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АНОТАЦІЯ 

 

Бакалаврська робота містить 75 сторінок, 17 рисунків, список використаних 

джерел із 39 найменувань, 2 додатки. 

Метою роботи є дослідження та розробка методів автоматизованого 

створення ігрового навчального контенту засобами генеративного штучного 

інтелекту для підвищення ефективності процесу навчання. 

Об'єктом дослідження є процеси автоматизованого створення ігрового 

навчального контенту з використанням технологій генеративного штучного 

інтелекту. 

Предметом дослідження є методи, алгоритми та інструменти генеративного 

ШІ (зокрема великі мовні моделі), що застосовуються для автоматизованої генерації 

навчального контенту в ігровій формі. 

Результати дослідження: розроблено систему на основі великих мовних 

моделей; запропоновано метод генерації; проведено тестування та оцінку 

ефективності. 

У першому розділі проведено аналіз сучасного стану проблематики, 

визначено основні поняття та тенденції. 

У другому розділі виконано збір та аналіз вимог до системи, сформульовано 

функціональні та нефункціональні вимоги, поставлено задачу проектування. 

У третьому розділі описано архітектуру системи, виконано моделювання 

бізнес-процесів, обґрунтовано вибір технологій та інструментів розробки. 

У четвертому розділі описано практичну реалізацію системи, використані 

алгоритми та проведено модульне тестування. 

У п'ятому розділі проведено системне тестування, проаналізовано результати 

та оцінено ефективність впровадження розробленого рішення. 

Висновок: розроблена система забезпечує генерацію якісних навчальних 

матеріалів у ігровій формі, відповідає сучасним вимогам до освітніх технологій та 

підтверджує ефективність застосування генеративного ШІ у сфері освіти. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ГЕНЕРАТИВНИЙ ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, ІГРОВИЙ 

НАВЧАЛЬНИЙ КОНТЕНТ, ВЕЛИКІ МОВНІ МОДЕЛІ, АВТОМАТИЗОВАНА 

ГЕНЕРАЦІЯ КОНТЕНТУ, ГЕЙМІФІКАЦІЯ, PROMPT ENGINEERING, 

НАВЧАЛЬНІ ІГРИ, АДАПТИВНЕ НАВЧАННЯ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ. 

 



 

ABSTRACT 

 

The bachelor's thesis contains 75 pages, 15 figures, a list of references with 39 items, 

and 2 appendices. 

The aim of the work is to investigate and develop methods for automated creation 

of game-based educational content using generative artificial intelligence to enhance the 

effectiveness of the learning process. 

The object of research is the processes of automated creation of game-based 

educational content using generative artificial intelligence technologies. 

The subject of research is the methods, algorithms, and tools of generative AI (in 

particular large language models) applied for automated generation of educational content 

in game format. 

Research results: a system based on large language models was developed; a 

content generation method was proposed; testing and effectiveness evaluation were 

conducted. 

The first chapter presents an analysis of the current state of the problem domain 

and identifies the key concepts and trends. 

The second chapter covers the collection and analysis of system requirements, the 

definition of functional and non-functional requirements, and the formulation of the design 

objectives. 

The third chapter describes the system architecture, presents business process 

modeling, and justifies the selection of technologies and development tools. 

The fourth chapter details the practical implementation of the system, the 

algorithms employed, and the unit testing performed. 

The fifth chapter presents system testing, analyzes the obtained results, and 

evaluates the effectiveness of the implemented solution. 

Conclusion: the developed system enables the generation of high-quality 

educational materials in a gamified format, meets modern educational technology 

requirements, and demonstrates the effectiveness of applying generative AI in the field of 

education. 

KEYWORDS: GENERATIVE ARTIFICIAL INTELLIGENCE, GAME-BASED 

EDUCATIONAL CONTENT, LARGE LANGUAGE MODELS, AUTOMATED 

CONTENT GENERATION, GAMIFICATION, PROMPT ENGINEERING, 

EDUCATIONAL GAMES, ADAPTIVE LEARNING, MACHINE LEARNING. 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі технології генеративного штучного інтелекту стрімко 

розвиваються та проникають у різноманітні сфери діяльності людини, зокрема в 

освіту. Паралельно з цим гейміфікація - застосування ігрових механік у 

навчальному процесі - доводить свою ефективність у підвищенні мотивації та 

залученості здобувачів освіти. Поєднання цих двох напрямів відкриває нові 

перспективи для автоматизованого створення якісного ігрового навчального 

контенту. 

Актуальність теми зумовлена тим, що традиційна розробка ігрового 

навчального контенту є трудомістким і ресурсоємним процесом, що стримує 

широке впровадження гейміфікованих підходів у освіті. Поява великих мовних 

моделей, таких як GPT-4, Gemini та Claude, створює реальні передумови для 

автоматизації цього процесу. Проте питання систематизації методів застосування 

генеративного ШІ для цілеспрямованого створення ігрового навчального контенту 

залишається недостатньо дослідженим, що підтверджує актуальність обраної теми. 

Об'єктом дослідження є процеси автоматизованого створення ігрового 

навчального контенту з використанням технологій генеративного штучного 

інтелекту. 

Предметом дослідження є методи, алгоритми та інструменти генеративного 

ШІ, зокрема великі мовні моделі та техніки prompt engineering, що застосовуються 

для автоматизованої генерації навчального контенту в ігровій формі. 

Метою роботи є дослідження та розробка методів автоматизованого 

створення ігрового навчального контенту засобами генеративного штучного 

інтелекту для підвищення ефективності процесу навчання. 

Завданнями дослідження є проведення аналізу сучасного стану технологій 

генеративного ШІ та існуючих підходів до створення ігрового навчального 

контенту; визначення основних понять предметної галузі та систематизація 

відповідних тенденцій; збір та аналіз вимог до системи і постановка задачі 

проектування; розробка архітектури системи та обґрунтування вибору технологій і 
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інструментів реалізації; розробка програмної системи та проведення її модульного 

тестування; системне тестування й оцінка ефективності розробленого рішення. 

Методи дослідження: аналіз та синтез наукових джерел - для вивчення 

сучасного стану проблематики; системний аналіз - для формування вимог та 

проектування архітектури системи; об'єктно-орієнтоване проектування та UML-

моделювання - для опису структури і поведінки системи; методи обробки 

природної мови та prompt engineering - для розробки алгоритмів генерації контенту; 

методи тестування програмного забезпечення - для перевірки коректності та оцінки 

якості розробленого рішення. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у запропонованому методі 

автоматизованої генерації адаптивного ігрового навчального контенту на основі 

великих мовних моделей із застосуванням технік prompt engineering, що дозволяє 

масштабовано створювати персоналізовані навчальні завдання в ігровій формі. 

Практичне значення отриманих результатів полягає в тому, що розроблена 

система може бути використана освітніми закладами та розробниками e-learning 

платформ для автоматизованого створення ігрового навчального контенту, що 

суттєво скорочує час та витрати на підготовку навчальних матеріалів. 

Бакалаврська робота містить 75 сторінок, 17 рисунків, список використаних 

джерел із 39 найменувань, 2 додатки. Робота складається зі вступу, п'яти розділів 

основної частини, висновків, списку використаних джерел та додатків. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ПОБУДОВИ СИСТЕМ 

СТВОРЕННЯ ІГРОВОГО НАВЧАЛЬНОГО КОНТЕНТУ 

 

1.1. Аналіз сучасного стану проблематики 

 

Проблема автоматизованого створення навчального контенту перебуває на 

перетині трьох активно досліджуваних напрямів: обробки природної мови 

засобами великих мовних моделей (ВММ), технологій електронного навчання та 

гейміфікації навчального процесу. Стрімкий розвиток генеративного штучного 

інтелекту у 2022-2025 роках відкрив принципову можливість створювати навчальні 

матеріали для довільної предметної теми «на льоту», без попередньо підготовленої 

бази питань. 

Генеративні мовні моделі пройшли шлях від статистичних n-грамних 

підходів до трансформерної архітектури, яка стала основою сучасних моделей 

сімейств GPT, Claude та Gemini [3]. Здатність таких моделей до few-shot навчання 

дозволяє керувати форматом і якістю згенерованого контенту безпосередньо через 

текстовий запит, без донавчання моделі [4]. 

У сфері автоматизованої генерації питань дослідники, як показує 

систематичний огляд Kurdi та ін., зосереджувалися переважно на генерації окремих 

тестових питань із заздалегідь заданого тексту [6]. Поза увагою залишалися 

комплексність навчального досвіду, ігрова подача та адаптація до індивідуальних 

прогалин учня. Паралельно дослідження гейміфікації підтверджують позитивний 

вплив ігрових елементів на залученість, проте здебільшого застосовуються до 

статичного контенту [12]. Вітчизняні дослідження гейміфікації навчання також 

підтверджують її позитивний вплив на мотивацію та залученість здобувачів освіти 

[1], а окремі праці розглядають технології ігрофікації в освітньому процесі закладів 

вищої освіти [2]. 

Ринок освітніх технологій швидко зростає: за оцінками HolonIQ, глобальні 

витрати на EdTech прогнозовано досягнуть близько 404 млрд доларів до 2025 року 

із середньорічним темпом понад 16% у 2019-2025 роках [34]. Сегмент інструментів 

навчання на основі ШІ розвивається швидше за ринок у цілому через поширення 
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генеративних моделей серед широкої аудиторії. Для України задача є особливо 

актуальною: після 2022 року зросла потреба у швидкій і масштабованій підготовці 

матеріалів для дистанційного навчання. Автоматизована генерація ігрового 

контенту засобами ВММ здатна зменшити навантаження на викладачів і 

забезпечити безперервний доступ до якісних навчальних матеріалів. Інтеграцію 

генеративного ШІ в українську освіту та розвиток цифрово-педагогічної 

компетентності досліджують і вітчизняні науковці [8]; зокрема, виконано 

компаративний аналіз інтеграції генеративного ШІ у професійну підготовку 

педагогів [9]. 

Серед попередніх спроб поєднати генеративний ШІ та навчання виділяється 

кілька академічних розробок. Модель EduQG генерує освітні питання за 

допомогою донавченої великої мовної моделі, проте обмежується окремими 

питаннями без ігрової обгортки [28]. Платформа AI Dungeon реалізує наративну 

генерацію через ВММ, але орієнтована на розваги, а не освіту [29]. Діалогова 

система QuizBot забезпечує навчання фактичних знань через чат-інтерфейс, однак 

без наративу та структурованих ігрових механік [30]. Teachinator поєднує елементи 

всіх трьох підходів в єдиній системі, орієнтованій на навчальну ефективність. 

Для обґрунтування актуальності проведено порівняльний аналіз провідних 

навчальних платформ за такими критеріями: підтримка довільної теми, AI-

генерація контенту, наявність наративу, адаптивність та ігрові механіки. 

Результати в таблиці 1.1, відомі додатків  та розробленого продукту Teachinator. 

 

Таблиця 1.1 - Порівняльний аналіз існуючих навчальних платформ 

Платформа Довільна тема AI-генерація Наратив Адаптивність 
Ігрові 

механіки 

Duolingo Ні (лише мови) Ні Частково Так Так 

Kahoot! Так (вручну) Ні Ні Ні Так 

Quizlet Так (вручну) Частково Ні Ні Частково 

Khanmigo Так Так (чат) Ні Частково Ні 

ChatGPT (напряму) Так Так Ні Ні Ні 

Teachinator Так Так Так Так Так 
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Аналіз таблиці 1.1 показує, що жодна з наявних платформ не поєднує 

одночасно довільну тему, AI-генерацію, наративну подачу, адаптивність та ігрові 

механіки. Саме це поєднання реалізує запропонована система Teachinator. 

Розглянемо провідні платформи детальніше - з акцентом на їхніх перевагах 

і недоліках з погляду автоматизованого створення ігрового навчального контенту. 

Duolingo вважається еталоном гейміфікації в освіті. Навчання побудовано 

як послідовність коротких уроків у межах «юнітів»: користувач перекладає 

речення, складає фразу зі слів-блоків, обирає правильний варіант або повторює 

вимову вголос. Мотивацію підтримують конкретні механіки - щоденна «серія» 

(streak), бали досвіду (XP), щотижневі ліги з таблицями лідерів та обмежена 

кількість «сердець», які втрачаються за помилки й змушують повторити матеріал, 

а алгоритм інтервального повторення повертає складні слова. Головне обмеження: 

платформа охоплює лише вивчення мов, а контент створюється й куратується 

вручну - згенерувати курс із довільної теми, неможливо. Приклад інтерфейсу уроку 

показано на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 - Інтерфейс уроку платформи Duolingo 

 

Kahoot! Типовий сценарій: викладач створює набір питань із варіантами 

відповідей, на спільному екрані з'являється PIN-код, учні приєднуються зі 

смартфонів і відповідають на час. Така механіка добре працює для повторення в 
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аудиторії, проте питання вводяться вручну, а AI-генерація, наративна обгортка й 

адаптація до окремого учня відсутні. Зовнішній вигляд інтерфейсу платформи 

показано на рисунку 1.2. 

 

 

Рисунок 1.2 - Інтерфейс платформи Kahoot! 

 

Quizlet будується навколо наборів карток «термін - визначення», які 

користувач створює сам або бере з готових. На основі одного набору доступні 

кілька режимів навчання: «Flashcards» (перегортання карток), «Learn» (поступове 

заучування з повторенням помилкових), «Test» (автоматично згенерований тест) і 

гра «Match» на час, де потрібно з'єднати терміни з визначеннями. Це зручно для 

запам'ятовування фактів, проте набори створюються вручну, бракує сюжетного 

контексту й глибокої адаптації за підтемами. Інтерфейс платформи показано на 

рисунку 1.3. 

 

 

Рисунок 1.3 - Інтерфейс платформи Quizlet 
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Khanmigo від Khan Academy - це AI-тьютор на основі GPT, вбудований у 

вправи платформи. Його особливість - сократичний підхід: коли учень не може 

розв'язати задачу, асистент не дає готової відповіді, а ставить навідні запитання й 

розбиває розв'язання на кроки; він також пояснює, де саме допущено помилку, або 

«грає роль» історичного персонажа для навчального діалогу. Сильні сторони - 

якість пояснень і персоналізована підтримка; обмеження - відсутність ігрових 

механік та наративу, прив'язка до власних курсів Khan Academy і платний доступ. 

Пряме використання ChatGPT дозволяє згенерувати матеріал із будь-якої 

теми: за запитом на кшталт «склади 10 тестових питань із фотосинтезу з варіантами 

відповідей і поясненнями» модель повертає готовий перелік. Однак користувач 

отримує неструктурований текст, який доводиться вручну копіювати й 

форматувати; відсутні ігрова оболонка, бали та винагороди, автоматична перевірка 

відповідей і адаптація, а формат відповіді від запиту до запиту нестабільний - до 

того ж зберігається ризик фактичних «галюцинацій». 

Окремо варто підкреслити ключовий спільний недолік розглянутих рішень 

- відсутність автоматичної генерації навчального контенту засобами ШІ. Duolingo, 

Kahoot! і Quizlet вимагають ручного створення кожного запитання чи картки, а 

Quizlet застосовує ШІ лише фрагментарно. Це має конкретні практичні наслідки: 

підготовка одного повноцінного тесту забирає у викладача від кількох годин 

роботи; набір тем обмежений тим, що вже створено вручну, тож отримати матеріал 

із довільної теми «на льоту» неможливо; для кожного нового предмета контент 

доводиться створювати заново, що погано масштабується; відсутня персоналізація 

на рівні самого змісту завдань. Навіть платформи з елементами ШІ (Khanmigo, 

ChatGPT) генерують лише текст, а не структуровані ігрові вправи з автоматичною 

перевіркою відповідей і системою винагород. 

Спільний недолік усіх розглянутих рішень - жодне не поєднує одночасно 

довільну тему, AI-генерацію, наратив, адаптивність та ігрові механіки, що й 

формує нішу для системи Teachinator. 

Детальний аналіз наукових праць дозволяє виділити чотири магістральні 

напрями досліджень у суміжних галузях. Перший - автоматична генерація питань 

(Automatic Question Generation, AQG): роботи Heilman і Smith [25] та Mazidi та ін. 
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[26] зосереджені на трансформації фактичних речень у питання типу «хто/де/коли», 

що обмежує застосування лише готовими текстами і не дозволяє навчати довільній 

темі. Другий напрям, педагогічний дизайн навчального контенту, спирається на 

таксономію Блума [21], переглянуту Anderson і Krathwohl [27]: шість рівнів 

когнітивних цілей від «знання» до «творення» стали фреймворком для розподілу 

типів вправ у системі. Quiz відповідає рівням знання та розуміння, fill-blank - 

застосуванню, Boss Battle - аналізу і синтезу. Третій напрям - гейміфікація в освіті 

- підтверджує позитивний вплив ігрових елементів на мотивацію і залученість, але 

не автоматизує розробку контенту [11]. Четвертий напрям - великі мовні моделі - 

забезпечує технологічну платформу для практичної реалізації [17]. 

Окремої уваги потребує оцінювання якості контенту, згенерованого ШІ. 

Kasneci та ін. систематизують ризики застосування генеративних моделей в освіті, 

передусім схильність до «галюцинацій» - генерації правдоподібних, але хибних 

тверджень [7]. Mollick і Mollick пропонують стратегії інтеграції ChatGPT у 

навчання й наголошують на потребі верифікувати педагогічну якість контенту [20]. 

Ці застереження враховано при проектуванні системних інструкцій у модулі 

prompt_builder.py: набір правил щодо фактологічної точності, граматики та 

допустимих форматів питань задає якісні обмеження для ВММ ще до валідації 

відповіді. Семантична перевірка відповідей типу fill-blank окремим викликом 

ВММ додатково підвищує якість зворотного зв'язку. Причини й способи мінімізації 

«галюцинацій» у освітньому контексті розглянуто і у вітчизняних працях [10]. 

Аналіз виявив три прогалини, що визначили наукову новизну роботи. По-

перше, відсутній апробований метод одночасної генерації мультитипного 

навчального контенту (quiz, fill-blank, flashcard) разом із наративною обгорткою в 

одному API-запиті. По-друге, не систематизовано механізми адаптивності на рівні 

запитів до ВММ з урахуванням індивідуального профілю успішності учня 

(WeightMap). По-третє, недостатньо дослідженою лишається production-надійність 

AI-генератора: стабільність формату, обробка тимчасових відмов і деградація 

якості при перевантаженні провайдера. Запропонований підхід - template-driven 

generation із двошаровою валідацією (JSON Mode + Pydantic) та механізмом 

повторних спроб - відповідає на всі три прогалини. 
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1.2. Основні поняття та визначення предметної області 

 

Для однозначності подальшого викладу нижче наведено визначення 

ключових понять предметної галузі. 

Штучний інтелект (ШІ) - галузь комп'ютерних наук, що вивчає створення 

систем, здатних виконувати завдання, які традиційно вимагають людського 

інтелекту [14]. 

Генеративний штучний інтелект (Generative AI) - підклас систем ШІ, 

здатних створювати новий контент (текст, зображення, код) на основі засвоєних 

закономірностей. 

Велика мовна модель (ВММ, Large Language Model, LLM) - клас глибоких 

нейронних мереж трансформерної архітектури, навчених на великих текстових 

корпусах для розуміння та генерації природної мови. У цій роботі застосовуються 

моделі GPT-4o (OpenAI) та, як безкоштовна альтернатива, моделі Llama 3 через 

провайдера Groq. 

JSON Mode - режим виклику API ВММ (response_format=json_object), що 

гарантує синтаксично коректний JSON у відповіді, спрощуючи подальшу 

програмну валідацію. 

Prompt engineering - дисципліна побудови та оптимізації текстових запитів 

до ВММ для отримання передбачуваного результату; включає визначення ролі, 

надання схеми відповіді та few-shot прикладів. 

Ігровий навчальний контент (game-based educational content) - навчальні 

матеріали, подані у формі ігрових активностей із елементами виклику, винагороди 

та прогресу. 

Наративний режим (Narrative Mode / Story Mode) - запропонований у роботі 

підхід, за якого ВММ за один запит генерує навчальні вправи разом зі сюжетною 

обгорткою (вступна сцена, контекстні речення, фінальна сцена). 

Boss Battle - фінальне комплексне питання-сценарій, що перевіряє системне 

розуміння теми та генерується окремим запитом з урахуванням індивідуальних 

слабких підтем учня. 
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WeightMap - структура даних «підтема: вага» (dict[str, float]), що зберігає 

накопичену складність підтем для учня; вага зростає при помилках і 

використовується для адаптивного добору вправ. 

Іскри (Sparks) - внутрішня ігрова валюта системи, що нараховується за 

навчальні досягнення та витрачається у магазині; за принципом «купується досвід, 

а не правильні відповіді». 

Адаптивне навчання (adaptive learning) - підхід, за якого зміст і складність 

підлаштовуються під поточний рівень знань учня на основі його результатів. 

Взаємозв'язок між визначеними поняттями формує концептуальну модель 

системи. ВММ (через API із JSON Mode) виступає генератором сирого контенту; 

prompt engineering визначає якість і структуру цього контенту; Pydantic-схеми є 

контрактом між ВММ і бізнес-логікою; WeightMap зберігає стан адаптації; іскри та 

ігрові механіки (Streak, Boss Battle) формують петлю мотивації. Разом ці 

компоненти реалізують принцип «навчання через гру» (game-based learning), 

описаний у роботах Plass та ін.: навчальний контент інтегровано у ігровий досвід 

без порушення педагогічної цілісності [15]. 

З архітектурної точки зору ключовим є розуміння поняття stateless-бекенду. 

Stateless означає, що сервер не зберігає між запитами нічого, крім з'єднання з БД: 

увесь стан сесії зберігається у таблицях sessions та exercises, а WeightMap 

серіалізується у поле weight_map (JSON). Це відкриває можливість 

горизонтального масштабування: будь-яка кількість екземплярів FastAPI-сервера 

може обслуговувати запити без потреби у session affinity або sticky session. У 

продакшн-конфігурації Nginx виконує роль reverse proxy і розподілює 

навантаження між кількома uvicorn-воркерами, що відповідає вимозі НФВ-04. 

Поняття sanitization (санітизація вводу) посідає особливе місце серед понять 

безпеки. У контексті системи Teachinator санітизація теми полягає у видаленні 

HTML-тегів, управляючих символів та обрізанні до максимальної довжини (200 

символів). Це запобігає двом класам атак: XSS (cross-site scripting) - якщо тема 

безпосередньо відображається у браузері іншого користувача, та prompt injection - 

спробам маніпулювати поведінкою ВММ через шкідливий ввід. Хоча Teachinator 
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не є публічним сервісом, впровадження санітизації з перших версій є гарною 

практикою, що спрощує можливий перехід до багатокористувацького режиму. 

Потребує уточнення й поняття few-shot prompting у контексті цієї роботи. 

Це техніка, за якої до запиту включають один або кілька прикладів бажаного 

формату відповіді, що підвищує стабільність і передбачуваність виводу. У 

Teachinator few-shot приклади вбудовано безпосередньо у JSON-схему системного 

промпту: для кожного типу вправи наведено мінімальний валідний приклад. 

Завдяки цьому модель розпізнає очікуваний формат без додаткових пояснень, а 

частка валідних відповідей зростає із 60-70% (zero-shot) до 90-95% (few-shot). 

Температура (temperature) безпосередньо впливає на якість згенерованого 

контенту. Температура контролює «креативність» відповіді ВММ: при 

temperature=0.0 модель завжди обирає найімовірніший наступний токен 

(детермінований вивід), при temperature=1.0 - максимально різноманітні відповіді. 

У Teachinator застосовується temperature=0.7 для Story Mode (потрібна 

різноманітність наративу) та temperature=0.5 для Classic/Flash режимів (потрібна 

стабільність фактологічних питань). Для семантичної валідації відповідей fill-blank 

температура знижена до 0.1 для максимально стабільного і передбачуваного 

вердикту від «LLM-судді». 

 

1.3. Сучасні технології та тенденції в галузі генеративного ШІ для 

навчання 

 

Станом на 2025-2026 роки провідними ВММ загального призначення є 

GPT-4.1 та o3 (OpenAI), Claude Sonnet 4.5 та Claude Opus 4 (Anthropic), Gemini 2.5 

Pro та Gemini 2.5 Flash (Google), а також відкриті моделі Llama 4 (Meta). Усі сучасні 

флагманські моделі підтримують структуровану генерацію (Structured Outputs / 

JSON Mode / tool use), що є критичним для надійного отримання вправ у машинно-

читабельному форматі. Порівняно з попереднім поколінням, актуальні моделі 

демонструють суттєво знижену частоту ‘галюцинацій’, підтримку контекстних 

вікон від 200 000 до 1 000 000 токенів та вбудований механізм reasoning - 

ланцюжок думок без явного chain-of-thought у промпті. 
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Однією з найперспективніших технік є структурований few-shot prompting 

у поєднанні з JSON-схемою відповіді: модель отримує точну схему очікуваного 

результату та приклад кожного типу вправи, що різко підвищує стабільність 

формату. Підхід Chain-of-Thought [13] та каталоги патернів запитів [18] дозволяють 

додатково керувати якістю. Методичні підходи до проєктування запитів (prompt 

design) для освітніх цілей розробляють і українські дослідники [5]. 

Технологія Retrieval-Augmented Generation набуває поширення в освітніх 

застосуваннях, доповнюючи запит фактичним контекстом для зменшення 

«галюцинацій» [16]. Техніки економного донавчання дають змогу спеціалізувати 

моделі за обмежених ресурсів [19]. 

Важливою інженерною тенденцією є побудова stateless-бекендів навколо 

ВММ із горизонтальним масштабуванням, контейнеризацією (Docker) та реверс-

проксі (Nginx), а також застосування механізмів надійності - повторних спроб з 

експоненційною витримкою, валідації відповіді схемою та обмеження частоти 

запитів (rate limiting). 

Визначальною тенденцією 2025-2026 років є перехід від single-turn prompt 

до agentic workflows - систем, де ВММ виступає агентом, здатним самостійно 

виконувати багатокрокові завдання, викликати зовнішні інструменти (tool use) та 

приймати рішення у циклі. Для освітніх застосунків це відкриває перспективу 

динамічного педагогічного агента, що адаптує стратегію навчання у реальному часі 

на основі відповідей учня. Паралельно набуває поширення концепція multimodal 

generation: GPT-4o, Gemini 2.5 та Claude 3.5+ підтримують не лише текст, але й 

зображення у вводі, що дозволяє генерувати вправи до графіків, схем та формул. 

Ще однією ключовою тенденцією є зростання екосистеми open-source моделей: 

Llama 4 Scout (Meta, квітень 2025) та Mistral Large 3 демонструють продуктивність, 

порівнянну з комерційними аналогами, що суттєво знижує вартість і ризики vendor 

lock-in для освітніх платформ. Teachinator враховує цю тенденцію через абстракцію 

LLM-провайдера: система може перейти на локально розгорнуту open-source 

модель (наприклад, через Ollama) без будь-яких змін у бізнес-логіці. 
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Сучасні ВММ та суміжні технології мають достатній рівень зрілості для 

побудови системи автоматизованої генерації адаптивного ігрового навчального 

контенту - саме цьому присвячена ця робота. 

GPT-4.1 (OpenAI, квітень 2025) є оптимізованою для instruction-following 

моделлю з покращеною підтримкою довгого контексту (1M токенів) та 

стабільнішим форматом JSON-відповідей порівняно з GPT-4o. Модель o3 від 

OpenAI є reasoning-моделлю із вбудованим ланцюжком думок, що перевищує GPT-

4o за складними завданнями синтезу, проте має вищу latency (10-40 сек). Claude 

Sonnet 4.5 (Anthropic) є виробничою моделлю загального призначення зі 

збалансованим поєднанням якості та швидкості; Claude Opus 4 - найпотужніша, але 

найдорожча. Починаючи з Claude 3.5, Anthropic підтримує tool use і Structured 

Outputs, що усуває обмеження попередніх версій. Groq із моделями Llama 4 Scout 

(17B активних параметрів, MoE) та Llama 3.3 70B пропонує безкоштовний 

тарифний план і надзвичайно низьку latency завдяки LPU-чіпам - ключова перевага 

для Flash-режиму з таймером 8 секунд. Реалізована абстракція провайдера (змінна 

LLM_PROVIDER) дозволяє системі перемикатися між OpenAI, Groq та будь-яким 

OpenAI-сумісним провайдером без зміни коду застосунку. 

JSON Mode / Structured Outputs - ключовий рівень надійності системи. До її 

появи (GPT-4-turbo, листопад 2023) форматування відповіді гарантувалося лише 

через суворий prompt - що призводило до регулярних збоїв формату та складної 

постобробки. JSON Mode гарантує синтаксичну коректність JSON, але не 

семантичну: пусті поля або хибні значення залишаються можливими. Саме тому 

двошаровий підхід «JSON Mode + Pydantic-валідація» є принциповим: перший шар 

усуває синтаксичні помилки, другий - семантичні невідповідності схемі. За даними 

спостережень у виробничому середовищі, частка запитів, що потребують retry 

через невалідну відповідь, становить 3-8% залежно від складності теми та режиму, 

що підтверджує доцільність трирівневого механізму повторних спроб. 

Серед технологічних тенденцій помітно зростає роль RAG [16]. Ця 

технологія доповнює запит до ВММ релевантним контекстом із зовнішньої бази 

знань, що знижує частоту фактичних помилок у спеціалізованих галузях 

(медицина, право, технічні науки). У поточній версії Teachinator RAG не 
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застосовується, оскільки система працює з темами загального рівня. Проте 

інтеграція векторної бази знань (наприклад, Chroma або Pinecone) для підвищення 

точності у вузьких галузях є одним із напрямів подальшого розвитку. 

Поряд із RAG помітною тенденцією стало впровадження структурованого 

виводу великих мовних моделей: режими генерації у форматі JSON та виклику 

функцій (function calling) дозволяють отримувати машинно-читані відповіді без 

крихкого парсингу вільного тексту. Для системи, що повертає вправи у строгій 

схемі, ця можливість є критичною, оскільки переносить частину валідації формату 

на бік моделі та узгоджується з принципами проектування програмних інтерфейсів 

за стилем REST [39]. Поєднання структурованого виводу з few-shot-прикладами та 

патернами запитів формує стійкий до помилок конвеєр генерації [18]. У такому 

конвеєрі код відповідає лише за остаточну перевірку й корекцію формату, а не за 

відновлення зіпсованого виводу, що споріднює підхід із технікою доповненої 

генерації [16]. 

 

1.4. Висновки по розділу 

 

У першому розділі проаналізовано предметну область автоматизованого 

створення ігрового навчального контенту, що лежить на перетині трьох напрямів - 

генеративного штучного інтелекту, технологій електронного навчання та 

гейміфікації навчального процесу. 

Виконано порівняльний аналіз наявних платформ. Установлено, що жодна 

з них не поєднує одночасно підтримку довільної теми, автоматичну генерацію 

контенту засобами ШІ, наративну подачу, адаптивність та ігрові механіки; 

більшість потребує ручного створення контенту, що обмежує коло тем і 

масштабованість. 

Визначено ключові поняття предметної галузі та розглянуто сучасні 

технології й тенденції генеративного ШІ - структурований вивід, few-shot 

prompting, доповнену генерацію (RAG) та агентні робочі процеси. 

На основі проведеного аналізу обґрунтовано наукову новизну роботи та 

виокремлено нішу для розроблюваної системи Teachinator.  
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РОЗДІЛ 2. АНАЛІЗ ВИМОГ ДО РОЗРОБКИ ПЛАТФОРМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО СТВОРЕННЯ ІГРОВОГО НАВЧАЛЬНОГО 

КОНТЕНТУ 

 

2.1. Збір та аналіз вимог користувачів 

 

Розробка системи Teachinator починається зі збору та аналізу вимог. 

Оскільки робота виконується у форматі MVP, основними методами обрано аналіз 

конкурентних продуктів, аналіз сценаріїв використання та формулювання вимог на 

основі прогалин, виявлених у підрозділі 1.1. 

Цільова аудиторія системи: студенти, школярі та самоучки, які прагнуть 

засвоїти новий матеріал в інтерактивній формі; викладачі, яким потрібен 

інструмент швидкого створення тематичних вправ; усі, хто бажає закріпити знання 

з довільної теми через ігровий досвід. 

Виявлено ключові потреби аудиторії: навчання будь-якої теми без прив'язки 

до готового контенту; різноманіття типів вправ (множинний вибір, заповнення 

пропуску, картка); миттєвий зворотний зв'язок із поясненням; відчуття прогресу та 

винагороди; повторне опрацювання саме слабких місць. Виявлено також технічні 

обмеження: час відповіді LLM API становить 2-10 секунд, що визначає вимоги до 

асинхронності та індикації завантаження. 

На основі аналізу сформовано чотири основні сценарії використання, що 

відповідають ігровим режимам системи: Story Mode (повний сюжетний досвід із 

Boss Battle), Класичний режим (вправи без сюжету), Flash-режим (10 питань із 

таймером 8 секунд) та Streak Challenge (нескінченна серія з наростаючим 

множником винагороди). 

Діаграма варіантів використання, наведена на рисунку 2.1 відображає 

взаємодію актора «Учень» із функціями: створення сесії, проходження вправ, Boss 

Battle, перегляд підсумку та історії, купівля у магазині, отримання щоденного 

бонусу. 
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Рисунок 2.1 - Діаграма варіантів використання системи 

 

Для деталізації вимог виконано аналіз чотирьох персон «user personas», що 

представляють типових користувачів системи. Перша персона - «Студент-

самоучка»: 19-24 роки, хоче підготуватися до іспиту з будь-якого предмету за 30 

хвилин, цінує швидкий старт без реєстрації та наочний прогрес. Друга персона - 

«Викладач»: 30-50 років, потребує інструменту для швидкого створення тестових 

матеріалів по темі заняття, цінує точність формулювань та можливість обрати 

рівень складності. Третя персона - «Геймер-розробник»: 22-30 років, зацікавлений 

у технології та Story Mode, оцінює якість наративу та оригінальність сюжетів. 

Четверта персона - «Школяр»: 14-17 років, потребує простого інтерфейсу, ігрових 

елементів і миттєвого зворотного зв'язку для утримання уваги. 

На основі персон та аналізу конкурентних продуктів виявлено три 

прогалини. По-перше, наявні платформи (Kahoot!, Quizlet) вимагають ручного 

введення питань - від 2 до 8 годин на повноцінний тест, тоді як Teachinator скорочує 

цей час до 10-30 секунд. По-друге, платформи з AI-генерацією (Khanmigo, 

ChatGPT) не мають ігрових механік і наративу, що знижує залученість. По-третє, 

жодна платформа не реалізує персоналізовану адаптацію на рівні підтем - саме тут 

WeightMap і Boss Battle стають ключовою відмінністю Teachinator. 

Сценарій використання «Підготовка до іспиту з хімії» ілюструє повний 

життєвий цикл сесії:  
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1) користувач вводить тему «Органічна хімія. Вуглеводні», обирає Story 

Mode «Кіберпанк» і 10 вправ;  

2) система генерує сесію: вступна сцена, 5 quiz, 3 fill-blank, 2 flashcard;  

3) після кожної відповіді WeightMap оновлюється: «алкани» набирає вагу 

0.6 (3 помилки), «алкени» - 0.0 (3 правильні відповіді);  

4) після 10 вправ генерується Boss Battle із акцентом на «алкани»: сценарій 

про синтез пального у кіберпанк-місті, де потрібно обрати правильну реакцію;  

5) фінальна сцена з результатами (82% точність, серія 3, 173 іскри). 

Окремо проаналізовано сценарій помилки та деградації: що відбувається 

при недоступності LLM API. Система виконує до трьох спроб з витримкою 1, 2, 4 

секунди (НФВ-02); при вичерпанні спроб повертає HTTP 503 з локалізованим 

повідомленням «Не вдалося згенерувати контент. Спробуй ще раз за мить.» На 

фронтенді відображається повідомлення про помилку без зупинки застосунку. Це 

є прикладом graceful degradation - система залишається функціональною для вже 

відкритих сесій навіть при тимчасовій недоступності LLM. Сценарій деградації 

враховано при формуванні нефункціональних вимог НФВ-02 та НФВ-06 у таблиці 

2.2. 

Збір вимог передбачав також пріоритет безпеки навіть для MVP-версії. Хоча 

Teachinator є навчальним проектом без обробки персональних даних, санітизація 

вводу, rate limiting і захист API-ключа обов'язкові для систем, що взаємодіють із 

зовнішніми LLM API. Головна причина - ризик фінансових збитків від 

неконтрольованого використання платного API, а не лише витоку даних. Цей 

чинник відображено в НФВ-06: вимоги до безпеки залежать не тільки від типу 

даних, а й від типу зовнішніх інтеграцій. 

Збір вимог для навчального продукту ускладнюється тим, що кінцеві 

користувачі - учні - рідко можуть сформулювати технічні очікування явно. Тому 

застосовано комбінований підхід: аналіз сценаріїв використання, побудову персон 

(типових профілів користувача) та вивчення наявних аналогів, описаних у розділі 

1. Зібрані твердження систематизовано за методикою, рекомендованою у 

класичних працях з інженерії вимог, із подальшим пріоритезуванням за схемою 

MoSCoW - must, should, could, won't [22]. Такий поділ дозволив відокремити 
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критичний мінімум функціональності від бажаних розширень і безпосередньо 

вплинув на планування ітерацій розробки та визначення меж першої версії системи. 

 

2.2. Формулювання функціональних та нефункціональних вимог 

 

На основі зібраних даних вимоги класифіковано на функціональні (що має 

робити система) та нефункціональні (як система має це робити). Повний перелік 

функціональних вимог із пріоритетами наведено у таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 - Функціональні вимоги до системи Teachinator 

ID Назва Опис Пріоритет 

ФВ-01 Введення теми 
Текстове поле 3-200 символів, валідація на 

клієнті та сервері, sanitization HTML-тегів 
Критичний 

ФВ-02 
Вибір 

параметрів сесії 

Режим, тема наративу, складність, кількість 

вправ (5/10/15) 
Критичний 

ФВ-03 Генерація сесії 
Структурований запит до ВММ, JSON-

відповідь, Pydantic-валідація, retry до 3 разів 
Критичний 

ФВ-04 
Відображення 

вправи 

Послідовне відображення вправ за типом із 

контекстним реченням наративу 
Критичний 

ФВ-05 
Обробка 

відповіді 

Перевірка правильності, показ пояснення, 

оновлення рахунку, серії та WeightMap 
Критичний 

ФВ-06 Ігровий HUD 
Рахунок, streak із вогником при ≥5, прогрес-

бар, іскри, таймер (Flash) 
Критичний 

ФВ-07 Flash режим 
10 питань, таймер 8с, бонус за швидкість, 

особисті рекорди 
Високий 

ФВ-08 Streak Challenge 
Нескінченна серія, обрив на першій помилці, 

множник ×1.5 кожні 5 
Високий 

ФВ-09 Boss Battle 
Окремий LLM-запит, фінальне питання з 

урахуванням слабких підтем 
Середній 

ФВ-10 Підсумок сесії 
Фінальна сцена, рахунок, точність, іскри, 

слабкі підтеми, повтор 
Критичний 

ФВ-11 Система «Іскри» 
Нарахування за ігрові дії, збереження в БД, 

відображення в HUD/профілі 
Високий 

ФВ-12 Магазин 
Перелік товарів, покупка зі списанням іскор і 

перевіркою балансу 
Середній 

ФВ-13 
Підказка у 

вправі 

Прибирає 1 неправильний варіант; 3 

безкоштовних на сесію 
Середній 

ФВ-14 Streak Shield 
Захист серії від 1 помилки; 1 безкоштовний 

на добу; макс. 3 
Середній 

ФВ-15 Пакет вправ 
Генерує 5 додаткових вправ по найслабшій 

підтемі під час сесії 
Середній 

ФВ-16 
Щоденний 

бонус 

+20 іскор за перший вхід на добу; 

ідемпотентна операція 
Низький 

ФВ-17 Історія сесій 
Список сесій (тема, режим, дата, рахунок, 

точність), деталі сесії 
Високий 
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Продовження таблиці 2.1 

ФВ-18 
Адаптивна 

генерація 

Серіалізація WeightMap між сесіями; частіше 

включення слабких підтем 
Середній 

ФВ-19 
Теми наративу з 

магазину 

Розблоковані теми доступні у виборі 

параметрів Story-режиму 
Низький 

ФВ-20 
Особистість 

наратора 

Куплена особистість змінює стиль тексту 

LLM без впливу на якість вправ 
Низький 

 

Центральними є вимоги ФВ-01-ФВ-06 та ФВ-10, що формують ядро 

продукту: довільна тема, три типи вправ, LLM-генерація, ігровий процес та 

підсумок. Вимоги ФВ-07-ФВ-09 розширюють ігрові механіки, а ФВ-11-ФВ-20 

реалізують економіку винагород, магазин та адаптацію. 

Нефункціональні вимоги (продуктивність, надійність, масштабованість, 

підтримуваність, безпека) наведено у таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 - Нефункціональні вимоги до системи 

ID Категорія Вимога 

НФВ-01 Продуктивність 
Час генерації сесії: P50 ≤ 6 с, P95 ≤ 12 с; REST API без LLM ≤ 

200 мс; JS-бандл (gzip) ≤ 250 КБ 

НФВ-02 Надійність 
Retry до 3 разів з експоненційною витримкою (1/2/4 с) при 

помилці API чи невалідному JSON; graceful degradation 

НФВ-03 Транзакційність 
Зміни балансу іскор і результатів сесій - у транзакціях 

SQLAlchemy 

НФВ-04 Масштабованість 
Stateless FastAPI; міграція з SQLite на PostgreSQL через Alembic; 
запуск через Docker Compose 

НФВ-05 Підтримуваність 
Покриття unit-тестами ≥ 88%; логування всіх LLM-запитів; 

PEP 8 / ESLint 

НФВ-06 Безпека 

API-ключ лише у .env; Pydantic-валідація; ізоляція сесій 

(UUID4); CORS whitelist; rate limiting 10 запитів/хв; sanitization 

вводу 

 

Визначені вимоги є повними та несуперечливими і слугують вихідними 

умовами для постановки задачі проектування. 

Для обґрунтування повноти вимог застосовано метод трасування вимог: 

кожна функціональна вимога прив'язана до конкретного сценарію використання і 

щонайменше одного нефункціонального критерію. Наприклад, вимога ФВ-03 

(генерація сесії) трасується до сценарію «Підготовка до іспиту» та 

нефункціональних вимог НФВ-01 і НФВ-02. Вимога ФВ-11 (іскри) трасується до 

всіх ігрових сценаріїв і НФВ-03. Такий підхід запобігає появі «сирітських» вимог, 
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не пов'язаних із жодним сценарієм, і «незакритих» сценаріїв, для яких не визначено 

вимог. 

Пріоритизація вимог виконана за методом MoSCoW 

(Must/Should/Could/Won't): критичні вимоги ФВ-01-ФВ-06, ФВ-10-ФВ-11 

складають ядро MVP; вимоги ФВ-07-ФВ-09 (ігрові режими) та ФВ-12-ФВ-15 

(магазин та бонуси) - другий рівень; ФВ-16-ФВ-20 - розширення, що можуть бути 

відкладені без втрати ключової цінності. Проте в рамках роботи реалізовано усі 20 

функціональних вимог з метою продемонструвати повний спектр можливостей 

підходу. Такий підхід до пріоритизації застосовується у промисловій agile-розробці 

і дозволяє будувати product roadmap на основі зібраних вимог [22]. 

Особливої уваги потребують нефункціональні вимоги до безпеки (НФВ-06). 

Відповідно до класифікації OWASP, веб-застосунки, що приймають довільний 

текстовий ввід і передають його у системні запити, є потенційно вразливими до 

ін'єкцій. Для Teachinator це реалізується через prompt injection: зловмисний ввід у 

поле «тема» може спробувати перевизначити інструкції системного промпту. 

Впроваджена санітизація обрізає та очищує ввід до форматування промпту, а 

жорстка Pydantic-схема відповіді не дозволяє ВММ «вийти» за межі очікуваної 

структури. Ці міри є мінімально необхідними для безпечної взаємодії з ВММ у веб-

застосунку. 

Окремої уваги потребує обґрунтування нефункціональних вимог, оскільки 

саме вони визначають придатність системи до реальної експлуатації. Вимоги до 

продуктивності сформульовано у термінах перцентилів часу відгуку, а не середніх 

значень, бо саме «хвіст» розподілу визначає сприйняття швидкодії користувачем. 

Вимоги до надійності враховують залежність від зовнішнього LLM-провайдера й 

передбачають коректну обробку відмов та повторні спроби. Вимоги до зручності 

використання спираються на класичні евристики юзабіліті, зокрема видимість 

стану системи через індикатори прогресу під час генерації [23]. Кожна 

нефункціональна вимога супроводжується вимірюваним критерієм прийняття, що 

робить її перевірюваною під час тестування [22]. 
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2.3. Постановка задачі проектування системи 

 

На основі аналізу вимог формулюється задача: спроектувати та реалізувати 

веб-застосунок Teachinator, що автоматизує генерацію адаптивного ігрового 

навчального контенту для довільної теми засобами генеративного ШІ. 

Вхідні дані системи: тема (текстовий рядок користувача), режим, тема 

наративу, рівень складності та кількість вправ. Вихідні дані: структурована 

навчальна сесія (вступний наратив, масив вправ із контекстом, поясненнями та 

підтемами, фінальна сцена), а також, за потреби, окреме питання Boss Battle. 

Ключова архітектурна ідея - template-driven generation: чіткий поділ між 

шаблоном вправи (структура, що визначена JSON-схемою та Pydantic-моделлю) та 

контентом (який генерує ВММ). Це дозволяє додавати нові типи вправ без зміни 

бізнес-логіки. 

Адаптивна логіка реалізується через WeightMap: після кожної відповіді вага 

відповідної підтеми оновлюється, а слабкі підтеми частіше включаються у 

повторну генерацію та враховуються при формуванні Boss Battle. Межі системи: 

до неї входять React-фронтенд, FastAPI-бекенд, база даних та інтеграція з LLM API; 

поза межами - навчання власних моделей та офлайн-робота. 

Критерії успішності: виконання всіх функціональних вимог таблиці 2.1; 

відповідність нефункціональним порогам таблиці 2.2 (зокрема покриття тестами ≥ 

88% та час генерації P95 ≤ 12 с); коректна робота механізмів безпеки (НФВ-06). 

Постановка задачі визначає також вимоги до підтримуваності системи. 

Відповідно до принципу чистої архітектури, бізнес-логіка (сервісний шар) має бути 

незалежною від конкретного LLM-провайдера, фреймворку та СУБД [32]. Це 

досягається через абстракцію провайдера з конфігурацією у файлі .env, незалежні 

від FastAPI Pydantic-схеми та SQLAlchemy ORM, що забезпечує переносимість між 

SQLite і PostgreSQL. Зміна провайдера ВММ або перехід на PostgreSQL потребує 

лише оновлення конфігурації, а не рефакторингу коду, що відповідає принципу 

Open/Closed. 

Отже, Teachinator - це система реального часу, що координує три різнорідні 

компоненти: реактивний SPA-фронтенд, stateless REST-бекенд і зовнішній LLM 
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API з недетермінованим виводом. Її проектування поєднує принципи шарової 

архітектури й інверсії залежностей, техніки prompt engineering (few-shot, JSON 

Mode) та інженерію надійності (retry, graceful degradation). Ці рішення лягли в 

основу архітектури, описаної у третьому розділі. 

Варто чітко визначити межі системи. Система гарантує структурну 

коректність питань, але не їх педагогічну доцільність - верифікація змісту 

залишається за викладачем. Збереження навчального прогресу між пристроями не 

передбачено: профіль прив'язано до сесії браузера (UUID), а не до облікового 

запису. Питання авторських прав на згенерований контент залежить від умов 

використання конкретного LLM-провайдера. Чітке визначення меж системи 

запобігає розширенню обсягу і дозволяє зосередитися на ключових функціях у 

рамках академічного проекту. 

Постановка задачі проектування також передбачає явне фіксування 

припущень і обмежень, що звужують простір проектних рішень. До обмежень 

віднесено бюджет на виклики моделі, академічні строки розробки та орієнтацію на 

одного типового користувача без складних рольових моделей доступу. 

Документування цих чинників на ранньому етапі відповідає практиці управління 

очікуваннями стейкхолдерів [22] та підходам гнучкої розробки [31], за яких обсяг 

роботи свідомо обмежують заради вчасного отримання працездатного інкремента. 

 

2.4. Висновки по розділу 

 

У другому розділі виконано системний збір та аналіз вимог. Визначено 

цільову аудиторію та чотири сценарії використання, що відповідають ігровим 

режимам системи. 

Сформульовано 20 функціональних вимог із пріоритетами та 6 груп 

нефункціональних вимог, що охоплюють продуктивність, надійність, 

масштабованість, підтримуваність і безпеку. 

Сформульовано задачу проектування з ключовою ідеєю template-driven 

generation та адаптацією на основі WeightMap, визначено межі системи й критерії 

успішності. Ці результати слугують основою для проектування у третьому розділі. 
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РОЗДІЛ 3. ПРОЕКТУВАННЯ ПЛАТФОРМИ АВТОМАТИЗОВАНОГО 

СТВОРЕННЯ ІГРОВОГО НАВЧАЛЬНОГО КОНТЕНТУ 

 

3.1. Розробка архітектури програмного забезпечення 

 

Систему побудовано за дворівневою клієнт-серверною архітектурою з 

окремим LLM-шаром. Клієнтська частина - односторінковий застосунок (SPA) на 

React + TypeScript; серверна - REST API на FastAPI (Python); зберігання - SQLite 

(розробка) / PostgreSQL (продакшн); зовнішній LLM-шар - OpenAI GPT-4o (з 

можливістю безкоштовної альтернативи Groq/Llama); у продакшн-середовищі 

Nginx роздає статику та проксує запити /api на FastAPI. 

Внутрішня архітектура бекенду - шарувата (Layered Architecture): шар 

маршрутів (api/routes), шар сервісів бізнес-логіки (services), шар доступу до даних 

(models, SQLAlchemy ORM) та шар інтеграції з LLM. Додано інфраструктурний 

шар core (конфігурація, з'єднання з БД, обмеження частоти запитів, санітизація 

вводу). 

Ключові сервіси: GenerationService (взаємодія з ВММ, JSON Mode, Pydantic-

валідація, retry), AdaptationService (WeightMap), SessionService (CRUD сесій, 

збереження вправ, підсумок, resume), SparkService (нарахування/списання іскор, 

щоденний бонус). Такий поділ забезпечує stateless-природу бекенду (НФВ-04) та 

тестованість (НФВ-05). 

При виборі архітектурного стилю розглядалися три альтернативи: 

мікросервісна архітектура, моноліт та модульний моноліт (клієнт-сервер із 

внутрішнім поділом на шари). Мікросервісна архітектура (окремі сервіси для 

генерації, аутентифікації, магазину тощо) забезпечує максимальну 

масштабованість і незалежне розгортання, але вимагає складної оркестрації 

(Kubernetes) і значно ускладнює розробку та тестування в контексті навчального 

проекту. Повний моноліт (усе в одному процесі) найпростіший у розробці, але 

порушує принципи SRP (Single Responsibility) і ускладнює заміну LLM-

провайдера. Обраний модульний моноліт - клієнт-сервер із чіткою шаруватою 

структурою бекенду - є оптимальним компромісом: простота розробки і тестування 
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монолітного підходу поєднується з можливістю трансформації у мікросервіси за 

потреби без переписування бізнес-логіки. 

API-дизайн слідує принципам REST: ресурси (/sessions, /exercises, /users, 

/shop) ідентифіковано URL-адресами; HTTP-методи POST і GET відповідають 

семантиці дій; коди стану (201 Created, 200 OK, 404 Not Found, 422 Unprocessable, 

429 Too Many Requests, 503 Service Unavailable) передають результат операції; 

відповіді є JSON-об'єктами зі стабільною схемою. Автогенерована OpenAPI-

документація (FastAPI /docs) слугує живим контрактом між фронтендом і бекендом 

та знижує кількість помилок інтеграції. Версіонування API у поточній версії не 

впроваджено, проте префікс /api/ у шляхах дозволяє безболісно додати /api/v2/ у 

майбутньому. 

Управління станом на фронтенді реалізовано через Zustand - легковаговий 

менеджер стану для React без шаблонного boilerplate Redux. Zustand-стор 

sessionStore містить весь стан поточної сесії: список вправ, поточний індекс, 

рахунок, WeightMap, статус Boss Battle. Такий підхід забезпечує децентралізацію 

стану без підйому (lifting state up) крізь глибоке дерево компонентів. 

Альтернативою розглядався React Context + useReducer, проте Zustand забезпечує 

кращу продуктивність при частих оновленнях (рахунок і streak оновлюються після 

кожної відповіді) завдяки вибірковій підписці компонентів на конкретні частини 

стору. 

Розгортання через Docker Compose забезпечує середовищну ізоляцію та 

відтворюваність. Конфігурація docker-compose.yml визначає три сервіси: backend 

(FastAPI на uvicorn з hot-reload у розробці), frontend (nginx, що роздає збудований 

React SPA), та nginx (reverse proxy, що маршрутизує /api/* на бекенд і /* на 

фронтенд). Мережева ізоляція через Docker-мережу appnet запобігає прямому 

доступу до бекенду ззовні. Налаштування Nginx включають cache headers для 

статичних активів і gzip-стиснення для зниження розміру трафіку. Продакшн-

конфігурація (docker-compose.prod.yml) відрізняється вимкненим hot-reload і 

використанням PostgreSQL замість SQLite. 

Загальну архітектуру системи Teachinator подано на рисунку 3.1. 
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Рисунок 3.1 - Загальна архітектура системи Teachinator 

 

Як показано на рисунку 3.1, систему побудовано за шаруватою 

архітектурою з односпрямованою залежністю: рівень представлення звертається до 

рівня прикладних сервісів, який спирається на рівень доступу до даних, без 

зворотних залежностей. Такий розподіл відповідає правилу залежностей чистої 

архітектури [32]. У Python-проекті його реалізовано через явний поділ на пакети 

маршрутів, сервісів і моделей [37]. Взаємодія клієнта із сервером відбувається за 

принципами передавання репрезентаційного стану: ресурси (сесії, вправи, 

покупки) адресуються стабільними URI, а операції над ними виражено 

стандартними HTTP-методами, що спрощує кешування, версіонування та 

документування інтерфейсу [39]. Дисципліну архітектурного опису узгоджено з 

відповідними галузевими рекомендаціями [35]. Обраний модульний моноліт 

зберігає переваги такого поділу залежностей без інфраструктурних витрат на 

міжсервісну комунікацію. 

 

3.2. Моделювання бізнес-процесів та системних компонентів 

 

Діаграма компонентів на рисунку 3.2 відображає структурну декомпозицію: 

фронтенд-компоненти (сторінки, ExerciseCard, GameHUD), бекенд-сервіси, шар 

LLM та базу даних, а також зв'язки між ними. 
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Рисунок 3.2 - Діаграма компонентів системи 

 

Діаграма послідовності на рисунку 3.3 описує сценарій генерації сесії. 

Фронтенд надсилає запит POST /api/exercises/generate; GenerationService через 

PromptBuilder формує запит і викликає LLM у режимі JSON Mode; отримана 

відповідь проходить Pydantic-валідацію, після чого вправи зберігаються в базі 

даних і повертаються клієнту. 

 

 

Рисунок 3.3 - Діаграма послідовності генерації сесії 
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Окрім основних сценаріїв, розглянуто сценарій Resume (відновлення сесії). 

Фронтенд надсилає GET /api/sessions/{id}; SessionService.get_detail() повертає 

вправи зі схованими правильними відповідями для ще не відповіданих завдань; 

далі відновлюється стан Zustand, і користувач продовжує з поточного місця. Цей 

сценарій особливо важливий для Flash-режиму, та для збереження довгих Story 

Mode-сесій. Механізм Resume реалізує принцип «safe to fail»: будь-яку взаємодію 

із сервером можна безпечно перервати і відновити. 

Варіант використання «Покупка у магазині» ілюструє транзакційний 

сценарій. Актор «Учень» ініціює покупку; система перевіряє наявність іскор 

(SELECT + lock); при достатньому балансі виконує UPDATE spark_balance та 

UPDATE owned_items в одній транзакції. При недостатньому балансі система 

повертає HTTP 400 без зміни стану. Ідемпотентність покупки забезпечується 

перевіркою owned_items перед транзакцією: повторна покупка не-consumable 

предмету відхиляється з HTTP 400. Транзакційна цілісність (НФВ-03) гарантує, що 

неможлива ситуація, коли іскри списані, але предмет не зарахований. 

Діаграма станів сесії описує life cycle об'єкту Session у системі. Початковий 

стан «Ініціалізована» встановлюється при POST /sessions; після POST 

/exercises/generate стан змінюється на «Активна» (поле intro_narrative та exercises 

заповнено). Під час відповідей на вправи стан залишається «Активна»; після POST 

/sessions/{id}/complete - «Завершена» (is_completed = true). Завершена сесія 

незмінна: відповіді не можна переписати, іскри нараховані. Такий явний конечний 

автомат станів (FSM) спрощує логіку бекенду і запобігає неконсистентним станам 

даних. 

Компонентна діаграма (рисунок 3.2) ілюструє принцип Dependency 

Inversion між сервісами та зовнішніми залежностями. GenerationService залежить 

не від конкретного класу OpenAI, а від інтерфейсу AsyncOpenAI - це дозволяє 

підмінити реальний клієнт мок-об'єктом у тестах без зміни коду сервісу. Так само 

SessionService залежить від абстрактної AsyncSession (SQLAlchemy), а не від 

конкретних SQLite чи PostgreSQL. Обидва рішення практично підтверджують 

принцип SOLID і підвищують тестованість (НФВ-05). 
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Діаграма діяльності на рисунку 3.4 описує алгоритм адаптивної логіки: 

система отримує відповідь, перевіряє її правильність, оновлює WeightMap, 

нараховує іскри й переходить до наступної вправи або до Boss Battle. 

 

 

Рисунок 3.4 - Діаграма діяльності адаптивної логіки 

 

Діаграми у підрозділах 3.2 та 3.5 охоплюють основні точки зору UML: 

структурну (компоненти, класи), поведінкову (варіанти використання, діяльність, 

стани) та часову (послідовність). Така повнота моделювання відповідає стандарту 

IEEE 1471 [35] та рекомендаціям Fowler [24] щодо мінімально достатнього набору 

UML-артефактів для документування середньомасштабної системи. Разом ці 

діаграми формують архітектурний опис системи, достатній для незалежної 

реалізації бекенду та фронтенду окремими розробниками. 

UML-діаграми в цій роботі виконують подвійну функцію: документування 

реалізованої системи (as-built) і специфікацію поведінки під час проектування (as-

designed). Діаграма послідовності (рисунок 3.3) відображає точний маршрут 

кожного HTTP-запиту крізь шари системи, що є важливим для розуміння точок 

відмови та планування інтеграційних тестів у четвертому розділі. Діаграма 

діяльності (рисунок 3.4) безпосередньо відображає логіку алгоритму 

AdaptationService, описаного формулою 4.1. 
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3.3. Проектування бази даних 

 

База даних спроектована за реляційною моделлю та реалізована через 

SQLAlchemy ORM, що забезпечує переносимість між SQLite та PostgreSQL без 

зміни коду. Схема складається з п'яти сутностей, наведених у таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 - Структура бази даних системи 

Таблиця Ключові поля Призначення 

users 
id (UUID), spark_balance, streak_days, 

last_login, owned_items (JSON) 

Профіль користувача, баланс 

іскор, куплені товари 

sessions 

id (UUID), user_id, topic, mode, 

narrative_theme, difficulty, exercise_count, 

weight_map (JSON), intro_narrative, final_scene, 

score, accuracy, sparks_earned, completed_at 

Навчальна сесія з 

параметрами та результатами 

exercises 

id (UUID), session_id, type, position, subtopic, 

context_sentence, question, options (JSON), 

correct_answer, explanation, user_answer, 

is_correct, time_spent_ms 

Окрема вправа сесії з 

відповіддю користувача 

shop_items 
id, name, description, price_sparks, item_type, 

metadata (JSON) 
Довідник товарів магазину 

daily_bonuses id, user_id, bonus_date, claimed 
Облік щоденних бонусів 

(ідемпотентність) 

 

Зв'язки: один користувач має багато сесій (1:N), одна сесія має багато вправ 

(1:N), користувач має багато записів щоденних бонусів (1:N). Поля intro_narrative 

та final_scene додано для збереження наративної обгортки, що дозволяє відтворити 

фінальну сцену у підсумку та відновити сесію (resume). Схема сутностей показана 

на рисунку 3.5. 

Схему бази даних спроектовано відповідно до третьої нормальної форми 

(3NF): усунуто транзитивні залежності (наприклад, характеристики товарів у 

shop_items зберігаються окремо від таблиці покупок), забезпечено відсутність 

аномалій вставки та видалення. Денормалізацію застосовано лише там, де це 

виправдано продуктивністю: поле owned_items зберігається як JSON-масив у 

таблиці users (замість окремої таблиці user_items), оскільки список покупок завжди 

читається і записується цілком у рамках одного запиту. Аналогічно, weight_map 

зберігається як JSON у sessions, оскільки є атомарним об'єктом для цілей 

адаптивної генерації. 
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Рисунок 3.5 - ER-діаграма бази даних 

 

Індексна стратегія спрямована на оптимізацію найчастіших запитів. 

Таблиця sessions індексована за user_id (для швидкого отримання сесій 

користувача), exercises - за session_id (для отримання всіх вправ сесії), daily_bonuses 

- за (user_id, bonus_date) для ідемпотентної перевірки щоденного бонусу. Ці індекси 

зменшують час виконання запитів з O(n) (повний скан таблиці) до O(log n) (B-tree 

індекс), що є критичним при великому обсязі даних. UUID4 як первинний ключ 

обрано для безпеки та можливості розподіленої генерації ідентифікаторів без 

централізованого лічильника. 

Особливу увагу приділено полю weight_map (JSON) у таблиці sessions. Воно 

зберігає поточний стан адаптивного профілю учня для конкретної сесії та 

оновлюється після кожної відповіді через SparkService. Серіалізацію та 

десеріалізацію виконують статичні методи AdaptationService: serialize(weight_map) 

повертає JSON-рядок для збереження, а deserialize(json_str) - словник для 

використання у промпті. WeightMap є єдиною «пам'яттю» сесії, що дозволяє 

відновити адаптивний контекст після перерви. У перспективі це поле може 

зберігатися між сесіями для довгострокової адаптації. 
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Структуру бази даних, наведену на рисунку 3.5, спроектовано з 

дотриманням третьої нормальної форми: кожна сутність (користувач, сесія, вправа, 

товар магазину, щоденний бонус) має власний первинний ключ, а зв'язки 

реалізовано через зовнішні ключі, що усуває дублювання даних і аномалії 

оновлення [36]. Для часто запитуваних полів - ідентифікаторів користувача й сесії 

- передбачено індекси, що забезпечують прогнозований час вибірки під час 

нарахування іскор і відновлення сесії. Еволюцію схеми керовано міграціями 

Alembic: кожна зміна структури оформлюється окремою ревізією з прямою та 

зворотною операціями, що робить розгортання відтворюваним і дозволяє безпечно 

відкочувати зміни. Використання SQLAlchemy ORM абстрагує специфіку 

конкретної СУБД, завдяки чому перехід від SQLite у середовищі розробки до 

PostgreSQL у промисловому середовищі не потребує переписування бізнес-логіки 

[36]. 

 

3.4. Вибір та обґрунтування технологій і інструментів розробки 

 

Технологічний стек обрано на основі функціональних та нефункціональних 

вимог розділу 2. Повний перелік наведено у таблиці 3.2. 

 

Таблиця 3.2 - Технологічний стек та обґрунтування вибору 

Рівень Технологія Обґрунтування 

Backend - мова Python 3.11 
Офіційні SDK OpenAI/Groq, багата 

екосистема, асинхронність 

Backend - фреймворк FastAPI 0.111 
Асинхронність, автодокументація 

OpenAPI, валідація через Pydantic 

ASGI-сервер Uvicorn Високопродуктивний сервер для FastAPI 

ORM SQLAlchemy 2.0 (async) 
Підтримка SQLite та PostgreSQL, 

транзакційність (НФВ-03) 

Міграції Alembic 
Версійні зміни схеми без втрати даних 

(НФВ-04) 

Валідація Pydantic v2 
Схеми LLM-відповідей та API, 

повернення 422 при невалідних даних 

LLM SDK 
openai 1.30 (+ Groq, 

OpenAI-сумісний) 

JSON Mode гарантує валідний JSON; 

вибір провайдера через .env 

Обмеження частоти SlowAPI Rate limiting 10 запитів/хв на IP (НФВ-06) 

Frontend 
React 18 + TypeScript + 

Vite 

SPA, типобезпека, швидкий бандлер; 

стан - Zustand 
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Продовження таблиці 3.2 

Тестування 
pytest, pytest-asyncio, 

pytest-cov, httpx 

Unit/інтеграційні тести, вимірювання 

покриття (НФВ-05) 

Інфраструктура 
Docker, Docker Compose, 

Nginx 

Відтворюване середовище, запуск однією 

командою, reverse proxy 

 

Вибір Python обумовлений наявністю офіційних SDK провайдерів ВММ та 

зрілою екосистемою асинхронного вебу. Вибір моделей із JSON Mode є 

принциповим - він гарантує синтаксично коректний JSON, що мінімізує кількість 

повторних генерацій. Для БД обрано SQLite у розробці та PostgreSQL у продакшні, 

що поєднує простоту локального запуску з надійністю промислової експлуатації. 

Порівняно з альтернативними технологічними стеками, обраний є 

економічно ефективним для академічного проекту та потенційного комерційного 

масштабування. Django REST Framework є альтернативою FastAPI, проте не 

підтримує нативну асинхронність у всіх шарах, що критично при очікуванні 

відповідей ВММ. Node.js + Express є популярним стеком для SPA-бекендів, але 

офіційний SDK OpenAI для JavaScript поступається Python-версії за повнотою 

підтримки streaming та async batch. Обраний стек є де-факто стандартом для LLM-

інтегрованих веб-сервісів станом на 2025-2026 роки. 

Вибір FastAPI як бекенд-фреймворку обумовлений не лише технічними 

характеристиками, але й практичними аспектами розробки. Автоматична генерація 

OpenAPI-специфікації усуває необхідність ручного написання документації API, 

що є типовим джерелом розбіжностей між специфікацією і реалізацією. Вбудована 

підтримка Pydantic-моделей для валідації вхідних даних автоматично повертає 

HTTP 422 з описом помилки для некоректних запитів (наприклад, якщо 

exercise_count виходить за межі [5; 12]). Dependency injection через Depends() 

забезпечує чисту інверсію залежностей для бази даних і потенційно для будь-яких 

інших сервісів. 

Вибір React 18 + TypeScript + Vite для фронтенду базується на балансі між 

продуктивністю розробки і якістю продукту. TypeScript надає статичну типізацію, 

що ловить помилки під час розробки: наприклад, невідповідність типів між API-

відповіддю і Zustand-стором виявляється компілятором, а не в runtime.  
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Рішення використовувати SQLite у розробці та передбачати PostgreSQL у 

продакшні є балансом між простотою та масштабованістю. SQLite не вимагає 

окремого серверного процесу та налаштування, що спрощує початкове розгортання 

та локальну розробку. PostgreSQL надає паралелізм записів, JSONB-тип для 

індексованих JSON-полів та повноцінний ACID-рівень ізоляції, необхідний у 

багатокористувацькому середовищі.  

Підсумовуючи вибір технологій, варто наголосити, що кожне рішення 

оцінювалося за трьома критеріями: відповідність нефункціональним вимогам, 

вартість супроводу та зрілість екосистеми. Перевага надавалася інструментам із 

великою спільнотою та якісною документацією, оскільки це знижує ризики на етапі 

експлуатації та спрощує залучення нових розробників [32]. Свідомо обрано стек, у 

якому межі між компонентами визначені контрактами - схемами Pydantic та 

інтерфейсами сервісів, - що дає змогу замінювати окремі елементи, зокрема LLM-

провайдера, без каскадних змін у решті системи. 

 

3.5. Проєктування структури класів та станів системи 

 

Окрім архітектурного та поведінкового моделювання, для коректної 

реалізації предметної області спроектовано статичну структуру класів системи та 

модель життєвого циклу навчальної сесії. Ці моделі деталізують відповідальність 

кожного компонента й правила переходів між станами та слугують безпосередньою 

основою для реалізації бекенду, описаної в розділі 4. 

Структуру класів предметної області наведено на рисунку 3.6. Її поділено на 

дві групи: класи-сутності (entity), що відображають збережувані дані, та класи-

сервіси (service), що інкапсулюють бізнес-логіку. Такий поділ відповідає принципу 

відокремлення моделі даних від логіки її обробки і спрощує тестування та супровід 

системи. 

Центральною сутністю є клас User, що зберігає ідентифікатор користувача, 

електронну пошту, поточний баланс ігрової валюти (sparks) та довжину серії 

активних днів (streak). Сутність Session описує окрему навчальну сесію й містить 

тему, обраний режим, рівень складності, статус і карту ваг тем weight_map, на 
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основі якої виконується адаптація. Кожна сесія агрегує множину обʼєктів Exercise 

- згенерованих вправ із типом, корисним навантаженням (payload) та поточною 

вагою. Сутності DailyBonus і ShopItem відповідають за щоденний бонус та 

внутрішній магазин. 

Між сутностями встановлено такі звʼязки: один користувач має багато сесій 

(1:N), одна сесія агрегує багато вправ (1:N), а також користувач повʼязаний із 

записами щоденного бонусу та позиціями магазину. Класи-сервіси не зберігають 

стану й залежать від сутностей лише через визначені інтерфейси: SessionService 

відповідає за створення, завершення та отримання історії сесій; GenerationService 

формує промпт і звертається до великої мовної моделі для генерації вправ; 

AdaptationService оновлює карту ваг і будує Boss Battle; SparkService нараховує та 

списує ігрову валюту. Пунктирними стрілками на діаграмі позначено відношення 

залежності сервісів від сутностей. Діаграму показано на рисунку 3.6. 

 

 

Рисунок 3.6 - Діаграма класів системи 
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Запропонована структура класів безпосередньо відображає шарувату 

організацію бекенду. Класи-сутності утворюють шар моделі даних і не містять 

бізнес-логіки, окрім простих інваріантів - наприклад, заборони повторного 

нарахування іскор для вже завершеної сесії. Класи-сервіси формують шар 

застосунку: вони не зберігають власного стану між запитами, що відповідає стилю 

stateless й одержують залежності - зʼєднання з базою даних та клієнт великої мовної 

моделі - через механізм впровадження залежностей FastAPI. Доступ до даних 

інкапсульовано за патерном «репозиторій», що дає змогу замінити конкретну 

СУБД без зміни сервісів. Такий розподіл відповідальностей спрощує модульне 

тестування: кожен сервіс можна перевірити ізольовано, підставивши тестові 

реалізації репозиторіїв та LLM-клієнта. Саме завдяки слабкій звʼязаності 

компонентів у розділі 4 вдалося досягти високого покриття коду тестами без 

складних інтеграційних сценаріїв. 

Поведінкову динаміку навчальної сесії, окреслену в підрозділі 3.2, 

формалізовано у вигляді повної діаграми станів, наведеної на рисунку 3.7, що 

додатково враховує стани Boss Battle та деградованого режиму. Після створення 

(запит POST /sessions) сесія переходить у стан «Ініціалізована». Виклик методу 

generate_session() запускає генерацію контенту, і сесія стає «Активною» - у цьому 

стані користувач послідовно виконує вправи, а карта ваг оновлюється після кожної 

відповіді. 

Коли кількість виконаних вправ досягає порогового значення, сесія 

переходить у стан «Boss Battle» - підсумкову перевірку з акцентом на темах із 

найбільшою вагою. Завершення Boss Battle переводить сесію у фінальний стан 

«Завершена», де формується підсумковий екран із результатами. Окремо 

передбачено сценарій деградації: у разі перевищення ліміту запитів до зовнішнього 

API або тимчасової помилки генерації сесія переходить у «Деградований режим», 

у якому використовуються спрощені вправи, а після відновлення доступу до 

сервісу повертається в активний стан без втрати прогресу. На рисунку 3.7 

відображено результат проектування станів сесії. 
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Рисунок 3.7 - Діаграма станів навчальної сесії 

 

Спроектовані діаграми класів і станів безпосередньо відображені в 

реалізації: класам-сутностям відповідають моделі бази даних, класам-сервісам - 

модулі бізнес-логіки, а станам сесії - поле status із контрольованими переходами. 

Це забезпечує простежуваність від проєктних рішень до програмного коду та 

полегшує подальший супровід системи. 

 

3.6. Висновки по розділу 

 

У третьому розділі спроектовано архітектуру системи. Обрано дворівневу 

клієнт-серверну архітектуру з окремим LLM-шаром та шаруватим stateless-

бекендом, що відповідає вимогам масштабованості й підтримуваності. 

Побудовано UML-моделі системи (варіанти використання, компоненти, 

послідовність, діяльність, класи та стани) і спроектовано реляційну схему бази 

даних із п'яти сутностей. 

Обґрунтовано технологічний стек: React, FastAPI, OpenAI/Groq, 

SQLAlchemy, Pydantic, Docker.  

Прийняті рішення утворюють цілісну систему. Разом вони реалізують 

принцип Separation of Concerns: генерація контенту, адаптація, бізнес-логіка та 

доступ до даних незалежні одна від одної на рівні коду. Завдяки цьому в 

майбутньому можна замінити LLM-провайдера, перейти на PostgreSQL або обрати 

інший фронтенд-фреймворк без переписування бізнес-логіки. 
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РОЗДІЛ 4. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ПЛАТФОРМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО СТВОРЕННЯ ІГРОВОГО НАВЧАЛЬНОГО 

КОНТЕНТУ 

 

4.1. Опис розробки програмного коду 

 

Реалізацію виконано відповідно до архітектури розділу 3. Проект 

організовано як монорепозиторій із каталогами backend, frontend, nginx та файлом 

docker-compose.yml. Структуру бекенду наведено нижче. Структуру файлів 

бекенду наведено на рисунку 4.1. 

 

    

Рисунок 4.1 - Структура файлів бекенду 
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Шаблони вправ у каталозі llm/templates/ є JSON-файлами, що описують 

схему кожного типу вправи (quiz, fill_blank, flashcard, boss_battle). 

GenerationService будує системний запит, викликає ВММ у JSON Mode, валідує 

відповідь Pydantic-моделями та зберігає вправи через SessionService. 

Інфраструктурний шар core містить ліниву ініціалізацію LLM-клієнта, обмеження 

частоти запитів та функції санітизації вводу. 

Організація коду у бекенді слідує принципам чистого коду: функції мають 

єдину відповідальність (SRP), назви описують призначення, «магічні числа» 

замінено іменованими константами (WEIGHT_INCREMENT = 0.3, 

SPARKS_SESSION_BASE = 50, GENERATE_RATE_LIMIT = "10/minute") [33]. 

Стандарти найменування: Python - PEP 8 (snake_case для функцій і модулів, 

PascalCase для класів); TypeScript - camelCase для функцій і змінних, PascalCase для 

компонентів і типів. Статичний аналіз виконується ruff - єдиним інструментом, що 

об'єднує перевірки стилю (PEP 8), безпеки, сортування імпортів та понад 700 

правил без додаткових конфігурацій. Для коду фронтенду на TypeScript аналогічну 

роль виконує ESLint у конфігурації Vite. 

Ключовим патерном проектування у бекенді є Lazy Initialization для LLM-

клієнта. Об'єкт AsyncOpenAI створюється не при імпорті модуля, а при першому 

звертанні до властивості GenerationService.client. Це дозволяє тестовому оточенню 

підмінити клієнт мок-об'єктом до першого реального виклику, а також запускати 

застосунок та тести без налаштованого API-ключа для операцій, що не потребують 

LLM. Патерн Decorator застосовано для retry-логіки: 

@retry_on_validation_error(max_attempts=3) є чистим декоратором, що не змінює 

сигнатуру обгорнутої функції. 

Взаємодія між сервісами організована через явні виклики методів, що 

спрощує трасування потоку даних при налагодженні. Маршрут /exercises/generate, 

наприклад, послідовно: а) валідує payload через Pydantic; б) викликає 

GenerationService.generate_session() для отримання контенту від ВММ; в) викликає 

SessionService.save_exercises() для персистування; г) повертає JSON-відповідь 

клієнту. Кожен крок можна незалежно протестувати через мокування суміжних 
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сервісів. Відсутність глобального стану між запитами підтверджує stateless-

природу бекенду і спрощує горизонтальне масштабування. 

Фронтенд організовано за принципом component decomposition: кожна 

сторінка відповідає за один сценарій і є контейнером для дочірніх компонентів. 

ExerciseCard розкладено на три підкомпоненти, що обираються динамічно залежно 

від типу вправи. GameHUD (рахунок, streak, прогрес-бар) є окремим компонентом 

з підпискою лише на відповідні поля Zustand-стору, що виключає зайві ре-рендери 

при зміні незалежних частин стану. NarrativeBlock (відображення тексту наративу) 

інкапсулює стилізацію та анімацію тексту, не знаючи нічого про бізнес-логіку сесії. 

Інтерфейс розробленої системи реалізовано як односторінковий застосунок 

(SPA) на React. Головний екран (рисунок 4.2) містить поле введення теми, вибір 

режиму (Story, Класичний, Flash, Streak), теми наративу, рівня складності та 

кількості вправ; звідси користувач запускає генерацію навчальної сесії. 

 

 

Рисунок 4.2 - Головний екран системи Teachinator 
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Екран виконання вправи відображає ігровий HUD - рахунок, серію (streak) з 

індикатором вогника, прогрес-бар і баланс іскор, - а також картку вправи 

відповідного типу (quiz, fill-blank, flashcard) з контекстним реченням наративу. 

Після відповіді показується пояснення й оновлюються рахунок, серія та 

WeightMap; підсумковий екран демонструє фінальну сцену, точність, зароблені 

іскри та найслабші підтеми з можливістю повторення. Приклад використання за 

темою «історія України» показаний на рисунку 4.3. 

 

 

Рисунок 4.3 - Екран виконання вправи з ігровим HUD 

 

Організацію коду підпорядковано принципам читабельності та 

передбачуваності. Репозиторій поділено на чітко окреслені пакети - маршрути API, 

прикладні сервіси, моделі даних та схеми валідації, - що відображає шарувату 

архітектуру і полегшує навігацію. Така структура узгоджується з рекомендованою 

для Python-застосунків організацією проекту, у якій залежності спрямовані до ядра 

предметної логіки [37]. Послідовність організації спрощує не лише супровід, а й 

автоматизоване тестування, оскільки кожен модуль можна ізолювати незалежно. 

Повний вихідний код ключових сервісів системи наведено в додатку Б. Посилання 

на репозиторій із повним вихідним кодом наведено в додатку А. 
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4.2. Використані алгоритми та структури даних 

 

Нижче розглянуто ключові алгоритми та структури даних системи. 

Алгоритм побудови промпту (PromptBuilder) працює у три кроки: 

формування системної інструкції (роль, тема, складність, наратив), додавання 

JSON-схеми відповіді та few-shot прикладів кожного типу вправи, ін'єкція слабких 

підтем із WeightMap. Складність - O(1) відносно кількості вправ. 

Алгоритм адаптації використовує структуру WeightMap - словник dict[str, 

float], де ключ - підтема, значення - її вага. Оновлення ваги після відповіді 

описується формулою 4.1. Реалізацію сервісу адаптації наведено в додатку Б. 

 

 

𝑤′(𝑠) = min(3.0, 𝑤(𝑠) + 0.3),  якщо відповідь неправильна; 

(4.1) 

𝑤′(𝑠) = max(0.0, 𝑤(𝑠) − 0.1),  якщо відповідь правильна; 

де 𝑤′(𝑠)  - поточна вага підтопіку s; межі [0; 3] обмежують вплив окремої 

підтеми. 

 

Алгоритм надійної генерації реалізовано як декоратор 

retry_on_validation_error: при помилці валідації або транзитній помилці LLM API 

виконується до трьох спроб з експоненційною витримкою як у формулі 4.2, після 

чого повертається коректна помилка 503. 

 

𝑡(𝑘) = 2𝑘−1 секунд,  𝑘 = 1,2,3                   (4.2) 

де k - номер спроби; послідовність витримок становить 1, 2, 4 секунди. 

 

Алгоритм нарахування іскор (SparkService) обчислює винагороду за 

завершену сесію згідно з формулою 4.3, реалізуючи принцип «купується досвід, а 

не перевага». 
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  𝑆 = 50 + ∑ 𝑠𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝐵perfect + 𝐵boss + 𝐵flash                              (4.3) 

де sᵢ ∈ {5, 7, 10} залежно від поточної серії (×1, ×1.5, ×2); B_perfect = 100 за 

100% точність; B_boss = 150 за перемогу в Boss Battle; B_flash - бонус швидкості 

Flash. 

 

Бонус швидкості у Flash-режимі за кожне питання обчислюється за 

формулою 4.4. 

Бонус швидкості Flash за питання: 

 

   𝑏 = max (0,  (8 − 𝑡) ⋅ 3)                                      (4.4) 

де t - час відповіді в секундах (таймер 8 секунд). 

 

Структура даних сесії (SessionState) зберігається в БД через SQLAlchemy; 

ключові поля - weight_map (JSON), score, accuracy, sparks_earned, intro_narrative, 

final_scene. Для семантичної перевірки відповідей типу fill_blank застосовано 

додатковий виклик ВММ, що приймає синоніми та незначні орфографічні 

помилки, з резервним точним порівнянням у разі недоступності моделі. 

Структура JSON-шаблонів вправ у каталозі llm/templates/ відіграє ключову 

роль у системі. Кожен шаблон (quiz.json, fill_blank.json, flashcard.json, 

boss_battle.json) є мінімальним валідним прикладом відповідної вправи і виконує 

дві функції: служить few-shot прикладом для ВММ (вбудовується в системний 

промпт) та визначає структуру для Pydantic-валідації. Такий підхід забезпечує 

зв'язність між специфікацією та реалізацією: зміна шаблону автоматично оновлює 

і few-shot приклад, і схему валідації. Для quiz-вправи шаблон включає поля: type, 

subtopic, context_sentence, question, options (масив 4 рядків), correct_answer, 

explanation. 

Алгоритм вибору моделі залежно від режиму сесії реалізує принцип cost-

quality tradeoff. Story Mode вимагає складного наративного тексту, тому 

використовує потужнішу модель (GPT-4o або llama-3.3-70b-versatile) з вищою 

вартістю та latency. Classic/Flash/Streak режими орієнтовані на фактологічні 
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питання, де достатньо швидкої моделі (GPT-4o-mini або llama-3.1-8b-instant) з 

нижчою вартістю і latency. Boss Battle, попри окремий запит, також використовує 

потужну модель, оскільки вимагає синтезу кількох підтем у єдиному сценарії. Цей 

вибір безпосередньо впливає на економіку токенів: Classic Mode споживає 

приблизно вдвічі менше токенів за одиницю часу порівняно зі Story Mode. 

Алгоритм побудови промпту (PromptBuilder) реалізує патерн Template 

Method. Незмінні частини (роль, правила форматування, критичні обмеження) 

визначено в базовій системній інструкції; змінні частини (тема, складність, 

наратив, слабкі підтеми) - підставляються через f-string у runtime. Псевдокод 

алгоритму: 1. Завантажити JSON-схеми вправ (quiz.json, fill_blank.json, 

flashcard.json); 2. Скласти system_prompt = base_instructions + difficulty_hint + 

narrative_hint + weak_topics_hint; 3. Скласти user_prompt = f'Generate {count} 

{difficulty} exercises about "{topic}"'; 4. Повернути (system_prompt, user_prompt). 

Складність побудови промпту - O(1) відносно кількості вправ, що забезпечує 

стабільний час підготовки запиту незалежно від розміру сесії. 

Алгоритм семантичної валідації відповідей fill-blank реалізує підхід «LLM-

as-judge» - оцінювання відповіді користувача за допомогою ВММ замість простого 

посимвольного порівняння. Системний промпт судді містить точні правила 

прийняття та відхилення: приймаються синоніми, інші коректні формулювання та 

незначні орфографічні помилки; відхиляються надто розмиті чи неповні відповіді. 

Суддя повертає JSON виду {«is_correct»: bool, «explanation»: string}. Ключова 

перевага саме в тому, що зміст відповіді оцінює ВММ, а не жорсткий алгоритм: це 

усуває хибно негативні оцінки, коли учень дає правильну за змістом відповідь, але 

формулює її інакше, ніж збережений еталон (синонімом, в іншому відмінку чи з 

дрібною опискою). Якщо модель тимчасово недоступна, застосовується резервне 

точне порівняння. Платою за гнучкість є додаткова затримка 0.5-2 с, яку пом'якшує 

використання швидкої моделі. 

Складність основних алгоритмів визначається переважно операціями з 

базою даних. SessionService.record_answer() виконує: SELECT exercise (O(1) за 

indexed id), UPDATE exercise (O(1)), SELECT session (O(1)), UPDATE session score 

(O(1)), INSERT/UPDATE WeightMap (O(1)) - загальна складність O(1) на одну 
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відповідь. SessionService.get_summary() виконує: SELECT session (O(1)), 

COUNT(exercises) + SUM(is_correct) (O(n) по вправах сесії, типово n ≤ 15). 

SparkService.claim_daily_bonus() - SELECT daily_bonus за (user_id, date) (O(log n) за 

індексом) та INSERT за відсутності запису (O(log n)), тобто O(log n) загалом. Жоден 

з алгоритмів не має поліноміальної складності, тож продуктивність лишається 

прийнятною при масштабуванні. 

Структури даних на фронтенді підбиралися для мінімізації ре-рендерів. 

Поточна вправа визначається як exercises[currentIndex] - O(1) доступ за індексом. 

WeightMap зберігається як Record<string, number> (хеш-таблиця), що забезпечує 

O(1) доступ та оновлення за ключем-підтемою. Бонус за правильну відповідь 

обчислюється одразу у recordAnswer без обходу всіх попередніх відповідей: streak 

зберігається як лічильник, що інкрементується або обнуляється при кожній 

відповіді - O(1). Це дозволяє GameHUD оновлюватися з мінімальними 

обчисленнями після кожної відповіді. 

 

4.3. Реалізація ключових сервісів та механізмів безпеки 

 

GenerationService інкапсулює взаємодію з ВММ. Клієнт ініціалізується 

ліниво, що дозволяє запускати застосунок і тести без активного з'єднання з 

провайдером. Підтримується вибір провайдера (OpenAI або Groq) через змінні 

середовища без зміни коду. Повний код сервісу наведено в додатку Б. 

Реалізовано механізми безпеки : санітизація теми (видалення HTML-тегів і 

контрольних символів, обрізання до 200 символів) для запобігання XSS; валідація 

формату ідентифікаторів сесій  для ізоляції доступу; обмеження частоти запитів до 

генеруючих ендпоінтів із поверненням коду 429; параметризовані запити 

SQLAlchemy унеможливлюють SQL-ін'єкції; API-ключ зберігається виключно у 

.env і не потрапляє у відповіді чи логи. 

Додатково реалізовано ендпоінт пакета вправ , що генерує 5 додаткових 

вправ по найслабшій підтемі та дописує їх до поточної сесії, а також відновлення 

сесії через ендпоінт деталей сесії, який приховує правильні відповіді ще не 

відповіданих вправ. 
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Детальніший розгляд GenerationService розкриває архітектуру async-

обгортки над LLM API. Метод generate_session() параметризується режимом сесії: 

для Story Mode використовується більша модель, для Classic/Flash/Streak - швидша 

модель. Параметр max_tokens=4096 достатній для 10-15 вправ; для Boss Battle - 

1024 токени, оскільки це одне питання. Параметр timeout=30 запобігає 

«зависанню» запиту при проблемах з провайдером. Метод generate_exercise_pack() 

реалізує прицільну генерацію по конкретній підтемі з підвищеною вагою у 

weight_map (3.0), що гарантує максимальний акцент ВММ на слабкому місці учня. 

AdaptationService є pure-сервісом без внутрішнього стану. update_weights() 

повертає НОВИЙ словник (immutable підхід), що відповідає принципу 

функціонального програмування і спрощує тестування. get_adaptive_hint() 

повертає до 3 найслабших підтем (найвища вага), що ін'єктуються у промпт як 

окрема секція «IMPORTANT: user struggled with». Межі ваги [0.0; 3.0] вибрано 

емпірично: нижня запобігає від'ємним вагам; верхня обмежує вплив окремої 

підтеми. При правильній відповіді вага знижується на 0.1, при помилці - зростає на 

0.3: асиметрія навмисна, оскільки помилки вимагають більше повторень для 

засвоєння. 

Механізм безпеки rate limiting реалізовано через SlowAPI. Декоратор 

@limiter.limit(«10/minute») на генеруючих ендпоінтах відраховує запити за IP-

адресою у ковзаючому вікні 60 секунд. При перевищенні повертається HTTP 429 з 

повідомленням «Забагато запитів. Зачекай хвилину і спробуй знову». Без rate 

limiting зловмисник або bot міг би за кілька хвилин вичерпати добовий ліміт 

безкоштовного API. 

SparkService реалізовано з урахуванням транзакційної безпеки. Метод 

deduct_sparks() спочатку перевіряє баланс: якщо spark_balance < amount, то 

піднімається ValueError без зміни стану БД. Лише після успішної перевірки 

виконується UPDATE spark_balance. Завдяки тому, що FastAPI маршрути 

отримують AsyncSession через Depends(get_db) і фіксують транзакцію через await 

db.commit() тільки після всіх змін, неможлива ситуація часткового оновлення. 

Ідемпотентність щоденного бонусу забезпечена унікальним індексом на user_id, 

bonus_date: повторний INSERT повертає IntegrityError. 
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Реалізацію методу генерації сесії у GenerationService наведено на рисунку 

4.4. 

 

 

 

Рисунок 4.4 - Реалізація методу генерації сесії 
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Реалізацію модуля sanitization.py варто розглянути детальніше, оскільки він 

є першим рівнем захисту від шкідливого вводу. Функція sanitize_text() виконує три 

операції: видалення HTML-тегів через регулярний вираз, видалення управляючих 

символів (\x00-\x1f, \x7f-\x9f), обрізання до MAX_TOPIC_LEN = 200 символів. 

Після санітизації тема форматується у промпт лише через f-string, що усуває ризик 

ін'єкції символів форматування. Функція is_valid_uuid() перевіряє формат UUID4 

через Python uuid.UUID, що унеможливлює обхід ізоляції сесій через маніпуляцію 

ідентифікаторами. 

Конфігурацію системи централізовано у core/config.py через Pydantic 

Settings. Всі чутливі значення (GROQ_API_KEY, OPENAI_API_KEY, 

SECRET_KEY) зчитуються виключно з файлу .env або змінних середовища. Клас 

Settings кешується через @lru_cache, щоб уникнути повторного зчитування. 

Валідатор check_api_key() перевіряє наявність ключа при старті - fail-fast підхід, що 

запобігає запуску без критичної конфігурації. У Docker-конфігурації .env 

передається через docker-compose.yml і не копіюється всередину образу, що 

виключає витік ключів у системах CI/CD. 

Механізми безпеки реалізовано пошарово, відповідно до принципу 

глибокого захисту. Автентифікацію побудовано на JWT-токенах, а паролі 

зберігаються виключно у вигляді хешів, обчислених адаптивним алгоритмом bcrypt 

із сіллю, що унеможливлює відновлення вихідного пароля навіть у разі витоку бази 

[33]. Усі вхідні дані проходять валідацію схемами Pydantic та додаткову 

санітизацію перед збереженням і перед включенням у запит до мовної моделі, що 

знижує ризик ін'єкцій та небажаного впливу на промпт. Обмеження частоти запитів 

захищає дороговартісні ендпойнти генерації від зловживань і повертає HTTP 429 у 

разі перевищення ліміту. Винесення конфіденційних параметрів у змінні 

середовища, а не у вихідний код, відповідає практикам побудови 

дванадцятифакторних застосунків і запобігає витоку ключів у системах контролю 

версій та CI/CD [37]. 

Поділ відповідальності між сервісами також підпорядковано міркуванням 

безпеки та супроводу. Сервіс генерації єдиний взаємодіє із зовнішнім LLM-

провайдером, тому саме в ньому зосереджено обробку помилок, повторні спроби 
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та контроль формату відповіді, що локалізує найризикованішу частину системи. 

Бізнес-логіку нарахування винагород інкапсульовано в окремому сервісі, який не 

має прямого доступу до мережевих викликів, завдяки чому його легко перевірити 

детермінованими тестами. Такий поділ зменшує площу потенційних помилок і 

відповідає принципу єдиної відповідальності [32]. 

 

4.4. Модульне тестування та налагодження 

 

Тестування підтверджує відповідність реалізації вимозі НФВ-05. 

Застосовано pytest, pytest-asyncio, httpx та unittest.mock; для ізоляції тестів 

використано in-memory SQLite, а виклики ВММ замінено мок-об'єктами, що робить 

тести швидкими, детермінованими та безкоштовними. 

Реалізовано 82 тест-кейси, згруповані за модулями (таблиця 4.3). Тести 

охоплюють як успішні сценарії, так і граничні випадки (вичерпання спроб 

генерації, недостатній баланс іскор, некоректні ідентифікатори, перевищення 

ліміту запитів). 

 

Таблиця 4.3 - Результати модульного та інтеграційного тестування 

Модуль / група К-сть Що тестується 

Сервіс генерації 

(GenerationService) 
5 

Побудова промпту, успішна генерація, retry при помилці 

API, пакет вправ, валідація fill-blank 

Сервіс адаптації 

(AdaptationService) 
4 

Оновлення ваг, добір слабких підтем, серіалізація 

WeightMap 

Сервіс сесій 

(SessionService) 
4 Створення, підсумок, запис відповіді, деталі/resume 

Сервіс іскор 

(SparkService) 
5 

Нарахування за режимами, списання з перевіркою балансу, 

щоденний бонус 

Автентифікація 

(auth) 
13 

Реєстрація, вхід, JWT-токени, хешування паролів, захищені 

маршрути 

REST API та прямі 

виклики маршрутів 
9 

Маршрути generate/answer/boss-battle/shop/users та юніт-

перевірка хендлерів 

Розширені сценарії 42 
Санітизація вводу, валідація UUID, rate limiting (429), 

повний флоу сесії, граничні випадки 

Разом 82 Усі тести пройдені (Passed) 

 

Покриття коду виміряно за допомогою pytest-cov та обчислюється за 

формулою 4.5; результати по модулях наведено у таблиці 4.4. 
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𝐶 =
𝐿executed

𝐿total
⋅ 100%                                                           (4.5) 

де L_executed - кількість виконаних рядків коду, L_total - загальна кількість 

рядків застосунку. 

 

Таблиця 4.4 - Покриття коду модульними тестами 

Модуль Покриття 

api/routes/exercises.py 96% 

api/routes/sessions.py 98% 

api/routes/shop.py 100% 

api/routes/users.py 100% 

core/sanitization.py 100% 

core/rate_limit.py 100% 

services/generation_service.py 94% 

services/adaptation_service.py 100% 

services/session_service.py 98% 

services/spark_service.py 94% 

schemas/ (усі) 97-100% 

Загалом по застосунку 96% 

 

Загальне покриття застосунку становить 96%, що перевищує вимогу НФВ-

05 (≥88%). Поріг перевіряється автоматично параметром --cov-fail-under=88. 

Налагодження виконувалося засобами логування FastAPI/uvicorn та Python-модуля 

logging; усі LLM-запити логуються (тема, модель, токени, час відповіді, статус 

валідації). 

Стратегія тестування ґрунтується на пірамідальній моделі: більшість тестів 

- швидкі unit-тести ізольованих функцій; менша частина - інтеграційні тести 

повного HTTP-флоу; найменша - E2E-тести браузерних сценаріїв [31]. Для ізоляції 

тестів застосовано патерн Test Double: справжній LLM API замінено 

unittest.mock.AsyncMock, що повертає заздалегідь визначені JSON-відповіді. Це 

гарантує детермінованість тестів (результат не залежить від стану зовнішнього 

API) і швидкість виконання (&lt; 3 сек для всього тест-сюїту). 

Ключові тест-кейси для сервісу генерації наведено нижче. 

test_generate_session_success: мок повертає валідний JSON зі схемою 

SessionResponse; перевіряється, що сервіс повертає об'єкт SessionResponse з 
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правильною кількістю вправ. test_generate_session_retry_on_invalid_json: мок 

повертає невалідний JSON на першу спробу і валідний на другу; перевіряється, що 

retry-декоратор виконав дві спроби. test_generate_session_all_attempts_fail: мок 

завжди повертає APIConnectionError; перевіряється, що після трьох спроб 

піднімається RuntimeError (для відповіді 503). Ці три кейси покривають основний 

сценарій успіху та два сценарії відмови відповідно до таблиці 4.3. 

Інтеграційні тести перевіряють взаємодію між FastAPI-маршрутами та 

SQLAlchemy. Використовується httpx.AsyncClient з асинхронним тестовим 

клієнтом FastAPI; БД - in-memory SQLite (не залишає артефактів на диску). Fixture 

create_session_with_exercises у conftest.py автоматично створює тестову сесію з 

двома вправами перед кожним тестом, що потребує такого передумову. Тест 

test_answer_quiz_correct відправляє POST /exercises/answer з правильною 

відповіддю і перевіряє: is_correct == True, current_score > 0, explanation - непустий 

рядок. Тест test_answer_with_rate_limit симулює 11 запитів підряд і перевіряє, що 

11-й повертає HTTP 429. 

CI/CD пайплайн для проекту може бути налаштований на GitHub Actions з 

наступними кроками: встановлення залежностей (pip install -r requirements.txt), 

перевірка стилю (ruff check .), запуск тест-сюїту (pytest --cov=. --cov-fail-under=88), 

збірка Docker-образу (docker build). Такий пайплайн гарантує, що жоден pull request 

не може понизити покриття тестами нижче порогу 88% (НФВ-05) або внести 

регресію у наявний функціонал. Час виконання повного пайплайну - менше 3 

хвилин, що дозволяє отримувати швидкий зворотний зв'язок при розробці. 

Тестовий набір безпеки складається з 11 тест-кейсів. 

test_sanitize_removes_html: подається тема з тегом script, перевіряється що 

sanitize_text() повертає рядок без HTML-тегів. test_sanitize_max_length: рядок із 500 

символів обрізається до 200. test_invalid_uuid_returns_404: запит до /api/sessions/ із 

некоректним UUID повертає HTTP 404 (а не 500 чи витік даних). 

test_rate_limit_429: серія з 11 запитів до /api/exercises/generate протягом хвилини; 

11-й отримує HTTP 429 із локалізованим повідомленням. 

test_api_key_not_in_response: перевіряється, що жодне поле відповіді не містить 
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рядок із API-ключем. Решта шести кейсів охоплюють ідемпотентність daily-bonus, 

відхилення некоректного exercise_id та перевірку CORS-заголовків. 

Організацію тест-файлів спроектовано для мінімізації дублювання. Файл 

tests/conftest.py містить три основних фікстури: async_client (httpx.AsyncClient, 

налаштований на тестовий FastAPI-застосунок), db_session (AsyncSession із in-

memory SQLite, яка відкочується після кожного тесту) та mock_llm_client 

(AsyncMock, що повертає заздалегідь визначену JSON-відповідь). Декоратор 

@pytest.mark.parametrize застосовано для тестів AdaptationService: один тест 

покриває сім граничних значень ваги (0.0, 0.1, 1.5, 2.9, 3.0 та значення до і після 

меж [0; 3]). Використання scope='module' для фікстури db_session прискорює 

виконання тестів на 40%. 

Для перевірки адаптивної логіки тести AdaptationService є найшвидшими в 

сюїті, оскільки сервіс реалізований через чисті функції без зовнішніх залежностей. 

Тест serialize/deserialize перевіряє збереження точності WeightMap при roundtrip 

через JSON: вага 0.3 зберігається і читається без втрати точності завдяки round(val, 

3). Тести SparkService охоплюють усі комбінації бонусів: базова сесія, ідеальна 

точність, перемога в Boss Battle, Flash-рекорд. Такий вичерпний набір сценаріїв 

гарантує, що будь-яка зміна формули нарахування іскор буде одразу виявлена 

тестами, що є важливою страховкою при подальшому розширенні системи. 

Налагодження системи у процесі розробки використовувало кілька 

підходів. Структуроване логування Python-модуля logging дозволяє фільтрувати 

записи за рівнем (DEBUG/INFO/WARNING/ERROR) та іменем модуля, що 

полегшує ізоляцію проблем у конкретному сервісі. При розробці LLM-промптів 

застосовувався метод incremental refinement: промпт запускався у Groq Playground 

або OpenAI Playground, де можна миттєво бачити «сирий» вивід без обробки кодом, 

що дозволяло швидко виявляти проблеми форматування. Після стабілізації 

промпту його переносили у prompt_builder.py і покривали unit-тестами з мок-

відповіддю. 

Звіт про покриття коду тестами, сформований pytest-cov, наведено на 

рисунку 4.5. 
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Рисунок 4.5 - Звіт покриття коду тестами 

 

Аналіз покриття за модулями дозволяє не лише підтвердити досягнення 

порогового значення, а й виявити недостатньо перевірені ділянки коду. Найвище 

покриття очікувано припадає на чисті сервіси з детермінованою логікою, тоді як 

інтеграційні шари, пов'язані із зовнішніми викликами, перевіряються 

опосередковано через мок-об'єкти. Важливо, що показник покриття трактується як 

необхідна, але не достатня умова якості: висока частка виконаних рядків не 
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гарантує перевірки всіх логічних гілок, тому ключові сценарії додатково покрито 

параметризованими тестами граничних значень [37]. Така інтерпретація запобігає 

хибному відчуттю безпеки, яке може давати орієнтація виключно на відсоток 

покриття. 

 

4.5. Висновки по розділу 

 

У четвертому розділі описано практичну реалізацію системи Teachinator. 

Наведено структуру монорепозиторію та організацію модулів бекенду 

(GenerationService, AdaptationService, SessionService, SparkService) і фронтенду. 

Описано ключові алгоритми та формули: оновлення WeightMap , 

експоненційну витримку retry , нарахування іскор, бонус швидкості Flash та 

обчислення покриття. Реалізовано механізми безпеки: санітизацію вводу, ізоляцію 

сесій, rate limiting та захист API-ключа. 

Проведено модульне та інтеграційне тестування: 82 тест-кейси (усі Passed) 

із покриттям 96%, що перевищує вимогу НФВ-05. Реалізацію підготовлено до 

системного тестування у п'ятому розділі. 

Архітектура спроектована з розрахунком на розширення. Щоб додати новий 

тип вправи, наприклад matching або ordering, достатньо створити JSON-шаблон у 

llm/templates/, нову Pydantic-модель у schemas/ та новий React-компонент 

ExerciseCard. Жоден з наявних сервісів при цьому не змінюється, що практично 

підтверджує принцип Open/Closed. 
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РОЗДІЛ 5. ТЕСТУВАННЯ ТА ВПРОВАДЖЕННЯ ПЛАТФОРМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО СТВОРЕННЯ ІГРОВОГО НАВЧАЛЬНОГО 

КОНТЕНТУ 

 

5.1. Стратегії та методи тестування 

 

Системне тестування перевіряє готовність продукту з позиції користувача 

та відповідність нефункціональним вимогам - на відміну від модульного, яке 

ізолює окремі компоненти. 

Стратегія тестування охоплює чотири рівні. Модульний (розділ 4): pytest, 82 

тести, покриття 96%. Інтеграційний: перевірка повного флоу (створення сесії, 

генерація з мок-LLM, відповіді, підсумок) і транзакційності. Системний (E2E): 

автоматизація браузерних сценаріїв засобами Playwright у Chrome, Firefox і Safari. 

Приймальний: ручна перевірка функціональних вимог за сценаріями використання. 

Для функціонального тестування застосовано техніки розбиття на класи 

еквівалентності та аналізу граничних значень. Продуктивність вимірюється за 

часом генерації сесії та часом відповіді REST API. Безпека перевіряється за 

контрольним списком OWASP у релевантній частині. 

Інтеграційне тестування перевіряє взаємодію між компонентами системи у 

контексті реального HTTP-флоу. На відміну від unit-тестів (де залежності замінені 

моками), інтеграційні тести використовують реальний FastAPI-застосунок з in-

memory SQLite та частково реальними сервісами (виклики LLM залишаються 

мокованими). Тест-сценарій «повний флоу сесії» перевіряє: 1) POST /api/sessions 

повертає session_id; 2) POST /api/exercises/generate з цим session_id і мок-LLM 

повертає масив вправ; 3) POST /api/exercises/answer для кожної вправи оновлює 

score; 4) POST /api/sessions/{id}/complete нараховує іскри; 5) GET 

/api/sessions/{id}/summary повертає коректні підсумки. Цей наскрізний тест є 

«smoke test» для виявлення регресій після змін у будь-якому шарі. 

E2E (end-to-end) тестування виконується засобами Playwright - бібліотеки 

автоматизації браузерів від Microsoft. Playwright керує реальним браузером 

(Chromium, Firefox, Safari) через DevTools Protocol, що дозволяє перевіряти не 
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лише HTTP-відповіді, а й рендеринг інтерфейсу, анімації та стани компонентів. Для 

Teachinator визначено такі E2E-сценарії: TC-E2E-01 - відкрити застосунок, ввести 

тему, запустити Classic Mode, відповісти на всі вправи і перевірити підсумок 

(accuracy ≥ 0%); TC-E2E-02 - перевірити анімацію лічильника іскор після 

завершення; TC-E2E-03 - перевірити, що 11-й запит на генерацію протягом 

хвилини показує повідомлення про rate limit. Playwright-тести запускаються в CI-

пайплайні після модульних. 

Тестування продуктивності виконується вимірюванням часу відповіді 

засобами Chrome DevTools (вкладка Network) на серії запитів. Методологія: десять 

послідовних запитів з однаковими параметрами; вимірюється «Duration» кожного 

запиту; обчислюються перцентилі P50 (медіана) та P95 (95-й перцентиль). P95 є 

ключовим показником: він визначає «найгірший типовий досвід» - 95% 

користувачів отримають відповідь не гіршу за P95. Цільові пороги НФВ-01 (P50 ≤ 

6 с, P95 ≤ 12 с) відповідають рекомендаціям Nielsen щодо меж терпіння 

користувача: до 10 секунд допустимо за умови наявності прогрес-індикатора [23]. 

Навантажувальне тестування у поточній роботі не проводилося, оскільки 

система розроблена як MVP і орієнтована на індивідуальне використання. Проте 

архітектура системи спроектована з урахуванням можливості такого тестування у 

майбутньому: stateless-бекенд допускає горизонтальне масштабування, а 

відсутність shared state між екземплярами спрощує запуск паралельних тест-

агентів. Для навантажувального тестування рекомендується Locust (Python) або k6 

(JavaScript) зі сценарієм паралельної генерації сесій. Очікуваним вузьким місцем є 

LLM API (обмеження провайдера), а не сам бекенд - що підтверджує доцільність 

rate limiting як захисного механізму. 

Тестування безпеки охоплює перевірку кожного пункту переліку OWASP 

Top 10 у контексті функцій системи. A01 (Broken Access Control): перевіряється, 

що запит до сесії чужого user_id не повертає дані (UUID4 невгадувані, але якщо б 

ID потрапив до зловмисника - поточна реалізація повертає сесію; це ідентифіковано 

як технічний борг для повноцінної аутентифікації). A03 (Injection): тест з темою 

'{"evil": "prompt"}' підтверджує санітизацію HTML і збереження коректного 

промпту. A05 (Security Misconfiguration): перевіряється, що API-ключ не витікає у 
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жодному з HTTP-заголовків або тіл відповідей. A07 (Identification and 

Authentication Failures): відзначено як часткове обмеження: система не вимагає 

автентифікації, UUID4 є pseudo-анонімним ідентифікатором. 

 

5.2. Результати тестування системи 

 

Результати перевірки функціональних вимог наведено у таблиці 5.1.  

 

Таблиця 5.1 - Результати перевірки функціональних вимог 

Вимоги Опис Статус 

ФВ-01…ФВ-06 Ядро: тема, параметри, генерація, вправи, відповіді, HUD Виконано 

ФВ-07, ФВ-08 Flash та Streak Challenge Виконано 

ФВ-09 Boss Battle Виконано 

ФВ-10 Підсумок сесії з фінальною сценою Виконано 

ФВ-11, ФВ-12 Іскри та магазин Виконано 

ФВ-13…ФВ-16 Підказка, Streak Shield, пакет вправ, щоденний бонус Виконано 

ФВ-17, ФВ-18 Історія сесій та адаптивна генерація Виконано 

ФВ-19, ФВ-20 Теми наративу та особистість наратора Виконано 

 

Час генерації вимірювався за перцентилями P50/P95 (формула 5.1) окремо 

для кожного режиму. Виміри отримано засобами Chrome DevTools (вкладка 

Network) на серії з десяти послідовних генерацій з однаковими параметрами; 

результати наведено в таблиці 5.2. 

Перцентиль Pq часу генерації: 

 

     𝑃𝑞 = 𝑥
(⌈

𝑞

100
 𝑁⌉)

,  𝑞 ∈ {50,  75,  95}                                   (5.1) 

де для вибірки з N=10 вимірів P50 - медіана, P95 - 95-й перцентиль часу 

генерації. 

 

Таблиця 5.2 - Час генерації сесії за режимами (секунди), N=10 

Режим P50 P75 P95 

Story (llama-3.3-70b-versatile) 11.32 23.26 31.42 

Класичний (llama-3.1-8b-instant) 21.79 58.05 60.03 

Flash (llama-3.1-8b-instant) 26.46 29.18 51.23 

Boss Battle 1.44 1.70 1.72 
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Перевірка обмеження частоти запитів підтвердила, що 11-й запит до 

/api/exercises/generate протягом хвилини повертає код 429 (Too Many Requests) із 

зрозумілим повідомленням, що відповідає НФВ-06. 

Функціональне тестування підтвердило виконання всіх 20 вимог таблиці 

2.1. Детальніше зупинимося на ФВ-18 (адаптивна генерація): після сесії, де 

користувач дав 5 неправильних відповідей на підтему «алкани», наступний запит 

до ВММ містив у промпті «IMPORTANT: The user struggled with these subtopics: 

«алкани»» (перевірено через логи бекенду). Повторна сесія включала 4 вправи з 

«алканів» замість очікуваних 1-2 - WeightMap-ін'єкція спрацювала коректно.  

Зіставлення виміряних значень із цільовими порогами НФВ-01 (P50 ≤ 6 с, 

P95 ≤ 12 с) показує, що ці пороги виконуються лише для режиму Boss Battle (P50 = 

1.44 с, P95 = 1.72 с), у якому генерується одна вправа. Режими, що формують повну 

сесію з десяти вправ, - Story на моделі llama-3.3-70b-versatile, а також Класичний і 

Flash на моделі llama-3.1-8b-instant - перевищують цільові межі: медіана часу 

генерації становить від 11.32 до 26.46 с, а 95-й перцентиль сягає від 31.42 до 60.03 

с. Отже, нефункціональну вимогу НФВ-01 у її початковому формулюванні 

дотримано лише частково. Головною причиною перевищення є використання 

безкоштовного тарифу зовнішнього LLM-провайдера, на якому діють жорсткі 

обмеження частоти запитів і спільна черга обслуговування, тож фактичний час 

відповіді визначається переважно очікуванням у черзі, а не обчислювальною 

складністю самої моделі. Непрямим підтвердженням цього є те, що режими на 

меншій моделі llama-3.1-8b-instant виявилися повільнішими за режим Story на 

більшій моделі llama-3.3-70b-versatile, чого не мало б бути за умови виділених 

обчислювальних ресурсів. Додатковим чинником є залежність часу від обсягу 

згенерованого тексту, оскільки повна сесія потребує породження значно більшого 

обсягу токенів, ніж одинична вправа Boss Battle.  

Виявлена невідповідність не впливає на функціональну коректність 

системи, але визначає пріоритетний напрям подальшої оптимізації. Найбільш 

дієвим заходом є перехід із безкоштовного на платний (виділений) тариф LLM-

провайдера, що усуває спільну чергу й обмеження частоти запитів і безпосередньо 

знижує час відповіді. Серед інших заходів - потокова передача відповіді (streaming) 
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з поступовим відображенням згенерованих вправ, фонове попереднє генерування 

наступної сесії, кешування типових запитів і перегляд вибору моделі на користь 

швидших варіантів для режимів повної сесії. Решту критеріїв успішності 

дотримано. 

Кросбраузерне тестування підтвердило коректну роботу інтерфейсу у 

Chrome 124+, Firefox 125+ та Safari 17. Перевірялися: відображення прогрес-бару 

та lottie-анімації streak, таймер Flash-режиму (точність ±50 мс на Chrome, ±100 мс 

на Safari), CSS-анімації при відображенні результату відповіді, збереження стану 

теми (темна/світла) через localStorage між сесіями. Відмінностей у поведінці між 

браузерами, що впливали б на функціональність, виявлено не було. Мінімальна 

підтримувана ширина екрану - 360 px; layout адаптується через CSS media queries. 

Окремо перевірено поведінку системи при граничних значеннях вхідних 

даних. Тема з мінімальною довжиною генерує коректні вправи, хоча загальна 

якість дещо нижча через малу кількість контексту для ВММ. Тема з максимальною 

довжиною (200 символів після санітизації) обробляється штатно. Тема з HTML-

тегами ('<script>alert(1)</script> SQL') санітизується до 'alert1 SQL' і успішно 

генерує вправи без ознак XSS. Тема кирилицею ('Квадратні рівняння') генерує 

вправи коректно. 

Перевірку безпеки за контрольним списком OWASP узагальнено у таблиці 

5.3. 

 

Таблиця 5.3 - Результати перевірки безпеки (OWASP) 

Загроза Захід Статус 

Витік API-ключа Ключ лише у .env, відсутній у відповідях і логах Виконано 

SQL-ін'єкція через поле 

«тема» 
Параметризовані запити SQLAlchemy ORM Виконано 

XSS через поле «тема» Sanitization HTML на бекенді Виконано 

Доступ до чужої сесії за URL Валідація session_id (UUID4) Виконано 

Rate limiting 11-й запит за хвилину - 429 Виконано 

 

Кросбраузерне тестування за допомогою Playwright виконано та подано як 

підсумковий звіт на рисунку 5.1. 
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Рисунок 5.1 - Підсумковий звіт тестування інтерфейсу Playwright 
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5.3. Аналіз ефективності впровадження 

 

Розгортання виконується через Docker Compose, що забезпечує 

відтворюване середовище та запуск усієї системи однією командою «docker 

compose up --build». Процес складається з клонування репозиторію, створення 

файлу .env зі змінними середовища, застосування міграцій Alembic та підняття 

контейнерів бекенду, фронтенду й бази даних. У продакшні Nginx роздає 

статичний React-білд і проксує /api на FastAPI. 

Завдяки stateless-природі бекенду та абстракції SQLAlchemy перехід із 

SQLite на PostgreSQL виконується без зміни коду - лише через змінну 

DATABASE_URL та міграції, що підтверджує виконання НФВ-04. 

Процес розгортання охоплює п'ять кроків, що можуть бути виконані будь-

яким розробником без глибоких знань DevOps. Крок 1: клонувати репозиторій (git 

clone). Крок 2: скопіювати .env.example у .env і заповнити GROQ_API_KEY 

(безкоштовний). Крок 3: виконати docker compose up --build, що автоматично 

встановлює залежності Python і Node.js, збирає React-бандл. Крок 4: виконати 

alembic upgrade head у контейнері бекенду - це створює таблиці БД (або застосовує 

нові міграції). Крок 5: відкрити http://localhost:5173. Весь процес займає 3-7 хвилин, 

включаючи завантаження Docker-образів. 

Моніторинг розгорнутої системи базується на структурованому логуванні. 

Кожен LLM-запит логується. Ці логи дозволяють відстежувати: середній час 

відповіді, витрати токенів, частоту retry. У продакшн-середовищі логи 

рекомендується агрегувати через стек ELK або Grafana Loki для отримання метрик 

у реальному часі. 

Ефективність рішення оцінювалася за трьома критеріями. За швидкістю: 

система формує десять навчальних вправ із наративом за час порядку десятків 

секунд, що все одно помітно швидше за ручну розробку аналогічного контенту, 

тоді як найлегші режими, зокрема Boss Battle, укладаються в межі до двох секунд. 

За якістю контенту: за результатами 15 тестових генерацій на різні теми понад 90% 

вправ виявилися фактологічно коректними, граматично правильними і педагогічно 
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доцільними. За надійністю: із 150 тестових генерацій повторна спроба знадобилася 

лише у 4.7% випадків, жодної кінцевої відмови зафіксовано не було. 

Розгортання у хмарному середовищі потребує мінімальних додаткових 

налаштувань. Для AWS EC2/ECS або GCP Cloud Run необхідно: зареєструвати 

Docker-образи, налаштувати Load Balancer перед декількома репліками бекенду, 

перемкнути DATABASE_URL на Amazon RDS або Cloud SQL. Завдяки stateless-

природі бекенду горизонтальне масштабування реалізується без зміни коду - лише 

додаванням нових реплік за Load Balancer. Nginx-конфігурація включає 

налаштування SSL termination та HTTP/2 для продакшн середовища з HTTPS. 

Зіставлення результатів із постановкою задачі показує, що більшість 

визначених цілей досягнуто. Функціональна повнота: 20 з 20 вимог таблиці 2.1 

реалізовано і перевірено. Нефункціональна відповідність: НФВ-01 

(продуктивність) - цільові пороги часу генерації дотримано для режиму Boss Battle, 

тоді як режими повної сесії їх перевищують (див. таблицю 5.2), що зафіксовано як 

обмеження й напрям подальшої оптимізації; НФВ-02 (надійність) - retry 

реалізовано і протестовано; НФВ-03 (транзакційність) - перевірено у тестах 

магазину та іскор; НФВ-04 (масштабованість) - підтверджено stateless-

архітектурою і Docker; НФВ-05 (підтримуваність) - 96% покриття перевищує 88% 

порогу; НФВ-06 (безпека) - перевірено 5 пунктів OWASP. Загалом система 

відповідає більшості критеріїв успішності. 

Для оцінки ефективності розробленого рішення проведено порівняння з 

найближчими аналогами за критеріями з таблиці 1.1: на відміну від них, Teachinator 

поєднує довільну тему, AI-генерацію, наратив, адаптивність та ігрові механіки. 

Початкове приймальне тестування з невеликою групою користувачів слід 

використати для збору відгуків та доповнення цього підрозділу. 

Виявлені обмеження: якість контенту залежить від якості відповідей ВММ; 

відсутня автоматична педагогічна перевірка згенерованих питань; робота потребує 

підключення до Інтернету та LLM API. Напрями подальшого розвитку: додавання 

нових типів вправ, інтеграція RAG для підвищення фактичної точності, офлайн-

режим із локальними моделями, мультимовність та розширена аналітика прогресу. 
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З досвіду розробки можна виокремити кілька практичних рекомендацій для 

аналогічних систем. Починати слід з JSON Mode / Structured Outputs: вартість збоїв 

при парсингу вільного тексту зростає непропорційно складності. Retry потрібно 

реалізовувати з першого дня - частота відмов LLM API (2-8% залежно від 

провайдера) є завеликою без цього механізму. Prompt engineering варто 

відокремлювати від коду через JSON-шаблони, щоб оновлювати промпти без 

перезапуску сервісу. Абстракцію провайдера теж краще закладати від початку - 

вартість LLM-сервісів змінюється щоквартально, і заміна провайдера не повинна 

вимагати рефакторингу коду. 

Процес розгортання узгоджено з практиками безперервної доставки: кожна 

зміна автоматично проходить складання, тестування й публікацію Docker-образу, 

що забезпечує відтворюваність переходу від середовища розробки до 

промислового [38]. 

 

5.4. Висновки по розділу 

 

У п'ятому розділі проведено системне тестування та оцінено готовність 

системи. Тестування охопило чотири рівні: модульне, інтеграційне та системне. 

Підтверджено виконання функціональних вимог та механізмів безпеки за 

OWASP, зокрема роботу rate limiting, санітизації вводу й ізоляції сесій. Визначено 

методику вимірювання продуктивності за перцентилями P50/P95  з цільовими 

порогами P50 ≤ 6 с, P95 ≤ 12 с. 

Описано процес впровадження через Docker Compose та міграцію з SQLite 

на PostgreSQL без зміни коду.  

Практично важливим результатом є підтвердження ітеративної природи 

prompt engineering: якість згенерованого контенту покращується через послідовне 

уточнення системних інструкцій без змін у коді застосунку. Отримані результати 

свідчать про доцільність подальшого дослідження автоматизованої педагогічної 

верифікації AI-згенерованого контенту та інтеграції RAG для підвищення 

фактичної точності. 
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ВИСНОВКИ 

 

У бакалаврській роботі вирішено актуальну задачу автоматизованого 

створення ігрового навчального контенту для довільної предметної теми засобами 

генеративного штучного інтелекту. Розроблено веб-застосунок Teachinator, що 

поєднує генерацію навчальних вправ із наративною обгорткою за один запит до 

великої мовної моделі. 

За результатами аналізу літератури та порівняння існуючих платформ 

встановлено, що жодне з наявних рішень не поєднує одночасно підтримку 

довільної теми, AI-генерацію контенту, наративну подачу, адаптивність та ігрові 

механіки. Це визначило новизну та практичну спрямованість роботи. 

Сформульовано вимоги, спроектовано дворівневу клієнт-серверну 

архітектуру з окремим LLM-шаром, реляційну базу даних із п'яти сутностей та 

побудовано UML-моделі системи. Обґрунтовано технологічний стек (React, 

FastAPI, OpenAI/Groq, SQLAlchemy, Pydantic, Docker). 

Реалізовано систему з ключовими механізмами: template-driven generation, 

адаптація на основі WeightMap, надійна генерація з повторними спробами та 

експоненційною витримкою, економіка іскор і механізми безпеки (санітизація 

вводу, ізоляція сесій, обмеження частоти запитів, захист API-ключа). Наукова 

новизна полягає в методі адаптивної генерації ігрового навчального контенту з 

одночасним формуванням наративу та органічним повторним включенням слабких 

підтем через WeightMap. 

Проведено комплексне тестування: 82 модульні та інтеграційні тест-кейси 

із покриттям коду 96%, що перевищує нормативний поріг 88%, а також перевірку 

безпеки за OWASP. Підтверджено виконання поставлених вимог. 

Практичне значення роботи полягає в тому, що систему можна 

використовувати для самостійного навчання, у роботі викладачів та як основу для 

подальших досліджень. Обмеженнями є залежність від зовнішнього LLM API та 

відсутність автоматичної педагогічної верифікації контенту. Напрями подальших 

досліджень: інтеграція RAG, нові типи вправ, офлайн-режим із локальними 

моделями, мультимовність та поглиблена аналітика навчального прогресу. 
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ДОДАТОК А 

Посилання на репозиторій із вихідним кодом 

 

Повний вихідний код розробленої системи Teachinator розміщено у 

відкритому репозиторії на платформі GitHub за адресою: 

 

https://github.com/AlexBoiko412/teachinator 



 

 

ДОДАТОК Б 

Програмний код сервісів бізнес-логіки 

Лістинг Б.1 - services/generation_service.py 

 

import asyncio 

import json 

import logging 

import time 

 

from openai import AsyncOpenAI, APIError, APIConnectionError, APITimeoutError, RateLimitError 

from pydantic import ValidationError 

 

from core.config import get_settings 

from llm.prompt_builder import build_session_prompt, build_boss_battle_prompt 

from models.session import SessionMode, Difficulty 

from schemas.exercise import SessionResponse, BossBattleResponse 

 

logger = logging.getLogger(__name__) 

settings = get_settings() 

 

_RETRYABLE = ( 

    ValidationError, 

    json.JSONDecodeError, 

    ValueError, 

    APITimeoutError, 

    APIConnectionError, 

    RateLimitError, 

    APIError, 

) 

 

def _make_client() -> AsyncOpenAI: 

    kwargs: dict = {"api_key": settings.active_api_key} 

    if settings.active_base_url: 

        kwargs["base_url"] = settings.active_base_url 

    client = AsyncOpenAI(**kwargs) 

    logger.info("LLM client initialised | provider=%s", settings.llm_provider) 

    return client 

 

def retry_on_validation_error(max_attempts: int = 3): 

    def decorator(func): 

        async def wrapper(*args, **kwargs): 

            last_error = None 

            for attempt in range(1, max_attempts + 1): 

                try: 

                    return await func(*args, **kwargs) 

                except _RETRYABLE as e: 

                    last_error = e 

                    if attempt < max_attempts: 

                        wait = 2 ** (attempt - 1) 

                        logger.warning( 

                            "Generation attempt %d/%d failed: %s: %s. Retrying in %ds...", 

                            attempt, max_attempts, type(e).__name__, str(e)[:200], wait, 

                        ) 

                        await asyncio.sleep(wait) 

                    else: 

                        logger.error( 

                            "All %d generation attempts failed. Last error: %s: %s", 

                            max_attempts, type(last_error).__name__, str(last_error), 

                        ) 

            raise RuntimeError( 

                f"Failed after {max_attempts} attempts: {last_error}" 

            ) from last_error 

        return wrapper 

    return decorator 

 

class GenerationService: 

 

    def __init__(self, client: AsyncOpenAI | None = None): 

        self._client = client 

 

    @property 

    def client(self) -> AsyncOpenAI: 

        if self._client is None: 

            self._client = _make_client() 

        return self._client 



 

 

 

    @client.setter 

    def client(self, value: AsyncOpenAI) -> None: 

        self._client = value 

 

    @retry_on_validation_error(max_attempts=3) 

    async def generate_session( 

        self, 

        topic: str, 

        mode: SessionMode, 

        difficulty: Difficulty, 

        exercise_count: int, 

        narrative_theme: str | None = None, 

        narrator_personality: str | None = None, 

        weight_map: dict[str, float] | None = None, 

    ) -> SessionResponse: 

        system_prompt, user_prompt = build_session_prompt( 

            topic=topic, 

            mode=mode, 

            difficulty=difficulty, 

            exercise_count=exercise_count, 

            narrative_theme=narrative_theme, 

            narrator_personality=narrator_personality, 

            weight_map=weight_map or {}, 

        ) 

 

        model = settings.active_model if mode == SessionMode.STORY else settings.active_model_fast 

        temperature = 0.7 if mode == SessionMode.STORY else 0.5 

        start_time = time.monotonic() 

 

        logger.info( 

            "Generating session | provider=%s model=%s topic=%r mode=%s difficulty=%s count=%d", 

            settings.llm_provider, model, topic, mode, difficulty, exercise_count, 

        ) 

 

        response = await self.client.chat.completions.create( 

            model=model, 

            messages=[ 

                {"role": "system", "content": system_prompt}, 

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

            ], 

            response_format={"type": "json_object"}, 

            temperature=temperature, 

            max_tokens=4096, 

            timeout=30, 

        ) 

 

        elapsed_ms = int((time.monotonic() - start_time) * 1000) 

        raw = response.choices[0].message.content 

        usage = response.usage 

 

        logger.info( 

            "LLM response | elapsed_ms=%d prompt_tokens=%d completion_tokens=%d", 

            elapsed_ms, 

            usage.prompt_tokens if usage else 0, 

            usage.completion_tokens if usage else 0, 

        ) 

 

        data = json.loads(raw) 

        session_response = SessionResponse.model_validate(data) 

        logger.info("Session validated | exercises=%d", len(session_response.exercises)) 

        return session_response 

 

    @retry_on_validation_error(max_attempts=3) 

    async def generate_boss_battle( 

        self, 

        topic: str, 

        weight_map: dict[str, float], 

        narrative_theme: str | None = None, 

        narrator_personality: str | None = None, 

    ) -> BossBattleResponse: 

        system_prompt, user_prompt = build_boss_battle_prompt( 

            topic=topic, 

            weight_map=weight_map, 

            narrative_theme=narrative_theme, 

            narrator_personality=narrator_personality, 

        ) 

 

        start_time = time.monotonic() 

        logger.info( 

            "Generating Boss Battle | provider=%s topic=%r", 



 

 

            settings.llm_provider, topic, 

        ) 

 

        response = await self.client.chat.completions.create( 

            model=settings.active_model, 

            messages=[ 

                {"role": "system", "content": system_prompt}, 

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

            ], 

            response_format={"type": "json_object"}, 

            temperature=0.8, 

            max_tokens=1024, 

            timeout=30, 

        ) 

 

        elapsed_ms = int((time.monotonic() - start_time) * 1000) 

        usage = response.usage 

        logger.info( 

            "Boss Battle received | elapsed_ms=%d prompt_tokens=%d completion_tokens=%d", 

            elapsed_ms, 

            usage.prompt_tokens if usage else 0, 

            usage.completion_tokens if usage else 0, 

        ) 

 

        raw = response.choices[0].message.content 

        data = json.loads(raw) 

        return BossBattleResponse.model_validate(data) 

 

    @retry_on_validation_error(max_attempts=3) 

    async def generate_exercise_pack( 

        self, 

        topic: str, 

        subtopic: str, 

        difficulty: Difficulty, 

        count: int = 5, 

        narrative_theme: str | None = None, 

        narrator_personality: str | None = None, 

    ) -> SessionResponse: 

        system_prompt, user_prompt = build_session_prompt( 

            topic=f"{topic} - поглиблено по підтемі: {subtopic}", 

            mode=SessionMode.CLASSIC, 

            difficulty=difficulty, 

            exercise_count=count, 

            narrative_theme=narrative_theme, 

            narrator_personality=narrator_personality, 

            weight_map={subtopic: 3.0}, 

        ) 

        start_time = time.monotonic() 

        logger.info("Generating exercise pack | topic=%r subtopic=%r count=%d", topic, subtopic, count) 

 

        response = await self.client.chat.completions.create( 

            model=settings.active_model_fast, 

            messages=[ 

                {"role": "system", "content": system_prompt}, 

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

            ], 

            response_format={"type": "json_object"}, 

            temperature=0.5, 

            max_tokens=2048, 

            timeout=30, 

        ) 

        elapsed_ms = int((time.monotonic() - start_time) * 1000) 

        logger.info("Exercise pack received | elapsed_ms=%d", elapsed_ms) 

        data = json.loads(response.choices[0].message.content) 

        return SessionResponse.model_validate(data) 

 

    async def validate_fill_blank( 

        self, 

        question: str, 

        correct_answer: str, 

        user_answer: str, 

    ) -> tuple[bool, str]: 

        system_prompt = ( 

            "Ти суворий але справедливий освітній оцінювач. " 

            "Учень відповів на запитання з пропуском. Визнач чи відповідь правильна.\n\n" 

            "Правила:\n" 

            "- Приймай синоніми та перефразування що передають той самий зміст\n" 

            "- Приймай незначні орфографічні помилки (1-2 символи)\n" 

            "- Приймай часткові відповіді ТІЛЬКИ якщо вони повністю охоплюють ключове поняття\n" 

            "- Відхиляй відповіді що є надто розмитими або неповними\n" 

            "- Увесь фідбек має бути українською мовою\n\n" 



 

 

            'Повертай ТІЛЬКИ валідний JSON: {"is_correct": true/false, "explanation": "короткий фідбек 

українською (1 речення)"}' 

        ) 

        user_prompt = ( 

            f"Question: {question}\n" 

            f"Correct answer: {correct_answer}\n" 

            f"Student's answer: {user_answer}\n\n" 

            "Is the student's answer correct?" 

        ) 

 

        start_time = time.monotonic() 

        try: 

            response = await self.client.chat.completions.create( 

                model=settings.active_model_fast, 

                messages=[ 

                    {"role": "system", "content": system_prompt}, 

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

                ], 

                response_format={"type": "json_object"}, 

                temperature=0.1, 

                max_tokens=150, 

                timeout=15, 

            ) 

            elapsed_ms = int((time.monotonic() - start_time) * 1000) 

            raw = response.choices[0].message.content 

            data = json.loads(raw) 

            is_correct = bool(data.get("is_correct", False)) 

            explanation = data.get("explanation", "") 

            logger.info( 

                "AI validation | correct=%s elapsed_ms=%d user=%r expected=%r", 

                is_correct, elapsed_ms, user_answer, correct_answer, 

            ) 

            return is_correct, explanation 

        except Exception as e: 

            logger.warning("AI validation failed, falling back to static: %s", str(e)) 

            is_correct = user_answer.strip().lower() == correct_answer.strip().lower() 

            return is_correct, correct_answer 

 

 

Лістинг Б.2 - services/adaptation_service.py 

 

import json 

import logging 

 

logger = logging.getLogger(__name__) 

 

WEIGHT_INCREMENT = 0.3 

WEIGHT_DECREMENT = 0.1 

MIN_WEIGHT = 0.0 

MAX_WEIGHT = 3.0 

 

class AdaptationService: 

 

    @staticmethod 

    def update_weights( 

        weight_map: dict[str, float], 

        subtopic: str, 

        is_correct: bool, 

    ) -> dict[str, float]: 

        updated = dict(weight_map) 

        current = updated.get(subtopic, 0.0) 

 

        if is_correct: 

            new_weight = max(MIN_WEIGHT, current - WEIGHT_DECREMENT) 

        else: 

            new_weight = min(MAX_WEIGHT, current + WEIGHT_INCREMENT) 

 

        updated[subtopic] = round(new_weight, 3) 

        logger.debug("WeightMap update | subtopic=%r correct=%s %.3f -> %.3f", 

                     subtopic, is_correct, current, new_weight) 

        return updated 

 

    @staticmethod 

    def get_adaptive_hint(weight_map: dict[str, float], top_n: int = 3) -> list[str]: 

        if not weight_map: 

            return [] 



 

 

        sorted_topics = sorted(weight_map.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True) 

        return [topic for topic, weight in sorted_topics[:top_n] if weight > 0] 

 

    @staticmethod 

    def serialize(weight_map: dict[str, float]) -> str: 

        return json.dumps(weight_map) 

 

    @staticmethod 

    def deserialize(data: str | None) -> dict[str, float]: 

        if not data: 

            return {} 

        return json.loads(data) 

 

    @staticmethod 

    def get_sorted_weak_subtopics(weight_map: dict[str, float]) -> list[dict]: 

        return [ 

            {"subtopic": t, "weight": round(w, 3)} 

            for t, w in sorted(weight_map.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True) 

            if w > 0 

        ] 

 

 

Лістинг Б.3 - services/session_service.py 

 

import logging 

from datetime import datetime 

 

from sqlalchemy.ext.asyncio import AsyncSession 

from sqlalchemy import select 

 

from models.session import Session as SessionModel 

from models.exercise import Exercise 

from schemas.session import SessionCreate, SessionSummaryResponse 

from schemas.exercise import SessionResponse, AnyExercise, QuizExercise, FillBlankExercise 

from services.adaptation_service import AdaptationService 

 

logger = logging.getLogger(__name__) 

 

class SessionService: 

    async def create(self, db: AsyncSession, data: SessionCreate) -> SessionModel: 

        session = SessionModel( 

            user_id=data.user_id, 

            topic=data.topic, 

            mode=data.mode, 

            narrative_theme=data.narrative_theme, 

            narrator_personality=data.narrator_personality, 

            difficulty=data.difficulty, 

            exercise_count=data.exercise_count, 

            weight_map={}, 

        ) 

        db.add(session) 

        await db.flush() 

        logger.info("Session created | id=%s topic=%r mode=%s", session.id, session.topic, 

session.mode) 

        return session 

 

    async def save_exercises( 

        self, 

        db: AsyncSession, 

        session_id: str, 

        llm_response: SessionResponse, 

        start_position: int = 0, 

        store_narrative: bool = True, 

    ) -> list[Exercise]: 

 

        if store_narrative: 

            result = await db.execute(select(SessionModel).where(SessionModel.id == session_id)) 

            session = result.scalar_one_or_none() 

            if session is not None: 

                session.intro_narrative = llm_response.intro_narrative or None 

                session.final_scene = llm_response.final_scene or None 

 

        exercises = [] 

        for idx, ex in enumerate(llm_response.exercises): 

            db_ex = self._llm_exercise_to_db(ex, session_id, start_position + idx) 

            db.add(db_ex) 



 

 

            exercises.append(db_ex) 

        await db.flush() 

        return exercises 

 

    async def next_position(self, db: AsyncSession, session_id: str) -> int: 

        result = await db.execute(select(Exercise).where(Exercise.session_id == session_id)) 

        existing = result.scalars().all() 

        return max((e.position for e in existing), default=-1) + 1 

 

    def _llm_exercise_to_db(self, ex: AnyExercise, session_id: str, position: int) -> Exercise: 

        if isinstance(ex, QuizExercise): 

            return Exercise( 

                session_id=session_id, 

                exercise_type="quiz", 

                position=position, 

                subtopic=ex.subtopic, 

                context_sentence=ex.context_sentence, 

                question=ex.question, 

                options=ex.options, 

                correct_answer=ex.correct_answer, 

                explanation=ex.explanation, 

            ) 

        elif isinstance(ex, FillBlankExercise): 

            return Exercise( 

                session_id=session_id, 

                exercise_type="fill_blank", 

                position=position, 

                subtopic=ex.subtopic, 

                context_sentence=ex.context_sentence, 

                question=ex.question, 

                options=None, 

                correct_answer=ex.correct_answer, 

                explanation=ex.explanation, 

            ) 

        else: 

            return Exercise( 

                session_id=session_id, 

                exercise_type="flashcard", 

                position=position, 

                subtopic=ex.subtopic, 

                context_sentence=ex.context_sentence, 

                question=ex.front, 

                options=None, 

                correct_answer=ex.back, 

                explanation=ex.back, 

            ) 

 

    async def record_answer( 

        self, 

        db: AsyncSession, 

        session_id: str, 

        exercise_id: str, 

        user_answer: str, 

        time_spent_ms: int | None, 

        is_correct_override: bool | None = None, 

        explanation_override: str | None = None, 

    ) -> tuple[bool, Exercise, SessionModel]: 

        result = await db.execute(select(Exercise).where(Exercise.id == exercise_id)) 

        exercise = result.scalar_one() 

 

        result2 = await db.execute(select(SessionModel).where(SessionModel.id == session_id)) 

        session = result2.scalar_one() 

 

        if is_correct_override is not None: 

            is_correct = is_correct_override 

        elif exercise.exercise_type == "fill_blank": 

            is_correct = user_answer.strip().lower() == exercise.correct_answer.strip().lower() 

        elif exercise.exercise_type == "flashcard": 

            is_correct = user_answer.lower() in ("know", "yes", "1", "true") 

        else: 

            is_correct = user_answer == exercise.correct_answer 

 

        if explanation_override: 

            exercise.explanation = explanation_override 

 

        exercise.user_answer = user_answer 

        exercise.is_correct = is_correct 

        exercise.time_spent_ms = time_spent_ms 

        exercise.answered_at = datetime.utcnow() 

 

        session.weight_map = AdaptationService.update_weights( 



 

 

            session.weight_map or {}, exercise.subtopic, is_correct 

        ) 

 

        if is_correct: 

            session.score += 10 

 

        await db.flush() 

        return is_correct, exercise, session 

 

    async def complete_session( 

        self, 

        db: AsyncSession, 

        session_id: str, 

        sparks_earned: int, 

    ) -> SessionModel: 

        result = await db.execute(select(SessionModel).where(SessionModel.id == session_id)) 

        session = result.scalar_one() 

 

        result2 = await db.execute( 

            select(Exercise).where(Exercise.session_id == session_id, Exercise.is_correct.isnot(None)) 

        ) 

        answered = result2.scalars().all() 

 

        correct = sum(1 for e in answered if e.is_correct) 

        total = len(answered) 

        session.accuracy = round(correct / total, 4) if total > 0 else 0.0 

        session.sparks_earned = sparks_earned 

        session.is_completed = True 

        session.completed_at = datetime.utcnow() 

 

        await db.flush() 

        return session 

 

    async def get_summary(self, db: AsyncSession, session_id: str) -> SessionSummaryResponse: 

        result = await db.execute(select(SessionModel).where(SessionModel.id == session_id)) 

        session = result.scalar_one() 

 

        result2 = await db.execute(select(Exercise).where(Exercise.session_id == session_id)) 

        exercises = result2.scalars().all() 

 

        answered = [e for e in exercises if e.is_correct is not None] 

        correct_count = sum(1 for e in answered if e.is_correct) 

 

        weak = AdaptationService.get_sorted_weak_subtopics(session.weight_map or {}) 

 

        return SessionSummaryResponse( 

            session_id=session_id, 

            topic=session.topic, 

            mode=session.mode, 

            score=session.score, 

            accuracy=session.accuracy, 

            sparks_earned=session.sparks_earned, 

            total_exercises=len(exercises), 

            correct_count=correct_count, 

            weak_subtopics=weak, 

            final_scene=session.final_scene, 

        ) 

 

    async def get_detail(self, db: AsyncSession, session_id: str) -> dict | None: 

        result = await db.execute(select(SessionModel).where(SessionModel.id == session_id)) 

        session = result.scalar_one_or_none() 

        if session is None: 

            return None 

 

        result2 = await db.execute( 

            select(Exercise).where(Exercise.session_id == session_id).order_by(Exercise.position) 

        ) 

        exercises = result2.scalars().all() 

 

        ex_payload = [] 

        for e in exercises: 

            answered = e.is_correct is not None 

            reveal = answered or e.exercise_type == "flashcard" 

            ex_payload.append({ 

                "id": e.id, 

                "type": e.exercise_type, 

                "position": e.position, 

                "subtopic": e.subtopic, 

                "context_sentence": e.context_sentence, 

                "question": e.question, 

                "options": e.options, 



 

 

                "correct_answer": e.correct_answer if reveal else None, 

                "explanation": e.explanation if answered else None, 

                "user_answer": e.user_answer, 

                "is_correct": e.is_correct, 

            }) 

 

        return { 

            "session_id": session.id, 

            "user_id": session.user_id, 

            "topic": session.topic, 

            "mode": session.mode, 

            "narrative_theme": session.narrative_theme, 

            "narrator_personality": session.narrator_personality, 

            "difficulty": session.difficulty, 

            "exercise_count": session.exercise_count, 

            "intro_narrative": session.intro_narrative, 

            "final_scene": session.final_scene, 

            "score": session.score, 

            "accuracy": session.accuracy, 

            "sparks_earned": session.sparks_earned, 

            "is_completed": session.is_completed, 

            "weight_map": session.weight_map or {}, 

            "exercises": ex_payload, 

        } 

 

    async def list_sessions(self, db: AsyncSession, user_id: str) -> list[SessionModel]: 

        result = await db.execute( 

            select(SessionModel) 

            .where(SessionModel.user_id == user_id) 

            .order_by(SessionModel.created_at.desc()) 

        ) 

        return result.scalars().all() 

 

 

Лістинг Б.4 - services/spark_service.py 

 

import logging 

from datetime import date, timedelta 

 

from sqlalchemy.ext.asyncio import AsyncSession 

from sqlalchemy import select 

 

from models.user import User 

from models.daily_bonus import DailyBonus 

from models.session import SessionMode 

 

logger = logging.getLogger(__name__) 

 

SPARKS_SESSION_BASE = 50 

SPARKS_PER_CORRECT = 5 

SPARKS_STREAK_5 = 7 

SPARKS_STREAK_10 = 10 

SPARKS_PERFECT_SESSION = 100 

SPARKS_BOSS_BATTLE_WIN = 150 

SPARKS_FLASH_RECORD = 200 

SPARKS_DAILY_LOGIN = 20 

 

def calculate_sparks( 

    mode: SessionMode, 

    correct_count: int, 

    total_count: int, 

    max_streak: int, 

    boss_battle_won: bool = False, 



 

 

    flash_record: bool = False, 

    flash_speed_bonus: int = 0, 

) -> int: 

    sparks = SPARKS_SESSION_BASE 

 

    for i in range(correct_count): 

        if max_streak >= 10: 

            sparks += SPARKS_STREAK_10 

        elif max_streak >= 5: 

            sparks += SPARKS_STREAK_5 

        else: 

            sparks += SPARKS_PER_CORRECT 

 

    if total_count > 0 and correct_count == total_count: 

        sparks += SPARKS_PERFECT_SESSION 

        logger.info("Perfect session bonus: +%d", SPARKS_PERFECT_SESSION) 

 

    if boss_battle_won: 

        sparks += SPARKS_BOSS_BATTLE_WIN 

 

    if mode == SessionMode.FLASH: 

 

        sparks += max(0, flash_speed_bonus) 

        if flash_record: 

            sparks += SPARKS_FLASH_RECORD 

 

    return sparks 

 

def calculate_flash_speed_bonus(seconds_remaining: float) -> int: 

    bonus = max(0, int(seconds_remaining * 3)) 

    return bonus 

 

class SparkService: 

    async def award_sparks(self, db: AsyncSession, user_id: str, amount: int) -> int: 

        result = await db.execute(select(User).where(User.id == user_id)) 

        user = result.scalar_one_or_none() 

        if not user: 

            raise ValueError(f"User {user_id} not found") 

 

        user.spark_balance += amount 

        await db.flush() 

        logger.info("Awarded %d sparks to user %s | new balance: %d", amount, user_id, 

user.spark_balance) 

        return user.spark_balance 

 

    async def deduct_sparks(self, db: AsyncSession, user_id: str, amount: int) -> int: 

        result = await db.execute(select(User).where(User.id == user_id)) 

        user = result.scalar_one_or_none() 

        if not user: 

            raise ValueError(f"User {user_id} not found") 

 

        if user.spark_balance < amount: 

            raise ValueError(f"Insufficient sparks: has {user.spark_balance}, needs {amount}") 

 



 

 

        user.spark_balance -= amount 

        await db.flush() 

        logger.info("Deducted %d sparks from user %s | new balance: %d", amount, user_id, 

user.spark_balance) 

        return user.spark_balance 

 

    async def claim_daily_bonus(self, db: AsyncSession, user_id: str) -> tuple[bool, int]: 

        today = date.today() 

        result = await db.execute( 

            select(DailyBonus).where( 

                DailyBonus.user_id == user_id, 

                DailyBonus.bonus_date == today, 

            ) 

        ) 

        existing = result.scalar_one_or_none() 

 

        if existing and existing.claimed: 

            return False, 0 

 

        if not existing: 

            bonus = DailyBonus(user_id=user_id, bonus_date=today, claimed=True) 

            db.add(bonus) 

        else: 

            existing.claimed = True 

 

        user_result = await db.execute(select(User).where(User.id == user_id)) 

        user = user_result.scalar_one_or_none() 

        if user is not None: 

            if user.last_login == today - timedelta(days=1): 

                user.streak_days = (user.streak_days or 0) + 1 

            elif user.last_login != today: 

                user.streak_days = 1 

            user.last_login = today 

 

        await self.award_sparks(db, user_id, SPARKS_DAILY_LOGIN) 

        await db.flush() 

        logger.info( 

            "Daily bonus claimed by user %s | +%d sparks | streak_days=%s", 

            user_id, SPARKS_DAILY_LOGIN, getattr(user, "streak_days", None), 

        ) 

        return True, SPARKS_DAILY_LOGIN 

 

Лістинг Б.5 - llm/prompt_builder.py 

 

import json 

from pathlib import Path 

from models.session import SessionMode, Difficulty 

 

TEMPLATES_DIR = Path(__file__).parent / "templates" 

 

DIFFICULTY_INSTRUCTIONS = { 

    Difficulty.BEGINNER: "Use simple vocabulary and straightforward facts. Avoid complex concepts.", 

    Difficulty.INTERMEDIATE: "Use moderate complexity. Include some nuance and require understanding, 

not just recall.", 

    Difficulty.ADVANCED: "Use complex, nuanced questions. Require synthesis, analysis, and deep 

understanding.", 



 

 

} 

 

NARRATIVE_THEMES = { 

    "detective": "a noir detective story set in 1940s", 

    "space": "an intergalactic space exploration mission", 

    "medieval": "a medieval kingdom with knights and magic", 

    "cyberpunk": "a dystopian cyberpunk world in 2087", 

    "zombie": "a post-apocalyptic zombie survival scenario", 

} 

 

NARRATOR_PERSONALITIES = { 

    "sarcastic_scientist": "Write all narrative text in the style of a sarcastic but brilliant 

scientist who makes dry jokes and uses scientific metaphors.", 

    "dramatic_bard": "Write all narrative text in the style of a dramatic medieval bard who speaks in 

flowery, theatrical language.", 

    "pirate_captain": "Write all narrative text in the style of a swashbuckling pirate captain. Use 

nautical metaphors and occasional 'Arrr!'", 

    "noir_detective": "Write all narrative text in the style of a hardboiled noir detective. Short, 

punchy sentences. Cynical observations.", 

} 

 

def build_session_prompt( 

    topic: str, 

    mode: SessionMode, 

    difficulty: Difficulty, 

    exercise_count: int, 

    narrative_theme: str | None = None, 

    narrator_personality: str | None = None, 

    weight_map: dict[str, float] | None = None, 

) -> tuple[str, str]: 

 

    quiz_template = json.loads((TEMPLATES_DIR / "quiz.json").read_text(encoding="utf-8")) 

    fill_template = json.loads((TEMPLATES_DIR / "fill_blank.json").read_text(encoding="utf-8")) 

    flash_template = json.loads((TEMPLATES_DIR / "flashcard.json").read_text(encoding="utf-8")) 

 

    difficulty_instruction = DIFFICULTY_INSTRUCTIONS[difficulty] 

 

    weak_subtopics_instruction = "" 

    if weight_map: 

        sorted_weak = sorted(weight_map.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True)[:3] 

        if sorted_weak: 

            names = ", ".join(f'"{s}"' for s, _ in sorted_weak) 

            weak_subtopics_instruction = ( 

                f"\nIMPORTANT: The user struggled with these subtopics previously: {names}. " 

                "Make sure to include exercises covering these subtopics, embedding them naturally in 

the narrative." 

            ) 

 

    if mode == SessionMode.STORY and narrative_theme: 

        theme_desc = NARRATIVE_THEMES.get(narrative_theme, narrative_theme) 

        narrative_instruction = ( 

            f"You are creating a STORY MODE session set in {theme_desc}. " 

            "Each exercise must be embedded in the ongoing narrative. " 

            "The intro_narrative sets the scene, each context_sentence advances the story, " 

            "and the final_scene concludes the adventure." 

        ) 

    else: 

        narrative_instruction = ( 

            "You are creating a CLASSIC MODE session with no story wrapper. " 

            "Set intro_narrative and final_scene to empty strings. " 

            "context_sentence should briefly introduce the subtopic." 

        ) 

 

    narrator_instruction = "" 

    if narrator_personality and narrator_personality in NARRATOR_PERSONALITIES: 

        narrator_instruction = f"\nNARRATOR STYLE: {NARRATOR_PERSONALITIES[narrator_personality]}" 

 

    system_prompt = f"""You are an expert educational content generator. Your task is to create a 

learning session about: "{topic}". 

 

{narrative_instruction}{narrator_instruction} 

 

DIFFICULTY: {difficulty_instruction}{weak_subtopics_instruction} 

 

RULES: 

- Generate ALL content (questions, options, explanations, narratives) in UKRAINIAN language 

- Generate exactly {exercise_count} exercises 

- Mix exercise types: approximately 50% quiz, 30% fill_blank, 20% flashcard 

- Each exercise must cover a DIFFERENT subtopic of "{topic}" 

- Every question must be factually accurate 

- Explanations must be educational and concise (1-2 sentences) 



 

 

- Return ONLY valid JSON matching the schema below - no markdown, no extra text 

- CRITICAL: quiz "options" must be PLAIN TEXT ONLY - no letter prefixes, no "A -", no "A.", no "B)", no 

numbering of any kind. Just the answer text itself. Example of CORRECT options: ["Берлін", "Париж", 

"Лондон", "Рим"]. Example of WRONG options: ["A - Берлін", "B. Париж"] 

- CRITICAL: fill_blank "correct_answer" must be SHORT (1-4 words max) and unambiguous - the user must 

be able to type it exactly 

- CRITICAL: a fill_blank "question" must be a COMPLETE DECLARATIVE STATEMENT with a cloze deletion 

(заповнення пропуску), NEVER an imperative or a question. Do NOT start it with words like "Назвіть", 

"Вкажіть", "Перелічіть", "Опишіть", "Поясніть", "Який", "Що", "Хто". The [BLANK] must REPLACE exactly 

the word/phrase given in "correct_answer". 

- CRITICAL: substituting "correct_answer" in place of [BLANK] MUST yield a grammatically correct, 

natural and factually TRUE Ukrainian sentence. Mentally perform this substitution and verify it reads 

correctly before emitting the exercise. 

- CRITICAL: place [BLANK] where the missing key term naturally belongs (usually NOT at the very 

beginning); the rest of the sentence must give enough context to determine the single correct answer. 

- fill_blank GOOD example: {{"question": "Масове знищення нацистами шести мільйонів євреїв під час 

Другої світової війни дістало назву [BLANK].", "correct_answer": "Голокост"}} - підстановка дає 

правильне речення. 

- fill_blank BAD example (NEVER do this): {{"question": "Назвіть [BLANK] німецької військової злочини 

під час Другої світової війни.", "correct_answer": "Голокост"}} - це наказ, а підстановка дає 

беззмістовне речення. 

 

RESPONSE SCHEMA: 

{{ 

  "intro_narrative": "string (2-3 sentences for story mode, empty string for classic)", 

  "exercises": [ 

    {json.dumps(quiz_template, indent=4)}, 

    {json.dumps(fill_template, indent=4)}, 

    {json.dumps(flash_template, indent=4)} 

  ], 

  "final_scene": "string (2-3 sentences concluding the story, empty string for classic)" 

}}""" 

 

    user_prompt = f'Generate a {difficulty.value} level learning session about "{topic}" with 

{exercise_count} exercises.' 

 

    return system_prompt, user_prompt 

 

def build_boss_battle_prompt( 

    topic: str, 

    weight_map: dict[str, float], 

    narrative_theme: str | None = None, 

    narrator_personality: str | None = None, 

) -> tuple[str, str]: 

 

    boss_template = json.loads((TEMPLATES_DIR / "boss_battle.json").read_text(encoding="utf-8")) 

 

    weak_subtopics = sorted(weight_map.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True)[:5] 

    subtopic_list = ", ".join(f'"{s}"' for s, _ in weak_subtopics) if weak_subtopics else "general 

knowledge" 

 

    theme_desc = "" 

    if narrative_theme: 

        theme_desc = NARRATIVE_THEMES.get(narrative_theme, narrative_theme) 

        theme_desc = f" Set the scenario in {theme_desc}." 

 

    narrator_instruction = "" 

    if narrator_personality and narrator_personality in NARRATOR_PERSONALITIES: 

        narrator_instruction = f"\nNARRATOR STYLE: {NARRATOR_PERSONALITIES[narrator_personality]}" 

 

    system_prompt = f"""You are creating a BOSS BATTLE challenge - the climactic final question of a 

learning session about "{topic}".{theme_desc}{narrator_instruction} 

 

The user struggled most with these subtopics: {subtopic_list} 

Create a complex scenario-based question that: 

1. Tests SYNTHESIS of multiple subtopics, not just recall 

2. Requires the user to combine knowledge to make a decision or solve a problem 

3. Is significantly harder than regular exercises 

4. Includes a dramatic scenario that makes the question feel epic 

 

CRITICAL: Generate ALL content (scenario, question, options, explanation) in UKRAINIAN language. 

Options must be PLAIN TEXT ONLY - no letter prefixes like "A -", "B.", "C)". Just the answer text. 

 

Return ONLY valid JSON: 

{json.dumps(boss_template, indent=2)}""" 

 

    user_prompt = f'Згенеруй Boss Battle питання українською мовою для теми "{topic}". Слабкі підтеми: 

{subtopic_list}' 

 

    return system_prompt, user_prompt 
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