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Виявлення намірів користувача при спілкуванні з ботом 
 

Розглянуто проблему класифікації намірів користувачів у чат-боті, зо-

середжуючись на використанні моделей машинного та глибинного нав-

чання. Проведено аналіз існуючих методів і наборів даних і визначено 

задачу виявлення намірів через zero-shot-класифікацію за допомогою мо-

делей Natural Language Inference (NLI). Запропоновано різнотипні під-

ходи до класифікації і використання моделей NLI для виявлення намірів 

у повідомленнях користувача. Експериментально перевірено їхню ефек-

тивність на різних корпусах різних доменів, порівняно з існуючими ме-

тодами, включаючи попередньо навчені моделі та великі мовні моделі, 

такі як GPT-3.5. Отримані результати свідчать про перспективність 

підвищення точності zero-shot-класифікації намірів за допомогою різ-

нотипних моделей NLI та шаблонів гіпотез, хоча важливо враховувати, 

що найвищі показники точності не досягають значень попередньо на-

вчених моделей і GPT-3.5.   

Ключові слова: zero-shot-класифікації, виявлення намірів користувача, 

чат-бот, моделі NLI. 
 

Вступ 

Формування ІТ-середовища і ІТ-суспільства в цілому, про що давно говорять 

ІТ-фахівці, сприяє зростанню вимог людей до їхнього обслуговування в державних 

установах, банках, закладах охорони здоров’я, торгівельних компаніях тощо. Щоб 

швидко і ефективно задовольняти потреби людей, ці установи, заклади, компанії 

реалізують систему шаблонно-алгоритмічних процесів, найчастіше заздалегідь 

описаних у формі, наприклад бізнес-процесів. Щоб, з одного боку, обслуговування 

було швидким і зручним для громадян (без очікування в чергах, написання офіцій-

них листів, контактування з працівниками цих установ і закладів) і, з іншого боку, 

мінімізувало витрати установ і закладів на утримання досвідчених працівників,  
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здатних швидко допомогти клієнтові реалізувати потребу, сьогодні широко вико-

ристовуються цифрові помічники. Зазвичай мова йде про чат-боти. 

Створення, підтримка чат-ботів, розширення їхньої функціональності, масш-

табування вимагають відповідних інструментальних засобів. У праці [1] автори за-

пропонували платформу, що інтегрує розроблення, накопичення та використання 

чат-ботів. Це рішення узагальнює роботу користувача з усіма месенджерами, соціа-

льними мережами та інформаційними системами в аспектах контенту, графіки та 

функціональних можливостей. Розроблена платформа буде корисною провайдерам 

і програмним (SaaS), і платформним сервісам (PaaS), якщо допоможе усунути не-

доліки існуючих децентралізованих рішень і підвищити рівень якості обслугову-

вання користувачів.  

Для цього платформа повинна відповідати низці важливих вимог. По-перше, 

залишаються технічні та технологічні аспекти реалізації платформи, що здатна 

створювати, підтримувати та розвивати ефективні й корисні чат-боти. 

По-друге, не зважаючи на помітний прогрес чат-ботів, клієнти побоюються 

їхніх можливих помилок і більш схильні взаємодіяти з реальним помічником. Це 

вимагає перетворення чат-боту в невтомного онлайн-помічника, здатного на ефек-

тивну взаємодію з клієнтами, розуміння потреб клієнта, надання відповідей на його 

запитання. 

По-третє, платформа та система чат-ботів повинні належати до розмовних сис-

тем, які в процесі спілкування з клієнтом здатні розуміти користувачів і їхні пот-

реби, надати відповідні сервіси для задоволення їхніх потреб. У цьому випадку плат-

форма буде демонструвати природні людські здібності, не обмежуючи, а підси- 

люючи їх.  

По-четверте, платформа збереже та підсилить такі традиційні переваги ма-

шинних систем як простоту розгортання, масштабованість, економічність, відсут-

ність затримок в обслуговуванні клієнтів, багатомовність. 

Поява великих обсягів природно-мовної інформації в електронному вигляді 

породжує проблему пошуку потрібної інформації, аналізу тенденцій і формування 

аналітичних звітів. Тому підсистема оброблення природно-мовних текстів стала важ-

ливою складовою інформаційно-аналітичних систем (ІАС), призначеною для витя-

гування з текстів релевантної інформації і формування на її основі аналітичних зві-

тів. Це вимагає дієвих засобів для виявлення елементів знань, інтерпретування, уза-

гальнення, прогнозування, виявлення закономірностей на основі текстової інфор-

мації.  

Але, щоб імітувати людську поведінку засоби оброблення природної мови 

треба доповнити засобами ефективної природно-мовної комунікації з користува-

чами та клієнтами. Тому чат-боти, які часто є складовими ІАС, мають бути інтелі-

гентними, розуміти потреби клієнтів, відповідати на їхні запитання, допомагати ви-

рішувати проблеми, ставлячи в процесі спілкування додаткові запитання. Тут мож-

на використовувати технології розуміння природної мови (NLU — Natural Lan-

guage Understanding). 

При цьому технології розуміння природної мови мають безсумнівно вклю-

чати виявлення намірів користувача, що дозволить ефективно управляти застосу-

ванням системи чат-ботів. Як і системи оброблення природно-мовних текстів (NLP 
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— Natural Language Processing), вони пов’язані із використанням морфології, син-

таксису, семантики, моделей і методів лінгвістики, інших галузей науки, які можна 

застосовувати для дослідження природної мови. Їх можна використовувати для ви-

явлення нетривіальних намірів користувачів. 

Але існує множина запитів користувачів, наміри яких можна назвати тривіа-

льними, оскільки потреба забезпечується реалізацією відповідного бізнес-процесу, 

тобто запуском і виконанням одного із чат-ботів. Тут можна використовувати шаб-

лони ситуацій, наприклад, описані за допомогою логічних моделей (предикати пер-

шого порядку, дескриптивна логіка). Шаблони становлять набір ситуативних пра-

вил. Якщо певний набір фраз підпадає під шаблон, то вважається, що ситуація роз-

пізнана, і вона подається користувачеві з контекстом використання. Такий підхід 

має деякі переваги, насамперед, це відносна простота у реалізації, зменшення часу 

реакції системи на запит користувача. Основними недоліками підходу є вибірко-

вість, потенційно великий набір шаблонів, вірогідністю тверджень, що витягаються. 

Але поєднання технологій розуміння тексту для виявлення тривіальних і не-

тривіальних намірів глибоко пов’язане з багаторівневою організацією інтелекту 

людини, надає додаткову інтерпретацію механізмів оброблення природно-мовних 

текстів, імітує їхнє розуміння, відображення у зрозумілому вигляді і сприяє їхній 

ефективній реалізації на практиці. 

Це є предметом цієї статті, однієї із циклу статей, присвячених створенню 

платформи розроблення, накопичення та використання чат-ботів, оскільки вона 

становить складний об’єкт дослідження, проектування та реалізації. З іншого боку, 

автори сподіваються, що отримані результати будуть важливими для розвитку тех-

нологій спілкування природною мовою та розуміння природної мови. 

 

Проблема виявлення намірів користувача  

При спілкуванні користувача з чат-ботом, розробленим для підтримки корис-

тувача у виконанні певної системи дій, спрямованої на досягнення потрібного ре-

зультату, надзвичайно важливим є саме зрозуміти наміри користувача. Зазначене 

завдання є одним із ключових кроків роботи чат-боту, добре визначених у праці 

[10].  

На рисунку наведено архітектуру чат-бота на рівні інтеграції складових. Ком-

понент Месенджер виконує функції обгортки джерела повідомлень. Обробники ко-

манд приймають повідомлення від постачальника повідомлень і оброблюють їх, 

виконуючи такі дії: делегування завдань сервісам; оновлення контейнера стану; ви-

значення відповіді для користувача. Контейнер стану зберігає параметри стану об-

роблення запитів користувачів. Сервіси реалізують додаткову логіку для оброб-

лення запитів користувачів. 

На рисунку добре представлено компоненти, що пов’язані з розпізнаванням, 

розумінням і генерацією природномовних текстів, їхні взаємозв’язки між собою і з 

іншими компонентами чат-боту, а також взаємодію, яка спрямована на забезпе-

чення очікуваної поведінки чат-бота. Уточнимо взаємодію складових чат-бота, ви-

користовуючи приклад, подібний до прикладу з праці [10]. Усне висловлювання 

користувача конвертується до текстового представлення сервісом Розпізнавання 

мовлення. Нехай це буде текст «Прошу знайти якнайраніший рейс з Києва до Льво-

ва на четвер в один бік». Сервіс Розуміння природної мови відповідає за виявлення 
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намірів і слотів (параметрів запиту). Отримані за його допомогою дані використо-

вуються для реалізації визначеної чат-ботом бізнес-логіки, визначення наступних 

станів, звертання до сервісів, визначення структурованих даних відповіді чат-бота. 

Сервіс генерування тексту створює відповідь природною мовою на основі структу-

рованих даних. Для нашого прикладу намір і слоти могли би мати наступний ви-

гляд у форматі JSON: 

{ 

“intent”: “бронювання рейсу”, 

“slots”: { 

   “destination_place”: “Львів”, 

   “departure_place»: “Київ”, 

   “departure_date”: “четвер”, 

   “departure_time”: “якнайраніший”, 

   “ticket”: “в один бік” 

} 

 } 
 

 
 

Складові чат-бота та їхня взаємодія на прикладі задачі замовлення авіаквитків 

 

Тоді структурований запит на сервіс пошуку авіарейсів мав би включати такі 

складові: 

{ 

   “destination_place”: “Львів”, 

   “departure_place»: “Київ”, 

   “departure_date”: “четвер”, 

   “departure_time”: “якнайраніший”, 

   “ticket”: “в один бік” 

} 

Результат пошуку міг би бути представлений у такому вигляді: 

{ 

   “destination_place”: “Львів Сокільники”, 

   “departure_place»: “Київ Бориспіль”, 

   “departure_date”: “05.10.2023”, 

   “departure_time”: “09:30”, 

   “ticket”: “в один бік”, 

   “price”: “2000 грн” 

} 



Виявлення намірів користувача при спілкуванні з ботом 

14 

Текстове представлення структурованої відповіді могло би мати вигляд 

«Знайдено квиток в один бік до Львів Сокільники на четвер 5 жовтня з локальним 

часом вильоту 09:30 ціною 2000 грн. Бронювати місце на цей рейс?». 

У контексті наведеного прикладу зосередимося на виявленні наміру користу-

вача, яке є предметом дослідження. Виявлення наміру користувача разом з пошу-

ком слотів — фраз і ключових слів, що визначають параметри запиту користувача, 

реалізується сервісом Розуміння природної мови. По суті, сформовані намір і слоти 

в подальшому формують запит і критерії роботи бізнес-логіки системи. Отже, 

виявлення наміру користувача відповідно до заданого висловлювання є важливим 

проміжним етапом роботи чат-боту, що водночас впливає на інтерпретацію вхід-

ного запиту та формування відповіді. 

Оскільки чат-бот подається для реалізації месенджеру у вигляді машини ста-

нів, виявлення намірів користувача дозволяє отримати та сформувати наступні еле-

менти роботи системи: 

— результат, якого користувач хоче досягнути (перевести вибрану машину 

станів із поточного чи початкового стану у певний цільовий стан, отримати певний 

інформаційний об’єкт, наприклад документ, який можна розглядати як ознаку ці-

льового стану, добитися від чат-бота чи інших складових ІАС виконання певних 

дій, спрямованих на створення нових сутностей, зв’язків, зміну характеристик сут-

ностей, зв’язків тощо);  

— перехід який користувач хотів би, щоб машина станів виконала (у станах, 

з яких є кілька переходів у інші стани, користувач має вибрати потрібний перехід і 

природною мовою описати певні додаткові умови його здійснення); 

— послідовність підказок, яка буде корисною користувачеві в плані вирі-

шення проблеми, яка перед ним постала; 

— вибрати потрібну машину станів з наступним формулюванням потрібного 

результату. 

Це комплексна проблема. Природна мова має ряд характеристик, які повинна 

враховувати будь-яка аналітична система. Це, насамперед, багатозначність, тобто 

полісемія і омонімія. Ми можемо одну і ту ж саму думку виразити різними засо-

бами. У цьому і полягає складність оброблення тексту для його розуміння техніч-

ними засобами. 

Таким чином, задача виявлення намірів користувача є однією із проблем у 

сфері оброблення природної мови. Постановка зазначеної задачі зазвичай формує-

ться у наступний спосіб: вхідними даними є текстове представлення висловлю-

вання користувача U ; вихідним результатом є мітка класу 𝐿𝑏𝑒𝑠𝑡 ∈ 𝐿, де 𝐿 — мно-

жина міток класів, які визначають наміри користувача. Отже, виявлення намірів 

користувача варто інтерпретувати як задачу класифікації тексту відповідно до за-

здалегідь визначеної множини класів. Розглянемо детальніше існуючі набори да-

них і методи виявлення намірів користувача, що основані на застосуванні методів 

машинного та глибинного навчання. 

 

Огляд існуючих рішень 

Набори даних 

Корпус ATIS (Airline Travel Information Systems) [11–13] створений на ос-

нові аудіо-запитів користувачів до довідникової служби авіакомпанії щодо допомо- 
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ги планування подорожей. Транскрибування аудіозаписів і класифікацію запитів 

користувачів (набір даних містить 17 класів намірів) було здійснено за допомогою 

команди розмітки даних власноруч. У роботах [14–16] корпус ATIS було перекла-

дено на різні мови з метою створення багатомовних наборів даних з підтримкою 

іспанської, турецької, французької, китайської та інших мов. Не зважаючи на вико-

ристання корпусу ATIS у багатьох дослідженнях, недоліком цього набору даних є 

відносно невисока складність: показники точності виявлення намірів за допомогою 

сучасних методів складають більше, ніж 98 % [17]. 

На відміну від інших корпусів, набір даних TOPv2 [18] передбачає можли-

вість наявності декількох намірів у висловлюванні користувача. Наприклад, у ви-

падку запиту користувача «якими маршрутами можна доїхати до футбольного 

матчу в Києві» необхідно виявити 2 наміри, визначені як наступні мітки: 

get_directions (отримання маршрутів) та get_location (отримання місця розташуван-

ня матчу). Крім того, корпус TOPv2 містить інформацію про домен запиту (погода, 

годинник, музика тощо) та відповідні дочірні наміри (встановлення годинника, 

отримання інформації про погоду). Всього набір даних містить 8 доменів і 80 класів 

намірів. Недоліком корпусу є можливість наявності надлишкових класів для ви-

словлювань з декількома мітками: у роботі [11] зазначено, що більшість міток ви-

словлювань є дочірніми відносно інших міток чи слотів (наприклад, у наведеному 

вище прикладі намір get_location може розглядатися як дочірній відносно наміру 

get_directions).    

З метою розширення досліджуваної предметної області, в роботі [19] було 

створено розмічений корпус Clinc-150. Насамперед, було додано домени «банків-

ська справа», «кухня», «робота» тощо. Корпус Clinc-150 містить 10 доменів і 150 

класів намірів з метою ускладнення класифікації намірів. Однак тренування сучас-

них моделей (наприклад, RoBERTa) на навчальній вибірці цього корпусу дозволяє 

отримувати показники точності обробки тестової вибірки, які перевищують 90 % 

[20]. На відміну від Clinc-150, корпус Banking-77 [21] містить лише один домен — 

«банківська справа», однак кількість класів намірів рівна 77. Такий підхід усклад-

нює процес класифікації висловлювань серед намірів, адже типи багатьох намірів 

є доволі схожими і належать до одного домену. 

Загальними недоліками попередніх корпусів є невеликий розмір і відсутність 

багатомовної підтримки (крім ATIS). З метою уникнення зазначених недоліків, ав-

тори праці [22] запропонували новий корпус MASSIVE. Корпус MASSIVE був 

створений командою Amazon на основі запитів попереднього набору даних SLURP 

[29], які адресовані персональному домашньому роботу. Набір даних містить 18 

доменів, 60 класів намірів і підтримує 51 мову. Загальний розмір корпусу складає 

близько 1 мільйона записів. Більшість запитів сформована у наказовій формі, що 

відповідає стилю взаємодії людини та голосового асистента. 

 

Методи виявлення намірів 

Як було зазначено раніше, виявлення намірів користувача відповідно до зада-

ного висловлювання розглядається як задача класифікації. Враховуючи ефектив-

ність використання попередньо навчених багатошарових моделей на основі архі-

тектури Transformer (наприклад, BERT, RoBERTa, DeBERTa) для вирішення різно-

манітних задач класифікації тексту природної мови (класифікація емоцій [23] чи 
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рівня токсичності [24]), зазначені моделі також використовуються для виявлення 

намірів. Наприклад, додаткове тренування моделі XLM-RoBERTa [25] на навчаль-

ній вибірці корпусу MASSIVE дозволило отримати значення метрики F1 (macro), 

рівного 0,8775 [26], а тренування моделі RoBERTa на корпусі Banking77 — зна-

чення F1, рівне 0,9442 [27]. 

Незважаючи на високі показники метрик, актуальною проблемою залишає-

ться можливість створення універсального класифікатора намірів відповідно до 

вимог системи. Розглянуті моделі навчаються на наборах даних, що містять фіксо-

вану множину намірів; крім того, кожен корпус містить запити користувачів відпо-

відно до визначеної множини доменів («годинник», «банківська справа», тощо). У 

випадку створення нової системи керування чат-ботом виникає проблема викорис-

тання існуючих корпусів і моделей у зв’язку з наявністю унікального набору намі-

рів — класів класифікації. З метою вирішення зазначеної проблеми може викорис-

товуватися zero-shot-класифікація, яка передбачає здійснення класифікації вхідних 

даних за допомогою використання моделі, тренування якої здійснювалося на на-

вчальній вибірці з такими прикладами, які значною мірою відрізняються від вхід-

них даних. Таким чином, модель, що використовується, обробляє дані такого типу, 

які були відсутні у навчальній вибірці корпусу тренування моделі. Крім того, мо-

дель може бути навчена на корпусі для вирішення принципово іншої проблеми у 

галузі оброблення природної мови, однак набуті моделлю знання перетворюють її 

в ефективний інструмент для вирішення проблеми класифікації. 

Міркування природною мовою у випадку нефіксованої множини класів кла-

сифікації для здійснення zero-shot-класифікації традиційно застосовуються моделі 

NLI (Natural Language Inference). Задача NLI полягає в наступному: на основі зада-

ної пари речень доказ-гіпотеза (англ. premise-hypothesis) необхідно класифікувати 

цю пару відповідно до заданої категорії класів: 

1) Entailment — гіпотеза може слідувати з доказу (наприклад, доказ — «У  

Петра було 6 яблук.», гіпотеза — «У Петра було більше, ніж 3 яблука.»); 

2) Contradiction — гіпотеза заперечує факти доказу (наприклад, доказ — «У 

Петра було 6 яблук.», гіпотеза — «У Петра не було 6 яблук.»); 

3) Neutral — неможливо з’ясувати, чи гіпотеза слідує, чи заперечує доказ (на-

приклад, доказ — «У Петра було 6 яблук.», гіпотеза — «У Петра був м’яч.»). 

Для кожного наміру i
L  множини класів L  вхідне висловлювання користу-

вача U представляється як доказ i
Premise , а гіпотеза i

Hyp  — як речення на кшталт 

«Це речення про {намір}», де {намір} — мітка, відповідна кожному наміру i
L  (на-

приклад, set_alarm). Отримані значення ймовірності класу Entailment 

( | , )
i i

P Entailement Premise Hyp  кожного наміру 
i

L  діляться на суму відповідних 

значень всіх намірів L , утворюючи розподіл імовірностей ( | )P L U  для кожного 

наміру i
L L : 

 

( | , )
( | )

( | , )

i i
i

j j

j

P Entailement Premise Hyp
P L U

P Entailement Premise Hyp
=


. (1)

 

Відповідно до проаналізованих робіт, застосування моделей NLI для класифі-

кації намірів у розглянутий вище спосіб не завжди є ефективним. У роботі [28] було 
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здійснено експериментальну перевірку ефективності використання моделі BART-

MNLI (модель BART, навчена на корпусі MNLI [30]) для zero-shot-класифікації на-

мірів корпусів Banking77 та SLURP: отримана точність склала 42,2 % і 27,5 % від-

повідно. Додатково в роботі [31] було розглянуто питання доцільності викорис-

тання моделей NLI, навчених на корпусі MNLI, для zero-shot-класифікації намірів 

у корпусі Snips [32] (набір даних, зібраний із платформи Snips Voice Platform, міс-

тить 7 намірів); за допомогою зазначеної моделі NLI було отримано показник точ-

ності, рівний 77,6 %. Варто зазначити, що у розглянутих роботах експериментальні 

дослідження проводилися з використанням різних шаблонів речення гіпотези: «I 

want to {intent}.» [32] і «This example is {intent}.» [31] (в роботі [31] не зазначається 

шаблон гіпотези, однак, враховуючи використання моделі з ресурсу Hugging Face, 

можна припустити, що використовувався шаблон за замовчуванням). Отже, доці-

льним є додаткова перевірка впливу шаблону гіпотези на точність здійснення zero-

shot-класифікації.  

Окремо варто звернути увагу на навчальний корпус моделей NLI. Всі наве-

дені експериментальні перевірки було здійснено за допомогою моделей NLI, на-

вчених на корпусі MNLI. Однак у роботі [33] було показано наявність так званих 

«артефактів розмітки» (англ. annotation artifacts) у цьому корпусі: приклади класів 

Contradiction та Neutral мають високу кореляцію з наявністю певних слів у реченні-

гіпотезі (наприклад, слова заперечення «no, never» для класу Contradiction). Наяв-

ність таких «артефактів розмітки» ставить під сумнів спроможність навченої мо-

делі обробляти вхідні дані, що не містять відповідних слів; отже, доцільним є здійс-

нення експериментальної перевірки ефективності застосування інших моделей 

NLI. Крім того, наявність ієрархічної структури «домен-намір» у деяких корпусах 

(MASSIVE, Clinc-150) передбачає можливість класифікації наміру в 2 послідовних 

етапи: спочатку визначається домен висловлювання, після чого виконується класи-

фікація наміру серед множини намірів обраного домену. Таким чином, доцільним 

є здійснення порівняння ефективності застосування одноетапної і двоетапної zero-

shot-класифікацій. 

Враховуючи результати виконаного аналізу існуючих рішень і доцільність 

аналізу різних аспектів їхньої роботи, за мету експериментальної частини роботи 

покладемо визначення показників ефективності застосування різних моделей NLI 

для виявлення намірів користувача, які можна покласти в основу вибору відповід-

них компонентів платформи розроблення, накопичення та використання чат-ботів, 

що пов’язані з опрацюванням природномовного діалогу чат-бота з користувачами. 

Для досягнення зазначеної мети видається виконати: 

1) аналіз доцільності застосування одноетапної і двоетапної zero-shot-класи-

фікацій намірів; 

2) перевірку ефективності використання моделей NLI, навчених на різних кор-

пусах, для виконання zero-shot-класифікації намірів; 

3) перевірку впливу шаблону гіпотези, що подається на вхід моделі NLI, на 

точність здійснення zero-shot-класифікації намірів. 

Перейдемо до експериментальної частини виконаного дослідження, поперед-

ньо проаналізувавши та вибравши існуючі методи класифікації намірів користува-

ча у спілкуванні із чат-ботом на основі застосування різнотипних моделей машин- 
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ного та глибинного навчання (насамперед, на основі zero-shot-класифікації із вико-

ристанням моделей NLI), наборів даних і шаблонів гіпотез.  

 

Експериментальна перевірка ефективності виконання  
zero-shot-класифікації намірів 

Одноетапна та двоетапна класифікації 

Під одноетапною класифікацією мається на увазі виявлення наміру 
best

L L

висловлювання U  за допомогою здійснення класифікації вхідного висловлювання 

на множині всіх намірів незалежно від домену: 

 
arg max( ( | ))

best
L P L U= . (2)

 

Зазначений підхід класифікації висловлювання у множині всіх намірів без по-

переднього передбачення домену використовується у більшості сучасних існуючих 

методів, що дозволяє отримувати найвищі показники метрик на відповідних кор-

пусах. 

Двоетапна класифікація передбачає виявлення наміру best
L L  висловлю-

вання U  за допомогою виконання двох послідовних етапів. 

1. Виявлення домену d D  висловлювання U , де D  — множина всіх до-

менів корпусу. 

2. Вибір наміру best d
L L  серед множини намірів 

d
L L , що є дочірніми 

відносно домену d , виявленого на попередньому етапі. 

Наприклад, у випадку вибору домену «годинник» на першому етапі, на наступ-

ному кроці класифікація намірів висловлювання здійснюється на множині дочірніх 

намірів  " _ "," _ "встановлення годинника скасування годинника . З метою більш 

детального дослідження ефективності застосування двоетапної класифікації було 

вирішено розглянути наступні підходи реалізації розглянутих етапів: greedy та 

joint. 

Підхід greedy відповідає виконанню наведених вище етапів: спочатку здійс-

нюється класифікація домену d D ; далі виконується вибір наміру best d
L L  серед 

множини намірів 
d

L L , що є дочірніми відносно домену d. 

d = argmax ( P(D|U)), 

Lbest = argmax  ( P(Ld|U)). (3) 

Підхід joint передбачає одночасне врахування ймовірності класифікації доме-

нів і їхніх дочірніх намірів. Основна мета підходу полягає в оцінці результатів ви-

бору водночас доменів і дочірніх намірів для формування вихідного результату. 

Розглянемо ймовірності вибору доменів d D  як імовірності вибору гіпотез, що 

формують повну групу подій. Застосуємо формулу повної імовірності для оцінки 

ймовірності вибору наміру ( | )
i

P L U  на основі сформованих гіпотез: 

 ( | ) ( | , ) ( | )
i i

d D

P L U P L U d P d U


= , (4)
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де ( | , )
i

P L U d  — імовірність наміру i
L  з урахування заданих висловлювання U та 

домену d, тобто, ймовірність вибору наміру 
i

L  серед множини дочірніх намірів до-

мену 
d

L  (у випадку 
d

i
L L , ( | , ) 0

i
P L U d = ); ( | )P d U  — імовірність вибору до-

мену d серед множини доменів D. Вихідний намір best
L  обирається відповідно до 

максимального значення ймовірності ( | )
i

P L U . 

 

Моделі NLI 

Як було зазначено раніше, вибір моделі NLI для здійснення zero-shot-класи-

фікації може впливати на точність вирішення поставленої задачі. З метою дослі-

дження впливу моделі NLI на формування вихідного результату було вирішено 

проаналізувати ефективність застосування моделей, навчених на різних корпусах. 

1. Модель bart-large-mnli [34] була натренована на корпусі MNLI [30] — ро-

зміченому наборі даних, що містить приклади письмової та усної мови, тексти різ-

них жанрів (художня література, політика, подорожі, телефонні розмови тощо). За-

значена модель використовувалася у попередніх дослідженнях для оцінки ефекти-

вності її застосування для zero-shot-класифікації намірів [28, 31]. Було вирішено 

дослідити модель bart-large-mnli для відтворення результатів розглянутих робіт та 

їхнього порівняння з результатами роботи інших моделей. 

2. Тренування моделі tals/albert-xlarge-vitaminc [35] було здійснено на кор-

пусі VitaminC [35], який був створений на основі анотації редагувань статей веб-

ресурсу Wikipedia. Вибір цієї моделі обумовлений ефективністю її застосування 

для виявлення помилкових фактів у автоматично згенерованих анотаціях докумен-

тів [36] (тобто, пошук помилкових тверджень у реченнях анотації, що була сфор-

мована зі статті). Потенційним недоліком застосування моделі tals/albert-xlarge-

vitaminc є відсутність прикладів усного мовлення у навчальному корпусі VitaminC 

та орієнтованість моделі на визначення помилкових тверджень, основаних на реда-

гуванні статей Wikipedia (наприклад, виявлення помилкового дня тижня, імені, 

дати, що може не підходити принципу zero-shot-класифікації намірів на основі зіс-

тавлення доказу та гіпотези як його узагальнення).     

3. Модель MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-anli-ling-wanli було 

навчено на комбінації корпусів: MNLI [30], FEVER [37], ANLI [38], LingNLI [39] 

та WANLI [40]. Крім навчання моделі на великому наборі даних різного типу, пе-

ревагою обраної моделі є високі показники метрик на корпусі ANLI (точність 

~70 %), що є складним корпусом навіть для сучасних великих мовних моделей [41] 

як PaLM 2 [42] чи GPT-3 [43]. 

 

Шаблони гіпотез 

Шаблони гіпотез можуть бути одним із параметрів, що впливають на точність 

здійснення zero-shot-класифікації. У ході експериментального дослідження було 

досліджено ефективність застосування наступних шаблонів гіпотез (текстова час-

тина {intent} означає місце вставлення мітки наміру у рядок шаблону): 

1) «This example is {intent}.» (default) — стандартний шаблон гіпотези, що 

використовується у бібліотеці Hugging Face для здійснення zero-shot-класифікації. 
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Як було зазначено раніше, цей шаблон імовірно використовувався у роботі [28], де 

було отримано низькі показники точності класифікації; 

2) «{intent}' is the topic of the request.» (topic) — шаблон гіпотези передбачає 

узагальнення теми запиту користувача; 

3) «I want to {}.» (want) — шаблон представлений у наказовій формі, що від-

повідає взаємодії людини та робота-асистента та описує тему запиту. Цей шаблон 

застосовувався в роботі [31], що дозволило отримати високий показник точності на 

наборі даних Snips; однак корпус Snips містить лише 7 міток намірів, що спрощує 

здійснення zero-shot-класифікації. 

Протягом формування кожного шаблону додатково було вирішено замінити 

всі символи міток «_» на пробіли з метою формування більш когерентного тексту 

гіпотези (наприклад, для мітки «alarm_set» формується гіпотеза «I want to alarm 

set.»).  

 

Набори даних для дослідження 

Експериментальне дослідження було здійснено на наступних корпусах: 

1) MASSIVE — лише англомовна частина тестового набору даних була об-

рана для аналізу. Вибір цього корпусу обумовлено наявністю ієрархічної структури 

«домен-намір», що може використовуватися для дослідження ефективності одное-

тапної і двоетапної класифікацій. Крім того, більшість запитів користувача у кор-

пусі сформовано у наказовій формі та з урахуванням усного мовлення, що відпові-

дає традиційному спілкуванню користувача та голосового асистента; 

2) Banking77 — набір даних було обрано для дослідження можливості засто-

сування zero-shot-класифікації серед великого набору міток, що належать до одного 

домену.     

 

Результати 

Спочатку проаналізуємо результати застосування одноетапної та двоетапної 

класифікації для різних моделей NLI для корпусу MASSIVE за допомогою викори-

стання стандартного шаблону гіпотези default. У табл. 1 наведено отримані резуль-

тати точності для зазначених вище конфігурацій параметрів дослідження. Крім то-

го, наведено точність класифікації намірів у випадку вибору класу наміру як конс-

танти — класу, що зустрічається у тестовій вибірці корпусу MASSIVE найчастіше 

(модель baseline). Для всіх моделей, крім tals/albert-xlarge-vitaminc (що орієнто-

вана на виявлення помилок у фактах), застосування одноетапної класифікації до-

зволило отримати найвищі показники точності, що може вказувати на доцільність 

здійснення класифікації водночас на рівні доменів і намірів у випадку наявності від-

повідної ієрархічної структури. Крім того, для заданої конфігурації параметрів (на-

бір даних, шаблон гіпотези) найвищі показники точності очікувано отримано за до-

помогою моделі MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-anli-ling-wanli, що 

вказує на доцільність навчання моделі NLI на комбінованому наборі даних (а саме, 

використання корпусу ANLI) для подальшого її використання у zero-shot-класифі-

кації. Найнижчі значення метрики отримано у випадку застосування моделі 

tals/albert-xlarge-vitaminc, що може вказувати на складність використання моделей, 

що орієнтовані на перевірку фактів, для здійснення zero-shot-класифікації.        
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Таблиця 1. Результати точності застосування різнотипних підходів класифікації і моделей NLI  

на корпусі MASSIVE із використанням стандартного шаблону гіпотези default 

Модель NLI 
Одноетапна 

класифікація 

Двоетапна 

класифікація (greedy) 

Двоетапна 

класифікація (joint) 

baseline 0,013 0,013 0,013 

bart-large-mnli 0,392 0,316 0,316 

MoritzLaurer/DeBERTa-v3-

large-mnli-fever-anli-ling-wanli 0,448 0,316 0,327 

tals/albert-xlarge-vitaminc  0,153 0,224 0,158 

 

Багатоаспектність проблеми класифікації намірів користувачів обумовила не-

обхідність здійснення наступного кроку експериментального дослідження. Беручи 

до уваги важливість ролі зміни шаблону гіпотези для ефективності методів і техно-

логій класифікації намірів користувачів, доцільно дослідити її вплив на точність 

здійснення класифікації. Враховуючи результати, які наведено в табл. 1, усі розра-

хунки було проведено за допомогою здійснення одноетапної класифікації, адже 

найвищі значення точності було отримано за допомогою застосування саме зазна-

ченого підходу. У табл. 2 та 3 наведено результати оцінювання точності здійснення 

zero-shot-класифікації за допомогою використання різних шаблонів гіпотези моде-

лей NLI на тестових вибірках корпусів MASSIVE і Banking77 відповідно. 
 

Таблиця 2. Результати оцінювання точності здійснення одноетапної zero-shot-класифікації  

за допомогою використання різних шаблонів гіпотези моделей NLI на тестовій  

вибірці корпусів MASSIVE 

Модель NLI Шаблон default Шаблон topic Шаблон want 

bart-large-mnli 0,392 0,536 0,539 

MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-

fever-anli-ling-wanli 
0,448 0,546 0,606 

tals/albert-xlarge-vitaminc  0,153 0,170 0,214 

 
Таблиця 3. Результати оцінювання точності здійснення одноетапної zero-shot класифікації за допо-

могою використання різних шаблонів гіпотези моделей NLI на тестовій вибірці корпусів Banking77 

Модель NLI Шаблон default Шаблон topic Шаблон want 

bart-large-mnli 0,422 0,457 0,475 

MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-

fever-anli-ling-wanli 
0,449 0,511 0,514 

tals/albert-xlarge-vitaminc  0,349 0,400 0,384 

 

Отримані результати свідчать про доцільність використання різнотипних шаб-

лонів гіпотез (крім шаблону default) для підвищення показників zero-shot-класифі-

кації: за допомогою шаблону гіпотези want було підвищено точність моделі bart-

large-mnli на 14,7 % та 5,3 % (порівняно з шаблоном default) на корпусах MASSIVE 

і Banking77 відповідно; для моделі MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-

anli-ling-wanli відповідні показники підвищення точності склали 15,8 % та 6,5 %. 
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Варто зазначити, що текст найбільш ефективного шаблону want було сформовано 

самотужки із загальних міркувань представлення гіпотези як опису запиту до чат-

бота відповідно до заданої теми (класу наміру). Однак доцільним є здійснення по-

шуку оптимального тексту шаблону гіпотези для отримання найвищої точності 

zero-shot-класифікації на заданому корпусі як окремої задачі. Задача пошуку опти- 

мального тексту шаблону гіпотези виходить за межі поточної роботи та потребує 

подальших досліджень.     

Узагальнюючи отримані результати, можемо стверджувати, що використання 

моделі NLI MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-anli-ling-wanli та шаблону 

гіпотези want дозволило підвищити показники zero-shot-класифікації на 21,4 % і 

9,2 % на корпусах MASSIVE і Banking77 порівняно з комбінацією моделі bart-

large-mnli та шаблону гіпотези default, що досліджувалася в попередніх роботах 

[28, 31]. Незважаючи на зазначені показники підвищення точності, доцільно порів-

няти отримані кінцеві результати з результатами застосування інших моделей кла-

сифікації намірів, а саме: 

— моделей, що були натреновані безпосередньо на навчальних вибірках роз-

глянутих корпусів: cartesinus/xlm-r-base-amazon-massive-intent [26] для корпусу 

MASSIVE і philschmid/RoBERTa-Banking77 [44] для корпусу Banking77. Надалі 

будемо позначати результати цих моделей для кожного корпусу як SoTA (state-of-

the-art); 

— великих мовних моделей (англ. large language models) як GPT-3.5 [45], що 

передбачають можливість текстового опису задачі класифікації намірів природною 

мовою з подальшою генерацією вихідного результату згідно із бажаним форматом, 

заданим в описі. Наразі великі мовні моделі широко використовуються для вирі-

шення низки задач галузі обробки природної мови у зв’язку з можливістю тексто-

вого формулювання задачі будь-якого типу та вирішення різнотипних завдань без 

попереднього навчання моделей (або ж за допомогою навчання моделей з викори-

станням декількох прикладів — few-shot learning) [46]. Недоліком застосування ве-

ликих мовних моделей є складність їхнього локального використання, що потребує 

значних обчислювальних ресурсів.    

У табл. 4 наведено порівняльні результати класифікації найбільш ефективної 

комбінації моделі NLI MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-anli-ling-wanli 

та шаблону гіпотези want і моделей SoTA і GPT-3.5 для корпусів MASSIVE та 

Banking77 за показником точності. Результати роботи моделей SoTA і GPT-3.5 бу-

ло отримано з попередніх досліджень [26, 44, 47, 48]. Варто зазначити, що точність 

класифікації моделі GPT-3.5 на корпусі MASSIVE представлена як показник точ-

ності на корпусі SLURP, що відповідає англомовній версії корпусу MASSIVE [22]. 

 
Таблиця 4. Результати точності класифікації намірів на корпусах MASSIVE та Banking77  

за допомогою застосування моделей MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-mnli-fever-anli-ling-wanli, 

SoTA і GPT-3.5 

Модель MASSIVE Banking77 

Модель NLI MoritzLaurer/DeBERTa-v3-large-

mnli-fever-anli-ling-wanli, шаблон гіпотези want 0,606 0,514 

GPT-3.5 0,728 0,740 

SoTA  0,877 0,935 
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Точність застосування моделі GPT-3.5 перевищує відповідні показники мо-

делі NLI на 12,2 % і 22,6 % на корпусах MASSIVE та Banking77 відповідно, що 

свідчить про доцільність подальшого дослідження можливості вдосконалення здій-

снення zero-shot-класифікації намірів за допомогою моделей NLI чи інших типів 

моделей [49, 50]. Враховуючи отримані результати та поточну складність локаль-

ного використання великих мовних моделей, пошук альтернативних шляхів здійс-

нення zero-shot-класифікації є актуальною задачею та потребує подальших дослі-

джень.     

 

Висновки 

Проаналізовано існуючі набори даних і методи класифікації намірів користу-

вача у спілкуванні з чат-ботом на основі застосування різнотипних моделей машин-

ного та глибинного навчання. Насамперед, розглянуто проблему виявлення намірів 

користувача на основі zero-shot-класифікації із використанням моделей NLI. Здійс-

нено описання та дослідження проблеми виявлення намірів користувача, виконано 

аналіз існуючих підходів, методів і технологій виявлення намірів користувача, мо-

делей класифікації NLI, шаблонів гіпотез, отримано результати експерименталь-

ного дослідження ефективності застосування різних моделей NLI для виявлення 

намірів користувача на різних наборах даних дозволило зробити такі висновки: 

1) найвищі показники точності було отримано при здійсненні одноетапної 

zero-shot-класифікації пари «домен-намір» на різних корпусах, що може свідчити 

про доцільність виконання zero-shot-класифікації без її розділення на послідовні 

окремі етапи виявлення домену та наміру; 

2) доцільним є застосування моделей NLI, тренованих на різнотипних корпу-

сах (насамперед ANLI), адже використання відповідної моделі дозволило отримати 

найвищі показники точності порівняно з іншими моделями, що застосовувались у 

попередніх дослідженнях виявлення намірів; 

3) крім вибору моделі NLI, важливим параметром є формування шаблону гі-

потези, що значною мірою може впливати на вихідний результат: після заміни  

тексту гіпотези було зафіксовано підвищення точності на 15,8 %; крім того, відпо-

відне підвищення показників було отримано на всіх корпусах майже для всіх розг-

лянутих моделей NLI; 

4) незважаючи на загальний приріст точності на 21,4 % та 9,2 % на проаналі-

зованих наборах даних, що отриманий за допомогою використання різнотипних 

моделей NLI та шаблону гіпотези, застосування GPT-3.5 чи моделей, попередньо 

навчених на навчальних вибірках корпусів, дозволяє отримати підвищення точнос-

ті від 12,2 % порівняно із пропонованим підходом. Таким чином, процес здійснення 

zero-shot-класифікації за допомогою моделей NLI чи інших моделей NLP є актуа-

льною задачею та потребує подальших досліджень. 
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