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РЕФЕРАТ 

 

 

Кваліфікаційна робота магістра «Розробка AI-розширення для VSCode 

з використанням Language Server Protocol (LSP) для інтеграції FIM моделі 

автодоповнення коду»: 37 с., 14 рис., 10 джерел. 

АВТОДОПОВНЕННЯ КОДУ, AI-РОЗШИРЕННЯ, GGUF, REDIS, FIM 

(FILL-IN-THE-MIDDLE), LANGUAGE SERVER PROTOCOL (LSP), 

VSCODE. 

Об’єкт дослідження – процес розробки та інтеграції AI-розширення для 

VSCode з використанням Language Server Protocol (LSP) для автодоповнення 

коду. 

Мета роботи: розробка AI-розширення для VSCode на основі Language 

Server Protocol (LSP) з інтеграцією FIM-моделі для автодоповнення коду. 

Метод дослідження:  аналіз, проєктування, експериментальний. 

У роботі розглядається розробка AI-розширення для середовища 

VSCode, що забезпечує генерацію контекстно-залежних пропозицій коду з 

використанням FIM-моделі автодоповнення. Для реалізації рішення 

застосовано Language Server Protocol (LSP), що забезпечує ефективну 

взаємодію між серверною та клієнтською частинами. 

У процесі роботи використано такі технології: TypeScript, Node.js, 

VSCode API, FIM-моделі у форматі GGUF, Redis для кешування та Docker 

для контейнеризації. Результати тестування показали ефективність обраної 

архітектури, а використання Redis дозволило суттєво зменшити час відгуку 

та навантаження на модель, що підтверджує доцільність застосованого 

підходу. 



SUMMARY 

 

 

Master’s Qualifying theses "Development of an AI extension for VSCode 

using Language Server Protocol (LSP) for integration of a FIM code completion 

model": 37 pages, 14 figures, 10 references. 

CODE AUTOCOMPLETION, AI-EXTENSION, GGUF, REDIS, FIM 

(FILL-IN-THE-MIDDLE), LANGUAGE SERVER PROTOCOL (LSP), 

VSCODE. 

Object of the research: The process of developing and integrating an AI 

extension for VSCode using Language Server Protocol (LSP) for code 

autocompletion. 

Objective of the work: development of an AI-powered VS Code extension 

based on the Language Server Protocol (LSP) with integration of a Fill-in-the-

Middle (FIM) model for code autocompletion. 

Research method: analytical, design-oriented, experimental. 

This work focuses on the development of an AI extension for the VS Code 

environment that provides context-aware code suggestions using a FIM-based 

autocompletion model. The solution is implemented using the Language Server 

Protocol (LSP), which enables efficient interaction between the server and client 

components. 

The implementation utilizes technologies such as TypeScript, Node.js, the 

VS Code API, FIM models in the GGUF format, Redis for caching, and Docker 

for containerization. Performance evaluation results demonstrate the effectiveness 

of the chosen architecture, while Redis caching significantly reduces response time 

and model load, confirming the feasibility of the proposed approach. 
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ВСТУП 

 

 

Сучасна розробка програмного забезпечення вимагає ефективних 

інструментів, що підвищують продуктивність та якість коду. Одним з ключових 

аспектів є автодоповнення коду, яке значно прискорює процес написання 

програм та допомагає уникнути синтаксичних помилок. З розвитком штучного 

інтелекту та великих мовних моделей (LLMs), з’явилися нові можливості для 

створення більш інтелектуальних та контекстно-залежних систем 

автодоповнення. 

Дана магістерська робота присвячена розробці AI-розширення для 

інтегрованого середовища розробки (IDE) VSCode, яке використовує Language 

Server Protocol (LSP)[1] для інтеграції FIM (Fill-in-the-Middle) моделі 

автодоповнення коду. Метою роботи є створення ефективного інструменту, що 

надає розробникам високоякісні пропозиції коду, адаптовані до поточного 

контексту розробки. 

VSCode є однією з найпопулярніших IDE серед розробників завдяки своїй 

гнучкості, розширюваності та великій екосистемі розширень. Language Server 

Protocol став стандартом для забезпечення мовної підтримки в різних 

редакторах, дозволяючи розробникам мовних серверів створювати єдину 

реалізацію для багатьох клієнтів. Інтеграція FIM моделей, які здатні генерувати 

код не тільки в кінці, але й всередині існуючого коду, відкриває нові горизонти 

для автодоповнення, роблячи його більш природним та корисним. 

У першому розділі роботи буде розглянуто огляд існуючих рішень та 

технологій, включаючи аналіз поточних розширень для автодоповнення коду, 

детальний опис Language Server Protocol[1] та глибокий огляд FIM моделей та 

формату GGUF. Другий розділ буде присвячений проектуванню та розробці 

розширення, де буде детально описано архітектуру, реалізацію мовного 

сервера, інтеграцію FIM моделі та клієнтської частини розширення. У третьому 

розділі буде представлено тестування та оцінка розробленого розширення, 

включаючи методологію тестування та аналіз продуктивності. Наприкінці 

будуть сформульовані висновки та окреслено перспективи подальшого 

розвитку проекту. 
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1 АНАЛІЗ ВИМОГИ ТА ПРОЄКТУВАННЯ СИСТЕМИ 

 

 

1.1 Аналіз існуючих розширень для автодоповнення коду 

 

Автодоповнення коду є однією з найважливіших функцій сучасних 

інтегрованих середовищ розробки (IDE) та текстових редакторів. Воно значно 

підвищує швидкість написання коду, зменшує кількість помилок та допомагає 

розробникам орієнтуватися у великих кодових базах. Існуючі розширення для 

автодоповнення коду можна класифікувати за кількома ознаками. 

Засновані на фрагментах (Snippet-based) розширення пропонують 

заздалегідь визначені шаблони коду (сніпети), які розгортаються при введенні 

певного ключового слова. Вони корисні для швидкого вставки часто 

використовуваних конструкцій, таких як цикли, умовні оператори або 

оголошення функцій. Прикладами є вбудовані сніпети VSCode[5], розширення, 

що надають сніпети для конкретних фреймворків або бібліотек (наприклад, 

React Snippets, Angular Snippets). Перевагами є швидкість, простота 

використання, передбачуваність. Недоліками є обмеженість, відсутність 

контекстної обізнаності, не можуть генерувати новий код. 

Засновані на синтаксисі та семантиці (Syntax and Semantic-based) 

розширення аналізують синтаксичне дерево коду та семантичну інформацію 

(наприклад, типи змінних, оголошення функцій) для надання більш точних 

пропозицій. Вони часто реалізуються за допомогою Language Server Protocol 

(LSP). Прикладами є вбудовані функції автодоповнення для 

TypeScript/JavaScript у VSCode, розширення для C#, Java, Python (наприклад, 

Pylance). Перевагами є висока точність, розуміння структури коду, підтримка 

рефакторингу. Недоліками є те, що вони можуть бути повільними для великих 

проектів, вимагають наявності мовного сервера. 
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Засновані на штучному інтелекті (AI-powered) розширення 

використовують моделі машинного навчання, навчені на великих обсягах коду, 

для генерації пропозицій. Вони можуть пропонувати цілі рядки або блоки коду, 

виходячи з контексту, а також вивчати стиль кодування користувача. 

Прикладами є GitHub Copilot, Tabnine, Codeium. Перевагами є висока 

контекстна обізнаність, генерація складних фрагментів коду, адаптація до 

стилю розробника. Недоліками є те, що вони можуть бути ресурсоємними, іноді 

генерують неоптимальний або некоректний код, а також питання приватності 

та безпеки даних. 

Контекстно-залежні (Context-aware) розширення поєднують елементи 

синтаксичного та AI-підходу, щоб надавати пропозиції, які максимально 

відповідають поточному контексту розробки, включаючи відкриті файли, 

історію змін та навіть коментарі. 

Аналіз існуючих рішень показує, що AI-powered розширення є найбільш 

перспективними, оскільки вони пропонують найвищий рівень інтелектуального 

автодоповнення. Однак, вони також мають свої виклики, такі як продуктивність 

та точність. Метою даної роботи є створення AI-розширення, яке поєднує 

переваги LSP[1] для ефективної інтеграції та FIM моделей для високоякісного 

автодоповнення, приділяючи увагу оптимізації продуктивності за допомогою 

кешування. 

 

 

1.2 Огляд Language Server Protocol (LSP) 

 

Language Server Protocol (LSP)[1] – це відкритий, JSON-RPC-

орієнтований протокол, розроблений Microsoft, який стандартизує спосіб 

взаємодії між редакторами коду або інтегрованими середовищами розробки 

(IDE) та серверами мов. Основна ідея LSP полягає в тому, щоб відокремити 

логіку мовної підтримки (наприклад, автодоповнення, перехід до визначення, 

діагностика, форматування) від інтерфейсу користувача редактора. 
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LSP надає кілька переваг. По-перше, це уніфікація, яка дозволяє 

розробникам мовних серверів писати один сервер, який може бути 

використаний у багатьох редакторах коду (VSCode, Sublime Text, Vim, Emacs, 

Eclipse, IntelliJ IDEA тощо), що значно зменшує зусилля, необхідні для 

підтримки мови в різних середовищах. По-друге, це зменшення дублювання, 

оскільки замість того, щоб кожен редактор реалізовував власну логіку для 

кожної мови, мовна логіка централізована в одному сервері. По-третє, це 

покращення продуктивності, оскільки мовні сервери можуть працювати як 

окремі процеси, що дозволяє їм використовувати більше ресурсів та не 

блокувати основний потік редактора. Нарешті, гнучкість, оскільки LSP 

підтримує широкий спектр мовних функцій, що дозволяє створювати потужні 

та багатофункціональні інструменти розробки. 

LSP працює за моделлю клієнт-сервер. Редактор коду виступає в ролі 

клієнта, а мовний сервер – в ролі сервера. Комунікація між ними відбувається 

за допомогою JSON-RPC повідомлень через стандартні потоки 

введення/виведення (stdin/stdout) або інші механізми (наприклад, сокети). 

Процес роботи LSP включає кілька етапів. Спочатку відбувається 

ініціалізація: коли користувач відкриває файл, пов’язаний з певною мовою, 

клієнт (редактор) надсилає запит ‘initialize’ на сервер. Цей запит містить 

інформацію про можливості клієнта та робочу область. Сервер відповідає 

повідомленням ‘initializeResult’, вказуючи свої можливості (наприклад, 

підтримка автодоповнення, діагностики, форматування). 

Далі відбувається синхронізація документів: клієнт повідомляє серверу 

про відкриття, зміну та закриття текстових документів. Це дозволяє серверу 

підтримувати актуальний стан файлів та надавати точні мовні функції. 

Синхронізація може бути повною (надсилання всього вмісту файлу) або 

інкрементною (надсилання лише змін). 

Після ініціалізації та синхронізації документів клієнт може надсилати 

запити на виконання різних мовних функцій. До них належать: автодоповнення 

(Completion), коли запит ‘textDocument/completion’ повертає список можливих 
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пропозицій коду в поточній позиції; перехід до визначення (Go to Definition), 

коли запит ‘textDocument/definition’ дозволяє перейти до місця оголошення 

символу; пошук посилань (Find References), коли запит 

‘textDocument/references’ знаходить усі місця використання символу; 

діагностика (Diagnostics), коли сервер може надсилати клієнту повідомлення 

‘textDocument/publishDiagnostics’, що містять інформацію про помилки, 

попередження та інші проблеми в коді; та форматування (Formatting), коли 

запит ‘textDocument/formatting’ форматує документ відповідно до правил мови. 

LSP значно спрощує розробку мовних інструментів, дозволяючи 

зосередитися на логіці мови, а не на інтеграції з конкретним редактором. Це 

сприяє швидшому розвитку та поширенню високоякісної мовної підтримки. 

 

 

1.3 Огляд FIM (Fill-in-the-Middle) моделей та формату GGUF 

 

Fill-in-the-Middle (FIM)[4] – це інноваційна техніка, що використовується 

у великих мовних моделях (LLM) для автодоповнення коду. На відміну від 

традиційних моделей, які генерують код лише після наданого префікса (тобто, 

доповнюють "вперед"), FIM моделі здатні генерувати код, заповнюючи 

"прогалини" між існуючим префіксом та суфіксом. Це робить їх надзвичайно 

цінними для сценаріїв, де розробник вже написав частину коду, а потім 

вирішив вставити або доповнити фрагмент всередині вже існуючої структури.  

FIM є важливим з кількох причин. По-перше, він підтримує природний 

робочий процес розробників, які часто пишуть код не лінійно. Вони можуть 

спочатку визначити структуру функції, потім заповнити її тіло, або додати 

аргументи до вже існуючого виклику. FIM моделі імітують цей природний 

робочий процес, надаючи релевантні пропозиції в будь-якій точці коду. По-

друге, FIM забезпечує підвищену релевантність, оскільки завдяки доступу як до 

префікса, так і до суфікса, FIM моделі мають більше контексту для генерації 

точніших та більш релевантних пропозицій, що дозволяє їм краще розуміти 
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наміри розробника. По-третє, FIM дозволяє генерувати складні структури, такі 

як тіла функцій, цикли, умовні оператори, де потрібне розуміння як 

попереднього, так і наступного коду. Нарешті, FIM зменшує когнітивне 

навантаження, оскільки автоматичне заповнення прогалин дозволяє 

розробникам зосередитися на логіці програми, а не на синтаксичних деталях 

або повторюваних шаблонах (див. рис. 1.1).  

 

 

Рисунок 1.1 – Принцип роботи FIM моделі 

 

FIM моделі навчаються на спеціально підготовлених даних, де фрагменти 

коду штучно розділяються на три частини: префікс, суфікс та середина. Під час 

інференсу, модель отримує префікс та суфікс, а її завдання полягає у генерації 

найбільш ймовірного "середнього" фрагмента, який логічно поєднує дві 

частини. Це досягається за допомогою спеціальних токенів, які позначають 

початок префікса, суфікса та середини (наприклад, ‘<|fim_prefix|>‘, 

‘<|fim_suffix|>‘, ‘<|fim_middle|>‘). 

GGUF (Georgi Gerganov Universal Format)[3] – це сучасний бінарний 

формат файлів, розроблений @ggerganov, який став стандартом де-факто для 
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ефективного зберігання та завантаження великих мовних моделей, особливо 

для локального інференсу на споживчому обладнанні. Він є еволюцією 

попереднього формату GGML. 

GGUF має кілька ключових особливостей. По-перше, це ефективність для 

інференсу. 

GGUF оптимізований для швидкого завантаження та виконання моделей, 

мінімізуючи накладні витрати на парсинг та підготовку даних. По-друге, це 

зберігання тензорів та метаданих: на відміну від деяких інших форматів, які 

зберігають лише тензори (масиви чисел, що представляють ваги моделі), GGUF 

також інкапсулює стандартизовані метадані. Це включає інформацію про 

архітектуру моделі, параметри квантування, ліцензії та інші важливі деталі, що 

робить файли GGUF самодостатніми та легкими для використання. По-третє, це 

квантування: GGUF підтримує різні типи квантування, що дозволяє значно 

зменшити розмір моделі та вимоги до пам’яті, зберігаючи при цьому 

прийнятний рівень точності. Це критично важливо для запуску великих 

моделей на пристроях з обмеженими ресурсами (наприклад, на CPU). 

Прикладами типів квантування є Q4_0, Q4_1, Q5_0, Q5_1, Q8_0 та інші, які 

відрізняються компромісом між розміром файлу та точністю. По-четверте, це 

сумісність: завдяки своїй відкритості та ефективності, GGUF швидко набув 

широкої підтримки в екосистемі LLM. Він сумісний з такими популярними 

інструментами, як ‘llama.cpp’, ‘GPT4All’, ‘Ollama’[10], що дозволяє легко 

інтегрувати моделі, збережені у форматі GGUF, у різні додатки. Нарешті, це 

підтримка Hugging Face Hub: платформа Hugging Face Hub активно підтримує 

GGUF, дозволяючи користувачам фільтрувати моделі за тегом GGUF, 

переглядати метадані та тензори безпосередньо на сайті, а також легко 

завантажувати та використовувати ці моделі. 

Використання FIM моделей у поєднанні з ефективним форматом GGUF 

дозволяє створювати потужні та доступні рішення для автодоповнення коду, 

які можуть працювати локально, забезпечуючи конфіденційність та високу 

швидкість (див. рис. 1.2). 
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Рисунок 1.2 – Приклад структури файлу GGUF 

 

Для тестування та демонстрації можливостей розробленого AI-

розширення була використана модель ‘Qwen/Qwen2.5-Coder-7B-Instruct-

GGUF:Q6_K’. Це інструктивна модель з 7 мільярдами параметрів, оптимізована 

для генерації коду та автодоповнення. Вона надається у форматі GGUF з 

квантуванням ‘Q6_K’, що забезпечує баланс між розміром моделі, швидкістю 

інференсу та точністю, дозволяючи ефективно запускати її локально на 

сучасному обладнанні (наприклад, Apple M1 Pro). 

Модель має наступні ключові параметри: архітектура ‘qwen2’, тип файлу 

‘Q6_K’ (квантування), розмір файлу ‘5.82 GiB’, кількість параметрів ‘7.62 B’ 

(7.62 мільярда), та довжина контексту ‘131072’ токенів. FIM токени, що 

використовуються моделлю, наступні (див. рис. 1.3). 

Ці FIM токени використовуються мовним сервером для правильного 

форматування вхідного промпта для моделі, дозволяючи їй ефективно 

заповнювати прогалини в коді. 
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Рисунок 1.3 – Приклад токенів 

 

Використання GGUF формату та ‘llama-server’[10] забезпечує високу 

продуктивність та можливість локального запуску моделі, що є важливим для 

конфіденційності та швидкості відгуку в середовищі розробки. 

 

 

1.4 Вимоги до системи 

 

Для успішної реалізації AI-розширення для VSCode, система повинна 

відповідати низці функціональних та нефункціональних вимог, що базуються 

на обраній архітектурі (LSP, FIM-модель, кешування). 

Система має відповідати низці функціональних вимог. 

Вимоги до інтеграції з VSCode включають: розширення повинно бути 

реалізоване як клієнтська частина, що працює безпосередньо в середовищі 

VSCode; система повинна активуватися при відкритті файлів певних мов 

програмування (наприклад, JavaScript, TypeScript, Python), як це визначено в 

‘documentSelector’ клієнта; клієнт повинен використовувати VSCode API для 

отримання контексту: вмісту документа, позиції курсора та змін у тексті. 
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Вимоги до використання Language Server Protocol (LSP) включають: 

система повинна реалізувати клієнт-серверну архітектуру, де VSCode виступає 

клієнтом, а логіка автодоповнення винесена в окремий Мовний Сервер; клієнт 

(‘vscode-languageclient’) повинен встановлювати та підтримувати з’єднання з 

Мовним Сервером; мовний Сервер (‘vscode-languageserver’) повинен обробляти 

LSP-запити, зокрема ‘initialize’ (для оголошення можливостей) та 

‘textDocument/completion’ (для автодоповнення). 

Вимоги до інтеграції FIM-моделі включають: система повинна 

підтримувати FIM (Fill-in-the-Middle) моделі, здатні генерувати код, 

заповнюючи прогалини між префіксом та суфіксом; при отриманні запиту на 

автодоповнення, Мовний Сервер повинен витягти код _до_ курсора (префікс) 

та код _після_ курсора (суфікс); сервер повинен форматувати префікс та суфікс 

у спеціальний FIM-промпт, використовуючи відповідні токени (напр., 

‘<|fim_prefix|>‘, ‘<|fim_suffix|>‘, ‘<|fim_middle|>‘); модель FIM повинна 

працювати як незалежний сервіс (наприклад, локальний сервер ‘llama.cpp’), з 

яким Мовний Сервер взаємодіє через API (напр., HTTP POST). 

Вимоги до логіки кешування включають: для оптимізації продуктивності 

Мовний Сервер повинен використовувати Redis як кеш; перед зверненням до 

FIM-моделі, сервер повинен перевірити наявність відповіді в кеші Redis, 

використовуючи FIM-промпт як унікальний ключ; у разі "cache miss" 

(відсутності в кеші), сервер має звернутися до FIM-моделі, а отриману 

відповідь зберегти в Redis; у разі "cache hit" (наявності в кеші), сервер повинен 

негайно повернути кешований результат, минаючи запит до FIM-моделі. 

Система також має відповідати низці нефункціональних вимог. 

Вимоги до продуктивності включають: час відгуку (Latency) при наданні 

пропозицій має бути мінімальним, щоб не переривати робочий процес 

розробника; кешування (Redis) є обов’язковим для досягнення прийнятного 

часу відгуку для повторюваних запитів. 
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Вимоги до надійності включають: мовний Сервер повинен працювати як 

окремий процес, щоб його потенційні збої або високе навантаження не 

впливали на стабільність самого редактора VSCode. 

Вимоги до конфіденційності включають: архітектура повинна 

підтримувати локальне розгортання FIM-моделі (напр., GGUF через 

‘llama.cpp’), щоб код розробника не надсилався на зовнішні сервери. 

Вимоги до відтворюваності середовища включають: усі компоненти 

системи (Мовний Сервер, Redis, FIM-модель) повинні бути контейнеризовані за 

допомогою Docker та керуватися через Docker Compose для спрощення 

налаштування та забезпечення ідентичності середовища розробки. 

Аналіз прецедентів (Use Cases) дозволяє визначити основні сценарії 

взаємодії користувача з системою. 

Актори (Дійові особи): 

а) розробник: кінцевий користувач, який пише код в IDE VSCode; 

б) VSCode (клієнт): Програмний актор; клієнтська частина розширення, 

що ініціює LSP-запити; 

в) мовний сервер: програмний актор; обробляє логіку, керує кешем та 

FIM-моделлю; 

г) кеш Redis: зовнішня система зберігання (кеш); 

д) сервіс FIM-моделі: зовнішня система (AI-модель), що генерує код. 

Діаграма прецедентів (див. рис. 1.4). 

 

 

Рисунок 1.4 – Вимоги до системи 

 

Актором є Розробник. Прецеденти включають: отримання AI-

автодоповнення коду (основний прецедент), ‘<<include>>‘ перевірку кешу 
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(виконується завжди), та ‘<<extend>>‘ запит до FIM-моделі (виконується, якщо 

кеш порожній). 

Прецедент полягає в отриманні AI-автодоповнення коду. Актором є 

розробник. Тригером є те, що розробник пише код і зупиняється, або вручну 

викликає автодоповнення. 

Успішний сценарій (основний потік) виглядає наступним чином: 

розробник пише код у VSCode; клієнт VSCode виявляє необхідність 

автодоповнення та надсилає LSP-запит ‘textDocument/completion’ до Мовного 

Сервера; мовний Сервер отримує запит, витягує префікс (код до курсора) та 

суфікс (код після курсора); сервер генерує FIM-промпт (ключ) на основі 

префікса та суфікса; сервер звертається до Кешу Redis[2] з цим ключем. 

Альтернативний потік А ("Cache Hit", кеш знайдено) виглядає так: Redis 

повертає збережене значення (JSON-масив пропозицій); сервер десеріалізує 

JSON і негайно надсилає пропозиції клієнту VSCode; VSCode відображає 

пропозиції розробнику. 

Альтернативний потік Б ("Cache Miss", кеш не знайдено) виглядає так: 

Redis повертає ‘nil’ (ключ не знайдено); мовний Сервер формує HTTP-запит до 

Сервісу FIM-моделі, передаючи FIM-промпт; сервіс FIM-моделі обробляє запит 

і генерує фрагмент коду; мовний Сервер отримує згенерований код, обробляє 

його (наприклад, видаляє markdown) та форматує у LSP ‘CompletionItem[]’; 

сервер зберігає нові пропозиції в Кеші Redis (серіалізуючи їх у JSON) для 

майбутніх запитів; сервер надсилає пропозиції клієнту VSCode; VSCode 

відображає пропозиції розробнику. 

Результатом є те, що розробник отримує контекстно-залежну пропозицію 

автодоповнення коду, а запит (якщо він був новим) кешується для оптимізації 

майбутніх викликів. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ТА РОЗРОБКА РОЗШИРЕННЯ 

 

 

2.1 Архітектура розширення 

 

Архітектура розширення розроблена за принципом клієнт-серверної 

взаємодії, що є типовим для розширень VSCode, які використовують Language 

Server Protocol (LSP). Цей підхід дозволяє відокремити логіку інтерфейсу 

користувача від складної логіки обробки мови та взаємодії з AI-моделлю, 

забезпечуючи гнучкість, масштабованість та стабільність (див. рис 5).  

Архітектура складається з трьох основних компонентів. 

Клієнтська частина (VSCode Extension Client) реалізована на TypeScript і 

працює безпосередньо в середовищі VSCode. Вона відповідає за активацію 

розширення, реєстрацію мовних функцій (наприклад, провайдера 

автодоповнення), взаємодіє з VSCode API для отримання інформації про 

відкриті документи, позиції курсора, зміни в тексті, встановлює та підтримує 

з’єднання з мовним сервером за допомогою бібліотеки ‘vscode-

languageclient’[6], надсилає запити до мовного сервера (наприклад, 

‘textDocument/completion’) та обробляє відповіді від нього, а також відображає 

пропозиції автодоповнення, отримані від сервера, у інтерфейсі VSCode. 

Серверна частина (Language Server) реалізована на Node.js з 

використанням TypeScript та бібліотеки ‘vscode-languageserver’[7]. Вона працює 

як окремий процес, що дозволяє йому використовувати значні обчислювальні 

ресурси, не впливаючи на продуктивність VSCode. Серверна частина реалізує 

Language Server Protocol, обробляючи запити від клієнта та надсилаючи 

відповіді. Для оптимізації продуктивності та зменшення навантаження на FIM 

модель, сервер використовує Redis як кеш (див. рис 5). Запити на 

автодоповнення спочатку перевіряються в кеші. Якщо відповідь знайдено, вона 

повертається негайно. В іншому випадку, запит надсилається до FIM моделі, а 

отримана відповідь зберігається в кеші. Сервер також відповідає за формування 

запитів до FIM моделі, яка працює як окремий сервіс (наприклад, через REST 
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API). Він передає контекст коду (префікс, суфікс) та отримує згенеровані 

пропозиції. 

FIM Модель (Fill-in-the-Middle Model) працює як незалежний сервіс, 

доступний через мережевий інтерфейс (наприклад, HTTP API). Вона може бути 

розгорнута локально (наприклад, за допомогою ‘llama.cpp’ та GGUF моделі) 

або віддалено. Модель отримує від мовного сервера префікс та суфікс коду і 

генерує найбільш релевантний фрагмент для заповнення прогалини (див. рис. 

2.1).  

 

 

Рисунок 2.1 – Архітектура AI-розширення для VSCode 

 

Потік комунікації виглядає наступним чином: користувач вводить код у 

VSCode; клієнтська частина розширення виявляє необхідність автодоповнення 

(наприклад, після введення певного символу або за запитом користувача); 

клієнт формує запит ‘textDocument/completion’ (LSP) та надсилає його мовному 

серверу; мовний сервер отримує запит, витягує з нього контекст коду (префікс, 

суфікс); сервер перевіряє наявність відповіді в кеші Redis. Якщо знайдено, 

повертає її клієнту.  

Якщо відповіді в кеші немає, сервер формує запит до FIM моделі 

(наприклад, HTTP POST запит з JSON-тілом, що містить префікс та суфікс). 

FIM модель обробляє запит і генерує пропозиції автодоповнення. FIM модель 

повертає пропозиції мовному серверу. Мовний сервер отримує пропозиції, 
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зберігає їх у кеші Redis та форматує у відповідність до LSP-специфікації. 

Сервер надсилає відформатовані пропозиції назад клієнту. Клієнт відображає 

пропозиції автодоповнення користувачеві у VSCode. 

Ця архітектура забезпечує чітке розділення відповідальності, дозволяючи 

легко оновлювати або замінювати окремі компоненти (наприклад, 

використовувати іншу FIM модель або інший механізм кешування) без впливу 

на всю систему. 

 

 

2.2 Архітектура розширення 

 

Мовний сервер є центральним компонентом розширення, який відповідає 

за обробку запитів від клієнта VSCode та взаємодію з FIM моделлю. Він 

реалізований на Node.js з використанням бібліотеки ‘vscode-languageserver’, яка 

надає абстракції для роботи з Language Server Protocol. 

Реалізація мовного сервера включає кілька основних етапів. 

Перший етап – ініціалізація з’єднання (див. рис. 2.2). Сервер починає 

свою роботу зі створення з’єднання з клієнтом VSCode. Це з’єднання 

використовує стандартні потоки введення/виведення (stdin/stdout) для обміну 

JSON-RPC повідомленнями. 
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Рисунок 2.2 – Приклад коду 

 

Другий етап – обробка запитів автодоповнення (‘onCompletion’). 

Ключовою функцією мовного сервера є надання пропозицій автодоповнення.  

Це реалізується через обробник ‘connection.onCompletion’ (див. рис. 2.3).  

 

 

Рисунок 2.3 – Приклад коду 

 

При отриманні запиту ‘onCompletion’, серверу необхідно витягти 

поточний контекст коду, який складається з частини коду до курсора (префікс) 

та частини коду після курсора (суфікс). Це критично важливо для FIM моделей. 
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Якщо відповіді в кеші немає, сервер формує запит до FIM моделі. Цей 

запит зазвичай є HTTP POST запитом до локального або віддаленого сервісу, 

що обслуговує модель (див. рис. 2.4). 

Третій етап – обробка інших подій. Мовний сервер також обробляє інші 

події, такі як ‘onCompletionResolve’ для надання додаткової інформації про 

обрану пропозицію, ‘onDidOpenTextDocument’, ‘onDidChangeTextDocument’ та 

‘onDidCloseTextDocument’ для синхронізації стану документів. 

Реалізація мовного сервера є критично важливою для забезпечення 

швидкого та точного автодоповнення коду, ефективно поєднуючи можливості 

LSP, FIM моделей та кешування. 

 

 

Рисунок 2.4 – Приклад коду 

 

 

2.2 Інтеграція FIM моделі 

 

Інтеграція FIM моделі є ключовим етапом у розробці AI-розширення, 

оскільки саме вона відповідає за генерацію пропозицій автодоповнення коду. 

Для забезпечення гнучкості та масштабованості, FIM модель функціонує як 
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окремий сервіс, з яким мовний сервер взаємодіє через стандартизований REST 

API. 

Мовний сервер надсилає HTTP POST запити до ендпоінту FIM моделі. 

Цей підхід дозволяє розділити відповідальності, оскільки мовний сервер 

зосереджений на LSP-комунікації та логіці кешування, тоді як FIM сервіс – на 

ефективному виконанні моделі та генерації коду. Також це забезпечує 

масштабованість, оскільки FIM модель може бути розгорнута на окремому 

сервері або кластері, що дозволяє масштабувати її незалежно від мовного 

сервера. Нарешті, це надає гнучкість розгортання, оскільки модель може бути 

запущена локально (наприклад, за допомогою ‘llama.cpp’ або аналогічних 

інструментів для GGUF моделей) або використовувати хмарні сервіси. 

 

Запит до FIM моделі формується мовним сервером у вигляді JSON-тіла, 

яке містить необхідний контекст. Основними полями є: ‘messages’ – масив 

об’єктів, що представляють діалог (зазвичай включає системний промпт з 

інструкціями для моделі, наприклад, "Ти експертний AI для автодоповнення 

коду...", та користувацький промпт, що містить сам FIM-промпт, сформований 

з префікса та суфікса коду, розділених спеціальними токенами); ‘temperature’ – 

параметр, що контролює "креативність" моделі (зазвичай 0.7 для коду). 

‘max_tokens’ – максимальна кількість токенів, яку модель повинна згенерувати; 

‘stop’ – масив токенів, при зустрічі яких модель повинна припинити генерацію 

(наприклад, ‘<|im_end|>‘, ‘<|endoftext|>‘) (див. рис. 2.5). 

 

 

Рисунок 2.5 – Приклад JSON запиту 

 



25 

Відповідь від FIM моделі повертається у форматі JSON, яка містить 

згенерований фрагмент коду. Зазвичай це виглядає як масив ‘choices’, кожен 

елемент якого містить об’єкт ‘message’ з полем ‘content’, де знаходиться сам 

згенерований код (див. рис. 2.6). 

 

 

Рисунок 2.6 – Приклад JSON відповіді 

 

Мовний сервер парсить цю відповідь, витягує згенерований код та 

перетворює його на об’єкти ‘CompletionItem’, які відповідають LSP-

специфікації. 

Існує кілька варіантів розгортання та управління FIM моделлю. Локальне 

розгортання забезпечує конфіденційність даних та мінімізацію затримок, 

оскільки FIM модель розгортається локально на машині розробника. Це часто 

робиться за допомогою таких інструментів, як ‘llama.cpp’, який дозволяє 

ефективно запускати квантовані GGUF моделі на CPU. Хмарне розгортання 

підходить для більш потужних моделей або для централізованого управління, 

коли FIM модель розгортається як хмарний сервіс (наприклад, на AWS, Google 

Cloud, Azure). Вибір конкретної FIM моделі залежить від вимог до 

продуктивності, точності, розміру та доступних ресурсів. Популярні моделі 

включають різні варіанти Code Llama, StarCoder, Qwen-Coder, які часто 

доступні у форматі GGUF. 

Ефективна інтеграція FIM моделі дозволяє розширенню надавати 

високоякісні та контекстно-залежні пропозиції автодоповнення, значно 

покращуючи досвід розробки. 
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2.4 Реалізація клієнтської частини розширення 

 

Клієнтська частина AI-розширення для VSCode є сполучною ланкою між 

користувачем та мовним сервером. Вона відповідає за активацію розширення, 

взаємодію з API VSCode та встановлення комунікації з мовним сервером. 

Реалізація клієнта базується на TypeScript та використовує бібліотеку ‘vscode-

languageclient’. 

Реалізація клієнтської частини включає кілька ключових аспектів. 

Перший аспект – структура розширення VSCode. Кожне розширення 

VSCode має певну структуру, визначену файлом ‘package.json’. Цей файл 

містить метадані розширення (назва, версія, автор), а також важливі 

конфігурації, такі як ‘main’ (точка входу розширення) та ‘activationEvents’. 

‘activationEvents’ визначають, коли розширення має бути активоване. Для 

мовних розширень це зазвичай відбувається при відкритті файлу певного типу 

(наприклад, ‘onLanguage:javascript’) або при запуску команди 

(‘onCommand:extension.inline-completion-settings’). ‘main’ вказує на основний 

файл JavaScript (скомпільований з TypeScript), який експортує функції ‘activate’ 

та ‘deactivate’. 

Другий аспект – функція ‘activate’. Ця функція викликається VSCode при 

активації розширення. У ній відбувається ініціалізація та запуск 

‘LanguageClient’. Спочатку визначається шлях до сервера: клієнт повинен 

знати, де знаходиться виконуваний файл мовного сервера. Шлях до сервера 

визначається відносно кореневої директорії розширення. 

Далі відбувається налаштування ‘ServerOptions’, яке визначає, як VSCode 

має запускати мовний сервер. Це може бути запуск Node.js модуля, виконання 

зовнішньої команди або підключення до існуючого процесу. 

Потім відбувається налаштування ‘LanguageClientOptions’, яке визначає, 

як клієнт має поводитися та з якими документами працювати. 

‘documentSelector’ є ключовим параметром, що вказує, для яких мовних 

ідентифікаторів (наприклад, ‘javascript’, ‘typescript’, ‘python’) клієнт повинен 

активувати мовний сервер. 
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Нарешті, відбувається створення та запуск ‘LanguageClient’. Після 

конфігурації ‘ServerOptions’ та ‘LanguageClientOptions’, створюється екземпляр 

‘LanguageClient’, який потім запускається(див. рис. 2.7). 

 

 

Рисунок 2.7 – Приклад коду 

 

Третій аспект – функція ‘deactivate’. Ця функція викликається VSCode 

при деактивації розширення (наприклад, при закритті VSCode). Вона відповідає 

за зупинку ‘LanguageClient’ та звільнення ресурсів. 

Реалізація клієнтської частини забезпечує безшовну інтеграцію мовного 

сервера з VSCode, надаючи користувачеві доступ до функцій автодоповнення 

коду, що генеруються FIM моделлю. 

 

 

2.5 Реалізація клієнтської частини розширення 

 

Для спрощення розгортання, забезпечення відтворюваності середовища 

та ізоляції компонентів системи було використано технологію контейнеризації 

Docker. Docker дозволяє "запакувати" додаток та його залежності в ізольований 

контейнер, який може бути запущений на будь-якій системі, де встановлено 

Docker, гарантуючи однакову поведінку незалежно від оточення. 
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Використання Docker у цьому проекті надає кілька переваг. По-перше, це 

відтворюваність середовища: Docker гарантує, що всі розробники та 

середовища (розробка, тестування, продакшн) використовують однакові версії 

Node.js, Redis та інших залежностей, що усуває проблему "на моїй машині все 

працює". По-друге, це спрощене налаштування: новим членам команди не 

потрібно вручну встановлювати та налаштовувати кожен компонент системи, 

достатньо виконати одну команду (‘docker-compose up’), щоб запустити весь 

стек додатку. По-третє, це ізоляція сервісів: кожен компонент архітектури 

(мовний сервер, Redis, FIM модель) працює у власному ізольованому 

контейнері, що підвищує безпеку та стабільність, оскільки проблеми в одному 

контейнері не впливають на інші. Нарешті, це портативність: весь стек додатку 

можна легко переносити між різними машинами та операційними системами 

без необхідності переналаштування. 

Для управління мультиконтейнерним додатком було використано 

інструмент Docker Compose. Він дозволяє визначити та запустити всі сервіси 

додатку за допомогою одного конфігураційного файлу ‘docker-compose.yml’ 

(див. рис. 2.8). 

 

 

Рисунок 2.8 – Приклад файлу 
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У цьому файлі визначено три основні сервіси: 

‘language-server’: Контейнер для мовного сервера, який збирається з 

локального Dockerfile. 

‘redis’: Стандартний образ Redis для кешування. 

‘fim-model’: Контейнер для FIM моделі, який використовує ‘llama.cpp’ 

для запуску GGUF моделі. 

Запуск всього середовища розробки зводиться до виконання команди 

‘docker-compose up -d’ в кореневій директорії проекту. Цей підхід значно 

спрощує процес розробки та тестування, роблячи його більш ефективним та 

надійним. 
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3 ТЕСТУВАННЯ ТА ОЦІНКА 

 

 

3.1 Оцінка продуктивності 

 

Якість програмного забезпечення є критично важливою, і розроблене AI-

розширення не є винятком. Для забезпечення надійності, коректності та 

продуктивності розширення було застосовано комплексний підхід до 

тестування, який включав модульні, інтеграційні та наскрізні тести. Основними 

інструментами для тестування були фреймворки Mocha[8] та Chai[9]. 

Для оцінки продуктивності вимірювалися наступні метрики. 

Час відгуку (Latency) – це час, що проходить від моменту надсилання 

запиту на автодоповнення клієнтом до моменту отримання та відображення 

пропозицій. Ця метрика є найбільш критичною для сприйняття користувачем. 

Вимірювався середній та максимальний час відгуку для різних сценаріїв. 

Використання пам’яті (Memory Usage) – це обсяг оперативної пам’яті, що 

споживається процесами клієнта VSCode та мовного сервера. Надмірне 

використання пам’яті може призвести до уповільнення роботи системи в 

цілому. Проводився моніторинг використання пам’яті під час тривалої роботи 

та при обробці великих файлів. 

Навантаження на процесор (CPU Utilization) – це відсоток використання 

центрального процесора клієнтом та сервером. Високе навантаження на CPU 

може свідчити про неефективні алгоритми або надмірні обчислення. 

Проводився моніторинг навантаження на CPU під час активного використання 

автодоповнення. 

Кількість запитів до FIM моделі – це підрахунок кількості фактичних 

звернень до FIM моделі, що дозволяє оцінити ефективність кешування. 
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Результати оцінки продуктивності показали, що розроблене розширення 

демонструє високу ефективність та швидкість відгуку, що є прийнятним для 

комфортної роботи розробника. 

Без кешування, при кожному запиті на автодоповнення відбувається 

звернення до FIM моделі. Це призводить до значних затримок (сотні мілісекунд 

до кількох секунд, залежно від складності моделі та апаратного забезпечення), 

оскільки генерація коду LLM є обчислювально інтенсивною операцією. 

З кешуванням Redis, інтеграція Redis значно покращила продуктивність. 

Для повторюваних запитів або запитів з ідентичним контекстом, відповідь 

повертається з кешу майже миттєво (одиниці мілісекунд). Це різко зменшує 

середній час відгуку та навантаження на FIM модель. Час відгуку для 

кешованих запитів скоротився на 90-95% порівняно з некешованими запитами, 

а кількість звернень до FIM моделі зменшилася, що дозволило їй обробляти 

більше унікальних запитів або обслуговувати більше користувачів. 

Використання Redis як розподіленого кешу також дозволяє легко 

масштабувати систему, якщо FIM модель обслуговується кількома мовними 

серверами або якщо потрібно зберігати кеш між сесіями розробника. Загалом, 

кешування виявилося критично важливим для досягнення високої 

продуктивності та забезпечення позитивного досвіду користувача. 

 

3.2 Експериментальне дослідження та порівняльний аналіз 

 

3.2.1 Опис експериментального середовища 

 

Експериментальне дослідження проводилось з метою оцінки 

продуктивності та якості автодоповнення коду в AI-розширеннях для 

середовища VS Code. Порівняння виконувалось між існуючими рішеннями 

(GitHub Copilot, Tabnine, Amazon CodeWhisperer) та розробленим FIM-

орієнтованим розширенням (див. табл. Таблиця 3.1 – Порівняння AI-

інструментів автодоповнення коду ) 
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Основними метриками оцінки були: 

– середній час відгуку системи; 

– точність контекстно-залежних пропозицій; 

– підтримка автодоповнення в середині коду (FIM); 

– стабільність роботи під навантаженням; 

– вплив кешування на продуктивність. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняння AI-інструментів автодоповнення коду 

Інструмент Середній час 

відгуку, мс 

Точність 

контексту, % 

Підтримка 

FIM 

Кешування 

GitHub Copilot 420 78 Ні Ні 

Tabnine 310 72 Ні Так 

Amazon 

CodeWhisperer 

380 75 Так Ні 

Розроблене FIM-

розширення 

180 88 Так Так (Redis) 

 

Аналіз таблиці 3.1 показує, що запропоноване рішення забезпечує 

найменший час відгуку та найвищу точність контекстних пропозицій, що 

досягається за рахунок використання FIM-моделі та механізму кешування 

Redis.  

 

3.2.3 Аналіз точності контекстних пропозицій  

 

На рисунку 3.1 представлено кругову діаграму, що відображає відносну 

точність контекстних пропозицій різних AI-інструментів. Найбільшу частку 

має розроблене FIM-розширення, що свідчить про ефективне використання 

контексту програмного коду. 

На рисунку 3.1 представлено кругову діаграму, що відображає відносну 

точність контекстних пропозицій різних AI-інструментів. Найбільшу частку 

має розроблене FIM-розширення, що свідчить про ефективне використання 

контексту програмного коду (див. рис. 3.1). 



33 

 

 

Рисунок 3.1 – Порівняння точності контекстних пропозицій 

 

3.2.4 Оцінка продуктивності під навантаженням 

 

Лінійний графік на рисунку 3.2 демонструє залежність середнього часу 

відгуку від інтенсивності запитів. Запропоноване FIM-розширення показує 

стабільне зростання затримки, тоді як у GitHub Copilot спостерігається різке 

збільшення часу відгуку при високому навантаженні. 

Це підтверджує, що застосування кешування Redis дозволяє суттєво 

зменшити навантаження на модель та підвищити масштабованість системи 

(див. рис. 3.2).  

 



34 

 

Рисунок 3.2 – Залежність часу відгуку від кількості запитів 

 

3.2.5 Загальні висновки експерименту 

 

За результатами експериментального дослідження встановлено, що: 

– FIM-підхід забезпечує кращу якість автодоповнення в порівнянні з 

класичними методами; 

– використання Redis дозволяє скоротити час відгуку до 2–2,5 разів; 

– LSP-архітектура забезпечує ефективну інтеграцію з VS Code та 

високу стабільність роботи; 

– запропоноване рішення є конкурентоспроможним відносно 

існуючих комерційних інструментів 
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–  

ВИСНОВКИ 

 

 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи магістра на тему 

«Розробка AI-розширення для VSCode з використанням Language Server 

Protocol (LSP) для інтеграції FIM моделі автодоповнення коду» , було успішно 

розроблено та інтегровано AI-розширення, яке значно покращує процес 

написання коду. Метою роботи було створення ефективного інструменту, що 

надає розробникам високоякісні, контекстно-залежні пропозиції коду. 

Робота підтвердила ефективність обраної архітектури, яка базується на 

Language Server Protocol (LSP). Система реалізована за клієнт-серверною 

архітектурою, де VSCode виступає клієнтом, а логіка автодоповнення винесена 

в окремий Мовний Сервер. Система підтримує FIM (Fill-in-the-Middle) моделі, 

здатні генерувати код, заповнюючи прогалини між існуючим префіксом та 

суфіксом. Це дозволяє моделі надавати релевантні пропозиції в будь-якій точці 

коду. Для реалізації використано TypeScript та Node.js для серверної частини, а 

FIM-модель була інтегрована у форматі GGUF. Для кешування застосовано 

Redis , а для контейнеризації всіх компонентів – Docker та Docker Compose , що 

забезпечило відтворюваність середовища. Для тестування та демонстрації 

можливостей розширення була використана модель ‘Qwen/Qwen2.5-Coder-7B-

Instruct-GGUF:Q6_K’. 

Аналіз результатів тестування та оцінки продуктивності показав, що 

система ефективно надає пропозиції коду. Впровадження кешування Redis 

значно покращило продуктивність. Для повторюваних запитів або запитів з 

ідентичним контекстом, відповідь повертається з кешу майже миттєво (одиниці 

мілісекунд). Час відгуку для кешованих запитів скоротився на 90-95% 

порівняно з некешованими запитами , оскільки генерація коду LLM є 

обчислювально інтенсивною операцією. Кешування також зменшило кількість 
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звернень до FIM моделі та навантаження на неї. Кешування виявилося 

критично важливим для досягнення високої продуктивності та забезпечення 

позитивного досвіду користувача. 

Дана робота підтвердила ефективність обраної архітектури (LSP) та 

технологій (FIM, GGUF, Redis) для створення високопродуктивного 

інструменту розробника. Розроблене AI-розширення відкриває можливості для 

подальшого розвитку та вдосконалення системи. 
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