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摘要

非洲语言在自然语言处理（NLP）中仍然代表性不足，大多数语料库局限于正式用法，无
法捕捉日常交流的活力。本研究通过引入一个从匿名社交媒体对话整理的新绍纳语—英语俚
语数据集来解决这一问题。该数据集标注了意图、情感、对话行为、混码和语气，并公开发
布在 https://github.com/HappymoreMasoka/Working_with_shona-slang。我
们微调了一个多语言DistilBERT分类器用于意图识别，实现了 96.4%的准确率和 96.3%的 F1

值，模型托管在 https://huggingface.co/HappymoreMasoka。该分类器被整合进一
个混合聊天机器人中，结合了基于规则的响应与检索增强生成（RAG），以处理特定领域的
查询，并通过一个使用案例展示，在帕克大学协助意向学生获取研究生项目信息。定性评估
显示，混合系统在文化相关性和用户参与度方面优于仅使用 RAG的基础模型。通过发布数
据集、模型和方法论，这项工作推进了非洲语言的NLP资源，促进了包容且文化共鸣的对话
AI的发展。

1 介绍

人工智能（AI）系统，从虚拟助手 [Kepuska and Bohouta, 2018] 到推荐引擎 [Gomez-Uribe

and Hunt, 2015]和自动驾驶汽车 [Shladover, 2018]的普及已经重塑了人机交互。然而，非洲语言，

在整个大陆有超过 2,000 种 [Eberhard et al., 2023]，由于其低资源状态 [Ahia and Boakye, 2023,

Nekoto et al., 2020]，在自然语言处理（NLP）中仍然严重代表性不足。这种排除风险加剧了数字

鸿沟，限制了教育、医疗保健和治理等关键领域的 AI驱动服务的访问 [Ndichu et al., 2024, Joshi

et al., 2020]。

尚加语，一种在津巴布韦和南部赞比亚由数百万人使用的班图语系语言，体现了这一挑战。

现有的尚加语文本资料主要包含正式文本，如新闻文章或宗教文献 [Eberhard et al., 2023]，而日

常交流，特别是在年轻使用者中，则主要是俚语、与英语混用以及非正式表达 [Eisenstein, 2013]。

基于正式数据训练的标准自然语言处理模型难以处理这些动态的语用模式，阻碍了具有文化相

关性的对话式人工智能的发展。

本研究介绍了一个从匿名社交媒体对话中整理的尚瓦语-英语俚语数据集，并对其进行了

意图、情感、对话行为、代码混合和语气的标注，公开获取地址为 https://github.com/
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HappymoreMasoka/Working_with_shona-slang。我们对一个多语言DistilBERT模型 [De-

vlin et al., 2019]进行了微调以进行意图分类，在非正式输入上实现了稳健的表现，该模型托管

于 https://huggingface.co/HappymoreMasoka。分类器被整合进一个混合聊天机器人

中，该聊天机器人结合了用于可预测查询的基于规则的响应与检索增强生成（RAG）[Lewis et al.,

2020]以提供特定领域的信息，在帮助佩斯大学潜在学生的用例中进行了评估。我们的贡献包括：

• 一个公开的 Shona-英语俚语数据集，标注了多种语言特征。

• 在意图识别上达到 96.4%准确率的微调 DistilBERT分类器。

• 一种结合意图分类和 RAG的混合聊天机器人架构。

• 文化相关性和用户参与度的用例评估。

这些贡献推动了低资源非洲语言的自然语言处理，促进了数字包容和文化共鸣的人工智能

系统。

2 相关工作

推动非洲自然语言处理的进步已通过 Masakhane等倡议取得进展，这些倡议促进协作资源

创建 [Nekoto et al., 2020]。多语言模型如 BERT[Devlin et al., 2019]、XLM-R[Conneau et al., 2020]

和AfriBERTa[Ogueji et al., 2021]显示出潜力，但受限于在正式语料库上的训练，难以处理俚语和

混码输入 [Eisenstein, 2013]。意图分类已经在英语 [Larson et al., 2019]和代码切换环境中 [Ladhak

et al., 2021, Nguyen et al., 2020]进行了探索，但非洲语言的标注数据集仍然稀缺 [Ahia and Boakye,

2023]。检索增强生成（RAG）通过整合外部知识 [Lewis et al., 2020]提升了对话式 AI，如乌干达

的WASHtsApp系统 [Kloker et al., 2024]和最近的开放领域对话模型 [Wang et al., 2024]所示。据

我们所知，这是首个针对绍纳语俚语进行对话式 AI研究的工作，为非正式的非洲沟通提供了定

制的数据集和模型。

3 数据集和方法论

3.1 数据集

我们整理了一个非正式的绍纳语和绍纳语-英语混合文本的数据集，数据来源于匿名的社会

媒体对话，可在https://github.com/HappymoreMasoka/Working_with_shona-slang

获取。该数据集包含约 34000个表达，手动标注了以下内容：

• 意图 : 类别包括问候、感谢、请求、宗教查询、金融、教育和告别。

• 情感：正面、负面或中性。

• 对话行为 : 问题、陈述或命令。

• 代码混合特征 : 词级或短语级的语言切换（例如，绍纳语到英语）。
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• 语气 : 友好、正式或幽默。

示例注释：

消息：“Hie swit mom”

规范化：“Hi sweet mom”

意图：问候

情感：正面

对话行为：陈述

代码混用：英语形容词（sweet），绍纳语问候（Hie）

语气：友好

为了解决类别不平衡问题，我们使用了 sklearn.utils.resample [Larson et al., 2019]

混合过采样和欠采样方法。数据集被转换成 Hugging Face Dataset 对象，使用 distilbert-

base-multilingual-cased分词器进行分词（应用了截断和填充），并以固定随机种子分成

80%的训练集和 20%的验证集，以便于复现。

3.2 意图分类管道

我们对一种多语言 DistilBERT模型（用于序列分类的自动模型）[Devlin et al., 2019]进行了

意图分类的微调，并将其托管在 https://huggingface.co/HappymoreMasoka。该流程

包括：

• 标签编码 : 意图被映射到数值索引。

• 训练 : 使用 Hugging Face Trainer API进行，学习率为 2× 10−5，批量大小为 4，3个纪元，

权重衰减为 0.1，混合精度（FP16），以及提前停止（耐心值为 2）。

• 评估：度量包括准确率、加权 F1分数、精度和召回率，使用 sklearn.metrics计算。

训练在 Google Colab上进行，最佳模型检查点是根据验证损失选择的。

3.3 混合聊天机器人架构

聊天机器人集成了意图分类、基于规则的响应和 RAG[Lewis et al., 2020]，使用 Python通过

Hugging Face Transformers、Sentence-Transformers和 ChromaDB实现。组件包括：

• 意图分类器 : 微调后的 DistilBERT模型处理输入，返回意图标签和置信度分数。基于规则

的后处理器将标签映射为人类可读的意图。

• 基于规则的响应 : 预定义的绍纳语回应，用于问候或告别等意图，融入文化细微差别。

• RAG模块 :对于特定领域的查询（例如大学项目），使用 all-MiniLM-L6-v2嵌入查询，

并从包含佩斯大学研究生项目数据的 ChromaDB知识库中检索出最相关的前 5份文档。响

应是使用谷歌/flan-t5-小模型生成的。
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• 交互式工作流：与应用程序相关的查询触发多轮对话以收集用户详细信息（例如，姓名、
教育背景）。

系统在一个实时循环中运行，处理退出命令并记录响应。

4 结果与评估

4.1 定量结果

微调后的 DistilBERT分类器在验证集上表现出了强大的性能：

• 准确率：96.48%

• F1分数: 96.39%

• 准确率：96.40%

• 回忆：96.48%

• 评估损失：0.387

指标的高一致性表明在不平衡意图类别中具有稳健的泛化能力。

4.2 定性评估

聊天机器人在实时对话中进行了评估，展示了有效意图识别和响应生成：

• 问候 : 输入: “wadii” →意图: 问候（置信度 1.00）→响应: “Hesi shamwari! Uri sei hako?”

• 宗教查询 : 输入: “mune mufundisi here” →意图: 宗教→响应: 部门联系方式。

• 金融查询 : 输入: “pace inoita mari?” →意图: 财务→因训练数据有限，无法回复。

• 应用查询：输入：“mune ma program api pa Pace” →意图：教育→互动对话收集用户详细
信息。

• 退出 : 输入: “exit” →响应: “好的，再见！”

4.3 基线比较

混合系统与仅使用 RAG的基线（不进行意图分类）进行了比较。混合模型提供了具有文化

相关性的回复（例如，自然的尚比亚问候语），而基线则生成了通用或离题的回答，特别是在非

教育查询方面。
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5 讨论

本工作解决了低资源非洲语言中需要了解俚语的自然语言处理的关键需求 [Ahia and Boakye,

2023, Nekoto et al., 2020]。标注的数据集使在混用语境中的意图和情感检测变得稳健 [Eisenstein,

2013]，而混合架构则平衡了对可预测查询的精确性和对开放式查询的灵活性 [Wang et al., 2024,

Kloker et al., 2024]。关键影响包括：

• 增强的语言理解能力 : 社交媒体分析和用户互动中非正式输入的改进处理 [Nguyen et al.,

2020]。

• 文化相关的对话 : 能够与讲尚比亚语的用户产生共鸣的情境感知型响应 [Kepuska and Bo-

houta, 2018]。

• 数字包容 : 扩大低资源语言社区对人工智能的访问权限 [Joshi et al., 2020, Ndichu et al.,

2024]。

5.1 用例：教育助理

聊天机器人被部署以协助佩斯大学的潜在学生，处理绍纳语俚语和英语的查询。它支持问

候、课程咨询和申请流程，提高绍纳语使用者的可访问性 [Ahia and Boakye, 2023]。

5.2 限制

该数据集规模较小（约 34条语句），限制了覆盖范围，尤其是在金融相关意图方面。计算

约束限制了在 Google Colab上的超参数调整。伦理考量包括确保数据匿名化以及社区验证文化

适宜性 [Ndichu et al., 2024, Joshi et al., 2020]。

6 结论与未来工作

本研究提出了一套绍纳语-英语俚语数据集、一个微调的 DistilBERT分类器和一个混合聊天

机器人，可在 https://github.com/HappymoreMasoka/Working_with_shona-slang

和 https://huggingface.co/HappymoreMasoka处获得。该系统准确率达到 96.4%，通

过解决非正式沟通问题，推动了非洲自然语言处理的发展 [Ahia and Boakye, 2023, Joshi et al.,

2020]。未来的工作包括：

• 扩大数据集以包含更多意图和语言。

• 集成音频输入以实现多模态对话。

• 增强域自适应检索的 RAG。

• 进行人机回路评估。

通过释放这些资源，我们促进了包容性的自然语言处理，弥合了正式模型与非洲沟通动态

现实之间的差距。
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