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Вступ

Вперше термiн «чатер-бот» (англ. ChatterBot) був використаний Майкл
Молдiн у 1994 роцi, щоб описати розмовнi програми, якi дозволяють спiл-
кування мiж людиною i машиною зi штучним iнтелектом. Icнує багато ви-
значень чат-бота або вiртуального асистента. Вiдповiдно до Кембриджсько-
го словника:

Чат-бот - це комп’ютерна програма, яка може вiдповiдати на повi-
домлення користувачiв переважно через iнтернет. [2]

Основна iдея кожного чат-бота полягає в тому, щоб взаємодiяти з ко-
ристувачем за допомогою текстових повiдомлень i поводитися так, нiби
чат-бот здатний зрозумiти розмову та вiдповiсти користувачевi.

Чат-боти, як i багато iнших технологiй, з’явилися багато рокiв тому,
проте набрали популярностi лише протягом останнiх рокiв. Концепцiю чат-
ботiв представив Алан Тюринг ще у 1950 роцi. У його статтi «Обчислю-
вальна технiка та iнтелект» (англ. Computing Machinery and Intelligence)[10]
було запропоновано тест Тюринга як критерiй штучного iнтелекту. У цьому
тестi кiлька людей повиннi ставити питання двом таємним спiврозмовни-
кам i на пiдставi вiдповiдей визначати, хто з них машина, а хто людина.
Якщо машину розкрити не вийде, це означає, що машина розумна. У 1966
роцi була представлена перша комп’ютерна програма пiд назвою ELIZA,
яка могла спробувати пройти тест Тюринга. З розвитком обчислюваль-
них можливостей чат-боти ставали якiснiшими. А справжнiй бум наступив
у 2016 роцi, коли Facebook дозволив створювати чат-боти на платформi
Messenger. За перший рiк було створено понад 100 000 ботiв, оскiльки ве-
лика кiлькiсть компанiй на платформi Facebook прагнули використовувати
нову технологiю.

Загалом iснує два типи чат-ботiв, залежно вiд характеру розмови: за-
гального характеру й орiєнтованi на цiль. Вiртуальнi асистенти загального
характеру можуть спiлкуватись на будь-яку тему, тому їх важче реалiзу-
вати. Прикладами таких систем є Google Assistant, Alexa вiд Amazon та
Siri вiд Apple.

Чат-боти з визначеною цiллю зосереджуються лише на декiлькох сфе-
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рах i, як правило, мають заздалегiдь визначений намiр. Наприклад, це мо-
же бути система дiалогу бронювання столикiв у ресторанах, яка допомагає
користувачам забронювати столик найбiльш зручним способом, тобто шля-
хом розмови. Зазвичай, їх легше запрограмувати. Але варто зазначити, що
орiєнтованого на цiль чат-бота, дуже складно перевчити на iншу сферу
застосування. Ця робота буде сфокусована на вiртуальних асистентах орi-
єнтованих на цiль.

Для побудови вiртуального асистента потрiбно опрацьовувати приро-
дню мову. Тому ознайомимось з важливими термiнами в обробцi природної
мови.

NLP (англ. Natural language processing - обробка природної мови) —
це загальний термiн, що використовується для опису здатностi машини
сприймати те, що їй сказано, розумiти її значення, визначати вiдповiднi дiї
та вiдповiдати мовою, яку зрозумiє користувач.

NLU (англ. Natural language understanding - розумiння природної мо-
ви) — це пiдмножина NLP, яка має справу з обробкою неструктурованих
вхiдних даних та перетворення їх у структуровану форму, яку зможе зрозу-
мiти машина. Наприклад, люди можуть легко справитись з неправильною
вимовою, змiненими словами, скороченнями, розмовними висловлюванням,
у той час як для машини це може бути надзвичайно складним завданням.

NLG (англ. Natural language generation - генерацiя природної мови) -
це те, що вiдбувається, коли комп’ютери пишуть мову. Процеси NLG пере-
творюють структурованi данi на текст.

Поточнi пiдходи до задачi NLU

Однiєю з найважливiших частин кожного вiртуального асистента є модуль
розумiння природної мови. Тому темою цiєї роботи є розумiння природної
мови для побудови вiртуального асистента. Протягом останнiх десятилiть
системи NLU розвивались надзвичайно швидко. Загалом видiляють двi за-
дачi NLU: iдентифiкацiя намiрiв та заповнення слотiв. Цi двi задачi за-
звичай розглядають паралельно, але зараз стрiмко розвиваються пiдходи,
де одна задача має вплив на iншу. Тому пiдходи можна класифiкувати як
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незалежнi та спiльнi.
Hезалежний пiдхiд. Розпiзнавання намiрiв можна розглядати як

проблему класифiкацiї висловлювань. В попереднiх роботах застосовува-
ли такi популярнi класифiкатори, як метод опорних векторiв(SVM) [6] та
рiзнi модифiкацiї нейронних мереж: згортковi нейроннi мережi(CNN) у [15]
та [16], довга короткочасна пам’ять(LSTM)[14] та iншi. Заповнення слотiв
розглядали як задачу маркування послiдовностi. Популярними пiдходами
до вирiшення проблеми заповнення слотiв були метод умовних випадкових
полiв(CRF) [8], рекурентнi нейроннi мережi(RNN)[7], довга короткочасна
пам’ять(LSTM).

Спiльний пiдхiд. Спiльнi пiдходи полягають у побудовi зв’язку мiж
розпiзнаванням слотiв та класифiкацiї намiрiв. Попереднi працi часто ви-
користовували поєднання кiлькох методiв: наприклад, згортковi нейроннi
мережi + метод умовних випадкових полiв(CNN+CRF) [13]. На сьогоднi,
дуже ефективним є використання попередньо навчених моделей, напри-
клад у JoinBERT [3] було використано модель BERT.

Мета роботи

Об’єктом нашого дослiдження виступає задача розумiння природної мови
в контекстi вiртуального асистента.

Предметом дослiдження є методи та засоби штучного iнтелекту, що
застосовуються в данiй сферi та можуть бути покладенi в основу моделi.

Метою дослiдження є

• дослiдити задачу NLU в контекстi вiртуального асистента;

• побудова українського датасету (на базi датасету ATIS);

• порiвняння рiзних алгоритмiв для вирiшення задачi NLU на цьому
наборi даних.

Зокрема буде розглянуто рiзнi модифiкацiї алгоритмiв, побудованих на мо-
делi BERT. За основу будуть взятi моделi представленi у [3] та [4].
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1 Модель вiртуального асистента

Задачею чат-бота є отримання повiдомлень вiд користувача, аналiз їх в
контекстi цiлого дiалогу та генерацiя вiдповiдей. Для вирiшення цiєї про-
блеми вiртуальний асистент складається з трьох блокiв:

• Блок розумiння природної мови (NLU)

• Менеджер дiалогу (DM)

• Блок генерацiї природної мови (NLG)

Оскiльки бот не розумiє людську мову, потрiбен спосiб перекладу з на-
шої природної та неструктурованої мови на структурованi данi, якi може
обробити та зрозумiти машина. За цей крок вiдповiдає модуль розумiнням
природної мови (NLU). На входi NLU модуль отримує повiдомлення ко-
ристувача, а на виходi повертає намiр, який хоче зробити користувач, у
структурованому виглядi.

Наступним кроком є вибiр найкращої дiї. Цей процес виконується ком-
понентою пiд назвою Dialog Manager (DM). На входi DM отримує стру-
ктурованi данi з NLU, аналiзує їх в контекстi цiлого дiалогу, тобто попере-
днiх повiдомлень, та вибирає найкращу дiю. Ця компонента дiалогу часто
спiлкується з базою даних або API. На виходi DM повертає певну дiю, у
структурованому форматi.

Останнiм кроком є перетворення структурованої вiдповiдi в природню
мову. Цей процес вiдомий як генерацiя природної мови (NLG). На входi
NLG компонент отримує певну дiю, обробляє її i повертає користувачевi
вiдповiдь природною мовою (у виглядi повiдомлення).

На рисунку 1.1 можна побачити змодельовану систему дiалогу для бро-
нювання столикiв в ресторанi.
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Рис. 1.1: Система дiалогу [18]

1.1 Задача NLU

Розглянемо основнi термiни. У NLP жаргонi цi термiни позначають клю-
човi компоненти системи, якi використовуються для класифiкацiї, синта-
ксичного аналiзу та iншої обробки природної мови.

Висловлювання (utterance) вводяться користувачем, i програма має
iнтерпретувати їх.

Намiр (intent) — цiль користувача, яку вiн хоче досягти даним ви-
словлюванням.

Cутнiсть (entity) — це змiнна, яка стосується намiру i дозволяє зро-
зумiти iнформацiю про запит.

Щоб навчити програму визначати намiри та сутностi з них, важливо
фiксувати рiзноманiтнi приклади висловлювань для кожного намiру. Ви-
словлювання використовуються для побудови та навчання намiрiв i, тому
не повиннi включати кiлька намiрiв або неоднозначних значень.

У цiй роботi буде вважатись, що одне висловлювання мiстить один на-
мiр.

Приклад кожного термiну можна бачити на рисунку 1.2. Toму можна
визначити такi задачi NLU:

• визначення намiру;

• заповнення слотiв.
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Рис. 1.2: Приклад аналiзу виразу

1.2 Задача DM

Менеджер дiалогу вiдповiдає за вибiр наступної дiї. Як правило задачу DM
вирiшують шляхом навчання з пiдкрiпленням (Reinforcement learning), а
сам процес описують як процес прийняття рiшень Маркова (MDP).

Рис. 1.3: Модель процесу прийняття рiшень Маркова

MDP - це набiр < S,A,P,R, γ > , де:

1. S - множина можливих станiв, St - стан на кроцi t ;

2. A - множина можливих дiй (As - множина можливих дiй з стану s );

3. P(s′ | s, a) - ймовiрнiсть того, що на дiя a в станi s призведе до
стану s′ на (t+ 1) -кроцi;

4. R(s, a) - винагорода отримана пiсля переходу зi стану s в стан s′ ;

5. γ - коефiцiєнт знецiнювання (англ. discount factor), задовольняє 0 ≤
γ ≤ 1 .
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Мета агента - знайти таку стратегiю π , яка максимiзує суму його
майбутнiх винагород.

Rt =
∞∑
k=0

γkrt+k+1, (1.1)

Вiдповiдно до описаного вище, менеджер дiалогу складається з насту-
пних двох компонентiв: менеджера станiв (Dialog State Tracking) i агента
для вибору дiї, назвемо його агент RL, це також можна побачити на рис.
(1.1). DST вiдповiдає за збереження станiв, а агент RL за вибiр наступної
дiї. [18]

Ця задача була розв’язана у моїй попереднiй роботi [20] з використанням
Q-learning, яке представляє таблицю станiв, та глибокого Q-learning, яке
полягає у використаннi нейронної мережi, замiсть таблицi станiв.

1.3 Задача NLG

Блок NLG є сполучною частиною мiж системою i користувачем. Врахову-
ючи реакцiю системи як семантичний кадр, вона повертається до речення
природною мовою, зрозумiлого для кiнцевого користувача.

Компонент NLG може бути базуватись на правилах або на моделi ма-
шинного навчання. У деяких випадках це може бути гiбридна модель, тобто
комбiнацiя правил та моделi.

Система, яка базується на правилах, виводить користувачевi деякi за-
здалегiдь визначенi шаблоннi речення для даного намiру. Загалом систе-
ми такого типу доволi обмеженi. А блоки NLG, якi базуються на моделях
машинного навчання, є бiльш гнучкими i рiзноманiтними. Зазвичай для
навчання моделей використовується навчання з учителем, тобто є датасет
з маркованими даними. Моделi, представленi в [11], [12], використовують
архiтектуру рекурентних нейронних мереж. I останнiм кроком вiдповiдне
речення заповнюється актуальними даними по сутностях. Високорiвнево
система зображена на рисунку 1.4.
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Рис. 1.4: Приклад аналiзу виразу

2 Архiтектура моделi

В цьому роздiлi буде сфокусована увага на теоретичнiй частинi вирiшення
задачi NLU. Буде розглянуто спiльнi моделi, якi базуються на попередньо
навченiй моделi BERT. Модель мiстить:

• частину, яка вiдповiдає за визначення намiрiв

• частину, яка вiдповiдає за визначення слотiв

• механiзм уваги, який дозволяє використовувати намiр для визначен-
ня слотiв.

Рис. 2.1: Архiтектура моделi
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2.1 Токенiзацiя

Для застосування обраної моделi BERT, потрiбно провести попередню пiд-
готовку даних, а саме провести токенiзацiю.

Токенiзацiя — це спосiб подiлу фрагмента тексту на меншi одиницi, якi
називаються токенами. Тут маркери можуть бути словами, символами або
пiдсловами.

Для застосування BERT токенiзацiя виконується алгоритмом WordPi-
ece. На початок висловлювання додається cпецiальний токен класифiкацiї
([CLS]), а як кiнцевий маркер додається спецiальний маркер ([SEP]).

2.2 Застосування BERT

Наступним кроком є застосування попередньо навченої моделi BERT до
висловлювання. Тобто маємо висловлювання, яке складається з n токе-
нiв w1, w2, ..., wn . Пiсля додавання спецiальних маркерiв отримане вхiдне
висловлювання буде мати вигляд: w0, w1, w2, ..., wn (де w0 — це «[CLS]»).

hi = BERT (w0:n, i) (2.1)

BERT було створено й опублiковано 2018 року Джейкобом Девлiним та
його колегами з Google для вирiшення задачi NLP [1]. BERT (англ. Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) — це методика машин-
ного навчання, яка ґрунтується на механiзмi трансформерiв. Транформер
мiстить кодер, який зчитує данi, та декодер, який генерує результат. На
рис. (2.2) зображену архiтектуру моделi transformers.

Модель BERT пропонує два наперед натренованi варiанти:

• модель BERTBASE , нейромережна архiтектура з 12 шарами, 768 при-
хованими, 12 головами, 110 мiльйонами параметрiв;

• модель BERTLARGE , нейромережна архiтектура з 24 шарами, 1024
прихованими, 16 головами, 340 мiльйонами параметрiв.

Oбидвi моделi треновано на BooksCorpus з 800 мiльйонами слiв, та статтях
з Вiкiпедiї з 2 500 мiльйонами слiв.
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Рис. 2.2: Архiтектура моделi transformers [1]

2.3 Визначення намiрiв

Модуль для визначення намiрiв представляє лiнiйну модель, яка накладає-
ться поверх визначеного h0 з 2.1. На виходi використаємо функцiю softmax
для перетворення у ймовiрностi.

p̂ = softmax (Wh0 + b) (2.2)

де p̂ ∈ Rk , де k - кiлькiсть можливих намiрiв.
Функцiя Softmax - це узагальнення логiстичної функцiї, що «стискує»

К-вимiрний вектор z iз довiльними значеннями компонент до K-вимiрного
вектора σ(z) з дiйсними значеннями компонент в областi [0, 1], якi дають
в сумi одиницю.

Штрафну функцiю визначимо як крос ентропiю:

LID = −
k∑

i=1

pi · log p̂i (2.3)
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де p̂i - наближене значення, а pi - точне.

2.4 Механiзм уваги

Механiзм уваги потрiбен, щоб узгодити iнформацiю мiж намiрами i слотам.
Спершу створюється залежнiсть мiж намiрами i слотами, за допомогою
множення матрицi ваг W ∈ Rdxk на вектор ймовiрностей для намiрiв p ∈
Rk , де d - кiлькiсть можливих слотiв, k - кiлькiсть можливих намiрiв.

w = Wp (2.4)

Пiсля цього цей вектор використовується для створення послiдовностi
векторiв ci , де i = 1, ..., n .

αi =
exp (w⊤hi)∑

j=1 n exp (w⊤hj)
(2.5)

ci = αiw (2.6)

2.5 Визначення слотiв

Для початку побудуємо послiдовнiсть вхiдних векторiв vi:n , де vi - кожне
слово, для якого потрiбно визначити слот. Для цього iснує кiлька пiдходiв.

Модель з [4] на сьогоднi дає найкращi результати. У нiй вектор vi ви-
значається як

vi = ci ⊙ hi (2.7)

У моделi, представленiй у [17], вектор vi визначений як:

vi = h0 ⊙ hi (2.8)

Для базової архiтектури з [3] вектор vi має вигляд:

vi = hi (2.9)

Варто також зазначити, що для 2.8 та 2.9 не потрiбен механiзм уваги.
Цi рiзнi iмплементацiї вектора vi буде порiвняно в частинi результатiв.
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До вектора vi застосуємо лiнiйну модель з функцiєю softmax.

si = softmax(Wvi + b) (2.10)

Зауважте, що матрицi вагових коефiцiєнтiв W та вiльнi члени b з 2.10 та
2.2 - рiзнi.

Штрафну функцiю визначимо, як крос ентропiю, аналогiчно до 2.3.

LSF = −
k∑

i=1

si · log ŝi (2.11)

де ŝi - наближене значення, а si - точне.

2.6 Цiль i штрафна функцiя oб’єднаної моделi

Kiнцева штрафна функцiя для тренування моделi – це зважена сума штра-
фних функцiї LID та LSF :

L = λLID + (1− λ)LSF (2.12)

де гiпер-параметр λ належить дiапазону: (0, 1) .

2.7 Метод умовних випадкових полiв (CRF)

У статтi [19] Zhou and Xu показали як покращити результати для задачi
pозпiзнавання iменованих сутностей додавши шар CRF до BiLSTM. То-
му зараз бiльшiсть моделей [3], [4] також пробують покращити результати
таким способом.

Умовнi випадковi поля(англ. conditional random fields CRFs) — це клас
методiв статистичного моделювання, якi часто застосовують в розпiзнаван-
нi образiв та машинному навчаннi, й використовують для структурового
передбачування.

Спочатку визначимо деякi позначення:

• Навчальнi данi: пари вхiдного та вихiдного векторiв (Xi, yi) ;

• i-ий вхiдний вектор: Xi = [x1, xl] ;
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• i-ий вихiдний вектор: yi = [x1, xl] ;

• l - довжина послiдовностi.

Оскiльки вхiдними параметрами для задачi класифiкацiї слотiв є текст
(тобто послiдовнiсть слiв), ми також можемо перетворити текст у лiнiйний
ланцюжок (простий орiєнтований граф, де кожне слово є вузлом, а мiж
сусiднiми словами є вершини). Використовуючи CRF, ми можемо змоде-
лювати таку умовну ймовiрнiсть:

P (y | x) =
n∏

t=1

P (yt | xt)P (yt | yt−1) (2.13)

де P (yt | xt) - ймовiрнiсть мiтки для токена xt .
P (yt | yt−1) - ймовiрнiсть переходу (yt−1, yt) .
Цю ймовiрнiсть можна переписати в експоненцiйнiй формi. Введемо по-

значення U, T, Z, так що умовна ймовiрнiсть:

P (y | x) = exp (Σn
t=1U (yt, xt) + Σn

t=1T (yt, yt−1))

Z(x)
(2.14)

де U (yt, xt) оцiнка викидiв для токена xt з значенням yt ;
T (yt, yt−1) значення переходу yt−1 до yt ;
Z(x) називається функцiєю розподiлу i служить нормалiзацiєю для

отримання ймовiрностей.
Щоб натренувати CRF потрiбно штрафну функцiю, яка оптимiзує мо-

дель, таким чином, щоб ймовiрнiсть прямувала до 1. Тому штрафна фун-
кцiя буде виглядати наступним чином:

loss = − log

(
exp (

∑n
t=1 U(y | x) +

∑n
t=1 T (yt | yt−1))

Z(x)

)
(2.15)

Однак обчислення знаменника (функцiї розподiлу) є набагато складнi-
шим, оскiльки iснує експоненцiальна кiлькiсть можливих послiдовностей.
Для вирiшення цiєї проблеми є два алгоритми «forward-backward» та Вi-
тербi.[5]

Z(x) = Σy′ exp (Σ
n
t=1U (y′t | xt) + Σn

t=1T (y′t | y′t−1)) (2.16)

14



3 Програмна реалiзацiя

3.1 Датасет

Для тестування алгоритмiв вибрано популярний датасет ATIS [9]. Набiр
даних ATIS — це стандартний контрольний набiр даних, який широко ви-
користовується для класифiкацiї намiрiв i заповнення слотiв.

ATIS (Airline Travel Information Systems) розшифровується як система
iнформацiї про подорожi авiакомпанiй. Його було перекладено на україн-
ську мову. Для того, щоб датасет був природнiм, мiста, назви аеропортiв
та авiакомпанiй було замiнено на такi, якi є в Українi або всесвiтньо вiдомi.

Базовi статистики датасету:

train test
Кiлькiсть зразкiв 4978 893
Кiлькiсть слотiв 129 129
Кiлькiсть намiрiв 26 26

Табл. 1: ATIS англiйська версiя датасету

train test
Кiлькiсть зразкiв 2000 500
Кiлькiсть слотiв 129 129
Кiлькiсть намiрiв 26 26

Табл. 2: ATIS українська версiя датасету

На pис.3.4 показано приклад даних.
На рисунку 3.2 i 3.3 можна побачити, якi намiри i слоти представленi в

датасетi.
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Рис. 3.1: Приклад даних

Рис. 3.2: Намiри з датасету Рис. 3.3: Приклад слотiв з датасету

На рис. 3.4 показано кiлькiсть виразiв з вiдповiдними намiрами на train
частинi українського датасету, видно, що намiр atis_flight суттєво перева-
жає над iншими.
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Рис. 3.4: Розподiл кiлькостi намiрiв

У таблицi 3 приклад виразу з його намiром i вiдповiдними слотами .

Intent Entity Slot

atis_fligth

покажiть O
менi O
рейси O
якi O

прибувають O
до O

днiпра B-toloc.city_name
чотирнацятого B-arrive_date.day_number

червня B-arrive_date.month_name

Табл. 3: приклад виразу з датасету

3.2 Метрики для оцiнки точностi

Для порiвняння моделей означимо метрики точностi. Введемо поняття ма-
трицi плутанини (confusion matrix). Кожен з рядкiв цiєї матрицi представ-
ляє зразки прогнозованого класу, тодi як кожен зi стовпцiв представляє
зразки справжнього класу.

Для двох класiв: правдивого(true) i хибного(false), матриця буде вигля-
дати таким чином.
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Передбачений клас

А
кт

уа
ль

ни
й True False total

True TP FN T’
False FP TN N’
total T N

Табл. 4: Матриця плутанини для двох класiв

Де
TP [True positive] = правдивi значення, якi класифiковано правильно;
FN [False negative] = правдивi значення, якi класифiковано як хибнi;
FP [False positive] = хибнi значення, якi класифiковано як правдивi;
TN [True negative] = хибнi значення, якi класифiковано правильно.
Данi задачi (класифiкацiя намiрiв та iдентифiкацiя слотiв) є задачами

багатокласової класифiкацiї, тому матриця плутанини для багатокласової
класифiкацiї буде розмiрностi NxN, де N - кiлькiсть класiв. А значенням
в кожнiй клiтинцi матрицi (i, j) буде кiлькiсть значень, яким передбачили
j-ий клас, а вони вiдносяться до i-го класу.

Приклад матрицi для N=3 класiв.

Передбачений клас

А
кт

уа
ль

ни
й Клас 1 Клас 2 Клас 3

Клас 1 C11 C12 C13

Клас 2 C21 C22 C23

Клас 3 C31 C32 C33

Табл. 5: Матриця плутанини для 3-ох класiв

Важливо зазначити, що при хорошiй точностi моделi, матриця плута-
нини буде мати суттєве дiагональне переважання. Основнi формули для
оцiнки точностi:

Загальна точнiсть (accuracy) =
TP + FP

TP + FP + FN + TN
(3.1)

Точнiсть (precision) =
TP

TP + FP
(3.2)

18



Повнота (recall) =
TP

TP + FN
(3.3)

F1 = 2 · precision · recall
precision + recall

(3.4)

Так як в цiй роботi розглядаються двi задачi одночасно, то буде дода-
ткова метрика, яка обраховує точнiсть класифiкацiї для цiлого речення.

3.3 Програмна реалiзацiя i налаштування параметрiв

Код програми був реалiзований на мовi програмування python.
Для тренування на українському датасетi вибрано bert-base-multilingual-

uncased, яка була натренована на статтях iз Вiкiпедiї.
Для порiвння на англiйськiй версiї датасету вибрано bert-base-uncased.

В попереднiх статтях використовували також моделi distilbert-base-uncased
та albert-xxlarge-v.

Для Bert було використано такi параметри:

• max_seq_len = 50

• batch_size = 32

• dropout_rate = 0.1

• learning_rate_adam = 10−5

max_seq_len - максимальна загальна довжина вхiдної послiдовностi пiсля
токенiзацiї.

dropout_rate - це параметр для методу регуляризацiї , який запобiгає
перенавчанню нейронної мережi. Цей метод регуляризацiї полягає у iгнору-
вання певної кiлькостi нейронiв пiд час фази навчання. На кожному етапi
навчання окремi вузли або вилучаються з мережi з iмовiрнiстю 1-p, або збе-
рiгаються з ймовiрнiстю p, так що залишається зменшена мережа; вхiднi
та вихiднi ребра до випавшого вузла також видаляються.

learning_rate_adam - це початкова швидкiсть навчання для оптимiза-
тора адама.
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Кiлькiсть епох = 10. У термiнологiї нейронних мереж епоха (epoch) =
одна iтерацiя у процесi тренування, тобто коли весь датасет пройде через
нейронну мережу один раз. Навчання однiєї епохи у середовищi Google
Colab займає приблизно 35 хв.

На рис. 3.5 зображено графiк змiни точностi в залежностi вiд iтера-
цiї(епохи).

Рис. 3.5: Графiк змiни точностi в залежностi вiд епохи

3.4 Результати

У таблицi 6 представлено результати роботи алгоритмiв на двох датасетах.
Можна побачити, що для англiйського датасету результати є кращими,
це може бути зумовлено бiльшим датасетом або якiстю перекладу. Також
видно, що CRF покращує модель для обох датасетiв.

Для українського датасету найкращi результати показує vi = hi з CRF,
тому розглянемо детальнiше цю модель.

На рис. 3.4 можна бачити матрицi плутанини для намiрiв для англiй-
ської i української версiй датасету. Видно, що аtis_flight суттєво переважає
над iншими i помилки зробленi в бiльшостi саме в цьому класi.
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Датасет Метод Intent Accuracy Slot F1 Sentence Accuracy
Англiйський vi = hi 97.87 95.59 88.24
Англiйський vi = hi з CRF 97.98 95.93 88.58
Англiйський vi = h0 ⊙ hi 98.35 96.78 88.85
Англiйський vi = ci ⊙ hi 98.45 97.03 89.55

Український vi = hi 95.25 92.38 86.05
Український vi = hi з CRF 95.98 93.79 86.52
Український vi = h0 ⊙ hi 96.92 93.45 86.37
Український vi = ci ⊙ hi 95.62 92.91 85.98

Табл. 6: Таблиця результатiв

Рис. 3.6: Український датасет Рис. 3.7: Англiйський датасет

На рис. 3.8, 3.9 можна бачити матрицi плутанини для слотiв для англiй-
ської i української версiй датасетiв вiдповiдно. Цi матрицi є дуже великими,
тому їх нормалiзовано, щоб можна було оцiнити дiагональне переважання.
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Рис. 3.8: Англiйський датасет

Рис. 3.9: Український датасет
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Приклад повнiстю правильно класифiкованого висловлювання:

sentence будь ласка знайдiть рейс зi львова до берлiну
slots O O O O O B-fromloc.city_name O B-toloc.city_name
intent atis_flight

Приклад помилково класифiкованого висловлювання, можна бачити,
що помилки не є суттєвими i практично все речення класифiковано пра-
вильно.

sentence менi потрiбен рейс з борисполя в одесу в один бiк
вилiтаючи в середу ввечерi або в четвер вранцi

Predicted slots O O O O B-fromloc.city_name O B-toloc.city_name O
B-round_trip I-round_trip O O B-depart_date.day_name
B-depart_time.period_of_day O O
B-depart_date.day_name B-depart_time.period_of_day

Actual slots O O O O B-fromloc.airport_name O B-toloc.city_name O
B-round_trip I-round_trip O O B-depart_date.day_name
B-depart_time.period_of_day O O
B-depart_date.day_name B-depart_time.period_of_day

intent atis_flight
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Висновки

У данiй роботi розглянуто задачу розумiння природної мови в контекстi
вiртуального асистента. Зокрема, представлено роль NLU модуля в чат-
ботi, оглянуто актуальнi пiдходи до вирiшення задачi NLU, дослiджено
спiльнi пiдходи з використанням попередньо навченої моделi BERT, а та-
кож було описано метод умовних випадкових полiв(CRF), який може вико-
ристовуватись для покращення результатiв. Результати роботи рiзних мо-
дифiкацiй алгоритмiв порiвняно на українськiй версiї датасету ATIS, яка
була реалiзована спецiально для цiєї роботи.

Програмна частина була реалiзовна на мовi програмування python з
використанням бiблiотек torch, transformers та iнших. Код виконувався в
блокнотi Google Colaboratory.

Результати показують, що моделi на базi BERT добре справляються з
задачею, як на українському, так i на англiйському датасетi, а метод CRF
справдi покращує результати.

Майбутнiми дослiдженнями є реалiзацiя компоненти генерування при-
родної мови(NLG) i побудова цiлої системи дiалогу.
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