VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

CHATBOT POSTAVENY NA UMELYCH
NEURONOVYCH SiTiCH

CHATBOT BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE JIRI CECHAK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. IGOR SZOKE, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2018



Zadén/ bakaldfské prace/20921/2017/xcecha04
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informaénich technologii
Ustav pocitacové grafiky a multimédii Akademicky rok 2017/2018
Zadani bakalarské prace
Resitel:  Cechak JiFi
Obor: Informacni technologie
Téma: Chatbot postaveny na umélych neuronovych sitich

Chatbot Based on Artificial Neural Networks
Kategorie: Zpracovani feci a pfirozeného jazyka

Pokyny:

1. Seznamte se se zéklady chatbot( postavenych na generativnich modelech.
Nastudujte zaklady strojového uceni.

2. Najdéte vhodna a verejné dostupna data. Navrhnéte jednoduchého chatbota
(vstupem a vystupem bude text). Otestujte kvalitu jeho odpovédi pomoci vhodné
zvolené metriky.

3. Zdokonalte chatbota (napf. vice dat, lepsi machine learning techniky) a pribézné
sledujte jeho Uspésnost.

4. Otestujte chatbota na nékolika uZivatelich. Diskutujte dosazené cile a navrhnéte
sméry dalSiho vyvoje.

5. Vyrobte A2 plakatek a cca 30 vtefinové video prezentujici vysledky Vasi préce.

Literatura:

e Dle pokynd vedouciho

e http://www.wildml.com/2016/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-introduction/
Pro udéleni zapoctu za prvni semestr je poZzadovano:

e Body 1 a 2 ze zadani.

Podrobné zadvazné pokyny pro vypracovani bakalafské prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/
Technickd zprdva bakalafské prace musi obsahovat formulaci cile, charakteristiku sou¢asného stavu,

teoretickd a odborna vychodiska FeSenych problémi a specifikaci etap (20 aZ 30% celkového rozsahu
technické zpravy).

Student odevzda v jednom vytisku technickou zprévu a v elektronické podobé zdrojovy text technické
zpravy, Uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programl. Informace v elektronické podobé& budou
uloZzeny na standardnim nepfepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude viozeno do
pisemné zpravy tak, aby nemohlo dojit k jeho ztraté pfi béZné manipulaci.

Vedouci: Szoke Igor, Ing., Ph.D., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 1. listopadu 2017

Datum odevzdani: 16. kvétna 2018
VYSOKE UCEN( TECHNICKE V BRNE
Fakulta informaénich technologi(
Ustav poditadové grafiky a muitimédif
L.612 66 binu, Boletéchova 2

i el

doc. Dr. Ing. Jan Cernocky
vedouci Ustavu




Abstrakt

Bakalarska prace popisuje implementaci a zptusob fungovani generativniho chatbotu. Chat-
bot byl implementovan v jazyce Python pomoci umélych neuronovych siti a je zalozen na
sequence-to-sequence principu. Vysledny chatbot obsahuje tii modely, které je mozné kazdy
natrénovat a poté pouzit k vedeni konverzace ve vytvoreném GUI. Chatbot byl, po natré-
novani vSech modelti, testovan pomoci metriky BLEU. Také byl testovan nékolika uzivateli,
ktefi porovnali kvalitu generovanych odpovédi s kvalitou odpoveédi jiz existujictho chat-
botu Cleverbot. Pro lepsi pochopeni dané problematiky se zde nachazi jednoduchy popis
zakladnich pojmt, jako je uméld inteligence, umélad neuronova sit, rozdil mezi uzavienou
a otevienou doménou, word embedding a zakladni popis chatbotll a jejich déleni, véetné
jejich vyhod, nevyhod a pouziti.

Abstract

The thesis describes an implementation and the way generative chatbot operates. The chat-
bot was implemented in Python using artificial neural networks and is based on a sequence-
to-sequence principle. The final chatbot contains three models, which can be trained and
used for conversations in a created GUI. After training of all three models, the chatbot was
then tested by using BLEU metric. It was also tested by some users who compared the
quality of its generated answers with the quality of answers created by already an existing
chatbot Cleverbot. For a better understanding of the given problematics, there is a simple
description of the basic terms, such as artificial intelligence, artificial neural networks, the
difference between closed and open domain, word embedding and a basic description of the
chatbots and their types, including their advantages, disadvantages and usage.
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Kapitola 1

Uvod

Chatbot [2] je v dnesni dobé stéle rozsitenéjsim zptsobem, jak uzivatelim uleh¢ovat praci
s pocitaci nebo riznymi ,,chytrymi“ zarizenimi.

Chatbot miize mit riznd zaméreni a plnit spoustu tkola.

Kromé toho, ze chatbot mize usnadnovat ovladéni pocitaca a jinych ,,chytrych® zari-
zeni, slouzi také nékdy k zabavé, kdy simuluje komunikaci s ¢lovékem a uzivatel s nim miize
tedy konverzovat. Mimo to muze byt napomocny pri vyhledavani na internetu nebo byva
vyuzit v zédkaznické podpore nebo v internetovych obchodech. Zde nahrazuje zZivé opera-
tory a napriklad poskytuje uzivatelim okamzité rady ohledné jejich problému se zarizenim,
déva doporuceni na nabizené produkty nebo poskytuje odpovédi na dotazy na oteviraci
dobu kamenného obchodu.

Chatboty mohou byt ndpomocny nejen v praci s pocitaci, ale i v ostatnich kazdoden-
nich ¢innostech. Naptiklad mohou objednavat jidlo, rezervovat letenky, vyhleddvat restau-
race nebo obchody v okoli, pomédhat s organizaci financi nebo planovanim schiizek, davat
informace o aktualnim pocasi nebo pomoci s u¢enim ciziho jazyka.

Vyuziti chatbot je jesté mnohem Sirsi, a proto jsou v tomto odvétvi stile provadény
vyzkumy, kdy je u nékterych snaha zaclenit do chatbotu silnou umeélou inteligenci [7]. Diky
ni by chatbot byl schopen, pri konverzaci na libovolné téma, vyvolat dojem, ze uzivatel
komunikuje s jinym clovékem.

Zakladnim tkolem chatbotu je na zadany vstup od uzivatele vytvorit relevantni vystup.
Komunikace mezi uzivatelem a chatbotem probiha vétsinou pres textové nebo grafické roz-
typt lze s chatbotem komunikovat i pomoci riznych hlasovych prikazu.

Tato bakalarska prace se zabyva tvorbou generativniho chatbotu, ktery je postaveny na
umélych neuronovych sitich [1] (ddle jen neuronova sit). Chatbot by mél byt schopen, na
uzivatelem zadany textovy vstup, kterym mohou byt véty obecné konverzace, vygenerovat
odpovidajici textovy vystup a tim tvorit komunikaci s uzivatelem v anglickém jazyce.

Chatbot je implementovany v jazyce Python, v némz je také napsidno mnoho knihoven
pro praci s neuronovymi sitémi a zpracovani textovych dat.

Vsechny zdrojové kody, véetné popisu pouziti a pozadavki, jsou vefejné dostupné na
adrese https://github.com/jirkacechak/chatbot.

Nejdriive byl vytvoren zakladni chatbot, ktery byl nasledné natrénovan na ziskanych
trénovacich datech. Tento chatbot byl otestovian metrikou BLEU [1, 8], pomoci které je
mozné si udélat predstavu, jak kvalitni je natrénovany model. Poté byl chatbot riznymi
zpusoby vylepsen. Napiiklad obsahuje celkem t¥i modely, které je mozné trénovat a po-
rovnat. Tento chatbot, respektive vSechny t¥i modely zvlast, byly také natrénoviny a poté


https://github.com/jirkacechak/chatbot

otestovany znovu pomoci metriky BLEU. Nésledné byly jednotlivé modely testovany i uzi-
vateli, aby byla ziskédna lepsi predstava, jak jsou jednotlivé modely kvalitni a jak dokéaze
chatbot reagovat na redlné vstupy od uzivatela.

Vytvoreny chatbot se jmenuje George. Béhem vytvareni chatbotu, probéhl pokus chat-
bot naucit se predstavit svym jménem, reagovat na pozdravy a louceni zahrnujici jeho
jméno a naopak upozornit uzivatele, jak se jmenuje, pokud by ho napriklad zdravil Spat-
nym jménem. Tento pokus byl jen ¢astecné uspésny, protoze k lepsim vysledkum by bylo
potieba vice vhodnych trénovacich dat a dalsi rozsahlé tpravy jiz existujicich trénovacich
dat nebo pouzit jiné techniky.



Kapitola 2
Zakladni pojmy

Kapitola se vénuje popisu pojmu, které souvisi s tvorbou chatbotu. Je zde jak obecny popis
chatbotu, tak i popis domény, umeélé inteligence a umeélych neuronovych siti.

2.1 Chatbot

Chatbot! [2] (nazyvan také bot, chatterbot nebo talkbot) je poéitacovy program uréeny
k automatizované komunikaci s lidmi. Hlavnim tkolem chatbotu je, pro zadany textovy
vstup (kontext), vratit relevantni textovy vystup (odpovéd). Byva zalozeny na urcitych
pravidlech, pomoci kterych vyhledéva relevantni odpovéd v databazi nebo miize pouzivat
neuronové sité, které mu umoznuji vytvaret odpovédi na uzivatelovy vstupy.

S nékterymi chatboty je mozné, kromé pouzivani textového nebo grafického rozhrani
pro zadavani textu, komunikovat i pomoci zadavani hlasovych piikazu.

U komplexnéjsich chatbott se o¢ekava i schopnost drzet se urcitého tématu béhem delsi
konverzace, nez je jen jeden dotaz a odpovéd na né&j. Mohou také pripadné zahrnout do
svych odpovédi i rizné entity zminéné v predchozich vstupech, jako jsou napriklad jména
lidi nebo néazvy existujicich mist.

Velkym cilem v tomto odvétvi je také tvorba chatboti, které, pri komunikaci s uziva-
telem, u néj dokazi vyvolat dojem, ze dostava odpovédi od jiného Clovéka a ne pouze od
pocitacového programu.

Inteligentni stroj

Prvni zaznamenand predstava o systému, ktery by byl schopen myslet a byl inteligenci na
urovni ¢lovéka, vznikla v roce 1950. Tato myslenka byla publikovana v ¢asopisu Computing
Machinery and Intelligence?® [12].

Autorem myslenky byl britsky matematik a logik Alan Mathison Turing, ktery se za-
byval i kryptoanalyzou.

Ve svém ¢lanku se Alan Turing zabyval prevazné otdzkou, zdali nékdy budou schopny
stroje viibec myslet jako lidé a dojde tedy ke vzniku skutecné umélé inteligence. Déle zde
popsal metodu, pomoci které, bychom méli byt schopni poznat, Ze se dany stroj chova
inteligentneé.

http://www.wildml.com/2016/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-introduction/
2Vypocetni technika a inteligence (pfeloZeno z anglického originalu)
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Turingtv test

Pro ovéreni, ze se konkrétni stroj skute¢né chové inteligentné, vymyslel Alan Turing test,
ktery je dnes zndmy pod nazvem Turinguv test [7, 12].

Jednd se o tulohu, ktera je nazyvana ,Imitation game®. V origindlni verzi této hry je
jeden cloveék v roli soudce a ten komunikuje pomoci textovych zprav se dvéma subjekty.
Jednim subjektem je muz a druhym Zena. Soudce méa s obéma subjekty komunikovat a
zjistit, ktery z nich je muz a ktery Zena.

Tento ptvodni test byl upraven tak, ze jednim subjektem je ¢lovék a druhym subjek-
tem je stroj. Na zacatku soudce nevi, ktery ze subjekta je Clovék a ktery je stroj. Béhem
komunikace s obéma subjekty ma identifikovat, ktery ze subjektt je ¢lovék. Stroj tispésné
splni tento test a je prohldsen za inteligentni, pokud jej soudce oznaci jako ¢lovéka nebo se
nedokédze mezi subjekty jednoznacné rozhodnout (oba subjekty se mu jevi jako clovék).

Zakladni déleni

Chatboty se v zakladu déli na chatboty zalozené na vyhleddvani (retrieval based chatbot,
rule based chatbot) (viz. 3.1) a generativni chatboty (generative chatbot) (viz. 3.2) [13,14].

Retrieval based chatboty ziskavaji odpovéd na vstup vyhleddnim odpovidajici odpoveédi
ve své databazi. U jednoduchych typu se muze jednat o pouhé porovnavani vstupniho
slov a ruznych vzoru v textu, pripadné je vyuzita klasifikace pomoci strojového uceni.

Generativni chatboty generuji odpovéd pomoci pfedem natrénované neuronové sité (viz.
2.4). K tréninku této neuronové sité je nutné pouziti trénovacich dat, podle kterych se
chatbot nauci generovat odpovéd na zadany vstup.

Vyuziti

V soucasnosti se chatboty pouzivaji ve vSsech moznych aplikacich a rtznych platforméch.
Mezi nejvice znamé patii napiiklad chatbot Siri, ktery byl vytvoren spole¢nosti Apple pro
operacni systém iOS. Dale Google Now od spolecnosti Google, Cortana od spole¢nosti
Microsoft, Alexa od spolecnosti Amazon, a také chatboty v celosvétové pouzivanych apli-
kacich jako jsou Skype, Slack nebo Facebook Messenger.

Pro chatboty existuje velka skala vyuziti. Pouzivaji se jako nakupni radci a online tech-
nické podpory, kde nahrazuji zivé operatory a poskytuji okamzité rady k uzivatelovym pro-
blémtim a ruznéd doporuceni. Dale usnadnuji vyhledavani na internetu a praci s pocitacem,
pripadné jinymi ,,chytrymi“ zarizenimi. Také mohou pomédhat v kazdodennich ¢innostech,
jako je objednéavani jidla nebo letenek a v neposledni fadé umoznuji simulovat komunikaci
s ¢lovékem.

Neékdy se chatboty i zneuzivaji k nelegdlnim ¢innostem. Mohou byt pouzity k Sifeni
nebezpecnych pocitacovych virta, ke zvyseni poctu shlédnuti videi nebo k ziskani vétsiho
poétu odbératelit na YouTube?.

3https://medium.com/@onlim_com/the-history-of-chatbots-2530dd3cdach
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2.2 Doména

Doména urcuje, na jaké vstupy od uzivateli je schopen chatbot poskytnout odpovidajici vy-
stup a které vstupy naopak neumi vhodné nebo viibec zpracovat. Chatboty mohou pracovat

na uzaviené nebo oteviené doméné®.

Uzaviena doména

U uzaviené domény se urci spektrum moznych vstupi, na které je model schopen reagovat
a poskytovat vhodné odpovédi.

Chatbot, pouzivajici uzavienou doménu, se vétsinou snazi dosdhnout specifického cile.
Diky tomu neumi takovy systém zvladnout vSechny mozné pripady vstupt. Vétsinou se
takové systémy pouzivaji naptiklad jako technicka podpora, kde je cilem poskytnout od-
povédi na néktery z preddefinovanych problémi. Na vstupy tykajici se jinych témat neni
systém schopen najit nebo vytvorit relevantni odpovéd.

Model pracujici na uzaviené doméneé je vétsinou tedy jednodussi na navrh, implementaci
a pripadny trénink. Diky tomu se pouziva castéji nez chatboty s otevienou doménou.

Otevreni doména

Chatboty s otevienou doménou jsou velice naro¢né na vytvoreni, protoze by mély byt
schopné relevantné reagovat na jakékoliv vstupy od uzivatele. Uzivatel tedy muze vést kon-
verzaci na jemu zvolené téma a nemusi se drzet zadného konkrétniho, jako je tomu u modela
s uzavienou doménou.

Systémy s otevienou doménou se hojné vyuzivaji na socialnich sitich, chatovacich kli-
entech nebo webovych forech, kde s uzivateli vedou konverzace na kazdodenni témata nebo
reaguji na jejich prispévky.

2.3 Uméla inteligence

Uméla inteligence je simulace lidského mysleni pocitacem. Procesy, které toto chovani umoz-
nuji zahrnuji uceni, uvazovani a sebeopravovani, tedy pouceni se z vlastnich chyb.

S tvorbou chatboti souvisi hned nékolik odvétvi umélé inteligence. Témito odvétvimi
jsou strojové uceni, rozpoznavani vzorti a zpracovani piirozeného jazyka® [7].

Strojové uceni

Strojové uceni® se zabyva vyvojem programii, které jsou schopny se ucit z dat, prizptisobovat

se zménam a chovat se zpusobem, ktery nebyl dopredu programovan.

Strojové uceni se v dnesni dobé pouziva na vsech moznych mistech a zafizenich. Pouziva
se napiiklad pfi vytvareni chatbotii, v internetovych vyhledavacich jako je Google, v an-
tispamovych filtrech, v samotidicich autech, pii operacich na svétovych finan¢nich trzich,
pri strojovych prekladech text nebo také pomohly k lepsimu porozuméni lidského genomu.

Strojové uceni se déli podle algoritmu, ktery pouzivaji. Déli se na uceni s ucitelem, uceni
bez ucitele a posilované uceni [7].

‘http://www.wildml.com/2016/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-introduction/

Shttp://searchcio.techtarget.com/definition/AT

6https ://machinelearningmastery.com/supervised-and-unsupervised-machine-learning-
algorithms/
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U uceni s ucitelem mame trénovaci data, kterd se skladaji z dvojic vstupnich dat a
spravnych vystupnich dat, které jsou porovnavany s vysledkem uceni.

P1i uceni bez ucitele jsou k dispozici pouze vstupni data. Spravna vystupni data k dis-
pozici nejsou a systém, ktery je zaloZen na uceni bez ucitele, musi sam v datech objevit to,
co je po ném pozadovano.

Pokud jsou néktera vstupni data bez spravnych vystupnich dat a néktera se spravnymi
vstupnimi daty, tak 1ze pouzit zaroven techniky uceni s ucitelem i uceni bez ucitele.

Béhem posilovaného uceni, neboli zpétnovazebného uceni, dostava systém umeélé inteli-
gence, po provedeni jedné nebo vice akci, zpétnou vazbu. Na zdkladé této zpétné vazby si
systém upravi své naucené informace, pripadné zméni styl uceni.

Rozpoznavani vzori

Rozpoznavani vzori je odvétvim strojového uceni, které ma za cil vyhledavani a rozpoznani
vzoru v ruznych datech. Témito daty mohou byt obrazova, zvukova nebo textova data.
Rozpoznavani vzort se nékdy vyuziva i pii programovani chatboti.

Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (tzv. NLP) je proces analyzy a zpracovani piirozeného lid-
ského jazyka pomoci specializovaného pocitacového programu. Zptisob provadéni zpracovani
prirozeného jazyka je zaloZen na strojovém uceni (viz. 2.3).

Pouziva se k rozpoznavani reci, prekladu textu a analyze textu, coz muze byt vyuzito
naptiklad k detekci emaili se spamem. V neposledni radé se zpracovani prirozeného jazyka
milze pouzit pri vytvareni chatboti.

2.4 Neuronova sit

Neuronovd sit® (jinak také nazyvana model) (Obrazek 2.1) je jisty druh vypocetniho modelu,
ktery se pouziva v systémech umélé inteligence pii paralelnim zpracovani riznych typi dat.
Vstupni data prevadi na vystupni data. Ve své podstaté je tento model uréen k tomu, aby
modeloval zptsob provedeni urcitych ukolu tak, jak by to délal lidsky mozek [4].

Slozeni

Neuronova sit (Obrazek 2.1) je slozena z nékolika vrstev umélych neuront (déle jen neuron)
[1]. Minimdlné musi mit neuronova sit jednu vstupni a jednu vystupni vrstvu. Pokud je to
pro Feseni daného problému potieba, tak muze neuronova sit obsahovat i jednu nebo vice
skrytych vrstev, které se vSechny nachézi mezi vstupni a vystupni vrstvou. Kazda vrstva je
slozena z neuront, které jsou vSechny propojeny se vsemi neurony piredchozi a nasledujici
vrstvy.

Neuron

Kazdy neuron (Obrézek 2.2) ma vahy [!] a bias (sklon) [5], které ovliviiuji jeho vystup.
Dochézi k tomu tak, ze vstupy neuronu jsou vynasobeny jeho vahami a dojde k sumarizaci
vysledku spolu s bias. Nasledné je tento vysledek vstupem aktivacni funkce [5] daného

"Natural Language Processing
8https://chatbotslife.com/how-neural-networks-work-ff4c7ad371£7
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Skryté vrstvy

N
V‘. Vystupni vrstva
Y

Vstupni
vrstva

Obrazek 2.1: Priklad umélé neuronové sité (konkrétné feed-forward neuronové sité), kterd
se skladé ze vstupni, vystupni a dvou skrytych vrstev.
Zdroj: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl.html

neuronu. Dle typu aktiva¢ni funkce je provedena transformace jejtho vstupu na vystup.
Vystup aktivacéni funkce je i vystupem neuronu a tento vystup muze byt pouzit jako vstup
dalsiho neuronu nebo neuront.

Aktivacnifunkce

Uk

Vstupni

signaly "

Vystu
e(+) ystip

Soucet

Obrazek 2.2: Umély neuron, z kterych se sklddd uméla neuronova sit. [1]


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html

Trénink

Aby mohla neuronové sit fesit konkrétni problém, byva nejdiive natrénovana na vhodnych
trénovacich datech.

Pii tréninku neuronové sité dochézi k ipravé vah [1] v neuronech tak, aby se zmensovala
hodnota vystupu ztratové funkce [5] na trénovacich datech, které se fiké ztrata. Ztrata
urcuje, jak velky je nesoulad mezi oéekdvanym vystupem a skute¢nym vystupem neuronové
sité. Pomoci vysledku ztratové funkce lze sledovat, jestli se natrénovany model zlepsuje.

K dpravé vah se pouzivd optimalizdtor’, kterjy méa nastaven jako jeden z parametrii
learning rate'” (mira uceni). Learning rate uréuje rychlost tipravy vah béhem jednotlivych
epoch tréninku. Pokud je nastaven nizky learning rate, tak je optimalizace pomalejsi, ale
byva vétsinou presnéjsi. Pii pouziti vyssiho learning rate dochazi k vétsim dpravam vah
natrénovaného modelu, ale zmény nemusi byt dostatec¢né presné.

Pretrénovani modelu

Pokud jsou zvoleny u neuronové sité nevhodné parametry, jako je napriklad moc velky
pocet skrytych vrstev neuronové sité, pripadné trénink neuronové sité trva prilis dlouho
nebo je provadén na malém mnozstvi trénovacich dat, tak mize u neuronové sité dojit
k pretrénovani.

Pretrénovani znamena, Ze si neuronova sit zapamatuje trénovaci data a je tedy dokonale
schopna vytvorit odpovidajici vystup na vstup z trénovacich dat. Na druhou stranu ale kvuli
pretrénovani ztraci neuronova sit schopnost generalizovat [1] a tedy vygenerovat odpoved
na data, ktera nebyla pouzita pri tréninku.

Vétsinou se pretrénovani da predejit sledovanim presnosti neuronové sité pii testovani
neuronové sité na validacnich datech, coz jsou vzorky, které nebyly pouzity pii trénovani
neuronové sité. Neuronova sit je tedy musi generalizovat, coz je schopna, jen pokud neni
pretrénovana.

Pouziti

Neuronové sité se vyuzivaji v systémech umeélé inteligence (viz. 2.3). Pouzivaji se naptiklad
k rozpoznavani ruznych vzoru ve zvukovych nebo obrazovych datech, jako je napriklad
rozpoznavani predmétt nebo lidi na fotografiich. Také se pouzivaji pii filtrovani spamu
mezi emailovymi zpravami, vytvareni chatbotii a pri strojovych prekladech.

Feed-forward neuronova sit

U feed-forward neuronovych siti'! [6] (Obrazek 2.1) prochézi informace neuronovou siti
pouze jednim smérem a zadnym neuronem, v neuronové siti, neprojde dvakrat. Neexistuje
zde tedy smycka u zadného neuronu. Vstupni vzorky jsou v siti transformovany na vystupy,
mapuji vstupni data do kategorii a umi také rozpoznat vzory v datech.

9https ://machinelearningmastery.com/adam-optimization-algorithm-for-deep-learning/
10http:s ://towardsdatascience.com/understanding-learning-rates-and-how-it-improves—
performance-in-deep-learning-d0d4059c1c10
"pttps://deeplearningdj.org/lstmhtml
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Dense

Typickym predstavitelem feed-forward neuronové sité nebo vrstvy je v knihovné Keras
(viz. 4.1) vrstva Dense'?. Tato vrstva slouzi k transformaci vstupnich dat na data vystupni
pomoci nékteré aktivacni funkce.

Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit'? (RNN'*) [3,6] je typ neuronové sité, kterd byla vytvoiena za
ucelem hledani souvislosti a vzoru v urc¢itém kontextu nebo sekvenci dat, kterymi mize byt
prosty text, mluvené slovo, ¢iselné rady, obrazky a mnoho dalsich.

U rekurentnich neuronovych siti, na rozdil od feed-forward siti, je rozhodnuti, které
rekurentni sit udéla v case ¢ ovlivnéno rozhodnutim, které udélala v case t - 1, tedy v pred-
chozim kroku.

Rekurentni sit ma tedy dva vstupy, soucasny a vstup ziskany naposledy, a oba dva
urcuji, jaka data budou na vystupu. Od klasickych neuronovych siti se tedy lisi smyckou
(Obrazek 2.3), ktera predstavuje zpétnou vazbu a napojuje vystup na vstup v dalsim kroku.
Diky tomu ovliviiuje vystup nejen dany vstup, ale také predchozi vstupy a vystupy.

E A :] = A A— A——— A
Obrazek 2.3: Rekurentni neuronova sit po odrolovani (jednotlivé kroky v case), kde x jsou
jednotlivé vstupy a h jsou vystupy.

Zdroj: https://medium.com/@jiangiangma/all-about-recurrent-neural-networks-
9ebae2936f6e

v

Vyhody

Diky pridané paméti mohou rekurentni sité vyuzit informace ze sekvence dat k provedeni
ukolu, které feed-forward sité nezvladnou.

Informace ziskand ze sekvence dat je ulozena ve skrytém stavu neuronové sité a ovliviiuje
vysledek v mnoha krocich. Vyhledava korelace mezi udalostmi, které mohou byt oddéleny
mnoha kroky. Tyto korelace se nazyvaji dlouhodobé zavislosti (long-term dependencies),
protoze udalost, kterd se nachazi v urcitém kroku, zavisi na jedné nebo vice udéalostech,
které ji predchézely.

2https://keras.io/layers/core/
Bhttps://deeplearning4j.org/lstm.html
1Recurrent Neural Networks
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Nevyhody

Nejvétsi nevyhodou rekurentnich neuronovych siti je, ze oproti feed-forward sitim je velice
narocné je natrénovat. Prevazneé je velice tézké je naucit efektivné vyuzivat jejich schopnosti
ucit se z dlouhych sekvenci a ziskavat zavislosti mezi udalostmi oddélenymi mnoha kroky.

Dale je také nevyhodou, Ze u nich muze dochéazet k nauceni véci, které jsme neocekavali
a vétsinou ani nechtéli. Muze byt tedy velice tézké donutit rekurentni neuronovou sit, aby
se ucila véci, které od ni ocekdvame a nékdy je tedy nutné s ni experimentovat a zjistit, co
funguje a co ne.

LSTM

LSTM' blok nebo sit je druh rekurentni neuronové sité!®.

LSTM bloku (Obrazek 2.4) obsahuje, mimo hlavni tok neuronové sité, informace, které
jsou ulozeny v bunce, do které lze data zapisovat a cist z ni. LSTM blok se rozhoduje,
kdy umozni ¢teni, zapis (zapamatovani) nebo vymazani (zapomenuti) dat pomoci otevirani
a zavirani prislusnych bran. Tyto brany jsou analogové a jsou slozeny z vrstvy sigmoid
v rozsahu 0 az 1. Tyto brany se, stejné jako bunky neuronové sité, na zakladé signali,
které dostavaji, rozhoduji, zdali budou prichod informace blokovat nebo ho povoli. Toto
filtruji pomoci svych vlastnich vah, které se upravuji pii u¢eni neuronové sité. Blok se tedy
uci, kdy umozni vstup, vystup nebo vymazani informace na zékladé iterativniho procesu
hédani, zpétné propagace chyby a prislusného upraveni vah.

Diky moznosti ulozeni informaci LSTM umoznuje uchovat chybu, kterou lze nasledné
zpétné propagovat jednotlivymi vrstvami neuronové sité.

LSTM neuronové sité by mély byt schopny vyhnout se nékterym problémim klasickych
rekurentnich neuronovych siti a mohou byt tedy vhodnéjsi pro strojové preklady, klasifikaci
textu, tvorbu chatbotli a rtizné dalsi tlohy.

5Long-short term memory
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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N /

Obrazek 2.4: Diagram slozeni LSTM bloku, kde ¢; je bunka, i, je vstupni brana, o; je
vystupni brana a f; je brana k zapominani. Burika i jednotlivé brany jsou ve stavu v kroku
t. Vstup LSTM bloku v kroku ¢ je oznacen jako z; a vystup LSTM bloku v kroku ¢
je oznacen jako hy. Na vstup LSTM bloku, vstupni brany a vystupni brany jde kromeé
vstupu z; i vystup LSTM bloku v kroku ¢ — 1, ktery je oznacen jako h;—1. Vstup a vystup
LSTM bloku v predchozim kroku jdou na vstup aktiva¢ni funkci g. Vystup aktivacni funkce,
kterd je na vstupu LSTM bloku, je ndsoben vystupem vstupni brany i;. Vysledek jde do
bunky ¢;. Stav této bunky mutze byt ovlivnén vynasobenim vystupem brany f;, ktera slouzi
k zapominani. Vystup bunky ¢; jde na vstup aktivaéni funkce, jejiz vystup je vynasoben
vystupem vystupni brany o;. Vysledek je vystupem LSTM bloku.

Zdroj:

https://www.researchgate.net/figure/Diagram-of-LSTM-block_figl 307889445
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Kapitola 3

Zakladni déleni chatbotu

Chatboty se v zakladu déli na dva typy a to podle zpusobu, jakym ziskavaji odpovéd na
zadany textovy vstup. Jednd se o retrieval based chatboty [13,14] a generativni chatboty
13,14,

Retrieval based chatbot v redlnych pfipadech pracuje pouze na uzaviené doméné (viz.
2.2). Jedna se o chatbot, ktery je, oproti ostatnim, nejjednodussi na implementaci a vytvo-
feni (Obrazek 3.1).

Generativni chatboty vétsinou také pracuji na uzaviené doméné, ale byvaji naroc¢néjsi

na vytvoreni, jelikoz je vétsinou k jejich vytvoreni potieba vyuziti vhodné neuronové sité
(viz. 2.4), kterd je trénovana na trénovacich datech (Obrazek 3.1).
2.2), kdy by mély byt schopné adekvitné reagovat na jakékoliv vstupy od uzivatele. Tento
typ chatbotu je nejndroc¢néjsi na vytvoreni, jelikoz se v idedlnim pripadé jedna o silnou
umélou inteligenci. Takovy chatbot by mél byt schopen se vyporadat s kazdou situaci,
kterda muze nastat (Obrazek 3.1).

Posledni moznosti, kterd se nabizi, je retrieval based chatbot, ktery pracuje na oteviené
doméné, coz ale neni mozné. Takovy chatbot by musel mit nekone¢nou databdazi vstupi a
moznych vystupu, aby pokryl jakoukoliv situaci, ktera by pti konverzaci s uzivatelem mohla
nastat (Obrazek 3.1).

3.1 Retrieval based chatbot

Retrieval based! (rule based) [13,14] chatbot je mnohem jednodussi na navrh a implemen-
taci, protoze pouziva urcitou databazi jiz preddefinovanych dotazt a odpovédi na né.
Chatboty mohou pouzivat rizné databdze. Nékteré chatboty mohou mit databdzi vét
vlastni, ktera byva u jednodussich typi pevné dana tim, co do ni bylo vlozZeno pred zacatkem
pouzivani chatbotu.
s ¢lovékem, svou databazi kontext a odpovédi na né automaticky rozsitovat podle novych
vstupli od uzivatele. V tomto piipadé, ale mlize dochézet i k uklddani nevhodnych vét a
informaci, kdyz napriklad uzivatel zada Gplné nesmyslnou odpovéd na otazku od chatbotu.
Pokud chatbot nemtize mit vlastni databazi, tak mtze byt v dnesni dobé vyuzito vyhle-
davani relevantni odpovédi na internetu. Odpovéd muze byt vyhledavana na konkrétnich

Mttp://www.wildml.com/2016/07/deep-learning-for-chatbots-2-retrieval-based-model-
tensorflow/
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Otevrena doména

/
Silna umeéla
inteligence
Nelze vytvorit (nejtézsi na
Odpovéd vytvoreni)
ziskana
vyhledanim Generovana
(zalozeno odpoved
na urcitych
pravidlech) Retrieval Generativni
based chatbot chatbot
(nejjednodussi (téZké na
na vytvoreni) vytvoreni)
)/

Uzaviena doména

Obrazek 3.1: Druhy chatbotl v zavislosti na zptsobu ziskani odpovédi a doméné.

webovych strankach nebo pomoci internetovych vyhledavaci. V idedlnim piipadé, by ta-
kovy chatbot mohl pracovat i na oteviené doméné, jelikoz by diky internetu mél pristup
k velké casti lidskych znalosti.

Samotny chatbot funguje tak, Ze pouziva urcity typ heuristiky a pravidel pro vybér
vhodné odpovédi na zadany vstup od uzivatele. V nejjednodussich pripadech se muze jednat
pouze o porovnani Tetézcu vstupu a jednotlivych kontexti ulozenych v databézi chatbotu
slov a ruznych vzoru v textu. Také lze ale tyto chatboty udélat mnohem komplexnéjsi a to
napriklad vyuzitim klasifikace pomoci strojového uceni.

Typickymi predstaviteli tohoto typu jsou napiiklad prvni vznikly chatbot ELIZA [10],
ktery vytvoril v roce 1966 némecky profesor matematiky na MIT Joseph Weizenbaum nebo
také chatbot A.L.I.C.E? [10].

Chatbot A.L.I.C.E vychazel z chatbotu ELIZA. Textovy vstup zpracovaval pomoci heu-
ristickych vzorct a tim vytvarel konverzaci. Pravidla konverzace tohoto chatbotu udava
jazyk AIML?, ktery je zalozen na schématu jazyka XML,

V dnesni dobé existuje také velmi oblibeny a na internetu dostupny chatbot Cleverbot®.

2 Artificial Linguistic Internet Computer Entity
3 Artificial Intelligence Markup Language
4eXtensible Markup Language
Shttp://www.cleverbot.com
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Vyhody

Urcité velkou vyhodou tohoto modelu je, Ze na rozdil od generativnich chatbotti nedéla
gramatické chyby, pokud se tedy chyby nenachézi v jiz preddefinovanych odpovédich. Dalsi
vyhodou je, ze je mozné chatbot vétsinou okamzité pouzivat po implementaci, protoze jej
neni nutné trénovat, jako generativni chatbot. Pokud méa chatbot za tikol pouze resit urcity
problém, jako je napiiklad odpovidani na jednoduché dotazy zdkazniki v internetovém
obchodé, tak neni nutné velké mnozstvi dat.

Nevyhody

Na rozdil od generativnich chatbotu tento typ negeneruje zadny novy text. Diky tomu je
nejvetsi nevyhodou tohoto typu chatbotu, ze vétsinou nedokaze najit vhodnou odpovéd na
nezndmy vstup od uzivatele, protoze ho nema ulozeny ve své databazi. Pokud ma byt tento
typ chatbotu schopen vést konverzaci na vice témat, tak je nutné, aby databaze obsahovala
velké mnozstvi kontexti a odpoveédi.

Pouziti

I pres zminéné nedostatky tohoto typu, dochazi k jeho hojnému vyuzivani jako online tech-
nické podpory nebo nakupniho poradce v online obchodech. Zde pracuje chatbot v uzaviené
doméné a mé preddefinované odpovédi na dotazy tykajici se daného problému, ktery ma
fesit. Jeho jedinou tlohou je totiz dostat se ke svému cili, kterym je vyreSeni uzivatelova
problému. V piipadé online obchodu se mtize jednat o odpovédi na dotazy na oteviraci dobu
kamenného obchodu, kontakty nebo na vyhleddvani riznych druht zbozi. Na tyto dotazy
dokaze vhodné odpovédét, ale napriklad na uzivatelovy dotazy na pocasi nebo politiku jiz
ne.

Pouziti tohoto typu chatbotu na oteviené doméné neni mozné (Obréazek 3.1), jelikoz by
musel mit ve své databazi preddefinované odpovédi na vsechny mozné vstupy od uzivatele.

Metrika

K evaluaci modelu, tedy zjisténi, jak je dobre retrieval based chatbot schopen odpovidat
na zadané textové vstupy, se vyuzivaji rizné metriky. Nejcastéji vyuzivanou metrikou je
recall@KS.

P1i pouzivani této metriky nechdme model vybrat k odpovédi z 10 predem urcenych, kde
je vzdy pouze jedna odpovéd spravna a zbylych 9 jsou Spatné odpovédi. Téchto 9 Spatnych
odpovédi jsou tzv. distraktory, které se vybiraji ndhodné. Pokud je spravna odpovéd mezi
vybranymi, je tento test oznacen za Uspésny.

P1i zvoleni vétsiho k je pravdépodobnost spravného vybéru vétsi a naopak, pokud je
za k dosazeno cislo 1, je vybér odpovédi nejnaro¢néjsi, protoze musi byt vybrana pouze
spravna odpovéd.

Shttp://www.wildml.com/2016/07/deep-learning-for-chatbots-2-retrieval-based-model-
tensorflow/
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3.2 Generativni chatbot

Generativni chatbot [13, 14], na rozdil od retrieval based chatbotu (viz. 3.1), nepouziva
preddefinované odpoveédi. Na zakladé zadaného vstupu od uzivatele generuji iplné novou
odpovéd.

Vétsinou je tento typ zaloZen na principu, ktery se nazyva sequence-to-sequence [0, 11].

Vstup uzivatele jde na vstup encoderu [0, 11], ktery jej zpracuje do vektoru uré¢ité délky,
ktery poté decoder [6,11] pfevede na vystup, kterym je odpovéd pro uZivatele (Obrézek
3.2).
ENCODER Odpoved
e B
S Yes, what's up? <END>
® T T T T
- - - - >
>
S
o
V4
- - - -5
T T T T B T
Are you free tomorrow? > <START>
N\ =
Kontext DECODER

Obrazek 3.2: Sequence-to-sequence princip, kde je kontext, ktery jde na vstup encoderu,
preveden do vektoru, ktery poté decoder prevede na vystup, kterym je odpoved.

Zdroj:

http://www.wildml.com/2016/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-
introduction/

V praxi se to provadi tak, ze se na vstup vlozi kontext a ¢ast odpovédi (na zacatku pouze
token, ktery predstavuje zacatek odpovédi). Model vygeneruje dalsi token v odpovédi, ktery
se prida k odpovedi. Nova odpoveéd se da zase na vstup modelu. Takto se pokracuje, dokud
nem3 vytvorena odpovéd maximalni moznou délku nebo v nékterych piipadech, dokud neni
dosazen token ukoncujici odpoved.

Oproti retrieval based chatbottim je tento typ chatbotu naro¢néjsi na navrh a imple-
mentaci.

Vyhody

Nespornou vyhodou tohoto typu je schopnost generovani zcela nové odpovédi bez preddefi-
novanych kontextl a odpovédi. Diky tomu dokazi vytvorit celkem relevantni odpovéd i na
vstup, pro ktery nebyl chatbot trénovan. Odpovéd je relevantnéjsi pokud chatbot pracuje
na uzaviené doméné (viz. 2.2), jelikoz v tomto ptfipadé pro trénink stac¢i méné trénovacich
dat, zamérujici se na konkrétni téma nebo souvisejici s uré¢itym problémem.

Nevyhody

Kvili generovani zcela novych odpovédi maji tendenci chatboty tohoto typu délat grama-
tické chyby. Gramatické chyby se vice objevuji s rostouci délkou véty. Déle je pti dlouhém
dévala smysl. Nékdy se totiz muze stat, ze se chatbot zacne opakovat nebo v poloviné dlouhé
véty zméni jeji vyznam. Pro trénink je také potreba velké mmnozstvi kvalitnich trénovacich
dat a samotny trénink je velmi casové a vypocetné narocny.
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Pouziti

I ptfes vyse zminéné nevyhody mé tento typ diky svym vyhodam velky potencial. Stejné
jako retrieval based chatboty (viz. 3.1) mohou pracovat na uzavienych doménach (viz. 2.2)
a vyuzivat se jako technickd nebo zdkaznickd podpora, nakupni rddce nebo online asistent
pii feseni raznych problému a poskytovani informaci.

Casto se vSak diky velkym moznostem ve vytvafeni odpovédi na kontext, pro ktery
nebyly trénovany, vyuzivaji ke konverzacim s uzivateli na rizna témata napriklad na social-
nich sitich, online diskuznich férech a v chatovacich klientech. V téchto pripadech se nékdy
snazi fungovat i na oteviené doméné (viz. 2.2) a jejich odpovédi nejsou vazany na konkrétni
téma nebo feseni pouze jednoho problému.

Metrika

Stejné jako u retrieval based chatbotu (viz. 3.1), je i u generativniho chatbotu mozné pouzit
riizné metriky k evaluaci kvality jeho odpovédi. Jednou z nich je i metrika BLEU [1,8].

Tato metrika se nejcastéji pouziva pro strojové preklady textil do jinych jazykt, ale je
mozné ji pouzit i pro zjisténi kvality vygenerovanych odpovédi u generativniho chatbotu.

Jednd se o algoritmus, ktery je schopen urcit kvalitu textu, ktery byl vygenerovan (tzv.
kandidat), oproti dodanému jednomu nebo vice referenénim textim. Vygenerovany text
porovnava s textem, ktery byl vytvoren clovékem.

Metrika nebere v potaz pripadné gramatické chyby a tedy, zdali je celd sekvence gra-
maticky spravné. Neni posuzovana ani smysluplnost textové sekvence.

Vystupem algoritmu je redlné ¢islo predstavujici skére v rozmezi 0 az 1. Pokud je skére
0, tak si vygenerovand a referenc¢ni textova sekvence nejsou viibec podobné. Naopak, pokud
je skére rovno presné éislu 1, tak jsou dané textové sekvence totozné.

Pii vypoctu skore se pro kazdy token (slovo, interpunkéni znaménko apod.) v referenc-
nim textu ziska pocet jeho vyskytl my,q.. Pro vypocet skére P pro konkrétni token se pak
pouzije vzorec P = wﬂt, kde m je pocet vyskytil daného tokenu z kandidata v referen¢nim
textu, ktery je ofezdn na my,q, a wy je celkovy pocet tokent v kandidatovi.

Tabulka 3.1: Priklad kandidata a referen¢niho textu

Kandidat the | the | the | the | the | the | the
Referenc¢ni text | the | cat | is on | the | mat

Ve vyse uvedeném prikladu se ndm vyskytuje slovo the, konkrétné m,, = 7. Pocet
vyskytt slova the v referenénim textu je muuqe = 2. Po ofezani je tedy m = 2. Kandidat
mé celkem 7 slov. Po dosazeni do vzorecku vychazi tedy P = wmt = %

BLEU ale po¢ité skore, kvili zvySeni presnosti, i pomoci vyskytu n-gramd [0], coz je

sekvence n sousedicich polozek v textu, pripadné rec¢i. Polozky mohou byt, dle potreby
ruznd slova, slabiky nebo jen pismena a dalsi znaky. V nasem pripadé se jednd obecné
o tokeny, ze kterych se sklada textova sekvence. V algoritmu BLEU se obvykle pouzivaji
n-gramy o velikosti 1 az 4. Jedna se tedy o n-gram o velikosti 1, coz je tzv. unigram, n-gram
o velikosti 2 je tzv. bigram, n-gram o velikosti 3 je tzv. trigram a n-gram o velikosti 4 je
tzv. four-gram.

"Bilingual Evaluation Understudy
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Nevyhodou BLEU algoritmu miize byt, ze dochazi k uprednostiiovani kratkych texto-
vych sekvenci, u kterych byva ziskdno mnohem vyssi celkové skoére.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola popisuje kratce pouzité technologie pri implementaci, a také jednotlivé ¢asti,
ze kterych se chatbot skldda, data se kterymi pracuje a jakym zplisobem. Je zde jak obecny
popis, tak popis rozdilnych ¢asti pro zékladni verzi chatbotu (viz. 4.10) a vylepSenou verzi
chatbotu (viz. 4.11), kterd obsahuje jiz t¥i modely.

4.1 Pouzité technologie

Chatbot je implementovan v jazyce Python 3.6.3 s pouzitim vhodnych knihoven pro praci
s neuronovymi sitémi (viz. 2.4), textem a poli, jako jsou Keras', nitk nebo numpy.

Keras

Pro implementaci chatbotu je pouzita knihovna Keras, kterd je implementovana v jazyce
Python a bézi na knihovnach TensorFlow, CNTK a Theano. Knihovna je kompatibilni
s jazykem Python 2.7-8.6. Vypocty mohou byt proviadény pomoci procesoru nebo i pomoci
grafické karty.

Jednd se o vysokotroviiové rozhrani pro programovani aplikaci, které slouzi pro praci
s neuronovymi sitémi, které mohou byt typu feed-forward (viz. 2.4) nebo i rekurentni (viz.
2.4). Diky vétsi abstrakei sta¢i pro vytvoreni neuronové sité mnohem méné kédu nez je
tomu u jinych knihoven se stejnym nebo podobnym zamérenim.

Jednd se tedy o vhodny néastroj pro vytvoreni chatbotu postaveného na neuronovych
sitich.

4.2 Volitelné parametry a médy chatbotu

Chatbot méa tfi médy, kterymi jsou trénink (viz. 4.7), testovani (viz. 4.8) a chatovani (viz.
4.9). Béh programu v médech testovani a chatovani je umoznén az po natrénovani neuro-
nové sité a ulozeni takto ziskanych vah do souboru, které jsou poté pred testovianim nebo
chatovinim nacteny do modelu.

Pokud je chatbot spustén v moédu trénink, tak dochazi k tréninku chatbotu na tréno-
vacich datech. V médu testovani je chatbot testovin pomoci metriky BLEU (viz. 3.2) na
testovacich datech a v médu chatovani je uzivateli umoznéno vést konverzaci s chatbotem
v konzole nebo v GUL

https://keras.io
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Neékteré parametry, jako je maximalni mnozstvi trénovacich dat nebo vybér moédu, 1ze
volit pomoci odpovidajicich argumenti piikazové fadky. Ostatni parametry lze vétsinou
upravit v souboru constants.py, ve kterém se nachézi vSechny konstanty pouzité v kédu
programu.

4.3 Slovnik

Slovnik slouzi k jednodussi manipulaci s tokeny a k omezeni poctu tokent, které se mo-
hou vyskytnout v trénovacich datech, pripadné pfi generovani odpovédi. Slovnik je ulozen
v prislusném souboru a pouziva se béhem tréninku, testovani i pro chatovani s chatbotem.

Slovnik obsahuje tokeny, kterymi jsou v prvni fadé anglicka slova, ale také interpunkéni
znaménka a v neposledni fadé dva specidlni tokeny, kterymi jsou BOS?, predstavujici za-
¢atek odpovédi a FOS?, predstavujici konec odpovédi.

Slovnik byl ziskan z jiz existujiciho zdroje?, kde obsahoval 6999 tokenii.

Po nacteni slovniku je k nému pridan zvoleny token, nahrazujici neznamé tokeny, které
se vyskytuji v trénovacich datech nebo v kontextech ziskanych jako vstup od uzivatele
béhem konverzace s chatbotem. Timto tokenem je slovo something.

4.4 Trénovaci data

Data pro trénink se nachazi ve dvou souborech. Jeden soubor obsahuje na jednotlivych
radcich kontext a druhy soubor obsahuje na odpovidajicich radcich odpovéd na kontext
v prvnim souboru. Jedna se o dialogy ziskané z filmovych titulki, socidlni sité apod. Jsou zde
jak kratké, nékdy i jednoslovné, sekvence, tak textové sekvence obsahujici nékolik desitek
slov.

Vyse zminénd data pro trénink chatbotu byla ziskdna z jiz existujiciho chatbotu s na-
zvem Victor’. Konkrétné se jednd o dva pary souborti tvoiené souborem s kontexty a
souborem s prislusnymi odpovédmi.

Pozdéji bylo vice dat ziskdno z dalstho existujiciho chatbotu s ndzvem ChatLearner®.
Zde se jednalo o soubory s kontexty i prislusSnymi odpovédmi v jednom souboru. Data
z téchto souborii musela byt upravena do prislusné podoby, aby mohla byt pouzita pti
trénovani chatbotu.

Jelikoz se jedna, mimo jiné, o data z filmovych titulkt, tak se zde nachazi rizné nevhodné
tokeny, jako jsou tagy oznacujici vzhled textu apod. Tyto prebytecné tokeny byly, pomoci
funkci vyuzivajicich reguldrni vyrazy, alespon Cdste¢né odstranény a textové sekvence byly
takto jesté pred tréninkem chatbotu upraveny do vhodné podoby.

Poté byla data promichana po jednotlivych parech tvoricich kontext a odpovéd a znovu
ulozena do soubort.

Priklady trénovacich dat

Kontext: There.
Odpovéd: Where?

?Beginning Of Sentence

3End Of Sentence
“https://github.com/oswaldoludwig/Seq2seq-Chatbot-for-Keras/blob/master/vocabulary_movie
https://github.com/codedak/chatbot

®https://github.com/bshac001/ChatLearner
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Kontext: Hi.

Odpovéd: Looks like things worked out tonight, huh?
Kontext: She okay?

Odpovéd: 1 hope so.

Kontext: Did you change your hair?

Odpovéd: No.

Kontext: Where did he go? He was just here.
Odpovéd: Who?

Kontext: How many people were in your old school?
Odpoveéd: Thirty-two.

Kontext: But she can’t go out with you because her sister is this insane head case and no
one will go out with her. right?

Odpovéd: Does this conversation have a purpose?
Kontext: He’s pretty!

Odpovéd: Okay! I wasn’t sure

Kontext: What’'ve you got for me?

Odpovéd: I've retrieved certain pieces of information on Miss Katarina Stratford I think
you’ll find helpful.

Kontext: What about him?

Odpovéd: You wanna go out with him?

Kontext: Where ya goin?

Odpoveéd: Away.

Kontext: How’d you do it?

Odpovéd: Do what?

Kontext: Hey.

Odpovéd: Are you lost?

Kontext: Nope - just came by to chat

Odpovéd: We don’t chat.

Kontext: But she can’t go out with you because her sister is this insane head case and no
one will go out with her. right?

Odpovéd: Does this conversation have a purpose?
Kontext: You think this’ll work?

Odpovéd: No fear.

Kontext: What’d he say?

Odpovéd: Who cares?

Kontext: I appreciate your efforts toward a speedy death, but I'm consuming. Do you
mind?

Odpoveéd: Does it matter?

Kontext: Pick you up Friday, then

Odpovéd: Oh, right. Friday.

Kontext: Okay?

Odpovéd: I'm fine. I'm

Kontext: You're not okay.

Odpoveéd: 1 just need to lie down for awhile
Kontext: Why 're you doing this?

Odpovéd: 1 told you

Kontext: No.

Odpovéd: No what?

22



Kontext: It’s just something I had. You know
Odpovéd: Oh huh

Generovani dat pro nauceni chatbot se predstavit

Kromé dostupnych dat z internetu, byla pouzita data, kterda byla vygenerovana pomoci
vytvoreného skriptu.

Vygenerovand data byla, mimo jiné, pouzita pii snaze naucit chatbot se predstavit,
odpovédét na pozdravy a louceni obsahujici jeho jméno George. Také byla snaha naucit
chatbot, pokud byl osloven jinym jménem, nez svym vlastnim, aby uzivatele upozornil, ze
se jmenuje jinak, piipadné se znovu predstavil.

Kromé generovani dat, bylo soucasti tohoto pokusu i, za pomoci vytvoreného skriptu,
odstranéni nékterych kontextt a odpovédi, které by mohli negativné ovlivnit tuto snahu,
z jiz. pouzivanych trénovacich dat. Jednalo se predevsim o nékteré véty s predstavenim,
dotazy na jméno apod. Vét bylo odstranéno relativné hodné, ale urc¢ité ne vsechny tohoto
typu, které se v trénovacich datech vyskytuji. Také bylo u nékterych vét nahrazeno jméno,
které se zde vyskytovalo, jménem George.

Pri generovani dat bylo pouzito prvnich tisic kiestnich jmen, kterd se nachazela v po-
uzitém seznamu anglickych kiestnich jmen’. Déle byly pouzité rizné zptisoby pozdravi,
louceni, predstaveni apod. v anglickém jazyce, které byly ndhodné voleny béhem genero-
vani dat.

Pro generovani odpovédi bylo pouzito, jako u vygenerovanych kontextt, jméno chatbotu,
a také nahodné zvolené pozdravy, louceni apod.

Celkem bylo takto vygenerovano vice nez 2000 rtznych kontexti a odpovédi, které
zahrnuji pozdravy, louceni, predstaveni apod.

Tato snaha byla jen ¢astecné tispésna u vSech modeli. Chatbot se umi nékdy predstavit
a reaguje na pozdravy a louceni, ale pfi osloveni jinym jménem, nez je jeho, nedokaze
vétsinou uzivatele upozornit, ze se jmenuje jinak nebo vypiSe upozornéni na jiny vstup, nez
by mél.

Pro ziskani lepsich vysledkt by bylo potieba vice upravit trénovaci data a ziskat vétsi
mnozstvi vhodnych trénovacich dat nebo pouzit jiné techniky.

Priklady vygenerovanych trénovacich dat

Kontext: good afternoon! my name is daniel
Odpovéd: it is nice to meet you, call me George.
Kontext: good evening, alfred, how are you doing today?
Odpovéd: hi, but i'm George

Kontext: what is your name?

Odpovéd: my name is George

Kontext: hey, George

Odpovéd: hello!

Kontext: see you later, George

Odpoveéd: goodbye

Kontext: hi, edmund

Odpovéd: hey hey! please, call me George
Kontext: bye, gregg

"http://deron.meranda.us/data/census-derived-all-first.txt
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Odpovéd: have a good day! but for the next time... please, call me George
Kontext: is your name George?

Odpovéd: it’s me. can you tell me your name?

Kontext: are you terry?

Odpovéd: no, call me George

4.5 Word embedding

Nékteré neuronové sité dokazi pracovat i s klasickou podobou textu, ale pro lepsi zachyceni
vyznamu a snadnéjsi préci, je vhodné prevést jednotliva slova a dalsi tokeny (coz mohou
byt napriklad interpunkéni znaménka) textovych sekvenci do néjaké ¢iselné reprezentace.

K ¢iselné reprezentaci tokent slouzi napiiklad word embedding®, ktery umoziiuje vekto-
rovou reprezentaci slov. Jedna se tedy o kédovani slov a dalsich tokent na vstup neuronové
sité.

Word embedding dale také umoznuje urcovat, jak jsou si jednotliva slova a dalsi tokeny
vyznamove blizka. K tomuto tcelu je nutné reprezentovat slova pomoci ¢iselnych vektori,
protoze spolu skoro vzdy byvaji kazda dvé slova pribuzna vicero zptsoby. Naptiklad slova
man a woman jsou vzajemné vyznamove podobna, jelikoz se v obou pripadech jedna o lidské
bytosti. Na druhou stranu se jednd o slova, ktera spolu stoji v protikladu, jelikoz jsou
to zastupci opacénych pohlavi lidské rasy. Z toho vyplyva, Ze presnost urcéeni vyznamove
blizkych slov zévisi mimo jiné i na velikosti dimenze vektoru. Cim vyssi dimenze vektoru,
tim je i uréeni vyznamové podobnych slov piesnéjsi. Cim jsou si slova vijznamové blizsi,
tim je Euklidovskd vzdalenost vektort mensi (kosinovd podobnost).

Pokud jsou slova vyznamoveé Uplné stejna, tak je to vyjadieno thlem, ktery méa piesné 0
stupni, coz odpovida hodnoté 1 a znamena to, ze se vektory prekryvaji. Pro thly v rozmezi
0 az 360 stupiit mezi dvéma vektory je hodnota mensi nez 1. Uhel o velikosti 90 stupiitt od-
povidé hodnoté 0, coz znamend, ze dané dva tokeny, které jsou reprezentoviny prislusnymi
dvéma vektory, si navzdjem nejsou viibec podobné. Uhel 180 stupiiti odpovidé hodnoté -1.
Tato hodnota pro dané dva vektory znamena, ze tokeny, které tyto vektory reprezentuji,
jsou spolu v protikladu.

Vektorové reprezentace slov byvaji nejéastéji ulozeny v binarnim nebo textovém slov-
niku. Kazdy vektor je tvoren stejnym poctem realnych cisel. Pocet slov ve slovniku zavisi
na zvoleném jazyku. Cim je slovnik obsahlejsi, tim je i véts{ pravdépodobnost nalezeni
vyznamové podobného slova. U kvalitnich algoritmi pro tvorbu vektorovych reprezentaci
slov, muze nékdy metrika urcit jako vyznamoveé podobné slovo danému slovu i takové, které
vétsina lidi ani neznd nebo ho vilbec nepouziva, ale i tak se jednd o relevantni pribuzné
slovo.

Jedny z nejcastéji pouzivanych modelti, pro tvorbu vektorové reprezentace slov, jsou
Word2Vec a GloVe.

Word2Vec

Word2Vec? je dvouvrstvd neuronova sit, ktera bere jako vstup cely textovy korpus a na
vystupu vrati vektorové reprezentace slov z textového korpusu, ktery byl na jejim vstupu.

8https://deeplearning4j.org/word2vec.html
“https://deeplearning4j.org/word2vec.html
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GloVe

GloVe!'Y [9] je algoritmus pro ziskdvani vektorovych reprezentaci slov, ktery je zalozeny na
uceni bez ucitele. Vektory jsou pomoci algoritmu ziskdvany na zakladé podobnosti jednotli-
vych slov, kterd se urcuje podle souhrnnych globélnich statistik jejich vzajemného vyskytu
v ruznych textovych korpusech.

Implementovany chatbot pouziva ke kdédovani slov predtrénované vektory vytvorené
pravé pomoci GloVe.

Vektory jsou ulozeny v textovych souborech. K dispozici je volba mezi reprezentacemi
vektory s dimenzi 50, 100, 200 a 300. V souboru se na kazdém tadku nachézi anglické
slovo, interpunkéni znaménko, pripadné jiny token a za nim je mezerou oddéleny vektor.
Vektor obsahuje 50, 100, 200 nebo 300 redlnych ¢isel (zalezi na souboru), které jsou jedno
od druhého také oddéleny mezerami. Tokeny jsou v souboru sefazeny sestupné podle jejich
frekvence vyskytu v textu.

4.6 Model

Model v zékladni verzi chatbotu i modely ve vylepsené verzi chatbotu jsou zalozené na
sequence-to-sequence principu (viz. 3.2). VSechny modely je mozné natrénovat a nasledné
pouzit pro predikci odpovédi.

Jako ztratova funkce je pouzita funkce categorical crossentropy'! (viz. 2.4), kterd se
pouziva pro klasifikaci do vice trid. Ztrata s hodnotou 0 znamend, Ze neni rozdil mezi
skutecnym a ocekdvanym vystupem neuronové sité.

Jako optimalizaéni néstroj je pouzit optimalizator (viz. 2.4) Adam'?, ktery je nenarocny
na pameét, vypocetné efektivni, vhodny pro trénink na velkém mnozstvi dat a obecné se ¢asto
pouziva pri tvorbé generativnich chatboti.

Learning rate (viz. 2.4) v optimalizdtoru je nastaven na 0.00005, aby bylo trénovani
presnéjsi. Na druhou stranu je ale trénink o néco pomalejsi, nez kdyby se pouzil vyssi
learning rate.

Béhem tréninku se pocita i presnost na trénovacich datech pomoci metriky accuracy,
kterd oproti ztraté urcuje, jak moc je skute¢ny vystup neuronové sité podobny ocekavanému
vystupu, kde hodnota 1 znamena, Ze jsou si rovny.

Zakladni sloZeni modelu

Zakladem kazdého modelu (Obrézky 4.1, 4.2, 4.3 a 4.4) je vstupni vrstva pro encoder a
vstupni vrstva pro decoder, které berou jako vstup vektory s dimenzi o velikosti 30, coz je
30 indexu, které predstavuji pozice konkrétnich tokent ve slovniku. Na vstup vrstvy pro
encoder jde kontext a na vstup vrstvy pro decoder jde odpovéd.

Vystupy obou vrstev jdou na vstup vrstvé Embedding, kterd nahradi kazdy index ve
vstupnim vektoru vektorem s dimenzi o velikosti word embedding, ktera je pro zakladni
(viz. 4.10) i vylepsenou verzi (viz. 4.11) rozdilna. Tento vektor tvoii embedding vzdy pro
konkrétni token, ktery se nachdzi na daném indexu ve slovniku (viz. 4.3).

Déle se modely jiz v nécem lisi (viz. 4.10 a 4.11).

10Global Vectors For Word Representation
Myttps://keras.io/losses/
2https://machinelearningmastery.com/adam-optimization-algorithm-for-deep-learning/
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Aktivacéni funkce

V modelu jsou pouzivany v nékterych vrstvich aktivacni funkce (viz. 2.4) RELU' a
softmaz'™ k transformaci vstupt na vystup. Ve skrytych vrstvich je pouzivana aktivacni
funkce RELU, kterd prevadi zapornd vstupni realnd ¢isla na ¢islo 0 a kladné ¢isla nechava
stejnd. Déle je zde, napriklad ve vystupni vrstvé pouzita aktivacni funkce softmazx, ktera
transformuje vstupni redlné ¢isla na redlna ¢isla v rozsahu 0 az 1. Tato aktivacéni funkce se
casto pouziva pri strojovych prekladach pri klasifikaci do nékolika tiid.

4.7 Trénink

Pred tréninkem modelu je nejdiive potfeba nacist a zpracovat trénovaci data, a poté je
rozdélit na trénovaci a validac¢ni.

Zpracovani trénovacich dat

Oba soubory s trénovacimi daty (viz. 4.4) jsou postupné zpracovany. Z kazdého souboru jsou
nacitany jednotlivé textové sekvence. Zaroven je nacten vzdy kontext z prvniho souboru a
prislusna odpovéd z druhého souboru.

Jednotlivé nactené sekvence jsou rozdéleny na tokeny pomoci funkce word_tokenize
z knihovny nltk jazyka Python.

Po prevedeni sekvenci na tokeny, je kontrolovano, ze kontext ani odpovéd nejsou prazdné.
Déle musi byt pocet tokent kontextu i odpovédi mensi nebo roven maximéalnimu povole-
nému poctu tokent. Toto je nutné kvili pozdéjsi potiebé zarovnani vsech sekvenci na stej-
nou délku a také aby nemuseli byt moc dlouhé sekvence kontextu nebo odpovédi ofezany
a prebyvajici tokeny zahozeny. Tim by mohlo dojit ke ztraté celkového vyznamu nebo ke
zméné smyslu obou sekvenci.

Nasledné se projdou obé sekvence tokenti a kontroluje se, kolik tokent v sekvencich se
nenachazi ve slovniku. Pokud se v alespon jedné sekvenci nachazi vice neznamych tokent
nez je povoleny limit, ktery je nastaven na maximélné jeden neznamy token v sekvenci,
tak jsou obé sekvence zahozeny a pokracuje se v nacitani dalsich dat. Pokud obé sekvence
tokenu tento limit spliuji (neobsahuji Zddny nebo maximéalné jeden neznamy token), tak je
pripadny neznamy token nahrazen tokenem k tomu uréenym, kterym je slovo something.
Tato kontrola je provadéna, aby doslo k co nejlepsimu zachovani celkového vyznamu sek-
venci. Pokud by sekvence obsahovala velké mnozstvi neznamych tokent, tak by doslo ke
ztraté nebo zméné jejiho vyznamu, protoze neznamé tokeny chatbot neumi zpracovat.

Po provedeni vyse zminénych kontrol, je na zacatek sekvence tokenti odpovédi pridan
token BOS, predstavujici zacatek odpovedi, a na konec této sekvence je pridan token EOS,
predstavujici konec odpovédi. Kontrola na maximalni moznou délku odpovédi zahrnuje tedy
i tyto dva tokeny.

Pokud je v prislusném argumentu programu zadan maximalni pocet trénovacich dat,
tak je pri prekroceni tohoto limitu ukonceno nacitani. Pokud limit zadan neni, tak jsou
nactena vsechna trénovaci data.

Po tomto zpracovani jsou vsechny tokeny nahrazeny jejich indexem ve slovniku. N&-
sledné jsou vsechny takto vzniklé sekvence zarovnany na délku maximélni mozné sekvence.

Y3Rectified Linear Units
Mhttps://github.com/Kulbear/deep-learning-nano-foundation/wiki/ReLU-and-Softmax-
Activation-Functions
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Jako vypln (padding) je pouzito ¢islo 0, které odpovida tokenu . (tecka) ve slovniku. Vypln
je pridavana ke kontextu od zacatku a k odpovédi od konce.

Rozdéleni dat na trénovaci a validac¢ni

Vstupni a odpovidajici vystupni data jsou ndhodné rozdélena na trénikova data, ktera
budou v kazdé epose pouzita k tréninku modelu a na data valida¢ni, kterd jsou pouzivina
k validovani modelu po kazdé epose tréninku. Na téchto datech nebyl model trénovan,
tudiz musi generalizovat. Valida¢ni data tvori 5% z celkového mnozZstvi trénovacich dat, ale
maximalni pocet vzorkl miize byt omezen kvilli urychleni tréninku. Omezeni je nastaveno
na 1000 vzorki dat. Validac¢ni data jsou vybrana z trénovacich dat jesté pred tréninkem a
model na nich tedy neni trénovan.

Rozdéleni dat je provedeno pomoci funkce train_test_split z knihovny
sklearn (konkrétné z balicku sklearn.model_selection), kterd jako parametry piijiméa
vstupni a vystupni data a desetinné ¢islo, které procentualné urcuje vyslednou c¢ast validac-
nich dat pro vstupni i vystupni data nebo celé ¢islo, které urcuje presny pocet validac¢nich
vzorkd.

Poté je stejnym zplisobem jesté vybrano stejné mnozstvi trénovacich dat, které budou
také v kazdé epose pouzity k méreni kvality modelu. Tato data jsou ale pouzita i k tréninku
a jedna se tedy o schopnost modelu tvorit odpovéd na kontexty z trénovacich dat. Data
jsou také vybrana jesté pred tréninkem a po kazdé epose jsou tedy pouzita ta sama.

Trénink modelu

Pokud je trénovacich dat vétsi mnozstvi, konkrétné vice nez 7000 vzorkt, tak dojde, kvuli
snizeni pamétové narocnosti, k jejich rozdéleni na dvé podmnoziny, které se pak pouziji
k tréninku v kazdé epose zvlast. Podmnozin je vzdy o jednu vice pro kazdych dalsich 7000
vzorkl trénovacich dat.

P1i trénovani je v jednotlivych epochach modelu ddn na vstup neuronové sité kontext,
ktery je reprezentovan sekvenci indexu, urcujici token, podle slovniku. Jako druhy vstup je
stejnym zplisobem predana ¢astecnd odpoveéd. Jako ocekdvany vystup je predana odpoved,
ktera je stejné jako odpovéd na vstupu a navic je zde jeden novy index, predstavujici token,
ktery by mél byt model schopny vygenerovat jako nasledujici, po ziskani ¢astecné odpovédi
a kontextu na vstupu. Takto jsou modelu predany postupné vsechny kombinace ¢asteéné
odpovédi a kontextu na vstup a na vystup odpovéd tvorend c¢astecnou odpovédi na vstupu
a nasledujicim indexem v odpovédi.

Trénink probihé, dokud nedojde k dosazeni preddefinovaného poctu epoch nebo dokud
neni prerusen uzivatelem.

Po kazdé epose tréninku dochézi k testovani kvality natrénovaného modelu na trénova-
cich a valida¢nich datech pomoci metriky BLEU (viz. 3.2).

Testovani kvality modelu pomoci metriky béhem tréninku

Béhem tréninku je mozné orientacné sledovat kvalitu natrénovaného modelu na zobrazo-
vaném skoére, ziskaném pomoci metriky BLEU, které se pocitd pro validac¢ni i trénovaci
data.

K dispozici jsou tedy, po kazdé epose tréninku, dvé BLEU skére v rozmezi 0 az 1.
Skore rovno ¢islu 0 znamena kompletné Spatnou odpovéd a skére o velikosti 1 totoznou
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odpovéd s referenéni odpovédi z validacnich dat nebo trénovacich dat, kterd byla vybrana
pro testovani.

4.8 Testovani

Aby mohl byt model chatbotu (viz. 4.6) testovdn za pomoci metriky BLEU (viz. 3.2) na
testovacich datech, musi byt nejdfive model natrénovan (viz. 4.7).

Pro testovani modelu, bylo ze vSech dat, které byly k dispozici, odebrano urcité mnozstvi
jesté pred tréninkem. Tato data nebyla pouzita béhem tréninku ani validovini modelu, ale
lze je pouzit béhem testovani vybraného modelu po tréninku. Data jsou ulozena stejnym
zpusobem, jako trénovaci data (viz. 4.4).

Po spusténi chatbotu v tomto médu, dojde k nacteni dat z prislusnych soubort. Pokud
neni zadan limit, tak jsou nactena vSechna data.

Poté probihd vypocet BLEU skoére na jednotlivych vzorcich, je vypocten jejich primeér
a vysledek je ulozen do prislusného souboru.

Vysledkem je skére v rozmezi 0 az 1. Skére rovno Cislu 0 znamend, ze model nebyl
schopen vygenerovat alespon ¢astecné relevantni odpovéd ani pro jeden kontext z testovacich
dat. Naopak skére o velikosti 1 znamend, ze chatbot vygeneroval pro vSechny kontexty
z testovacich dat totozné odpovédi, jako jsou prislusné odpovédi v testovacich datech.

Diky tomuto vyslednému skére miizeme ziskat ¢astecnou predstavu, jak kvalitné pracuje
zvoleny model na realnych datech. Pro dokonalejsi ovéreni kvality modelu, je nutné nechat
model otestovat uzivateli.

4.9 Chatovani

Pro umoznéni uzivatelovi konverzovat s chatbotem, je nejdive potieba natrénovat (viz. 4.7)
model (viz. 4.6) a ulozit takto upravené vahy do souboru, ze kterého jsou pak nacteny a
pouzity v modelu pro predikci odpovédi.

Chatovani s chatbotem je umoznéno bud v konzole, kde prazdny vstup znamena ukon-
¢eni programu nebo ve vytvoreném GUI.

GUI obsahuje textové pole pro zadani uzivatelova vstupu, ktery je poslan ke zpraco-
vani pri stisknuti tlacitka enter na kladvesnici nebo prislusného tlacitka vedle textového
vstupu. Nad timto textovym polem se nachazi vypis celé konverzace, kterou uzivatel vedl
s chatbotem, kde posledni odpovéd chatbotu se nachazi na konci textového pole.

Model

Nejdiive jsou z odpovidajicitho souboru na¢teny ulozené vahy z tréninku. Pokud nejsou vahy
ulozeny pro zvoleny model, dojde k ukonceni programu s chybou. Néasledné je ze souboru
nacten slovnik (viz. 4.3), ktery byl pouzit pfi tréninku. Vektorova reprezentace neni jiz
potieba, jelikoz vdhy uz jsou k dispozici po nacteni ze souboru a neni potfeba vytvaret
nové. Poté je vytvoren model jako u tréninku, ale rovnou jsou do néj nacteny vahy ziskané
ze souboru.
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Generovani odpovédi

Ziskana vstupni textova sekvence od uzivatele je rozdélena na jednotlivé tokeny. Pokud je
prekrocen limit na maximalni délku textové sekvence, kterym je 30 tokent, tak je textovy
vstup od konce orezan na maximalni délku textové sekvence.

Nésledné jsou vSechny tokeny nahrazeny jejich indexem ve slovniku. Kdyz se néktery
token ve slovniku (viz. 4.3) nenachdzi, tak je substituovan k tomu urcenych tokenem, kterym
je slovo something.

Poté je takto ziskand sekvence indexu, predstavujici tokeny kontextu, pouzita k vytvo-
feni odpovédi. Na zacatku je odpovéd tvorena pouze indexem tokenu BOS, ktery je ulozen
na posledni index v sekvenci. Zbytek sekvence, predstavujici odpovéd, je vyplnén nulami,
které tvori padding.

Vstup i soucasny stav ¢astecné odpovédi jsou predany modelu do funkce predict jako
parametry a funkce vrati vygenerovany index nasledujiciho tokenu. Tento index se prida
pred index tokenu BOS. Poté jsou opét predany funkci predict vstupni sekvence a nové
upravend sekvence, predstavujici odpovéd. Takto se pokracuje, dokud nejsou vygenerovany
vSechny indexy do pozadované délky sekvence (maximalni mozné délka sekvence).

Nasledné jsou vSechny indexy nahrazeny odpovidajicim tokenem ve slovniku, prevedeny
do textové podoby a je odstranén token BOS a prvni vyskyt tokenu EOS, spole¢né se vsim,
co nasleduje po ném v dané sekvenci.

Vsechny tokeny, kromé specifickych tokeni, jsou oddéleny mezerou. Tokeny . (tecka), ..
(dvé tecky), ... (tii tecky), , (Carka), ! (vykfiénik), ? (otaznik), ; (mezernik), : (dvojtecka),
" (apostrof), " (uvozovky), ) (prava zavorka), / (prava hranatd zavorka), } (prava slozend
zévorka) nepredchazi mezera a po tokenech ’ (apostrof), " (uvozovky), ( (leva zavorka), [
(leva hranatd zavorka), { (leva sloZend zdvorka) nendsleduje mezera.

Dale dojde k nahrazeni pocatec¢nich pismen vét za velka pismena. Také jsou velkymi
pismeny nahrazena prvni pismena u kiestnich jmen, které se nachazi v seznamu krestnich
jmen, ktery obsahuje 1000 anglickych krestnich jmen. Seznam obsahuje pouze 1000 jmen,
protoze originalni seznam jmen'® obsahoval i jména, kterd maji i jiny vyznam nez jen kiestni
jméno.

Pokud neni takto vznikld textovd sekvence prazdnd, tak je vytiSténa na standardni
vystup, jinak chatbot odpovi, ze nerozumi. Nasledné se opét ¢eka na dalsi uzivateltiv vstup.

n

4.10 Zakladni verze chatbotu

Zakladni verze chatbotu byla implementovana na zakladé existujiciho generativniho chat-
botu'®.

Slovnik

Zakladni verze chatbotu pouzivala slovnik (viz. 4.3) o velikosti 6999 tokent, ke kterému
byl pridéan token, slouzici pro nahrazeni nezndmych tokenti. Vysledna velikost slovniku tedy
byla 7000 tokenu.

http://deron.meranda.us/data/census-derived-all-first.txt
https://github.com/oswaldoludwig/Seq2seq-Chatbot-for-Keras
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Model

Model (Obrézek 4.1) pracoval s word embedding s dimenzi o velikosti 100 a sentence em-
bedding s dimenzi o velikosti 300.

Sekvence vektoru, které jsou na vystupu vrstvy Embedding (viz. 4.6), jdou kazda na
vstup LSTM vrstvé (viz. 2.4), kterd vraci vektor s dimenzi o velikosti sentence embedding,
ktery je zde 300. Tyto vektory jsou nasledné spojeny do jednoho vektoru o velikosti 600.
Nésleduje Dense vrstva (viz. 2.4) s aktivaéni funkci RELU (viz. 4.6), ktera transformuje
tento vektor na vektor s dimenzi o velikosti poloviny slovniku, a poté je vystupni vrstva
neuronové sité s aktivacni funkci sofmax (viz. 4.6), kterd transformuje vystupni vektor
predchozi vrstvy na vektor s dimenzi o velikosti celého slovniku.

) mput: | (None, 30) ) input: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2Z: InputLayer
output: | (None, 30) output: | (None, 30)
mput: (None, 30)

embedding_1: Embedding

output: | (None, 30, 100)

s
/

mput: | (None, 30, 100) mput: | (None, 30, 100)
lstm 1: LSTM lstm 2: LSTM
- output: (None, 300) - output: (None, 300)

T

mput: | [(None, 300), (None, 300)]
output: (None, 600)

l

mput: | (None, 600)
output: | (None, 3500)

l

input: | (None, 3500)
output: [ (None, 7000)

concatenate 1: Concatenate

densze 1: Dense

densze 2: Dense

Obrézek 4.1: Slozeni modelu (jednotlivé vrstvy neuronové sité a jejich vzajemné pro-
pojeni) v zdkladni verzi chatbotu (vygenerovdno pomoci funkce plot_model z balicku
keras.utils)

4.11 VylepsSena verze chatbotu

P1i dalsich tpravéch chatbotu bylo pouzito vice trénovacich dat (viz. 4.4), a to konkrétné
misto ptivodnich 10000 bylo pouzito 172362 vzorki trénovacich dat. Také byla pouzita vyssi
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dimenze word embedding (viz. 4.5), kterd byla 100 v zékladni verzi chatbotu a je 300 ve
vylepsené verzi chatbotu. Dale byl rozsiten slovnik (viz. 4.3) z ptuvodnich 6999 tokenu na
7815 tokeni, a také byly pridany dalsi dva modely, které je mozné také natrénovat.

Slovnik

Ve vylepsené verzi chatbotu byl puvodni slovnik (viz. 4.10), ktery obsahoval 6999 token,
rozsiten o tokeny, které se vyskytovaly alespon 50krat v trénovacich datech o maximalni
délce 30 tokenti na vyslednou velikost 7815 tokenti, ke kterym se ptida token, nahrazujici
nezndmé tokeny.

Modely

Chatbot obsahuje celkem tii modely (Obrazky 4.2, 4.3 a 4.4), které pracuji s word embed-
ding s dimenzi o velikosti 300 a sentence embedding s dimenzi o velikosti 300.

Prvni model

Prvni model (Obrazek 4.2) je skoro stejny, jako model v zdkladni verzi chatbotu (viz. 4.10).
Lisi se pouze ve velikosti word embedding, ktery zde tvori vektory s dimenzi o velikosti 300
a pouziti rozsireného slovniku.

Druhy model

Druhy model (Obrazek 4.3) se od prvniho modelu (Obrazek 4.2) lisi po¢tem Dense vrstev
(viz. 2.4). Tyto vrstvy transformuji vektor, ziskany spojenim vystupnich vektoru z LSTM
vrstev (viz. 2.4), s dimenzi o velikosti 600 na vektor s dimenzi o velikosti rovné velikosti
slovniku, kterd zde je 7816 tokent. Nachazi se zde na rozdil od prvniho modelu celkem
Ctyti Dense vrstvy. Prvni tii vrstvy pouzivaji k transformaci aktivacéni funkci RELU (viz.
4.6) a posledni softmaz (viz. 4.6). Prvni ma na vystupu vektor s dimenzi o velikosti 1/4
velikosti slovniku, druha vrstva 1/2 velikosti slovniku, tfeti vrstva 3/4 velikosti slovniku a
¢tvrta vrstva, kterd tvori zaroven vystupni vrstvu modelu, mé na vystupu vektor s dimenzi
o velikosti celého slovniku.

Treti model

Tteti model (Obrazek 4.4) pouziva nékolik vrstev zajistujicich attention mechanismus'” [6]

u encoderu, ktery byl implementovan podle existujictho navrhu'®.

Attention mechanismus by mél ¢astecné odstranit klasicky problém encoderu, ktery musi
prevést cely vstupni kontext do jednoho vektoru urc¢ité velikosti. Tim nemusi byt zachycen
celkovy vyznam a sémantika vstupniho kontextu. U attention mechanismu by mélo dojit
k vytvoreni vystupniho vektoru encoderu, ve kterém bude obsazen kazdy krok transformace,
tedy vyznam kazdého tokenu v ptivodnim vstupnim kontextu.

Attention mechanismus je ve tfetim modelu proveden tak, ze vystup z Embedding vrstvy
(viz. 4.6), jde na vstup Dense vrstvé (viz. 2.4) pouzivajici aktivaén{ funkei (viz. 2.4) tanh!®.
Tato aktivac¢ni funkce transformuje realnd ¢isla na ¢isla v rozsahu od -1 az 1. Zaporna ¢isla
jsou tedy transformovana na zaporna a kladna na kladna v tomto rozsahu. Vystup z této

"https://medium.com/@Synced/a-brief-overview-of-attention-mechanism-13c578ba9129
Bnttps://github.com/keras-team/keras/issues/4962
https://theclevermachine.wordpress.com/tag/tanh-function/

31


https://medium.com/@Synced/a-brief-overview-of-attention-mechanism-13c578ba9129
https://github.com/keras-team/keras/issues/4962
https://theclevermachine.wordpress.com/tag/tanh-function/

) mput: | (None, 30) ] mput: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2: InputLayer
output: | (None, 30) output: | (None, 30)
nput: (None, 30)

embedding 1: Embedding

output: | (None, 30, 300)

X
/

nput: | (None, 30, 300) mput: | (None, 30, 300)
lstm 1: LSTM lstm 2: LSTM
output; (None, 300) output; (None, 300)

S

mput: | [(None, 300}, (None, 300)]
output: (None, 600)

l

mput: | (None, 600)
output: | (None, 3908)

'

mput: | (None, 3908)
output: | (None, 7816)

concatenate 1: Concatenate

denze 1: Dense

denze 2: Denge

Obrazek 4.2: Slozeni prvniho modelu (jednotlivé vrstvy neuronové sité a jejich vzajemné
propojeni) ve vylepSené verzi chatbotu (vygenerovino pomoci funkce plot_model z balicku
keras.utils)

vrstvy je srovnan na vektor s dimenzi o velikosti maximélniho poc¢tu tokentu v sekvenci,
ktery je nastaven na 30. Tento vektor je transformovin pomoci aktivacni funkce softmax
(viz. 4.6), jejiz vystup je transformovan zpét na vektor, obsahujici 30 vektora s dimenzi
o velikosti word embedding, ktery je 300. Tento vysledek je vyndsoben vektorem, ktery byl
na vystupu z Embedding vrstvy a tedy byl i poté pouzit na vstupu vrstev tvoricich attention
mechanismus.

Daéle uz je model stejny jako prvni model (Obrazek 4.2).
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) mput: | (None, 30) ] mput: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2: InputLayer
output: | (None, 30) output: | (None, 30)
nput: (None, 30)

embedding 1: Embedding

output: | (None, 30, 300)

A

nput: | (None, 30, 300) mput: | (None, 30, 300)
lstm 1: LSTM lstm 2: LSTM
output; (None, 300) output; (None, 300)
mput: | (None, 300) mput: | (None, 300)
denze_1: Dense dense 2: Dense
output: | (None, 300) output: | (None, 300)

N

mput: | [(None, 300), (None, 300)]
output: (None, 600)

l

mput; (None, 600)
output: | (None, 1954)

l

mput: | (None, 1954)
output: | (None, 3908)

l

mput: | (None, 3908)
output: | (None, 5862)

l

mput: | (None, 5862)
output: | (None, 7816)

concatenate 1: Concatenate

dense 5: Dense

dense 4: Dense

dense 3: Dense

dense 6: Dense

Obrézek 4.3: Slozeni druhého modelu (jednotlivé vrstvy neuronové sité a jejich vzijemné
propojeni) ve vylepSené verzi chatbotu (vygenerovano pomoci funkce plot_model z balicku
keras.utils)
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. mput: | (None, 30) . mput: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2: InputLayer
oufput: | (None, 30) output: | (None, 30}
. . mput: (None, 30}
embedding 1: Embedding
output: | (None, 30, 300)
l/
mput: | (None, 30, 300)
dense 1: Dense
- output: | (None, 30, 1)
mput: | (None, 30, 1) mput: | (None, 30, 300)
flatten_1: Flatten latm 2: LSTM
- output: | (None, 30) - output: (None, 300}
y
mput: one, 30
activation_1: Activation ! ® )
output: | (None, 30)

/

) nput: {None, 30}
repeat_vector_1: RepeatVector
output: | (None, 300, 30)
mput: | (None, 300, 30)

permute_1: Permute

output: | (None, 30, 300)

o,

input:

one, 30, 300), (None, 30, 300
multiply 1: Multiply [av ) ™ )]

output:

(None, 30, 300)

nput:
Istm 1: LSTM

(None, 30, 300)

output:

(None, 300}

mput: | [(None, 300), (None, 300)]
concatenate _1: Concatenate -
output: {None, 600)
A
mput: (None, 600}
dense 2: Dense
output: | (None, 3908)
mput: one, 3908
denze 3: Dense ! * )
- output: | (None, 7516)

Obrézek 4.4: Slozeni tfetiho modelu (jednotlivé vrstvy neuronové sité a jejich vzajemné

propojeni) ve vylepsené verzi chatbotu, ktery vyuziva attention mechanismus (vygenerovano
pomoci funkce plot_model z balicku keras.utils)
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Kapitola 5

Testovani a vysledky

Zakladni i vylepsena verze chatbotu, obsahujici t¥i modely, byly testovany pomoci metriky
BLEU (viz. 3.2). Vylepsena verze chatbotu byla testovana i uzivateli.

V ramci testovani vylepsené verze chatbotu uzivateli, byl chatbot napojen na API existu-
jiciho chatbotu Cleverbot! (viz. 5.4). Uzivatelé vedli konverzaci s chatbotem, ktery pouzival
postupné vsechny natrénované modely, a také byl napojen na chatbot Cleverbot. Celkem
tedy uzivatelé hodnotili ¢tyti konverzace s chatbotem. Uzivatelé nevédéli, ktery chatbot je
ktery, protoze vzdy pouzivali stejné grafické uzivatelské rozhrani pro chatovani. Nasledné
uzivatelé ohodnotili kvalitu odpovédi chatbotu pouzivajiciho jednotlivé modely i chatbotu
Cleverbot.

5.1 Zakladni verze chatbotu

Pro natrénovani modelu bylo pouzito 10000 vzorka dat, ze kterych se odebralo 500 pro
validovani pomoci metriky BLEU. 7 ostatnich vzorkl bylo ndhodné vybrano 500 vzorki,
na kterych byla potom testovana schopnost modelu vytvaret odpovédi na data pouzita pri
tréninku. Trénovacich dat bylo tedy 9500 vzorku a cely model se trénoval 65 epoch (Obrazky
5.1 a 5.2).

Pro vybrany model, po 65 epochich tréninku, byla ztrata, ziskand pomoci ztratové
funkce (viz. 4.6), rovna 0,581952 a presnost na trénovacich datech 0,79359 (Obrézek 5.1).
Pri testovani na trénovacich datech, pomoci metriky BLEU, ziskal model skoére 0, 335994 a
na valida¢nich datech skére 0,103834 (Obrazek 5.2).

Testovani pomoci metriky

Po zvoleni vysledného modelu, byl tento model testovan (viz. 4.8) pomoci metriky BLEU
na 1000 vzorcich testovacich dat, které nebyly pouzity k tréninku ani validovani modelu
béhem tréninku. Model ziskal, pii testovani na testovacich datech, skére 0,086986.

Priklad kratké konverzace se zakladni verzi chatbotu

Kontext: Hello

Odpovéd: Bye.

Kontext: How are you?
Odpoveéd: I got to make you to.

https://www.cleverbot.com/api/
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Obréazek 5.1: Graf vypoctené ztraty a presnosti na trénovacich datech zakladni verze chat-
botu a jednotlivych modelt ve vylepSené verzi chatbotu v kazdé epose tréninku.

1:

Ztrata ziskand béhem tréninku zakladni

verze chatbotu

: Presnost ziskand béhem tréninku za-
kladni verze chatbotu

: Ztrata ziskana béhem tréninku prvniho
modelu vylepsené verze chatbotu

: Presnost ziskand béhem tréninku prv-

niho modelu vylepsené verze chatbotu

Kontext: What is your name?
Odpovéd: Everybody calls me George
Kontext: How old are you?
Odpovéd: I do know.

Kontext: Where do you live?

Odpovéd: I be here.

Kontext: Where are you from?
Odpovéd: I not to talk about you.
Kontext: Are you student?
Odpovéd: 1 do know.

Kontext: Where do you work?
Odpovéd: I be here, to feel about it.
Kontext: Do you have any brothers or sisters?

Odpovéd: Yes.

5: Ztrata ziskana béhem tréninku druhého
modelu vylepsené verze chatbotu

6: Presnost ziskand béhem tréninku dru-
hého modelu vylepsené verze chatbotu

7: Ztrata ziskand béhem tréninku tretiho
modelu vylepsené verze chatbotu

8: Presnost ziskand béhem tréninku tretiho
modelu vylepsené verze chatbotu

Kontext: I like to eat. The best food is pizza. What do you like to eat?
Odpoveéd: I thought you will. If you want me to see you at it. I not one of the.
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Obréazek 5.2: Graf vypocteného skére pomoci metriky BLEU, které ziskala zdkladni verze
chatbotu a jednotlivé modely ve vylepSené verzi chatbotu, v kazdé epose tréninku.

1:

BLEU skore ziskané na trénovacich da-
tech béhem tréninku zdkladni verze chat-
botu

: BLEU skére ziskané na validac¢nich da-

tech béhem tréninku zékladni verze chat-
botu

: BLEU skére ziskané na trénovacich da-

tech béhem tréninku prvniho modelu vy-
lepsené verze chatbotu

: BLEU skére ziskané na validac¢nich da-

tech béhem tréninku prvniho modelu vy-
lepsené verze chatbotu

Kontext: Do you have any hobbies?
Odpoveéd: Yes.

Kontext: 1 was snowboarding in Italy this winter. Do you do any sports?
Odpovéd: No, it me!
Kontext: We can also go to cinema. Would you like to watch a movie with me?
Odpovéd: I take it up to you.
Kontext: Can we be friends?
Odpoveéd: Yes, it
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5: BLEU skére ziskané na trénovacich da-

tech béhem tréninku druhého modelu
vylepsené verze chatbotu

: BLEU skére ziskané na validac¢nich da-

tech béhem tréninku druhého modelu
vylepsené verze chatbotu

: BLEU skére ziskané na trénovacich da-

tech béhem tréninku tretiho modelu vy-
lepsené verze chatbotu

: BLEU skére ziskané na validacnich da-

tech béhem tréninku tfetiho modelu vy-
lepsené verze chatbotu



Kontext: Bye
Odpovéd: Bye bye.

5.2 Testovani uzivateli

P1i testovani jednotlivych modeld ve vylepsené verzi chatbotu a chatbotu Cleverbot, dostali
testujici uzivatelé dotaznik, ktery obsahoval vidy 6 stejnych otdzek pro zjisténi kvality
odpovédi jednotlivych modeli a kvality odpovédi chatbotu Cleverbot. Po kazdé konverzaci
tedy vyplnili uzivatelé odpovédi na 6 prislusnych otazek.

Otazky pro testujici uzivatele

1. Jakd je kvalita odpovédi na véty obsahujici 15 a méné slov (nebo interpunkcénich
znamének)?

Otéazka zjistuje kvalitu odpovédi na vstupy od uzivatele, které obsahuji 15 a méné
tokenti. Odpovéd s hodnotou 1 znamenad, ze odpovédi chatbotu nemély vibec zadny
smysl ani nesouvisely se vstupem. Odpovéd s hodnotou 10 znamend, ze se uzivateli
odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od c¢lovéka.

2. Jakd je kvalita odpovédi na véty obsahujici vice neZ 15 slov (nebo interpunkcnich
znamének)?

Otéazka zjistuje kvalitu odpovédi na vstupy od uzivatele, které obsahuji vice nez 15
tokenti. Odpovéd s hodnotou 1 znamenad, ze odpovédi chatbotu nemély vibec zadny
smysl ani nesouvisely se vstupem. Odpovéd s hodnotou 10 znamena, Ze se uzivateli
odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od c¢lovéka.

3. Bylo vice odpovédi obsahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcénich znamének) a
nebo odpovédi obsahujicich vice neZ 15 slov (nebo interpunkénich znamének)?
Otéazka zjistuje, jaky byl pomér mezi odpovédmi obsahujicimi 15 a méné tokent a
odpovédmi obsahujicimi vice nez 15 tokenti.

Odpovédi na otazku:

(a) Samé odpovedi obsahujici 15 a méné slov (nebo interpunkcnich znamének) -
Vsechny odpovédi v konverzaci obsahovaly 15 a méné tokenii.

(b) Vice odpovédi obsahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcnich znamének) -
Vice odpovédi v konverzaci obsahovalo 15 a méné tokenti.

(c) Stejné mnoZstvi odpovédi obou délek - V konverzaci se nachézelo ptiblizné stejné
mnozstvi odpovédi obsahujicich 15 a méné tokent a odpovédi obsahujicich
vice nez 15 tokeni.

(d) Vice odpovedi obsahujicich vice neZ 15 slov (nebo interpunkcénich znamének) -
Vice odpovédi v konverzaci obsahovalo vice nez 15 tokent.

(e) Samé odpovédi obsahujici vice neZ 15 slov (nebo interpunkcénich znamének) -
Vsechny odpovédi v konverzaci obsahovaly vice nez 15 tokeni.
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4. Jakd je kvalita odpovédi obsahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcénich znamé-
nek), pokud se takové objevily?

Otéazka zjistuje kvalitu odpovédi, které obsahuji 15 a méné tokent. Odpovéd s hod-
notou 1 znamend, ze odpovédi chatbotu nemély viibec zadny smysl ani nesouvisely se
vstupem. Odpovéd s hodnotou 10 znamenad, ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily,
jako odpovédi od ¢lovéka. Odpovéd na tuto otdzku byla nepovinnd, jelikoz nebylo
zaruceno, ze chatbot vytvori vhodné dlouhou odpovéd.

5. Jakd je kvalita odpovédi obsahujicich vice neZ 15 slov (nebo interpunkcénich znamé-
nek), pokud se takové objevily?

Otazka zjistuje kvalitu odpovédi, které obsahuji vice nez 15 tokenti. Odpovéd s hod-
notou 1 znamend, zZe odpovédi chatbotu nemély viibec zadny smysl ani nesouvisely se
vstupem. Odpovéd s hodnotou 10 znamenad, Ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily,
jako odpoveédi od c¢loveka. Odpovéd na tuto otdzku byla nepovinnd, jelikoz nebylo
zarucéeno, ze chatbot vytvori vhodné dlouhou odpovéd.

6. Kolik chyb se objevilo v odpovedich?

Otéazka zjistuje, jaké mnozstvi gramatickych chyb uzivatel nalezl v odpovédich béhem
konverzace.

Odpovédi na otazku:
a) Zdadné chyby
) Mazimalné jedna chyba
) Malé mnozstvi chyb
d) Velké mnozstvi chyb
) Odpovédi byly kvili chybam necitelné

5.3 Vylepsena verze chatbotu

Pro trénink vSech modelt bylo pouzito 172362 vzorkti dat. Z téchto dat bylo jesté pred
zacatkem tréninku odebrano presné 1000 vzorkt k validovani modelu za pouziti metriky
BLEU. Tyto vzorky nebyly nésledné pouzity pfi tréninku. Z ostatnich vzorki bylo ndhodné
vybrano 1000 vzorki, na kterych byla potom testovana schopnost modelu vytvaret odpovédi
na data pouzita pri tréninku.

Po zvoleni vysledného modelu byly vSechny tii modely testovany, za pomoci BLEU
metriky, na 10000 vzorcich dat, které nebyly pouzity k tréninku ani validovini modelu
béhem tréninku.

Prvni model

Model se trénoval celkem 65 epoch (Obrazky 5.1 a 5.2).

Pro vybrany model, po 65 epochich tréninku, byla ztrata, ziskand pomoci ztratové
funkce (viz. 4.6), rovna 1,000275 a pfesnost na trénovacich datech 0,665844 (Obrazek 5.1).
Pri testovani na trénovacich datech, pomoci BLEU metriky, ziskal model skore 0,155484 a
na valida¢nich datech skére 0,124420 (Obrazek 5.2).
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Obréazek 5.3: Souhrn odpovédi od testujicich uzivateli na otazku ,,Jakd je kvalita odpovedi
na véty obsahujici 15 a méné slov (nebo interpunkcénich znamének)?%. Otazka zjistuje
kvalitu odpovédi na vstupy od uzivatele, které obsahuji 15 a méné tokenu. Hodnota 1
znamend, ze odpovédi chatbotu nemély vibec zadny smysl ani nesouvisely se vstupem.
Hodnota 10 znamenad, ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od ¢lovéka.

Testovani prvniho modelu pomoci metriky

Po zvoleni vysledného modelu, byl tento model testovan (viz. 4.8) pomoci metriky BLEU
na 10000 vzorcich testovacich dat, které nebyly pouzity k tréninku ani validovani modelu
béhem tréninku. Model ziskal, pri testovani na testovacich datech, skére 0,110598. Model
tedy ziskal vyssi skore nez zakladni verze chatbotu (viz. 5.1).

Testovani prvniho modelu uzivateli

Z testovani uzivateli vyplynulo, ze na krat$i vstupy od uzivatelu (Obréazek 5.3), chatbot
generuje kvalitnéjsi odpovédi nez na delsi vstupy od uzivatelin (Obrazek 5.4). Chatbot pak
vétsinou generuje kratsi odpovédi a nékdy také pouze odpovédi, které obsahuji 15 a méné
tokentt (Obrazek 5.5). Kratsi vygenerované odpovédi (Obrézek 5.6) jsou kvalitnéjsi nez
dlouhé vygenerované odpovédi (Obrazek 5.7). Béhem kratké konverzace s chatbotem se
v odpovédich objevila jedna chyba nebo i malé mnozstvi chyb (Obrazek 5.8).

Priklad kratké konverzace s chatbotem, pouzZivajici prvni model

Kontext: Hello

Odpovéd: Hello.

Kontext: How are you?
Odpovéd: I am fine, thank you.
Kontext: What is your name?
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Obrazek 5.4: Souhrn odpovédi od testujicich uzivateli na otazku ,Jakd je kvalita odpovédi
na véty obsahujici vice neZ 15 slov (nebo interpunkcénich znamének)?“. Otazka zjistuje
kvalitu odpovédi na vstupy od uzivatele, které obsahuji vice nez 15 tokenii. Hodnota
1 znamenad, Ze odpovédi chatbotu nemély viubec zadny smysl ani nesouvisely se vstupem.
Hodnota 10 znamena, ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od ¢loveka.

Odpovéd: Please, call me George

Kontext: How old are you?

Odpovéd: I'm eleven.

Kontext: Where do you live?

Odpovéd: I live in a.

Kontext: Where are you from?

Odpovéd: I am from czech republic.

Kontext: Are you student?

Odpovéd: No.

Kontext: Where do you work?

Odpovéd: I'm in the.

Kontext: Do you have any brothers or sisters?

Odpovéd: No, i am only the only one and my sister.

Kontext: I like to eat. The best food is pizza. What do you like to eat?
Odpovéd: I like the chicken. I have my mom in so long in. I think i May think the same
way for myself.

Kontext: Do you have any hobbies?

Odpovéd: Yes, i do.

Kontext: I was snowboarding in Italy this winter. Do you do any sports?
Odpovéd: Working games and, so no one

Kontext: We can also go to cinema. Would you like to watch a movie with me?
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Obrazek 5.5: Souhrn odpovédi od testujicich uzivatelti na otazku ,,Bylo vice odpovédi ob-
sahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcnich znamének) a nebo odpovédi obsahujicich
vice nez 15 slov (nebo interpunkcénich znamének)?¢. Otazka zjistuje, jaky byl pomér mezi
odpovédmi obsahujicimi 15 a méné tokeni a odpovédmi obsahujicimi vice nez 15 to-
kent.

Odpovéd 1: Samé odpovédi obsahujici 15 a méné slov (nebo interpunkcénich znamének)
- VSechny odpovédi v konverzaci obsahovaly 15 a méné tokeni.

Odpovéd 2: Vice odpovedi obsahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcnich znamének)
- Vice odpovédi v konverzaci obsahovalo 15 a méné tokent.

Odpoved 3: Stejné mnozstvi odpovedi obou délek - V konverzaci se nachazelo priblizné
stejné mnozstvi odpovédi obsahujicich 15 a méné tokent a odpovédi ob-
sahujicich vice nez 15 tokend.

Odpovéd 4: Vice odpovédi obsahujicich vice neZ 15 slov (nebo interpunkénich znamé-
nek) - Vice odpovédi v konverzaci obsahovalo vice nez 15 tokent.

Odpovéd 5: Samé odpovédi obsahujici vice neZ 15 slov (nebo interpunkcénich znamének)
- Vsechny odpovédi v konverzaci obsahovaly vice nez 15 tokenu.

Odpovéd: I can work on the channel, i can work on the channel, although i’d be quite
well.

Kontext: Can we be friends?
Odpovéd: Well, i feel so very excited.
Kontext: Bye

Odpovéd: Bye.

Druhy model
Model se trénoval celkem 49 epoch (Obrazky 5.1 a 5.2).
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Obréazek 5.6: Souhrn odpovédi od testujicich uzivatelt na otazku ,,Jakd je kvalita odpovedi
obsahujicich 15 a méné slov (nebo interpunkcnich znamének), pokud se takové objevily?.
Otéazka zjistuje kvalitu odpovédi, které obsahuji 15 a méné tokend. Hodnota 1 znamena,
ze odpovédi chatbotu nemély viibec zadny smysl ani nesouvisely se vstupem. Hodnota 10
znamena, ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od clovéka. Odpovéd na
tuto otadzku byla nepovinnd, jelikoz nebylo zaruceno, ze chatbot vytvori vhodné dlouhou
odpoveéd.

Pro vybrany model, po 49 epochach tréninku, byla ztrita, ziskand pomoci ztratové
funkce (viz. 4.6), rovna 0, 269027 a presnost na trénovacich datech 0,857768 (Obrézek 5.1).
Pri testovani na trénovacich datech, pomoci metriky BLFEU, ziskal model skoére 0, 178382 a
na valida¢nich datech skére 0,120113 (Obrazek 5.2).

Testovani druhého modelu pomoci metriky

Po zvoleni vysledného modelu, byl tento model testovan (viz. 4.8) pomoci metriky BLEU
na 10000 vzorcich testovacich dat, které nebyly pouzity k tréninku ani validovani modelu
béhem tréninku. Model ziskal, pfi testovani na testovacich datech, skére 0,110568. Model
tedy ziskal jen nepatrné mensi skére nez prvni model (viz. 5.3).

Testovani druhého modelu uzZivateli

Z vysledku testovani je vidét, ze na kratsi vstupy od uzivateli (Obrazek 5.3), chatbot ge-
neruje kvalitnéjsi odpovédi nez na delsi vstupy od uzivateli (Obrazek 5.4). Chatbot castéji
generuje krat$i odpovédi, které obsahuji 15 a méné tokenu (Obrazek 5.5). Kratsi vygenero-
vané odpovédi (Obrazek 5.6) jsou kvalitnéjsi nez dlouhé vygenerované odpovédi (Obrézek
5.7). Béhem kratké konverzace s chatbotem se v odpovédich objevilo mensi mnozstvi chyb
(Obrézek 5.8).
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Obréazek 5.7: Souhrn odpovédi od testujicich uzivatel na otazku ,,Jakd je kvalita odpovédi
obsahugjicich vice nez 15 slov (nebo interpunkcnich znamének), pokud se takové objevily?“.
Otézka zjistuje kvalitu odpovédi, které obsahuji vice nez 15 tokeni. Hodnota 1 znamena,
ze odpovédi chatbotu nemély vibec zadny smysl ani nesouvisely se vstupem. Hodnota 10
znamend, ze se uzivateli odpovédi chatbotu jevily, jako odpovédi od c¢lovéka. Odpovéd na
tuto otazku byla nepovinnd, jelikoz nebylo zaruceno, ze chatbot vytvori vhodné dlouhou
odpovéd.

Priklad kratké konverzace s chatbotem, pouzivajici druhy model

Kontext: Hello

Odpovéd: Throw out!
Kontext: How are you?
Odpovéd: I got fired.
Kontext: What is your name?
Odpovéd: Ethan hunt.
Kontext: How old are you?
Odpovéd: Having a.
Kontext: Where do you live?
Odpovéd: California.
Kontext: Where are you from?
Odpoveéd: Queens?

Kontext: Are you student?
Odpovéd: No.

Kontext: Where do you work?
Odpovéd: We left early.
Kontext: Do you have any brothers or sisters?
Odpoveéd: Yes.
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Obréazek 5.8: Souhrn odpovédi od testujicich uzivatelti na otazku ,,Kolik chyb se objevilo
v odpovedich?“. Otazka zjistuje, jaké mnozstvi gramatickych chyb uzivatel nalezl v odpové-
dich béhem konverzace.

Odpovéd 1: Zddné chyby

Odpoved 2: Mazimdalné jedna chyba

Odpoved 3: Malé mnozstvi chyb

Odpoveéd 4: Velké mnoZstvi chyb

Odpoved 5: Odpovedi byly kvuli chybdam necitelné

Kontext: I like to eat. The best food is pizza. What do you like to eat?
Odpovéd: Everything, them and your parents are too much about you.
Kontext: Do you have any hobbies?

Odpovéd: No.

Kontext: I was snowboarding in Italy this winter. Do you do any sports?
Odpovéd: Well, not all of’em have no coins that you need one to their in the night.
Kontext: We can also go to cinema. Would you like to watch a movie with me?
Odpovéd: No. Are you totally going to be a new one?

Kontext: Can we be friends?

Odpovéd: Oh — maybe i’'m busy, daddy. Miss daniels.

Kontext: Bye

Odpovéd: Bye.

Treti model

Model se trénoval celkem 80 epoch (Obrazky 5.1 a 5.2).
Pro vybrany model, po 80 epochich tréninku, byla ztrata, ziskand pomoci ztratové
funkce (viz. 4.6), rovna 1,2477 a pfesnost na trénovacich datech 0,607421 (Obrazek 5.1).
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Pri testovani na trénovacich datech, pomoci metriky BLEU, ziskal model skére 0, 12685 a
na valida¢nich datech skére 0,120145 (Obrazek 5.2).

Testovani tretiho modelu pomoci metriky

Po zvoleni vysledného modelu, byl tento model testovan (viz. 4.8) pomoci metriky BLEU
na 10000 vzorcich testovacich dat, které nebyly pouzity k tréninku ani validovani modelu
béhem tréninku. Model ziskal, pii testovani na testovacich datech, skére 0,109062. Model
ziskal mensi skore nez prvni (viz. 5.3) i druhy model (viz. 5.3).

Testovani tretiho modelu uzivateli

7 grafu ziskanych testovanim vyplyva, ze chatbot generuje priblizné stejné kvalitni odpo-
védi na kratsi (Obrazek 5.3) i delsi vstupy od uzivateli (Obrazek 5.4). Chatbot generuje
vétsi mnozstvi odpovédi, které obsahuji 15 a méné tokenu (Obrézek 5.5). Kratsi (Obrazek
5.6) i delsi (Obrézek 5.7) vygenerované odpovédi jsou skoro stejné kvalitni. Béhem kréatké
konverzace s chatbotem se v odpovédich objevila néjaka chyba a cCasto i vice nez jedna

(Obréazek 5.8).

Priklad kratké konverzace s chatbotem, pouzivajici treti model

Kontext: Hello

Odpovéd: Hello,.

Kontext: How are you?

Odpovéd: I am fine. Thank you.

Kontext: What is your name?

Odpovéd: Call me George

Kontext: How old are you?

Odpovéd: Fine.

Kontext: Where do you live?

Odpovéd: In the parking lot.

Kontext: Where are you from?

Odpoveéd: I'm not sure.

Kontext: Are you student?

Odpovéd: No.

Kontext: Where do you work?

Odpovéd: 1 stole everything. I just knew.

Kontext: Do you have any brothers or sisters?

Odpovéd: No.

Kontext: I like to eat. The best food is pizza. What do you like to eat?
Odpovéd: I'm in there. Is there a way to drink even if i'm having a?
Kontext: Do you have any hobbies?

Odpovéd: Uh, yes.

Kontext: I was snowboarding in Italy this winter. Do you do any sports?
Odpovéd: I have a friend card from the north coast website.

Kontext: We can also go to cinema. Would you like to watch a movie with me?
Odpoveéd: I'm not sure, i definitely would n’t.

Kontext: Can we be friends?

Odpovéd: No.
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Kontext: Bye
Odpovéd: Bye bye.

5.4 Cleverbot

V rdmci testovani uzivateli, byl chatbot napojen na API existujiciho chatbotu Cleverbot®.
Uzivatelé tedy testovali, mimo ti{ modeld ve vylepsené verzi chatbotu, i kvalitu odpoveédi
chatbotu Cleverbot, aby mohla byt kvalita jednotlivych modeld porovnana s jiz existujicim
chatbotem. K odesilani uzivatelskych vstupt a prijimani odpoveédi od chatbotu Cleverbot
pomoci jeho API byl pouzit existujici wrapper® pro jazyk Python.

Testovani chatbotu, napojeného na chatbot Cleverbot, uzivateli

Z testovani uzivateli vyplynulo, ze na krat$i vstupy od uzivatelu (Obrazek 5.3), chatbot
generuje kvalitnéjsi odpovédi nez na delsi vstupy od uzivateli (Obrazek 5.4). Chatbot pak
vétsinou generuje kratsi odpovédi a nékdy také pouze odpovédi, které obsahuji 15 a méné
tokent (Obrazek 5.5). Kratsi vygenerované odpovédi (Obrézek 5.6) jsou kvalitnéjsi nez
dlouhé vygenerované odpovédi (Obrazek 5.7). Béhem kratké konverzace s chatbotem se
v odpovédich objevila vétsinou maximélné jedna chyba (Obrazek 5.8).

Priklad kratké konverzace s chatbotem, napojenym na chatbot Cleverbot

Kontext: Hello

Odpovéd: Hi, how are you doing?

Kontext: How are you?

Odpovéd: I asked you first..

Kontext: What is your name?

Odpoveéd: You should know.

Kontext: How old are you?

Odpovéd: 56.

Kontext: Where do you live?

Odpovéd: In germanyand you?

Kontext: Where are you from?

Odpovéd: I'm from Russia.

Kontext: Are you student?

Odpovéd: Yes, medicine.

Kontext: Where do you work?

Odpovéd: What are you a cop.

Kontext: Do you have any brothers or sisters?

Odpoveéd: No.

Kontext: I like to eat. The best food is pizza. What do you like to eat?
Odpovéd: Why do I need to tell you.

Kontext: Do you have any hobbies?

Odpovéd: Yes, I like travelling and I want to be a great dancer and a great singer just like
michael jackson.

Kontext: I was snowboarding in Italy this winter. Do you do any sports?

*https://www.cleverbot.com/api/
3https://github.com/edwardslabs/cleverwrap.py
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Odpovéd: No, not really, do you?

Kontext: We can also go to cinema. Would you like to watch a movie with me?
Odpovéd: Sure, what movie?

Kontext: Can we be friends?

Odpovéd: I don’t even know your name.

Kontext: Bye

Odpovéd: Nice talking to you.

5.5 Shrnuti vysledkua testovani

Testovani pomoci metriky umoznuje porovnani kvality generovanych odpovédi jednotlivych
modell ve vylepsené verzi chatbotu a zakladni verze chatbotu na vstupy, které chatbot
nedostal béhem tréninku.

7 testovani uzivateli 1ze zjistit, jak si jednotlivé modely ve vylepsené verzi chatbotu vedly
oproti jiz existujicimu chatbotu Cleverbot, pti vytvareni odpovédi na vstupy od skutecnych
uzivatelt.

Testovani pomoci metriky

Testovanim pomoci metriky BLEU ziskaly vSechny modely ve vylepsené verzi chatbotu
(viz. 5.3) vyssi skére nez zakladni verze chatbotu, ktera ziskala skére 0,086986 (viz. 5.1).
7 toho vyplyva, ze by mély byt schopny tyto modely generovat alespon o néco kvalitnéjsi
odpovédi nez zakladni verze chatbotu.

Prvni a druhy model ve vylepsené verzi chatbotu ziskaly skoro stejné skore. Konkrétné
prvni model ziskal skére 0, 110598 (viz. 5.3) a druhy model skére 0, 110568 (viz. 5.3). Kvalita
jejich vygenerovanych odpovédi by méla byt tedy priblizné totozna. Treti model ziskal o néco
nizsi skére nez predchozi dva modely, a to konkrétné skére 0, 109062 (viz. 5.3). Rozdil oproti
predchozim dvéma modeliim ve vylepsené verzi chatbotu ale neni tak velky, jako rozdil mezi
skérem vsech tii modelt ve vylepSené verzi chatbotu a zakladni verzi chatbotu.

Modely ve vylepsené verzi chatbotu ziskaly vyssi skére nez model v zakladni verzi chat-
botu, protoze byly trénovany na mnohem véts$im mnozstvi trénovacich dat. Tim padem
doslo k rozsireni domény, na které chatbot pracuje, tedy rozsiteni mnoziny vstupi, na které
je chatbot schopen vygenerovat alespon ¢astec¢né relevantni odpovéd. Ke zlepseni doslo také
diky zvysSeni dimenze word embedding z hodnoty 100 na 300 u vsech modela. Dalsi zmény
ve kvalité jednotlivych model byly zptsobeny apravami primo vrstev, které tvori jednotlivé
modely a poctem epoch, které byly provedeny béhem tréninku jednotlivych modela. Nizsi

Vv

modelu (Obrazek 5.2).

Testovani uzivateli

Testovanim uzivateli bylo zjisténo, ze ani jeden z modeld ve vylepsené verzi chatbotu,
nedosahuje v generovani odpovédi kvality odpoveédi chatbotu Cleverbot.

Chatbot Cleverbot podle vysledkl nevytvari moc delsich odpovédi, jako je tomu u mo-
delii ve vylepSené verzi chatbotu (Obrézek 5.5). Obecné jsou ale kratsi odpovédi (Obrézek
5.6) i delsi odpovedi (Obrézek 5.7), které vytvari, kvalitnéjsi a neobjevuje se v odpovédich
tolik chyb, jako u modeli ve vylepsené verzi chatbotu (Obrazek 5.8).
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Jednotlivé modely ve vylepsené verzi chatbotu se svou kvalitou také lisi. Na kratsi vstupy
od uzivateli vytvari nejlepsi odpovédi prvni model (Obrézek 5.3) a zaroven i tento model
vytvari nejkvalitnéjsi kratké odpovédi (Obréazek 5.6). U tfetitho modelu neni velky rozdil
v kvalité odpovédi na kratsi vstupy (Obrazek 5.3) i delsi vstupy (Obrazek 5.4) od uzivatel,
pripadné v kvalité kratsich odpovédi (Obrazek 5.6) nebo delsich odpovédi (Obrazek 5.7).
Tento model generuje nejkvalitnéjsi odpovédi na delsi vstupy od uzivateli ze vsSech tri
modelu (Obrazek 5.4). Dlouhé odpovédi u tfettho modelu byly sice nejkvalitnéjsi ze vSech
ti1 modelt, ale model jich vygeneroval nejméné (Obrazek 5.7).

Zvyseni kvality generovanych odpovédi u jednotlivych modeli by Slo dosdhnout, pokud
by napriklad byly jednotlivé modely trénovany na mnohem vétsim mnozstvi vhodnych tré-
novacich dat. Diky tomu by doslo k rozsiteni domény (viz. 2.2) chatbotu, ktery by byl poté
schopen generovat odpovédi na vstupy uzivateli z vétstho mnozstvi rtiznych tématickych
okruht, a také by doslo ke zlepseni kvality generovanych odpovédi na vstupy z jiz pokryté
domény.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalaiské prace bylo implementovat jednoduchy chatbot a ten nasledné otesto-
vat zvolenou metrikou. Poté zkusit chatbot néjakym zptisobem vylepsit, pripadné zdokona-
lit jeho vlastnosti. Potom mél byt znovu otestovan zvolenou metrikou a nasledné otestovan
nékolika uzivateli. Nakonec mélo dojit k analyze ziskanych vysledku a navrzeni moznych
vylepseni a dalsich sméra vyvoje chatbotu.

Vysledny chatbot zvlddne odpovidat na zadané vstupy od uzivatele. Odpovédi se lisi
svou kvalitou podle toho, zda-li byl chatbot na podobnych datech trénovan nebo ne.

7 vysledkt, ziskanych testovanim, je zfejmé, ze vylepsend verze chatbotu obsahuje mo-
dely, které jsou o néco kvalitné€jsi nez zakladni verze. Testovanim pomoci metriky BLEU
ziskala zékladni verze chatbotu skére 0,086986, zatimco prvni model, ve vylepSené verzi
chatbotu, ziskal skére 0, 110598, druhy model 0, 110568 a treti model ziskal skére 0, 109062.
Jednotlivé modely, ve vylepsené verzi chatbotu, se mezi sebou tedy také lisi kvalitou nejen
dle vysledki ziskanych pomoci metriky BLEU, ale také podle vysledkii ziskanych testo-
vanim uzivateli. Dle testovani uzivateli, vytvaii prvni model nejlepsi kratké odpovédi a
odpovédi na kratké vstupy. Naopak dlouhé odpovédi a odpovédi na dlouhé vstupy vytvari
nejlépe treti model.

Ani jeden model, ve vylepsené verzi chatbotu, nedosahuje ve vytvareni odpovédi, podle
uzivatell, kvality chatbotu Cleverbot.

/////

s s Ny v

védi jinym zplisobem nez pouzita metrika BLEU. Také by bylo urcité uzite¢né, nechat
otestovat jednotlivé modely vétSim mnozstvi uzivatelti. Testovani uzivateli by mohlo byt
provadéno delsi dobu, aby mohli uzivatelé vést s chatbotem delsi konverzace a tim ziskat
lepsi predstavu, jak kvalitné chatbot vytvari rtizné odpovédi.

Funkéni chatbot byl tedy vytvoren, ale jesté stale existuji riizné zptisoby, jak pokracovat
v praci na chatbotu. Stale lze zdokonalovat jeho vlastnosti, pripadné ho vylepsovat o nové
schopnosti, které by zlepsily jeho komunikac¢ni dovednosti nebo usnadnily praci s nim, jak
pro vyvojare, tak i pro uzivatele.

Pokud se jedna o posledni uvedené, tak se nabizi upraveni a zdokonaleni existujiciho
grafického uzivatelského rozhrani pro méd chatovani a pripadné vytvoreni grafického uzi-
vatelského rozhrani pro médy trénink a testovani.

U ovladani tréninku by zde mohly byt moznosti pro vybér nékterych parametri modelu,
volba mnozstvi dat, pripadné odkud data ziskat. Béhem tréninku by se mohl zobrazovat
postup a skére ziskané testovanim, které by mohlo byt prubézné prevadéno do grafi, aby
mohl uzivatel snadno vidét, zdali dochazi ke zlepsovani.
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Béhem testovani modelu, by stacilo zobrazovat priubéh testovani, pripadné zobrazovat
graf s namérenymi vysledky, jako u tréninku. Také by zde mohla byt volba odkud ziskat
data k testovani, pripadné jejich mnozstvi.

Pro chatovani s jiz natrénovanym modelem by mohlo grafické uzivatelské rozhrani navic
zobrazovat moznost prepnuti chatovani z jednoho natrénovaného modelu na druhy.

Nejvhodnéjsi by bylo, kdyby byla vSechna tato uzivatelskd rozhrani sjednocena, aby
mohl uzivatel po spusténi programu prepinat mezi jednotlivymi mddy, a tak by se mu
prace s chatbotem jesté vice usnadnila. Také by se nabizelo provedeni v podobé webové
aplikace, aby byl chatbot pro vice uzivatela lehce dostupny.

Dalsi moznosti zlepSovani chatbotu je ziskani vétsiho mnozstvi kvalitnich dat pro trénink
a testovani. Cim vice kvalitnich dat, tim by mohly byt odpovédi chatbotu kvalitnéjsi a také
by dokéazal vést konverzace na mnohem vice témat.

Pokud by byly k dispozici vhodné data, tak by bylo urcité zajimavé, zkusit natrénovat
chatbot tak, aby komunikoval v jiném jazyce, nez je anglicky jazyk (napriklad v ceském
jazyce).

Zajimavym vylepsenim by také bylo trénovani chatbotu, aby byl schopen pti vhodnych
dotazech odpovédét, co je zrovna za den, dnesni datum a ¢as, pripadné za pouziti internetu,
jaké je napriklad zrovna pocasi nebo teplota. Toho by se dalo docilit pomoci tréninku chat-
botu na vzorcich dat, které by obsahovaly na vhodnych mistech specialni tokeny, které by
predstavovaly umisténi data a casu nebo pocasi a teploty. Pokud by doslo, béhem genero-
vani odpovédi, k vygenerovani daného tokenu, tak by bylo provedeno zavolani prislusnych
funkei k ziskani data, ¢asu nebo aktualniho pocasi s teplotou a tento token by byl nahrazen
ziskanymi hodnotami.

S predchozim vylepSenim souvisi tieba i dalsi upraveni trénovacich dat tak, ze by doslo
k nahrazeni jmen v odpovidajicich vétach, jako jsou napriklad predstaveni, osloveni apod.
za jiné specidlni tokeny. Pti generovani odpovédi, by byly tyto tokeny nahrazeny za predem
definované jméno chatbotu a jméno uzivatele, které by mohlo byt ziskdno primym zadanim
od uzivatele.

Vy$e uvedené dpravy jsou jiz slozitéjsi, jelikoz by byla nutna rozsahlé tprava trénovacich
dat.

Dalsich sméri a moznosti vyvoje chatbotu je mnoho. Bylo by jesté napriklad mozné
zkusit upravit jednotlivé modely, pripadné pridavat dalsi. Také by byla moznost pridani
testovani chatbotu jinou metrikou, kterd by zase dala jiné vysledky a byl by tim ziskan
novy nahled na kvalitu jednotlivych model.

Vyse uvedené navrhy na vylepseni, pripadné vlastni apravy, mize zkusit realizovat kdo-
koliv, jelikoz vSechny zdrojové kdédy, véetné popisu pouziti a pozadavki, jsou verejné do-
stupné na adrese https://github.com/jirkacechak/chatbot.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje v korenovém adresari tyto adresare a soubory:

e src - zdrojové a dalsi soubory chatbotu, README a dokumentace zdrojovych soubort
e test - konverzace a odpovédi uZivatelu z testovani uzivateli

e text - soubory textové ¢asti bakalarské prace

2018-xcechal4-chatbot-postaveny-na-umelych-neuronovych-sitich.mp4 - video

2018-xcechal4-chatbot-postaveny-na-umelych-neuronovych-sitich.pdf - plakat
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Priloha B

Dokumentace

B.1 Pozadavky

Chatbot byl testovan na OS Microsoft Windows 10 s pouzitim gensim 3.3.0, graphviz 2.38,
hopy 2.7.1, keras 2.1.4, nltk 3.2.5, numpy 1.14.0, pydot 1.2.4, pydot-ng 1.0.0, pydotplus
2.0.2, pyQt5 5.10.1, python 3.6.3, python-dateutil 2.6.1, scipy 1.0.0, sklearn 0.0, tensorflow
1.5.0, tensorflow-tensorboard 1.5.1 a theano 1.0.1.

B.2 Pouziti programu

py chatbot.py [-h|--help] [--mode=[train|chat|test]] [--model=<number>]
[--datalimit=<number>] [--testDatalimit=<number>] [--testing=[yes|no]]
[--usw=[yes|no]] [--gui=[yes|no]l]

Tabulka B.1: Moznosti programu

-h, --help
--mode=[train|chat|test]
—--model=<number>
—-datalimit=<number>

—--testDatalLimit=<number>

--testing=[yes|no]

--usw=[yes|no]

—--gui=[yes|no]

Zobrazi napovédu.

Spusténi v médu tréninku (vychozi) /testovani/chatovani.
Pouzivany model (<number> == 1 (vychozi)/<number>
== 2/<number> == 3).

Limit pro trénovaci data (<number> >= 100 nebo
<number> == 0 (vychozi)), 0 znamend zadny limit.
Limit pro testovaci data (<number> >= 1 nebo <number>
== 0 (vychozi)), 0 znamend zadny limit.

Provadét (vychozi)/neprovadét testovani na trénovacich
a valida¢nich datech pomoci BLEU metriky béhem tré-
ninku.

Trénovat model s pouzitim (vychozi)/bez pouziti uloze-
nych vah modelu.

Chatovat s pouzitim (vychozi)/bez pouziti GUIL

Priklady pouziti programu

py chatbot.py
py chatbot.py --help
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py chatbot.py --model=1 --datalimit=1000 --testing=no --usw=no
py chatbot.py --mode=chat --model=1

py chatbot.py --mode=chat --gui=no

py chatbot.py --mode=test --model=1 --testDatalimit=100

B.3 Pred pouzivanim

1.

Spravny format ulozeni predtrénovanych vektori pro reprezentaci slov si mi-
zete prohlédnout v adresaii /data/glove. Nachézi se zde soubory glove.6B.50d.tzt,
glove.6B.100d.txt, glove.6B.200d.tzt a glove.6B.300d.txt. Tyto soubory obsahuji vek-
tory, reprezentujici nékteré tokeny, s dimenzemi o velikostech 50, 100, 200 a 300.

. Stahnéte predtrénované vektory pro reprezentaci slov

zhttps://nlp.stanford.edu/projects/glove/ arozbalte stazeny archiv v adresari
/data/glove. Poté jesté pripadné upravte prislusné konstanty v souboru constants.py.

. Spravny format ulozeni trénovacich a testovacich dat si muzete prohlédnout v ad-

resari /data. Kontexty, tvorici trénovaci data, jsou ulozeny v souboru train.enc a
prislusné odpovédi jsou v souboru train.dec. Kontexty, tvorici testovaci data, jsou
ulozeny v souboru test.enc a prislusné odpovédi jsou v souboru test.dec.

. Stahnéte trénovaci data ve vhodném formatu napiiklad

z https://github.com/codedak/chatbot/blob/master/data/train.enc a
https://github.com/codedak/chatbot/blob/master/data/train.dec a ulozte je
do adresare /data s nazvy train.enc pro soubor s kontexty a train.dec pro soubor
s prislusnymi odpovédmi.

. Stahnéte testovaci data ve vhodném formatu naptiklad

z https://github.com/codedak/chatbot/blob/master/data/test.enc a
https://github.com/codedak/chatbot/blob/master/data/test.dec a ulozte je
do adresdte /data s nézvy test.enc pro soubor s kontexty a test.dec pro soubor
s prislusnymi odpovédmi.

. Dalsi data pro trénink nebo testovani mohou byt stazena napriklad

z https://github.com/bshao001/ChatLearner/blob/master/Data/Corpus. Tato
data musi byt ale upravena do spravné podoby napiiklad pomoci prislusnych skripti,
které se nachdzi v adresari /scripts.

B.4 Dokumentace zdrojovych kédi

Adresare zdrojovych soubort

e data - obsahuje soubory s trénovacimi a testovacimi daty a slovnik. V této slozce

jsou také slozky jednotlivych modela (modell, model2 a model3) a slozka glove, kterd
obsahuje soubory obsahujici predtrénované vektory pro reprezentaci slov.

e scripts - vytvorené skripty, které byly pouzité pii riznych tpravach trénovacich a

testovacich dat, slovniku apod.
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Seznam soubori se zdrojovymi kédy

e constants.py - konstanty

e data.py - rizna pole s daty

e dataUtils.py - funkce pro praci s daty a soubory

e gui.py - vytvoreni GUI pro chatovani

e chat.py - nacteni dat potfebnych pro chatovani

e chatbot.py - spustitelny skript

e model.py - vytvoreni modelu, trénink modelu, predikce odpovédi, testovani metrikou
e test.py - nacteni dat potfebnych pro testovani a spusténi testovani

e train.py - nacteni dat potfebnych pro trénink a spusténi tréninku

o utils.py - ostatni funkce

constants.py

Obsahuje vSechny konstanty, které jsou pouzité ve zdrojovych kédech.

data.py

Obsahuje rizna vétsi pole s ruznymi daty, které se pouzivaji ve zdrojovych koédech.

dataUtils.py

getEmbedding(modelNumber)

Nacte a vrati embbeding slov z prislusného souboru pro model s ¢islem ziskanym

v modelNumber.

getFileWithLastSaved Weights(modelNumber, dataLimit)

Najde nejnovéjsi soubor s ulozenymi vahami modelu podle ¢isla modelu modelNumber, limitu
dat datalimit a ¢isla epochy v ndzvu souboru. Vraci nazev souboru, pocet trénovacich dat,
které byly pouzity pri tréninku daného modelu a ¢islo epochy.

getPaddedDec(dec, vocabulary)

Prevede tokeny odpovédi dec na jejich id pomoci slovniku vocabulary a pfida vypli do
maximalni délky.

getPaddedEnc(enc, vocabulary)

Ptevede tokeny kontextu enc na jejich id pomoci slovniku vocabulary a pfida vypln do
maximalni délky.
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loadDataAndTokenize(encFilePath, decFilePath, limit, vocabulary)

Nacte trénovaci data. Kontexty ze souboru s ndzvem ziskanym v encFilePath a odpovédi
ze souboru s ndzvem ziskanym v decFilePath. Nacteny jsou vSechny data, pokud je 1imit
0, jinak je nacteno maximalné mnozstvi dat rovno hodnoté 1imit. Data jsou pfevedeny na
tokeny pomoci slovniku vocabulary a upraveny. Takto ziskana data jsou vracena oddélené
jako kontexty a odpovédi.

loadTestingDataAndTokenize(encFilePath, decFilePath, limit,
wordToIndexVocabulary)

Nacte testovaci data. Kontexty ze souboru s ndzvem ziskanym v encFilePath a odpovédi
ze souboru s ndzvem ziskanym v decFilePath. Nacteny jsou vSechny data, pokud je 1imit
0, jinak je na¢teno maximalné mnozstvi dat rovno hodnoté 1imit. Data jsou pfevedeny na
tokeny pomoci slovniku vocabulary a upraveny. Takto ziskand data jsou vracena oddélené
jako kontexty a odpovédi.

loadVocabulary()

Nacte slovnik a vrati verzi mapujici indexy na slova a slova na indexy ve slovniku.

padArray(array, maxlen, padding="pre")

Prid4 vypln do vektoru indexii array do maximalni délky maxlen. Vypln je pfidana od
zacatku pro padding == "pre"a od konce pro padding == "post". Vrati vzniklé pole.

removeBOSEOS (tokens)

Odstrani z tokenti tokens token BOS a prvni vyskyt tokenu FOS a vse co nasleduje. Vrati
upravenou sekvenci tokentl.

seqToTokens(seq)

Prevede textovou sekvenci seq na tokeny v malych pismenech a vrati je.

tokenizedInputTolds(tokens, vocabulary)

Ptevede tokeny tokens ze vstupu pomoci slovniku vocabulary na jejich id, kterym je index,
na kterém se nachazi ve slovniku vocabulary, a vrati je.

gui.py
class ChatGUI()

Vytvoti GUI pro chatovani.

class Window(QWidget)

Hlavni okno uzivatelského rozhrani.
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class TextInput(QLineEdit)

Vstupni textové pole.

chat.py
class ChatManager()

Sprava ziskani odpovédi, predani GUI a ukladani konverzace.

chat(modelNumber, useChatGui)

Nacteni potrebnych dat pro chatovani pro model s ¢islem ziskanym v modelNumber, vytvo-
feni a spusténi GUI nebo chatovani v konzoli na zakladé hodnoty useChatGui.

chatbot.py

Spustitelny skript, ktery zpracuje argumenty programu a spusti dle zadaného médu trénink,
chatovani nebo testovani.

model.py
createModel(modelNumber, vocabulary, embedding, saved WeightsFile)

Vytvofi model ¢islo modelNumber. Pokud existuje soubor savedWeightsFile s ulozenymi
vahami modelu, tak jsou vahy nacteny do modelu, jinak jsou vytvorené nové vahy pomoci
slovniku vocabulary a nac¢teného embeddingu slov embedding.

getBleuScore(reference, hypothesis)

Vraci skoére, ziskané pomoci BLEU metriky, pro textovou sekvenci hypothesis na zakladé
referencni sekvence reference.

getPrediction(sequence, model, vocabulary)

Pomoci modelu model a slovniku vocabulary vygeneruje sekvenci tokeni, predstavujici
odpovéd na kontext sequence.

getPredictionString(sequence, model, vocabulary)

Sekvenci tokentl, které tvori odpovéd na kontext sequence, ktera je ziskana funkci
getPrediction, které jsou prfedany model a slovnik vocabulary.

testBLEU(encData, decData, model, vocabulary, text="Testing")

Vrati vypocitané skére, ziskané pomoci BLEU metriky, pro odpovédi vygenerované pomoci
natrénovaného modelu v parametru model a slovniku vocabulary pro kontexty encData na
zékladé referen¢nich odpovédi decData. V text je predan text, ktery je vypisovan béhem
testovani jako label u vypocteného skére.
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trainModel(modelNumber, encTokens, decTokens, vocabulary, wordToIndex-
Vocabulary, embedding, saved WeightsFile, epochNumber, testing)

Spusti trénink modelu vytvoreného na zakladé ¢isla modelNumber a pomoci slovniku
vocabulary, nacteného embeddingu slov embedding a pripadnych ulozenych vah
savedWeightsFile. Trénink probihd pro tokeny tvorici kontexty encTokens a odpovida-
jici odpovédi decTokens, které jsou pomoci slovniku wordToIndexVocabulary, mapujiciho
slova na indexy, doplnény o vypln do maximélni délky. Trénink zacCind od epochy s Cis-
lem epochNumber. Pomoci testing je zvoleno, zdali ma byt, béhem tréninku, providéno
testovani na trénovacich a validac¢nich datech.

test.py

test(modelNumber, dataLimit)

Spusti testovani modelu ¢islo modelNumber. Data k testovani jsou z prislusnych soubort
nactena do limitu dataLimit. Pokud je zadana 0, tak jsou nactena vsSechna data.
train.py

train(modelNumber, dataLimit, useSaved Weights, testing)

Spusti trénink modelu ¢islo modelNumber. Data k tréninku jsou z piislusnych soubort na-
¢tena do limitu dataLimit. Pokud je zadana 0, tak jsou nactena vSechna data. Pomoci
useSavedWeights je zvoleno, zdali mé trénink pokracovat s pouzitim ulozenych vah mo-
delu. Pomoci testing je zvoleno, zdali ma byt, béhem tréninku, providéno testovani na
trénovacich a validac¢nich datech.

utils.py

clearConsole()

Vymaze konzoli.

clearConsoleLine()

Vymaze cast jedné radky konzole.

fileExistsAndNotEmpty (fileName)

Vraci True, pokud soubor s ndzvem fileName existuje a neni prazdny.

oneLinePrint(forPrint)

Vytiskne text forPrint na jeden fddek konzole bez nového radku.

printDivider()

Vytiskne oddélova¢ do konzole.

printError AndExit(errNum)

Vytiskne chybovou hlasku ¢islo errNum a ukonéi program.
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printHelpAndExit()

Vytiskne generovanou napovédu na zakladé nékterych konstant ze souboru
constants.py a ukondci program.

timestampToTime(timestamp)

Ptevede timestamp na hodiny, minuty a sekundy ve formatu HH:mm:ss.
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