
                                                                               Экономика. Информатика. 2022. Т. 49, № 2 (356–374)   
                                                           Economics. Information technologies. 2022. V. 49, No. 2 (356–374)                                
 

356 

УДК 004.8 

DOI 10.52575/2687-0932-2022-49-2-356-374 
 

Оценивание эффективности функционирования  

диалоговой системы на основе применения нечеткого вывода  

с нейросетевой настройкой 
 

1) Махди Т.Н., 2) Игитян Е.В., 2) Польщиков К.А., 2) Корсунов Н.И.   
1) Университет Мустансирия, Ирак, 10001, г. Багдад, ул. Аль-Кадисия 

2) Белгородский государственный национальный исследовательский университет,  

Россия, 308015, г. Белгород, ул. Победы, 85 

E-mail: tareq.nasser.m@gmail.com, medvedeva_e@bsu.edu.ru, polshchikov@bsu.edu.ru, 

korsunov@bsu.edu.ru 

 

Аннотация. Представлены результаты исследования, направленные на совершенствование процесса 

оценивания эффективности функционирования диалоговых систем на основе разработки моделей 

нечеткого вывода и нейросетевого обучения. Обоснована актуальность разработки средств анализа 

выполнения вопросно-ответных функций программными средствами, именуемыми виртуальными 

ассистентами. В качестве величин для оценивания эффективности функционирования диалоговых 

систем предложено использовать частные показатели, характеризующие точность, лаконичность и 

полноту ответов на заданные вопросы. Результирующая оценка эффективности определяется 

значением обобщенного показателя, вычисляемого с учетом значений частных показателей. 

Разработан алгоритм вычисления обобщенного показателя на основе применения нечеткого вывода. 

Необходимые для его выполнения значения параметров функций принадлежности и индивидуальных 

выводов нечетких правил предложено вычислять на основе алгоритма нейросетевого обучения. 

Представлены результаты экспериментальных исследований по оцениванию эффективности 

функционирования диалоговых систем на основе предложенных алгоритмов. 
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Abstract. The results of the study aimed at improving the process of evaluating the effectiveness of the 

functioning of dialogue systems based on the development of models of fuzzy inference and neural network 

learning are presented. The relevance of the development of tools for analyzing the performance of question-

answer functions by software tools called virtual assistants is substantiated. As values for evaluating the 

effectiveness of the functioning of dialogue systems, it is proposed to use particular indicators that 
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characterize the accuracy, conciseness and completeness of answers to the questions asked. The resulting 

performance evaluation is determined by the value of the generalized indicator, calculated taking into 

account the values of particular indicators. An algorithm for calculating a generalized indicator based on the 

use of fuzzy inference has been developed. The values of parameters of membership functions and individual 

conclusions of fuzzy rules necessary for its implementation are proposed to be calculated on the basis of a 

neural network learning algorithm. The decision to complete the neural network tuning of the fuzzy 

inference parameters is made based on the calculation and analysis of the current learning error. The results 

of experimental studies on evaluating the effectiveness of the functioning of dialogue systems based on the 

proposed algorithms are presented. 
 

Keywords: dialogue system, virtual assistant, question-answer system, performance evaluation, fuzzy 

inference, neural network learning 
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Введение 
 

Одним из важнейших направлений автоматической обработки естественно-языковых 

данных является разработка и совершенствование интеллектуальных диалоговых систем и 

их упрощенных версий – чат-ботов. Эти системы стали все чаще применяться в коммерче-

ских проектах [Balakrishnan, Dwived, 2021], где они используются в общении с клиентами 

для помощи в покупке товаров, технической поддержки, навигации по сайтам и т. д. [Abu 

Daqar, Smoudy, 2019]. Диалоговые системы используются в качестве интеллектуальных мо-

дулей общения социальных роботов, которые ухаживают за больными, престарелыми людь-

ми [Reis et al., 2018]. 

Задача диалоговых систем – не только продемонстрировать пользователю свои ком-

муникативные способности, но и предоставить максимально точный ответ на вопрос, задан-

ный на естественном языке. Современные вопросно-ответные системы обладают модулями 

контентной аналитики, позволяющими собирать и упорядочивать информацию, а также ис-

пользовать машинное обучение на основе нейронных сетей [Lin, Xu, 2019]. Популярными 

сегодня диалоговыми системами являются виртуальные ассистенты «Siri» (Apple), «Google 

Assistant», «Amazon Alexa», «Cortana» (Microsoft), «Алиса» (Яндекс) [Tulshan, Dhage, 2019; 

Bylieva et al., 2021]. Специалисты утверждают, что проблемным вопросом является отсут-

ствие адекватных средств оценки качества диалоговых систем, недостает общепризнанных 

методов, моделей, метрик, т. е. количественных показателей, на основе которых можно было 

бы сравнить эффективность имеющихся систем, обосновать выбор подходящих для тех или 

иных целей виртуальных ассистентов, а также объективно выявить их недостатки и направ-

ления дальнейшего совершенствования. 

В настоящее время для оценивания эффективности диалоговых систем используются 

наборы многих самых различных показателей, в том числе, стандартные технические показа-

тели программного обеспечения (показатель диалогового потока, показатель качества клас-

сификации сообщений, показатель качества извлечения данных из пользовательских сооб-

щений и др.). Оценка качества реплики может быть вычислена как перплексия (обратная ве-

роятность тестового набора, нормализованная по количеству слов,) но она не всегда позволя-

ет оценить адекватность реплики. В отдельных случаях для оценки эффективности чат-ботов 

используются метрики, которые были разработаны для оценки качества моделей машинного 

перевода, например, BLEU [Papineni et al., 2002] и METEOR [Lavie, Agarwal, 2007] – показа-

тели различий между компьютерным переводом и эталонным пользовательским переводом. 

Анализ показал, что обозначенные выше показатели являются либо не в полной мере 

подходящими к оценке диалоговых систем, либо не самыми важными, второстепенными, по-
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верхностными. Методы их вычисления не позволяют в требуемой мере оценить приспособ-

ленность системы к выполнению вопросно-ответных функций. На наш взгляд, в данной сфе-

ре лучше подходят показатели точности, лаконичности и полноты. Таким образом, задача 

разработки средств анализа эффективности диалоговых систем с точки зрения выполнения 

вопросно-ответных функций является актуальной. 

Цель статьи – совершенствование процесса оценивания эффективности функциониро-

вания диалоговых систем на основе разработки моделей нечеткого вывода и нейросетевого 

обучения. 

Для достижения цели требуют решения следующие задачи исследования: 

1) обоснование показателей для оценивания эффективности функционирования диа-

логовой системы;  

2) разработка алгоритма оценивания эффективности функционирования диалоговой 

системы на основе применения нечеткого вывода; 

3) разработка алгоритма настройки параметров нечеткого вывода для оценивания эф-

фективности функционирования диалоговой системы; 

4) проведение экспериментальных исследований по оцениванию эффективности 

функционирования диалоговых систем на основе применения предложенных алгоритмов. 

 

Обоснование показателей для оценивания эффективности функционирования 

диалоговых систем  
 

Анализ источников по тематике исследования показал, что различают следующие 

разновидности современных диалоговых систем: 
1) целе-ориентированные диалоговые системы, помогающие выполнить человеку ка-

кое-то действие, например, включить электроприбор или заказать доставку продуктов [Xu et 
al., 2020]; 

2) знание-ориентированные (вопросно-ответные) диалоговые системы, помогающие 
получить искомую информацию [Sun et al., 2020]. 

3) диалоговые системы, предназначенные для общения, поддержания диалога без 
определенной цели [Jannach et al., 2021]. 

Наиболее известные сегодня диалоговые системы, такие виртуальные ассистенты, 
как, например, Siri (компания «Apple»), Алиса (компания «Яндекс»), способны в той или 
иной мере выполнять все вышеуказанные функции. И всё же наиболее полезными, на наш 
взгляд, являются знание-ориентированные возможности, предоставляющие человеку в про-
цессе общения искомую информацию, т. е. именно те сведения, о которых он спрашивает, 
которые его интересуют в данный момент. В связи с этим знание-ориентированные диалого-
вые системы стали объектом данного исследования. 

Назначение знание-ориентированной диалоговой системы – получить ответы (репли-
ки), содержащие как можно больше искомой информации. При этом в процессе общения в 
репликах диалоговой системы может содержаться или отсутствовать искомая информация в 
полном или частичном объеме, а также содержаться или отсутствовать другая информация, 
усложняющая понимание ответов и получение искомых знаний человеком. 

С точки зрения содержания искомой и другой информации реплики, выдаваемые диа-
логовой системой, могут быть следующих видов: 

1) реплики, в которых содержится полная искомая информация и отсутствует другая 
информация; 

2) реплики, в которых содержится полная искомая информация и другая информация; 
3) реплики, в которых содержится частичная искомая информация и отсутствует дру-

гая информация; 

4) реплики, в которых содержится частичная искомая информация и другая информация; 

5) реплики, в которых отсутствует искомая информация и содержится другая инфор-

мация; 
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6) реплики, в которых отсутствует искомая информация и другая информация. 

Признаки вышеуказанных видов реплик, выдаваемых диалоговой системой, отражены 

в таблице 1. 
 

Таблица 1 

Table 1 

Признаки видов реплик, выдаваемых диалоговой системой 

Signs of the replicas types issued by the dialogue system 

Виды реплик 
Содержится искомая информация Содержится другая 

информация 
Полная Частичная 

1 да нет нет 

2 да нет да 

3 нет да нет 

4 нет да да 

5 нет нет да 

6 нет нет нет 

 

Эффективность работы диалоговой системы тем выше, чем больше содержится иско-

мой информации в выдаваемых ею репликах и меньше содержится другой информации, 

усложняющей понимание ответа. Другими словами, эффективно функционирующие диало-

говые системы должны отвечать требованиям точности, лаконичности и полноты. 

С учетом вышеизложенного для оценки эффективности функционирования диалого-

вой системы предлагается использовать представленные ниже частные показатели: 

1)   – доля реплик с искомой информацией;  

2)   – доля реплик только с искомой информацией;  

3)   – доля реплик только с полной искомой информацией.  

Показатель   вычисляется как отношение числа реплик, содержащих искомую ин-

формацию, к общему числу реплик, выданных диалоговой системой: 

 
A B C D

A B C D E F


  


    
, (1) 

где A  – число реплик вида 1; B  – число реплик вида 2; С  – число реплик вида 3; D  – чис-

ло реплик вида 4; E  – число реплик вида 5; F  – число реплик вида 6. 

Показатель   равен отношению числа реплик, содержащих только искомую инфор-

мацию, к общему числу реплик, содержащих искомую и/или другую информацию: 

 
A C

A B C D E





   
. (2) 

Показатель   определяется как отношение числа реплик, содержащих только полную 

искомую информацию, к общему числу реплик, содержащих искомую информацию:  

 
A B

A B C D





  
. (3) 

Число реплик вида 1 можно вычислить по формуле: 

 

1

N

i

i

A a


 . (4) 
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Значения слагаемых ia  в формуле (4) можно определить с использованием правила: 

 
1, 1;

0, 1,

i
i

i

r
a

r


 


     (5) 

где i  – номер реплики, выданной диалоговой системой; ir  – вид реплики номер i . 

По аналогии для вычисления значений C , D , E  и F  могут быть использованы  

формулы: 

 

1

N

i

i

B b


 ; (6) 

 
1, 2;

0, 2;

i
i

i

r
b

r


 


 (7) 

 

1

N

i

i

C c


 ; (8) 

 
1, 3;

0, 3;

i
i

i

r
c

r


 


 (9) 

 

1

N

i

i

D d


 ; (10) 

 
1, 4;

0, 4;

i
i

i

r
d

r


 


 (11) 

 

1

N

i

i

E e


 ; (12) 

 
1, 5;

0, 5;

i
i

i

r
e

r


 


 (13) 

 

1

N

i

i

F f


 ; (14) 

 
1, 6;

0, 6.

i
i

i

r
f

r


 


 (15) 

Чем выше значения каждого частного показателя, тем выше эффективность функцио-

нирования диалоговой системы. Однако при сравнении диалоговых систем возможны слу-

чаи, когда, например, для одной системы значение первого частного показателя выше, чем 

для другой системы, а значение второго или третьего показателя ниже. Значит, чтобы оце-

нить эффективность функционирования диалоговой системы, требуется использовать неко-

торый единственный обобщенный показатель S , который учитывает значения предложен-

ных выше частных показателей. 
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Разработка алгоритма оценивания эффективности функционирования  

диалоговой системы на основе нечеткого вывода 
 

Ввиду того, что критерии к показателям  ,   и   сложно представить с помощью 

конкретных численных значений, для их оценивания могут быть применены нечеткие мно-

жества «высокое значение показателя  » и «низкое значение показателя  », «высокое зна-

чение показателя  » и «низкое значение показателя  », «высокое значение показателя  » 

и «низкое значение показателя  ». В этом случае для вычисления обобщенного показателя 

эффективности функционирования диалоговой системы целесообразно применить нечеткий 

вывод. Построение правил нечеткого вывода целесообразно осуществлять на основе алго-

ритма Сугено нулевого порядка [Takagi, Sugeno, 1985], т. к. он является одним из наиболее 

простых и успешно применяется во многих прикладных областях [Konstantinov et al., 2015; 

Polshchykov et al., 2019; Velikanova et al., 2021]. В этом случае нечеткие правила для вычис-

ления обобщенного показателя S  имеют следующий вид:  

 1( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (16) 

 2( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (17) 

 3( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (18) 

 4( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (19) 

 5( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (20) 

 6( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (21) 

 7( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (22) 

 8( ) ( ) ( ) ( )if and and then S s          
, (23) 

где    – нечеткое множество «высокое значение показателя  »;    – нечеткое множество 

«низкое значение показателя  »;    – нечеткое множество «высокое значение показателя 

 »;    – нечеткое множество «низкое значение показателя  »;    – нечеткое множество 

«высокое значение показателя  »;    – нечеткое множество «низкое значение показателя  

 »; 1 2 8, , ,s s s – значения индивидуальных выводов каждого нечеткого правила. 

Значения   могут в различной мере соответствовать нечетким множествам    и   . 

Чтобы вычислить значения, характеризующие меру этого соответствия, можно использовать 

функции принадлежности ( )x   и ( )x  . При этом значение функции ( )x   равно веро-

ятности того, что значение   принадлежит нечеткому множеству   , аналогично значение 

функции ( )x   равно вероятности того, что значение   принадлежит нечеткому множеству 

  . Таким же образом, чтобы вычислить вероятность того, что значения   принадлежат не-

четким множествам    и   , можно применить функции принадлежности ( )y   и ( )y 

, а для вычисления вероятности того, что значения   принадлежат нечетким множествам 

    и   , можно использовать функции принадлежности ( )z   и ( )z  . 

Для вычисления обобщенного показателя эффективности функционирования диало-

говой системы предлагается использовать линейные Z-образные и S-образные функции при-

надлежности, широко применяемые в исследовательской практике [Polshchykov et al., 2020; 

Агузумцян и др., 2021]. 
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Графический вид функций принадлежности ( )x   и ( )x   представлен на рисунке 1. 

 

Рис. 1. Функции принадлежности ( )x 
 и ( )x 

 

Fig 1. Membership functions ( )x 
 and ( )x   

 

Границы наклонного отрезка линейной Z-образной функции ( )x   обозначены вели-

чинами 1x
  и 0x , а границы наклонного отрезка линейной S-образной функции ( )x   обо-

значены величинами 0x  и 1x
 . 

Графический вид функций принадлежности ( )y   и ( )y   представлен на рисунке 2. 

 

Рис. 2. Функции принадлежности ( )y   и ( )y 
 

Fig 2. Membership functions ( )y 
 and ( )y   

 

Границы наклонного отрезка линейной Z-образной функции ( )y   обозначены вели-

чинами 1y
  и 0y , а границы наклонного отрезка линейной S-образной функции ( )y   обо-

значены величинами 0у  и 1y
 . 

Графический вид функций принадлежности ( )z   и ( )z   представлен на рисунках 3. 

 

Рис. 3. Функции принадлежности ( )z   и ( )z 
 

Fig 3. Membership functions ( )z 
 and ( )z   
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Границы наклонного отрезка линейной Z-образной функции ( )z   обозначены вели-

чинами 1z
  и 0z , а границы наклонного отрезка линейной S-образной функции ( )z   обо-

значены величинами 0z  и 1z
 . 

Вычисление обобщенного показателя эффективности функционирования диалоговой 

системы на основе нечеткого вывода требует, прежде всего, выполнения фаззификации, ре-

зультатами которой являются значения функций принадлежности, зависящие от входных 

значений показателей  ,   и  : 
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После фаззификации выполняется процедура агрегирования, результатами которой яв-

ляются величины 1G , 2G , … 8G , вычисляемые с использованием следующих выражений:  

 1 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (30) 
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 2 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (31) 

 3 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (32) 

 4 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (33) 

 5 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (34) 

 6 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (35) 

 7 ( ) ( ) ( )G x y z      
, (36) 

 8 ( ) ( ) ( )G x y z      
. (37) 

Заключительной процедурой процесса оценивания эффективности функционирования 

диалоговой системы является дефаззификация, в результате которой вычисляется значение 

обобщенного показателя S : 

 

8

1
8

1

k k

k

k

k

G s

S

G











. (38) 

Процесс оценивания эффективности функционирования диалоговой системы на осно-

ве нечеткого вывода можно представить в виде алгоритма, блок-схема которого представле-

на на рисунке 4. 

Данный алгоритм предписывает выполнение следующих шагов: 

Шаг 1. Осуществляется ввод исходных данных: 

– число вопросов N , задаваемых диалоговой системе; 

– значения параметров функций принадлежности, т. е. величин 0x , 1x
 , 

0x , 
1x , 0y , 

1y
 , 0у , 1y

 , 0z , 1z
 , 0z  и 1z

 ; 

– значения индивидуальных выводов нечетких правил, т. е. величин 1s , 2s , …, 8s . 

Шаг 2. Диалоговой системе задается вопрос номер 1i  . 

Шаг 3. Анализируется выданный диалоговой системой ответ. В соответствии с табли-

цей 1 определяется вид реплики. 

Шаг 4. По формулам (5), (7), (9), (11), (13) и (15) вычисляются значения ia , ib , ic , id , 

ie  и if . 

Шаг 5. Проверяется выполнение условия:  

 i N .                                                                       (39) 

Если данное условие выполняется, то i  увеличивается на 1, диалоговой системе 

задается следующий вопрос и осуществляется переход к шагу 3. В противном случае 

осуществляется переход к шагу 6. 

Шаг 6. По формулам (4), (6), (8), (10), (12) и (14) вычисляются значения A , B , C , D , 

E  и F . 

Шаг 7. По формулам (1)–(3) вычисляются значения частных показателей  ,   и  . 

Шаг 8. С использованием выражений (24)–(29) выполняется процедура фаззификации. 

Шаг 9. По формулам (30)–(37) выполняется процедура агрегирования. 

Шаг 10. Выполняется процедура дефаззификации, в результате которой по формуле 

(38) вычисляется значение S . 
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Шаг 11. Осуществляется вывод результирующего значения обобщенного показателя 

эффективности функционирования диалоговой системы. Конец алгоритма. 

Начало

Ввод исходных 

данных

i = 1...N  

Определение вида реплики

Конец

Фаззификация

Агрегирование

Дефаззификация

Вывод S

Вычисление α, β, γ  

Вычисление

ai, bi, ci, di, ei, fi

Вычисление

A, B, C, D, E, F

 
 

Рис. 4. Блок-схема алгоритма оценивания эффективности функционирования диалоговой системы 

Fig 4. Block diagram of the algorithm for evaluating the dialogue system effectiveness 

 

Для выполнения представленных выше процедур нечеткого вывода в соответствии с 

формулами (16)–(38) и соответствующего алгоритма необходимы конкретные значения 

параметров функций принадлежности (величин 0x , 1x


, 
0x , 

1x , 0y , 1y


, 0у , 1y


, 0z , 1z


, 0z  

и 1z


), а также индивидуальных выводов нечетких правил (величин 1s , 2s , …, 8s ). Вычислить 

значения этих параметров позволяет применение нейросетевого обучения. В этих целях 

требуется создать многослойную нейронную сеть прямого распространения, в слоях которой 

выполнялись бы определенные процедуры нечеткого вывода. Такая гибридная адаптивная 
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система нейронно-нечеткого вывода (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS), именуемая 

также нечеткой нейронной сетью, успешно применяется при решении многих научно-

технических задач [Polshchykov, Lazarev, Zdorovtsov, 2017; Karaboga, Kaya, 2019]. 

Разработка алгоритма нейросетевой настройки параметров нечеткого вывода  

для оценивания эффективности функционирования диалоговой системы 
 

Настройка ANFIS даст возможность автоматически вычислить неизвестные значения 

параметров функций принадлежности и индивидуальных выводов нечетких правил. Чтобы 

выполнить настройку нечеткой нейронной сети необходимо сформировать обучающую 

выборку, структура которой представлена в таблице 2. 
 

Таблица 2 

Table 2 

Структура обучающей выборки 

The structure of the training set 

Порядковый номер 

эксперимента 
Значение    Значение   Значение    

Результирующая 

оценка 

1 1  1  1  1S  

2 2  2  2  2S  

… … … … … 

m  m  m  m  mS  

… … … … … 

M  M  M  M  MS  

 
В целях формирования обучающей матрицы необходимо провести M  экспериментов, в 

ходе каждого из которых получить от диалоговой системы ответы (реплики) на N  вопросов. 

В результате каждого эксперимента номер m  экспертом выставляется субъективная оценка mS , 

показывающая, насколько, по его мнению, проведенный диалог был полезен. Кроме того, по ре-

зультатам каждого эксперимента по формулам (1)–(15) вычисляются значения частных показа-

телей эффективности функционирования диалоговой системы и заносятся в соответствующие 

строки обучающей выборки. Для получения достоверных результатов объем обучающей выбор-

ки должен составлять не менее 1000 строк, как и число проведенных для её формирования экс-

периментов. 

Сформированная вышеуказанным образом обучающая выборка подается на вход  

ANFIS и в течение многочисленных циклов (эпох) выполняется настройка нечеткой нейрон-

ной сети. Для обучения рекомендуется использовать алгоритм обучения, реализующий ком-

бинацию метода наименьших квадратов и метода убывания обратного градиента. Число цик-

лов настройки должно быть таким, чтобы в течение нескольких последних эпох значение 

ошибки обучения стало наименьшим. 

Алгоритм нейросетевой настройки параметров нечеткого вывода для вычисления 

обобщенного показателя S  представлен на рисунке 5. Данный алгоритм предписывает вы-

полнение следующих шагов: 

Шаг 1. Осуществляется ввод исходных данных: 

– число экспериментов M , выполняемых для формирования обучаемой выборки; 

– число вопросов N , задаваемых диалоговой системе, в ходе каждого эксперимента; 

– начальное число эпох обучения нечеткой нейронной сети. 

Шаг 2. Начинается проведение эксперимента номер 1m  . 

Шаг 3. Диалоговой системе задается вопрос номер 1i  . 

Шаг 4. Анализируется выданный диалоговой системой ответ. В соответствии с табли-

цей 1 определяется вид реплики. 
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Шаг 5. По формулам (5), (7), (9), (11), (13) и (15) вычисляются значения ia , ib , ic , id , 

ie  и if . 

Шаг 6. Проверяется выполнение условия (39).  

Если данное условие выполняется, то i  увеличивается на 1, диалоговой системе зада-

ется следующий вопрос и осуществляется переход к шагу 4. В противном случае осуществ-

ляется переход к шагу 7. 

Шаг 7. По формулам (4), (6), (8), (10), (12) и (14) вычисляются значения mA , mB , mC , 

mD , mE  и mF , а затем по формулам (1)–(3) вычисляются значения частных показателей m , 

m  и m . 

Шаг 8. Выставляется субъективная оценка mS  полезности диалога, проведенного в 

ходе эксперимента m . 

Шаг 9. Данные о значениях m , m , m  и mS  вносятся в строку номер m  обучающей 

выборки. 

Шаг 10. Проверяется выполнение условия:  

 

 m M . (40) 

 

Если данное условие выполняется, то m  увеличивается на 1, начинается проведение 

следующего эксперимента и осуществляется переход к шагу 3. В противном случае осу-

ществляется переход к шагу 11. 

Шаг 11. Проводится настройка нечеткой нейронной сети с использованием обучаю-

щей выборки в течение заданного числа эпох. 

Шаг 12. Выполняется анализ вычисленной ошибки обучения. Если в течение несколь-

ких последних эпох значение ошибки обучения продолжает уменьшаться, то заданное значе-

ние числа эпох обучения увеличивается на 1 и осуществляется переход к шагу 11. 

В противном случае принимается решение о завершении настройки нечеткой 

нейронной сети. Конец алгоритма. 

После настройки нечеткой нейронной сети алгоритм, представленный на рисунке 4, 

может быть использован для оценивания эффективности функционирования диалоговой 

системы. 

Проведение экспериментальных исследований 
 

Предложенные выше алгоритмы были применены в ходе экспериментальных иссле-

дований по оцениванию эффективности функционирования диалоговых систем. Для вы-

числения обобщенного показателя эффективности S  применялась нечеткая нейронная 

сеть, процессы создания и настройки которой выполнялись в программной среде Matlab с 

помощью специальных наборов инструментов Fuzzy Logic Toolbox и Neural Network 

Toolbox. Для создания и настройки ANFIS предварительно было проведено 1012M   экс-

периментов. В ходе каждого эксперимента диалоговой системе «Алиса» был задан уни-

кальный набор из 20N   вопросов, специально подобранных на определенную тему. На 

основе анализа полученных реплик в соответствии с алгоритмом, представленным на ри-

сунке 8, в результате каждого эксперимента номер m  была сформирована соответствую-

щая строка обучающей выборки. 

На рисунке 6 показаны результаты обучения ANFIS в течение 12 эпох. Видно, что в 

результате 3 последних циклов обучения ошибка не уменьшалась и принимала наименьшее 

значение 0,00199. Это свидетельствует о том, что настройку нечеткой нейронной сети можно 

завершить. Созданная система нечеткого вывода была сохранена в виде файла 

«ANFIS_Alice.fis». 
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Рис. 5. Блок-схема алгоритма нейросетевой настройки параметров нечеткого вывода 

Fig 5. Block diagram of the algorithm for neural network settings of fuzzy inference parameters 
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Рис. 6. Результаты обучения ANFIS 

Fig 6. ANFIS learning outcomes 

 
Структура созданной нечеткой нейронной сети представлена на рисунке 7. 

 

 
 

Рис. 7. Структура ANFIS 

Fig 7. ANFIS structure 

 
В результате настройки нечеткой нейронной сети были получены следующие значе-

ния параметров функций принадлежности и индивидуальных выводов нечетких правил: 

1 0,1019x  ; 0 0,9393x  ; 0 0,1004x  ; 1 0,9419x  ; 1 0,1537y  ; 0 0,9506y  ; 

0 0,1882у  ; 1 0,9537y  ; 1 0,1229z  ; 0 0,8674z  ; 0 0,1187z  ; 1 0,9430z  ; 1 1,027s  ; 

2 16,73s  ; 3 7,844s  ; 4 5,382s  ; 5 23,54s  ; 6 11,84s  ; 7 1,314s  ; 8 8,998s  . 

Настройка параметров нечеткого выбора завершена. Теперь алгоритм, представлен-

ный на рисунке 4, может быть использован для оценивания эффективности функционирова-

ния диалоговых систем. Приведем пример его применения в небольшом эксперименте, про-

веденном с виртуальным ассистентом «Алиса».  

В процессе диалога «Алисе» было задано 5 вопросов. 

Вопрос 1: «Расскажи об Эйфелевой башне». 
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Ответ 1: «Эйфелева башня – металлическая башня в центре Парижа, самая узнаваемая 

его архитектурная достопримечательность». В ответе содержится только частичная искомая 

информация и отсутствует другая информация, реплику можно отнести к виду 3. 

Вопрос 2: «Эйфелева башня высокая?» 

Ответ 2: «Эйфелева башня – металлическая башня в центре Парижа, самая узнаваемая 

его архитектурная достопримечательность». В ответе не содержится искомая информация о 

высоте башни, однако имеется другая информация. Реплику можно отнести к виду 5. 

Этот же вопрос был сформулирован немного иначе. 

Вопрос 3: «Эйфелева башня является высокой?» 

Ответ 3: «Эйфелева Башня – это самая известная архитектурная достопримечатель-

ность Парижа, известная как символ Франции, воздвигнутая на марсовом поле и названная в 

честь своего конструктора Гюстафа Эйфеля. Она является самым узнаваемым и высоким 

зданием в Париже, её высота вместе с новой антенной составляет 324 метра, что примерно 

равняется с домом в 81 этаж». Ответ содержит полную информацию о высоте башни, но 

включает много дополнительных сведений, о которых не спрашивалось. Данная формули-

ровка была бы более уместна при ответе на вопрос 1. Реплику можно отнести к виду 2. 

Вопрос 4: «В честь кого названа Эйфелева башня?» 

Ответ 4: «Гюстав Эйфель». Ответ лаконичен, содержит полную искомую информа-

цию, в нем нет дополнительной информации. Реплику можно отнести к виду 1. 

Вопрос 5: «Эйфелева башня выше, чем Останкинская?» 

Ответ 5: «Останкинская телебашня выше. Её высота 540 метров, а высота Эйфелевой 

башни составляет 324 метра». Ответ содержит полную искомую информацию, дополнитель-

ная информация отсутствует. Реплику можно отнести к виду 1. 

Результаты всех полученных ответов сведены в таблице 3. 
 

Таблица 3 

Table 3 

Результаты диалога с виртуальным ассистентом «Алиса» 

The results of the dialogue with the virtual assistant "Alisa" 

i  ir  ia  ib  ic  id  ie  if  

1 3 0 0 1 0 0 0 

2 5 0 0 0 0 1 0 

3 2 0 1 0 0 0 0 

4 1 1 0 0 0 0 0 

5 1 1 0 0 0 0 0 

 
С использованием представленных в таблице 3 данных выполнены вычисления по 

формулам (4), (6), (8), (10), (12) и (14), получены значения 2A  , 1B  , 1C  , 0D  , 1E   

и 0F  . Затем с помощью выражений (1)–(3) вычислены значения частных показателей: 

0,8  , 0,6   и 0,75  . В результате выполнения процедур фаззификации, агрегирова-

ния и дефаззификации вычислено значение обобщенного показателя 0,801S  , характери-

зующего эффективность функционирования виртуального ассистента «Алиса» в данном 

конкретном диалоге. 

На основе применения представленных в статье алгоритмов были проведены много-

численные эксперименты, результаты которых показали, что эффективность функциониро-

вания диалоговых систем зависит от тематики диалогов и набора подобранных вопросов. 

В ходе экспериментов выявлены недостатки современных виртуальных ассистентов, в част-

ности, несовершенство учета контекста и отслеживания истории ведения диалога. Связанные 

с этим ошибки и неточности в ответах диалоговых систем неизменно приводили к снижению 
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вычисляемого обобщенного показателя эффективности их функционирования, значения ко-

торого наблюдались в пределах от 0,395 до 0,912.  

Таким образом, выполнение исследований на основе предложенных в статье алгорит-

мов позволяет выявить диалоги с невысокими значениями обобщенного показателя S . Это 

даст возможность в дальнейшем провести их детальный экспертный анализ и внести необхо-

димые корректировки в целях совершенствования функционирования диалоговых систем. 

 

Заключение 
 

Представленные в работе модели и алгоритмы, которые основаны на применении 

нечеткого вывода и нейросетевого обучения, позволили усовершенствовать процесс 

оценивания эффективности функционирования диалоговых систем. В статье решены задачи 

исследования и получены следующие результаты: 

1. Для оценки эффективности функционирования диалоговой системы обосновано 

использование частных показателей, характеризующих точность, лаконичность и полноту 

ответов на заданные вопросы. Предложены модели для вычисления этих показателей как 

доли реплик с искомой информацией, доли реплик только с искомой информацией и доли 

реплик только с полной искомой информацией. Значение обобщенного показателя 

эффективности функционирования диалоговой системы предложено вычислять на основе 

применения нечеткого вывода с учетом значений частных показателей. 

2. Разработан алгоритм оценивания эффективности функционирования диалоговой 

системы на основе применения нечеткого вывода. Алгоритм предусматривает выполнение 

процедур выявления видов ответных реплик, вычисления значений частных показателей, 

фаззификации, агрегирования, дефаззификации и вывода результирующего значения 

обобщенного показателя эффективности. Необходимые для выполнения данного алгоритма 

конкретные значения параметров функций принадлежности и индивидуальных выводов 

нечетких правил предложено вычислять на основе применения нейросетевого подхода. 

3. Разработан алгоритм нейросетевой настройки параметров нечеткого вывода, 

выполняемого для вычисления обобщенного показателя эффективности функционирования 

диалоговой системы. Алгоритм включает процедуры создания обучающей выборки и 

последующей настройки нечеткой нейронной сети. Строки обучающей выборки содержат 

данные о значениях частных показателей эффективности и субъективных оценках 

полезности диалогов, проведенных с вопросно-ответной системой. Решение о завершении 

нейросетевой настройки параметров нечеткого вывода принимается на основе вычисления и 

анализа текущей ошибки обучения. 

4. Проведены экспериментальные исследования по оцениванию эффективности 

функционирования диалоговых систем на основе предложенных алгоритмов. В результате 

значения обобщенного показателя эффективности изменялись в пределах от 0,395 до 0,912 в 

зависимости от тематики диалогов и набора подобранных вопросов. Полученные 

экспериментальные результаты могут быть использованы в целях совершенствования 

функционирования диалоговых систем.  
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