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Аннотация

В условиях стремительного развития электронной торговли перед специалистами встают 
новые задачи по персонализации поиска и рекомендаций товаров. Существующие монолит-
ные системы поиска и рекомендаций становятся слишком громоздкими и не могут обеспечить 
должного уровня понимания пользователей электронной торговой площадки (ЭТП), несмотря 
на доступ к полной информации об их интересах и истории покупок. Широко используемые 
механизмы коллаборативной фильтрации также сталкиваются с проблемами: недостатком раз-
нообразия предложений и низкой способностью удивлять. Кроме того, они характеризуются мед-
ленной обновляемостью рекомендаций и подменой «персонального» подхода на «такой же, как у 
других».  Мы предлагаем решение этих проблем путём разработки индивидуального для каждого 
пользователя ЭТП поискового ассистента «Эллочка». Цифровая аватар-модель пользователя не-
прерывно осуществляет поиск нужных товаров, исходя из истории взаимодействия пользователя 
с ЭТП. Мы следуем принципу изолированности – аватар-модели не обмениваются информаци-
ей друг о друге. При регистрации нового пользователя ему создаётся новая аватар-модель, кото-
рая затем самостоятельно развивается и адаптируется к его предпочтениям и поведению. Каждая 
аватар-модель имеет свой собственный язык для формирования поисковых запросов, что позво-
ляет более точно учитывать предпочтения и интересы пользователя. Сложность аватар-модели 
может изменяться в зависимости от интенсивности взаимодействий с ЭТП, что обеспечивает 
более гибкую и адаптивную систему рекомендаций. Благодаря непрерывности взаимодействий 
аватар-модели могут отслеживать лучшие условия для приобретения товаров, напоминать об 
окончании срока годности товара и необходимости повторного приобретения товаров массово-
го спроса. Изолированность аватар-моделей позволяет переобучать их после каждого события 
без значительного влияния на общую систему поиска и рекомендаций. Применение нейросе-
тевых структур и сетей Колмогорова-Арнольда в аватар-моделях позволяет улучшить основные 
показатели эффективности поиска и рекомендаций, такие как новизна и разнообразие.

https://orcid.org/0000-0002-9881-7371
https://orcid.org/0009-0007-5126-4507


БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА            Т. 19            № 2         202542

Введение

Искусственный интеллект всё больше про-
никает в научную методологию и повсед-
невную жизнь. С одной стороны, пере-

сматриваются подходы к классификации научных 
знаний, например, в ГРНТИ (государственный 
рубрикатор научно-технической информации) 
появился раздел «28.23: искусственный интеллект». 
С другой стороны, в интернет-магазине женской 
одежды наукоёмкость процессов сравнима с каме-
ральными работами в геологии (процесс обработки 
и анализа геологических данных, полученных в 
результате проведения полевых работ) [1].

В данной работе представлена аватар-модель 
персонального помощника в совершении поку-
пок на электронных торговых площадках (ЭТП), 
получившая название «Эллочка» – в честь герои-
ни произведения Ильфа и Петрова «12 стульев». 
Напомним, в этом романе Эллочка – красивая и 
избалованная молодая женщина, живущая в свое 
удовольствие за счет мужа, занятая в основном 
приобретением вещей.

Персональные помощники, основанные на ис-
кусственных нейронных сетях глубокого обучения, 
стали привычным атрибутом клиентского обслу-
живания в транспортной сфере, банковской отрас-
ли и электронной торговле. Однако «персональ-
ность» такого помощника ограничивается лишь 
временным стремлением сэкономить ресурсы в 
процессе сеанса обслуживания. Личные предпо-

чтения и настроения пользователя никак не влия-
ют на работу системы. Персональный помощник 
не сможет продолжить прерванный разговор с того 
же места и, скорее всего, забудет его начало.

В основе персональных помощников и моделей 
поиска и рекомендаций в электронной коммер-
ции лежат большие языковые модели (англ. Large 
Language Model, LLM), основанные на архитектуре 
трансформеров [2].

Однако каждая большая языковая модель содер-
жит файл со словарём, который она использует да-
лее в нейросетевых структурах уже в виде порядко-
вых номеров токенов из словаря. Это связано с тем, 
что линейная алгебра работает с моделями чисел, а 
не со строковыми переменными.

Размер словаря LLM во многом определяет ко-
личество параметров модели, так как он являет-
ся одной из основных размерностей LLM наряду 
с размером окна восприятия модели. В таблице 1 
приведены размеры словарей наиболее результа-
тивных LLM согласно эталонному тесту MTEB 
(Massive Text Embedding Benchmark) [3].

Системы поиска и рекомендаций представляют 
собой высоконадёжные информационные систе-
мы, которые обеспечивают непрерывность про-
цесса обслуживания и минимальные задержки при 
взаимодействии с покупателями и продавцами.

Быстродействие в обслуживании поисковых за-
просов достигается за счёт горизонтального мас-
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Таблица 1.
Показатели отраслевых исследований

Модель Размер словаря Количество русских слов

alan-turing-institute/mt5-large-finetuned-mnli-xtreme-xnli 250100 26427

ai-forever/rugpt3large_based_on_gpt2 50257 43213

aeonium/Aeonium-v1-Base-4B 128000 102913
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штабирования вычислительных ресурсов. В рам-
ках одной сессии обслуживания пользователя не 
закрепляется определённый вычислительный ре-
сурс. Это приводит к необходимости синхрони-
зации пользовательских действий, которые изме-
няют, например, баланс, остатки на складе или 
содержимое корзины покупателя. Эти цифро-
вые объекты существуют в единственном числе и 
управляются централизованно.

Основной вклад данного исследования состоит 
в формулировании и апробации нового, децентра-
лизованного подхода к построению систем поиска 
и рекомендаций в электронной коммерции, ставя-
щем в центр аватар-модель покупателя (рис. 1).

Вторым по важности вкладом данного исследо-
вания является расширение подхода к построению 
искусственных сетей глубокого обучения для обра-
ботки временных рядов новым классом сетей Кол-
могорова–Арнольда с использованием вейвлетных 
преобразований.

1. Методика

Для того чтобы избежать общеизвестных про-
блем с новизной и разнообразием в товарных ре-
комендациях [4–7], в данном исследовании пред-
лагается рассматривать рекомендации поисковых 
запросов, приводящих к нужным товарам. Выра-
жаясь бытовым языком, рекомендовать как искать 
товар, а не пытаться угадать искомый товар. Анало-
гичный подход к рекомендациям с использовани-
ем текста предложен в работе [8], в которой авторы 
получают существенное улучшение метрик за счёт 
отказа от рекомендаций товаров по их номеру, как 
в работах [9, 10].

Другой известной проблемой генеративных мо-
делей на основе LLM является склонность к гал-
люцинациям, когда нейросеть генерирует «при-
думанную» ложную информацию. Для того чтобы 
побороть негативные эффекты от галлюцинирова-
ния, применяются различные методики регуляри-
зации вывода модели. Например, отражение моде-
ли на саму себя [11] или использование адаптивной 
спектральной нормализации [12]. Авторы настоя-
щего исследования снизили негативный эффект от 
галлюцинирования за счёт того, что создаваемый 
текст поискового запроса предназначен не для че-
ловека, а для системы поиска, другими словами, 
для другой модели машинного обучения. Что по-
зволило снизить требования к лексике и связанно-
сти генерируемого текста поискового запроса, так 
как наличие токенов достаточно для корректного 
семантического поиска по товарам, в свою очередь 
несогласованность токенов по падежам или повто-
рение влияет на релевантность поиска незначи-
тельно.

Методически аватар-модель построена на ос-
новании парадигмы информационного поис-
ка – композиции кандидатной и ранжирующей 
моделей [13]. Авторы настоящего исследования 
развили этот подход и вместо ранжирующей мо-
дели создали модель отбора пар запросов кан-
дидатов с фиксированными пятью уровнями 
отношений: «сужение», «расширение», «переф-
разирование», «разные характеристики», «со-
путствующие товары». Что дало возможность 
создавать более сфокусированные на покупате-
ля сценарии взаимодействия в зависимости от 
наличия или отсутствия покупок в сессии взаи-
модействия с ЭТП.

Рис. 1. Схема работы рекомендаций:  
а) децентрализованная (предлагается в данном исследовании); б) централизованная.
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Современные модели токенизации в LLM по-
строены на сжатых словарях из субсловарных 
n-грамм [14,  15]. Такой подход решает проблему 
отсутствия слова в словаре и уменьшает потребле-
ние памяти, но токенизация производится неодно-
значно – одно и то же предложение может быть то-
кенизировано на различные наборы токенов. Это 
свойство используется при обучении LLM, как 
бутстрэппинг для более равномерного распределе-
ния обратного распространения ошибки. Для ава-
тар-модели нет необходимости в решении пробле-
мы токенизации новых слов, так как аватар-модель 
использует все токены из словарного запаса данно-
го пользователя. Более того, аватар-модель исполь-
зует словарные n-граммы длинной до четырех слов, 
чтобы получать события от структур токенов. На-
пример, от названий торговых марок, состоящих из 
нескольких слов, таких как «Рот Фронт». Очевид-
но, что на поисковый запрос «Рот Фронт» не стоит 
искать товары с токенами «рот» и «фронт».

При обновлении аватар-модели модель токени-
зации создаётся заново, так как аватар-модель об-
ладает в 103 раза меньшим количеством параме-
тров для обучения чем, например, модель GPT2 
(120 млн).

2. Сети Колмогорова–Арнольда

Сети Колмогорова–Арнольда (англ. Kolmogo-
rov–Arnold Networks, KAN) демонстрируют мно-
гообещающие результаты в различных генера-
тивных моделях [16] и моделях временных рядов 
[17]. Покажем преимущества KAN по сравнению 
с многослойным перцептроном Румельхарта (англ. 
Multilayer Perceptron, MLP). Пусть дан MLP c раз-
мерностью n на входе и m на выходе, содержащий 
полносвязанные слои искусственной нейронной 
сети от l до l + 1. Тогда уравнение MLP в матрич-
ной форме задается формулой (1):

                         x(l + 1) = Wl +1,l x
(l) + b(l +1),	 (1)

где Wl +1,l – матрица весов, соединяющая слой l и 
слой l + 1;

x(l) – входящий вектор;

x(l + 1) – исходящий вектор;

b(l + 1) – смещение для слоя l + 1.

Матрица весов Wl +1,l может быть представлена 
следующим образом:

                  ,	 (2)

где wi,j – это вес между i-ым узлом в l + 1-ом слое и 
j-ым узлом в l-ом слое (i = 1, 2, ..., m и j = 1, 2, ..., n).

Тогда вектор смещения b(l + 1) может быть пред-
ставлен в следующем виде:

                                   .	 (3)

Таким образом, в развёрнутом виде уравнение 
(1) выглядит следующим образом:

    .	 (4)

Теперь предположим, что у нас есть L слоёв, 
каждый из которых имеет структуру (4). Пусть σ() 
это функция активации. Тогда компактная форму-
ла для всей сети MLP f(x), где x – входной вектор, 
а f() – это MLP, задаётся следующим образом (5):

                                      f(x) = x(L),	 (5)

где

                         x(l + 1) = σ(Wl + 1,l x
(l) + b(l+1)),	 (6)

для l = 0, 1, 2, ..., L – 1, а x(l+1) обозначает вектор на 
выходе.

Что эквивалентно следующему представлению 
(7):

             	 (7)

Теперь рассмотрим, как создаются отношения 
между слоями в KAN. Пусть x(l) – вектор с размер-
ностью n. Тогда транспонированный вектор  мож-
но представить следующим образом:
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.

Обозначим матрицу транспонированных векто-
ров x(l) с размерностью m строк и n столбцов, как Xl:

.

Каждая строка матрицы Xl – это транспониро-
ванный вектор (x(l))T. Теперь определим оператор Ao, 
который действует на матрицу Φl +1,l(Xl). Этот опера-
тор суммирует элементы каждой строки матрицы и 
выводит результирующий вектор r. Формула опре-
деления Ao выглядит следующим образом:

Ao(Φl +1,l(Xl)) = r,

где r – вектор, получаемый из следующего выраже-
ния (8):

.	 (8)

В выражении (8),  соответствует эле-
менту в i-й строке и j-ом столбце матрицы Φl +1,l(Xl).

Таким образом, оператор Ao может быть записан в 
следующем виде:

.

По определению Ao осуществляет действие над 
матрицей Φl +1,l(Xl), суммирует элементы в каждой 
строке и получает на выходе результирующий век-
тор r. Действительно, Φl +1,l получает на входе вектор 
x(l) и выдает на выходе данные, где каждый элемент 
из x(l) является суммой в виде одного элемента (9):

                                       Xl +1,l = Φl +1,l(Xl),	 (9)

где:

.   (10)

В выражении (10) Φl+1,l является функцией  
активации между слоями l и l + 1. Каждый элемент 

i,j ( ) обозначает функцию активации, которая со-
единяет j-й нейрон в слое l с i-м нейроном в слое 
l + 1. Вместо умножения уравнение (10) вычисля-
ет функцию с обучаемыми параметрами. Следова-

тельно, если Xo рассматривать как входные данные, 
которые содержат только входной вектор в виде 
строк, то для всей KAN выходные данные после L 
слоёв будут следующими (11):

.  (11)

Таким образом, традиционные MLP использу-
ют фиксированные нелинейные функции актива-
ции в каждом узле, линейные веса и смещения для 
преобразования входных данных по слоям. Выход-
ные данные на каждом слое вычисляются с помо-
щью линейного преобразования, за которым сле-
дует фиксированная функция активации. Во время 
обратного распространения ошибки вычисляются 
градиенты функции потерь относительно весов и 
смещений для обновления параметров модели. В 
отличие от этого, KAN заменяют линейные веса 
одномерными функциями, которые можно обу-
чать, размещая на рёбрах, а не на узлах. В качестве 
одномерных функций наиболее часто использу-
ют вейвлетные преобразования: MHAT-вейвлет 
(«Мексиканская шляпа»), вейвлет Шеннона, вей-
влет Морле, вейвлет Гаусса (таблица 2).

В узлах производится суммирование одномер-
ных функции из предыдущих уровней. Каждая 
функция может быть адаптирована, что позволяет 
KAN обучать как активацию, так и преобразование 
входных данных. Это изменение приводит к повы-
шению точности и интерпретируемости, посколь-
ку KAN могут лучше аппроксимировать функции 
с использованием меньшего количества параме-
тров. Во время обратного распространения ошиб-
ки в KAN градиенты вычисляются относительно 
одномерных функций, обновляя их, чтобы мини-
мизировать функцию потерь. Это приводит к бо-
лее эффективному обучению для сложных и мно-
гомерных функций.
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3. Модель сокращения разнообразия  
поисковых запросов

В сфере электронной коммерции существует 
проблема «длинного хвоста» поисковых запросов, 
которая затрудняет создание эффективных моде-
лей. Это связано с большим разнообразием запро-
сов, опечатками, синонимами и сленгом.

Современные подходы для переформулиров-
ки запросов используют нейросетевые методы. С 
помощью выделения текстовых факторов строят-
ся векторные представления поисковых запросов, 
а затем осуществляется поиск «ближайших сосе-
дей» в векторном пространстве с использованием 
Retrieval Augmented Generation (RAG) языковых 
моделей [18] и моделей трансформеров BERT [19].

Поиск по товарам позволяет использовать по-
веденческие данные пользователей от совершения 
покупок. Таким образом, используется коллабо-
ративная парадигма: по связи «пользователь-то-
вар» определяют последовательности, приведшие 
к покупке, и используют их как варианты для те-
кущего пользователя [20]. В настоящем иссле-
довании задача переформулирования запросов 
(ПЗ) рассмотрена с позиции связи «запрос-то-
вар» для применения суррогатной функции [22] в  
аватар-модели.

Помимо переформирования запросов также ста-
вится задача определения типа связи «запрос-за-
прос» и «запрос-товар». В качестве примера, 
демонстрирующего различные типы связей, выде-
ленные авторами, приведем таблицу 3.

Таблица 2.
Вейвлеты, используемые в качестве одномерных функций

Название Формула

MHAT-вейвлет («Мексиканская шляпа»)

Вейвлет Шеннона , где 

Вейвлет Морле , где 

Вейвлет Гаусса
 

Таблица 3.
Примеры запросов, демонстрирующих различные типы связей 

Исходный запрос Замена Сценарий 

Iphone 16 pro max Apple iPhone 16 Pro Max Перефразированные 

Платье женское красное Платье женское Расширение

Платье Платье женское красное Сужение

Платье женское красное Платье женское вечернее Другие характеристики

Платье женское вечернее Туфли на каблуке Заменители

Туфли на каблуке Кроссовки для бега Нерелевантное
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Для более наглядного представления, обозна-
чим множество всех поисковых запросов как Q. 
Приблизительное количество элементов в этом 
множестве составляет Qv  1010, что сопоставимо с 
потокон событий, анализируемых при поиске бо-
зона Хиггса [21].

Из исследования [23] известно, что 98% всех по-
купок совершается с использованием ограниченно-
го множества запросов, которые мы обозначим как 
QHPQ. Без ограничения общности можно считать, 
что QHPQ не зависит от времени. Оставшееся множе-
ство запросов обозначим как QLPQ, где HPQ и LPQ –  
общепринятые сокращения для high-performing и 
low-performing запросов соответственно.

Исходя из определения множества Q, можем за-
писать следующие уравнения:

                                   ,	 (12)

                                   .	 (13)

Из характера распределения Q следует, что 
. Задача переформулировки запросов 

тогда может быть рассмотрена как поиск функции  
F такой, что . Рассмотрим запро-
сы  и  приводящие к покупкам 
продукта pi  P из всего каталога продуктов P. Тогда 
можем записать, что есть суррогатная функция F, 
которая приводит   для продукта pi

                      , для .	 (14)

Выражение (14) позволяет сформулировать ус-
ловия получения набора данных для использова-
ния численных методов получения F, например с 
помощью искусственных нейронных сетей глубо-
кого обучения. Для этого необходимо собрать пары  

 из журналов поиска пользователей.

Для формирования негативных примеров был 
использован подход Negative Batch Sampling [10], 

при этом количество негативных примеров варьи-
ровалось от 5 до 12. Использование большего коли-
чества негативных примеров улучшало показатели 
модели не значительно, но требовало существенно 
больших ресурсов для обучения модели.

На рисунке 2 изображена схема аватар-моде-
ли в виде последовательности моделей токениза-
ции, модели переформулирования запросов (ПЗ) 
и KAN.

4. Исследовательские вопросы

Данное исследование носит прикладной харак-
тер. Изложенная методика служит источником для 
исследовательских вопросов и проверок с помо-
щью численных методов. При создании методи-
ки авторы сформулировали следующие исследова-
тельские вопросы:

ИВ-1: Каково распределение размеров словаря, 
используемого пользователями при формировании 
поисковых запросов?

ИВ-2:  Как количественно улучшает аватар-мо-
дель использование KAN по сравнению с MLP?

5. Эксперимент

Для проверки нашей методики мы собрали по-
следовательности поисковых запросов и покупок 
за год по 92 миллионам случайных покупателей. 
Получился набор данных D с уникальным ключом 
«пользователь» и временным рядом [«запрос1», ..., 
«покупка1», «конец сессии», «запрос N»]. Каждая 
покупка представлена в виде текста из названия, 
бренда и характеристик товара. В поисковых за-
просах исправлены опечатки, добавлены синони-
мы и сделано отображение низко производитель-
ных запросов на высоко производительные. Так 
для каждого пользователя в D получен упорядочен-
ный по времени текст, состоящий из запросов и 

Рис. 2. Схема аватар-модели.

Токенизация Модель ПЗ СКА
Поисковые  

запросы
Сгенерированные 

поисковые запросы

Аватар-модель

Покупки, Просмотры, Помещение товаров в корзину
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описаний купленных товаров. На основании этого 
текста производится авторегрессионное обучение 
аватар-модели каждого пользователя.

При помощи полученной аватар-модели для 
каждого пользователя была построена прогнозная 
модель: на основании введённых поисковых за-
просов прогнозируется следующий поисковый за-
прос из индекса поисковых запросов. Производит-
ся пессимизация на слова из купленных товаров с 
учётом их удалённости по времени взаимодействия 
с пользователем. Прогнозируется несколько поис-
ковых запросов для пользователя. Приведём сце-
нарий использования результатов данного иссле-
дования: Пользователь заходит на ЭТП, не вводит 
поисковый запрос, видит поисковую выдачу по то-
варам, которые ему близки по словарному запасу 
и при этом не содержат недавних покупок на пер-
вых местах. Поисковая выдача отражает текущее 
состояние каталога товаров, запасов, региона, по-
пулярности и других условий, повышающих реле-
вантность. Поисковая выдача обладает высоким 
разнообразием и новизной, так как содержит това-
ры из нескольких спрогнозированных запросов для 
пользователя. Выдача не содержит купленные то-
вары на первых позициях.

Для экспериментального ответа на исследова-
тельский вопрос ИВ-1 было построено распределе-
ние количества уникальных слов для каждого поль-
зователя из набора данных D (рис. 3).

Из распределения на рисунке 3 получаем, что 
максимальный размер словаря не превышает 1500 
слов. По сравнению размерами словаря в LLM, 
приведённых в таблице 1, размер словаря отдель-
ного пользователя меньше на порядок. Этот факт 
даёт основания для значительного ускорения рабо-
ты аватар-модели по сравнению с LLM.

Для поиска ответа на исследовательский вопрос 
ИВ-2 была проведена серия экспериментов по обу-
чению аватар-модели на наборе данных D. В каче-
стве гиперпараметров аватар-модели были рассмо-
трены следующие варианты:

Модель токенизации:
Unigram, byte pair encoding (BPE), Word
Размер словаря: 100, 1000, «без ограничений»
Количество примеров для субсловарной токе-
низации: 3, 5, 7, 9, без сэмплирования

Модель ПЗ:
Размерность векторного пространства представ-
ления токенов: 32, 64, 128, 256
Параметры рекуррентной нейронной сети (RNN):

Количество слоев: 2, 3, 4, 5, 6
Двунаправленность: да, нет
Тип: LSTM, GRU

In-batch negative sampling: 3, 5, 7, 12
Dual Margin Cosine Embedding Loss: positive margin 
0.9, negative margin 0.2

Общее векторное представление токенов: нет, да

Рис. 3. Распределение количества уникальных слов для каждого пользователя.
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Модель KAN:
Тип вейвлета: «Мексиканская шляпа», вейвлет 
Шеннона, вейвлет Морле, вейвлет Гаусса

Всего было проведено 120 экспериментальных 
сессий, каждая из которых длилась от 12 до 18 часов. 
В ходе исследования были определены параметры, 
для которых аватар-модель продемонстрировала 
наилучшие результаты по скорости сходимости и 
минимальному значению ошибки обучения.

При всех прочих равных условиях, из распре-
деления, представленного на рисунке 4, получен 
вывод о положительных изменениях в точности 
при использовании KAN в аватар-модели в срав-
нении с MLP.

Заключение

В данном исследовании предлагается новый 
подход к созданию рекомендательной системы для 
пользователей в сфере электронной коммерции, 
названный «Эллочка» в честь героини романа «12 
стульев» с небольшим словарным запасом, которая 

успешно справлялась с любыми коммуникацион-
ными задачами.

Авторами разработана и протестирована мето-
дика, основанная на следующих принципах:

1. Отказ от использования монолитной, единой ре-
комендательной системы для всех пользователей 
электронной торговой площадки в пользу создания 
отдельных рекомендательных моделей для каждого 
пользователя.

2.  Построение языковых моделей для рекоменда-
ции текстов поисковых запросов на основе слова-
рей токенов малых размеров вместо огромных сло-
варей с субсловарной токенизацией.

3.  Применение математического аппарата сетей 
Колмогорова-Арнольда для улучшения скорости 
сходимости моделей при обучении.

Методика, предложенная в статье, успешно про-
шла апробацию на данных работающей электрон-
ной торговой площадки и позволила улучшить ав-
тономные показатели рекомендательной системы 
подсказок. 

 Рис. 4. Распределение разниц в метрике Точность между KAN и MLP.
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Abstract

The increasing pace of development of e-commerce continues to present new challenges in terms of 
personalizing product search and recommendations. Monolithic search and recommendation systems 
have become cumbersome and are unable to effectively address the need for a deeper understanding 
of users on electronic trading platforms (ETPs) despite having access to comprehensive information 
about their interests and purchase histories. Collaborative filtering mechanisms which are widely used 
suffer from a lack of diversity in offerings and a reduced capacity to surprise users. Additionally, the low 
frequency of recommendation updates and the replacement of “personalized” with “similar to others” 
concepts contribute to these issues. We have approached the resolution of these issues by developing a 
shopping assistant named “Ellochka” that is individual for each user of ETP. The digital avatar model 
of the user continually searches for relevant products based on their history of interaction with ETP. 
We were guided by the principle of independence – avatar models do not share information with each 
other. When a new user joins, they are assigned a unique avatar model that evolves independently. Each 
avatar has its own language to generate search queries. The level of complexity of each avatar can vary 
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depending on the intensity of its interaction with ETP. Continued interaction with the avatar allows 
for tracking of optimal purchase conditions, reminding users of expiration dates and the need for re-
purchasing frequently purchased items. Isolating the avatar allows it to be retrained after each event, 
without significantly impacting the overall search and recommendation system. The use of neural network 
architecture-based and Kolmogorov–Arnold networks in the avatar-model has led to improvements in 
the main indicators of search and recommendation effectiveness, namely, novelty and diversity.

Keywords: large language models, product search, search query recommendations, search query transformation, 
user intent determination, text analysis, machine learning, e-commerce
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