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ANALYSIS OF SEMANTIC DISTANCE CALCULATION  

METHODS FOR EVALUATION THE EFFECTIVENESS  

OF NATURAL LANGUAGE CHATBOTS 
 

Анотація. У статті здійснено комплексний аналіз сучасних методів обчислення семантичної відстані між 

текстовими одиницями з метою оцінювання ефективності природномовних чат-ботів. Розглянуто еволюцію 

підходів до вимірювання семантичної подібності — від класичних лексико-статистичних методів і статичних 

векторних вбудовувань до контекстуалізованих моделей глибинного навчання, зокрема BERT та його похідних. 

Емпіричне дослідження проведено на діалоговому корпусі віртуального психологічного асистента, розробленого 

для надання психологічної підтримки. Ефективність методів оцінювалася за кількісними метриками класифікації 

намірів і відбору відповідей, а також за якісною експертною оцінкою адекватності відповідей. Отримані 

результати свідчать про суттєву перевагу контекстуалізованих моделей, зокрема SimSCE-BERT, над 

традиційними підходами, такими як word2vec і базовий BERT. Показано, що використання сучасних методів 

обчислення семантичної відстані сприяє підвищенню як технічної продуктивності чат-ботів, так і сприйманої 

користувачами якості взаємодії, що є критично важливим для масштабованих систем у сфері психологічної 

допомоги та інших прикладних доменах. 

Ключові слова: семантична подібність, обробка природної мови, чат-боти, векторні вбудовування, BERT, 

психологічний асистент. 

 

Abstract. The article presents a comprehensive analysis of modern methods for computing semantic distance 

between textual units in order to evaluate the effectiveness of natural language chatbots. The evolution of approaches to 

measuring semantic similarity is examined — from classical lexico-statistical methods and static vector embeddings to 

contextualized deep learning models, in particular BERT and its derivatives. The empirical study was conducted on a 

dialog corpus of a virtual psychological assistant designed to provide psychological support. The effectiveness of the 

methods was assessed using quantitative metrics for intent classification and response selection, as well as qualitative 

expert evaluation of response adequacy. The obtained results demonstrate a significant advantage of contextualized 

models, particularly SimSCE-BERT, over traditional approaches such as word2vec and the base BERT. It is shown that 

the use of modern methods for computing semantic distance contributes to improving both the technical performance of 

chatbots and the user-perceived quality of interaction, which is critically important for scalable systems in the field of 

psychological assistance and other applied domains. 

Keywords: semantic similarity, natural language processing, chatbots, vector embeddings, BERT, psychological 

assistant. 
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Вступ 

Застосування вимірювання 

семантичної відстані між фразами та 

текстами є одним із базисів завдань 

обробки природної мови (NLP), що 

дозволяє машинам кількісно оцінювати 

взаємозв’язок або схожість значення між 

текстовими одиницями. Основна потреба у 

вимірюванні семантичної відстані виникає 

з його ролі у покращенні розуміння тексту. 

Традиційні методи оцінки подібності 

текстів часто спираються на лексичну 

збіжність або спільні ключові слова, що 

може бути недостатньо для відображення 

справжніх семантичних відносин з 

урахуванням випадків синонімії, полісемії 

або омонімії [1]. Метрики семантичної 

відстані вирішують ці обмеження, 

фокусуючись на глибинному значенні, а не 

на поверхневих лексичних формах [2]. 

В завданні інформаційного пошуку 

вимірювання семантичної відстані 

дозволяє пошуковим системам знаходити 

документи, які семантично релевантні 

запиту, навіть якщо вони не мають точних 

співпадінь за ключовими словами. Це 

покращує релевантність і повноту 

результатів пошуку [3]. Аналогічно, в 

системах питання-відповідь семантична 

відстань допомагає ідентифікувати 

відповіді, які правильно адресують 

запитання користувача, незалежно від 

формулювання [4].   

Класифікація та кластеризація текстів 

також значною мірою виграють від 

вимірювання семантичної відстані при 

роботі із великими наборами даних та 

управлінні інформацією. Для виявлення 

плагіату це допомагає виявляти випадки, 

коли семантичний зміст було скопійовано, 

навіть якщо формулювання було змінено. 

[3, 5] 

У більш складних застосуваннях NLP, 

таких як машинний переклад та діалогові 

системи, семантична відстань відіграє 

важливу роль у забезпеченні того, щоб 

перекладений або згенерований текст 

зберігав оригінальне значення та намір. 

Наприклад, у машинному перекладі оцінка 

семантичної відстані між вихідним та 

цільовим реченням допомагає оцінити 

якість і точність перекладу. 

Чат-боти є комплексним інтерфейсом 

взаємодії із мовними моделями, що 

спрямовані на вирішення задач різного 

роду. У даній роботі пропонується 

розглянути ефективність семантичного 

аналізу текстів на основі чат-боту 

психолога, що є результатом розробки 

Інституту проблем штучного інтелекту 

МОН України і НАН України у співпраці із 

Інститутом психології імені Г.С. Костюка 

НАПН України [6]. 

 

Огляд підходів до обчислення 

семантичної відстані 

Сучасні методи вимірювання 

семантичної відстані між фразами та 

текстами переважно спираються на 

передові підходи, зокрема ті, що базуються 

на нейронних вбудовуваннях (embeddings) 

та моделях глибинного навчання [7, 8]. Ці 

підходи мають на меті кількісно оцінити 

семантичну подібність або пов’язаність 

між текстовими одиницями, виходячи за 

межі поверхневого лексичного перетину 

для захоплення глибших контекстуальних і 

концептуальних значень [9]. Ефективність 

цих методів можна порівнювати за їх 

здатністю точно відображати семантичні 

нюанси, обчислювальною ефективністю, 

масштабованістю та продуктивністю в 

різних прикладних завданнях обробки 

природної мови. 

Базовою концепцією вимірювання 

семантичної відстані є використання 

вбудовувань слів, які представляють слова 

у вигляді щільних векторів у неперервному 

багатовимірному евклідовому просторі, де 

геометрична відстань корелює із 

семантичною подібністю [10, 11]. Ранні 

моделі, такі як Word2Vec, навчають ці 

вбудовування шляхом передбачення 

оточуючих слів або самого слова на основі 

його контексту [12]. Проте такі статичні 

вбудовування слів зазвичай призначають 

один вектор для кожного слова, не 

враховуючи полісемію та контекстно-

залежну семантику [10, 13]. Наприклад, 

слово “bank” у англійській може означати 

фінансову установу або берег річки, і 

статичне вбудовування не здатне надійно 

розрізнити ці значення лише на основі 
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контексту, що графічно проілюстровано на 

рисунку 1 [14]. 

 
 

 

 

Рис. 1. Приклад ієрархічного аналізу семантичної відстані між словами “bank”  

у різному фразовому контексті [14] 
 

Для подолання обмежень статичних 

вбудовувань слів дедалі більшої 

популярності набули контекстуалізовані 

вбудовування слів та вбудовування речень. 

Моделі на кшталт двонаправлених 

представлень енкодерів з трансформерів 

(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers. BERT) роблять значний крок 

уперед, оскільки на відміну від попередніх 

мовних моделей, попередньо навчають 

глибокі подання, одночасно враховуючи як 

лівий, так і правий контекст на всіх рівнях 

[15, 16, 17, 18, 19, 20]. Це дозволяє BERT 

генерувати контекстно-залежні вбудову-

вання, у яких векторне подання слова 

змінюється залежно від його оточення в 

реченні. При застосуванні до задачі 

вимірювання текстової подібності BERT і 

його варіанти перетворюють речення або 

фрази у щільні векторні подання, після чого 

семантична відстань зазвичай вимірюється 

за допомогою косинусної подібності між 

цими векторами [16, 20]. 

Поширеною технікою є використання 

BERT для незалежної обробки двох вхідних 

речень із генерацією векторних подань для 

кожного з них. Ці вбудовування зазвичай 

усереднюються або агрегуються (pooling) 

для формування єдиного вектора на рівні 

речення, після чого обчислюється їх 

косинусна подібність для визначення 

семантичної пов’язаності [20]. Схема на 

рисунку 2 ілюструє цей процес, де Речення 

1 та Речення 2 подаються на вхід моделі 

BERT, агрегуються для отримання векторів 

речень u та v, а потім обчислюється їх 

косинусна подібність. 

Незважаючи на можливості BERT, 

його безпосереднє застосування для 

вимірювання подібності речень є 

обчислювально затратним, оскільки для 

кожного порівняння пар речень необхідно 

пропускати обидва речення через 

нейромережу [17]. Це призвело до розробки 

моделей на кшталт Sentence-BERT 

(SBERT), які здійснюють тонке 

налаштування BERT із використанням 

сіамських і триплетних мережевих 

структур для генерації семантично 

інформативних вбудовувань речень, що 

можуть ефективно порівнюватися за 

допомогою косинусної подібності. Такий 

підхід забезпечує ефективний пошук 

семантичної подібності, за якого 

вбудовування речень попередньо 

обчислюються один раз, а потім швидко 

порівнюються [17, 21]. 

Інші передові методи інтегрують 

додаткову лінгвістичну інформацію для 

покращення вимірювання семантичної 

подібності. Наприклад, SynWMD (Syntax-

aware Word Mover’s Distance) удосконалює 

оригінальну метрику Word Mover’s 

Distance (WMD) шляхом урахування 

синтаксичної інформації з дерев розбору та 

важливості слів, що є критично важливим 

для оцінювання подібності речень [22]. Це 

усуває обмеження традиційної WMD, яка 

не враховує внутрішню контекстуальну та 

структурну інформацію в межах речення.  
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Рис. 2. Схема порівняння текстів за косинусною подібністю на основі векторного подання BERT [20] 

 

Діаграма на рисунку 3 ілюструє 

порівняльну продуктивність різних методів 

вбудовування. Показано, що SimSCE-

BERT зазвичай досягає менших середніх 

косинусних відстаней, що вказує на вищу 

подібність на різних наборах даних 

Semantic Textual Similarity (STS12, STS13, 

STS14, STS15, STS-B) порівняно з BERT 

(усереднення першого та останнього шарів) 

і word2vec. Це свідчить про те, що моделі, 

спеціально розроблені для вбудовування 

речень або ті, що враховують синтаксичну 

обізнаність, мають тенденцію формувати 

більш семантично узгоджені подання. 

 

 

 
 

Рис. 3. Порівняння обчислень косинусної подібності наборів текстів векторними вбудовуваннями  

SimSCE-BERT, BERT та word2vec [14] 
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Крім того, дослідники вивчають 

методи інтеграції дрібнозернистої 

семантичної інформації (fine-grained) за 

межами рівня вбудовування речень. 

Наприклад, метод вимірювання подібності 

коротких текстів китайською мовою 

поєднує семантику на рівні речень і фраз, 

розв’язуючи проблеми синонімів і 

близьких за значенням слів, які можуть 

спотворювати вимірювання подібності 

[23]. Аналогічно цьому, контрастне 

навчання речень на основі оптимального 

транспорту безпосередньо описує відстань 

між реченнями як зважену суму відстаней 

між контекстуалізованими токенами, 

забезпечуючи більш інтерпретовану 

семантичну текстову подібність [24]. 

Використання механізмів уваги в сіамських 

архітектурах BERT також дозволяє 

надавати різну вагу окремим словам, що 

сприяє точнішому семантичному поданню 

[17]. 

 

Аналіз показників ефективності 

методів 
Вимірювання семантичної відстані є 

критично важливим компонентом для чат-
ботів, оскільки воно дозволяє їм розуміти 
наміри користувачів, генерувати релевантні 
відповіді та підтримувати зв’язні діалоги. 
Сформулюємо ключові характеристики, від 
яких залежить ефективність цих методів у 
застосуваннях чат-ботів. 

Однією з основних характеристик, 
необхідних для функціонування чат-ботів, є 
точність семантичного подання [21, 25]. 
Чат-боти потребують методів, здатних 
точно захоплювати глибинний зміст запитів 
користувачів і потенційних відповідей. Це 
виходить за межі простого зіставлення 
ключових слів, оскільки семантично подібні 
фрази можуть використовувати повністю 
різну лексику [26]. Наприклад, запити 
користувача «Як поповнити баланс 
мобільного телефону?» та «Де я можу 
додати гроші на рахунок телефону?» мають 
бути розпізнані як семантично еквівалентні. 
Для оцінювання точності зазвичай 
використовуються еталонні набори даних 
STS, які зіставляють вихідні результати 
моделей із людськими оцінками подібності 
[25]. Наприклад, моделі S-BERT тонко 
налаштовані на задачах регресії для пар 
речень, тому досягли найкращих на 

сьогодні результатів у STS, формуючи 
вбудовування з високою кореляцією з 
людськими оцінками [17]. 

Обчислювальна ефективність є ще 
однією критично важливою характери-
стикою для чат-ботів, особливо з огляду на 
потребу у взаємодії в реальному часі [17]. 
Традиційні підходи, що використовують 
великі попередньо навчені мовні моделі, 
можуть бути обчислювально затратними. 
Обчислення семантичної подібності між 
запитом користувача та великим набором 
потенційних відповідей чат-бота може 
включати мільйони обчислень інференсу, 
що призводить до значних затримок. 
Наприклад, пошук найбільш подібної пари 
серед 10000 речень із використанням 
стандартної моделі BERT може займати 
приблизно 65 годин [17]. Для розв’язання 
цієї проблеми були розроблені моделі на 
кшталт Sentence-BERT (SBERT). SBERT 
попередньо обчислює вбудовування речень 
в офлайн-режимі, що дозволяє виконувати 
швидкі обчислення косинусної подібності 
під час інференсу, суттєво зменшуючи 
обчислювальні витрати [26]. Це дає змогу 
чат-ботам швидко знаходити найбільш 
релевантні заготовлені відповіді або 
генерувати контекстуально доречні репліки 
без помітних затримок. Оптимізовані 
стратегії агрегації, такі як діагональний 
пулінг з використанням механізму уваги 
(diagonal attention pooling, Ditto), також 
сприяють підвищенню ефективності 
шляхом зважування слів за їх важливістю 
для формування якісніших вбудовувань 
речень [27]. 

Здатність працювати з контекстом і 
полісемією є надзвичайно важливою для 
чат-ботів, щоб уникати хибних 
інтерпретацій. Природна мова насичена 
словами з кількома значеннями 
(полісемією), які змінюються залежно від 
контексту. Наприклад, слово «apple» може 
означати фрукт або технологічну компанію. 
Ранні статичні вбудовування слів не здатні 
впоратись з цією проблемою, призначаючи 
одному слову «apple» єдиний вектор 
незалежно від контексту його використання 
[14]. Контекстуалізовані вбудовування слів, 
отримані з моделей на кшталт BERT, 
генерують різні векторні подання одного й 
того самого слова залежно від оточуючих 
слів у реченні [28]. Це дозволяє чат-ботам 
точно розрізняти різні значення слів, що 
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призводить до більш точних обчислень 
семантичної відстані та доцільніших 
відповідей. Спеціалізовані методи, такі як 
SynWMD, додатково підсилюють цей ефект 
шляхом урахування інформації з 
синтаксичних дерев розбору та важливості 
слів, усуваючи обмеження традиційної 
метрики, яка не враховує внутрішню 
контекстуальну та структурну інформацію в 
межах речення. 

Масштабованість також є критично 
важливою, оскільки чат-боти часто 
взаємодіють із великими базами знань або 
широкими колами користувачів, що 
потребує семантичного порівняння великих 
обсягів тексту. Обраний метод повинен 
бути здатним ефективно обробляти та 
порівнювати зростаючі масиви текстових 
даних без пропорційного збільшення 
обчислювальних ресурсів або погіршення 
продуктивності [13]. Хоча тонке 
налаштування попередньо навчених 
моделей може забезпечувати високу 
точність, воно не завжди добре 
масштабується для безперервного навчання 
або динамічного оновлення баз знань. 
Несупервізовані або напівсупервізовані 
методи, які потребують мінімальних 
обчислювальних ресурсів, зокрема ті, що 
спираються на композиційну семантику 
фраз, є привабливими з точки зору 
масштабування в умовах обмежених 
ресурсів [29]. 

Інтерпретованість є новою 
характеристикою, що набуває дедалі 
більшого значення для складних систем 
чат-ботів. Хоча моделі глибинного 
навчання можуть досягати високої точності, 
їх природа «чорної скриньки» часто 
ускладнює розуміння причин отримання 
певного показника семантичної подібності. 
Для критично важливих застосувань 
розуміння того, чому саме два тексти 
вважаються подібними або відмінними, 
допомагає в налагодженні систем, 
покращенні якості моделей і підвищенні 
довіри користувачів. Методи, які явно 
описують відстань між реченнями як 
зважену суму відстаней між 
контекстуалізованими токенами, наприклад 
підходи на основі контрастивного навчання 
речень із використанням оптимального 
транспорту, забезпечують більш 
інтерпретовану семантичну текстову 
подібність, висвітлюючи внесок окремих 

слів у загальний показник подібності [24, 
30]. 

Переносимість і узагальнюваність є 
важливими для чат-ботів, призначених для 
роботи в кількох доменах або мовах. 
Надійний метод вимірювання семантичної 
відстані повинен демонструвати стабільну 
продуктивність у різних прикладних 
сферах, таких як обслуговування клієнтів 
або технічна підтримка, а також у різних 
мовах без потреби у масштабному 
повторному навчанні чи використанні 
великих доменно-специфічних наборів 
даних. Багатомовні вбудовування речень, 
здатні представляти численні мови, 
демонструють високу переносимість для 
zero-shot міжмовних завдань, дозволяючи 
чат-боту, навченому однією мовою, 
розуміти запити іншою мовою [31]. 
Врахування даної характеристики суттєво 
знижує витрати ресурсів на розгортання 
чат-ботів у багатомовних середовищах. 

 

Емпіричне дослідження 
Метою цього дослідження є 

проведення порівняльної оцінки методів 
семантичної подібності у рамках конвеєра 
обробки діалогів AI-орієнтованого чат-бота 
психологічної підтримки [6]. Порівняння у 
даній роботі робиться між розглянутими 
вище моделями word2vec, BERT та 
SimSCE-BERT й зосереджене на здатності 
моделей коректно вловлювати семантичний 
намір висловлювань користувачів і 
добирати контекстуально відповідні 
відповіді з підготовленої бази знань. Це 
завдання є критично важливим для чат-
ботів, що функціонують у сфері 
ментального здоров’я, де запити 
користувачів часто є короткими, емоційно 
насиченими, імпліцитно сформульованими 
та семантично неоднозначними. 

Дослідження проводилось з 
використанням експериментального 
діалогового корпусу, отриманого за 
результатами дослідної експлуатації 
платформи віртуального психологічного 
асистента. Корпус складається з 504 
анонімізованих текстових взаємодій 
користувачів та відповідних категорій 
відповідей, верифікованих експертами. 
Кожен діалоговий зразок містить: 
висловлювання користувача (1–3 речення), 
анотовану мітку психологічного наміру, 
еталонну відповідь або кластер відповідей з 
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бази знань чат-бота. Набір даних було 
поділено на навчальну (70%), валідаційну 
(15%) та тестову (15%) підмножини. 

Ефективність моделей оцінювалась за 
наступними метриками: точність класи-
фікації намірів; значення Precision, Recall та 
F1-score (усереднені за макросхемою); 
cередній взаємний ранг (Mean Reciprocal 
Rank, MRR) для відбору відповідей; якісна 
експертна оцінка адекватності відповідей, 
проведена професійними психологами. 
Усереднені результати обчислень наведені 
у таблиці 1. 

 
Модель Точність F1-score MRR 

word2vec 0.62 0.59 0.54 

BERT 0.78 0.76 0.72 

SimSCE-BERT 0.86 0.85 0.83 

 

Таблиця 1. Усереднені метрики оцінки моделей 

векторних вбудовувань для експериментального 

діалогового корпусу віртуального психологічного 

асистента 

 
Модель word2vec демонструє 

обмежену стійкість під час обробки 
емоційно імпліцитних або метафоричних 
висловлювань, часто не здатна розрізняти 
семантично споріднені, але контекстуально 
різні вирази. Вбудовування BERT значно 
покращують семантичне представлення 
завдяки контекстуалізації, однак 
продуктивність знижується для коротких, 
недостатньо специфікованих висловлювань 
– поширеної характеристики комунікації 
психологічного дистресу. SimSCE-BERT 
демонструє найвищу семантичну стабіль-
ність, точно групуючи перефразовані 
вирази та зберігаючи семантичну 
узгодженість навіть для мінімалістичних 
користувацьких запитів (наприклад, «я 
почуваюся порожнім», «усе здається 
безглуздим»). За результатами аналізу 
експертів-оцінювачів встановлено, що 
відповіді, відібрані з використанням 
вбудовувань SimSCE-BERT, мали вищий 
рівень сприйманої емпатії та релевантності, 
особливо на ранніх етапах психологічної 
підтримки. Перевага SimSCE-BERT може 
бути пояснена оптимізацією для 
семантичної подібності на рівні речень та 
зниженою чутливістю до лексичної 
варіативності. 

Дане дослідження обмежується 
текстовими взаємодіями та не враховує 
мультимодальні входи, такі як голосові або 

мімічні сигнали. Подальші дослідження 
будуть зосереджені на мультимодальних 
семантичних вбудовуваннях, доменно-
специфічному донавчанні на україно-
мовних психологічних корпусах та 
лонгітюдному оцінюванні результатів для 
користувачів. 

 

Висновки 
Потреба в більш надійних та 

контекстуально обізнаних методах для 
точного вимірювання семантичної відстані 
лишається у той час, як застосування ШІ 
стають дедалі складнішими та потребують 
глибшого лінгвістичного розуміння.  

Для ефективного впровадження чат-
ботів методи вимірювання семантичної 
відстані мають забезпечувати баланс між 
високою точністю відображення семантич-
ного змісту, обчислювальною ефективністю 
для взаємодії в реальному часі, надійною 
обробкою контексту й полісемії, масштабо-
ваністю для роботи з великими наборами 
даних та, дедалі частіше, інтерпретованістю 
для розуміння процесів ухвалення рішень, а 
також високою переносимістю між 
доменами та мовами. Перехід від статичних 
вбудовувань слів до динамічних, 
контекстуалізованих і спеціалізованих 
вбудовувань речень, зокрема на основі 
трансформерних архітектур, відображає 
безперервні зусилля з оптимізації цих 
характеристик для практичних застосувань 
обробки природної мови, таких як чат-боти. 

Емпіричне дослідження демонструє, 
що SimSCE-BERT забезпечує статистично 
та якісно значуще покращення порівняно з 
word2vec і BERT для завдань семантичної 
подібності в чат-ботах психологічної 
підтримки. Його інтеграція підвищує як 
технічну продуктивність, так і сприйману 
якість відповідей, що робить його 
перспективним рішенням для 
масштабованих систем допомоги у сфері 
ментального здоров’я.  
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