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 هایالگوریتم اساس بر ماشین-انسان گفتگو هایسیستم و مجازی دستیار طراحی بر مروری

 طبیعی  زبان پردازش

 

 سیده اکرم موسوی 

 شیراز ، شهر دانشجوی کارشناسی ارشد رشته هوش مصنوعی و رباتیکز، موسسه آموزش عالی آپادانا

 هاله همایونی دکتر

 شیراز   ، شهراستادیار موسسه آموزش عالی آپادانا

 زهرا تصمیم قطعی 

 شهر شیراز ،  آپادانا، موسسه آموزش عالی  کارشناس ارشد

 

 چکیده 

از علوم کامپیوتر، زبانرشته  پردازش زبان طبیعی  پردازد و  است که به تعامل بین زبان انسان و رایانه می هوش مصنوعیشناسی و  ای 

ویژه در حوزه پردازش  هوش مصنوعی، به  .دهدتواند، به رایانه میای که مغز انسان میتوانایی درک متن و کلمات گفتاری را به همان شیوه

با آزمون تورینگ آغاز شد که هدف آن   NLPها در  زبان طبیعی، انقلابی در نحوه تعامل انسان و ماشین ایجاد کرده است. اولین تلاش

های ر این دهه به راه افتادند. یکی از اولین برنامهدهایی همچون “ماشین ترجمه” ها از طریق مکالمه بود. پروژهسنجش هوشمندی ماشین

ماشین، به دلیل ارائه -های دستیار مجازی و گفتگو انسانسازی کند. سیستمبود که توانست تعاملات ساده انسانی را شبیه  الیزامهم، برنامه  

پاسخگویی بلادرنگ و کاربردهای گسترده در  سازیخدمات شخصی از پژوهشگران را به خود جلب شده،  صنایع مختلف، توجه بسیاری 

(، و  GA(، الگوریتم ژنتیک )DLهای یادگیری عمیق )ها، با تمرکز بر الگوریتمهای طراحی این سیستماند. این مقاله به بررسی روشکرده

شود که روش پیشنهادی با نرخ دقت و پوشش  پردازد. علاوه بر این، با تحلیل نتایج تجربی، نشان داده مییک روش پیشنهادی جدید می

 ها دارد. بهتری نسبت به سایر روش بالاتر، عملکرد

 های کلیدی واژه

 ترجمه، دستیار مجازی گفت وگو، تعامل، ماشین
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 دمه مق.  1

های  های انسانی شامل کلمات اختصاری، معانی مختلف، معانی فرعی، قواعد دستوری، زبان عامیانه و بسیاری از جنبه ازآنجایی که زبان

را دارند، بسیار دشوار است؛ بنابراین، دانشمندان به فکر   ۱و    ۰صورت  ها بهها که فقط قابلیت تحلیل دادهشود، درک آن برای رایانه دیگر می

تر آن را یاد بگیرند. همین امر مقدمه های انسانی را رمزگشایی کرده و سریعها کمک کند تا زبانای افتادند که به ماشین ایجاد فناوری

 (J.Williams and A.Raux and D.Ramachandran,2013)شد. NLP یا طبیعی زبان پردازش  پیدایش

چیست؟ طبیعی  زبان  طبیعی پردازش  زبان  کامپیوتر،  رشته  (Natural Language Processing/NLP) پردازش  علوم  از  ای 

ای پردازد و توانایی درک متن و کلمات گفتاری را به همان شیوهاست که به تعامل بین زبان انسان و رایانه می هوش مصنوعیشناسی و  زبان

های طبیعی  های مرتبط با زبانکند تا بتوانند حجم زیادی از دادهها کمک میان ال پی به ماشین .دهدتواند، به رایانه میکه مغز انسان می

 (M. Henderson, B. Thomson, and J. D. Williams, 2014)  .را تحلیل و پردازش کنند

 

 شاخه های پردازش زبان طبیعی. 1.1شکل

 

 . پیشینه تاریخی 1.1

 (NLPتاریخچه و توسعه پردازش زبان طبیعی )

های اصلی هوش مصنوعی است که بر تعامل بین زبان انسانی  ( یکی از شاخهNatural Language Processingپردازش زبان طبیعی )

ها برای درک، تفسیر، تولید، و پاسخ به زبان انسانی به شکلی طبیعی و مؤثر توانایی ماشین  NLPها تمرکز دارد. هدف اصلی  و ماشین

 (C.Horietal, 2018) است.
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 NLPمراحل توسعه تاریخی 

 و آزمون تورینگ  NLP: آغاز 1950.دهه 1 

هایی همچون ها از طریق مکالمه بود. پروژهبا آزمون تورینگ آغاز شد که هدف آن سنجش هوشمندی ماشین  NLPها در  اولین تلاش

بود که توانست   ELIZAهای مهم، برنامه  ( در این دهه به راه افتادند. یکی از اولین برنامهMachine Translation“ماشین ترجمه” )

 (P.Budzianowskietal, 2018)   سازی کند.تعاملات ساده انسانی را شبیه 

 : قواعد دستوری و تحلیل نحوی 1960دهه .2 

 SHRDLUهایی مانند  ( برای تحلیل زبان انسانی استفاده کردند. برنامهGrammar Rulesدر این دهه، پژوهشگران از قواعد دستوری )

 های ساده درک کنند. سعی داشتند مفاهیم زبان طبیعی را با ترکیب قواعد و منطق

(J. Schatzmann, B. Thomson, K. Weilhammer, H. Ye, and S. Young, 2007) 

 های دانش و پردازش معنایی: ظهور پایگاه 1970.دهه 3 

برای   LUNARهایی مانند سیستم  ( تغییر یافت. پروژهKnowledge-Based Systemsهای مبتنی بر دانش )سوی سیستم تمرکز به

 دهی به سوالات علمی بر پایه پایگاه داده طراحی شدند. پاسخ

 های یادگیری ماشینی های آماری و الگوریتم : مدل 1980.دهه 4 

هایی  های زبانی را دادند. تکنیکها امکان تحلیل مقادیر زیادی از دادهها به ماشینآغاز شد. این مدل NLPهای آماری در  استفاده از مدل

 ( در این دوره محبوبیت یافتند. Hidden Markov Modelsهای مارکوف )همچون مدل

 های بزرگ : افزایش قدرت محاسباتی و داده 1990.دهه 5 

های مبتنی بر و مدل  N-Gramهایی مانند  تر شدند. الگوریتمهای آماری پیشرفته های بزرگ، روشبا رشد قدرت محاسباتی و ظهور داده

 (D.Ham,J.-G.Lee,Y.Jang,andK.-E.Kim, 2020) احتمال در این دهه بسیار مورد استفاده قرار گرفتند.

 های عصبی : یادگیری عمیق و شبکه 2000.دهه 6 

شبکه  )ظهور  عمیق  یادگیری  و  عصبی  در  Deep Learningهای  عظیمی  تحول  باعث   )NLP  مدل پیشرفتهشد.  مانند  های  تری 

Word2Vec  وGloVe  .برای نمایش معنایی کلمات توسعه یافتند 

 های مدرن های ترنسفورمر و پیشرفت تاکنون: مدل 2010.دهه 7 
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 NLP، دقت و کارایی  T5، و  BERT  ،GPTهای مبتنی بر آن مانند  و مدل  2۰۱7( در سال  Transformerمعرفی مدل ترنسفورمر )

( زبان، استاندارد  Contextهای بزرگ و درک زمینه )ها با قابلیت پردازش متنی در مقیاسرا به شکل چشمگیری افزایش داد. این مدل

 اند. جدیدی در این حوزه ایجاد کرده

 (S. Kim, L. F. D’Haro, R. E. Banchs, J. D. Williams, and M. Henderson, 2017) 

 

 NLPکاربردهای 

 Google Translateهای ترجمه ماشینی: سیستم  • 

 Alexa ،Siri ،Google Assistantدستیارهای مجازی:  • 

 های اجتماعی تحلیل احساسات: شناسایی نظرات مثبت و منفی در شبکه • 

چت •  مشتری:  هوشمندباتپشتیبانی   ,B.Peng, C.Li,J.Li,S.Shayandeh, L.Liden,and J.Gao)  های 

2021) 

 

 NLPهای پیش روی چالش

 توانند متفاوت باشند. ابهام معنایی: بسیاری از کلمات در زبان طبیعی معانی مختلفی دارند که بسته به زمینه می .۱

 ندارند.  NLPهای های کافی برای آموزش مدلها دادهمنبع: بسیاری از زبان های کمزبان .2

 ادغام چندوجهی: نیاز به پردازش ترکیبی از متن، صوت و تصویر برای درک بهتر تعاملات انسانی.  .3

(K. Yoshino et al, 2020) 

 

 اهمیت موضوع  2.1.

ها ارتباط تر با ماشینای انسانیسازند تا به شیوه های گفتگو و دستیارهای مجازی با توانایی درک زبان طبیعی، کاربران را قادر میسیستم 

ها  شناسی، در بسیاری از حوزه ارائه خدماتی همچون مدیریت زمان، مشاوره مالی، و حتی پشتیبانی روانها با برقرار کنند. این سیستم

 (C.Horietal, 2018)کاربرد دارند.
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 پژوهش . اهداف 3.1

 بر آن است تا:  پژوهش  این

 های مختلف در طراحی دستیارهای مجازی را بررسی کند. ها و معماریفناوری .۱

 های مختلف را تحلیل کند. معایب روشمزایا و   .2

 کاربردهای عملی و مسیرهای تحقیقاتی آینده را معرفی نماید.  .3

 

 تحقیقات پیشین . مروری بر 2

 

 (NLPنقش پردازش زبان طبیعی )  . 1.2

NLP ها را بهبود  دهی سیستمهایی که قادر به تحلیل و پردازش زبان انسانی هستند، توانایی درک و پاسخبا استفاده از الگوریتم

 در دستیارهای مجازی عبارتند از: NLPترین کاربردهای بخشد. مهممی

 استخراج مفاهیم کلیدی از متن.  •

 شناسایی احساسات و تحلیل عواطف کاربران. •

  های مناسب براساس زمینه گفتگو.بینی پاسخپیش •

(M. Henderson, B. Thomson, and J. D. Williams, 2014) 

 

 های مورد استفاده. فناوری 2.2

 دهند: های مختلف، عملکردهای گوناگونی ارائه میاند که الگوریتمها نشان دادهپژوهش

(: به دلیل توانایی درک الگوهای پیچیده، در پردازش زبان بسیار موفق  Deep Learningهای یادگیری عمیق )الگوریتم  •

 هستند.

 روند. های پیچیده به کار میها و مدیریت دادهسازی پاسخ(: برای بهینه Genetic Algorithmsالگوریتم ژنتیک ) •
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های دیگر  نسبت به روشای، عملکرد بهتری : این روش با ترکیب پوشش مفاهیم و استدلال زمینهپژوهشروش پیشنهادی  •

 ارائه کرده است.

( H. Alamri, C. Hori, T. K. Marks, D. Batr, and D. Parikh, 2018) 

 

 های کلیدی . چالش 3.2

 های ناقص در مکالمات صوتی. وجود نویز و داده •

 تحلیل جملات پیچیده با معانی چندگانه.  •

 R. Takanobu, Q. Zhu, J. Li, B. Peng, J. Gao, and) .بهبود دقت سیستمهای آموزشی با کیفیت بالا برای نیاز به داده •

M. Huang, 2020) 

 

 ها . طراحی و معماری سیستم3

 

 افزاری دستیار مجازی . طراحی نرم 3.1

شود و کاری که افزاری است که دستورات گفتاری و نوشتاری شما را متوجه مییک دستیار شخصی مجهز به هوش مصنوعی درواقع نرم

های آید زیرا تنها خواسته شمار میای از هوش مصنوعی ضعیف بهرساند. این دستیار در حقیقت نمونه اید را به انجام میبه آن محول کرده

 (E. Hosseini-Asl, B. McCann, 2020 ).دهدکاربر را انجام می

 :های دستیار شخصیقابلیت

 . stack overflow و میل، گوگل کرومیوتیوب، جیهایی از قبیل باز کردن برنامه •

 .  اعلام ساعت  •

 .  گرفتن عکس  •

 . آوری داده از آنپدیا و جمع سایت ویکیجستجو در وب •

 . بینی آب و هوای شهرهای مختلفپیش •

 .  سایتنشان دادن سر خط خبرهای وب •
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 .   پاسخ دادن به سوالات محاسباتی و جغرافیایی •

(J. Devlin, M. Chang, K. Lee, and K. Toutanova, 2019) 

 

 های دستیار مجازی معمولاً چندلایه است:معماری سیستم

 ای سیستم.عامل: مدیریت منابع پایهلایه سیستم •

 وکارها. لایه اپلیکیشن سازمانی: پشتیبانی از نیازهای خاص کسب •

 تقویم. لایه اپلیکیشن کاربر: ارائه خدمات روزانه مانند مدیریت مالی و  •

 

 های گفتگوهای اصلی سیستم ماژول . 2.3

 های یادگیری عمیق. تبدیل گفتار به متن با استفاده از الگوریتم :(ASRتشخیص گفتار ) .۱

 های کاربران.ها: وجود نویز در محیط و تفاوت لهجهچالش

 اطلاعات کلیدی. تحلیل متن برای شناسایی نیت کاربر و استخراج  :(NLUدرک زبان طبیعی ) .2

 مثال: تشخیص درخواست کاربر برای رزرو هتل از میان جملات مختلف.

 های مناسب. مدیریت جریان مکالمه بر اساس اطلاعات کاربر و پاسخ:  مدیریت گفتگو .3

 مدت. های یادگیری تقویتی برای بهبود تعامل طولانیاستفاده از مدلمثال: 

(K. Gopalakrishnan, B. Hedayatnia, L. Wang, Y. Liu, and D. Hakkani, 2020) 

 های انسانی و طبیعی برای کاربران.تولید پاسخ:  (NLGتولید زبان طبیعی ) .4

 های مدرنهای طراحی سیستمنوآوریمثال: 

 های متنی، صوتی و تصویری برای تعامل بهتر. طراحی چندوجهی: امکان ترکیب داده.          5

  بخشند.ها با مرور زمان و تعامل بیشتر، رفتار خود را بهبود مییادگیری تطبیقی: سیستم.          6

(H. Alamri, C. Hori, T. K. Marks, D. Batr, and D. Parikh, 2021) 
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 ها. نتایج تجربی و تحلیل داده4

 

 ها از نظر عملکردمقایسه روش . 1.4

 های دیگر در موارد زیر بهتر عمل کرد: پیشنهادی نسبت به روشها، روش در آزمایش

 (: توانایی شناسایی مفاهیم کلیدی در متن. Concept Coverageپوشش مفاهیم ) •

 تر با توجه به زمینه مکالمه.های دقیق دهی: ارائه پاسخدقت پاسخ •

 .های سنتیزمان پردازش: کاهش زمان پردازش نسبت به الگوریتم •

 (A. Radford, J. Wu, R. Child, D. Luan, D. Amodei, and I. Sutskever, 2019) 

 های آمارینمودارها و تحلیل . 2.4

o توجهی نسبت به ، برتری قابل%82.3روش پیشنهادی با : نرخ پوششDL (72.۱% و )GA (63.9%نشان داد ). 

o کاهش خطا در مقایسه با  ها:دقت پاسخ( خطای کمتری در روش پیشنهادی مشاهده شدGA  ۱2.4به میزان%.) 

(S. Kim, L. F. D’Haro, R. E. Banchs, J. D. Williams, and M. Henderson, 2017) 

 . کاربردهای عملی در صنایع مختلف 3.4

 های هوشمند برای پاسخگویی سریع به سوالات کاربران.باتخدمات مشتری: چت •

 ها براساس مکالمات صوتی کاربران.پزشکی: شناسایی بیماری •

 (J. Li et al, 2020) بینی تقاضای بازار.تجارت: تحلیل نظرات کاربران برای پیش •

 

 گیری بندی و نتیجه. جمع5

ویژه روش  ، بهNLPهای ماشین، نشان داد که استفاده از روش-های دستیار مجازی و گفتگو انساناین مقاله با بررسی جامع سیستم

  های عملیاتی کمک کند.تواند به بهبود تجربه کاربر و کاهش هزینهپیشنهادی، می

 

 . پیشنهاداتی برای تحقیق های آینده 6
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o ( پردازش چندوجهیMultimodal Processing:)   

 .S. Kim, L. F. D’Haro, R. E. Banchs, J. D)    های صوتی، متنی و تصویری برای بهبود تعاملات کاربر. ترکیب داده

Williams, and M. Henderson, 2017) 

o تر:های پیشرفتهمدل 

 ها. برای افزایش دقت پاسخ GPTهای ترنسفورمر مانند استفاده از مدل

 (E. Hosseini-Asl, B. McCann, 2020)  های گفتگو.بررسی تأثیر فرهنگ و زبان بر عملکرد سیستم

o :امنیت و حریم خصوصی 

 (P.Budzianowskietal, 2018) های کاربران و جلوگیری از سوءاستفاده از اطلاعات.تضمین حفاظت از داده

o منبع:های کمها برای زبانآموزش سیستم 

 های کمتر به دقت بالایی دست یابند. هایی که بتوانند با دادهتوسعه مدل

( A. Radford, J. Wu, R. Child, D. Luan, D. Amodei, and I. Sutskever, 2021) 
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Abstract 

Natural Language Processing is a field of computer science, linguistics, and artificial intelligence that deals with 

the interaction between human language and computers and gives computers the ability to understand text 

and spoken words in the same way that the human brain can. Artificial intelligence, especially in the field of 

natural language processing (NLP), has revolutionized the way humans and machines interact. The first efforts 

in NLP began with the Turing test, which aimed to measure the intelligence of machines through conversation. 

Projects such as “Machine Translation” were launched in this decade. One of the first important programs was 

the ELIZA program, which was able to simulate simple human interactions. Virtual assistant and human-

machine conversational systems have attracted the attention of many researchers due to their personalized 

services, real-time responsiveness, and wide applications in various industries. This paper reviews the design 

methods of these systems, focusing on deep learning (DL) algorithms, genetic algorithms (GA), and a new 

proposed method. In addition, by analyzing the experimental results, it is shown that the proposed method 

performs better than other methods with higher accuracy and coverage rates. 
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