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ЗАПЕВНЕННЯ

Я, Ляшенко Роман Олегович, розумiю i пiдтримую полiтику Кри-
ворiзького державного педагогiчного унiверситету з академiчної доброче-
сностi. Запевняю, що ця квалiфiкацiйна робота виконана самостiйно, не
мiстить академiчного плагiату, фабрикацiї, фальсифiкацiї. Я не надавав i
не одержував недозволену допомогу пiд час пiдготовки цiєї роботи. Вико-
ристання iдей, результатiв i текстiв iнших авторiв мають покликання на
вiдповiдне джерело.

Iз чинним Положенням про запобiгання та виявлення академiчного
плагiату в роботах здобувачiв вищої освiти Криворiзького державного пе-
дагогiчного унiверситету ознайомлений. Чiтко усвiдомлюю, що в разi ви-
явлення у квалiфiкацiйнiй роботi порушення академiчної доброчесностi ро-
бота не допускається до захисту або оцiнюється незадовiльно.
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ВСТУП

Актуальнiсть теми. Розвиток штучного iнтелекту та технологiй
опрацювання природної мови зумовлює стрiмке зростання iнтересу до ство-
рення програмних агентiв, здатних вести природномовний дiалог – так зва-
них чат-ботiв. Провiднi IT-компанiї, такi як Google [1—5; 11; 16; 17; 22;
30; 34; 37; 41; 46; 53; 55; 56; 58; 62; 68; 69; 71; 72; 74; 76; 82; 83; 85; 87;
93], Microsoft [4; 9; 28; 39; 40; 52; 59; 68; 72; 75; 89], Meta (Facebook) [7;
13; 50; 54; 70; 73; 80; 81], OpenAI [6; 14; 25; 38; 43; 49; 53; 56; 57; 60; 65;
66; 77; 79; 86] активно працюють над розробкою чат-ботiв. Успiшнi проє-
кти на кшталт ChatGPT вiд OpenAI [63] демонструють значний потенцiал
застосування таких систем у рiзноманiтних сферах людської дiяльностi.
У вказаних дослiдження можна видiлити двi основнi групи задач: 1) на-
вчання (викладання та учiння) студентiв; 2) побудова чат-ботiв – систем
типу “питання-вiдповiдь”, якi навчають власнi моделi за даними, отрима-
ними вiд користувача. Водночас постає низка важливих наукових та пра-
ктичних завдань щодо ефективного навчання таких систем, забезпечення
їхньої надiйностi, безпеки та етичностi.

Чат-боти як природномовнi системи штучного iнтелекту мають ве-
личезний потенцiал для пiдвищення ефективностi та якостi рiзноманiтних
видiв людської дiяльностi шляхом автоматизацiї рутинних процесiв,
надання iнтелектуальної пiдтримки користувачам, забезпечення персо-
налiзованого навчання тощо. Успiшнi розробки у цiй галузi здатнi у пер-
спективi докорiнно змiнити характер взаємодiї людини з комп’ютерними
системами, пiдвищити продуктивнiсть працi та навчання. Разом з тим,
вирiшення етичних та безпекових проблем є критично важливим для впро-
вадження цих технологiй в iнтересах суспiльства.

Об’єкт дослiдження – навчання чат-ботiв.
Предмет дослiдження – моделi навчання чат-ботiв на дiалогових

наборах даних.
Мета дослiдження – оцiнка ефективностi рiзних моделей навчання

чат-ботiв на дiалогових наборах даних.
Вiдповiдно до мети визначено такi основнi завдання дослiдження:

1) провести бiблiометричний аналiз джерел з проблеми навчання чат-
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ботiв для визначення ключових понять дослiдження;

2) визначити моделi навчання чат-ботiв та критерiї оцiнки їх ефектив-
ностi;

3) створити два набори даних та виконати донавчання доцiльно обраних
великих мовних моделей на них.

Методи дослiдження: бiблiометричний аналiз результатiв пошу-
ку для а) виявлення хронологiчної межi, починаючи з якої спостерiгається
стiйке зростання кiлькостi публiкацiй за темою дослiдження; б) для ство-
рення карти зв’язкiв ключових слiв; в) для групування ключових слiв у
кластери; г) для визначення ключових понять дослiдження; великi мовнi
моделi Claude 2, Google Bard, GPT 3.5, GPT 4.0 для генерацiї припущень
щодо назв кластерiв ключевих слiв; методи iнженерiї програмного забез-
печення для проєктування, кодування, тестування та випробування.

Новизна результатiв дослiдження:

• виявлено нижню хронологiчну межу (2018 рiк), починаючи з якої
спостерiгається стiйке зростання кiлькостi публiкацiй iз навчанням
чат-ботiв;

• визначено 4 кластери дослiджень iз навчання чат-ботiв: 1) опрацю-
вання природної мови; 2) застосування технологiй опрацювання при-
родної мови у суспiльствi; 3) застосування машинного навчання для
опрацювання природної мови; 4) чат-боти у навчаннi та сферi послуг.

Апробацiя квалiфiкацiйної роботи вiдбувалась шляхом:

• участi у наукових конференцiях:

1. 6th Workshop for Young Scientists in Computer Science & Software
Engineering (February 2, 2024, Kryvyi Rih, Ukraine) [24];

2. VII International Scientific and Practical Conference “Information
Technology for Education, Science, and Technics” (May 23-24, 2024,
Cherkasy, Ukraine) [94];

• публiкацiй за темою дослiдження:
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1. Ляшенко Р. О., Семерiков С. О. Бiблiометричний аналiз на-
вчання чат-ботiв // Тези доповiдей VII Мiжнародної науково-
практичної конференцiї «Iнформацiйнi технологiї в освiтi, науцi
i технiцi» (IТОНТ-2024), (Черкаси, 23-24 травня 2024 р.) Черка-
си : ЧДТУ, 2024. С. 314—316. URL: https://itest.chdtu.edu.
ua/#materials

2. Ляшенко Р. О., Семерiков С. О. Бiблiометричний аналiз
дослiджень з навчання чат-ботiв: ключовi поняття та тен-
денцiї // Iнформацiйнi технологiї i засоби навчання. 2024. Т. 101,
№ 3. (у процесi публiкацiї)

Структура та обсяг роботи. Квалiфiкацiйна робота складається
зi вступу, двух роздiлiв, висновкiв, списку використаних джерел (95 най-
менувань), 1 додаток. Робота мiстить 4 таблицi та 12 рисункiв. Загальний
обсяг роботи – 60 сторiнок.
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РОЗДIЛ 1
БIБЛIОМЕТРИЧНИЙ АНАЛIЗ

1.1. Обґрунтування доцiльностi

У галузi створення та навчання чат-ботiв активно працюють як на-
уковцi, так i розробники IТ-компанiй. Окремi аспекти цiєї проблематики
висвiтлюються у низцi публiкацiй. Зокрема, результати пошуку у блозi
DeepLearning.AI [27] за 2019-2023 рр. надають можливiсть виокремити на-
ступнi практично розв’язанi задачi:

• з 2020 року чатботи (Generative BST вiд Facebook та Google Meena)
можна використовувати для коротких дiалогов на загальнi теми [10;
12];

• з 2023 року Microsoft надає можливiсть використання чатботiв у Office
365 та Windows для покращення продуктивностi [19];

• з 2020 року чатботи активно застосовуються у бiзнесi для обслуго-
вування клiєнтiв, продажiв тощо [20];

• з 2023 року Google та Microsoft уводять чатботи у пошуковi системи
[78].

Статтi у блозi DeepLearning.AI вказують також на прогалини знань
та вiдкритiв проблеми, що iснують у данiй галузi:

• медичнi чатботи можуть ставити помилковi дiагнози [18];

• такi чатботи, як BlenderBot 3 та Galactica, можуть виявляти упере-
дженiсть, токсичнiсть та перекручувати факти [48];

• зависока вартiсть розгортання великих мовних моделей [23];

• недостатня прозорiсть моделей чатботiв може пiдiймати етичнi пита-
ння [92].

Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй виявляє необхiднiсть кон-
солiдацiї зусиль для визначення актуальних напрямiв i прiоритетiв
дослiджень з метою ефективного навчання чат-ботiв.
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1.2. Результати

Для бiблiометричного аналiзу було обрано наукометричну базу даних
Scopus видавництва Elsevier як одну з найбiльших реферативних баз да-
них, що iндексує бiльше 42 тис. перiодичних видань та мiстить переважно
якiснi науковi джерела з технiчних, природничих, медичних та суспiльних
наук, що робить її репрезентативною для аналiзу публiкацiй з проблема-
тики навчання чат-ботiв на стику кiлькох наукових галузей. Збалансоване
покриття рiзних наукових дисциплiн у Scopus забезпечує необхiдну повно-
ту для виявлення ключових тенденцiй та напрямкiв дослiджень в обранiй
галузi.

Для визначення, в яких роботах зустрiчаються ключовi поняття
дослiдження “навчання” та “чатботи”, 18 листопада 2023 року було викона-
но пошук у базi Scopus [32]. Вiдбирались тi документи, у назвах, анотацiях
та ключових словах яких одночасно зустрiчались слова “chatbot” та “trai-
ning” (рис. 1.1).

Рис. 1.1. Результати пошуку у базi Scopus за словами “chatbot”, “training”.

Загальна кiлькiсть документiв – 549; розподiл документiв за роками
подано на рис. 1.2.

Перегляд ключових слiв показує, що найбiльш часто серед них
зустрiчаються такi: Chatbot (244 рази), Chatbots (221), Artificial Intelligence
(126), Natural Language Processing Systems (90), Natural Language Processing
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Рис. 1.2. Розподiл результатiв пошуку за роками.

(90). Впорядкування ключових слов за алфавiтом надає можливiсть визна-
чити, якi з них вiдрiзняються лише за числом (у однинi та у множинi), та
привести всi до однини:

• Chatbots є множиною вiд Chatbot;

• Conversational Agents є множиною вiд Conversational Agent;

• Convolutional Neural Networks є множиною вiд Convolutional Neural
Network;

• Customer Services є множиною вiд Customer Service (Customer-
service);

• Dialogue Generations є множиною вiд Dialogue Generation;

• Humans є множиною вiд Human;

• Large Language Models є множиною вiд Large Language Model;

• LSTM є абревiатурою Long Short-term Memory;
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• Machine-learning є синонiмом Machine Learning;

• Mobile Applications є множиною вiд Mobile Application;

• NLP є абревiатурою вiд Natural Language Processing (NAtural
Language Processing);

• NLU є абревiатурою вiд Natural Language Understanding;

• Reinforcement Learnings є множиною вiд Reinforcement Learning;

• Virtual Assistants є множиною вiд Virtual Assistant.

Знайденi документи були експортованi у форматах CSV [91, с. 30] та
BibTeX. У файлi CSV були виконанi замiни ключових слiв у множинi та
абревiатур на ключовi слова в однинi.

Для виконання бiблiометричного аналiзу був використаний VOSvi-
ewer 1.6.20 [15]: Create... → Create a map based on bibliographic data → Read

Рис. 1.3. Створення карти.

9



data from bibliographic database file → Scopus (рис. 1.3).
Карта створюється iз такими параметрами: тип аналiзу – за одноча-

сною появою термiну (co-occurence); одиниця аналiзу – всi ключовi слова;
метод пiдрахунку – повний пiдрахунок (full counting).

Загальна кiлькiсть ключових слiв – 3705 – може бути зменшена до 58
вiдкиданням тих з них, що зустрiчаються менше нiж 12 разiв. Iз вiдiбраних
слiв додатково вилучено слов “article” як таке, що не є специфiчним для
пошукового запиту.

Побудовану карту (табл. 1.1) подано на рис. 1.4.

Таблиця 1.1
Розподiл ключових слiв за кластерами.

Ключове слово К
ла

ст
ер

W
L
in
k
s

W
T
ot
a
l
li
n
k

st
re
n
g
th

W
O
cc
u
rr
en

ce
s

S
A
v
g
.
p
u
b.

y
ea
r

S
A
v
g
.
ci
ta
ti
on

s

S
A
v
g
.
n
or
m
.
ci
ta
ti
on

s

Зн
ач

ущ
iс

ть

classification (of information) 1 37 122 24 2021.2083 3.7917 0.5908 3
training data 1 36 120 27 2021.111112.85191.8358 3
speech processing 1 36 102 26 2020.4615 9.4231 1.1619 1
performance 1 36 88 24 2021.5833 6.2917 1.02 2
semantics 1 34 90 18 2020.7222 8.8333 0.9379
dialogue systems 1 33 96 23 2020.4348 8.4348 1.0096
natural language understanding 1 32 123 32 2020.9375 6.0938 0.8055 3
computational linguistics 1 32 114 33 2020.151516.15152.0909 6
text processing 1 31 97 16 2021.25 4.4375 0.6438
long short-term memory 1 30 113 24 2020.7917 4.8333 0.6383
state of the art 1 29 54 14 2021.0714 4.0714 0.5852
language model 1 28 61 14 2021.9286 3.5 0.6501 2
question answering 1 28 60 12 2021.1667 1.4167 0.2476
information retrieval 1 27 51 12 2020.4167 9.3333 0.9633
embeddings 1 24 53 13 2020.8462 7.5385 0.6933
reinforcement learning 1 23 52 15 2020.0667 9.0667 1.1396

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 1.1 – продовження з попередньої сторiнки

Ключове слово К
ла

ст
ер

W
L
in
k
s

W
T
ot
a
l
li
n
k

st
re
n
g
th

W
O
cc
u
rr
en

ce
s

S
A
v
g
.
p
u
b.

y
ea
r

S
A
v
g
.
ci
ta
ti
on

s

S
A
v
g
.
n
or
m
.
ci
ta
ti
on

s

Зн
ач

ущ
iс

ть

response generation 1 17 37 12 2020.75 11.5833 1.343
artificial intelligence 2 52 452 1262021.3333 9.8571 1.8428 6
conversational agent 2 47 203 50 2020.18 18.68 1.9112 1
human 2 37 266 60 2022.116715.76672.7326 2
adult 2 29 117 17 2021.9412 17 2.3017
training 2 29 84 22 2021.772716.72733.5069 2
male 2 27 94 13 2021.461523.38463.0896 1
medical education 2 27 66 12 2022 3.5833 0.557
female 2 26 101 16 2021.375 22.68752.6942
controlled study 2 26 76 15 2022.2 9.2 1.6989 1
health care 2 26 67 15 2021.4 3.6 0.51
mental health 2 25 56 13 2021.384622.61542.2811
chatgpt 2 24 124 35 2023 4.8 1.4989 2
education 2 24 77 19 2021.105312.42113.3792 1
covid-19 2 23 47 13 2021.9231 3.5385 0.884
review 2 19 70 12 2021.9167 34.25 3.3067 2
large language model 2 19 50 12 2023 2.9167 0.9108 2
natural language processing 3 54 505 100 2021.28 6.29 1.1837 6
natural language processing systems 3 52 484 90 2020.7667 5.5667 0.6711 3
machine learning 3 50 276 51 2021.4314 8.9412 1.0081
deep learning 3 46 265 56 2021.1429 5.6607 0.6799
natural languages 3 42 235 40 2021.5 4.1 0.6042
language processing 3 37 165 25 2022.56 1.6 0.5094 2
learning algorithms 3 37 153 26 2021.0769 3.4231 0.4283
virtual assistant 3 35 67 15 2021.066713.33331.5093 3
user interfaces 3 29 61 14 2020.8571 8.9286 1.7491 2
convolutional neural network 3 26 53 12 2020.9167 6.4167 0.7242

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 1.1 – продовження з попередньої сторiнки

Ключове слово К
ла

ст
ер

W
L
in
k
s

W
T
ot
a
l
li
n
k

st
re
n
g
th

W
O
cc
u
rr
en

ce
s

S
A
v
g
.
p
u
b.

y
ea
r

S
A
v
g
.
ci
ta
ti
on

s

S
A
v
g
.
n
or
m
.
ci
ta
ti
on

s

Зн
ач

ущ
iс

ть

query processing 3 24 82 14 2021.1429 1.4286 0.3373
diagnosis 3 24 53 13 2021.5385 9.8462 1.3824 2
chatbot 4 561065 365 2021.137 6.3014 0.901 6
learning systems 4 46 223 43 2020.2326 7.186 0.4899 3
students 4 42 176 38 2020.9737 8.2105 0.9839
e-learning 4 35 128 37 2020.8378 5.0541 0.6268
learn+ 4 27 53 13 2021.7692 3.9231 0.6622 2
sales 4 26 64 17 2021 5.5882 0.6926
human computer interaction 4 26 53 14 2019.8571 6.0714 0.5181
knowledge based systems 4 26 51 13 2019.538515.53850.7796 2
personnel training 4 25 62 18 2020.8889 6.5556 1.4229 1
curricula 4 24 58 12 2021 9.5833 2.41 3
customer service 4 24 49 15 2021.2 4.2667 0.4819 1
engineering education 4 24 46 12 2020.75 4.5833 0.4115

У табл. 1.1 використовуються такi позначення [91, с. 6, 38]:

• ключове слово – визначений автором або системою iндексування
термiн, характерний для публiкацiї;

• кластер – номер групи ключових слiв;

• WLinks – кiлькiсть зв’язкiв слова з iншими словами;

• WTotal link strength – загальна сила зв’язкiв слова з iншими словами (тут
кiлькiсть публiкацiй, в яких два термiни зустрiчаються разом);

• WOccurrences – кiлькiсть документiв, в яких зустрiчається ключове сло-
во;
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Рис. 1.4. Карта зв’язкiв ключових слiв.

• SAvg. pub. year – середнiй рiк публiкацiї документiв, в яких
зустрiчається ключове слово;

• SAvg.citations – середня кiлькiсть цитувань документiв, в яких
зустрiчається ключове слово;

• SAvg. norm. citations – середня нормалiзована кiлькiсть цитувань доку-
ментiв, в яких зустрiчається ключове слово;

• значущiсть – обчислюється як сума, де для кожного ключового слова
обирається 2, якщо воно має найбiльше значення за колонкою, та 1,
якщо воно має значення, що передує найбiльшому.

У додатку 3.3 подано результати застосування генеративних чатботiв
ChatGPT (GPT 3.5), Bing (GPT 4.0, 3 режими), Claude 2 та Google Bard
для визначення iмен кластерiв (табл. 1.2).

Залученi великi мовнi моделi генерували декiлька варiантiв назв та
описiв кластерiв на основi аналiзу ключових слiв, якi входять до їх скла-
ду. Для кожного кластеру наведенi всi запропонованi моделями варiанти з
позначеннями A.1, A.2 i т.iн.
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Таблиця 1.2
Iмена кластерiв ключових слiв.

№ Пропозицiї вiд чатботiв Обране iм’я
1 Advanced Language Processing and AI Applicati-

ons (A.1); Language Processing and Informati-
on Retrieval (A.2); Natural Language Processi-
ng (NLP) (A.3); Natural Language Understanding
and Generation (A.4); Natural Language Processi-
ng Applications (A.5); Technical NLP (A.6)

Опрацювання приро-
дної мови (A.3)

2 AI in Healthcare and Social Context (A.1); AI in
Healthcare and Education (A.2); Artificial Intelli-
gence (A.3); Artificial Intelligence and Health Care
(A.4); Conversational AI and Impacts (A.5); Appli-
cations of NLP (A.6)

Застосування техно-
логiй опрацювання
природної мови у
суспiльствi (A.6, A.5,
A.1)

3 Core Technologies in Natural Language Processi-
ng and Machine Learning (A.1); Machine Learni-
ng and User Interaction (A.2); Machine Learning
(A.3); Natural Language Processing and Machi-
ne Learning: (A.4); Core AI and ML Techniques
(A.5); Machine Learning and Deep Learning for
NLP (A.6)

Застосування машин-
ного навчання для
опрацювання приро-
дної мови (A.6, A.4)

4 Educational and Service-oriented AI Applications
(A.1); AI in Education and Customer Service (A.2);
Learning Systems (LS) (A.3); Chatbot and Educati-
on (A.4); AI for Training and Customer Service
(A.5); Chatbots and Learning Systems (A.6)

Чат-боти у навчаннi
та сферi послуг (A.1,
A.2, A.4, A.5)

Вибiр остаточних назв кластерiв, представлених у стовпцi “Обране
iм’я” табл. 1.2 як українською, так i англiйською мовами, здiйснювався
шляхом ретельного аналiзу та критичної оцiнки авторами усiх згенерова-
них рiзними моделями пропозицiй. Ключовими критерiями вiдбору стали
змiстовнiсть, чiткiсть, лаконiчнiсть назв iз одночасним максимально пов-
ним охопленням ключових термiнiв у складi кластерiв.

Обранi назви кластерiв не лише узагальнюють їх змiст, а й логiчно
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вiдображають виявленi за результатами бiблiометричного аналiзу основнi
напрями дослiджень у галузi навчання чат-ботiв: 1) базовi методи опрацю-
вання природної мови; 2) застосування вiдповiдних технологiй у рiзних
сферах суспiльної дiяльностi; 3) використання машинного навчання як
провiдного iнструментарiю розробки систем опрацювання природномовних
даних; 4) спектр ключових застосувань чат-ботiв, зокрема у освiтнiй галузi
та сферi послуг.

Таким чином, остаточний вибiр назв кластерiв став результатом поєд-
нання можливостей великих мовних моделей iз експертною думкою авторiв
i ґрунтується на чiтких обґрунтованих позицiях, спрямованих на уникнен-
ня невизначеностей у трактуваннi отриманих результатiв.

На рис. 1.5 подано карту зв’язкiв ключових слiв iз значущiстю не мен-
ше 1, тобто найбiльш значущих ключових слiв, що належать до четвiрки
видiлених кластерiв. Дана карта дозволяє проаналiзувати взаємозв’язки
мiж центральними поняттями дослiдження та вiзуалiзувати провiднi на-
прямки у межах кожного кластера.

Рис. 1.5. Карта зв’язкiв найбiльш значущих ключових слiв.

Побудова цiєї фокусної карти здiйснювалась з метою концентрацiї
уваги на найбiльш важливих ключових словах, вiдiбраних за принципом
максимальних та передмаксимальних значень низки показникiв (кiлькiсть
зв’язкiв, загальна вага зв’язкiв, кiлькiсть згадувань у публiкацiях, середнi
значення року публiкацiї, цитованостi тощо). Вiзуалiзацiя найбiльш зна-
чущих термiнiв та їх взаємозв’язкiв дає змогу iдентифiкувати прiоритетнi
напрямки у кожнiй з дослiджуваних сфер для окреслення перспективних
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напрямкiв майбутнiх наукових пошукiв.
Такий пiдхiд дозволяє деталiзувати i поглибити висновки, зробленi

на основi загальної карти ключових слiв, концентруючись безпосередньо на
центральних поняттях навчання чат-ботiв як провiдних агентiв штучного
iнтелекту.

Висновки до 1 роздiлу

1. Бiблiометричний аналiз 549 джерел iз базi Scopus з проблеми навча-
ння чат-ботiв надав можливiсть:

а) виявити нижню хронологiчну межу (2018 рiк), починаючи з якої
спостерiгається стiйке зростання кiлькостi публiкацiй iз навчан-
ня чат-ботiв;

б) висловити припущення про те, що причиною суттєвого зроста-
ння кiлькостi робiт у 2023 роцi (на 55 порiвняно iз 2022 ро-
ком) є поява у вiдкритому доступi ChatGPT та пов’язаний з
цим сплеск iнтересу наукової спiльноти до тематики великих
мовних моделей та чат-ботiв: для пiдтвердження чи спростуван-
ня цього припущення можна проаналiзувати контекст ключових
слiв у публiкацiях 2023 року на предмет безпосереднiх згадувань
ChatGPT або близьких до нього систем, а також розглянути ди-
намiку цитувань праць, присвячених ChatGPT, в iнших роботах
за цей перiод;

в) згрупувати у 4 кластери авторськi та iндекснi ключовi слова
джерел iз навчання чат-ботiв: 1) опрацювання природної мови;
2) застосування технологiй опрацювання природної мови у су-
спiльствi; 3) застосування машинного навчання для опрацюван-
ня природної мови; 4) чат-боти у навчаннi та сферi послуг.

2. Для визначення найбiльш значущих ключових понять дослiджен-
ня у кожному кластерi бiли визначенi ключовi слова, що майть
найбiльше та наступне за ним значення за такими показниками: кiль-
кiсть зв’язкiв, загальна сила зв’язкiв, кiлькiсть документiв iз задани-
ми ключовим словом та середнi: рiк публiкацiї, кiлькiсть цитувань,
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нормалiзована кiлькiсть цитувань. Для вiдiбраних ключових слiв бу-
ла обчислена їх значущiсть вiд 1 до 6:

а) у першому кластерi (опрацювання природної мови) найбiльш
значущими є 7 ключових слiв (41%): computational linguistics
(6), natural language understanding (3), performance (2), language
model (2), speech processing (1);

б) у другому кластерi (застосування технологiй опрацювання при-
родної мови у суспiльствi) найбiльш значущими є 10 ключо-
вих слiв (63%): artificial intelligence (6), large language model (2),
chatgpt (2), human (2), training (2), review (2), conversational agent
(1), controlled study (1), education (1), male (1);

в) у третьому кластерi (застосування машинного навчання для
опрацювання природної мови) найбiльш значущими є 6 ключо-
вих слiв (50%): natural language processing (6), natural language
processing systems (3), virtual assistant (3), language processing (2),
user interfaces (2), diagnosis (2);

г) у четвертому кластерi (чат-боти у навчаннi та сферi послуг)
найбiльш значущими є 7 ключових слiв (58%): chatbot (6), learni-
ng systems (3), curricula (3), learn+ (2), knowledge based systems
(2), personnel training (1), customer service (1).

3. Пiд час аналiзу карти ключових слiв було виявлено, що третiй кла-
стер (застосування машинного навчання для опрацювання природної
мови) має певнi перетини зi змiстом першого (опрацювання природної
мови) та другого (застосування технологiй опрацювання природної
мови у суспiльствi) кластерiв. Це пояснюється тим, що методи машин-
ного навчання, зокрема глибинного навчання, є фундаментальними
iнструментами для розробки систем опрацювання природної мови та
їх застосувань. Тому деякi ключовi термiни третього кластера, такi як
опрацювання природної мови, вiртуальнi асистенти, нейроннi мережi
тощо, тiсно пов’язанi з концепцiями iнших кластерiв. Це свiдчить про
тiсну iнтеграцiю рiзних напрямкiв дослiджень у єдиному науково-
му полi створення iнтелектуальних розмовних агентiв. Подальший
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аналiз перетинiв мiж кластерами може стати перспективним напрям-
ком майбутнiх наукових пошукiв для бiльш чiткого розмежування
предметних областей.

4. Аналiз карти зв’язкiв найбiльш значущих ключових слiв надав мо-
жливiсть визначити провiднi напрями дослiджень:

а) у опрацюваннi природної мови засобами обчислювальної
лiнгвiстики – розумiння природної мови, побудова мовних мо-
делей та розпiзнавання мовлення;

б) у застосуваннi технологiй штучного iнтелекту для опрацювання
природної мови – контрольоване використання великих мовних
моделей та чат-ботiв (зокрема, СhatGPT) у освiтi;

в) у застосуваннi машинного навчання для опрацювання природної
мови – використання вiртуальних асистентiв, природномовних
iнтерфейсiв користувача та iнших систем опрацювання приро-
дної мови, зокрема, для дiагностики;

г) у застосуваннi чат-ботiв у навчаннi та сферi послуг – використа-
ння чат-ботiв, систем навчання та систем управлiння знаннями
для доповненого та адаптивного навчання.

Визначенi напрямки можуть бути корисними для органiзацiй при роз-
робцi стратегiй використання штучного iнтелекту та iнтеграцiї роз-
мовних агентiв у виробничу дiяльнiсть.

5. Результати проведеного бiблiометричного аналiзу можуть знайти за-
стосування:

• в освiтi:

а) визначенi прiоритетнi напрямки дослiджень у галузi навча-
ння чат-ботiв можуть бути використанi для формування те-
матики курсiв, програм пiдготовки фахiвцiв з опрацювання
природної мови та розробки систем штучного iнтелекту;

б) виявленi ключовi поняття здатнi слугувати основою для
розробки навчальних матерiалiв, покликаних висвiтлити
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найважливiшi концепцiї та технологiї створення розмовних
агентiв;

в) огляд застосувань чат-ботiв в освiтньому процесi окреслює
перспективнi шляхи їх iнтеграцiї в системи адаптивного i
персоналiзованого навчання;

• у наукових дослiдженнях:

а) карта зв’язкiв ключових понять може слугувати базою для
формування наукових гiпотез та побудови концептуальних
моделей пiд час проєктування дослiджень;

б) результати аналiзу вiдкривають перспективи для подаль-
ших бiблiометричних студiй динамiки та взаємозв’язкiв у
предметному полi;

в) виявленi прiоритетнi напрямки визначають актуальнi векто-
ри майбутнiх наукових розвiдок у галузi штучного iнтелекту
та його використання у наукових дослiдженнях у галузi
соцiальних наук.
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РОЗДIЛ 2
МОДЕЛI НАВЧАННЯ ЧАТ-БОТIВ

2.1. Навчання з учителем

Навчання з учителем (supervised learning), або кероване навчання
є одним iз основних пiдходiв до машинного навчання, який широко ви-
користовується для побудови чат-ботiв та iнших дiалогових систем [90,
с. 3940] (рис. 2.1). Цей пiдхiд передбачає навчання моделi на розмiчених
даних, де кожен приклад мiстить вхiдну iнформацiю (запит користувача)
та вiдповiдну цiльову вiдповiдь (реплiку чат-бота).

Iнтерфейс ко-
ристувача (UI)

Опрацювання тексту

Модель
машинного
навчання

База знань

Генерацiя вiдповiдi

Компоненти чат-бота

Рис. 2.1. Загальна схема роботи чат-бота (за [67, с. 2]).

Patil, Mudaliar, Kamat [67] виокремлюють наступнi компоненти чат-
боту [67, с. 2]):

• опрацювання тексту – векторнi подання слiв (word embeddings) є
векторними зображеннями слiв у межах певного словника, що дозво-
ляють краще реалiзовувати та використовувати статистичнi моделi
машинного навчання;
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• модель машинного навчання – концепцiя штучної нейронної мережi,
яка широко використовується для опрацювання входу, класифiкацiї
та генерацiї найбiльш вiдповiдної вiдповiдi на вхiдний запит;

• база знань – набiр даних, що використовується для навчання моделi,
який може бути вiдкритим або закритим за предметною областю (до-
меном): чат-боти вiдкритого домену поступаються релевантнiстю та
точнiстю вiдповiдей, а чат-боти закритого домену працюють добре
завдяки обмеженим, але чiтко визначеним рамкам набору даних;

• генерацiя вiдповiдi: вiдповiдь, що повертається на вхiдний запит, або
обирається з бази, або генерується залежно вiд особливостей вхiдних
векторiв, словника та навченого класифiкатора.

Процес навчання з учителем для чат-ботiв включає наступнi етапи:

1. Вибiр архiтектури моделi.

2. Збiр та анотування даних для навчання.

3. Попереднє опрацювання даних.

4. Навчання моделi.

5. Оцiнка якостi навченої моделi.

Серед проблем навчання з учителем можна видiлити потребу у ве-
ликому обсязi якiсних розмiчених даних, збiр та анотування яких може
бути трудомiстким та затратним процесом [90, с. 3940]. Одним iз способiв
її розв’язання є використання напiвкерованого навчання, яке надає мо-
жливiсть навчати модель як на розмiчених, так й на нерозмiчених даних
[90, с. 3943].

2.1.1. Seq2Seq моделi на основi рекурентних нейронних мереж

Seq2Seq (Sequence-to-Sequence) моделi на основi рекурентних нейрон-
них мереж iз застосуванням модулiв LSTM (Long Short-Term Memory) є
одним iз пiдходiв до побудови дiалогових систем з використанням методiв
машинного навчання [44, с. 230].
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Архiтектура Seq2Seq складається з двох основних компонентiв: ко-
дувальник та декодувальник. Кодувальник обробляє вхiдну послiдовнiсть
(запит користувача) i генерує її векторне подання у прихованому про-
сторi. Декодувальник, у свою чергу, використовує це подання для генерацiї
вихiдної послiдовностi (вiдповiдi чат-бота) [67, с. 9].

Ключовою особливiстю Seq2Seq моделей є використання рекурен-
тних шарiв, зокрема LSTM, для обробки послiдовних даних [67, с. 4].
LSTM модулi дозволяють ефективно моделювати довготривалi залежностi
у послiдовностях, що є критично важливим для генерацiї зв’язних та
контекстно-релевантних вiдповiдей у дiалозi [67, с. 5].

Seq2Seq моделi на основi LSTM мають певнi обмеження. Зокрема,
вони можуть страждати вiд проблеми “затухаючих градiєнтiв” (vanishing
gradients) при опрацюваннi довгих послiдовностей [67, с. 4].

Тим не менш, Seq2Seq архiтектури на базi LSTM досi залишаються
важливим будiвельним блоком сучасних дiалогових систем. Вони часто ви-
користовуються як базовi моделi, якi надалi можуть бути вдосконаленi та
розширенi за рахунок iнших методiв, таких як модулi уваги (attention) або
iєрархiчнi архiтектури [90, с. 3941-3942].

У контекстi розробки чат-ботiв Seq2Seq моделi на основi LSTM за-
рекомендували себе як ефективний iнструмент для генерацiї вiдповiдей на
запити користувачiв у рiзноманiтних предметних областях [42].

2.1.2. Трансформернi архiтектури

Трансформернi архiтектури, зокрема моделi сiмейства GPT
(Generative Pre-trained Transformer), являють собою передовий пiдхiд
до побудови мовних моделей та дiалогових систем. Цi архiтектури набули
надзвичайної популярностi завдяки тому, що вони послiдовно перевер-
шують iншi мовнi моделi, такi як рекурентнi нейроннi мережi. Цi моделi
базуються на механiзмi самоуваги (self-attention) i здатнi ефективно
обробляти та генерувати послiдовностi довiльної довжини, зберiгати довшi
iсторiї розмов, що веде до послiдовної, контекстної та покращеної бесiди
[29, с. 2].

Архiтектура трансформера складається з кiлькох блокiв кодуваль-
ника та декодувальника, кожен з яких мiстить шари самоуваги та прямо-
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го поширення (рис. 2.2). Завдяки цьому трансформери здатнi паралельно
обробляти всi елементи вхiдної послiдовностi [8, с. 2], що значно пришвид-
шує процес навчання порiвняно з рекурентними моделями [8, с. 10].

Рис. 2.2. Архiтектура трансформера [8, с. 3].

Дослiдники також продемонстрували, як продуктивiнiсть великих
мовних моделей, навчених на великому корпусi даних, може бути покраще-
ння при донавчаннi (fine-tuning) на конкретних завданнях. Це можна чiтко
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спостерiгати, коли ми дивимося на серiю GPT вiд OpenAI (рис. 2.3): GPT,
GPT-2, GPT-3 та GPT-4, яка здатна виконувати завдання типу вiдповiдi на
запитання, розумiння прочитаного, узагальнення тексту, генерацiя тексту
чи моделювання розмови [29, с. 2].

Рис. 2.3. Conceptual architecture of a GPT model [51, с. 4].

Незважаючи на вражаючу продуктивнiсть моделей GPT, вiдомо, що
вони демонструють явище, яке називається галюцинацiєю, при якому во-
ни генерують результати, якi є контекстуально неправдоподiбними або не-
сумiсними з реальним свiтом [51, с. 1]. Незважаючи на це, трансформернi
архiтектури, i зокрема моделi GPT, стали де-факто стандартом для побу-
дови сучасних дiалогових систем та чат-ботiв. Їхня здатнiсть обробляти
контекст, генерувати людиноподiбнi вiдповiдi та адаптуватися до рiзних
предметних областей робить їх потужним iнструментом для створення
iнтелектуальних асистентiв та вiртуальних спiврозмовникiв.
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2.2. Навчання з пiдкрiпленням

Навчання з пiдкрiпленням (reinforcement learning) є одним iз пiдходiв
до машинного навчання, який набуває все бiльшої популярностi у галузi
побудови чат-ботiв та iнших дiалогових систем. На вiдмiну вiд навчання
з учителем, де модель навчається на розмiчених парах “запит-вiдповiдь”,
навчання з пiдкрiпленням дозволяє моделi навчатися через взаємодiю з
середовищем та отримання зворотного зв’язку у виглядi винагород на свої
дiї.

Для випадку, коли середовищем є користувач, процес навчання з
пiдкрiпленням для чат-ботiв можна представити у такий спосiб:

1. Агент (чат-бот) взаємодiє з користувачем у дискретнi моменти часу.

2. На кожному кроцi агент отримує iнформацiю про поточний стан
дiалогу та генерує вiдповiдь.

3. Користувач надає зворотний зв’язок у виглядi винагороди, яка
вiдображає якiсть згенерованої вiдповiдi у контекстi поточного
дiалогу. Функцiя винагороди визначає, яким чином обчислюється ви-
нагорода за кожну дiю агента, та може враховувати рiзнi аспекти,
такi як релевантнiсть вiдповiдi, її граматична правильнiсть, задово-
ленiсть користувача тощо.

4. Агент оновлює свою стратегiю таким чином, щоб максимiзувати
функцiя цiнностi – сумарну очiкувану винагороду протягом всього
дiалогу.

Перевагою чат-ботiв на основi навчання з пiдкрiпленням є їхня
здатнiсть адаптуватися до рiзних сценарiїв взаємодiї з користувачем та
оптимiзувати свою поведiнку для досягнення бажаних результатiв. Крiм
того, такi агенти можуть навчатися на основi неявного зворотного зв’язку
вiд користувача, що дозволяє уникнути необхiдностi в явному розмiчуваннi
даних.

Навчання з пiдкрiпленням на основi зворотного зв’язку вiд користу-
вача (reinforcement learning from human feedback, RLHF (рис. 2.4)) зазвичай
виконується iтерацiйно [45, с. 92]:
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1. Модель винагороди спочатку навчається на наборi даних людських
суджень.

2. Модель стратегiї навчена максимiзувати винагороду за допомогою
поточної моделi винагороди.

3. Потiм люди оцiнюють результати моделi стратегiї для створення но-
вого набору даних.

4. Цей новий набiр даних використовується для оновлення моделi вина-
городи, що робить її бiльш точною.

5. Модель стратегiї знову налаштовується за допомогою оновленої мо-
делi винагороди.

RL algorithm environment

observation

action

human 
feedback

reward predictorpredicted
reward

Рис. 2.4. Навчання з пiдкрiпленням на основi зворотного зв’язку вiд кори-
стувача [26, с. 2].

Генеративно-змагальнi мережi (Generative Adversarial Networks,
GAN) є одним iз найбiльш iнновацiйних пiдходiв до керування дiалогом
у чат-ботах. GAN складаються з двох нейронних мереж – генератора та
дискримiнатора, якi змагаються одна з одною у процесi навчання. Ме-
та генератора – створити вiдповiдi, якi будуть настiльки реалiстичними,
що дискримiнатор не зможе вiдрiзнити їх вiд справжнiх вiдповiдей люди-
ни. Мета дискримiнатора – навчитися розрiзняти згенерованi вiдповiдi та
справжнi вiдповiдi.

Chou, Hsueh [21] запропонувано метод створення чат-бота за до-
помогою моделi, яка генерує послiдовнi речення на основi генеративної
змагальної мережi. Архiтектура моделi мiстить генератор, який генерує

26



рiзноманiтне речення, i дискримiнатор, який оцiнює речення. У генера-
торi поєднанi модель уваги, яка реагує на вiдстеження станiв розмови, з
моделлю Seq2Seq, за допомогою LSTM для отримання iнформацiї про ре-
чення. Для дискримiнатора розраховуються два типи винагород, щоб при-
значити низькi винагороди за повторюванi речення та високi винагороди
за рiзноманiтнi речення. За такого пiдходу середовищем виступає сама мо-
дель.

Запропонована Tran, Le, Huynh [88] модель поєднує навчання з
пiдкрiпленням та генеративно-змагальнi мережi для генерацiї як точних,
так i подiбних до людських вiдповiдей (рис. 2.5).

Q.-D. L. Tran et al.: Enhancing Conversational Model With Deep RL and Adversarial Learning

FIGURE 3. Hybrid of Reinforcement and Adversarial Learning for a Chatbot model.

Using the chain rule and relying on the equation ∂θ f (θ ) =

f (θ ) ∂θ f (θ )
f (θ ) = f (θ )∂θ log f (θ ) as in [45], we obtain the

following:

∂θJ (θ ) =
∑

at:t+k∈A

πθ (at:t+k )∂θ logπθ (at:t+k )R(at:t+k )

= Eat:t+k∼πθ [∂θ logπθ (at:t+k )R(at:t+k )] (14)

The algorithm for the proposed model is summarized in
Algorithm 3. We use the adversarial learning method to
push the model to generate indistinguishable responses from
human-generated ones. Using RL as a backbone, we define
the quality of the generated responses by their ability to
fool the discriminator into believing it is a human response.
The output from the discriminator is also feedback to the
generator, pushing themodel to generate responses to bemore
like a human.

IV. EVALUATION
In this section, we present experimental results and qualitative
analysis. Firstly we describe the dataset and explain our
choice of the corpus. Then the experimental evaluation of
the proposed method is conducted and analyzed against base-
lines and other works using the same dataset and evaluation
metrics.

A. DATA
We use the Daily Dialogue dataset [46] for training and
evaluation. The dataset consists of a diverse range of daily
life conversations and is divided into three categories:
Work (14.49%), Ordinary Life (28.26%), and Relationships
(33.33%). It contains over 13,000 multi-turn dialogues cov-
ering a variety of daily topics and is collected from various
sources for English learners to practice daily conversation.

Algorithm 3 RLGAN-Chat
Require: Input sequence (X ), ground-truth output sequence

(Y ) and history conversation (CL);
1: Initialize the Generator networkG, and the Discriminator

network D
2: Setup the Response Generator G with pretrained BERT-

based
{Generator pre-training with Reinforcement Learning}

3: Fine-tuning the Generator using reward in (11) on a batch
from corpus
{Discriminator pre-training}

4: while not converged do
5: (real, fake)← positive batch from dataset, and nega-

tive from G
6: Update D using (real, fake)
7: end while

{Adversarial Training}
8: for number of training iterations do
9: for k steps do

10: (real, fake)← positive batch from dataset, and neg-
ative from G

11: Update D using (real, fake)
12: end for
13: x← sample response from training dataset
14: p← G(x)
15: at:t+k ← simulator(p)
16: r ← D(at:t+k ) and (11)
17: Calculate the objective function J (θ ) according to (12)
18: Update the parameters of networkG: θ = θ+α∂θJ (θ )
19: end for

Recently, many conversation datasets such as the Chinese
Weibo dataset [47] and the Twitter Dialog Corpus [48] have
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Рис. 2.5. Гiбридна модель, що поєднує RLHF та GAN для навчання чат-
ботiв (за [88, с. 75962]).

2.3. Трансферне навчання

Трансферне навчання (transfer learning), або навчання iз пересенням,
є пiдходом до машинного навчання, який дозволяє використовувати зна-
ння, отриманi моделлю при вирiшеннi однiєї задачi, для покращення її
ефективностi при вирiшеннi iншої, схожої задачi [45, с. 81].

Iдея трансферного навчання полягає у тому, щоб спочатку навчити
модель на великому обсязi даних для виконання загального завдання (на-
приклад, передбачення наступного слова у реченнi), а потiм донавчити її
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на меншiй кiлькостi даних для виконання специфiчного завдання (напри-
клад, генерацiї вiдповiдей чат-бота у певнiй предметнiй областi).

Адаптацiя моделей пiд конкретну предметну область (домен) є ва-
жливим напрямком трансферного навчання, який дозволяє покращити
якiсть роботи чат-ботiв у специфiчних сферах застосування. Автори [33,
с. 4116] розрiзняють два випадки, коли два домени перекриваються та коли
один домен є розширенням iншого, й вказують на переваги використання
трансферного навчання для навчання спецiалiзованих чат-ботiв:

• навчання чат-ботiв на меншiй кiлькостi даних: у середовищах з обме-
женням даних моделi, навченi за допомогою трансферного навчання,
досягають кращих результатiв навчання та тестування, нiж моделi,
навченi незалежно;

• краща продуктивнiсть чат-боту: використання трансферного навчан-
ня має значний позитивний вплив на продуктивнiсть, навiть коли всi
данi з цiльового домену доступнi.

Тонке налаштування (файнтюнiнг, вiд fine-tuning) iснуючих великих
мовних моделей замiсть створення їх з нуля часто є бiльш практичним i
ефективним пiдходом з таких причин [45, с. 80-82]:

• ефективнiсть ресурсiв – файнтюнiнг використовує попередньо на-
вченi моделi, що дозволяє досягти високої продуктивностi без значних
iнвестицiй у обчислювальнi ресурси;

• ефективнiсть даних – файнтюнiнг дозволяє скористатися великим об-
сягом даних, на яких були попередньо навченi моделi, потребуючи
лише меншого, специфiчного для задачi набору даних для адаптацiї;

• перенесення навчання – попередньо навченi моделi мають загальне
розумiння мови, контексту i певнi предметнi знання, якi переносяться
на конкретну задачу при файнтюнiнгу;

• висока продуктивнiсть – файнтюнiнг дозволяє використовувати су-
часнi архiтектури, ретельно оптимiзованi та протестованi експертами
галузi;
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• нижчий бар’єр входу – файнтюнiнг є бiльш доступним для ор-
ганiзацiй та осiб, якi не мають достатньої iнфраструктури для на-
вчання моделей з нуля;

• постiйне навчання – попередньо навченi моделi можна постiйно
оновлювати та налаштовувати для рiзних завдань, що робить їх
унiверсальними та адаптивними;

• широке застосування – одну попередньо навчену модель можна на-
лаштувати для багатьох доменiв i завдань.

Процес тонкого налаштування включає такi кроки (рис. 2.6) [45, с. 82-
84]:

1. Завантаження параметрiв попередньо навченої моделi.

2. Пiдготовка специфiчного для завдання набору даних.

3. Вилучення ознак з використанням попередньо навчених шарiв мо-
делi.

4. Регулювання параметрiв моделi за допомогою зворотного поширення
помилки та градiєнтного спуску з меншою швидкiстю навчання.

5. Оновлення градiєнтiв, застосування регуляризацiї для запобiгання
перенавчання.

6. Вибiр стратегiї файнтюнiнгу: повне або часткове налаштування мо-
делi.

7. Оцiнка ефективностi та оптимiзацiя гiперпараметрiв моделi.

Пiд час тонкого налаштування нейронної мережi вiдбуваються змiни
на рiвнi архiтектури та окремих нейронiв [45, с. 85-88]:

• коригування ваг i змiна виходiв функцiй активацiї;

• налаштування верхнiх шарiв моделi та заморожування нижнiх шарiв;

• регулювання простору ознак для адаптацiї до нового завдання;

• замiна останнього шару для вiдповiдностi новому завданню;
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Рис. 2.6. Схема процесу тонкого налаштування.

• оновлення параметрiв нормалiзацiї пакетiв даних.

Тонке налаштування дозволяє ефективно адаптувати попередньо
навченi моделi до конкретних завдань, зберiгаючи їхнє “чуття” та
оптимiзуючи для специфiки нової задачi.

2.4. Оцiнка ефективностi навчання чат-ботiв

Taulli [84] розглядає ряд метрик ефективностi великих мовних моде-
лей (табл. 2.1).

Human evaluation (оцiнка людьми, або людська оцiнка) є групою ме-
тодiв, якi передбачають безпосередню оцiнку якостi роботи чат-ботiв ре-
альними користувачами або експертами. Цi методи дозволяють отримати
бiльш цiлiсну та комплексну оцiнку ефективностi моделi, враховуючи такi
аспекти як релевантнiсть, зв’язнiсть, природнiсть та кориснiсть згенерова-
них вiдповiдей.

Для людської оцiнки якостi тонко налаштованої моделi необхiдно ви-
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Таблиця 2.1
Метрики для оцiнки моделей генерацiї тексту (за [84, с. 36-37]).

Метрика Опис
BERTScore оцiнює шляхом порiвняння згенерованого тексту з ета-

лонним текстом з використанням вкладень BERT
Перплексивнiстьоцiнює, наскiльки добре розподiл ймовiрностей, передба-

чений моделлю, вiдповiдає фактичному розподiлу даних
BLEU обчислює оцiнки точностi n-грам подiбностi мiж згенеро-

ваним i еталонним текстом
ROUGE обчислює перетин n-грам мiж згенерованим i еталонним

текстом

конати такi кроки:

1. Використати тонко налаштовану модель для генерацiї нових текстiв.

2. Залучити людей (експертiв у вiдповiднiй областi або звичайних ко-
ристувачiв) для оцiнки якостi згенерованих текстiв.

3. Розробити систему оцiнювання, яка враховує такi аспекти, як грама-
тика, зв’язнiсть, релевантнiсть, стиль i загальна якiсть.

4. Зiбрати вiдгуки та оцiнки вiд кiлькох людей та усереднити результа-
ти, щоб отримати загальну оцiнку ефективностi моделi.

Висновки до 2 роздiлу

1. Навчання з учителем є одним з основних пiдходiв, який передбачає
навчання моделi на розмiчених парах “запит-вiдповiдь”. Для цього ви-
користовуються архiтектури на основi рекурентних нейронних мереж
(наприклад, Seq2Seq з LSTM) та трансформерiв (наприклад, GPT).
Цi моделi здатнi генерувати контекстно-релевантнi вiдповiдi, але по-
требують великих обсягiв якiсних розмiчених даних.

2. Навчання з пiдкрiпленням дозволяє моделi навчатися через вза-
ємодiю з середовищем (користувачем) та отримання зворотного
зв’язку у виглядi винагород. Цей пiдхiд реалiзується за допомогою
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генеративно-змагальних мереж (GAN) та iтеративного процесу на-
вчання з пiдкрiпленням на основi зворотного зв’язку вiд користувача
(RLHF).

3. Трансферне навчання полягає у використаннi знань, отриманих мо-
деллю при вирiшеннi однiєї задачi, для покращення її ефективностi
при вирiшеннi iншої, схожої задачi. Найпоширенiшим пiдходом є
тонке налаштування (файнтюнiнг) попередньо навченої моделi на
специфiчному наборi даних для адаптацiї до конкретної предметної
областi.

4. Для оцiнки ефективностi навчання чат-ботiв використовуються як
автоматичнi метрики (BERTScore, перплексивнiсть, BLEU, ROUGE),
так i методи людської оцiнки, якi дозволяють врахувати релеван-
тнiсть, зв’язнiсть та природнiсть згенерованих вiдповiдей.
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РОЗДIЛ 3
ЕКСПЕРИМЕНТИ

3.1. Створення наборiв даних для навчання чат-ботiв

Для проведення експериментiв з навчання чат-ботiв було створе-
но два набори даних, що мiстять тексти наукових публiкацiй з галузi
iнформацiйних технологiй.

Набiр даних iз публiкацiй “CEUR Workshop Proceedings” – це видання,
яке публiкує матерiали наукових конференцiй та семiнарiв, що охоплюють
широкий спектр дослiджень у галузi комп’ютерних наук та iнженерiї. Для
формування набору даних було виконано наступнi кроки:

• завантаження сайту https://ceur-ws.org/ за допомогою утилiти
wget;

• видобування текстiв iз 68791 PDF файлiв, що вiдповiдають томам
1-3583 за 1995-2024 роки;

• створення єдиного текстового файлу ceur-ws.txt розмiром 1917 Мб
(2009797694 байт).

Вiдносний розподiл публiкацiй за мовами статей згiдно Scopus:
англiйська – 94.807%, росiйська – 1.368%, нiмецька – 1.101%, iспанська –
0.772%, португальска – 0.691%, турецька – 0.596%, французська – 0.340%,
українська – 0.160%, iталiйська – 0.131%, чеська – 0.015%, iншi мови ра-
зом – 0.019%.

Набiр даних iз публiкацiй журналу “Iнформацiйнi технологiї та за-
соби навчання” – це видання, яке публiкує статтi з теоретичних та при-
кладних аспектiв використання iнформацiйно-комунiкацiйних технологiй
в освiтi. Процедура створення цього набору включала:

• завантаження сайту журналу https://journal.iitta.gov.ua/
index.php/itlt утилiтою wget;

• видобування текстiв iз 1732 PDF файлiв, що вiдповiдають томам 1-
100 журналу за 2006-2024 роки;

• формування текстового файлу journal.txt об’ємом 107 Мб
(112245281 байт).
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Специфiкою цього набору є вужча предметна спецiалiзацiя текстiв,
що зосереджуються на питаннях цифрової трансформацiї освiти, розробки
та використання електронних освiтнiх ресурсiв, технологiях дистанцiйного
та змiшаного навчання тощо.

Орiєнтований вiдносний розподiл публiкацiй за мовами статей згiдно
Web of Science: українська – 52.54%, росiйська – 26.73%, англiйська –
20.73%.

Сформованi набори даних вiдрiзняються за обсягом, часовим охо-
пленням, тематичною спрямованiстю текстiв та розподiлом мов написання
текстiв, що дозволяє використовувати їх для порiвняльного аналiзу ефе-
ктивностi моделей чат-ботiв, навчених на рiзнорiдних текстових корпусах.

3.2. Вибiр моделей для донавчання

Ураховуючи поширенiсть моделей сiмейства GPT (Generative Pre-
trained Transformer), були вивченi можливостi доступу як до їх сучасних
версiй (GPT 3.5, 4.0), так й до альтернативних моделей (Gemini 1.0, Claude
3):

• OpenAI надає програмний та вiзуальний [64] iнтерфейс для донавча-
ння моделей gpt-3.5-turbo-0125, gpt-3.5-turbo-1106, gpt-3.5-turbo-0613,
babbage-002, davinci-002 та gpt-4-0613. Жодна з цих моделей не є без-
оплатною для донавчання – найдешевша babbage-002 потребує опла-
ти 0.40$ за 1 млн. лексем, у той час як досконалiшi моделi дорожчi
у 20 та бiльше разiв. Крiм оплати за донавчання, є оплата за вико-
ристання – так, вартiсть вхiдних та вихiдних повiдомлень для моделi
davinci-002 складає 12.00$ за 1 млн. лексем.

• Google також надає програмний та вiзуальний [35] iнтерфейс для
донавчання моделей gemini-1.0-pro, gemini-1.5-pro, gemini-1.5-flash,
gemini-1.0-pro, але останнiй в Українi недоступний [36].

• Anthropic станом на 1 квартал 2024 року не надає можливостi до-
навчання моделей сiмейства Claude (крiм вiдiбраних груп експертiв)
[31].

Ураховуючи непрогнозованiсть бюджету на донавчання та викори-
стання донавчених моделей, замiсть сучасних версiй GPT була обрана
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iсторична модель GPT-2 [47], навчена на внутрiшньому наборi даних фiрми
OpenAI – WebText (40 Гб). Доцiльнiсть використання цiєї моделi як основи
для чат-боту показана у роботi [61].

Hugging Face надає доступ до всiх базових версiй моделi GPT-2 за
посиланням https://huggingface.co/openai-community: GPT2, GPT2-
Medium, GPT2-Large та GPT2-XL, навчених на англомовних текстах. Ура-
ховуючи сумiрнiсть набору даних iз публiкацiй “CEUR Workshop Proceedi-
ngs” (2 Гб) та набору даних WebText (40 Гб), а також переважну мову
(англiйську), для донавчання доцiльним був вибiр моделi GPT2-XL.

Hugging Face мiстить велику (бiльше 11 тисяч) кiлькiсть донавче-
них моделей GPT-2 (https://huggingface.co/models?sort=trending&
search=gpt2), серед яких менше 10 були донавченi на україномовних текс-
тах (табл. 3.1).

Ураховуючи малий обсяг набору даних iз публiкацiй журналу
“Iнформацiйнi технологiї та засоби навчання” та переважання у ньому
української мови, доцiльним є вибiр для донавчання на ньому моделi, яка
вже була донавчена на україномовному наборi текстiв. Серед представле-
них у табл. 3.1 моделей для донавчання була обрана malteos/gpt2-uk через
її невеликий розмiр (124M параметрiв) та неспецифiчнiсть наборiв даних
OSCAR та Wikimedia порiвняно з наборами, використаними для донавча-
ння iнших моделей – художнiх текстiв, новин, творiв для ЗНО.

3.3. Процес донавчання моделi чат-боту на базi GPT2-

uk

Для донавчання моделi чат-боту на базi GPT2-uk на україномовному
текстовому корпусi у середовищi Google Colab був реалiзований наступний
код на мовi Python з використанням бiблiотеки transformers:

from transformers import TextDataset
from transformers import DataCollatorForLanguageModeling
from transformers import GPT2Tokenizer, GPT2LMHeadModel
from transformers import Trainer, TrainingArguments

Спочатку iмпортуються необхiднi класи з бiблiотеки transformers
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Таблиця 3.1
Україномовнi моделi GPT-2 на Hugging Face (станом на 11.06.2024).

Назва Версiя Набiр даних
Tereveni-AI/gpt2-
124M-uk-fiction

GPT2 Model was trained on corpus of 4040 fi-
ction books, 2.77 GiB in total

kyryl0s/gpt2-uk-xxs GPT2 GPT2 being trained on Ukrainian news.
benjamin/gpt2-large-
wechsel-ukrainian

GPT2-Large gpt2-large transferred to Ukrainian usi-
ng the method from the NAACL2022
paper WECHSEL: Effective initiali-
zation of subword embeddings for
cross-lingual transfer of monolingual
language models.

kyryl0s/gpt2-uk-zno-
edition

GPT2? GPT2 trained to generate ЗНО (Ukrai-
nian exam SAT type of thing) essays

malteos/gpt2-uk GPT2 A generative language model for the
Ukrainian language follows the GPT-2
architecture (124M parameters). Trai-
ning data: OSCAR, Wikimedia dumps

nvidia/GPT-2B-001 GPT2-XL The model was trained on 1.1T tokens
obtained from publicly available data
sources. The dataset comprises 53
languages and code.

для роботи з текстовими даними, розбивачем на лексеми (токенiзатором)
та моделлю GPT2, а також для налаштування процесу навчання.

Далi були визначенi допомiжнi функцiї:

def load_dataset(file_path, tokenizer, block_size = 128):
dataset = TextDataset(

tokenizer = tokenizer,
file_path = file_path,
block_size = block_size,

)
return dataset
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def load_data_collator(tokenizer, mlm = False):
data_collator = DataCollatorForLanguageModeling(

tokenizer=tokenizer,
mlm=mlm,

)
return data_collator

Функцiя load_dataset завантажує текстовий набiр даних, викону-
ючи його токенiзацiю iз заданим розмiром блоку block_size. Функцiя
load_data_collator створює об’єкт, що пiдготує пакети даних для навча-
ння моделi (з можливiстю маскованого моделювання мови).

Основна функцiя train виконує безпосереднє донавчання моделi:

def train(train_file_path,model_name,
output_dir,
overwrite_output_dir,
per_device_train_batch_size,
num_train_epochs,
save_steps, resume_from_checkpoint):

tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained(model_name)
train_dataset = load_dataset(train_file_path, tokenizer)
data_collator = load_data_collator(tokenizer)

tokenizer.save_pretrained(output_dir)

model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_name)

model.save_pretrained(output_dir)

training_args = TrainingArguments(
output_dir=output_dir,
overwrite_output_dir=overwrite_output_dir,
per_device_train_batch_size=per_device_train_batch_size,
num_train_epochs=num_train_epochs,

)
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trainer = Trainer(
model=model,
args=training_args,
data_collator=data_collator,
train_dataset=train_dataset,

)

trainer.train(resume_from_checkpoint=resume_from_checkpoint)
trainer.save_model()

Ця функцiя виконує наступнi кроки:

1. Завантаження та збереження токенiзатора i моделi, iнiцiалiзованої з
вказаної точки model_name.

2. Пiдготовка набору даних для навчання та об’єкту data_collator.

3. Визначення параметрiв навчання training_args: каталогу для збе-
реження моделi, розмiр пакету, кiлькiсть iтерацiй.

4. Створення об’єкту trainer з моделлю, параметрами навчання та на-
вчальними даними.

5. Запуск навчання моделi методом train() з можливiстю продовження
з контрольної точки.

6. Збереження донавченої моделi.

Параметри донавчання задаються наступними змiнними:

#оригiнальна модель та точки збереження
train_directory =

"/content/drive/MyDrive/SemerikovProject/q_and_a"
train_file_path =

"/content/drive/MyDrive/SemerikovProject/journal.txt"
model_name = train_directory
#донавчена модель та точки збереження
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output_dir =
"/content/drive/MyDrive/SemerikovProject/custom_full_text"

overwrite_output_dir = False
per_device_train_batch_size = 8
num_train_epochs = 50
save_steps = 50000

Змiнна train_file_path вказує шлях до текстового файлу з кор-
пусом для донавчання, model_name – каталог iз файлами початкової мо-
делi (або контрольною точкою продовження донавчання), output_dir –
вихiдний каталог для збереження донавчених файлiв моделi та контроль-
них точок.

Початкова модель malteos/gpt2-uk завантажується за допомогою
методiв бiблiотеки transformers з хабу Hugging Face:

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausalLM

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("malteos/gpt2-uk")
model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained("malteos/gpt2-uk")
tokenizer.save_pretrained(train_directory)
model.save_pretrained(train_directory)

Завантаженi файли моделi зберiгаються у вказану директорiю
train_directory.

Запуск процесу донавчання виконується викликом функцiї train iз
вказаними параметрами:

train(train_file_path=train_file_path,
model_name=model_name,
output_dir=output_dir,
overwrite_output_dir=overwrite_output_dir,
per_device_train_batch_size=per_device_train_batch_size,
num_train_epochs=num_train_epochs,
save_steps=save_steps,
# False для першого разу,
# True - для вiдновлення з точки зупинки
resume_from_checkpoint=False)
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Тривалiсть навчання може бути зменшена шляхом використання
GPU на вiддiленому серверi або локальному комп’ютерi. Останнє потребу-
вало встановлення набору драйверiв CUDA 12.5 для пiдтримки вiдеокарти
GeForce RTX 3080 (10 Gb) та спецiалiзованої версiї PyTorch, а такоже онов-
лення бiблiотек accelerate та transformers.

Для фiнального експерименту загальний час навчання склав 37 годин
(середня тривалiсть однiєї iтерацiї навчання – 43 хвилини).

Для тестування донавченої на наборi даних моделi було створено
iнтерфейс користувача з використанням бiблiотеки gradio (рис. 3.1):

from transformers import pipeline
import gradio as gr

model = pipeline("text-generation",
model="/content/drive/MyDrive/SemerikovProject/lastversion")

def predict(prompt):
completion = model(prompt, max_length=50)[0]["generated_text"]

Рис. 3.1. Iнтерфейс прототипу чат-боту для моделi GPT-2, донавченої на
наборi iз публiкацiй журналу “Iнформацiйнi технологiї та засоби навчання”.
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return completion

gr.Interface(fn=predict, inputs="text", outputs="text").launch()

Висновки до 3 роздiлу

1. Сформовано два набори даних для навчання чат-ботiв: набiр
iз публiкацiй “CEUR Workshop Proceedings” (широкий спектр
дослiджень у галузi комп’ютерних наук англiйською мовою) та набiр
iз публiкацiй журналу “Iнформацiйнi технологiї та засоби навча-
ння” (предметно-орiєнтований корпус переважно українською мо-
вою). Створенi набори даних вiдрiзняються за обсягом, часовим охо-
пленням, тематичною спрямованiстю та розподiлом мов написання
текстiв, що забезпечує умови для порiвняльного аналiзу ефективностi
моделей чат-ботiв, навчених на рiзнорiдних текстових корпусах.

2. Обґрунтовано вибiр моделей для донавчання: базової багатомовної
моделi GPT2-XL для першого набору даних та попередньо донавче-
ної на україномовних текстах моделi gpt2-uk для другого. Вибiр мо-
делей базувався на спiвставленнi характеристик наборiв текстових
даних (обсягу, мовного складу) та доступних моделей сiмейства GPT
з урахуванням їх розмiру та попереднього досвiду навчання.

3. Реалiзовано процес донавчання обраних моделей на сформова-
них текстових корпусах з використанням можливостей бiблiотеки
transformers вiд Hugging Face. Розроблений програмний код дозво-
ляє виконувати завантаження попередньо навчених моделей, їх дона-
вчання на текстових даних, що надаються користувачем, та збереже-
ння донавчених моделей для подальшого використання.

4. Протестовано роботу донавчених моделей для генерацiї вiдповiдей
чат-боту на тематично спорiдненi запити користувача. Для зручностi
взаємодiї користувача з чат-ботом розроблено графiчний iнтерфейс з
використанням бiблiотеки gradio.
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ВИСНОВКИ

1. Бiблiометричний аналiз 549 джерел iз бази Scopus з проблеми навча-
ння чат-ботiв надав можливiсть:

а) виявити нижню хронологiчну межу (2018 рiк), починаючи з якої
спостерiгається стiйке зростання кiлькостi публiкацiй iз навчан-
ня чат-ботiв;

б) згрупувати у 4 кластери авторськi та iндекснi ключовi слова
джерел iз навчання чат-ботiв: 1) опрацювання природної мо-
ви; 2) застосування технологiй опрацювання природної мови у
суспiльствi; 3) застосування машинного навчання для опрацю-
вання природної мови; 4) чат-боти у навчаннi та сферi послуг.

2. Визначено основнi моделi навчання чат-ботiв: навчання з учителем
на основi рекурентних нейронних мереж та трансформерiв; навчання
з пiдкрiпленням, включаючи використання генеративно-змагальних
мереж; трансферне навчання шляхом тонкого налаштування по-
передньо навчених великих мовних моделей. Для оцiнки ефектив-
ностi навчання чат-ботiв використовуються як автоматичнi метрики
(BERTScore, перплексивнiсть, BLEU, ROUGE), так i методи людської
оцiнки, якi дозволяють врахувати релевантнiсть, зв’язнiсть та при-
роднiсть згенерованих вiдповiдей.

3. Сформовано два набори даних для навчання чат-ботiв: набiр iз
публiкацiй “CEUR Workshop Proceedings” та набiр iз публiкацiй жур-
налу “Iнформацiйнi технологiї та засоби навчання”. Обґрунтовано
вибiр базових моделей GPT2-XL та gpt2-uk для донавчання на ство-
рених текстових корпусах. Реалiзовано процес донавчання обраних
моделей на сформованих текстових корпусах та протестовано роботу
донавчених моделей для генерацiї вiдповiдей чат-боту на тематично
спорiдненi запити користувача. Для зручностi взаємодiї розроблено
графiчний iнтерфейс користувача на основi бiблiотеки gradio.

Отриманi результати можуть бути використанi для подальших
дослiджень у напрямку створення ефективних та спецiалiзованих чат-ботiв
iз застосуванням сучасних пiдходiв до навчання великих мовних моделей.
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Додаток А
Результати застосування генеративних
чатботiв для визначення iмен кластерiв

Запит був створений англiйською мовою 30.11.2023. У запитi
мiстились вiдомостi про кiлькiсть кластерiв та ключовi слова, що
вiдносились до кожного кластеру. Вiд чатботу очiкувались пропозицiї щодо
iмен та змiсту кластерiв. Запит мав наступний вигляд:

“There are 4 clusters of keywords related to chatbot training research:

Cluster 1: classification (of information), training data, speech processi-
ng, performance, semantics, dialogue systems, natural language understanding,
computational linguistics, text processing, long short-term memory, state of
the art, language model, question answering, information retrieval, embeddi-
ngs, reinforcement learning, response generation

Cluster 2: artificial intelligence, conversational agent, human, adult, trai-
ning, male, medical education, female, controlled study, health care, mental
health, chatgpt, education, covid-19, review, large language model

Cluster 3: natural language processing, natural language processing
systems, machine learning, deep learning, natural languages, language processi-
ng, learning algorithms, virtual assistant, user interfaces, convolutional neural
network, query processing, diagnosis

Cluster 4: chatbot, learning systems, students, e-learning, learn+, sales,
human computer interaction, knowledge based systems, personnel training,
curricula, customer service, engineering education

Please suggest cluster names and brief descriptions for each of the 4
clusters based on the keywords.”

ChatGPT (GPT 3.5)

1. Advanced Language Processing and AI Applications : This cluster focuses
on advanced language processing techniques and various AI applications
related to text and speech. It encompasses topics like natural language
understanding, computational linguistics, information retrieval, dialogue
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systems, and the utilization of cutting-edge technologies such as long
short-term memory (LSTM), embeddings, and reinforcement learning in
language models and question answering systems.

2. AI in Healthcare and Social Context : This cluster centers around the
applications of artificial intelligence in healthcare, mental health, and
education with a focus on human interaction. It explores the use of
conversational agents, particularly in medical education, mental health
care, and addressing issues like COVID-19. Additionally, it touches on
the gender aspect in AI studies by mentioning controlled studies with
adults and gender variations.

3. Core Technologies in Natural Language Processing and Machine Learni-
ng : This cluster revolves around foundational technologies crucial in
natural language processing and machine learning. It includes topics
such as deep learning, machine learning algorithms, language processing,
neural networks (like convolutional neural networks), query processing,
and the development of virtual assistants and user interfaces.

4. Educational and Service-oriented AI Applications : This cluster focuses
on AI applications in education, learning systems, and service-oriented
domains. It highlights topics like e-learning, knowledge-based systems,
human-computer interaction, customer service, and sales. It also touches
upon the use of AI in student learning, engineering education, and
personnel training, emphasizing knowledge acquisition and application
in various educational and service-based contexts.

Bing, precise mode (GPT 4.0)

1. Language Processing and Information Retrieval : This cluster focuses on
the technical aspects of natural language understanding and computati-
onal linguistics. It includes topics such as speech processing, semantics,
dialogue systems, text processing, language modeling, question answeri-
ng, and reinforcement learning for response generation.

2. AI in Healthcare and Education: This cluster revolves around the appli-
cation of artificial intelligence, particularly conversational agents like
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ChatGPT, in fields such as medical education, healthcare, and mental
health. It also touches on demographic factors (male, female, adult) and
current issues like COVID-19.

3. Machine Learning and User Interaction: This cluster is centered on
machine learning, deep learning, and natural language processing systems.
It also includes user interfaces and virtual assistants, indicating a focus
on how users interact with these AI systems.

4. AI in Education and Customer Service: This cluster pertains to the use of
AI systems like chatbots in educational settings (e-learning, engineering
education, curricula) and customer service. It also includes topics related
to human-computer interaction and knowledge-based systems.

Bing, balanced mode (GPT 4.0)

1. Natural Language Processing (NLP): This cluster includes topics related
to the processing of human language by computers. It covers a wide range
of subfields such as computational linguistics, text processing, informati-
on retrieval, and question answering. The cluster also includes techniques
such as embeddings, long short-term memory, and reinforcement learni-
ng.:

2. Artificial Intelligence (AI): This cluster includes topics related to the
development of intelligent agents that can perform tasks that typically
require human intelligence. It covers a wide range of subfields such as
conversational agents, large language models, and chatbots. The cluster
also includes topics related to health care, education, and COVID-19.:

3. Machine Learning (ML): This cluster includes topics related to the
development of algorithms that can learn from data and make predicti-
ons or decisions. It covers a wide range of subfields such as deep learning,
learning algorithms, and convolutional neural networks. The cluster also
includes topics related to virtual assistants, user interfaces, and diagnosis.:

4. Learning Systems (LS): This cluster includes topics related to the
development of systems that can learn from data and improve over time.
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It covers a wide range of subfields such as e-learning, personnel training,
and customer service. The cluster also includes topics related to sales,
human-computer interaction, and engineering education.:

Bing, creative mode (GPT 4.0)

1. Natural Language Understanding and Generation: This cluster contai-
ns keywords related to the tasks and methods of natural language
understanding and generation, such as classification, dialogue systems,
question answering, and response generation. It also includes keywords
that indicate the performance and state of the art of these tasks, such
as semantics, long short-term memory, embeddings, and reinforcement
learning.

2. Artificial Intelligence and Health Care: This cluster contains keywords
related to the applications and implications of artificial intelligence in
health care, such as conversational agent, medical education, mental
health, and covid-19. It also includes keywords that indicate the
characteristics and challenges of these applications, such as human, adult,
male, female, controlled study, review, and large language model.

3. Natural Language Processing and Machine Learning : This cluster contai-
ns keywords related to the general concepts and techniques of natural
language processing and machine learning, such as natural language
processing systems, machine learning, deep learning, learning algorithms,
and convolutional neural network. It also includes keywords that indicate
the interfaces and domains of these techniques, such as virtual assistant,
user interfaces, query processing, and diagnosis.

4. Chatbot and Education: This cluster contains keywords related to the
design and evaluation of chatbot systems for education, such as chatbot,
learning systems, students, e-learning, learn+, and curricula. It also
includes keywords that indicate the contexts and outcomes of these
systems, such as sales, human computer interaction, knowledge based
systems, personnel training, customer service, and engineering education.
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Claude 2

1. Natural Language Processing Applications : This cluster focuses on various
NLP applications like classification, speech processing, dialogue systems,
question answering, etc. Central themes include semantics, computational
linguistics, LSTMs, performance, and building practical natural language
systems.

2. Conversational AI and Impacts : This cluster deals with conversational
AI, its use in healthcare/education, and analyzing its impacts. Key
themes look at chatbots/assistants, how they interact with and impact
humans, with analysis around ethics, proper training, and responsible AI.

3. Core AI and ML Techniques : This cluster covers fundamental AI and
ML techniques like natural language processing, machine learning, deep
learning, algorithms, etc. It focuses on the key technical methods and
capabilities that power many AI systems.

4. AI for Training and Customer Service: The fourth cluster deals with
leveraging AI for use cases like education/training and customer service.
Central ideas look at e-learning, knowledge systems, training curriculums,
human-computer interaction, and providing automation for repetitive
customer service queries.

Google Bard

1. Technical NLP : This cluster focuses on the technical aspects of natural
language processing (NLP), including classification, training data, speech
processing, semantics, dialogue systems, and language models.

2. Applications of NLP : This cluster focuses on the applications of NLP in
various domains, including conversational agents, healthcare, education,
and customer service.

3. Machine Learning and Deep Learning for NLP : This cluster focuses on
the machine learning and deep learning techniques used in NLP.
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4. Chatbots and Learning Systems : This cluster focuses on the development
and evaluation of chatbots and other learning systems.
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