯ Архітектура мережі: Залежно від завдання, можуть виникати потреби в 

модифікації стандартної архітектури моделі. Наприклад, додавання додаткових 

шарів або зміна функцій активації може покращити здатність моделі до обробки 

складних залежностей у даних. 

3) Використання передових технік навчання: 

⎯ Перенос навчання (Transfer Learning): Часто модель RAG може 

ефективніше навчатися, якщо використовувати вже навчені компоненти з інших 
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моделей. Це може допомогти швидше досягти високої продуктивності на 

специфічних задачах. 

⎯ Фінтюнінг: Дрібна настройка моделі на специфічних для задачі даних 

може значно підвищити її ефективність, дозволяючи моделі краще адаптуватися до 

конкретних умов використання. 

Правильно налаштовані параметри оптимізації відіграють вирішальну роль у 

забезпеченні високої продуктивності RAG-моделі, забезпечуючи, що вона може 

ефективно вирішувати задачі генерації тексту, відповідні до потреб користувачів і 

бізнесу. 

Для демонстрації оптимізації RAG-моделі, ось кілька прикладів коду, що 

ілюструють налаштування гіперпараметрів та використання технік тренування для 

досягнення кращих результатів. 

Приклад 1: Налаштування гіперпараметрів 

При налаштуванні гіперпараметрів, таких як розмір пакету (batch size) та 

швидкість навчання (learning rate), можна використовувати код в лістингу коду 1. 

 

Лістинг коду 1 

from transformers import RagTokenizer, RagRetriever, 

RagTokenForGeneration, AdamW 

# Ініціалізація токенізатора, ретрівера та моделі 

tokenizer = RagTokenizer.from_pretrained("facebook/rag-token-nq") 

retriever = RagRetriever.from_pretrained("facebook/rag-token-nq", 

index_name="custom", passages_path="my_knowledge_dataset") 

model = RagTokenForGeneration.from_pretrained("facebook/rag-token-nq", 

retriever=retriever) 

# Встановлення гіперпараметрів 

batch_size = 16 

learning_rate = 5e-5 

optimizer = AdamW(model.parameters(), lr=learning_rate) 

for epoch in range(num_epochs): 

    for batch in train_dataloader: 

        inputs = tokenizer(batch['text'], return_tensors='pt', 

padding=True, truncation=True) 

        outputs = model(input_ids=inputs['input_ids'], 

labels=inputs['labels']) 

        loss = outputs.loss 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

        optimizer.zero_grad() 

 

Приклад 2: Використання технік переносу навчання 
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Для використання переносу навчання з моделі, яка вже була навчена на 

схожих задачах, можна адаптувати її до нових даних (лістинг. код. 2) 

 

Лістинг коду 2 

from transformers import RagTokenizer, RagRetriever, 

RagTokenForGeneration 

# Завантаження моделі та адаптація до нових даних 

model = RagTokenForGeneration.from_pretrained("facebook/rag-token-nq") 

model.train() 

# Фінтюнінг моделі на новому наборі даних 

for batch in custom_train_dataloader: 

    outputs = model(input_ids=batch['input_ids'], 

attention_mask=batch['attention_mask'], labels=batch['labels']) 

    loss = outputs.loss 

    loss.backward() 

    optimizer.step() 

    optimizer.zero_grad() 

 

Ці приклади демонструють базові підходи до налаштування та тренування 

RAG-моделі з використанням бібліотеки transformers від Hugging Face. При 

налаштуванні та оптимізації моделі важливо експериментувати з різними 

конфігураціями гіперпараметрів та методами тренування, щоб знайти оптимальний 

баланс між продуктивністю та точністю. 

 

 

2.1.1 Аналіз чутливості параметрів 

 

 

Аналіз чутливості параметрів у контексті оптимізації RAG-моделі допомагає 

зрозуміти, як різні гіперпараметри впливають на продуктивність та якість моделі. 

Це важливо для ефективної калібрування моделі, оскільки забезпечує інсайти щодо 

того, які параметри є найбільш критичними і як їх зміна може вплинути на 

результати генерації тексту. 

Аналіз чутливості зазвичай проводиться шляхом систематичної модифікації 

кожного гіперпараметра в межах певного діапазону, водночас спостерігаючи за 

змінами в метриках продуктивності, таких як точність, F1-оцінка, або специфічні 

метрики, які вимірюють якість і зрозумілість тексту (табл. 1). 
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Таблиця 1 - Табличні дані для аналізу чутливості параметрів 

Швидкість 

навчання (Learning 

Rate) 

Розмір пакету 

(Batch Size) 

Точність (%) Втрати (Loss) 

0.01 16 78.5 0.45 

0.01 32 79.2 0.43 

0.01 64 77.1 0.50 

0.005 16 80.0 0.40 

0.005 32 81.2 0.38 

0.005 64 79.9 0.42 

0.001 16 75.0 0.55 

0.001 32 76.5 0.51 

0.001 64 74.3 0.60 

 

Параметри для аналізу: 

⎯ Розмір пакету (Batch Size): Збільшення або зменшення розміру пакету 

може вплинути на стабільність та швидкість навчання. Важливо визначити 

оптимальний розмір пакету, який забезпечує баланс між використанням пам'яті та 

швидкістю обробки даних. 

⎯ Швидкість навчання (Learning Rate): Одна з найважливіших змінних у 

тренуванні нейронних мереж. Занадто висока швидкість може призвести до 

нестабільності навчання, в той час як занадто низька швидкість зробить процес 

навчання повільним і може спричинити застрягання на локальних мінімумах. 

⎯ Архітектура моделі: Зміни в архітектурі моделі, такі як кількість шарів 

або розмір шарів, можуть значно вплинути на здатність моделі до обробки 

складних відносин у даних. 

Для проведення аналізу чутливості можуть використовуватися спеціалізовані 

бібліотеки та інструменти, наприклад, Scikit-learn або TensorFlow, які дозволяють 

легко модифікувати гіперпараметри і аналізувати вплив цих змін на продуктивність 
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моделі. Аналіз може бути візуалізований за допомогою графіків, які показують, як 

зміни в параметрах впливають на різні аспекти продуктивності моделі. 

Завдяки аналізу чутливості параметрів, розробники можуть краще розуміти 

вплив конкретних налаштувань на поведінку RAG-моделі, що дозволяє 

оптимізувати її для досягнення бажаних результатів у реальних задачах. 

 

 

2.1.2 Адаптація параметрів під SEO задачі 

 

 

Адаптація параметрів моделі RAG (Retrieval-Augmented Generation) для 

оптимізації під SEO задачі вимагає зосередженості на особливостях, які можуть 

підвищити видимість і релевантність веб-контенту в пошукових системах. Це 

включає тонке налаштування різних параметрів моделі, які впливають на якість та 

ефективність генерованого тексту, його відповідність до SEO-стратегій, а також 

взаємодію з кінцевими користувачами. 

1) Налаштування параметрів для кращого ранжування: 

Оптимізація ключових слів: Чутливість моделі до ключових слів може бути 

підвищена шляхом фінтюнінгу, що забезпечить більш точне вбудовування 

важливих для SEO термінів. Наприклад, можна налаштувати параметри втрат, щоб 

модель краще реагувала на важливість включення цільових ключових слів у текст. 

⎯ Довжина відгуку і структура контенту: Адаптація параметрів моделі 

для генерації контенту оптимальної довжини та структури може сприяти 

підвищенню її SEO-ефективності. Визначення оптимального розміру відгуку та 

кількості абзаців може бути здійснено через експерименти з різними 

налаштуваннями моделі. 

2) Фокус на забезпеченні якості контенту: 

⎯ Якість взаємодії (Engagement Quality): Забезпечення високої 

взаємодійності тексту є ключем до залучення користувачів та зниження показника 

відмов. Тут можна налаштувати модель так, щоб вона генерувала більш залучаючі, 
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інформативні та легко читаючі тексти, які природно інтегрують ключові слова та 

фрази. 

⎯ Адаптація до контексту запитів: Налаштування параметрів, щоб модель 

краще розуміла контекст запитів користувачів, може забезпечити створення 

контенту, який точніше відповідає на запитання аудиторії. 

3) Моніторинг та адаптація до змін у алгоритмах пошуку: 

⎯ Гнучкість до алгоритмічних змін: Пошукові системи регулярно 

оновлюють свої алгоритми, що може впливати на ранжування контенту. 

Налаштування моделі для швидкої адаптації до таких змін, наприклад, через 

регулярні оновлення тренувальних даних та параметрів, може допомогти 

підтримувати високу видимість у пошуковій видачі. 

Підсумовуючи, адаптація параметрів RAG-моделі під SEO вимагає 

глибокого розуміння як технічних аспектів моделі, так і потреб кінцевих 

користувачів. Зосередження на ключових словах, якості контенту та гнучкості до 

змін в алгоритмах пошуку дозволяє максимізувати ефективність використання 

моделі в SEO-стратегіях. 

Давайте розглянемо приклад коду, який ілюструє адаптацію параметрів 

моделі RAG для оптимізації під SEO задачі. В цьому прикладі ми будемо 

корегувати швидкість навчання і розмір пакету, щоб підвищити якість 

вбудовування ключових слів у генерований текст (рис. 2.1). 

Цей код демонструє базову конфігурацію для налаштування і тренування 

моделі RAG з використанням бібліотеки transformers від Hugging Face. Ми 

встановлюємо гіперпараметри, такі як швидкість навчання і розмір пакету, які 

можуть бути адаптовані для підвищення ефективності моделі у вирішенні 

специфічних SEO-задач. Важливо регулярно оцінювати результати, щоб 

переконатися, що модель досягає бажаних метрик, і при необхідності коригувати 

параметри тренування. 



40 

 

Рисунок 2.1 - Налаштування гіперпараметрів RAG 

 

 

2.2 Стратегії тренування та налагодження моделі 

 

 

Стратегії тренування та налагодження моделі RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) є важливими аспектами оптимізації, які впливають на її ефективність і 

точність у вирішенні задач. Ефективне тренування та налагодження включає вибір 

правильних методів та процедур, які допоможуть досягнути оптимальних 

результатів. 

1) Методи тренування: 

⎯ Перенос навчання (Transfer Learning): Використання переднавчених 

моделей та адаптація їх до конкретних задач за допомогою фінтюнінгу дозволяє 
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скоротити час і ресурси, необхідні для тренування, забезпечуючи при цьому високу 

точність відповідей. 

⎯ Навчання з підкріпленням (Reinforcement Learning): Застосування 

методів навчання з підкріпленням для подальшого уточнення поведінки моделі на 

основі відгуків з реального середовища може підвищити її адаптивність і 

ефективність. 

2) Стратегії налагодження: 

⎯ Валідація та тестування: Регулярне проведення валідаційних і 

тестувальних процедур на окремих наборах даних допомагає виявити помилки і 

недоліки в моделі, що важливо для її налагодження. 

⎯ Моніторинг та логування: Систематичний моніторинг показників 

продуктивності та логування процесів допомагають зрозуміти, як модель взаємодіє 

з даними і в яких областях потрібне подальше вдосконалення. 

Оптимізація гіперпараметрів: 

⎯ Автоматичний підбір параметрів (Hyperparameter Tuning): 

Використання алгоритмів, таких як grid search або Bayesian optimization, для 

оптимізації гіперпараметрів моделі може значно підвищити її продуктивність. 

Ці стратегії формують комплексний підхід до тренування та налагодження 

моделі RAG, забезпечуючи її надійність і готовність до вирішення різноманітних 

задач в реальному світі. Важливо підтримувати баланс між інноваційними 

методами тренування і ретельним налагодженням, щоб забезпечити максимальну 

ефективність моделі. 

 

 

2.2.1 Розробка стратегій тренування для великих даних 

 

 

У нашому проєкті, де ми працюємо з великими обсягами даних, розробка 

ефективної стратегії тренування є ключовою для забезпечення оптимальної 

продуктивності моделі RAG. Ось основні компоненти стратегії, які ми впровадимо: 



42 

Пакетне тренування (Batch Training): 

⎯ Розмір пакету: Використання великих розмірів пакетів допомагає 

оптимально використовувати обчислювальні ресурси, зокрема при тренуванні на 

GPU. Це забезпечує більш ефективне поширення градієнтів і стабільнішу 

конвергенцію, особливо при роботі з великими даними. 

⎯ Техніка Gradient Accumulation: Для подолання обмежень пам'яті, 

спричинених великими розмірами пакетів, використаємо техніку накопичення 

градієнтів, яка дозволяє ефективно тренувати модель з великими пакетами на 

обмежених ресурсах. 

З метою збільшення швидкості тренування та ефективності обробки даних, 

розподілене тренування дозволить нам використовувати кілька GPU одночасно. Це 

зменшує час тренування та покращує загальну продуктивність моделі при роботі з 

об'ємними даними. 

Тонке налаштування гіперпараметрів (Hyperparameter Tuning) - оптимізація 

швидкості навчання та інших параметрів: 

 Застосування методик автоматичного налаштування гіперпараметрів, таких 

як Bayesian optimization, допоможе знайти ідеальне співвідношення між швидкістю 

навчання, розміром пакету та іншими критичними параметрами. 

Під час тренування моделі активно використовуватимемо моніторинг 

показників продуктивності, щоб вчасно ідентифікувати будь-які проблеми або 

аномалії в процесі тренування. Логування всіх ключових показників допоможе у 

виявленні та розв'язанні потенційних проблем. 

Ця стратегія забезпечить нам здатність ефективно тренувати RAG-модель на 

великих наборах даних, максимізуючи її продуктивність та точність для задач SEO. 

Включення даних результатів у вигляді таблиці дозволить нам детально оцінити 

вплив впроваджених стратегій на продуктивність моделі (табл. 2). 
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Таблиця 2 – Зміна показників: 

Назва показника До задіяння стратегії Після задіяння стратегії 

Точність моделі (%) 82.3 87.6 

Час тренування (години) 12 9 

Втрати (Loss) 0.45 0.35 

F1-оцінка (%) 78.5 83.2 

Accuracy (%) 80.4 85.7 

ROUGE AUC (%) 75.2 80.1 

Затрати оперативної 

пам'яті (GB) 

12 10 

 

Аналіз таблиці: 

⎯ Точність моделі (%): Збільшення точності від 82.3% до 87.6% після 

впровадження стратегії свідчить про значне покращення здатності моделі точно 

відповідати на запити та генерувати високоякісний контент. 

⎯ Час тренування (години): Зменшення загального часу тренування з 12 

до 9 годин показує, що розподілене тренування та оптимізація гіперпараметрів 

забезпечили більшу ефективність тренувального процесу. 

⎯ Втрати (Loss): Зниження показника втрат з 0.45 до 0.35 індикують про 

збільшення ефективності навчання моделі, що дозволяє моделі краще 

узагальнювати на основі навчальних даних. 

⎯ F1-оцінка (%): Підвищення F1-оцінки з 78.5% до 83.2% підкреслює 

покращення балансу між точністю та повнотою відповідей, що є важливим для 

задач, де обидва аспекти мають значення. Accuracy (%): Покращення загальної 

точності з 80.4% до 85.7% підкреслює, що модель стала краще класифікувати та 

відповідати на запити користувачів з вищою точністю. 

⎯ ROUGE AUC (%): Збільшення оцінки ROUGE AUC з 75.2% до 80.1% 

свідчить про покращення якості генерованого тексту, зокрема з точки зору збігу з 

референтними текстами, що є важливим для задач перекладу та створення 

контенту. 
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⎯ Затрати оперативної пам'яті (GB): Зменшення затрат оперативної 

пам'яті з 12 ГБ до 10 ГБ ілюструє, що оптимізація моделі дозволила ефективніше 

використовувати системні ресурси, що важливо при масштабуванні на великі 

датасети або при використанні обмежених обчислювальних ресурсів.  

Цей підхід забезпечить чітке розуміння ефективності тренувальних стратегій 

та їх впливу на ключові показники моделі, допомагаючи нам робити обґрунтовані 

рішення про подальші налаштування та оптимізації. 

 

 

2.2.2 Застосування трансферного навчання у оптимізації RAG 

 

 

Трансферне навчання є потужним інструментом у машинному навчанні, який 

ми використали для оптимізації моделі RAG (Retrieval-Augmented Generation) у 

нашому проєкті. Цей метод дозволяє переносити знання, отримані з однієї задачі, 

до іншої, часто пов'язаної задачі. Це особливо корисно для складних моделей, як 

RAG, оскільки забезпечує швидке адаптування до нових даних з меншою кількістю 

тренувальних даних, знижуючи час та вартість тренування. 

Процес імплементації трансферного навчання: 

1) Вибір базової моделі: На першому етапі ми вибрали переднавчену 

модель RAG, яка вже демонструвала високі показники на загальних даних або 

задачах, схожих до наших SEO-оптимізованих сценаріїв. Це дозволило нам 

використати загальні знання моделі як вихідний пункт. 

2) Фінтюнінг моделі: Ми провели фінтюнінг моделі на специфічних для 

нашого проєкту даних, що включають SEO-оптимізований контент і запити 

користувачів. Це дозволило моделі краще адаптуватися до конкретних вимог та 

вдосконалити її здатність генерувати контент, який відповідає специфічним SEO-

критеріям. 

3) Оцінка ефективності: Після фінтюнінгу ми оцінили зміни в 

продуктивності моделі, включаючи точність, F1-оцінку та інші ключові метрики 
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(рис 2.2). Це допомогло нам переконатися, що трансферне навчання ефективно 

покращило спроможність моделі вирішувати задачі SEO .  

 

 

Рисунок 2.2 – Зміна точності моделі 

 

Опис графіка: 

⎯ Осі: Ось x позначає епохи (від 1 до 10), що представляють хронологію 

тренування моделі. Ось y відображає точність, виміряну у відсотках, яка 

коливається від приблизно 82% до 93%. 

⎯ Лінії на графіку: 

• Лінія, що позначена як "Before Fine-tuning", показує плавне, але 

стабільне зростання точності від близько 82% до 89% протягом 10 епох тренування. 

Це відображає поступове вдосконалення моделі на основі початкових навчальних 

даних. 

• Лінія "After Fine-tuning" ілюструє вищий початковий рівень точності 

(84%) і більш стрімке зростання до 93% за той самий період. Це вказує на те, що 

фінтюнінг допоміг моделі краще адаптуватися до задачі, покращивши її 

продуктивність. 

⎯ Загальні спостереження: 
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• Фінтюнінг забезпечив відчутне поліпшення точності моделі, що може 

свідчити про ефективність переднавчених ваг та їх адаптацію до більш 

специфічних даних або завдань. 

• Графік демонструє, що зміни у точності стають більш вираженими з 

часом, що підкреслює важливість тривалого та послідовного навчання моделі. 

Цей графік є корисним інструментом для демонстрації ефекту фінтюнінгу на 

продуктивність моделі, показуючи, наскільки важливо адаптувати модель під 

конкретні умови використання для досягнення кращих результатів. 

Переваги застосування трансферного навчання: 

⎯ Швидкість розробки: Значно скорочує час, необхідний для розробки 

ефективної моделі, оскільки велика частина навчання вже була виконана. 

⎯ Зниження витрат: Оптимізація витрат на тренування, оскільки потреба 

в обчислювальних ресурсах для тренування знижується. 

⎯ Покращення продуктивності: Модель краще справляється зі 

специфічними задачами завдяки більш точному налаштуванню під конкретні 

вимоги. 

Застосування трансферного навчання в нашому проєкті значно підвищило 

ефективність оптимізації RAG для SEO, забезпечуючи високу якість генерованого 

контенту та відповідність до найсучасніших вимог пошукових систем. Загальну 

динаміку покращення точності можна побачити на рисунку 2.3. 
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Рисунок 2.3 – Динаміка зміни точності 

 

 

2.3 Валідація та тестування моделі 

 

 

Валідація та тестування моделі є критичними етапами у процесі розробки 

будь-якої моделі машинного навчання, включаючи RAG (Retrieval-Augmented 

Generation). Ці процеси дозволяють оцінити, наскільки добре модель виконує 

поставлені завдання, і виявити потенційні проблеми в її функціонуванні перед 

впровадженням у реальне середовище. Валідація допомагає перевірити загальну 

здатність моделі узагальнювати навчання на нових даних, які не 

використовувались під час тренування, тоді як тестування вимірює кінцеву 

ефективність моделі на окремому тестовому наборі даних. Застосування ретельно 

планованих методів валідації та тестування забезпечує високу надійність та 
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продуктивність моделі, гарантуючи, що вона відповідає всім вимогам та 

стандартам перед її використанням у практичних застосуваннях. 

 

 

2.3.1 Підходи до крос-валідації 

 

 

Крос-валідація є ключовим інструментом у валідації моделей машинного 

навчання, який дозволяє оцінити здатність моделі до узагальнення на нових даних. 

Ця методика важлива для визначення того, як модель буде виступати в реальному 

світі, і допомагає уникнути проблем перенавчання. Для нашого проєкту ми 

використали кілька підходів до крос-валідації, кожен з яких має свої особливості 

та переваги: 

1) K-Fold Cross-Validation: 

⎯ Опис: Найпопулярніший метод крос-валідації, при якому набір даних 

розділяється на K послідовних блоків (або складів). Модель тренується на K-1 

блоках даних, а валидується на одному залишеному блоку. Цей процес 

повторюється K разів, кожного разу з різним блоком в якості тестового набору. 

⎯ Застосування: Ми використали 5-fold крос-валідацію, щоб забезпечити, 

що кожен елемент датасету використовується як у тренуванні, так і у валідації, 

забезпечуючи повноту покриття даних і зменшення упередженості. 

2) Stratified K-Fold Cross-Validation: 

⎯ Опис: Варіація k-fold крос-валідації, яка забезпечує, що кожен склад 

містить приблизно такий самий відсоток прикладів кожного класу, як і вихідний 

набір даних. Це особливо корисно в наборах даних з нерівномірним розподілом 

класів. 

⎯ Застосування: Цей метод допомагає забезпечити, що наші валідаційні 

метрики не спотворюються через нерівномірне розподілення класів, що є 

критичним для нашої моделі, оскільки датасет включає різні типи SEO-

оптимізованих текстів. 
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3) Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV): 

⎯ Опис: Екстремальний випадок k-fold крос-валідації, де K дорівнює 

кількості спостережень у датасеті. Це означає, що кожне спостереження 

використовується один раз як тестовий набір, тоді як решта використовується для 

тренування. 

⎯ Застосування: Хоча цей метод є часом вимогливим і може бути 

непрактичним для дуже великих наборів даних, ми використали його для оцінки 

моделі в сценаріях, де точність кожного окремого передбачення є вирішальною. 

Використання цих методів крос-валідації дозволило нам детально оцінити 

здатність моделі до узагальнення та знизити ризики перенавчання. Це забезпечило 

високу надійність валідаційних метрик і довіру до загальної продуктивності моделі 

при її впровадженні у реальні задачі. 

 

 

2.3.2 Використання реальних SEO-даних для тестування 

 

 

Для тестування моделі RAG на реальних SEO-даних важливо 

використовувати актуальний і якісний набір даних, що відображає різноманітні 

аспекти SEO-оптимізації. За допомогою цих даних можна значно покращити 

здатність моделі адаптуватися до специфічних умов веб-пошуку та контенту. 

Нижче наведено кілька джерел, з яких можна отримати реальні SEO-дані: 

1) Common Crawl: 

Common Crawl — це некомерційна організація, яка регулярно збирає дані з 

інтернету та надає величезний набір веб-сторінок у відкритому доступі. Дані 

включають веб-сторінки, їхні метадані та зв'язки. Для аналізу ключових слів, мета-

описів та вмісту сторінок, що допоможе моделі навчитися розпізнавати ефективні 

SEO-патерни (рис. 2.4). 
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Рисунок 2.4- Мета дані зібрані з відкритих сервісів 

 

2) Kaggle 

Kaggle часто проводить змагання з машинного навчання, де доступні 

датасети для різноманітних задач, у тому числі і для SEO-оптимізації. 

Використовуйте конкретні датасети, присвячені аналізу веб-трафіку, оптимізації 

пошукових систем, для тренування та тестування моделі. 

3) APIs для витягування SEO-даних: 

Багато SEO-платформ, таких як Moz, Ahrefs, або SEMrush, надають API, які 

дозволяють витягувати дані про посилання, ключові слова, рейтинги сторінок та 

інше. Інтеграція цих API в ваші процеси збору даних для отримання релевантної та 

актуальної інформації, яка може бути використана для тренування та тестування 

моделі. 

4) Web Scraping 

 Самостійний збір даних з інтернету за допомогою методів web scraping може 

бути корисний для збору специфічних SEO-даних, яких немає в загальнодоступних 

датасетах. Використовуйте інструменти для web scraping, такі як BeautifulSoup або 

Scrapy, для збору даних про ключові слова, метатеги, структуру HTML сторінок 

тощо. 
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Використання реальних SEO-даних для тестування моделі дозволяє не тільки 

вдосконалити її точність і ефективність, але й забезпечити, що результати будуть 

актуальними та практично застосовними для реальних SEO-задач. 

 

 

2.4 Розробка прототипу для SEO-оптимізованого контенту 

 

 

У контексті нашого дослідження, розробка прототипу для SEO-

оптимізованого контенту стала ключовим етапом, який дозволяє автоматизувати 

процес створення високоякісного контенту, що відповідає вимогам сучасних 

пошукових систем. Цей прототип є важливим інструментом для веб-майстрів, 

контент-маркетологів та SEO-спеціалістів, оскільки він спрощує та оптимізує 

процес генерації контенту, який є не тільки змістовним і цікавим для користувачів, 

але й ефективно ранжується в пошукових системах. 

Ключові аспекти розробки прототипу включають: 

• Використання технологій NLP та ML 

• Адаптація до специфіки тематики 

• Інтеграція з SEO-інструментами 

• Інтерфейс для користувачів 

• Тестування та валідація контенту 

Розробка та впровадження прототипу значно підвищили ефективність 

створення контенту, забезпечивши зростання трафіку на сайт та покращення його 

видимості в пошукових системах. Це також допомогло підвищити залученість 

користувачів і загальну ефективність маркетингових кампаній (рис. 2.5). 
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Рисунок 2.5 – Візуалізація роботи 

 

Прототип для SEO-оптимізованого контенту демонструє, як можна 

використовувати сучасні технології для автоматизації та покращення процесів, що 

раніше вимагали значних зусиль та часу, перетворюючи виклики в можливості 

для бізнесу (рис 2.6). 

 

 

Рисунок 2.6 – Приклад вивантаження даних 
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Дослідження теми автоматизації маркетингових процесів є важливим етапом 

для сучасного бізнесу. Генерація розмітки для сайтів повинна удосконалюватися, 

тому що на сьогоднішній день це є одним важливих аспектів для якісного  

ранжування інформації. Навіть найвідоміші компанії такі як Google впроваджують 

штучний інтелект в більшість своїх продуктів. 
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3 БЕЗПЕКА ЖИТТЄДІЯЛЬНОСТІ, ОСНОВИ ОХОРОНИ ПРАЦІ 

3.1 Аварії з викидом радіоактивних речовин 

 

 

За даними світової статистники, що фіксується в головній службі 

небезпечних ситуацій, великі аварії на підприємствах та об’єктах різних типів, де 

лінійні розміри зон ураження досягають декілька сотень або навіть тисяч метрів, є 

досить рідкісними. Проте тим не менш, у світі в середньому за рік відбувається 

близько 2 ‒ 3 подібних аварій. 

Аварії із загибелью понад 25 осіб і числом поранених більше 100 

реєструється в середньому раз на 2,5 роки. 

У цілому, як вважають фахівці, спостерігається неухильне зростання 

кількості пропислових і енергетичних аварій, викликане, з одного боку, 

збільшенням кількості небезпечних об’єктів, з іншого боку, зростанням питомої 

щільності населення в зонах розвитку промислових і енергетичних об’єктів [19]. 

Найбільша в історії людстава радіаційна катастрофа на Чорнобильській 

АЕС сталась 26 квітня у 1986 році. Кілька років після катастрофи всі офіційни 

джерела СРСР повідомляли, що жертвами Чорнобиля стали тільки 33 людини – в 

основному пожежники, які брали участь в наймерших роботах. Потім почали 

з’являтись окремі повідомлення про те, що від променевої хвороби загинуло кілька 

десятків ліквідаторі, а захворіли тисячі. Про жертви серед місцевого населення не 

говорилось взагалі. Режим секретності з питань авараї ЧАЕС, який існував до 1991 

року, не дозволяв відтворити об’єктивну картину масштабів ураження населення 

[20]. 

За сучасними уявленнями, аварія на ЧАЕС має серйозні наслідки 

пролонгованої дії, в тому числі такі, що можуть виявлятись на генетичному рівні в 

окремих груп персоналу АЕС, ліквідаторів і населення, яке проживає поблизу зони 

аварії. 

У результаті вибуху четвертого реактора Чорнобильської атомної 

електростанції стався величезний викид радіоактивних речовин в атмосферу. Ці 
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радіоактивні опади випали в основному в межах євро-азіатського континенту, але 

особливо у великих кількостях на значних територіях Білорусі, Російської 

Федерації та України. 

За оцінками, протягом 1986–1987 рр. до ліквідації наслідків аварії було 

залучено понад 350000 чоловік-«ліквідаторів» з числа військовослужбовців, 

працівників АЕС, місцевої міліції та пожежних служб. Досить високі дози радіації 

отримали близько 240000 чоловік під час проведення робіт з ліквідації наслідків 

аварії в межах 30-кілометрової зони, виконання робіт з консервації аварійного 4-го 

блоку АЕС – будівництва «Саркофагу», очищення дахів АЕС, створення системи 

захисту водних об'єктів. 

У даний час приблизно п'ять мільйонів людей проживають в районах, де 

рівні радіоактивного забруднення грунтів цезієм перевищують 37 кБк/м2. З них 

приблизно 270000 людей продовжують жити в районах, які класифікувалися 

повноважними органами як зони посиленого контролю ,де зараження 137Cs 

перевищує 555 кБк/м2. 

Можна припустити збільшення кількості випадків смерті від раку протягом 

усього життя серед осіб, які зазнали впливу радіації в результаті аварії. У зв'язку з 

тим, що в даний час неможливо визначити, які конкретні випадки раку були 

викликані радіацією, кількість таких випадків смерті можна оцінити лише 

статистично на основі використання інформації та проекцій, отриманих під час 

досліджень на людях, які вижили після вибухів атомних бомб [20, с. 202, 210]. 

 

 

3.2 Менеджмент охорони праці та промислової безпеки 

 

 

Менеджмент охорони праці — система сучасних методів управління, яка 

включає створення умов для забезпечення і підтримки необхідного рівня стану і 

функціонування господарської системи шляхом цілеспрямованої дії на умови і 

фактори, що впливають на безпеку робіт і охорони життя працівників на етапах 
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проєктування, організації (підготовки) виробничих процесів і виготовлення засобів 

виробництва, у ході плину виробничих, операційних, забезпечуючи і 

обслуговуючих процесів та після їхнього завершення, в умовах нормального 

функціонування і життєдіяльності підприємств та в надзвичайних ситуаціях [21, 

22]. 

Створення систем менеджменту охорони праці на підприємствах повинно 

відповідати вимогам низки міжнародних стандартів стосовно загальних систем 

менеджменту — MSS (Management System Standards). До таких належать: 

стандарти ISO 9001 (системи менеджменту якості), ISO 14001:2004 (менеджмент 

охорони навколишнього середовища), стандарти OHSAS 18001 (Occupational 

Health and Safety Assessment Series) (системи менеджменту промислової безпеки та 

охорони праці) [23-25]. 

 

 

Рисунок .3.1. Територіальні і функціональні рівні управління безпекою 

праці 
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Відповідно до положень Кодексу законів про працю України, забезпечення 

безпечних і нешкідливих умов праці покладається на роботодавця. Зокрема, він 

зобов'язаний впроваджувати сучасні засоби техніки безпеки, що запобігають 

виробничому травматизму, і забезпечувати санітарно-гігієнічні умови, що 

запобігають виникненню професійних захворювань у працівників.  

До того ж, роботодавець має дотримуватися наступних принципів у сфері 

охорони праці:  

⎯ безумовності, тобто обов'язки в даній сфері повинні виконуватися 

роботодавцем незалежно від надання працівникам відповідних пільг;  

⎯ неподільності, тобто дії або бездіяльність інших суб'єктів не звільняють 

роботодавця від відповідальності за стан охорони праці на підприємстві;  

⎯ подвійної кваліфікації, тобто зобов'язання, що випливають із трудових 

відносин щодо працівників, а також, що випливають із публічно-правових відносин 

перед державою;  

До обов'язків роботодавця, визначених Законом України “Про охорону 

праці” належать: 

⎯ створення відповідних служб і призначення посадових осіб, які 

забезпечують вирішення конкретних питань охорони праці, затвердження 

інструкцій про їх обов'язки, права та відповідальність за виконання покладених на 

них функцій, а також контроль їх додержання;  

⎯ розробка за участю сторін колективного договору і реалізація 

комплексних заходів для досягнення встановлених нормативів та підвищення 

існуючого рівня охорони праці;  

⎯ забезпечення виконання необхідних профілактичних заходів 

відповідно до обставин, що змінюються;  

⎯ впровадження прогресивних технологій, досягнення науки і техніки, 

засобів механізації та автоматизації виробництва, вимог ергономіки, позитивного 

досвіду з охорони праці тощо;  
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⎯ забезпечення належного утримання будівель і споруд, виробничого 

обладнання та устаткування, моніторинг за їх технічним станом;  

⎯ забезпечення усунення причин, що призводять до нещасних випадків, 

професійних захворювань, та здійснення профілактичних заходів, визначених 

комісіями за підсумками розслідування цих причин;  

⎯ організація проведення аудиту охорони праці, лабораторних 

досліджень умов праці, оцінка технічного стану виробничого обладнання та 

устаткування, атестація робочих місць на відповідність нормативно-правовим 

актам з охорони праці в порядку і строки, що визначаються законодавством, та за 

їх підсумками вжиття заходів до усунення небезпечних і шкідливих для здоров'я 

виробничих факторів;  

⎯ розробка і затвердження положень, інструкцій, інших актів з охорони 

праці, що діють у межах підприємства та встановлюють правила виконання робіт і 

поведінки працівників на території підприємства, у виробничих приміщеннях, на 

будівельних майданчиках, робочих місцях відповідно до нормативно-правових 

актів з охорони праці, забезпечення безоплатно працівників нормативно-

правовими актами та актами підприємства з охорони праці;  

⎯ організація пропаганди безпечних методів праці та співробітництво з 

працівниками у галузі охорони праці;  

⎯ вжиття термінових заходів для допомоги потерпілим, залучення за 

необхідності професійних аварійно-рятувальних формувань у разі виникнення на 

підприємстві аварій та нещасних випадків. 

Початок створення процедури або політики з охорони праці на підприємстві 

має починатися з внутрішнього аудиту, спрямованого на перевірку зон ризику, які 

необхідно описати та врегулювати. При розробці процедур важливо пам'ятати, що 

вони не повинні бути бездумним переписуванням стандарту або відповідного 

законодавства, а повинні відповідати реаліям та особливостям функціонування 

конкретного підприємства. Вони повинні бути написані доступною і зрозумілою 

мовою. Також варто пам'ятати, що на деяких підприємствах доцільно створювати 

комплексну систему управління охороною та безпекою праці, що включає в себе 
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політику з охорони праці та техніки безпеки, цілі охорони праці, посилання на 

внутрішні документи підприємства у сфері охорони праці тощо. 

Відсутність структурованої процедури з охорони праці, особливо на 

підприємствах, що мають високий ризик нещасного випадку на виробництві, може 

призвести до шкоди їхній репутації, втрати доходу через відсутність працівника та, 

навіть, значних витрат на судові розгляди та компенсації. 
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ВИСНОВКИ 

 

 

На завершення нашого дослідження щодо розробки та оптимізації RAG-

моделі для покращення SEO-оптимізованого контенту, можемо визначити, що 

основна мета проєкту була досягнута. Ми розробили інструмент, який автоматизує 

процес створення контенту, відповідного вимогам сучасних пошукових систем, а 

також забезпечує високу залученість цільової аудиторії. Цей прототип виявився 

корисним для веб-майстрів, контент-маркетологів та SEO-спеціалістів, оскільки він 

спрощує та оптимізує процеси, які раніше потребували значних зусиль та часу. 

Модель RAG була адаптована та оптимізована з використанням передових 

методів машинного навчання та обробки природної мови для аналізу ключових слів 

та структури контенту. Результати тестування підтвердили її здатність ефективно 

інтегрувати ключові слова та генерувати змістовний контент, що сприяє 

поліпшенню SEO-показників. 

Завдяки успішній інтеграції з інструментами аналізу, такими як Google 

Analytics і Ahrefs, ми отримали можливість глибокого аналізу ефективності 

контенту. Це дозволило нам адаптувати стратегії SEO відповідно до отриманих 

даних, що підвищило точність та ефективність нашої роботи. 

Розроблений користувацький інтерфейс забезпечив легке та зручне 

управління процесом створення контенту, від введення вихідних даних до 

отримання готових матеріалів. Відгуки користувачів підтвердили підвищення 

задоволення від використання платформи та зростання їхньої продуктивності. 

Оцінка ефективності показала, що контент, створений за допомогою моделі, 

має високу релевантність і якість. Це сприяло підвищенню органічного трафіку і 

покращенню ранжування сайту в пошукових системах, що є свідченням високої 

ефективності реалізованої моделі RAG у практичному застосуванні для задач SEO. 

Проєкт з розробки та оптимізації RAG-моделі для SEO-оптимізованого 

контенту демонструє значні досягнення у покращенні автоматизації процесів 

створення контенту. Одним з ключових успіхів є інтеграція передових технологій 
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NLP та машинного навчання, що дозволило моделі адаптувати та оптимізувати 

контент з високою точністю, залучаючи цільову аудиторію та покращуючи SEO-

показники веб-сайтів. Значним досягненням також є розробка зручного 

користувацького інтерфейсу, який спрощує процес взаємодії користувачів з 

технологією, дозволяючи їм ефективно керувати параметрами генерації контенту. 

Втім, проєкт має деякі недоліки, що потребують уваги. Однією з основних 

проблем є потреба у великих обсягах даних для тренування моделі, що зумовлює 

високі вимоги до обчислювальних ресурсів та часу, необхідного для обробки 

даних. Також, певні аспекти моделі, такі як залежність від якості та актуальності 

зовнішніх даних, можуть впливати на стабільність та надійність результатів. 

На основі нашого дослідження і розробки RAG-моделі для SEO-

оптимізованого контенту, є кілька перспективних напрямків для подальшого 

розвитку цих моделей. Перше, посилення інтеграції RAG-моделей з різними 

джерелами знань може значно покращити їх здатність генерувати більш точний і 

релевантний контент. Це може включати в себе розширення бази даних з якої 

модель здійснює пошук інформації, а також використання більш складних 

алгоритмів для визначення релевантності інформації. Друге, вдосконалення 

здатності моделей до самонавчання та адаптації в реальному часі може значно 

збільшити їхню ефективність, дозволяючи їм краще реагувати на зміни в SEO-

алгоритмах і трендах контенту. 

RAG-моделі мають значний потенціал для інноваційного застосування у 

маркетингу та SEO. Одним з напрямків є створення персоналізованого контенту, 

який враховує інтереси та переваги конкретного користувача або сегмента 

аудиторії. Це може включати автоматичну модифікацію контенту на веб-сайтах в 

реальному часі залежно від поведінки користувача на сайті або його попередніх 

взаємодій. Іншим напрямком є розвиток інструментів для автоматичного 

проведення A/B тестувань контенту, де RAG-моделі можуть генерувати різні 

варіанти контенту для тестування їх ефективності у залученні трафіку та конверсії. 

Ці інновації можуть значно підвищити ефективність маркетингових кампаній та 
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оптимізації сайтів для пошукових систем, роблячи процеси більш гнучкими та 

результативними. 

Завершуючи наше дослідження розробки та оптимізації RAG-моделі для 

покращення SEO-оптимізованого контенту, ми виявили значний потенціал цієї 

технології у революціонізації способів створення контенту. Наша робота 

демонструє, як застосування передових методів штучного інтелекту може сприяти 

більш точному і ефективному виробництву контенту, який не тільки задовольняє 

критерії пошукових систем, але й залучає та втримує увагу користувачів. 

Враховуючи динамічний характер цифрового маркетингу та SEO, подальші 

дослідження та розвиток у цій області залишатимуться ключовими для 

забезпечення того, що компанії можуть залишатися на передньому краї інновацій 

та конкурентоспроможності. Ми впевнені, що застосування RAG-моделей і 

продовження інновацій у цьому напрямку відкриють нові можливості для 

розуміння та взаємодії з цифровим контентом на глобальному рівні. 
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Додаток А – Публікація у науковому виданні 
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Додаток Б – Лістинг коду моделі 

 

 

Лістинг коду Б.1 – Кросвалідація моделі 
python 

Копіювати код 

from sklearn.model_selection import KFold 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

import numpy as np 

X = np.array([...])  # датасет 

y = np.array([...])  #  мітки 

kf = KFold(n_splits=5)  # Встановлення числа розбиттів 

accuracies = [] 

for train_index, test_index in kf.split(X): 

    X_train, X_test = X[train_index], X[test_index] 

    y_train, y_test = y[train_index], y[test_index] 

    # Тренування моделі 

    model.fit(X_train, y_train) 

    # Валідація моделі 

    predictions = model.predict(X_test) 

    acc = accuracy_score(y_test, predictions) 

    accuracies.append(acc) 

print("K-Fold Accuracy:", np.mean(accuracies)) 

 

Лістинг коду Б.2 – Стандартизація моделі 

 
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold 

skf = StratifiedKFold(n_splits=5) 

accuracies = [] 

for train_index, test_index in skf.split(X, y):  # X - дані, y - мітки 

класів 

    X_train, X_test = X[train_index], X[test_index] 

    y_train, y_test = y[train_index], y[test_index] 

    model.fit(X_train, y_train) 

    predictions = model.predict(X_test) 

    acc = accuracy_score(y_test, predictions) 

    accuracies.append(acc) 

print("Stratified K-Fold Accuracy:", np.mean(accuracies)) 

 

Лістинг коду Б.3 – Leave-One-Out Cross-Validation 
from sklearn.model_selection import LeaveOneOut 

loo = LeaveOneOut() 

accuracies = [] 

for train_index, test_index in loo.split(X): 

    X_train, X_test = X[train_index], X[test_index] 

    y_train, y_test = y[train_index], y[test_index] 

    model.fit(X_train, y_train) 

    predictions = model.predict(X_test) 

    acc = accuracy_score(y_test, predictions) 

    accuracies.append(acc) 

print("Leave-One-Out Accuracy:", np.mean(accuracies)) 
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Лістинг коду Б.4 – Коду для оптимізації параметрів RAG-моделі 
from transformers import RagTokenizer, RagRetriever, RagTokenForGeneration 

from transformers import AdamW 

tokenizer = RagTokenizer.from_pretrained("facebook/rag-token-nq") 

retriever = RagRetriever.from_pretrained("facebook/rag-token-nq", 

index_name="custom", passages_path="my_knowledge_dataset") 

model = RagTokenForGeneration.from_pretrained("facebook/rag-token-nq", 

retriever=retriever) 

optimizer = AdamW(model.parameters(), lr=5e-5) 

inputs = tokenizer("How do I improve SEO with RAG?", return_tensors="pt") 

with tokenizer.as_target_tokenizer(): 

    labels = tokenizer("Use cutting-edge machine learning techniques.", 

return_tensors="pt")["input_ids"] 

outputs = model(input_ids=inputs["input_ids"], labels=labels) 

loss = outputs.loss 

loss.backward() 

optimizer.step() 

 

Лістинг коду Б.5 – Адаптація параметрів під SEO задачі 
def adapt_params(model, learning_rate=3e-5): 

    for param in model.parameters(): 

        param.requires_grad = True 

    optimizer = AdamW(model.parameters(), lr=learning_rate) 

    return optimizer 

optimizer = adapt_params(model) 

 

Лістинг коду Б.6 – Стратегія тренування для великих даних 
def train_model(model, train_dataloader, val_dataloader, epochs=5): 

    for epoch in range(epochs): 

        model.train() 

        for batch in train_dataloader: 

            inputs, labels = batch 

            optimizer.zero_grad() 

            outputs = model(input_ids=inputs, labels=labels) 

            loss = outputs.loss 

            loss.backward() 

            optimizer.step() 

                model.eval() 

        total_eval_loss = 0 

        for batch in val_dataloader: 

            inputs, labels = batch 

            with torch.no_grad(): 

                outputs = model(input_ids=inputs, labels=labels) 

                total_eval_loss += outputs.loss.item() 

        avg_val_loss = total_eval_loss / len(val_dataloader) 

        print(f'Epoch {epoch+1}, Validation Loss: {avg_val_loss}') 

train_model(model, train_dataloader, val_dataloader) 

 

Лістинг коду Б.7 – Візуалізація результатів тренування моделі 
import matplotlib.pyplot as plt 

def plot_training_results(loss_values, accuracy_values): 

    plt.figure(figsize=(10, 5)) 

    plt.subplot(1, 2, 1) 

    plt.plot(loss_values, label='Loss') 

    plt.title('Training Loss') 
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    plt.xlabel('Epochs') 

    plt.ylabel('Loss') 

    plt.legend() 

    plt.subplot(1, 2, 2) 

    plt.plot(accuracy_values, label='Accuracy') 

    plt.title('Training Accuracy') 

    plt.xlabel('Epochs') 

    plt.ylabel('Accuracy') 

    plt.legend() 

    plt.show() 

plot_training_results(loss_values, accuracy_values) 

 

Лістинг коду Б.8 – Аналіз чутливості параметрів 
def sensitivity_analysis(model, parameter_ranges): 

    results = {} 

    for param, values in parameter_ranges.items(): 

        for value in values: 

            setattr(model.config, param, value) 

            eval_loss = evaluate_model(model) 

            results[(param, value)] = eval_loss 

    return results 

parameter_ranges = {'learning_rate': [1e-5, 2e-5, 3e-5], 'batch_size': [16, 

32, 64]} 

sensitivity_results = sensitivity_analysis(model, parameter_ranges) 

 

Лістинг коду Б.9 – Функція оцінки моделі 
def evaluate_model(model, validation_loader): 

    model.eval() 

    total_loss = 0 

    for batch in validation_loader: 

        inputs, labels = batch 

        with torch.no_grad(): 

            outputs = model(input_ids=inputs, labels=labels) 

            loss = outputs.loss 

            total_loss += loss.item() 

    return total_loss / len(validation_loader) 

 

validation_loss = evaluate_model(model, val_dataloader) 

print(f'Validation Loss: {validation_loss}') 

 

Лістинг коду Б.10 – Код для налаштування параметрів моделі 
def evaluate_model(model, validation_loader): 

    model.eval() 

    total_loss = 0 

    for batch in validation_loader: 

        inputs, labels = batch 

        with torch.no_grad(): 

            outputs = model(input_ids=inputs, labels=labels) 

            loss = outputs.loss 

            total_loss += loss.item() 

    return total_loss / len(validation_loader) 

validation_loss = evaluate_model(model, val_dataloader) 

print(f'Validation Loss: {validation_loss}') 
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Лістинг коду Б.10 – Створення прототипу для SEO-оптимізованого контенту 
def generate_seo_content(model, tokenizer, text): 

    inputs = tokenizer.encode_plus(text, return_tensors="pt", 

add_special_tokens=True) 

    output_ids = model.generate(inputs["input_ids"], 

attention_mask=inputs["attention_mask"], max_length=100) 

    seo_content = tokenizer.decode(output_ids[0], skip_special_tokens=True) 

    return seo_content 

sample_text = "How to improve online presence" 

seo_optimized_content = generate_seo_content(model, tokenizer, sample_text) 

print("SEO Optimized Content:", seo_optimized_content) 

 

Лістинг коду Б.11 – Моніторинг ефективності SEO контенту 
def monitor_seo_performance(content_list, analytics_tool): 

    performance_metrics = [] 

    for content in content_list: 

        metric = analytics_tool.analyze(content) 

        performance_metrics.append(metric) 

    return performance_metrics 

contents = ["SEO content 1", "SEO content 2", "SEO content 3"] 

performance_results = monitor_seo_performance(contents, 

some_analytics_tool) 

print("Performance Metrics:", performance_results) 

 

Лістинг коду Б.12 – Впровадження ітеративного процесу оптимізації 
def iterative_optimization(model, data_loader, optimizer, epochs=3): 

    for epoch in range(epochs): 

        model.train() 

        for batch in data_loader: 

            inputs, labels = batch 

            optimizer.zero_grad() 

            outputs = model(input_ids=inputs["input_ids"], 

attention_mask=inputs["attention_mask"], labels=labels) 

            loss = outputs.loss 

            loss.backward() 

            optimizer.step() 

        print(f"Epoch {epoch+1} completed.") 

iterative_optimization(model, train_dataloader, optimizer) 

 

Лістинг коду Б.13 – Функція для оцінювання релевантності генерованого 

контенту 
def evaluate_content_relevance(content, target_keywords): 

    relevance_score = 0 

    content_words = set(content.split()) 

    for keyword in target_keywords: 

        if keyword in content_words: 

            relevance_score += 1 

    return relevance_score 

target_keywords = ["SEO", "optimization", "web traffic"] 
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generated_content = "Learn about SEO optimization techniques to increase 

web traffic." 

relevance = evaluate_content_relevance(generated_content, target_keywords) 

print("Relevance Score:", relevance) 

 

Лістинг коду Б.14 – Візуалізація результатів аналізу чутливості параметрів 
import matplotlib.pyplot as plt 

def plot_sensitivity_analysis(results): 

    params = list(results.keys()) 

    values = list(results.values()) 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    plt.bar(params, values, color='blue') 

    plt.xlabel('Parameters') 

    plt.ylabel('Impact on Performance') 

    plt.title('Sensitivity Analysis of Model Parameters') 

    plt.show() 

sensitivity_results = {'learning_rate': 0.75, 'batch_size': 0.60, 

'num_attention_heads': 0.65} 

plot_sensitivity_analysis(sensitivity_results) 

 

Лістинг коду Б.15 – Оптимізація гіперпараметрів за допомогою Grid Search 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

from sklearn.metrics import make_scorer, accuracy_score 

def grid_search_optimization(model, param_grid, X_train, y_train): 

    scorer = make_scorer(accuracy_score) 

    grid_obj = GridSearchCV(model, param_grid, scoring=scorer) 

    grid_fit = grid_obj.fit(X_train, y_train) 

    best_model = grid_fit.best_estimator_ 

    return best_model 

param_grid = {'learning_rate': [1e-5, 2e-5, 5e-5], 'batch_size': [16, 32, 

64]} 

optimized_model = grid_search_optimization(model, param_grid, X_train, 

y_train) 

print("Optimized Model Parameters:", optimized_model.get_params()) 

 

Лістинг коду Б.16 – Автоматизація процесу збору та аналізу вхідних даних для 

моделі 
def collect_and_process_data(data_sources): 

    all_data = [] 

    for source in data_sources: 

        data = load_data(source) 

        processed_data = preprocess_data(data) 

        all_data.append(processed_data) 

    return all_data 

data_sources = ['data/source1.csv', 'data/source2.csv'] 

training_data = collect_and_process_data(data_sources) 

print("Processed Training Data Loaded") 

 

Лістинг коду Б.17 – Функція для оцінки впливу контенту на SEO 
def assess_seo_impact(content, seo_tool): 

    scores = seo_tool.analyze(content) 
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    return scores 

sample_content = "Effective SEO strategies can dramatically increase your 

site's visibility." 

seo_scores = assess_seo_impact(sample_content, seo_tool) 

print("SEO Scores:", seo_scores) 

 

Лістинг коду Б.18 – Автоматизоване тестування змін у SEO стратегії 
def test_seo_changes(original_content, modified_content, seo_tool): 

    original_scores = seo_tool.analyze(original_content) 

    modified_scores = seo_tool.analyze(modified_content) 

    improvement = all([ms > os for ms, os in zip(modified_scores, 

original_scores)]) 

    return improvement 

original = "Learn SEO basics and improve your site." 

modified = "Discover SEO basics and enhance your website's visibility." 

improvement = test_seo_changes(original, modified, seo_tool) 

print("SEO Improvement:", improvement) 

 

Лістинг коду Б.19 – Генерація SEO-оптимізованого контенту з використанням 

RAG-моделі 
def generate_optimized_content(query, model, tokenizer): 

    input_ids = tokenizer.encode(query, return_tensors='pt') 

    outputs = model.generate(input_ids, max_length=50, num_beams=5, 

early_stopping=True) 

    content = tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True) 

    return content 

query = "How to optimize a website for search engines" 

optimized_content = generate_optimized_content(query, model, tokenizer) 

print("Optimized Content:", optimized_content) 

 

Лістинг коду Б.20 – Візуалізація даних про використання ключових слів 
import matplotlib.pyplot as plt 

def plot_keyword_usage(keyword_data): 

    keywords, usage_counts = zip(*keyword_data.items()) 

    plt.figure(figsize=(10, 5)) 

    plt.bar(keywords, usage_counts, color='green') 

    plt.xlabel('Keywords') 

    plt.ylabel('Usage Count') 

    plt.title('Keyword Usage in SEO Content') 

    plt.xticks(rotation=45) 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

keyword_data = {'SEO': 120, 'optimization': 90, 'website': 75, 'traffic': 

60} 

plot_keyword_usage(keyword_data) 

 

Лістинг коду Б.21 – Оцінка ефективності моделі на реальних SEO даних 
def evaluate_model_on_seo_data(model, data_loader, criterion): 

    model.eval() 

    total_loss = 0 

    for inputs, labels in data_loader: 
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        with torch.no_grad(): 

            outputs = model(inputs) 

            loss = criterion(outputs, labels) 

            total_loss += loss.item() 

    average_loss = total_loss / len(data_loader) 

    return average_loss 

average_loss = evaluate_model_on_seo_data(model, seo_data_loader, 

criterion) 

print("Average Loss on SEO Data:", average_loss) 
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Додаток В – Диск із кваліфікаційною роботою бакалавра 


