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Abstrakt

Tato praca sa zaobera problematikou chatbotov postavenych na umelych neurénovych sie-
tach a generativnych modeloch. Popisuje postup a moznosti pri navrhu takéhoto chatbota
a taktiez samotni implementaciu a testovanie pomocou BLEU metriky. Priaca obsahuje
experimenty s réznymi modelmi chatbotov, ich vyhodnotenie a porovnanie, testovanie na
uzivateloch a niekolko navrhov na budice vylepsSenia.

Abstract

This work deals with the issue of chatbots, which are based on artificial neural networks
and generative models. It also describes options and process of designing the chatbot as
well as an implementation and testing using BLEU metrics. The work contains multiple ex-
periments with different models of chatbots, their performance evaluation and comparison,
user experience and several suggestions for future enhancements.
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Kapitola 1

Uvod

V stcasnosti sa stale viac dostavaju do popredia technolégie na spracovanie prirodzeného
jazyka a s nimi aj snahy o vytvorenie dokonalych chatbotov s ktorymi by vedeli ludia
komunikovat prirodzenou Tudskou re¢ou. Alan Mathison Turning v roku 1950 zadefinoval
kritéria, nazvané Turningov test, ktoré mali otestovat inteligenciu programov. V tomto teste
Clovek komunikuje s dvoma respondentmi, ktorych nema Sancu vidief. Jednym z nich je
clovek a druhym pocita¢. Komunikacia prebieha vylucne v textovej forme, trva paf minat a
konverzac¢né témy nie st obmedzené. Spolu s komunikujicim je pritomna aj komisia, ktora
mé tiez urcit ¢i dand komunikacia prebieha s ¢lovekom alebo s pocitacom. Ak program
dokaze presvedcit 30% hodnotitelov, Ze komunikécia prebieha s ¢lovekom, program testom
presiel a moze byt povazovany za inteligentny. Na zaklade tohto testu sa kazdy rok kona
sutaz Loebnerova cena, v ktorej sutazia programy, simulujice Iudski konverzaciu. Vitazom
tejto sufaze sa stdva najispesnejsi zo sutaziacich programov. V roku 2017 vyhral prvé
miesto chatbot Mitsuku.

V poslednych rokoch je na vzostupe rozvoj umelej inteligencie pomocou neurénovych
siet{, ktort sa snazia mnohé firmy a vedecké timy pouzift na spracovanie a pochopenie
prirodzeného jazyka a vytvorenie generativnych chatbotov, ktori by boli schopni sami tvorit
vety a komunikovat s ¢lovekom. Takyto chatboti by neboli obmedzeni len na Specifickii tlohu
ako zdkaznicka podpora, ¢i poradenstvo v eshope. Mohli by komunikovat o hoci¢om a ich
odpovede by boli len tazko rozoznatelné od Tudskych. Mohli by taktiez pomahat Iudom
v kazdodennom zivote a plnit ich rozli¢né prikazy.

V dnesnej dobe st takyto chatboti len predmetom vyskumu. Jednym z najpouzivanejsich
modelov ktory sa pouziva na tvorbu generativnych chatbotov je sequence to sequence.
Tento model sa preslavil hlavne v oblasti strojového prekladu. V kombinécii s rozli¢nymi
vylepseniami ako su attention mechanizmus, bidirectional LSTM neurénové vrstvy ¢i word
embedding je tento model velmi tspesny aj v problematike tvorby chatbotov.

V tejto praci sa pokusim o navrh, vytvorenie a otestovanie jednoduchého chatbota, ktory
bude fungovat na principe umelej inteligencie zaloZenej na neurénovych sietach. Pouzijem
pri tom sequence to sequence architektiru. Vysledného chatbota vytvorim modularne, aby
donho bolo mozné pridavat rézne modely neurénovych sieti a rézne postupy spracovavania
a reprezentovania vstupnych viet. Pomocou experimentov s tymto modelom sa pokisim
najst najlepsiu kombindciu parametrov pri ktorych sa bude chatbot trénovat ¢o najefek-
tivnejsie a jeho odpovede budu ¢o najkvalitnejsie. Komunikaciu s vyslednym chatbotom
potom otestujem na uzivateloch.

V druhej kapitole je popisana zakladnd problematika chatbotov - ¢o su chatboti, ich
histéria a vyuzitie. Taktiez sa v nej zaoberam zakladnym rozdelenim chatbotov. St tam



popisané principy ich fungovania a ich vyhody a nevyhody. Dalej nasleduje kapitola popi-
sujuca zaklady neurénovych sieti a frameworky, ktoré boli pouzité pri vytvarani chatbota
v tejto praci. V tejto kapitole je tiez opisany jeden z najpouzivanejSich modelov, ktory sa
pouziva pri tvorbe generativnych chatbotov - sequence to sequence. V stvrtej kapitole sa
popisané principy a moznosti pri navrhu chatbota. Zaoberam sa tam najmé tym, ako fun-
guji metddy tokenizacia, padding, word embedding, teacher forcing a hodnotenie odpovedi
pomocou BLEU skérovania. Dalej nasleduji dve kapitoly popisujiice moju implementéciu
chatbota a experimenty s nim. Tiez s tam popisané vysledky testovania chatbota na uziva-
teloch. V poslednej kapitole st spisané vylepsenia chatbota, ktorymi sa chcem v budiicnosti
zaoberaf.



Kapitola 2

Uvod do problematiky chatbotov

Chatboti, tiez nazyvani konverzac¢ni agenti su v sucasnosti velmi diskutovanou témou. Vy-
tvorenie programu, ktory by bol schopny porozumiet prirodzenému jazyku a dokazal by
reagovat na akukolvek otdzku, by revolucne zmenil zauzivané formy komunikacie, marke-
tingu, ¢i zadkaznickeho servisu.

Chatbot je pocitacovy program, ktory simuluje konverziciu pomocou suboru pravidiel,
pripadne umelej inteligencie. Typicky je chatbot navrhnuty na komunikéaciu s ¢lovekom,
alebo s inym chatbotom. V stcasnosti prevldadaju chatboti, ktori zvladaja len urcity okruh
tém, o ktorych vedia konverzovat. Pouzivaji sa na Specifickii funkciu, napriklad pomoc pri
online nakupe, pripadne pomoc s jednoduchsim technickym problémom. Len maélo stcas-
nych chatbotov dokéze konverzovat o akejkolvek téme. Takyto chatboti si v sucasnosti
predmetom vyskumu.

2.1 Historia chatbotov

Dnesny chatboti dosiahli troven, kedy sa uz c¢lovek zamysla nad tym, ¢i si momentalne
pise so softvérom alebo Tudskym partnerom. Tomu vsSak predchadzal dlhy vyvoj, ktory
zacal uz v roku 1994. Eliza, prvy chatbot na svete, bola vyvinutd profesorom Jozephom
Weizenbaumom z MIT v roku 1966 a mala iba 200 riadkov kédu. Tento program simuloval
Rogersovského psychoterapeuta tym, ze vacsinu viet od uzivatela pretransformoval zase do
otazky. Fungoval na principe pravidiel, podla ktorych vedel odpovedat na otazky.

V roku 1972 Kenneth Mark Colby vytvoril chatbota, ktory simuloval paranoidného
schizofrenika. Nazval ho Parry. Bol zlozitejsi ako Eliza, mal v sebe viacej scenarov a dokazal
odpovedat na viacej otazok.

V roku 1988 bol vytvoreny program Jabberwacky, ktorého autorom bol Rollo Carpenter.
Tento chatbot nefungoval na principe aplikovania stiboru pravidiel. Ucil sa z interakcie
s uzivatelom a vytvaral si databazu z minulych konverzacii a z nich potom vyberal najlepsie
odpovede.

Sbaitso bol naprogramovany v roku 1992 pre systém MS-Dos. Tento chatbot simuloval
psychologa, ktory disponuje len zakladnymi frazami, najcastejSie "Why do you feel that
way?", alebo "That’s not my problem". Jeho vyhodou bolo, Ze umoznoval komunikaciu aj
pomocou zvuku.

V roku 1995 Richard Wallace vytvoril chatbota s nazvom ALICE. Tento chatbot pra-
coval s XML schémou AIML (artificial intelligence markup language), s ktorou je mozné
specifikovat subor pravidiel, podla ktorych dokaze chatbot odpovedaf na otdzky. Neskor



v roku 2001 bola zverejnend Specifikdcia AIML a tato schéma bola pouzitd vo vela dal-
Sich chatbotoch a pouziva sa dodnes. Alice stale funguje a jej databdza pravidiel sa stéle
zvacsuje.

V roku 2001 bol vytvoreny chatbot SmarterChild, ktory bol predchodcom Siri. Program
bol dostupny v MSN Messanger a bol urceny pre vytvaranie zabavnych konverzacii.

Watson z firmy IBM bol naprogramovany v roku 2006. Bol vytvoreny za ticelom vyhrat
v americkej vedomostnej sitazi Jeopardy. Tuto stutaz v roku 2011 vyhral proti 2 Sampiénom.
Tento chatbot mal pristup k informéaciam o velkosti cca 4 terabajtov. V stcasnosti sa vdaka
velkému mnozstvu informécii ku ktorym ma pristup, pouziva experimentilne napriklad
v nemocnici Memorial Sloan Kettering Cancer Center v New Yorku.

Spolo¢nost Apple vyvinula v roku 2010 program Siri. Siri je inteligentny asistent a
poradca, ktory dokaze komunikovat v prirodzenom jazyku. Dokaze porozumiet textu aj
re¢i, rozpoznavat obrazky a vided a vykonavat prikazy zadané uzivatelom.

V roku 2012 bol vytvoreny Google Now ako konkurencia k Siri. Google Now dokaze
vykonavat prikazy uzivatela, rozpoznavat re¢, texty, obrazky, polohu uzivatela, dopravu a
pouziva systém predikcie, kedy vie predpokladat ¢o uzivatel bude chciet alebo potrebovat.

Alexa od firmy Amazon a Cortana od firmy Microsoft vznikli v toku 2015. Tito chat-
boti pouzivaju algoritmy na spracovanie prirodzeného jazyka, dokazu rozpoznavat prikazy
uzivatela, odpovedat v prirodzenom jazyku, posielat emaily, smsky a ziskavat rozne infor-
micie, ulozené na internete. Cortana pouziva pri hladani odpovedi nastroj na vyhladdavanie
od firmy Microsoft - Bing [13].

2.2  Vyuzitie

Vyuzitie chatbotov je velmi Siroké. Daju sa pouzit v internetovom obchode, kedy uzivatel
nedokéaze najst produkt ktory hlada, pripadne sa chce ohladom tohto produktu nieco opytat.
Chatboti st v tomto smere velmi uzito¢ni. Z konverzacie s uzivatelom vedia vycitat o aky
produkt ma uzivatel zdujem, vedia mu poradit, pripadne odporucit nejaké produkty a po-
moct s objednavkou. Taktiez s ich ITudskym pristupom dokazu lahsie naklonit nakupujiceho
ku kape daného produktu.

Dalsou oblastou vyuzitia je zakaznicky servis. Firma tak poskytuje 24 hodinovii podporu
pre uzivateloch, ktory nemusia byt v strese z Cakania na operatora. Jednoduché poziadavky
zakaznika tak dokaze vyrieSit chatbot a zlozitejsie moze poslat operatorovi. Takyto chat-
bot dokaze obslizif neobmedzene vela uzivatelov naraz. Vyrazne to zlepsi meno firmy a
spokojnost zakaznikov.

Chatboti mozu taktiez zefektivnit interné procesy vo firme a produktivitu zamestnancov.
Mozu zamestnancovi pomoéct vyhladat informécie a usetrit ¢as, pripadne by mohli byt
zapojeni do spracovania ziadosti o dovolenku alebo uchadzani sa o volné pozicie vo firme.
To moéze viest k znizeniu poctu zamestnancov, ktori vykondvaja tato ¢innost a mensim
nakladom na fungovanie firmy.

Chatboti maji uplatnenie aj vo vzdelavani. St pouzivani napriklad pri uc¢eni cudzich
jazykov. Uzivatel sa tak dokaze rychlo naucif nové slova a frazy bez pocifovania stresu
z lektora alebo vyucujiceho. Taktiez sa pri takomto vzdelavani nestretne s netrpezlivostou
a podréazdenostou zo strany vyucujucich.

Velké uplatnenie maji v dnesnej dobe chatboti ako st Alexa, Cortana alebo Siri. Ich
schopnost pochopit prirodzeny jazyk v spojeni s pristupom k tdajom uzivatela, internetu a
moznosti vykonavat prikazy ich robi velmi dobrymi asistentmi a spolo¢nikmi pri praci s mo-
bilom alebo pocitacom. Uzivatel sa tak mo6ze spytat na predpoved pocasia na nasledujuci



den, aktudlny ¢as, moze si pomocou takéhoto asistenta nastavit budik alebo pripomienku,
alebo poziadat o ziskanie akejkolvek informacie z internetu.

2.3 Rozdelenie chatbotov

Existuje mnoho deleni chatbotov. NajcastejSie sa delia na 3 druhy. Na tych, ktori pouzi-
vaji machine learning a spracovanie prirodzeného jazyka (generative a retrieval-based) a
tych, ktori sa riadia len uréitym siborom pravidiel, ktoré popisuju ako maji odpovedat na
jednotlivé otazky (rule based).

2.3.1 Rule-based chatbot

Rule-based chatbot (chatbot zalozeny na pravidlach) pouziva sibor pravidiel, podla ktorych
dokéaze odpovedat na otazky uzivatela. Tieto pravidla mézu byt jednoduché, alebo aj zlozité
s mnozstvom premennych a regularnych vyrazov. Je velmi efektivny pri odpovedani na vety,
ktoré zahrnuju jeho pravidla. Naopak, ma velky problém s odpovedou na vety, ktoré jeho
pravidla nedefinuji. Najznamejsi programovaci jazyk, pre popis pravidiel chatbota je AIML
(Artificial Intelligence Markup Language). Je to znackovaci jazyk vychadzajici z XML.
V tomto znackovacom jazyku je mozné tvorit kategorie (category), v ktorych je zadefinovana
otazka (pattern) a odpoved na tuto otdzku (template). V jazyku AIML je mozné pouzivat
premenné a reguldrne vyrazy a chatbot naprogramovany v tomto jazyku je schopny ucit
sa nové informéacie. Dalsou obdobou AIML st jazyky SIML (Synthetic Intelligence Markup
Language) a Chatscript. Na obrazku 2.1 je ukazka kédu v jazyku AIML, zobrazujuca ako
sa definuju pravidla pre fungovanie chatbota [2].

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>
<aiml>
<category>
<pattern>START</pattern>
<template>
Hi <bot name="first name"/>! I am a demo bot and I do awesome things.
</template>
</category>
<category>
<pattern>HOW ARE YOU</pattern>
<template>
I am just a chatbot and I am doing great. Test me often to improve!
</template>
</category>
<category=<pattern=*</pattern><template>Sorry I didn't get it =(.</template></category>
</aiml>

Obrazek 2.1: Ukazka kodu v jazyku AIML

Kedze rule-based chatboti dokazu reagovat len na vety a scendre na ktoré boli napro-
gramovani, nedokazu byt nikdy pouziti na otvorené konverzacie hocijakych tém. Bolo by
nemozné vytvorit pravidld, ktoré by dokazali pokryt vsetky scendre. Preto je ich najcastej-
Sie vyuzitie v zdkaznickej podpore a internetovych obchodoch kde sa od nich nevyzaduje
schopnost vediet reagovat na akukolvek otazku. V tychto oboroch st vSak velmi efektivni.
Najznamejsi rule-based chatboti st Alice a Mitsuku [23].



2.3.2 Retrieval-based model

Chatboti ktori pouzivaju retrieval-based model, st trénovani na sade otazok a ich moznych
odpovediach. Pri konverzacii si potom ku kazdej otazke vybert vzdy niekolko moznych
odpovedi z vopred danej sady. Vyber moznych odpovedi moéze prebiehat pomocou jedno-
duchych algoritmov, alebo aj pomocou zlozitejSich algoritmov strojového ucenia. Findlnu
odpoved zo siboru moznych odpovedi si potom vybert podla skérovacieho algoritmu, ktory
hodnoti kvalitu odpovedi. Takyto chatbot nedokaze vygenerovat nové vety. Vie pouzivat
len tie, ktoré mu boli vopred dodané. Kvoli tomu sa tito chatboti vyuzivaji prevazne len
na Specifickti tlohu, napriklad v zdkaznickom servise, ¢i obchode. Nedokazu dostatocne re-
agovat na pre nich nezname témy. Vyhodou je, Ze nerobia gramatické a syntaktické chyby

[4]-

2.3.3 Generativny model

Chatboti vyuzivajici generativne modely dokazu generovat nové odpovede, na ktorych ne-
boli trénovani. Povazuju sa preto za najinteligentnejsi druh chatbotov. Zvyc¢ajne si reali-
zovani pomocou neurénovych sieti, obsahujicich rekurentné neurény, schopné pamétat si
kontext viet. Vdaka svojej vlastnosti tvorit nové vety, mozu byt pouziti v otvorenych kon-
verzaciach bez vopred danej témy. Ich odpovede st vSak casto sprevadzané syntaktickymi a
sémantickymi chybami. Tento druh chatbotov je stile vo vyvoji a je predmetom vyskumu.
V sucasnosti sa v praxi pouziva viac¢sinou len ako forma zabavy. Budicnost inteligentnych
chatbotov vSak spociva prave v tomto modely, vdaka ich schopnosti ucit sa, chapat vyznam
otdzok a generovat nové odpovede [3].



Kapitola 3

Umelé neuronové siete

Pre vytvorenie generativneho chatbota, ktory bude pouzivat strojové ucenie je velmi dolezité
zvolit si vhodny model neurénove;j siete. V dalsich podkapitolach nasleduje vysvetlenie toho,
¢o s neurénové siete, ktoré typy neurénovych sieti sa vyuzivaja pri tvorbe chatbotov a ktoré
frameworky som vyuzil na pracu s neurénovymi siefami.

3.1 Neurdnova siet

Neurdnova siet je paraleny vypoctovy systém, ktory umoznuje uchovavanie a nasledné spra-
covavanie informaécii. Prvé umelé neurénové siete vznikli uz na konci 50 rokov minulého sto-
rocia, no navzdory ich tspechu bol ich vyskum utlmeny, kedze potrebovali vyssi vypoctovy
vykon, nez ktory bol vtedy dostupny. S prichodom nového tisicrocia sa vdaka expandujicej
technike do vSetkych oblasti Zivota a dostupnosti vypoctovych zdrojov opét vzbudil zaujem
o neurénové siete. V sucasnosti su uspesnym vypoctovym modelom v mnohych oblasti-
ach ako napriklad pocéitacové videnie, strojovy preklad, ¢i spracovanie re¢i a prirodzeného
jazyka.

Bias

X1 — Wy

Activation

Function

Output
X2 O——— w2 2 " f > Y
Xn O—P Wn
Inputs Weights

Obrazek 3.1: Model umelého neurénu

Zakladnou castou neurénovej siete je neurén, ktorého model je zobrazeny na obrazku
3.1. Premenné z1,...,x, predstavuji vstupné hodnoty, ktoré vchadzaji do neurénu. Kazdy
vstup ma priradenti vahu. Oznacujeme ich wi,...,w,, Sipkou v smere od vstupu do tela
neurénu. Zmenou velkosti vah sa do neurénu ukladé informéacia. Cim vyssia je hodnota vahy,
tym dolezitejsi je dany vstup neurénu. Hodnota b sa nazyva bias a slizi na ovplyviiovanie



aktivacnej funkcie neurénu. Neurén mé dalej svoj vnutorny potencidl £, ktory sa pocita
vztahom:

N
§:b+zwi*$i (3.1)
i=1

Vystup z neurénu y sa pocita pomocou potencidlu neurénu £ a aktivacnej funkcie f,
ktora sltzi na prahovanie potencialu neurénu:

y=r(&) (32)

V minulosti sa pouzivala ako aktiva¢na funkcia ostra nelinearita. Neskor ju vsak nahra-
dzali sigmoidélne funkcie, ktoré si vhodnejsSie na reprezentovanie komplexnejsich funkcii.
Zakladné funkcie ktoré sa pouzivaju v neurdénovych sietach su logisticka sigmoida, hyper-
bolicky tangens, ReLu a ostra nelienearita [24].

Neurénova siet vznika prepojenim viacerych neurénov. Ako moézeme vidiet na obrazku
3.2, jednotlivé neurény, ktoré su vedla seba, tvoria vrstvu neurénov. Takéto vrstvy neurd-
nov sa casto napajaju za sebou. Siete ktoré Siria vstupnu informéciu iba jednym smerom
na vystup, nazyvame dopredné siete. Ak v sieti existuju spatné prepojenia medzi neuréd-
nmi alebo vrstvami, hovorime o rekurentnych sietach. V neurénovych sietach rozlisujeme 3
vrstvy - na zaciatku vstupnu vrstvu (vrstvu cez ktort sa data dostavaji do siete), na konci
vystupni (vrstvu odkial ddta vystupuji zo siete) a medzi nimi niekolko skrytych vrstiev
(vSetky vrstvy nachddzajice sa medzi vstupnou a vystupnou vrstvou). Cim viac skrytych
vrstiev siet obsahuje, tym citlivejsie rozhodovanie mézeme zo siete dostat.

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Obrézek 3.2: Jednoduchy model neurénovej siete. Zdroj: [29]

Zakladnou vlastnostou neurénovych sieti je schopnost rozpoznat a abstrahovat vztahy
medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami a odvodit pravidla, ktoré medzi nimi platia.
Nésledne tieto pravidla moze neurénova siet aplikovat na akékolvek vstupné hodnoty. Proces
abstrakcie sa nazyva ucCenie a moze prebiehat s ucitelom alebo bez ucitela. Pocas tohto
ucenia sa podla urcitych uc¢iacich algoritmov upravujia vahy spojeni. Po ukonceni ucenia sa
tieto vahy nemenia, siet aplikuje na vstupy svoje nauc¢ené pravidla [12].
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3.1.1 Typy neurdénovych sieti

Existuje mnoho typov neurénovych sieti. Kazda z nich ma svoje Specifické vlastnosti, po-
mocou ktorych dokaze riesit urcita kategoriu problémov. My si uvedieme typy, ktoré maja
vyuzitie pri spracovani prirodzeného jazyka a ktoré teda moézu byt pouzité pri vytvarani
chatbota [3].

Perceptrén je specidlny pripad neurénu, v ktorom je vnutorny potencial pocitany ako
n
vazeny sucet vstupov: & = b+ > w; * x;, priCom x je vstup neurénu a w je jeho véha.

Perceptrén moze byt diskrétny ;l(gbo spojity. Diskrétny perceptrén na vystup posiela len
dve mozné hodnoty a alebo b. Pouziva hodnotu nazyvani prah, pomocou ktorej sa urcuje
hodnota na vystupe neurénu. Ak je suma vahovanych vstupov mensia ako prah, na vystup
odosle hodnotu a. Ini¢ na vystup odosle hodnotu b. Pri spojitom perceptréne je vystupom
spojitd funkcia sumy vahovych vstupov. Aktivacnou funkciou takého perceptrénu je funk-
cia sigmoida. Sigmoida, tiez nazyvand logisticka krivka je funkcia, ktord sa Casto pouziva
v neurénovych sietach. Transformuje akiikolvek hodnotu do intervalu (0,1). M4 predpis
ft)y=1/e"t.

Perceptron bol vynajdeny v roku 1950, vedcom Frankom Rosenblattom. V dnesnej dobe
pouzivame aj novsSie modely umelych neurénov, ktoré su vsak inSpirované vlastnostami
a principmi perceptrénu. Perceptron je urceny na dichotomickd klasifikdciu - rozdelenie
vektorov do dvoch, linedrne separovatelnych tried [12].

Viacvrstvova perceptrénova siet (MLP - multilayer perceptrén) je zlozend z troch a
viac vrstiev perceptrénov. Kazdy uzol vo vrstve je prepojeny s kazdym uzlom v nasledujicej
vrstve - to robi siet plne prepojent (fully connected). Tato siet je vhodnd na klasifikdciu
dat, ktoré nie su linedrne separovatelné. Pouziva sa pri spracovani prirodzeného jazyka,
konkrétne pri rozpoznévani reci (speech recognition) a strojovom preklade textu (machine
translation).

Konvoluéna neurénova siet je typ siete, ktora sa pouziva prevazne v oblasti pocita-
¢ového videnia, ale tiez aj v spracovani reci a prirodzeného jazyka. Tato sief je inSpirovana
vizudlnym cortexom u cicavcov. Konvolucné siete pouzivaju rézne variacie viacvrstvovych
perceptrénovych sieti spojenych do jednej. Ich zdkladnou vlastnostou je moznost napoje-
nia neurénu v skrytej vrstve na neurén z predchadzajicej vrstvy. Druhou vlastnostou je
n-dimenzionalny rozmer vrstiev. Trefou hlavnou vlastnostou je, Ze urcité vihy moézu byt
zdielané medzi viacerymi neurénmi. Napriklad vsetky neurény v jednej konvolucnej vrstve
v danej hibke mézu mat zdielané vdhy. Konvoluéné siete st zvycajne zlozené z konvo-
luénych vrstiev, ktoré moézu byt napojené na vstupnd vrstvu, alebo na vrstvu Poolingu,
Relu, alebo opét konvoluént vrstvu. Vystupnej vrstve predchadza este jedna plne prepo-
jena vrstva, ktord zhustuje data do jednej dimenzie. Vrstvy na zaciatku konvolucnej siete
rozliSuju nizkodrovnové priznaky ako jednoduché prechody farieb a detektory hran. Kazdou
dalsou vrstvou siet rozlisuje komplexnejsie struktiry ako napriklad viacfarebné priznaky a
geometrické tvary. Posledné vrstvy uz dokézu rozlisit jednotlivé objekty a zlozité tvary [3].

Rekurzivna neurénova siet je typ neurénovej siete kedy je vstup spracovavany hi-
erarchicky pomocou vrstiev neurénov usporiadanych do stromovej struktiary. Pouziva sa
pri pracovani so sekvenciami dat. Rekurzivne neurénové siete sa tiez Casto vyuzivaju pri
spracovavani dat, ktoré su struktdrované, napriklad proteinové struktiury, HTML webs-
tranky, DNA regulac¢né siete alebo parsovacie stromy pri spracovani prirodzeného jazyka.
St uzitoéné aj pri mapovani slov do n-rozmerného priestoru (word embedding) [5].
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Rekurentni neurénova siet je typ rekurzivnej neurénovej siete, v ktorej prepojenia
medzi jednotlivymi neurénmi vytvaraja orientovany cyklus. Znamena to, ze vystup neurénu
zavisi nielen od jeho vstupu, ale aj od jeho predchddzajiceho stavu. Vo vntatornom stave
neurénu su zakédované postupne vsetky data, ktoré presli cez dany neurén. Rekurentné pre-
pojenia medzi neurénmi a vrstvami spésobuju, Ze si dokéaze siet pamétat, ¢o bolo na vstupe
v minulosti. Tato siet dokédze prijimat data s Casovym kontextom. Ide o sekvencné data
typu vyvoja cien na burze, video, spracovanie sekvencii znakov alebo slov. Model jednodu-
chej neurénovej siete zlozenej z jedného rekurentného neurénu je zobrazeny na obrazku 3.3.
Tento typ neurénovych sieti ma schopnost pamétat si informacie. Pomaha pri spracovani
re¢i, ruéne pisaného textu alebo pri rozpoznavani objektov v obraze (image captioning).
Rekurentna sief sa pouziva aj pri tvorbe chatbotov, kedy je potrebné si pamétat kontext a
myslienku vstupnych viet. Ich nevyhodou je problém mizntceho gradientu (vanishing gradi-
ent). Tento problém spociva v tom, Ze gradient ma pri prechode cez vrstvy prilis velki alebo
prilis mald hodnotu, nato aby mohlo byt trénovanie efektivne. Tato hodnota sa este stéale
zvacsuje alebo zmensuje pri prechode dalsimi vrstvami. Pri spracovani textu sa to prejavuje
tym, ze si sief dokaze zapamétat kontext a potrebné informacie len pre kratke sekvencie. Pri
dlhsich sekvenciach kedy potrebujeme pri predikcii informéciu ktora bola tiplne na zaciatku,
moze byt uz stratend. Siet idaje, ktoré spracovavala davnejsie (long-term dependencies),
rychlo zabudne [11].

LSTM (Long Short Term Memory) neurdénova siet je neurénova siet, ktora po-
zostava z LSTM neurénov (obrazok 3.4). LSTM neurény si $pecidlnym druhom rekurent-
nych neurénov, ktoré si schopné pracovat s akokolvek minulym kontextom. S riesenim
problému mizniceho gradientu. LSTM neurén pozostiva zo vstupu, vystupu, vndatorného
stavu (cell state), a troch bran - input gate, output gate a forget gate, pricom kazda z nich
ma svoju vlastni vahu. Input gate ovplyvnuje sirenie klasického vstupu do bloku, forget
gate ovplyviuje zapamatany skryty stav i vstup a output gate ovplyviiuje skryty stav ne-
urénu a teda aj vystup. Vdaka tymto branam LSTM dokéaze rozlisit, ktora informacia je
podstatnd a treba si ju zapamétat a ktort informéaciu treba zabudnit. Jej vnutorny stav re-
prezentuje vSetky predchadzajtce relevantné informacie. LSTM neurdny sa pouzivaji ¢asto
pri spracovani prirodzeného jazyka. Mnozstvo generativnych chatbotov je zaloZenych préave
na LSTM neurdénovych sietach [17].

. ®
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Obrazek 3.3: Model jednoduchej neurénove;j ®
siete zlozenej z jedného rekurentného neu-
rénu. Zdroj: [28]
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Obrézek 3.4: LSTM neurén. Zdroj: [27]

3.1.2 Vyhody a nevyhody neurénovych sieti
e Vyhody

— Paralelné spracovavanie informacii
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— Nevyzaduju sa akékolvek informécie o struktare dat, ktoré sa spracovavaja

— Moznost prisposobenia sa na zmenu parametrov (pokial sa aplikuji aj s uéiacim
algoritmom)

— Rychlost

— Schopnost abstrahovat riadiace pravidld iného reguldtora (napriklad ¢loveka) a
nahradit ich

— Redukcia dat do menej rozmerného priestoru

— Univerzalnost - schopnost aproximovat akikolvek spojitt funkciu s fubovolnou
presnostou

e Nevyhody

— Nie st vypracované ziadne metodiky pre navrh architektiry siete a volbu funkecii
pre jednotlivé neurény. Pri implementacii sa pouziva metdéda pokus-omyl. Tym
sa zvysSuje Casova narocnost riesenia.

— Nie st vhodné pre systémy vyzadujice presné riesenie

— Ucenie trva zvycajne dlho

3.2 Nastroje na pracu s neurénovymi sietami

Existuje vela néastrojov, sliziacich na vytvaranie a trénovanie modelov zaloZzenych na neu-
ronovych siefach. Najznamejsie frameworky pre pracu s neurénovymi siefami vo vyskume,
ale aj v komeré¢nom nasadeni si Tensorflow, Keras, Caffe, Theano ¢i Pytorch.

3.2.1 TensorFlow

TensorFlow je kniznica od spolo¢nosti Google. Vychadza z kniznice DistBelief V2, ktora bola
pouzita v projekte Google Brain. Od roku 2015 sa nachadza na GitHub ako open-source.
TensorFlow poskytuje nastroj na vizualizdciu modelovania siet{ a ich vykonnosti (TensorBo-
ard) a nastroj na ulah¢enie nasadenia novych algoritmov pri zachovani pévodnej serverovej
architektiry a rozhrani API (TensorFlow Serving). Této kniznica podporuje jazyky Python,
C++, JAVA, GO, R a Haskell. TensorFlow je podporovany aj v prostredi Google a Amazon
Cloud Enviroment. Natrénované modely mézu byt bez problémov nasadené aj na roézne ser-
very a mobilné zariadenia bez nutnosti instaldcie samostatného modelového dekodéru alebo
interpretu Pythonu. Jeho vyhodou je velka komunita, pouzivajica tento nastroj, rychlost
a moznost trénovania na GPU. Jeho nevyhodou je zlozitejsia implementacia modelov.

3.2.2 Keras

Keras je kniznica urcena pre pracu s neurénovymi sietami, ktord je napisana v jazyku Py-
thon. Je navrhnutd moduldrne, ¢o umoznuje jednoduché pridavanie novych prvkov, vrstiev
a operacii. Keras je postaveny nad kniznicou Theano, alebo TensorFlow. Dovoluje velmi
jednoduché definovanie modelov, ¢o umozinuje rychle prototypovanie modelov pre rozne ex-
perimenty s neurénovymi sietami. Tato kniznica poskytuje 2 typy modelov: Sequential a
Graph, ktoré sa tvoria postupnym pridavanim vrstiev. Jeho vyhodou je, Ze obsahuje velké
mnozstvo najcastejsie pouzivanych modelov, vrstiev, objektov a aktiva¢nych funkcii. Tvorba
modelov v tomto prostredi je preto intuitivna a rychla.
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Pre implementaciu svojho chatbota som si vybral framework Keras, kvoli jeho jedno-
duchému pouzivaniu, prehladnej dokumentéacii a velkej komunite pracujicej s tymto na-
strojom. Vyuzil som tiez mnoho vrstiev, ktoré tento framework ponika, ako napriklad
Bidirectional LSTM alebo embedding vrstvu, ktoré som nemusel nanovo implementovat.
Ako backend ku Kerasu som pouzil kniznicu Tensorflow. KedZze GPU na mojom pocitaci
nebolo podporované tymito frameworkmi, vSetky modely som trénoval na CPU.

3.3 Model Sequence to Sequence

Sequence to sequence je model, pri ktorom sa pouziva enkodér-dekodér architektira, pricom
enkodér aj dekodér st 2 rekurentné neurénové siete. Ulohou enkodéru je zakédovat vstupnt
sekvenciu dat premenlivej dizky na vektor fixnej dizky. Dekéder potom na zéklade tohto
vektora generuje vystupni sekvenciu dat roznej dizky. Tieto dve neurénové siete st spojené
do jedného modelu, aby sa maximalizoval efekt ucenia. KedZe tento model pouziva reku-
rentné neurénové siete ktoré dokazu pracovat s kontextom, je tento model velmi efektivny
pri rieseni problémov spracovania prirodzeného jazyka. Sequence to Sequence sa Castokrat
pouziva pri strojovom preklade, rozpoznavani reéi, alebo v dialégovych systémoch [20].
Generativny chatboti pouzivajuci tento model vykazuju velmi dobri schopnost ucenia
sa, pochopenia kontextu konverzacie a generovania odpovedi. Maji vSak problém pamétat
si relevantné informécie, ktoré boli spomenuté davnejsie v konverzacii. Je to spésobené
rekurentnou neurénovou siefou, trpiacou problémom mizniceho gradientu, ktory bol spo-
minany v kapitole o neurénovych siefach. Tento problém je castokrat rieseny pouzitim
LSTM neurdénov, ktoré sa vyznacuju velmi dobrou schopnostou pamétat si minulé stavy.

ENCODER Reply

Yes, what's up?

- - I T R R R N
IERIRRIEED NEEIERIES)
1 1 r I 2 (S B L R S
Are you free tomorrow?
Incomir:g Email j DECODER

Obrazek 3.5: LSTM enkodér-dekodér model. Zdroj: [20]

Obrazok 3.5 znazornuje model jednoduchej enkodér-dekodér neurénovej siete. Enkdder
spracovava sekvenciu slov, ktord je pomocou metdédy tokenizing a padding pretransformo-
vand na sekvenciu tokenov fixnej dizky a nasledne je kazdy token pomocou metédy word
embedding namapovany na vektor. Tato LSTM siet spracovava vzdy jedno slovo (v podobe
vektoru) za jednotku ¢asu, pricom vysledny stav zévisi od aktuédlne spracovavaného slova a
od minulého stavu. Vystup enkodéru (konecény stav) po spracovani vety sa nazyva context
vector, alebo trought vektor. Je to vektor, ktory v sebe nesie kontext (hlavné informa-
cie) vety. Vstupom dekodéru je trought vector, a Specidlny token GO alebo START, ktory
charakterizuje zaciatok generovanej vety. Dekdder je zlozeny opéatf z LSTM neurdnovej si-
ete, pricom za kazdua jednotku casu vygeneruje jedno nové slovo. Vygenerované slovo zavisi
od predchadzajiceho stavu dekodéra a od minulého vygenerovaného slova. Sief generuje
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nové slovd kym sa na vystupe dekodéra neobjavi Specidlny token END, alebo kym dizka
vygenerovanej sekvencie slov neprekro¢i maximalnu dlzku generovanych viet [0].

3.3.1 Bidirectional LSTMs

Bidirectional LSTM je rozsirenie LSTM enkodéra, ktoré budem testovat v jednom z mojich
experimentov v Siestej kapitole. Pouziva sa v pripadoch, kedy je dostupna celd vstupné sek-
vencia tokenov predtym, ako je odoslana do enkodéru. M4 velké uplatnenie pri problémoch
strojového prekladu, rozpoznavania reci a spracovania textu.

V pripade pouzitia Bidirectional LSTM (obrdzok 3.6) v architektire enkodér-dekodér,
enkodér obsahuje 2 LSTM neurénové vrstvy namiesto jednej. Prva spracovava vstupni
sekvenciu tak, ako je odosland na vstup enkodéra a druhd spracoviva jej obratentu koé-
piu. Vnutorny stav obidvoch vrstiev je potom pri kazdom kroku spracovavania tokenu zo
vstupnej sekvencie konkatenovany do jedného vysledného stavu. To dopomaha k tomu, Ze
v kazdom kroku mé enkodér informaciu, aké slova sa nachadzaju aj pred aj za aktualnym
slovom. Vysledkom toho je, Ze sa siet uéi rychlejsie a komplexnejsie [21].

(s Alt— Al —Ale Al (55
@ A—4>A—25 A *r—A—H:)

)

Obrazek 3.6: Bidirectional LSTMs. Zdroj: [25]
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Kapitola 4

Navrh a testovanie generativneho
chatbota

V tejto praci som sa rozhodol vytvorit jednoduchého generativneho chatbota, ktory bude
zvladat reagovat na jednoduché vety a otazky, pripadne by mal vygenerovat nejaké nové
odpovede, ktoré sa nenachidzaju v datasete. Pri navrhu tohto chatbota si musime zvolit
architektiru neurénovej siete, na akej sade dat tato sief natrénujeme, ako ho budeme tes-
tovat a vyhodnocovat. Tiez je potrebné si urcit ako budu reprezentované jednotlivé vety,
ktoré budt na vstupe a vystupe neurdénovej siete.

4.1 Dataset

Dataset je subor dat, na ktorych je chatbot trénovany a testovany. Kvalita a velkost datasetu
vyrazne vplyvaji na vysledky chatbota. Ako testovacie a trénovacie data som pouzil sibor
konverzacii z programu ChatterBot a Cornell Movie-Dialogs Corpus. Findlny dataset ktory
som vytvoril spracovanim dat z tychto dvoch corpusov obsahoval priblizne 222 000 parov
otazok a odpovedi. To, ktoré vety pouzije chatbot z datasetu na trénovanie a testovanie
zavisi od vopred definovanej maximalnej dizky viet, s ktorymi méd pracovat. Chatbot si
potom ako trénovacie a testovacie data vyberd z datasetu len tie, ktoré su kratsie alebo
rovnako dlhé ako dand maximalna dizka.

Dataset je potrebné rozdelit na trénovacie a testovacie data. Pomocou testovacich dat je
potom mozné urcovat kedy v priebehu trénovania doslo k pretrénovaniu siete (overfitting)
a zhorseniu generalizdcie. V mojej implement4cii rozdelujem dataset na 3 casti. 80% parov
otédzok a odpovedi slizi na trénovanie siete. Na 10% détach je siet testovand frameworkom
Keras po kazdej epoche trénovania a 10% je pouzitych na ohodnotenie kvality odpovedi po
kazdej epoche BLEU metrikou.

4.2 Tokenizacia

Tokenizacia je metoda, ktora sa vyuziva v spracovavani prirodzeného jazyka na lepsiu mani-
puldciu s vetami a ich syntaxou. Pomocou tejto metédy dokazeme previezt vetu do pola to-
kenov, ktoré sa neskor budu transformovat na vstup do neurénovej siete v podobe vektorov.
Natural Language Toolkit (NLTK) je vedica platforma pre jazyk Python, pozostdvajica
z kniznic, ktoré umoznuju pracu s textom, ako je tokenizacia, klasifikacia, parsovanie, tago-
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vanie a sémanticka analyza. Poskytuje mnozstvo datasetov, ktoré si pouzivané pri vyskume
spracovania prirodzeného jazyka.

Pri vytvarani chatbota si musime zvazit ¢o chceme reprezentovat jednotlivymi tokenmi.
Tokenizacia na trovni pismen zarucuje nizky pocet moznych tokenov a tym aj mensie vy-
poctové zatazenie - siet pracuje s relativne malymi vektormi. Vyhodou je taktiez to, ze
akékolvek slovo dokazeme vyjadrit sériou tokenov. Nevyhodou je zas to, ze tokeny pred-
stavujice pismend nenesu ziadnu sémantickt informéciu o danej vete a preto sa siet uci
pomaly a mé problém s generalizovanim.

Pri tokenizacii na trovni slov kazdy token predstavuje samostatné slovo, ¢o poméaha
neurénovej sieti Tahsie rozlisit vyznam jednotlivych viet. Neurénova siet sa dokaze rychlo
ucit a generalizovat. Problém nastava v pripade, ze chatbot pracuje s prilis velkou slovnou
zasobou. Siet vtedy musi pocitat s velkymi vektormi a pomaly sa trénuje. Taktiez nedokaze
spracovat slova ktoré nema v slovniku, alebo slova v ktorych nastal preklep. Tento problém
je rieseny zavedenim Specidlneho tokenu UNK, ktorym s nahradené vsetky nezname slova.
Straca sa vsak sémantika tychto slov.

BPE (Byte pair encoding) je metdda, pri ktorej sa text povazuje za sekvenciu symbolov,
pricom sa iterativne zdruzuje najcastejSie sa vyskytujici par symbolov do nového symbolu.
Takto vznikaja casti slov, ktoré st potom povazované za samostatné tokeny. Vyhoda tejto
metddy je, ze si mézeme urcit aky velky slovnik tokenov pozadujeme, a iterativne parovanie
najcastejsie sa vyskytujicich symbolov bude prebiehat, len kym sa nedosiahne pozadovana
velkost slovnika. Pri pouziti malého slovnika budd tokeny predstavovat jednotlivé znaky
v slove. Pri pouziti velmi velkého slovnika budi tokeny predstavovat najCastejsie sa vy-
skytujice slova, ¢i slovné spojenia. Dalsou vyhodou je, Ze pomocou tejto metédy je mozné
akékolvek slova pretransformovat na sekvenciu tokenov - straca sa potreba pouzivat token
UNK. Pri dobre zvolenej dizke pozadovaného slovnika st jednotlivé tokeny aj nositelmi
vyznamu, dokonca si pomocou susednych tokenov sief dokaze vyvodit vyznam slov, ktoré
v pdévodnom datasete neboli [22]. Na obrazku 4.1 je zndzorneny rozdiel medzi tokenizaciou
na drovni pismen, slov a tokenizaciou pomocou BPE.

TOKENIZACIA

character Ievel [Ial’ Ihl’ Iol’ Ijl’ 1 I’ Ial’ Ikl’ Iol’ 1 I’ Isl’ Ial’ 1 I’ ImI’ Iél} I§I’ [I?I]]
Word level 'ahoj', 'ako’, 'sa’', 'mas’, '?'

r r r ?
BPE [I_ahol’ Ijl’ I_akl’ Iol’ I_sal’ I_méI’ Iél’ I_?I]

Obrazek 4.1: Tokenizacia vety ’Ahoj ako sa mas?’, pomocou word level tokenizing, character
level tokenizing a byte pair encoding
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4.3 Padding

Pre neurénovu siet je potrebné definovat velkost vstupného vektora, ¢ize pocet tokenov
vo vete. Problém nastéva v pripade, Ze vety v datasete st roznej dizky, a teda nemdzeme
definovaft fixny pocet tokenov, ktoré buda kédované na vstupny vektor. Padding je metdda,
kedy je dizka viet, ktorymi je siet trénovand, prispdsobovand na vopred dany pocet tokenov.
Ak je dand veta dlhSia ako pozadovand dizka, vetu osekdme. Ak je kratsia, doplnime na
koniec vety Specidlne tokeny PAD, ktoré slizia iba na zarovnanie vety na potrebni dizku a
nenesu ziaden vyznam. V praxi sa taktiez pouzivaji dalsie Specidlne tokeny ako si GO (za-
Ciatok vety), a EOS (koniec vety) [20]. Zistilo sa, Ze neurénova siet, uréend na spracovanie
viet, pochopi kontext vety lepsie, ak st slovd vo vstupnej vete v opa¢nom poradi. Priklad
pouzitia paddingu na 10 tokenov mézeme vidiet nizsie:

Q : [ PAD, PAD, PAD, PAD, PAD, PAD, “?, “you”, “are”, “How” |
A : [ GO, “I”, “am”, “fine”, “”, EOS, PAD, PAD, PAD, PAD, |

4.4 Word embedding

Word embedding je technika, pomocou ktorej je mozné reprezentovat slovo pomocou n-
rozmerného vektoru. Kazdé slovo si tak vieme predstavif ako bod v n-rozmernom priestore,
pricom slova s podobnym vyznamom sd umiestnené blizko seba. Na obrazku 4.2 je zna-
zorneny word embeddingu v trojrozmernom priestore. Touto metdédou je mozné zachytit
sémanticky vyznam slov, a vztahy medzi nimi. Pri pouziti kédovania one-hot encoding po-
trebujeme vektor o velkosti slovnej zasoby, ktorid pouzivame. Pri velkych datasetoch to moze
byt niekolko tisic dimenziondlny vektor. Pouzitim embeddingu namiesto kédovania one-hot
encoding sa znizuje velkost vstupného vektora s ktorym siet dalej pracuje. Pomocou ope-
racii s tymito vektormi potom dokazeme ziskavat k danému slovu synonymad, antonyma a
dokonca s nimi mézeme uskutocnovat vypocty. Napriklad: "king - man + woman = queen".
Existuje niekolko technik, ktoré sa pouzivaju pri vytvarani modelu pre word embedding.

spain \
Italy \Madzid

Germany —_— Rome

walked Berlin
. Turkey —\
Ankara
O swam Russia ——w
walking (] Canada —— Ottawa
— Japan ——— e
/ O Vietnam —————————— Hanoi
swimming China ————————— Beijing
Male-Female Verb tense Country-Capital

Obrézek 4.2: Word embedding. Zdroj: [30]
Na natrénovanie word embeddingu moze byt pouzitd samostatna embedding vrstva,

ktora sa nachddza na zaciatku neurénovej siete a ktora je trénovana spolu s celym modelom
na urcitej tlohe. Touto dlohou mé6ze byt napriklad spracovanie prirodzeného jazyka, klasifi-
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kacia dokumentov alebo modelovanie jazyka. Pri pouziti tejto metédy je potrebné, aby bol
vstupny text vycisteny od interpunkénych znamienok a aby jednotlivé slova boli vkladané
do siete v podobe ¢isel, predstavujucich indexy slov v slovnej zasobe. Velkost vektorového
priestoru ktory sa pred zacatim trénovania uréi pre tito embedding vrstvu, bude urcovat
velkost vektorov, ktorymi budu reprezentované jednotlivé slova a s ktorymi bude siet dalej
pracovat. Tato velkost sa urcuje experimentalne, zvycajne sa pohybuje okolo hodndt 50,
100 alebo 300. Pouzitie samostatnej embedding vrstvy vyzaduje velké mnozstvo trénovacich
dat a nevyhodou je aj pomalé trénovanie modelu. Vyhodou je, Ze sa embedding natrénuje
na rovnakej tlohe a rovnakych datach s akymi bude potom pracovat cela siet.

Druhou z technik pre word embedding je Word2Vec. Bola vyvinutd Tomasom Mi-
kolovom z firmy Google v roku 2013 [16]. Bola vytvorend so zdmerom zefektivnif pracu
s neurénovymi sietami, ktoré pouzivaju word embedding. Stala sa Standardom pri praci
s predtrénovanym embeddingom. Word2Vec umoznuje taktiez vypocty so sémantickym vy-
znamom slov: "brought — bring + seek = sought". Pamété si aj hlavné mesta Statov: "paris
— france + poland = warsaw", ¢i vztah medzi muzskym a zenskym rodom podstatnych
mien. Pri Word2Vec rozliSujeme 2 rézne modely. Continuous Bag-of-Words model (CBOW),
ktory sa uc¢i predpovedat aktuilne slovo na zaklade kontextu okolitych slov a Continuous
skip-gram model, ktory zase predpoveda okolité slova na zdklade aktualneho slova. Rozdiel
medzi tymito modelmi je zndzorneny na obrazku 4.3. Obidva modely sa ucia na ziklade
kontextu okolitych slov, pricom pocet okolitych slov ktoré sa bert ako kontext je konfi-
gurovatelny. Word2Vec je velmi efektivny pri trénovani word embeddingu na obrovskych
corpusoch (niekolko biliénov slov) a umoziuje nakonfigurovat dimenzionalitu vysledného
embeddingu [10].

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) wit-1)

\SUM
/ —_— w(t) wi(t) —
w(t+1) / wi(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

Obrazek 4.3: Rozdiel medzi Continuous Bag-of-Words model a Continuous skip-gram model.
Zdroj: [31]
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Tretou technikou je GloVe (The Global Vectors for Word Representation), ktory je
rozsirenim Word2Vec. GloVe model sa uéi transformovat slova na vektory vyhodnocovanim
statistik vyskytu rovnakych skupin slov v corpuse [19]. Aj napriek tomu, Ze autori tejto me-
t6dy namerali v niektorych pripadoch lepsie vysledky ako pri metéde Word2Vec (az o 11%),
su tieto vysledky spochybnované. Podla Y. Goldberga je zlepSenie oproti Word2Vec len 2-
3% a podla R.Rehiinku (tvorca kniznice gensim) dosahuje Word2Vec stale lepsie vysledky
ako GloVe [32].

Gensim je volne Siritelna kniznica v jazyku Python, ktorda je urCend na sémantické
spracovanie textov. Dokaze pracovat s akymkolvek corpusom, z ktorého si dokdaze vytva-
rat sémantické modely. Gensim obsahuje modely Word2Vec, LSA a LDA a implementuje
funkcie na vyhladavanie vyznamovo podobnych slov v danom modeli a operacie s nimi.
Word2Vec v kniznici Gensim je sibor modelov, ktoré pouzivaji neurénové siete na ziskanie
lingvistického kontextu slov z textu a nasledni reprezentaciu tychto slov v n-rozmernom
priestore, pricom pri dostato¢ne velkom corpuse mdze mat tento priestor niekolko stoviek
dimenzii. Taktiez obsahuje moznost pouzitia uz predtrénovaného word embeddingu.

4.5 Teacher forcing

Pri trénovani znameho modelu sequence to sequence, ktory je spomenuty v kapitole o ne-
urénovych sietach, je mozné pouzit metédu teacher forcing. Tato metdéda nachadza uplat-
nenie hlavne pri rekurentnych neurénovych sietach, ktoré pouzivaji minuly vystup siete
ako vstup pre aktudlny vypocet. Je Casto pouzivana v oblasti strojového prekladu, text
summarization, a opisu obrazkov (image captioning).

Enkéder-dekodér model ktory je na obrazku 4.4 po natrénovani funguje nasledovne.
Vstupné veta v podobe tokenov namapovanych na vektor pomocou word embeddingu je
odosland do LSTM enkodéru. Vystupom z enkodéru je vysledny vnutorny stav, trought
vector. Tento vektor nesie v sebe informaciu o kontexte danej vety. Je to vlastne sibor vn-
utornych stavov enkodéra, pocas spracovavania jednotlivych tokenov. Vstupom do dekodéra
je vystupny vektor z enkodéra a Specidlny symbol GO. Tento symbol predstavuje zaciatok
procesu, kedy dekodér vygeneruje na vystupe slovo, a toto slovo bude zaroven vstupom do
dekodéra v nasledujicom timestampe. Dekdder teda na zdklade minulého vygenerovaného
slova, a svojho minulého stavu generuje nové slovo. Tento proces sa opakuje, kym dekodér
nevygeneruje Specidlny token EOS, alebo kym nie je prekrocens maximélna dizka vistupnej
vety.

[i] [am]  [fine] [eos]
R AR ARAN
LSTM » LSTM » LSTM » LSTM ——Throught vector—»LSTM » LSTM » LSTM » LSTM
R R
WORD EMBEDDING

I
['HLW'] ['afL'] [JOU'] ['I'] ['GTO’] U U U

Obrazek 4.4: Nacrt neurdénovej enkodér-dekodér siete

20



Tento sposob kedy sa pouziva minuly vystup dekodéra ako jeho aktualny vstup, je
mozné pouzit aj pri trénovani siete. V mnohych pripadoch to vSak prindsa problémy slabej
konvergencie a pomalého trénovania. Metoda teacher forcing sa snazi tymto problémom
predist a urychlit proces trénovania.

Pri pouziti teacher forcing v chatbotovi zaloZenom na sequence to sequence architek-
tare implementovanej vo frameworku Keras musime vytvorit 3 neurénové siete. Prva siet
4.5 bude sluzit na trénovaie chatbota. Bude zlozena z LSTM enkodéra, ktorého vstup bude
vektor fixnej dizky predstavujici vstupnd vetu. Vystup enkodéra bude napojeny na vstup
LSTM dekodéra, pricom dekodér bude maf este jeden vstup - ocakdvani odpoved chat-
bota kde jednotlivé tokeny budil posunuté v ¢ase o jeden timestamp neskor, ako tokeny
v oc¢akavanej odpovedi. Tato sekvencia tokenov bude zac¢inat symbolom G O. Dokopy bude
teda tento model pri trénovani vyzadovat 3 argumenty: vstupni vetu, vystupnu vetu, a vy-
stupni vetu posunuti o jeden timestamp neskor. Takto sa bude siet ucit vzdy predpovedat
nasledujice slovo len na zdklade minulého spravne vygenerovaného slova. Nebude sa tak
propagovat chyba, ktord by vznikla uz pri predikcii prvého zle vygenerovaného slova az na
koniec generovania celej vystupnej vety.

['1] [am'] [fine] [eos]]
LSTM » LSTM » LSTM ¥ LSTM ——Throught vector—»|LSTM > LSTM » LSTM » LSTM

! ! ! ! [ ! ! !

WORD EMBEDDING

LT ] ]

['How] [are'] ['you'] [?] [GO [ ['am’] [fine’]

Obrazek 4.5: Trénovaci enkodér-dékdéder model

Druhé neurénova siet, takzvany inference enkodér, bude samostatny LSTM enkodér,
ktory bude totozny s trénovacim enkodérom. Vstupom tohto enkodéra bude veta v po-
dobe tokenov transformovanych pomocou word-embeddingu na n-dimenzionalny vektor.
Vystupom bude trought vektor - vstupna veta zakédovand do vektoru fixnej dizky.

Trefou neurénovou siefou bude takzvany inference dekodér. Bude to LSTM dekodér,
ktory bude totozny s dekodérom pouzitym pri tréningu. Vstupom tohto dekodéra bude
trought vektor, a jeden token transformovany na vektor pomocou word embeddingu. Vy-
stupom bude jeden vygenerovany token.

Inference decoder a inference encoder budi pouzivané po natrénovani chatbota. Veta
od uzivatela v podobe série tokenov bude transformovand pomocou word-embeddingu na
vektor a bude sluzit ako vstup do enkodéra. Enkéder vygeneruje trought vektor, ktory bude
vlozeny do dekodéra. Na vstup dekodéra bude taktiez vlozeny Specidlny symbol GO, ktory
predstavuje zaciatok generovania dalSich slov. Dekdder nasledne vygeneruje token, pred-
stavujuci prvé slovo vety vygenerovanej chatbotom. Toto slovo sa nasledne vlozi na vstup
dekodéra a ten opéf vygeneruje novy token. Tento proces sa opakuje kym dekodér nevyge-
neruje Specialny symbol EOS, urcéujuci koniec vety, alebo kym sa pocet slov vygenerovanych
chatbotom nebude rovnat maximalnej dizke vety, ktor si na zac¢iatku zadefinujeme [7].
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4.6 Testovanie a vyhodnocovanie

Dataset je rozdeleny na trénovacie data (80%), testovacie data pre framework Keras (10%)
a testovacie data pre BLEU skérovanie (10%). Pri trénovani modelu je potrebné pre kazdu
epochu trénovania otestovat jeho mieru tspesSnosti na testovacich datach. Toto robi Keras
samostatne, pricom pre kazdd epochu vykazuje 4 hodnoty popisujice priebeh trénova-
nia. St nimi hodnota ACC' (accuracy), VAL _ACC (validation accuracy), LOSS (error) a
VAL LOSS (validation error).

ACC a VAL _ACC urcuji percentudlnu mieru tspesnosti siete na trénovacich a testo-
vacich datach. Porovnava sa pritom kazdy vygenerovany one-hot encoded token s one-hot
encoded tokenom z referenc¢nej vety. Accuracy teda mozeme brat ako percentualnu tuspes-
nost vygenerovania spravneho slova na spravnej pozicii vo vete.

LOSS a VAL _ACC urcuju mieru chybovosti siete pri generovani vety chatbotom na
trénovacich a testovacich datach. Pri trénovani je snaha upravit vahy siete tak, aby hodnota
LOSS bola ¢o najmensia.

Pocas trénovania moze nastat pripad pretrénovania siete (overfitting), kedy si sief zacne
memorovaf trénovacie data a straca sa pritom schopnost generalizacie. Prejavuje sa to tak,
ze kym miera dspesnosti (accuracy) na trénovacich datach pocas jednotlivych epoch stiipa,
miera uspesnosti na testovacich ddtach zacne klesat (validation accuracy). Pretrénovanie sa
dé detekovat aj pomocou hodnoty LOSS, kedy sa miera chybovosti na trénovacich datach
znizuje, a miera chybovosti na testovacich datach za¢ne narastat. Priklad pretrénovania
siete je zobrazeny pomocou miery uspesnosti na grafe 4.6 a pomocou miery chybovosti na
grafe 4.7.

h

Acc ' ERROR |

| TRAIN

1

1

1

1

1

1

1 OVERFITTING

1

! 3

EPOCH EPOCH

Obrézek 4.6: Ilustra¢ny obrazok pretréno- Obrazek 4.7: Ilustrac¢ny obrazok pretréno-
vania siete. Graf zobrazuje mieru uspes- vania siete. Graf zobrazuje mieru chybo-
nosti na trénovacich a testovacich datach. vosti na trénovacich a testovacich datach.

Tym, Ze na jendu otazku chatbota existuje mnozstvo potencionédlne spravnych a zmys-
luplnych odpovedi, je pomerne zlozité objektivne urcit, ¢i chatbot disponuje schopnostou
generalizovat. Hodnoty VAL _LOSS a VAL ACC zobrazuju len to, ako velmi sa lisi odpo-
ved vygenerovand chatbotom od referencnej odpovede, pricom ak VAL _ACC je 1, odpovede
chatbota st totozné s referenénymi odpovedami. V pripade, Ze vstupné veta (otdzka) bola
napriklad "How are you?” a referencna odpoved chatbota "I am fine thanks” a chatbot
vygeneroval pri testovani odpoved "Not very well”, hodnota VAL _ACC bude rovna 0, aj
ked chatbot odpovedal potencionélne spravnou a zmysluplnou odpovedou. Tato hodnota
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bude tiez nizka v pripade poprehadzovaného slovosledu vo vygenerovanej vete. Pri tréno-
vani na velmi velkom datasete, by sa vsak urcita miera generalizovania mala prejavit aj na

hodnotach VAL LOSS a VAL ACC .

4.6.1 BLEU skdrovanie

Jednou z najpouzivanejsich skorovacich metrik pre vyhodnocovanie generovanej vety k refe-
ren¢nej je BLEU metrika (Bilingual Evalu-ation Understudy). BLEU metrika bola predsta-
vend Kishore Papienim v roku 2002. Tato metrika bola vytvorena kvoli potrebe automatic-
kého vyhodnocovania strojového prekladu, vzhladom nato, ze hodnotenie kvality prekladu
pomocou Tudi je ¢asovo prili§ naro¢né. Hlavnou tlohou tejto metriky bolo zistit, ako blizko
je preklad vygenerovany strojom k profesiondlnemu prekladu. Vyhodou BLEU je, ze pri
strojovom preklade tizko koreluje s manualnym skérovanim pomocou Tudi.

Princip BLEU spodiva v porovnavani n-gramov vo vygenerovanej vete s n-gramami
v referenénych vetach a pocitani zhody tychto n-gramov. 1-gram je pritom kazdy token,
2-gram je kazdy pér tokenov a n-gram je kazda n-tica tokenov stojacich za sebou. Cim viac
zhod je najdenych, tym kvalitnejsia je vygenerovand veta. Tato metrika berie do uvahy to,
ze jedna veta modze byt preloZend viacerymi moznymi spdésobmi. Zameriava sa na vyskyt
rovnakych n-gramov v generovanej vete a v referenc¢nych vetach bez ohladu na ich poziciu.
Vyhodou je aj to, ze referencénych viet moze byt viac, a tym sa eliminuje individualny styl
prekladatela [18].

Pri BLEU skérovani sa poc¢ita takzvand modifikovana n-gram presnost (modified n-gram
precision). Tato hodnota sa pocita zo vztahu:

> Countyip(nGram)

nGrameC

> Count(nGram)

nGrameC

P, =

(4.1)

Kde P, je modifikovand n-gram presnost, C' je vygenerovana veta a Count,(nGram)
je pocet vyskytov daného n-gramu v referencnej vete. Ak sa dany n-gram vyskytuje vo
viacerych referenénych vetich, berie sa pocCet vyskytov z tej vety, v ktorej sa vyskytuje
najcastejsie. Count(nGram) je pocet vyskytov daného n-gramu vo vygenerovanej vete. Ak
je modifikovand n-gram presnost rovna 1, znamenda to, ze sa vygenerovana veta zhoduje
s referencnou.

V praxi sa najCastejsie pouziva kombinované BLEU skoérovanie, kedy sa pocita modi-
fikovand n-gram presnost pre l-gramy az 4-gramy a vysledné ohodnotenie je ich priemer.
Vypocet kombinovaného BLEU skérovania je mozné zapisat vzorcom:

4
BLEU = BP.e:rp(i > log(P)) (4.2)

n=1

Cim je dizka vygenerovanej vety kratsia, tym pravdepodobnejsie je, ze vsetky slova
z vygenerovanej vety sa budd nachadzat v referenénych vetdch a modifikovanid n-gram
presnost bude preto vysoka. Preto bola zavedend hodnota BP (brevity penalty), ktord slizi
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na penalizovanie systému za generovanie kratkych viet a zavisi od dlzky vygenerovanej vety
¢, a dlzky referencnej vety r. Je uréena vztahom:

1 ake>r
BP = - 4.3
{el_(Z) ake<r (43)

Navyhodou BLEU je to, ze tato metrika nemusi vzdy korelovat so subjektivnym hodno-
tenim Tudi. Ide napriklad o pripad chatbotov, kedy na otdzku uzivatela moze existovat vela
zmysluplnych odpovedi vygenerovanych chatbotom, ktoré obsahuji tiplne odlisné slova. Na-
priklad ak sa ¢lovek opyta chatbota ”Are you happy?” a chatbot odpovie vetou ”Yes, I am
very happy”, pricom referen¢nd odpoved bola "No, I hate life”, BLEU tito vetu ohodnoti
velmi nizkym skore, pricom je tato veta zmysluplna a potencidlne spravna. V odkazovanom
¢ldnku [15] bolo preukézané, ze ziadna zo sucasnych, bezne pouzivanych metrik na vyhod-
nocovanie chatbotov, v ratane BLEU, nekoreluje s vyhodnocovanim pomocou Tudi. V mojej
praci ju vSak pouzijem pre ilustraciu, ako velmi sa podobajui vety vygenerované chatbotom
od viet v datasete. Pri velkom mnozstve trénovacich a testovacich dat je pravdepodobné,
ze aspon niektoré odpovede na testovacie otazky sa budi podobat odpovediam z datasetu
a to by malo sved¢if o tom, Ze sa chatbot uci.

The Python Natural Language Toolkit (NLTK) obsahuje implementiciu BLEU skéro-
vania, ktoré je mozné pouzit pri vyhodnocovani generovanych viet. Vo vSetkych experimen-
toch pouzivam tito funkciu na pocitanie kombinovaného BLEU (vzorec 4.2) na 10% viet
z datasetu.
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Kapitola 5

Implementacia

Moja implementacia chatbota zahfna sibor modulov, ktoré st spustané jedinym progra-
mom chatbot.py. Celd ¢innost chatbota je ovladand pomocou vstupnych argumentov. Po-
drobnejsiu Specifikdciu a navod na ovlddanie chatbota som uviedol v sibore README.
V nasledujucich podkapitolach st popisané detailnejsie jednotlivé etapy, ktoré tvoria cel-
kovu funkcénost chatbota a navrhy na jeho budice vylepSenia.

5.1 Vytvorenie datasetu

Prvym krokom k spusteniu chatbota je vygenerovanie finalneho datasetu, ktory je tvoreny
konverzaciami z ChatterBot corpus a Conrell-movie dialogue corpus. ChatterBot corpus
obsahuje prevazne ¢asto pouzivané konverzacie z kazdodenného zivota. Cornell-movie dia-
logue corpus je tvoreny niekolkymi sibormi, v ktorych st ulozené konverzacie extrahované
z tituliek filmov. V stiboroch st ulozené aj dalsie metainformacie ako id os6b, zanre filmov,
id konverzacii, IMDB hodnotenia atd. Parser ktory vyexportuje konverzacie v tvare otazka-
odpoved z ChatterBot corpusu som vytvoril sdm a parser pre Cornell-movie dialogue som
prebral zo stranky github.com '. Finalny dataset obsahuje 221 952 pérov otazok a odpovedi.

5.2 Priprava trénovacich dat

Priprava trénovacich dat zahrnuje tokenizaciu viet z datasetu, vytvorenie slovnej zasoby a
nasledné vygenerovanie trénovacich dat v podobe vektorov, do siborov urcenych na tréno-
vanie chatbota. Dataset je rozdeleny na 3 Casti. 80% viet je pouzitych na trénovanie siete,
10% na testovanie siete Kerasom pocas trénovania a dalsich 10% na testovanie pomocou
BLEU metriky. Trénovacie data st rovno pripravené aj na trénovanie pomocou metody
teacher forcing. Tokenizacii predchadza preprocessing viet, kedy su vSetky velké pismena
zmenené na malé, su odstranené nepovolené znaky a skriatené anglické vyrazy ako haven’t
su prepisané na dlhsiu verziu, v tomto pripade have not. Pocas tokenizacie siiCasne prebiecha
tvorba slovnej zasoby chatbota, kedy sa kazdému unikdatnemu tokenu priradi jedno integer
¢islo, ktoré slizi ako jeho ID. Slovna zasoba sa potom ulozi do samostatného JSON stuiboru,
aby mohla byt neskér pouzitd na mapovanie tokenov na ¢isla a opac¢ne. Po vytvoreni slovnej
zasoby sa vsetky tokeny vo vetach prepisu na svoje ID ¢isla, pretoze neurénova sief prijima
na svojom vstupe ¢iselné hodnoty.

"https:/ /github.com /floydhub/textutil-preprocess-cornell-movie-corpus/blob /master /cornelldata.py
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Pomocou vstupnych argumentov je mozné zvolit si pocet viet z datasetu na ktorych sa
bude chatbot trénovat, maximalnu dizku vety na ak sa maji zarovnavat vety pomocou
paddingu a maximalny pocet viet, ktoré mozu byt v sibore trénovacich dat. Ak je pocet
viet z datasetu na ktorych sa ma chatbot trénovat vacsi ako maximalny pocet viet v siibore
trénovacich dat, vety v podobe vektorov sa ulozia do viacerych trénovacich siborov. To je
potrebné hlavne kvoli Setreniu paméti na slabsich pocitacoch, aby sa nemuseli vSetky tré-
novacie data udrzovat sicasne v paméti. Testovacie data sa tiez ukladaju do samostatnych
suborov. Pomocou osobitného argumentu je mozné zvolit si moznost pouzitia metédy Byte
pair encoding, kedy jednotlivé tokeny nebudu predstavovat slova, ale iba c¢asti slov. BPE je
realizované pomocou balika sentencepiece od spolo¢nosti Google a predtrénovaného modelu
obsahujiceho slovni zasobu o velkosti 10 000 moznych tokenov. V pripade, ze si uzivatel
nezvoli BPE a tokenizicia bude prebiehat na drovni slov, moéze si uzivatel navolif pouzitie
predtrénovaného word-embeddingu od Googlu. Vysledny model neurénovej siete tak nebude
mat osobitnd vrstvu pre embedding a tokeny sa budu transformovat na vektory pomocou
embeddingu od Googlu uz pri tokenizacii. Nezndme slova budi nahradené symbolom UNK

5.3 Trénovanie chatbota

Pri trénovani je potrebné pomocou argumentov opéf urcit, ¢i budeme pouzivat predtréno-
vany embedding od Googlu, BPE, alebo len embedding vrstvu zabudovani do neurénovej
siete. Taktiez je mozné si zvolit, ¢i chceme pouzit trénovaciu metédu teacher forcing z pred-
chadzajucej kapitoly. Volitelny je aj pocet epoch pri trénovani a to, ¢i chceme v enkodér-
dekodér modely pouzit bidirectional LSTM. Program si pri trénovani sam dokaze zistit
kolko trénovacich suborov bolo vygenerovanych a siet trénuje striedavo na vsetkych. Kvoli
lepSiemu priebehu trénovania sa pre kazdu epochu vyberaju trénovacie sibory v ndhodnom
poradi a vety v ramci jedného stiboru sa tiez kazdou epochou ndhodne poprehadzuji. Po
preruseni trénovania a naslednom dotrénovani si mézeme urcit, ¢i chceme trénovat odz-
novu, alebo ¢i si program ma zistif kde skoncil a pokracovat v tréningu. Pocas trénovania
sa v samostatnom prie¢inku ukladaji natrénované modely pre kazda epochu, aby sa k nim
dalo po tréningu vratit. Taktiez sa v prieCinku statistics ukladaja Statistiky z trénovania
(hodnoty ACC, LOSS, VAL _ACC , VAL_LOSS ), z ktorych je neskdr mozné samostatnym
skriptom vygenerovat grafy priebehu trénovania. V tomto priecinku sa tiez vzdy pri zacati
trénovania vygeneruje obrazok, v ktorom si rozkreslené vrstvy aktualne pouzivaného mo-
delu neurénovej siete a jeho vstupy a vystupy pre jednotlivé vrstvy. Na obrazku 4.5 je nacrt
takto vygenerovaného obrazku trénovacieho enkodér-dekodér modelu, ktory bol pouzity aj
pri testovani na uzivateloch.
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input: | (None, None) input: | (None, 15)
Decoder_input: InputLayer Encoder_input: InputLayer
output: | (None, None) output: | (None, 15)
input: | multiple
Embedding: Embeddi P h
output: | multiple
input: (None, 15, 300)
Bidirectional_Istm(lstm_1): Bidirectional(LSTM)
output: | [(None, 512), (None, 256), (None, 256), (None, 256), (None, 256)]
input: | [(None, 256), (None, 256)] input: | [(None, 256), (None, 256)]
Merge_h_states: Concatenate Merge_c_states: Concatenate
output: (None, 512) output: (None, 512)

. l

input: | [(None, None, 300), (None, 512), (None, 512)]

output: | [(None, None, 512), (None, 512), (None, 512)]

Decoder_Istm: LSTM

input: (None, None, 512)
output: | (None, None, 17907)

Dense_layer: Dense

Obrazek 5.1: Trénovaci enkodér-dékdéder model, vygenerovany Kerasom

5.4 Skorovanie chatbota

Osobitnym argumentom sa spusta po natrénovani skript, ktory pocita BLEU ohodnote-
nie natrénovanych modelov pre jednotlivé epochy trénovania. Vysledné hodnoty st potom
ukladané do samostatného stiboru v prie¢cinku BLEU, kde sa nachddza aj skript na vy-
generovanie grafu pre priebeh BLEU skérovania. BLEU skérovanie je pocitané pomocou
kniznice NLTK na 10% vetach vybranych z datasetu.

5.5 Konverzacia

Po natrénovani mé uzivatel moznost komunikovat s chatbotom pomocou terminalu. Pre
vacsiu kvalitu konverzacie disponuje chatbot sadou neutralnych odpovedi, napriklad "What
are you talking about?'alebo "What about to change the theme?". Z tychto odpovedi si
nahodne vyberie jednu, ak sa vo vygenerovanej vete nachadzaju viac ako 2 tokeny UNK,
alebo ak je stuc¢in pravdepodobnosti pre jednotlivé vygenerované slova vo vete prilis nizky a
pouzije ju namiesto aktudlne vygenerovanej odpovede. Ak uzivatel nenapise ni¢ dlhsie ako 25
sekind, chatbot vyberie jednu otézku z osobitnej sady otdzok aby zacal konverziciu. Dalsim
vylepsSenim je, ze vSetky ¢isla pri tokenizacii st nahradené tokenom NUMBER. Neskor, ak
chatbot vygeneruje odpoved, v ktorej sa bude nachiadzat tento token, tak sa tento token
nahradi nahodne vygenerovanym c¢islom. Komunikacia s chatbotom sa ukoncéuje prikazom
exit.
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Kapitola 6

Experimenty

Chatbot je naprogramovany tak, aby jeho funkénost mohla byt konfigurovatelnd pomocou
argumentov. Umoznuje pouzitie word-level tokenizicie ale aj tokenizaciu pomocou byte
pair encoding. Uzivatel si moze zvolit ¢i chce pouzit predtrénovany embedding od Googlu,
alebo osobitnii embedding vrstvu v neurénovej sieti, ktord sa bude trénovat spolu s celou
siefou. Taktiez si mdze zvolit ¢i chce pouzivat obycajny enkodér alebo bidirectional LSTM.
Po nadefinovani architektiry chatbota si moze vybrat, ¢i chce pouzit trénovanie pomocou
metody teacher forcing. V nasledujicich kapitolach si popisané experimenty, ktorych cielom
bolo najdenie ¢o najlepsej kombindcie parametrov, pri ktorych sa chatbot bude trénovat co
najrychlejsie a jeho odpovede budu ¢o najkvalitnejsie. Model ktory sa zdal byt najlepsi, bol
potom pouzity pri testovani na uzivateloch.

6.1 Bidirectional enkodér

Bidirectional LSTM neurénové siete z 3. kapitoly si rozsirenim klasickych LSTM neuréno-
vych sieti, ktoré moézu zlepsit zakédovanie kontextu vstupnej vety enkodérom. Bidirectional
LSTM st dve LSTM vrstvy, pricom jedna spracovava vstupnd vetu, a druhd jej otocent
képiu.

Cielom prvého pokusu bolo overit, aky bude mat vplyv na chatbota pridanie bidirecti-
onal LSTM do enkodéra. Zameral som sa na rychlost trénovania neurénovej siete, rychlost
ucenia sa a na vysledky BLEU metriky. Prvy model obsahoval jednoduchti LSTM vrstvu
v enkodéri aj dekodéri, pricom pocet neurénov bol nastaveny na 256. Model bol trénovany
pomocou metédy teacher forcing. Word embedding bol realizovany pomocou Specidlnej
embedding vrstvy, ktord ponika framework Keras. Embedding sa trénoval spolu s celym
modelom. Dimenzionalita embeddingu bola nastavena na 300 a model bol trénovany na 10
000 vetach o velkosti maximélne 10 tokenov. Druhy model bol taky isty ako prvy, len na-
miesto jednoduchej LSTM vrstvy obsahoval bidirectional Istm vrstvu, ktoru taktiez ponika
Keras. Chatbot bol v obidvoch pripadoch trénovany 30 epoch. Graf znazornujtci priebeh
tréningu mozeme vidief na obrazkou 6.1.
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Bidirectional encoder vs. no-bidirectional encoder
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Obrazek 6.1: Bidirectional enkodér v porovnani so simple LSTM enkodérom -

miera Gspesnosti generovania viet chatbotom pocitana na trénovacich a testovacich
datach a BLEU skorovanie

Zo ziskaného grafu moézeme vidiet, ze pridanim bidirectional LSTM vrstvy sa vyrazne
zvysila rychlost uéenia. Dizka trvania jednej epochy pri trénovani sa pritom zvysila len zane-
dbatelne. Pretrénovanie modelu podla grafu nastalo u obidvoch modeloch v siedmej epoche,
kedy VAL ACC dosiahla svoje maximum a potom zacala klesat. Ohodnotenie pomocou
BLEU pre jednotlivé epochy je u obidvoch modeloch takmer rovnaké, maximum dosiahli
tiez v bode pretrénovania, v siedmej epoche. Tym, Ze sa pocas trénovania pocita hodnota
VAL ACC ako miera uspesnosti, kedy sa kontroluje zhodnost jednotlivych tokenov na jed-
notlivych poziciach v sekvencii tokenov, zaratavaja sa do zhody aj Specidlne tokeny PAD.
To sposobuje, ze hodnoty ACC a VAL ACC sa pohybuju uz od zaciatku na 30% - 40%
uspesnosti. Pri pocitani BLEU metriky sa pocita s vetami ktoré neobsahuji PAD symboly,
preto sa BLEU ohodnotenia pohybuji na relativne nizkej tirovni. Tvar krivky pre hodnoty
VAL ACC a krivky pre BLEU skorovanie sa vSsak podobaji. V bode pretrénovania bol mo-
del, ktory pouzival bidirectional enkodér ispesnejsi o par desatin percetna. Rychlost uc¢enia
sa pouzitim bidirectional enkodéru vyrazne zvysila. Hodnoty VAL ACC a BLEU zobra-
zuju (ako aj v dalsich experimentoch) len mieru podobnosti viet vygenerovanych chatbotom
k referenénym vetam z datasetu. Nie st ukazatelom toho, ako vie chatbot generalizovat.
Tento problém bol spominany v kapitole o BLEU skérovani.

6.2 Teacher forcing

Cielom druhého experimentu bolo overit vplyv trénovania chatbota pomocou metdédy te-
acher forcing, ktora je popisand v stvrtej kapitole. Porovnaval som dva enkodér-dekodér
modely, pricom jeden z nich bol trénovany metédou teacher forcing a druhy nie. Obi-
dva modely mali bidirectional LSTM vrstvu a osobitnd vrstvu pre word embedding ako
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v predchadzajicom experimente. Opét bola nastavena dimenzionalita embeddingu na 300
dimenzif, 256 neurénov pre LSTM vrstvy a dizka viet bola obmedzen4 na 10 tokenov. Mo-
dely boli trénované na datasete o velkosti 10 000 viet. Na obrazku 6.2 sa nachadza priebeh
trénovania modelov a ich BLEU ohodnotenie pre kazdu epochu.

With teacher forcing vs. without teacher forcing

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40% —
30%
20%
10%

0%

Accuracy (%)

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28
Epoch

—With TF - ACC — Without TF - BLEU — With TF - BLEU
— Without TF - ACC — With TF - VAL_ACC Without TF - VAL_ACC

Obrazek 6.2: Trénovanie s metédou teacher forcing a bez - miera tspesnosti ge-
nerovania viet chatbotom pocitand na trénovacich a testovacich datach a BLEU
skérovanie

Metoda teacher forcing vyrazne urychlila trénovanie siete. Pretrénovanie siete nastalo
v siedmej epoche ako v minulom experimente. Model ktory nepouzival metédu teacher for-
cing dosiahol fazu pretrénovania az v deviatej epoche, no stale na nizsej hodnote VAL _ACC
ako model, ktory tuto metédu pouzival. Model ktory bol trénovany bez tejto metody sa
podarilo natrénovat, no potreboval az 100 epoch aby sa natrénoval na accuracy s hodno-
tou 0.9 (takmer 4-krat viac). BLEU skérovanie sa pohybovalo priblizne na rovnakej tirovni
u obidvoch modeloch.

6.3 Google embedding

Dalsim experimentom bolo zistit, aky vplyv ma na trénovanie chatbota pouzitie predtré-
novaného word embeddingu od Googlu, ktory kazdé slovo mapuje na 300-dimenzionalny
vektor. Transformovanie slov na vektory som robil pomocou kniznice gensim, hned pri to-
kenizacii. Embedding bol takto uplne oddeleny od neurénovej siete, a do enkodéra boli
vkladané, uz embedované slova. Nezname slova, ktoré sa nenachadzali v slovnej zasobe
pouzitého modelu od Googlu som nahradil Specialnym symbolom UNK.

Obidva modely boli trénované pomocou metédy teacher forcing, ich enkodér obsahoval
bidirectional LSTM s 256 neurénmi a dizka slov bola obmedzena na 10 tokenov. Druhy mo-
del obsahoval samostatni embedding vrstvu, ktord mapovala slovd na 300-dimenzionalny
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vektor. Obidva modely boli trénované na 10 000 vetach. V nasledujicom grafe 6.3 je zna-
zorneny priebeh trénovania, a ohodnotenie jednotlivych modelov BLEU metrikou.

Embedding layer vs. pretrained embedding
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Obrazek 6.3: Osobitnd embedding vrstva v porovnani s predtrénovanym embed-
dingom od Googlu - miera Uspesnosti generovania viet chatbotom pocitand na
trénovacich a testovacich datach a BLEU skérovanie

Pouzitie predtrénovaného embeddingu urychlilo vypocet o par sekind a hodnoty ACC
aj VAL _ACC boli hned od zaciatku trénovania vssie ako pri modeli so samostatnou em-
bedding vrstvou. BLEU ohodnotenie pre jednotlivé modely sa vsak neliSilo. Po manualnom
otestovani odpovedi chatbota sa ukéazalo, Ze vysokt mieru tispesnosti zapri¢inuje Specialny
token UNK. Tym, ze predtrénovany model nedokazal transformovat vela mélo pouzivanych
slov (ktoré nemal vo svojej slovnej zdsobe) na vektory, museli byt tieto slovd nahradené sym-
bolmi UNK. Pri vyhodnocovani chatbota na testovacich datach potom dochidzalo k Castej
zhode tohto symbolu v odpovediach chatbota a v referenénych odpovediach z datasetu.
Slova ktoré boli najcastejsie nahradzané symbolom UNK boli mend, predlozky, spojky a ci-
toslovcia. Pocet UNK symbolov po tokenizacii datasetu s velkostou 10 000 viet bol priblizne
14 200.

Pri pouziti modelu s predtrénovanym embeddingom sa nacitava cely model pomocou
kniznice gensim do paméte. Tento model zaberd 3.4GB. Kvoli mensiemu zatazeniu paméte
som obmedzil nacitanie tohto modelu na 1 000 000 najpouzivanejsich slov. To mohlo viest
k tomu, Ze sa niektoré menej pouzivané slovd nepodarilo namapovat na vektor a museli
byt nahradené symbolom UNK. Nacitanie celého modelu by mohlo viest k vyraznejsiemu
zlepseniu kvality odpovedi chatbota.
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6.4 Byte pair encoding

Cielom posledného pokusu bolo zistit, ¢i sa zlepsi kvalita odpovedi chatbota a rychlost tré-
novania, ak pouzijeme namiesto word-level tokenizacie byte pair encoding. Porovnaval som
dva totozné modely. Obidva modely obsahovali samostatnii vrstvu pre 300-dimenzionalny
word embedding a bidirectional enkodér. Rozdiel bol v tom, ze prvy model bol trénovany
na vetach, ktoré presli word-level tokenizaciou (jedno slovo predstavovalo jeden token) a
druhy model bol trénovany na vetach, ktoré boli transformované na tokeny pomocou me-
tédy byte pair encoding. Byte pair encoding bolo realizované pomocou balika sentencepiece
od spolo¢nosti Google a predtrénovaného modelu, ktorého slovna zasoba je 10 000 tokenov.
Pocet neurénov v LSTM vrstvach bol 256. Modely boli trénované opat na dataste o velkosti
10 000 slov. Kvoli tomu, ze byte pair encoding kéduje jedno slovo na viacero tokenov, bola
maximélna dizka vety navygend na 20 tokenov. Model ktory pouzival word-level tokenizing
mal dizku vety obmedzent len na 10 tokenov. Nizdie je zobrazeny graf 6.4 kde je znézorneny
priebeh tréningu a BLEU ohodnotenie modelov pre kazdt epochu trénovania.

Word-level tokenizing vs. BPE tokenizing
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Obrazek 6.4: Word-level tokenizicia v porovnani s tokeniziciou pomocou metody
byte pair encoding - miera UspeSnosti generovania viet chatbotom pocitand na
trénovacich a testovacich datach a BLEU skoérovanie

Z vysledkov tohto experimentu vyplyva, ze priebeh trénovania sa pri obidvoch modeloch
mierne lisi. Pocas celého trénovania boli hodnoty ACC a VAL _ACC pre model pouzivaj-
uci word-level tokenizing vyssie ako pre model pouzivajici BPE. Pretrénovanie pre model
pouzivajici BPE nastalo az v 10. epoche, no hodnota VAL ACC bola stile nizsia ako
pri modely s word-level tokenizaciou. Pomalsi priebeh tréningu pri pouziti BPE pripisu-
jem zvysenému maximalnemu poctu tokenov vo vete, a rozsekanim niektorych slov na viac
tokenov. Sieti trva pravdepodobne dlhsie pochopit vztahy medzi jednotlivymi tokenmi. Vy-
sledky z BLEU skérovania sa pri obidvoch modeloch vyrazne nelisia, BLEU ohodnotenie
pre word-level tokenizing je pocas celého trénovania len o par desatin percenta lepsie ako
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pri pouziti BPE. BPE v8ak pomohlo usetrit pamat pri trénovani, kedze je mozné dopredu
urc¢it, aka velkost slovnej zasoby potrebujeme. Rychlost trénovania sa o niekolko sekind
zhorgila, kvoli zvySenej maximélnej dizke viet, s ktorou model pracoval. Pri trénovani na
velmi velkom datasete by vsak BPE bolo vyhodnejsou volbou. Vdaka relativne malej slov-
nej zasobe by siet pracovala s malymi vektormi a vypocéty by boli rychlejsie a pamétovo
menej narocné.

6.5 Zhrnutie

Experimentmi v predchadzajucich kapitolach som zistil, ze ako najefektivnejsi model pre
chatbota sa javi enkodér-dekodér model, ktorého enkodér pozostiva z bidirectional LSTM
vrstvy a ktory je trénovany metdédou teacher forcing. Pre word embedding som sa rozhodol
pouzit samostatni embedding vrstvu, pretoze predtrénovany word embedding model od
Googlu méa problém transformovat niektoré predlozky, ¢astice, citoslovcia a menej pouzivané
slova na vektor a tieto slovd musia byt nahradzané specidlnym symbolom UNK. Pri pouziti
modelu od Googlu s vécsou slovnou zasobou by sa tento problém mohol minimalizovat,
no malo by to dopad na vicsie zatazenie paméte, ktoré by stroj na ktorom som modely
trénoval nezvladol. Priebeh trénovania pri pouziti modelu s tokenizaciou pomocou BPE
sa oproti modelu s word-level tokenizaciou nezlepsil. Bolo to pravdepodobne sposobené
vadSou maximalnou dizkou viet a rozdelenim slov na viacero tokenov. Siet sa pomalsie
ucila vzfahy medzi jednotlivymi tokenmi. Pri pracovani s velkymi datasetmi by pouzitie
BPE pravdepodobne pomohlo urychlit vypocty, usetrit pamét a na velkom datasete by sa
dokazala siet lepsie naucit vztahy medzi jednotlivymi tokenmi, z ktorych by boli zlozené
slova.

Pre natrénovanie chatbota ktory by dokazal odpovedat zmysluplnymi vetami je po-
trebné sief natrénovat na velkom mnozstve dat. So zvacsovanim datasetu ktory pouziva
chatbot narasta tiez ¢as potrebny na jednu epochu trénovania a naroky na vypoctové pro-
striedky. Vyhodou velkého datasetu je, ze sief dokaze lepsSie generalizovat a tym padom
kvalitnejsie odpovedat na otazky uzivatela, ktoré neboli obsiahnuté v datasete. Na obrazku
6.5 je znazorneny priebeh trénovania enkodér-dekodér modelu v zavislosti od velkosti pou-
zitého datasetu. Graf zobrazuje percentualnu mieru uspesnosti na trénovacich datach. Na
obrazku 6.6 je tabulka, ktora zobrazuje dobu trvania jednej epochy a velkost slovnej zdsoby
s ktorou chatbot pracuje v zavislosti od velkosti pouzitého datasetu (pocet viet).
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Validation accuracy

= 70% Velkost' Priemerny Cas trvania Velkost'
g 60% datasetu jednej epochy gramatiky
g s50%
3 40% 10 000 9 minut 5 849 slov
5 3%
20% 50 000 42 minat 15 001 slov
10%
%, 3 5 7 9 1 13 15 80 000 1 hodina, 1 mintta 19 652 slov
Epoch

— Dataset with 10 000 sentences - VAL_ACC , . , . . .
— Dataset with 50 000 sentences — VAL_ACC Obrazek 6.6: Zobrazenie zavislosti trvania

— Dataset with 80 000 sentnences - VAL_ACC , .. . 5 . .
trénovania jednej epochy a velkosti slovnej

, ) , ) _ zasoby od velkosti pouzitého datasetu
Obrazek 6.5: Priebeh trénovania enkodér-

dekodér modelu v zavislosti od velkosti pouzi-
tého datasetu

Hodnoty VAL _ACC a BLEU skoérovanie vyjadruji mieru tispesnosti generovania viet
vzhladom na referencéné vety z datasetu. Urcéuju to, ako velmi sa podobd odpoved chatbota
na referenént odpoved, pricom sa neberie do Uvahy, ze vygenerovana odpoved sa nemusi
vobec podobat na referenéni odpoved a pritom moéze byt spravna a zmysluplna. Tento
problém je blizsie popisany v kapitole o testovani a vyhodnocovani chatbota, kde je spo-
menuté aj fungovanie BLEU metriky. Nizsie (6.1) si niektoré priklady viet, kedy chatbot
vygeneroval na otazku relativne dobri odpoved, ale kvoli referencnej odpovedi bola tato
veta vyhodnotend ako nespravna. Symbol ) oznacuje otdzku pre chatbota, CR odpoved
chatbota, RR referen¢nt odpoved a BLEU oznacuje ohodnotenie odpovede chatbota BLEU
metrikou.

You are an artificial Q: You are immortal

linguistic entity CR: i am not asking you
CR: yeah . RR: not quite, but i can be perpetuated
RR: that is my name. indefinitely .
BLEU: 0.033 BLEU: 0.027

Q: You are not immortal Q: Can you mate?
CR: i am not! CR: of course, i can not.
RR: all software can be RR: no, my method of reproduction is

perpetuated indefinitely. cloning .
BLEU: 0 BLEU: 0.032
Q: What is a ratchet jaw Q: Hi
CR: oh, nothing. CR: hi.
RR: a chatterbot. RR: how are you doing?
BLEU: 0.113 BLEU: 0

Listing 6.1: Ukazka konverzacie s chatbotom a BLEU ohodnotenie jednotlivych odpovedi
chatbota

Pri ru¢nom testovani chatbota po epoche, kedy nastalo pretrénovanie, chatbot nevyka-
zoval skoro ziadnu mieru generalizovania. Vety generoval nahodne a ¢astokrat mal tendenciu
ich dookola opakovat. Preto som sa rozhodol vygenerovat automaticky odpovede chatbota
po kazdej tretej epoche na kazdu z testovacich otazok. Potom som vybral model, ktorého
odpovede sa javili ako najzmysluplnejsie. Takéhoto chatbota som potom testoval na uziva-
teloch.
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6.6 Testovanie na uzivateloch

Na zaklade vysledkov ziskanych experimentami, som sa rozhodol natrénovat chatbota, kto-
rého vysledky sa javili ako najlepsie. Model obsahoval bidirectional LSTM vrstvu v enkodéri
a osobitni vrstvu pre 300-dimenzionalny word embedding, ktora sa trénovala spolu s celym
modelom. Chatbot sa trénoval pomocou metédy teacher forcing na datach o velkosti 50
000 viet. Maxim4lna dizka viet bola nastavend na 10 tokenov. Kedze BLEU hodnotenie
nebolo prilis objektivne a urcovalo len to, ako sa vygenerovana veta chatbotom podoba
na referencni vetu, bolo potrebné kvalitu modelu otestovat aj na uzivateloch. BLEU som
pouzil len ako jeden z parametrov, ktoré urcovali v predchadzajicich experimentoch, ktory
z modelov je lepsi. Cielom tohto testovania na uzivateloch bolo ziskanie objektivnej spétnej
vazby o kvalite chatbota.

Chatbota som testoval na 20 Tudoch. Vac¢sina z nich pochédzala z prostredia mimo IT.
Testovanie prebiehalo na mojom notebooku. Kazdému testujicemu boli povedané zakladné
inStrukcie - ¢o je to vlastne chatbot, ako s nim komunikovat, ako pracovat s konzolou.
Jednotlivé konverzacie trvali 5-10 mintat, uzivatelia si mali s chatbotom vymenit 30 viet.
Testujici sa mali zameraf na spravnost syntaxe viet, ¢i si vety zmysluplné, ¢i chatbot
odpoveda na to, naco sa ho pytaju. Taktiez mali zhodnotif celkova kvalitu konverzacie. Na
konci testovania dostali testujici 2 otazky. V prvej mali ohodnotit kvalitu konverzacie ¢islom
od 0 po 10, pricom 0 znamend, ze chatbot nedokazal odpovedat na ni¢, 5 ze chatbot dokazal
odpovedat na polovicu otazok a 10 ze chatbota by nebolo mozné rozlisit od ¢loveka. Druhou
otazkou bolo, na kolko z tridsiatich otdzok dokézal odpovedat chatbot podla uzivatela
zmysluplne. Po tychto dvoch otazkach mali testujici povedat, ¢o sa im na chatbotovi pacilo
a ¢o im prekazalo. Na nasledujicich dvoch grafoch 6.7 a 6.8 je zndzornené ohodnotenie
chatbota testujicimi.

Chatbot quality
40

30

20
10 I
0
1 2 3

Obrazek 6.7: Ohodnotenie celkovej kvality chatbota bodmi od 1 po 10

Users (%)

5 6 7 8

Points
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Quality of chatbots responses
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Meaningful responses

Obrazek 6.8: Ohodnotenie kvality a zmysluplnosti odpovedi chatbota

Uzivatelia kvalitu chatbota hodnotili najcastejsie 3-5 bodmi z plného poc¢tu 10 bodov.
Z 30 odpovedi chatbota oznacili vacsinou 12 za zmysluplné. Chatbot mal najcastejsie pro-
blém s otdzkami uzivatelov, ktoré sa nevyskytovali v datasete. Casto vygeneroval syntak-
ticky spravnu vetu ktorda mala zmysel, ale nenadvézovala na odpoved uzivatela. Podarilo sa
mu vsSak v niektorych pripadoch vygenerovat zmysluplné vety a vykazoval aj ur¢itit mieru
generalizacie, kedy sa uzivatel spytal na t1 isti vec viacerymi podobnymi vetami a chatbot
na ne odpovedal rovnako. Kratky priklad (6.2) konverzacie s uzivatelom je zobrazeny nizsie.

Symbol CH oznacuje odpoved chatbota a znak U otdzku uzivatela.

Q0c@seseseIgegs

possible?

and i have a

heard of back here.

How old are you?

twenty

you don’t say!

no, i are not.

what is the weather like?

funny you are

yes

are you happy?

i am am sorry about it.
i am sorry too.

just no one.

not even me?

she ate a little bunny like.

yeah , wants to know it was in me.

0CQIQRsQRcsecseIeIgsgsgsgcs

hm, you look confused
yeah , yeah, come on.
where?

yeah , now.

now what?

let me ask it.

i’'m listening

it is watch behind you.
watching me?

yes.

ok, now i’'m a little nervous.
would you miss anything?
probably the sun

Where are you?

Are you real?

yeah I~am

CH: Welcome! i know it was in you
U: hello well ; you are not.
CH: hi don’t yu trust me?
U: who are you? why not 7

CH: it is martha, i’m not

U: really? how is that no, no

CH:

Listing 6.2: Ukazka konverzacie uzivatela s chatbotom



V konecnom doésledku je kvalita chatbota nizka a preto by nemal praktické vyuzitie. Je
to ¢iastocne spdsobené aj pouzitym datasetom, ktory bol z velkej casti zlozeny z tituliek
filmov a nachadzali sa v nom vety, ktoré by realne uzivatel nenapisal, napriklad "Copy. And
Lundegaard too.” alebo ”Yah, the loudmouth. So the whole state has it, Lundegaard and
Gustafson?”. Pouzitie lepSieho datasetu zlozeného z obycajnych kazdodennych konverzacii
by malo vyrazny vplyv na zlepsenie kvality chatbota.
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Kapitola 7
Budice vylepsenia

Tento chatbot bol naprogramovany moduldrne, tak aby domnho bolo mozné jednoducho
pridavat nové corpusy, nové modely neurénovych sieti, a dalsie postupy spracovavania dat.
Existuje mnoho pristupov, ako vylepSit generativneho chatbota, zaloZzeného na enkodér-
dekodér architekture. V nasledujicich kapitoldch su popisané niektoré z nich, ktorymi sa
chcem zaoberat v budicnosti.

7.1 Beam search

Finalny chatbot, ako aj vela sticasnych chatbotov a generatorov strojového prekladu, ktoré
pouzivaju sequence to sequence architektiiru, generuji dekodérom slova na zaklade rozde-
lenia pravdepodobnosti nad slovnou zdsobou, ktortu systém pouziva. Konecné vrstva siete
obsahuje tolko neurénov, kolko je slov v slovnej zasobe. Aktiva¢né funkcia softmax potom
generuje pravdepodobnost vyskytu vo vystupnej sekvencii slov, pre kazdé slovo v slovnej
zasobe. Greedy search je postup, kedy sa stale pri vygenerovani pravdepodobnosti nad
slovnou zdsobou dekodérom, vezme slovo s najvyssou pravdepodobnostou. Tento postup je
casto efektivny, ale nemusi vykazovat najlepsie vysledky. Beam search je postup, ktory sa
javi vo vela pripadoch ako lepsi nez greedy search.

Metoda beam search je zaloZena na hladani k najpravdepodobnejsich sekvencii vyge-
nerovanych dekodérom. Namiesto hladania najpravdepodobnejsSieho slova v kazdom kroku
generovania nového slova dekodérom, vygenerujeme v kazdom kroku vsetky moznosti a po-
nechdme si len & tych, ktoré si najpravdepodobnejsie. Greedy search je samostatny pripad
metdédy beam search, kde k£ = 1. Nevyhodou tejto metdédy oproti greedy search je jej zlo-
zitejSia implementacia a pomalSie generovanie vety dekodérom. Kvalita viet je vsak oproti
greedy search vyssia [9].

7.2 Attention

V enkodér-dekodér modely funguje enkodér na principe mapovania vstupnej vety na vektor
fixnej dizky (throught vector). Dekdéder potom generuje slovd na zdklade tohto vektora a
minulého vygenerovaného slova. Problém tejto architekttury nastava pri dlhych vetach, kedy
model vykazuje slabu kvalitu odpovedi. Je to pravdepodobne zapri¢inené tym, ze enkodér
nedokéze skomprimovat vietky potrebné informécie do throught vektora, ktorého dizka je
pevne dand. Attention je mechanizmus, ktory ako prvy prezentoval Dzmitry Bahdanau,
kedy sa dekodér uci, na ktoré Casti vstupnej vety ma “upriamit pozornost”, pri kazdom
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kroku generovania nového slova (ktoré casti vety st relevantné). Takyto vylepSeny enkodér-
dekodér sa od klasickej architektury liSi tym, ze enkodér nekdéduje celtt vstupni vetu do
jedného vektoru fixnej dizky. Namiesto toho kéduje vstupni vetu na sériu vektorov a potom
dekodér pri kazdom kroku generovania nového slova si z tejto série vybera niekolko vektorov,
v ktorych s ulozené relevantné informécie. Tento mechanizmus je uspesny v oblastiach
strojového prekladu ale aj pri tvorbe zlozitejsich generativnych chatbotoch [1].

7.3 Dalsie vylepSenia

Na kvalitu chatbota vplyva taktiez pocet neurénov v LSTM vrstvach enkodéra a dekodéra,
pocet skrytych vrstiev a dimenzionalita word embeddingu. Mdjho chatbota som tvoril tak,
aby bolo mozné s tymito parametrami lahko manipulovat. Experimentovanim so zmenou
parametrov mézeme dojst k zlepseniu kvalitativnych vysledkov chatbota. Pouzitie metody
bite pair encoding spolu s predtrénovanym embeddingom pre jednotlivé tokeny by mohlo
viest tiez k zlepSeniu odpovedi a trénovania chatbota.

Dolezité je aj to, ako bude vyhodnocovana kvalita odpovedi chatbota. Pouzitim vel-
kého datasetu, ktory by mal pre kazdu otdzku niekolko referenénych odpovedi by viedlo
k lepsiemu vyhodnocovaniu toho, ¢i je dana odpoved chatbota zmysluplna.

Kvalitu odpovedi chatbota by tiez zlepSilo zavedenie takzvanej koherentnej osobnosti
(coherent personality), kedy by chatbot na rovnaké, ale ind¢ polozené otazky odpovedal
konzistentne. Napriklad na otazky ”Where do you live?” a ”In which city do you live now?”
by odpovedal rovnako. [11]
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Kapitola 8

Zaver

Tato praca bola venovana tvorbe generativneho chatbota postaveného na umelych neuréno-
vych siefach. Hlavnou tlohou bolo navrhnit a implementovat jednoduchého generativneho
chatbota, ktory bude vediet odpovedat na kratke otazky uzivatela.

Pre tvorbu chatbota som zvolil zndmy model sequence to sequence. V préci popisujem
jednotlivé etapy, ktoré suvisia s tvorbou generativnych chatbotov ako napriklad tvorba
datasetu, preprocessing dat, tokenizing, padding, word embedding a ndvrh a trénovanie
neurénovej siete. Sucastou prace je aj niekolko experimentov, ktoré porovnavaji jednotlivé
modely. Na zaklade ich vysledkov som sa snazil najst model chatbota, ktory by generoval
¢o najkvalitnejsie odpovede.

Implementaciu chatbota tvori sibor modulov v ramci jediného programu, ktory je ovla-
dany pomocou argumentov. Program poskytuje automatické vygenerovanie datasetu s Iu-
bovolnou dizkou viet, preprocessing dét a pripravu dét na trénovanie. Dalej umoziiuje au-
tomatické trénovanie chatbota, vyber medzi réoznymi modelmi neurénovej siete a pouzitie
metddy teacher forcing pri trénovani neurénovej siete.

Dalsou ¢astou prace bolo vyhodnocovanie kvality odpovedi chatbota. Kvalita je vy-
hodnocovana pomocou BLEU metriky. V praci taktiez popisujem problém, kedy BLEU
metrika mdze oznacit aj relativne dobra a zmysluplni odpoved chatbota za tplne chybnt.
Pre ziskanie objektivnej spétnej vizby som otestoval chatbota na niekolkych uzivateloch.

Vysledkom prace je chatbot, ktory dokaze odpovedat na vela otazok zahrnutych v tré-
novacich datach. Na otazky, ktoré pri trénovani k dispozicii nemal, vicsinou odpoveda
nezrozumitelne, ku kratkym otazkam obcas dokaze vygenerovat zmysluplnd vetu. V praxi
je tento chatbot kvoli relativne slabej kvalite odpovedi pouzitelny len ako forma zdbavy.
Modulérna implementdcia viak pontka jednoduché doplitanie novych modelov neuréno-
vych sieti a postupov spracovania dat. Tento chatbot moéze byt vdaka svojej univerzalite
a jednoduchému manipulovaniu pouzity pri experimentovani s novymi modelmi a vylep-
Seniami. Disponuje funkciami na zbieranie Statistik z priebehu trénovania a testovania a
vykreslovanie grafov z tychto idajov.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje nasledujicu adresarova struktiaru:
e bakalarskapraca.pdf —elektronicka verzia tejto préce.
e Program — adresar obsahujuci program chatbot.
e Latex— adresar obsahujuci latex siibory pre vygenerovanie pdf.

Plagat — Propagacny plagat k tejto praci

e Video— Propagacné video k tejto praci

44



