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Abstrakt

Prace se zabyva chatbotem zaloZenym na jazykovém modelovéani. Hlavnim cilem prace je imple-
mentace chatbota komunikujiciho na socidlnich sitich. Porovnani chatbota s jiz existujicimi chatboty.
A vyuZiti jazykového modelovani v aplikaci chatbota.

Abstract

The thesis deals with chatbot based on language modeling. The main part of thesis is implementation
of chatbot on social networks. Comparison chatbot with other existing chatbots. A use of language
modeling in chatbot application.
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Kapitola 1
Uvod

Komunikace je pro celou lidskou spolecnost velice dilezitd, diky ni se doruzumivame mezi sebou a
miZeme si tak pfeddvat informace. V dneSnim svété nabyva nového rozméru pfi vyuZivani internetu
ke komunikaci a sdileni riiznych informaci, které mohou byt interpretovany v rtiznych jazycich. To
vede k potfebé strojového rozpoznavani ptirozeného jazyka. Nejen k tomuto téelu mizeme vyuZzit
jazykové modelovani (napf. pro strojové preklady textd do rdznych jazyki).

Komunikace na internetu a socidlnich sitich uz neprobihd pouze mezi lidmi, ale stile vice se
vyuziva tzv. chatbotli, ktefi mohou slouZit jako privodci a radci na webovych strankach riznych
spole¢nosti, nebo jako konverzaéni partnefi.

Prace si klade za cil vyzkousSet moZnosti pouZiti jazykového modelovani pro implementaci
chatbota, ktery by s uZzivateli dokdzal komunikovat prostfednictvim anglického jazyka, zejména
na socidlnich sitich. Snazi se odhadnout, do jaké miry se d4 jazykové modelovéni k tomuto tcelu
pouZit, kde by takovyto chatbot mohl najit uplatnéni a jak by se mohlo postupovat dile v jeho
rozvoji a vylepSovéni.

Prace bude strukturovand do kapitol, ve kterych budou postupné objasnény teoretické pojmy,
které jsou dilezité pro pochopeni principu chatbott a jazykového modelovani. V implementacnich
kapitoldch bude nastinén postup pro vytvoreni jazykového modelu a jeho nasledné pouZiti pfi tvorbé
chatbota. Prace bude obsahovat i experimenty, které povedou ke zhodnoceni jazykového modelovani
pro pouziti v aplikaci chatbota.



Kapitola 2

Chatboti

Chatbot [ 1] je pocitacovy program, ktery je urceny pro simulovani inteligentni konverzace s jednim
nebo vice lidskymi uZivateli. Ke komunikaci vyuZivd vétSinou psanou formu. Cilem chatbota je
plynule a inteligentné komunikovat s uZivatelem a chovat se pfi tom tak, jako by konverzaci dokonale
rozumél a chépal ji. Pomoci takovéto inteligentni konverzace m4 chatbot uZivateli navodit pocit, Ze
komunikuje s inteligentni bytosti ¢i strojem.
privodci a radci na riznych internetovych portalech nebo obchodech. Vyuzivaji je jak malé, tak i
velké firmy jakou je napiiklad IKEA. Chatbot firmy IKEA se nazyva Anna a slouzi zdkazniktim i
pro béZnou zdkladni komunikaci. Anna dokdZe uZivateli odpovédét na nékolik otdzek, ale protoZze
konverzace s uZivatelem nenf jejim hlavnim tcelem, vétSinou zdkaznika navede zpét na sviij hlavni
ucel, kterym je, jak sama fikd, poskytovani pomoci a asistence uZivatelim internetové stranky
firmy IKEA. Odpovida na rizné dotazy sméfované na produkty a sluzby této firmy (napf. dokaze
nalézt poZadovany produkt nebo uZivatele odkdzat na patfi¢nou sekci webovych strdnek firmy),
také poddva informace o spolecnosti IKEA.

Existuje nékolik kritérii, podle kterych miizeme chatbota hodnotit. Mezi nejzndmé;jsi z nich
patii tzv. Turingiv test slouZici pro urcenf inteligence chatbota. Turringdv test vyuZivad k hodnoceni
chatbotd Loebnerova cena.

2.1 Turinguv test

V roce 1950 napsal Alan Turing ¢lanek Computing Machinery and Intelligence, ve kterém poprvé
vyikl mySlenku tzv. Turingova testu [2]. Turing se zde snazil zodpovédét otazku: ,,Mohou stroje
myslet?* a doSel k zdvéru, Ze stroje prohldsime za myslici, pokud je nebudeme schopni rozeznat od
Clovéka.

Turinglv test ptivodné vychdazi z tzv. imitaéni hry, ve které jsou tfi lidé (pozorovatel, Zena a
muZ predstirajici Zenu), ktefi nepfijdou do vzdjemného fyzického kontaktu a pozorovatel se snazi
pouze pomoci komunikace urcit pohlavi. Turing urovani pohlavi posunul s tim, Ze jednoho ¢lovéka
nahradi pocitaC a pozorovatel se pokusi rozli§it na zdkladé komunikace ¢lovéka od stroje. Pokud
bychom na zdkladé takovéto komunikace nedokézali rozeznat stroj od ¢lové€ka, miZeme podle
Turinga povaZovat stroj za inteligentni.



2.2 Loebnerova cena

Loebnerova cena [4] byla zaloZena v roce 1990 vyndlezce Hughem Loebnerem ve spoluprici
s Massachusettskou Cambridge Center for Behavioral Studies v USA. Hugh Loebner nabidl 100
000 dolart autoru chatbota, ktery projde Turingovym testem a bude od ¢loveka zcela nerozlisitelny.
Soutéz je zalozena na klasickém Turingove testu, kdy lidsky porotce soucasné¢ komunikuje pomoci
psanych zprav s pocitacem a s Clovékem a musi urcit, kdo je kdo. Vyhra 100 000 dolarti nebyla
dosud nikomu vyplacena, protoZe se jesté nepodarilo Zddnému programu projit Turingovym testem.
Pomyslené vitézstvi v Loebnerove cené se tak ud€luje programu, ktery oklame nejvice porotct a
priblizi se tak nejvice ke splnéni Turingova testu, pfipadné programu, ktery porotce nejvice pobavi
nebo zaujme, pokud je nedokdZe oklamat. Ud€luje se tedy Loebnerova cena za pomyslné ,.druhé*
misto.

Cena ovSem ztratila rychle na své prestizZnosti diky vitézi z roku 1991. Vit€zem byl PC Therapist
II1., ktery vyvolal vinu kritiky svym vitézstvim, nebot oklamal pét z deseti porotci pomoci trikiim,
které pouZival (poznadmky, ve kterych sdm sebe oznaCoval za pocita¢, zdmérné preklepy atd.).
Kritici namitli, Ze mu k vitézstvi pomohl styl konverzace, nikoliv jeji obsah, a tim paddem se nejedna
o umélou inteligenci. [7]

2.3 Eliza

Eliza [3] byla prvnim chatbotem, kterého vytvofil Joseph Weizenbaum z MIT a vznikla jako umély
terapeut. Eliza vyuziva pravidla tzv. rogerovské terapie, kde terapeut vétSinou jenom tiSe sedi, po-
slouchd a obcas se zeptd pacienta na néjakou tu otdzku. Za pomoci kladeni otdzek zaloZenych na
klicovych slovech z pfedchdzejici konverzace a rogerovské terapie dokaZe Eliza vytvorit dobrou
iluzi intelignetniho stroje. Eliza pouZivd nékolik jednoduchych pravidel [10] pro komunikaci s uZi-
vatelem:

o Kategorizace vét - Eliza véty roztfidi podle tvaru do nékolika kategorif, a potom ndhodné
vybira z dané kategorie z pfedem pfipravenych odpovédi.

e Pouzivani klicovych slov - pfi zjisténi klicového slova, které Eliza znd, se uZivatele zeptd
na pfipravenou otdzku. Naptiklad pokud se vyskytne slovo matka, Eliza se zeptd na vztah
uzivatele s rodici, pfipadné se bude chtit néco o rodi¢ich dozvédet.

e Vytvoreni otazky z dotazu uZivatele - pokud se uZivatel Elizy na néco zeptd, vyuziva zdménu
zajmen pro vytvoreni otdzky na uZivatele. Provadi to pomoci rozpoznani spojek a zdjmen,
podle kterych si vétu rozdéli, a poté z takto rozdélené véty vytvoii otdzku. Pfipadné pokud
ji uzivatel polozi otdzku, mtze Eliza pouhym pfidanim nékolika slov vytvofit otdzku typu
,,pro€ se uZzivatel zajimé zrovna o tento dotaz*.

e Univerzalni odpovédi - nastane-li pfipad, Ze uzivatelova véta nepatii do Zadné kategorie,
kterou Eliza znd, ma ptipraveno nékolik univerzédlnich odpovédi, které pouZije.

24 Parry

Parry ve své podstaté navazal na Elizu. Byl ale o néco propracovanéjsi a implementovan jako
paranoidni schyzofrenik, coz byla jeho nejvétsi zména oproti Elize. Diky této své implementaci a
nékolika pfipravenym paranoidnim historkdm, které dokazal smysluplné vypravét, se mu dostdvalo



jisté volnosti, pokud se odklonil od tématu probihajici konverzace. Jinak néjaky zdsadni pokrok
oproti Elize nepfinesl. V roce 1972 mezi Elizou a Parrym dokonce probéhl rozhovor.

2.5 PC Therapist III.

PC Therapist III. vytvoftil Joseph Weintraub a v roce 1991 vyhral v prvnim ro¢niku Loebnerovy
ceny. Zde se mu podafilo oklamat pét z deseti porotct, k dosazeni vitézstvi pouzival rizné triky,
jako zdmérné preklepy, rizné ironické poznamky a nardzky, kde sam sebe oznacoval za stroj. PC
o velikosti 70 000 slov. VyuZival také parser, ktery mu zajiStoval syntaktickou spradvnost vét.
Svym vitézstvim v Loebnerové cené diky rdznym trikim zvedl vinu kritiky, kterd cené ubrala na
prestiZnosti.

2.6 Suzette

Suzette vyuziva jako mnoho jinych soucasnych chatbotti databazi obsahujici stovky riznych konver-
zacnich témat, kde jsou uvedeny rdzné informace o konverza¢nim tématu a piipadné mozné otazky
a odpovédi na toto téma. Témata identifikuje podle klic¢ovych slov, se kterymi ji pomdhd WordNet
slovnik. Ten kromé definic pojmt obsahuje také jejich vzdjemné vztahy. Diky nému Suzette pozna,
o ¢em s ni uzivatel hovofi, a miZe na to zareagovat néjakou vhodnou odpovédi. Suzette uZivateliv
vstup zpracovdvd a rozfazuje si jej do nékolik skupin, podle kterych potom reaguje. Odpovidd na
pozdravy, dokaze rozliSit otazky od konstatovani ¢i vyjadieni emoci, v§ima si vSak, i o ¢em je
zhruba konverzace vedena. Jednotlivé moduly Suzette pracuji soucasné, a milize proto zareagovat
napiiklad odpovédi i odvedenim tématu jinam.

Pokud Suzette neznd odpovéd, vyuziva dva médy, které prevzala od Elizy (vyuZzivani riznych
trik@i pro vytvoreni odpovédi, odvedeni konverzace k jinému tématu), anebo predstird psychické
naruseni a konverzaci na ¢as prerusi. Suzette se miZe i urazit a to v ptipadé, Ze ji uzivatel bude
hrubé urdZet, v takovém pfipadé€ si ho uloZi na ¢ernou listinu a nemusi s nim nékolik minut mluvit.

2.7 Cleverbot

Cleverbot je webova aplikace simulujici rozhovor. Byla vytvorena Rollem Carpenterem. jeho hlavni
odli$nost od jinych chatbotd spociva v tom, Ze Cleverbot neraguje piimo na vstupy od uZivatele
podle toho, jaky text uZivatel napisSe, ale k vytvofeni odpovédi vyuZzivd databizi, ve které ma
uloZeno pies 20 miliont konverzaci, z nichZ vybere odpovéd. Diky tomu jeho reakce vypadaji jako
od skutecného Clovéka. Cleverbot se také neustdle u¢i nové konverzace, a proto se jeho odpovédi
stale zlepSuji.

2.8 Souhrn technik vyuzivanych v chatbotech

Chatboti pouZivaji rizné metody pro komunikaci s uzZivatelem a navdzani dojmu inteligentni kon-
verzace. Mezi nejvyznaméjsi a opakujici se techniky patii:

e pfipravend sada univerzélnich odpovédi,
e databaze klicovych slov a riiznych konverzaci k tomuto tématu,

e databdze konverzaci, ze kterych se vybiraji vhodné odpovédi,
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e rizné druhy moduli pro zpracovani konverzace,
e svedeni kontextu konverzace od neznimého tématu ke znimému,

e sada pripravenych otazek.



Kapitola 3

Jazykové modelovani

Jazykové modelovani [ 1 1] se nej¢astéji mimo jiné pouziva k rozpozndvani mluvené feci a strojovému
piekladu. Jeho dkolem je odhadnout P(wj;|w;—_1), tj. pravdépodobnost nésledujiciho slova w; na
zéklade slova ptedchézejiciho w;_.

3.1 Statisticky jazykovy model

Ukolem statistického jazykového modelu [11] je stanovit pro kazdou posloupnost slov W =
wiwaws . . . wy, apriorni pravdépodobnost P(W) této posloupnosti. Uréeni pravdépodobnosti po-
sloupnosti TV, ktera obsahuje K slov, tedy P(wjwaws . .. wg ), kterou budeme znadit jako P(wf),
se provadi pomoci vztahu:

P(W) = P(w{() = P(w1w2w3 . .wK) =

= P(wl)P(w2|w1)P(w3|w1w2) PN P(wk|w1w2 N wK_l) =

K
= P(wy) P(wz|wi) P(ws|w?) ... Pwic|wf™") = [ P(wilwi™)  3.1)
1=1

a pro libovolné pocéteéni Casti wiws . .. wi(k < K) této posloupnosti obecné plati:

P(wf) = Pw) ") Plwplwi™!) =
= P(w;)P(wa|wi)P(ws|w?) ... P(wg|wE 1), k=2,... K. (3.2)

Z uvedeného vztahu rozkladu pravdépodobnosti P(W) (3.1) je patrné, Ze podminéné pravdépodob-
nosti vyskytu slova w; jsou podminény pouze svou historii, tj. posloupnosti slov wy . .. w;_sw;_1.

Pro konstrukci jazykového modelu pozadujeme znalost apriornich pravdépodobnosti P(wi)
vSech posloupnosti slov libovolné délky K. OvSem vSechny tyto pravdépodobnosti je v praxi
velice obtiZzné a téméf nemozné ziskat. Provadi se proto jejich aproximace, kdy vSechny historie
wy ... wj—2w;—1, které se shoduji v poslednich n — 1 slovech, zarfadime do stejné tfidy. Takovy
postup odpovidéd aproximaci pravé strany vztahu (3.2) Markovovym procesem s faddem (n — 1) a
takto vytvofené modely jsou nazyvany jako n-gramové modely.

3.2 N-gramovy jazykovy model

N-gramovy jazykovy model je zaloZeny na n-gramech. N-gramem rozumime posloupnost n za sebou
jdoucich slov v pozorovéni jejich ndhodného vybéru, naptiklad v trénovacim korpusu. N-gramy maji



rizné nazvy, podle hodnoty parametru n, kde n-gramy s hodnotou parametrun = 0,1,2,3,4,5.. . k
nazyvame zerogramy, unigramy, bigramy, trigramy, 4-gramy, 5-gramy . . . k-gramy.

Piiklad n-gramu:
Pro ndzornost pouZijeme vétu:

Na louce se pase krdsny bily kuri
potom n-gramy pro n = 1, 2, 3 budou nasledujici:

unigramy - Na, louce, se, pase, krdsny, bily, kiirl.
bigramy - Na louce, louce se, se pase, pase krdsny, krdsny bily, bily kiirl.
trigramy - Na louce se, louce se pase, se pase krdsny, pase krdsny bily, krdsny bily kin.

V n-gramovém modelu je podminénd pravdépodobnost P(wy|w ™) [11] slova wy, na pozici k za-
visld pouze nan—1 ptedchézejicich slovech, aproximuje se vztahem P (wy, |w]f_1) ~ P(wy |wZ:711 1)
tudiz pro P(w}) plati:

k
P(wi) ~ [ [ P(wilwi"},4) (3.3)
i=1

N-gramovy model by mél idedlné€ obsahovat pravdépodobnosti v§ech mozZnych slovnich n-gramd.
Coz obvykle byva problém, protoZe pocet kombinaci vSech moZnych n-gramt lze vyjadfit jako
m™, kde m je velikost slovniku a n je fad n-gramu. Je vidét, Ze pocet vS§ech moZnych kombinaci
roste exponencidlng s fddem n-gramu, a proto se v praxi vét§inou pouZiva fdd mensi nez 4. Pokud
bychom pro ndzornost uvazovali slovnik o velikosti 50 000 slov, miZeme pocet kombinac{ vyjadrit
pron = 1, 2, 3, 4 ndsledujici tabulkou.

rad n-gramu | pocet kombinaci
1 5 x 107
2 2,5 x 10°
3 1,25 x 10
4 6,25 x 10'®

Tabulka 3.1: Tabulka poctu kombinaci n-gramtl v n-gramovém modelu

3.2.1 Vyhody n-gramovych modela

e Dobré vlastnosti pro nékteré jazyky - jsou velmi vhodné pro jazyky s relativné pevnym
potfadkem slov ve vété, protoZe zde existuji silné statistické zavislosti mezi vyskyty za sebou
jdoucich slov.

e Snadna prace - nabizeji relativné snadny zptsob jejich odhadu a algoritmus pro praci s nimi
je jednoduchy.

e Nezavislot na jazyku - vypocet n-gramové statistiky je nezavisly na jazyku.

e Doménova prizbusobivost - mohou byt snadno pfizpisobeny néjaké doméné [9], kde n-

gramy patiici do Casti trénovaciho korpusu, ktery se tyka této domény dostanou vétsi vahu a
daji se i lehce sloucit s ostatnimi ¢4stmi, které se domény netykaji a maji tak mensi véhu.



¢ Integrovatelnost s akustickymi modely - protoZe predpovidaji budoucnost z minulosti, tak
jsou dobfe integrovatelné s aukustickymi modely, které jsou zaloZeny na skrytych markov-
skych modelech.

3.2.2 Nevyhody n-gramovych modelu

e Casova a pamétova narocnost - protoZe slovnik pro vytvofeni n-gramovych modeld potie-
bujeme zpravidla pomérné rozsahly, je z tabulky (3.1) patrné, Ze n-gramové modely vys$sich
fadi jsou velice pamétoveé narocné a prace s nimi je potom ¢asoveé narocna.

s s

e Omezeni n-gramu - n-gramové modely dokdZi popsat jen lokdlni zévislosti slov, pfestoze
redlné zavislosti slov Casto presahuji fad n-gramového modelu.

e Nedostatek dat - abychom pokryli pocet vSech kombinaci n-gramil uvedeny v tabulce (3.1)
musel by trénovaci korpus obsdhnout vSechny tyto kombinace, coZ je prakticky nemozné
u vyssich rada.

3.3 Odhad pravdépodobnostni funkce n-gramovych modeli

N-gramovy jazykovy model musi vhodnym zptisobem odhadnout z trénovaciho korpusu vSechny
potiebné n-gramové pravdépodobnosti P(wy|wg_p41 - . . wi—1). Jednou z nejpouzivanéjsich metod

a také nejjednodussi metoda je Maximum Likelihood Estimation (MLE) [8]. Tato metoda odhaduje
pravdépodobnost na zakladé vztaha

C .. Wy
PMLE(w1 e wn) = <w1N v ) (34)
C S Wy
Prrp(wp|wy .. owp—q) = Cm (3.5)

Piiklad n-gramu:
Pro ndzornost pouzijeme trénovaci véty:

Na louce se pase krdsny bily kiiri
Na louce se prohdni bily zajic

a testovaci vétu, pro kterou spo¢itdime pravdépodobnost P(S):
Na louce se prohdni bily kuiri

potom odhady pravdépodobnosti pomoci MLE pro n = 1, 2 budou nésledujici:

odhad unigramu

P(Na) = 0,1538,  P(louce) =0,1538,  P(se) = 0, 1538,
P(pase) = 0,0769, P(krdsny) = 10,0769, P(bily) =0,1538,
P(kit) = 0,0769,  P(prohdni) = 0,0769, P(zajic) = 0,0769.
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P(S) =0,1538 x 0,1538 x 0,1538 x 0,0769 x 0, 1538 x 0,0769 = 3,3088 x 106

Odhad bigramu
P(louce|Na) = 1,0, P(sellouce) = 1,0, P(pase|se) = 0,5,
P(krdsny|pase) = 1,0, P(bily|krdsny) = 1,0,  P(kuri|bily) = 0,5,
P(prohdni|se) = 0,5,  P(bily|prohdni) = 1,0, P(bily|zajic) =1,0.

P(Na|START) = 1,0
P(S)=1,0x1,0x1,0x1,0%0,5%0,5=0,25

MLE rozdéli pravdépodobnost pro vS§echny n-gramy nelezené v trénovacim korpusu. Metoda MLE
mé ovSem nezadouci efekt, protoZe pfifadi nulovou pravdépodobnost n-gramum, které nebyly
v trénovacim korpusu nalezeny. Ze tabulky (3.1) vime, Ze zajistit této metod€ dostateCny pocet
trénovacich dat je prakticky nemoZné, a proto potfebujeme zajistit, aby neznidme n-gramy ziskaly
nenulovou pravdépodobnost a o tuto hodnotu byla sniZena pravdépodobnost zndmym n-gramiim,
protoze celkova pravdépodobnost se musi rovnat jedné. Takovyto proces nazyvame vyhlazovani.

3.4 Vyhlazovani

Jak jiz bylo zminéno dfive viz (3.3), fidkost' trénovacich dat vede k nulovym pravdépodobnostem
pri pouziti metody maximalni vérohodnosti MLE. Odhadnuta pravdépodobnost ziskand pro pozo-
rované jevy (n-gramy vyskytujici se v trénovacich datech) se musi vhodné pferozdélit tak, Ze se
sniZi o urcitou ¢ast, kterd je pouzita pro nepozorované jevy (n-gramy nevyskytujici se v trénovacich
datech). Tomuto procesu prerozdélovani pravdépodobnosti fikdme vyhlazovani. Pro lepsi orientaci
v nésledujicich vzorcich pro rizné metody vyhlazovani jsem se rozhodl zavést nasledujici znacent:

w, W - znaci vzdy pravé jedno slovo v trénovacim korpusu

h - historie (posloupnost slov pfedchdzejici néjakému slovu v trénovacim korpusu)

h - zobecnénad historie (historie, kterd je shodnd s koncem historie h, ale je zpravidla
u n-gramovych modeld kratsi o jedno slovo nez historie h)

N(h,w) - pocet vyskytd konkrétni posloupnosti hw (tj. po¢et vyskyti konkrétniho slova w
jemuZ predchézela historie h)

N(h) - pocet vyskyt konkrétni historie / v trénovacim korpusu

3.4.1 Ustupové (back-off) a interpola¢ni schéma vyhlazovéni

Proces vyhlazovani lze provadét dvéma odlisSnymi zplsoby. Jeden z nich je zaloZeny na tzv. dstu-
povém schématu (back-off) a druhym zptisobem je linedrni interpolacni schéma.

Ustupové back-off schéma

Princip dstupového schématu [11] spociva v tom, Ze se vyhlazeny odhad pravdépodobnosti pocitad
bud’ z relativnich Cetnosti n-gramu (tj. N (h,w)/N (h)), nebo, pokud neni dostatek trénovacich dat
na urleni Cetnosti n-gramd, se vyuZiva tzv. zobecnéného rozdéleni 5(w|h) n-gramu, coZ je vypodet

'¥idkosti trénovacich dat rozumine chybgjici kombinace n-gramii v trénovacim korpusu, které se mohou v redlném
jazyce vyskytovat
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z relativnich &etnosti (n-1)-gramii (tj. B(w|h) = N(h,w)/N(h)), kde h je zobeénénd historie
(tj. historie h zkrdcend o své ,nejstar$i* slovo). Ustupové schéma v§ak nevyuZiva pro vypocet
pravdépodobnosti daného jevu obé &etnosti N (h,w)/N(h) a 3(w|h) najednou.

Pravdépodobnosti pozorovanych n-grami (tj. n-gramy, které se v trénovacich datech vykytuji
dostate¢n€) se odhaduji na zaklad€ svych relativnich Cetnosti N (h,w)/N(h), které jsou vzdy
sniZzeny souCinitelem dy 4 ,,). Takto ubrand ¢ast pravdépodobnosti se pak prerozdéli mezi vSechny
nepozorované n-gramy (tj. n-gramy, které se v trénovacich datech nevyskytly, ale v realit¢ by mohly
existovat a jejich N(h,w) = 0). Cislo 0 < d N(hw) < 1 nazyvame diskontni soucinitel, protoze
zpusobi, Ze odhad pravd€podobnosti pozorovanych n-grami je sniZzen v poméru dy j, .y Odhady
pravdépodobnosti nepozorovanych n-grami poté ziskame vynasobenim zobecnéného rozdéleni tzv.
tstupovou (back-off) vahou B(h), kterd obsahuje jak prerozdélené mnoZstvi pravdépodobnosti tak
i normaliza&ni &len. Ustupové schéma miZeme vyjadiit jako:

dN(h,w)% proN (h,w) > 0
Ppo(w|h) = (3.6)
B(h)B(w|h)  proN(h,w) = 0.

Pro dstupovou vihu B(h) plati

N(h,w
1- 2 AN (hw) ]\(f(h))
w:N (h,w)>0

> B(wln)

w:N (h,w)=0

B(h) = , (3.7)

kde citatel reprezentuje celkovou pferozdélenou relativni Cetnost smérem k nepozorovanym je-
vim a jmenovatel normaliza¢ni ¢len, ktery zarucuje, Ze soucet pravdépodobnosti bude roven 1.
Z praktickych divodi se nékdy zavadi tzv. diskontni faktor Ay, ), ktery je definovén vztahem

AN (hyw) =1 = diy(ha)- (3.8)

Linearni interpola¢ni schéma

Na rozdil od dstupového schématu vyuZivé interpolacni schéma [1 1] pro uréeni pravdépodobnosti
pozorovanych n-grami jak relativni Cetnosti n-gramu, tak i zobecnéné rozdéleni. Pocitd z obou
vazZeny prumér, ktery miZzeme definovat jako

N(h _
Priwlh) = de)((;;”) (1= i) Blw]F) =
N(h, _
= (1= ) i+ A B ) 3.9)

Linearni interpola¢ni schéma miZeme pouZit i pro kombinaci obecné riiznych jazykovych modela.
Podafi-li se nalézt optimdlni hodnoty parametrd Ay (4, .,), nemiZe byt vysledny interpolovany model
horsi nez kterykoliv z jeho dil¢ich modelt.

3.4.2 Good-Turing odhad pro vyhlazovani

Good-Turing odhad [11] pocitd s tim, Ze se v trénovacim korpusu objevuji jevy pozorované (n-
gramy obsaZené v trénovacim korpusu) a také nepozorované (n-gramy neobsaZené v trénovacim
korpusu, ale v realité jsou takové n-gramy pripustné). Aby toho bylo dosazeno je potieba zmensit
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pravdépodobnost pozorovanych jevi tak, aby zbyla nenulova pravdépodobnost na jevy nepozoro-
vané. Gooduv-Turingliv odhad fik4, vyskytuje-li se dany jev v celém trénovacim korpusu o velikosti
N r-krat, potom opravend absolutni ¢etnost tohoto jevu, kterou znac¢ime r*, je dana predpisem
r4+1)n
e = T Dnen (3.10)
Ny

kde n, je pocet vSech navzijem riznych jevl (n-gramil) vyskytujicich se pravé r-krat v trénovacim
korpusu. Odhad pravdépodobnosti jevu, ktery se v trénovacim korpusu vyskytl r-krat, je ddn vyrazem

,r*

PCT(h,w) = — 3.11

(h,w) N’ (3.11)
kde r* miZeme urcit z rovnice (3.10). Good-Turing odhad pravdépodobnosti v§ech nepozorovanych
jevi je dan relativni Cetnosti singletont (tj. jevd, které se vyskytly v trénovacim korpusu jenom

jednou) a miizeme ho vyjadfit vztahem

P (h,w) = % pro N(h,w) = 0. (3.12)

3.4.3 Written-Bell vyhlazovani
Written-Bell model [11] je popsan diskontnim soucinitelem ve tvaru:

g — N
"7 N(h) + n(h)

AN (hw) = pro N(h,w) > 0, (3.13)
kde n(h) je pocet raznych slov ndsledujicich v trénovacim korpusu historii & a dj, znacti, Ze diskontni
soucinitel je zavisly pouze na historii /, tzn. pro kazdou pevnou historii je konstatni. Written-Bell
model miZeme vyjadfit pomoci vztahu 3.6 jako

N(h,w
W pro N(h,w) >0
Py p(wlh) = 7 (3.14)
n(h) B(wlh) —
OO > S PO N(h,w) = 0.
w’:N (h,w)=0
3.4.4 Kneser-Ney vyhlazovani
Kneser a Ney [1 1] odvodili novy vztah zobecnéného rozdéleni 3(w|h) a to
— — N+ E, w)
Bwlh) = By (wlh) = ———===, (3.15)
N4(h)
kde
Ny (h,w) = > 1 a  Ny(h)=) Ni(hw'). (3.16)

h:hChAN (h,w)>0

Hodnota N (h, w) ud4va pocet viech riznych n-grami hw (délky n) v celém korpusu, které kon&i
posloupnosti slov hw (délky n — 1). Kneser-Ney model tedy nebere v ivahu pouze Cetnosti vyskytu
n-gramu, ale hlavné zdleZ{ na kontextu vyskytu daného slova. Slova, kterd se objevuji ve vice
kontextech, dostdvaji ptifazenou vétsi pravdépodobnost vyskytnuti se v nezndmém kontextu, nez-1i
slova, kterd se vyskytuji pouze v urc¢itém kontextu.
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Naptiklad pokud bychom vzali v Gvahu slovni spojeni Vysoké Myto a dobry fotbal. Za ptedpo-
kladu, Ze v trénovacim korpusu se slovo Myto objevovalo nejcastéji, ale vZdy jen ve spojeni Vysoké
Myito a slovo fotbal se objevovalo méné Casto, ale v mnoha riznych kontextech (napft. krasny, ligovy,
utocny...). Potom pokud bychom méli odhadnout nasledujici nezndmé slovo napiiklad ve véteé

Dnes se chci divat na ...

Tak pokud by pravdépodobnost zdvisela pouze na relativnich cetnostech, mélo by nejvétsi pravde-
podobnost vyskytu slovo Myto, ale jelikoz u Kneser-Ney modelu zéleZi na kontextu ve kterém se
slovo vyskytuje. Dostane nejvétsi pravdépodobnost slovo fotbal, protoZe se vyskytovalo v nejvice
riznych kontextech, kdezZto slovo Myto jen v jednom. Do vysledné véty se doplni slovo s nejvyssi
pravdépodobnsti a vysledek bude

Dnes se chci divat na fotbal

3.5 Posouzeni kvality jazykovych modelu

Jazykovy model miiZeme vytvofit mnoha riznymi zptusoby. Abychom byli schopni porovnat dva
rizné jazykové modely, potfebujeme mit k dispozici néjakou metodu, pomoci niZ miZzeme zméfit
kvalitu daného modelu.

Jazykovy model lze porovndvat oddélené od ostatnich Casti aplikace, ve které je vyuZivén.
Napriklad ohodnocenim, jak umi predpovidat slova nezndmého textu na zdkladé textu, na kterém
byl natrénovén. NejpouZivanéj$i mirou ohodnoceni kvality jazykového modelu je tvz. perplexita.

3.5.1 Perplexita

Perplexita [11] znaci schopnost jazykového modelu, jak dobfe dokaZe popsat korpus, na kterém
je perplexita pocitana. Vychazi z odhadu apriorni pravdépodobnosti P(W) = P(wjws ... wk)
vyskytu posloupnosti slov W. Pokud uvaZujeme korpus vyjadieny jako posloupnost W ¢&itajici K
slov v¢etné€ symbold znacicich konce jednotlivych vét, je v priméru pravdépodobnost posloupnosti
K slov K-krat mensi nez pravdépodobnost posloupnosti o délce jednoho slova. P(WV) je vhodné
normalizovat vzhledem k poctu slov K funkci piislu$né odmocniny

V(P(wiws ... wk)). (3.17)

Diky normalizaci miZeme porovnavat kvalitu jazykovych modeld na korpusech rizné délky, nebo
porovndvat rozpoznani dvou nestejné dlouhych korpusii stejnym jazykovym modelem. JelikoZz
hodnota odhadu pravdépodobnosti P(W) zavisi jak na kvalit€ modelu, tak i na mife neuspofddanosti
samotného jazyka, definujeme perplexitu korpusu PP vztahem

1

PP = . 3.18
K/ (P(wiws. .. wk)) G-18)

Neékdy se miizeme setkat s perplexitou vyjadienou v logaritmické podobné oznacovanou jako L P

-1
LP =loga PP = ?loggP(W). (3.19)
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Pro n-gramové modely miZzeme vztah (3.19) upravit do tvaru

K
—1
LP = ZOQQPP = f Zl loggP(wi]wlwg e wi_gwi_l). (3.20)

Perplexitu rozliSujeme podle druhu pouzitého korpusu na perplexitu testovacitho korpusu nebo
perplexitu terénovacicho korpusu. Cim mensi je hodnota perplexity, tim lépe jazykovy model
popisuje testovany korpus.

3.6 Zpusoby zrychleni jazykového modelu a redukce pamétové
naroc¢nosti modelu

ProtoZe jednou z nevyhod n-gramového modelu popsanych v (3.2.2) je jeho pamétova a Casova
naroc¢nost. Existuji metody, které se snaZi tuto naro¢nost sniZit na pfijatelnou miru.

3.6.1 Prorezani jazykového modelu (pruning)

Pfi tvorbé jazykového modelu midZzeme vyuzit jeho profezani. Pfi ném vhodné nastavime prah, podle
kterého dojde k profezani. Profezanim jazykového modelu rozumime odstranéni takovych n-gramd,
které kdyz odstranime, tak nasledny vzrist perplexity (3.5.1) nepfesdhne zadany prah profezani.
V praxi se pouZivaji hodnoty prahu v rozmezi 1 x 107 az 1 x 10~7. Hodnoty by nemély vyrazné
ovlivnit kvalitu modelu, nebot’ zhorSeni perplexity mezi nimi je celkem zanedbatelné viz (7.6), ale

s

rapidné sniZ{ jeho velikost.

3.6.2 Nastaveni Cetnosti n-gramu

Dalsi metodou pro snizeni pamétové naro¢nosti modelu je nastaveni Cetnosti n-gramt. MiZeme
nastavit minimalni éetnost n-gramg, které se maji do modelu zahrnovat. Napftiklad miZeme nastavit,
Ze trigramy se musi vyskytnou v trénovacim korpusu minimalné 3x, bigramy minimalné 4x, aby
byly do modelu zahrnuty.

3.6.3 ZmenSeni velikosti slovniku

Z hodnot tabulky 3.1 je patrné, Ze velikost slovniku vyrazné ovliviiuje jazykovy model. SniZzenim
poctu slov ve slovniku miZeme zredukovat velikost jazykového modelu.
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Kapitola 4
Pouzité nastroje

V této kapitole jsou popsany vSechny pouzité ndstroje, které vyznamé ovlivnily implementaci
chatbota.

4.1 SRILM

SRILM [12] je toolkit, ktery slouZi pro vytvéfeni a préci se statistickymi jazykovymi modely. Pfedev-
$im slouzi pro pouziti pfi rozpoznavani feci, statistického oznaCovani a segmentace a strojového
prekladu. Obsahuje jak programy pro vytvareni a praci s jazykovymi modely, tak i riizné pripravené
skripty, které mohou fesit Casté pozadavky, pfi vytvafeni modeld, jako je napfiklad skript pro
vytvéfeni velikych jazykovych modeld. UmoZiiuje vyuZivat i jazykové modely tfetich stran, jako
jsou napiiklad modely od Googlu!.

Pro tvorbu jazykového modelu se pouZiva program ngram-count, ktery jako defaultni nasta-
veni pouZivd Good-Turing vyhlazovéni. Obsahuje riizné mnoZstvi parametr® napf.

e -vocab file - file urCuje slovnik, ktery bude pouZity pro tvorbu jazykového modelu.

o -text file - file je trénovaci korpus v textové podobé, pfipadné miiZe byt zabaleny ve formatu
tar.gz.

o -Im file - file urcuje ndzev vytvoreného jazykového modelu.

e -order N - N znaci fadd jazykového modelu, defaultné je nastaveny na 3 pro pouZivani
trigramového modelu.

e -gtNmin K - N urcuje pocet n-gram (2-bigram,3-trigram) a K minimalni pocet jeho vyskytl
v trénovacim korpusu aby byl zahrnut do jazykového modelu.

e -prune h - h je prah prozezavani.

e -kndiscountN - vyhlazovani metodou Kneser-Ney, kde N miZeme vynechat nebo pomoci
néj specifikovat, pro které n-gramy se tato metoda pouZije.

e -whdiscountN - vyhlazovani metodou Written-Bell, N ma stejné vlastnosti jako v pripadé
Kneser-Ney.

'http://commondatastorage.googleapis.com/books/syntactic-ngrams/index.html
Zhttp://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram-count. 1 .htm]
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o -interpolateN - pouziva se k interpolaci, je pouZzitelné pro kombinaci s metodami pro vyhla-
zovani Kneser-Ney a Written-Bell.

Pro préci s jazykovym modelem se pouZiva program ngram, ktery ma také spoustu réizny parametri’
naptiklad:

o -lm file - file je jazykovy model, ktery se ma pouZit.
e -gen N - N urcuje pocet vét, které maji byt z jazykového modelu vygenerovany.

o -gen-prefixes file - file oznacuje soubor, ve kterém se nachdzi prefixy pro generované véty.
Kazdy prefix je na novém fadku, generovany pocet vét zavisi na poctu fadkd s prefixy
v souboru.

o -ppl textfile - spocita perplexitu modelu vzhledem k testovacimu korpusu, ur¢eném souborem
textfile.

4.2 Wordnik

Wordnik umozZiuje praci s anglickymi slovy a vyuziva k tomu rdzné voln¢ Sifitelné slovniky. Ma
velice bohatou nabidku API* v mnoha riznych jazycich, pomoci nichZ miizeme ziskdvat uZite¢na
data. Wordnik APT umoziiuje pozadat o definice slova (ur¢enf slovnich druhi), ptiklady vét, kontroly
pravopisu, synonyma ¢i antonyma, slovni spojeni, ve kterém se urcité slovo vyskytuje, dokoncovéani
slova, ziskan{ ndhodného slova (mtizZe byt specifikovano jaky slovni druhy poZadujeme), ziskani
slova dne a mnoho dalSich.

3http://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram. 1.html
“http://developer.wordnik.com/docs.html
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Kapitola 5

Tvorba jazykového modelu

Jazykovy model se vytvari z trénovaciho korpusu (textu obsahujiciho véty ve zvoleném jazyce) a
slovniku. Pro testovani kvality modelu napf. perplexity (3.5.1) se vyuziva testovaciho korpusu (textu
obsahujiciho véty ve zvoleném jazyce, které nebyly pouZity pro trénovaci korpus ani nijak upravo-
vany). NeZ jsem zacal s tvorbou jazykového modelu, bylo nutné si vySe uvedené korpusy a slovnik

vytvorit. K vytvoreni korpust jsem nejdiive musel nasbirat dostate¢né mnozstvi odpovidajicich dat.

5.1 Sbér dat

Sbiral jsem data pro trénovaci korpus a testovaci korpus, pricemz oba korpusy musi obsahovat data
ze stejnych zdroju lisici se pouze obsahem. Pro ziskani dat k tvorbé jazykového modelu jsem vyuZil
rliznd internetova féra, kde se nachdzi spoustu konverzaci na zajimavé témata napiiklad férum!.
DalS§im hlavnim zdrojem pro ziskan{ dat byl Twitter, ktery poskytuje stream, na ktery uvoliiuje 1%

viech vefejnych tweeti. Pro spousténi skriptii pro sbér dat jsem vyuZil svého hostingu?.

5.1.1 Sbér z Twitteru

Data z Twitteru jsem sbiral z jiz zminéného streamu [5] prostiednictvim php api pro Twitter>. Za
pomoci tohoto api jsem vytvofil jednoduchy skript, ktery se napoji na stream vefejnych tweetl a
ziskava z néj tweety v anglickém jazyce. JelikoZ po pfipojeni se na stream api neustdle zachytdva
tweety a zpracovavé je pomoci voldni callbackové funkce, rozhodl jsem se omezit pocet zachyta-
vanych tweetii v jednom b&hu na 5000. Cislo jsem zvolil pomoci pozorovani doby b&hy skriptu tak,
aby doba béhu neptekrocila 30 sekund, jelikoZ touto dobou je limitovdna doba b&hu php skriptu na
hostingu. Skript jsem nechal spoustét cronem kazdou hodinu, a tak skript kazdy den nasbiral 120
000 tweetd.

Skript uklada tweety do vystupniho souboru, kazdy tweet na novy fadek. Pivodné ukladal
také poznamky k jednotlivym tweetdm (napi. tweet, retweet, piipadné origindini tweet, ktery je
retweetovén). ProtoZe jsem se pozdé€ji rozhodl nerozliSovat mezi tweety a retweety, tyto pozndmky
jsem k uklddanym datim do kone¢né verze skriptu pro sbér dat z Twitteru nezahrnul. Vystupni
soubory jsem si kazdy tyden zdlohoval a pfejmenovdval, aby skript nepracoval se zbytecné velkym
souborem. Skript béZ€l nékolik mésict a nakonec ziskal nékolik stovek MB dat.

'férum lze nalézt na adrese http://www.bay12forums.com/smf/index.php
%hosting se nachdzi na adrese http://medievo.eu
3jako api pro Twitter bylo pouZito https://github.com/themattharris/tmhOAuthExamples
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5.1.2 Sbér dat z for

Pii sbirani dat z riznych for jsem nejdfive nasel féra obsahujici zajimavé diskuze v anglickém
jazyce. Zaméfil jsem se prevazné na féra, kterd umoznovala tisk strdnky daného tématu. Tim ziskal
k dispozici jednu stranku s kompletni diskuzi. Takov4 kritéria splituje férum zminéné v sekci (5.1),
které navic obsahuje nepfeberné mnoZstvi diskuzi k riznym tématdim, a proto se stalo mym hlavnim
zdrojem dat, ale ne jedinym. Postup pfi ziskdvani dat s z riznych fér probihal vZdy ve stejnych
fazich:

1. Nalezeni vhodného tématu s velkym poctem piispévki.

2. Ziskani vSech pfispévkl v daném tématu na jedné strance (tisk stranky).
3. Ulozeni této stranky.

4. Nastaveni parametrt skriptu pro zpracovani dat.

5. UloZeni pfislusnych souborid do vstupni slozky skriptu.

6. Spusténi skriptu.

7. Zélohovani vystupu.

Skript pro zpracovavdni dat je vytvofen v jazyku php a jeho funkcionalita je velice jednoducha.
Skript projde vstupni sloZku a zpracuje vSechny soubory, které se v ni nachdzeji, podle nastavenych
parametrt. Vysledky ulozi do vystupnich souborti pojmenovanych podle tématu piislusné diskuze.
Ze vstupnich dat jsou ziskany pouze prispévky uZivatelt v diskuzi a odstranény citace predchozich
piispévki, ¢imZ se eliminuji duplicitni pfispévky v jednom tématu. Z fér se mi podafilo ziskat cca
18MB dat.

5.2 Proces vytvareni jazykového modelu

Po ziskani dat jsem musel tyto data vhodné spojit, upravit a vytvofit z nich slovnik a trénovaci korpus
pro vytvoreni jazykového modelu. Z nékolika dat, kterd jsem nezahrnul do trénovaciho korpusu,
jsem vytvofil testovaci korpus pro porovnani jazykovych modeli.

5.2.1 Uprava a spojeni dat

Data bylo nutné upravit tak, abych je mohl pouZit jako trénovaci korpus pro n-gramovy model.
Dilezité bylo vyfresit odkazy, interpunkci, zavorky, smajliky, rizné nestandardni znaky, anglické
zkracovani vyrazii s pomocnym slovesem be a have (napf. [ am => I’'m, [ have => I’ve), uvozovky,
apostrofy, mezery, prdzdné fadky, duplicitni fddky, hashtagy, ¢isla, data a jesté pro kazdy zdroj dat
rizna specificka nezadouci data.

Pro tyto dpravy jsem vytvofil jeden hlavni skript pro spole¢né tpravy vSech zdroji dat. Pro

kazdy zdroj dat jsem je$té naimplementoval vlastni skript, ktery feSil specidlni pfipady neZaddoucich
dat pravé pro konkrétni zdroj, prevazné pro data z Twitteru.

5.2.2 Spole¢ny skript

Spolec¢ny skript pro tpravu dat prakticky provadi tfi mechanizmy pro rtizné typy dat:
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1. Odstranéni dat - Gplné odstrani nezadouci data, napt. multibajtové znaky. Odstranuji se i
nezadouci mezery - tato Uprava se provede tplné nakonec, aby ve vystupnim souboru nebylo
vice mezer za sebou. Duplicitni a prdzdné fadky jsou odstrafiovany téz.

2. Rozliseni znaku jako slova - nahradi ur¢ity znak jako mezera znak mezera, aby se tento znak
zahrnul do jazykového modelu jako samostatné slovo a nespojoval se se slovem, pred nebo
za kterym byl napsan (napf. slovni spojeni slovo, které nalezneme (zde). bude nahrazeno za
slovo , které nalezneme ( zde ) . ). Tento mechanismus byl aplikovan na interpunkci ve vétach,
zavorky, uvozovky a apostrofy.

3. prrava a nahrazovani specifickych slov - tato ¢ast skriptu byla nejtézsi, protoze jsem musel
vymyslet jakym zpiisobem budu fesit odkazy, zkracovani vyrazd, smajliky, ¢isla, datumy, Cas.

Odkazy

Rozhodl jsem se, Ze odkazy v textu ponechdm a zpracuji je tak, Ze si ozna¢im zacatek a konec
odkazu a odkaz vhodné upravim. Pro oznaceni zacédtku a konce kaZzdého odkazu jsem zvolil zna-
¢ky <<start_odkaz>> pro zacitek odkazu a <<end_odkaz>> pro konec odkazu. Odkaz,
ktery se nachdzel mezi t€mito znackami jsem poté rozdélil na jednotlivé ¢asti odkazu podle znaki
(./:7%&#=), takze pokud byl odkaz v textu ve tvaru http://medievo.eu/chatbotapp, po Gpraveé vzniklo
<<start_odkaz>> http : // medievo . eu / chatbotapp <<end_odkaz>>. Pro takovyto postup
u odkazti jsem se rozhodl, protoZe jazykovy model se relativné dobfe nauci posloupnost ,,slov* mezi
znaCkami zacatku a konce odkazu a ndsledné muze vygenerovat prijatelny odkaz.

Zkracované vyrazy

Zkracované anglické vyrazy jsem se rozhodl rozgenerovat, aby se jazykovy model neucil zvlast
zkracené a zvlast nezkracené vyrazy (napr. I am vs I'm). Skript v§echny anglické zkracované vyrazy
s pomocnym slovesem be a have rozgeneruje na jejich dlouhé varianty. Rozgenerovavani probéhlo
za pomoci definice pravidel, kdy je mozné provadét zkracovani* v angliéting.

Ostatn{ véci jako jsou ¢fsla, datumy, €asy, smajlici, hashtagy . . . jsem neupravoval a nechal jsem je

jazykovy model naucit v takovém tvaru, v jakém byly uvedeny v trénovacim korpusu.

5.2.3 Uprava twitterovych dat

Data z Twitteru jsem musel upravit abych odstranil slova jako tweet:, retweet: a original tweet:, kterd
jsem priddval do ziskanych dat ve své prvni verzi skriptu, jak bylo popsdno v sekci (5.1.1). Musel
jsem odstranit jesté dals$i nezddouci slova jako rert, rt, reretw, také prezdivky uzivateld Twitteru
zacinajici znakem @, protoZe tim se na Twitteru identifikuje, kdo a co komu napsal.

5.2.4 Vytvoreni slovniku

Slovnik jsem vytvéfel jiz z upravenych dat. Bylo nutné rozlisit slova zvlast pro kazdy zdroj, takze

N P2

jsem si vytvofil program, ktery zisk4 100 000 nejcastéjSich slov z textu a uloZi je do souboru. Timto
postupem jsem ziskal nejcast&jsi slova pro Twitter a féra. Takovéto déleni bylo dllezité, protoze
data z Twitteru vyrazné pfevySovala data ziskand z for, a tak byla velikd Sance, Ze by slova z Twitteru

wev s

mohla zastinit nékterd dileZita slova z for. Pro spojeni nejcastéjsi slov jsem vytvoril program, ktery

ey s

projde vSechna nejcastéjsi slova z Twitteru a spoji se se slovy z for tak, aby slova z for nebyla

“definice zkrécenych tvart je zde http://www.ajslovicka.cz/clanky/zkracene-tvary.html
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vytlacena slovy z Twitteru. Po spojeni jsem slova omezil opét na 100 000, a tim jsem vytvoril
slovnik pro vytvofeni jazykového modelu.

5.2.5 Vytvoreni jazykového modelu

Po tpravich nasbiranych dat a vytvofeni slovniku jsem vSechna data spojil do jediného souboru,
ktery jsem poté pouZil pro vytvoreni jazykového modelu. Jazykovy model jsem vytvoril pomoci
toolkitu SRILM> popsaného v sekci (4.1), konkrétné pouZitim programu ngram-count ©, ktery
jsem spoustél s parametry

ngram-count —-text <trenovaci_korpus> —-1m <jazykovy_model>
-vocab <slovnik> -order 3 —-gt3min 1 -prune <prah> -wbdiscount

Vytvoril jsem vice jazykovych modell, ve kterych jsem vystfidal rizné metody vyhlazovani a
vyzkousel rozdilné prahy pro profezani. Také jsem vytvoril jazykové modely bez podpory odkazii
v dobé, kdy jsem jesté nemél dodélané zpracovavani odkazi pii generovani vét. Na zakladé srovnani
(7.1.2) takto vytvorfenych jazykovych modeld, jsem podle kritérii popsanych v sekci (7.1) zvolil pro
chatbota ten nejvhodnéjsi jazykovy model. Ktery jsem poté pouZil pro generovani vét.

Shttp://www.speech.sri.com/projects/srilm/
Shttp://www.speech.sri.com/projects/srilm/manpages/ngram-count. 1 .html
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Kapitola 6

Implementace chatbota

V pribéhu implementace jsem se rozhodl pojmenovat svého chatbota jménem Morrisek. V textu
prace ho oznacuji jako chatbot a v uvedenych piikladech komunikace je oznacovin svym ndzvem
Morrisek. Chatbota jsem naimplementoval jako klient-server aplikaci komunikaci na principu TCP
soketll. Server vyuziva ndstroj SRILM pro praci s jazykovym modelem a generovani jednolivych
vét. Klientovi se poté zasild pouze pocet vygenerovanych vét, o ktery server pozadal. Pro generovani
veét jsem z toolkitu SRILM pouZil program ngram s parametry

ngram —-1lm <jazykovy_model> —-gen <pocet_vet>

pro generovani vét s uritym prefixem potom

ngram —-1lm <jazykovy_model> —-gen-prefix <soubor_s_prefixy_vet>

kde jazykovy_model je soubor obsahujici jazykovy model a soubor_s_prefixy_vet
je soubor obsahujici prefix véty, ve kterém je kazdy prefix na jednom fadku a pocet takovychto

radkt urcuje pocet generovanych vét. TCP soket komunikace mezi klientem a serverem probiha
pomoci protokolu ve tvaru:

generate:N:kw (6.1)

kde generate znac¢i, Ze md server klientovi zpét zaslat N vét, které spliiuji syntaktickd pra-
vidla, vygenerovanych z jazykového modelu. Jazykovy model je na serveru pevné nastaven a kw je
klicové slovo, na které jsou generovany véty.

6.1 Server

Server je naimplementovén v jazyce c++11 a momentalné je spustén na §kolnim serveru Merlin', kde
nasloucha na portu 15000. Je zaloZeny na TCP soket komunikaci a vyuZziva vldkna pro zpracovani
jednotlivych pozadavki. Pouziva mnou vytvorenou tiidu £ilter, kterd zpracovava véty vygene-
rované jazykovym modelem. Jejim i¢elem je najit mezi vygenerovanymi vétami takové véty, které

"http://merlin.fit.vutbr.cz
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odpovidajf spravné syntaxi a neobsahuji zakdzana slova® (rasismusy a vulgarismy). Takto vybrané
véty poté upravi do ptivodni podoby podle provedenych tprav popsanych v sekci (5.2.1).

Pti syntaktické kontrole véty se kontroluji odkazy tak, Ze véta musi obsahovat znacky
<<start_odkaz>> <<end_odkaz>> anebo ani jednu z nich. Pokud véta obsahuje obé znacky
zacatku a konce odkazu, tak se zpracuje fetézec mezi témito znackami a vytvoii se z néj opét odkaz
za pomoci odstranéni mezer. Déle se odstraiiuji mezery pred interpukénimi znaménky a zkontroluje
se, jestli véta neobsahuje pouze hashtag ¢i se nevyskytuje $patnd kombinace po sobé jdoucich znakd,
jakou je napt. (slovo, ’libovolny_znak). Probiha kontrola parovych znaka jako jsou napi. uvozovky,
které se ve vété nesmi vyskytnou osamoté.

Server rozliSuje podle zaslaného poZadavku, ma-li generovat ndhodné véty nebo véty zacinajici
uréitym klicovym slovem (prefixem). V obou piipadech se generuje 75 vét, ze kterych jsou poté
pomoci tfidy £ilter ziskdny vysledné véty. Pii generovani vét na zdklad¢ klicového slova je nej-
prve vytvoren soubor s prefixy téchto vét, ktery je po ispéSném vygenerovani vét smazan. Vysledna
véta, piipadné véty, jsou nakonec odeslany jako odpovéd klientovi.

Server se pfelozi a spusti pomoci nasledujicich piikazd

make
./server -p <cislo_portu>

kde cislo_portu, je ¢islo portu, na kterém bude server naslouchat. Stejné ¢islo portu je nutné
nastavit v konfiguraci klienta.

6.2 Klient

v/ ¥z

Klient je napsdn v jazyce php a funguje jako api, které se da dile rozvijet a pouZivat. Tvofi Cast
chatbota, kterd komunikuje s uZivatelem. Jeho hlavnim ic¢elem je zpracovat text, ktery do konverzace
zaslal uzivatel, uloZit si dileZitd data z tohoto textu a vratit uZivateli co moZna nejlepsi odpovéd.
Pokud klient potiebuje vygenerovat vétu, zasle pifslusnou Zadost ve formétu (6.1) a pfijme odpovéd
s vygenerovanou vétou od serveru.

Klient vyuziva databazi mysql pro ukladani konverzaci a dalSich pro néj ddleZzitych informaci.
Tuto databazi také vyuziva pti pouzivani riiznych technik pro zdokonaleni konverzace. Klient
pouZiva i wordnik> (4.2), ktery je zde vyuZit pro ziskani slovnich druht u slov ze vstupniho textu a
rovnéZ pro generovani ndhodného prefixu véty.

Klient byl vytvéren a testovan v né€kolika verzich z ddvodu mozZnosti srovnan{ chatbota, zaloZe-
ného Cisté na jazykovém modelovéni, a chatbota, ktery vyuZziva i dal$i techniky pro komunikace
s uzivatelem. Jednotlivé verze se liSily vétSinou priddnim nové funkcionality, kterd feSila hlavni
nedostaky predchdzejici verze. Techniky pouZité pro vylepSovani chatbota vychdzi z technik popsa-
nych v sekci (2.8).

6.2.1 Zakladni verze chatbota

Zakladni verze chatbota je zaloZena Cisté na jazykovém modelovani. Nebere v tivahu kontext kon-
verzace. Na uZivatelovy véty nahliZi pouze jako na pokyn k zaslani Zadosti pro vygenerovani véty
na server. Nekontroluje ani uzivateldv vstup na sprosta slova ¢i rasismus. Jedinou dalsi funkcialitou,

kterou tato verze disponuje, je schopnost detekovat nefunkcnost spojeni se serverem. Pfi problému

“byla pouzita zakdzana slova z https:/gist.github.com/jamiew/1112488
3https://wordnik.com/
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ve spojeni se serverem chatbot zareaguje vétou
Sorry, Morrisek is away from keyboard. . .
Diky ignoraci kontextu konverzace neddvaly rozhovory s chatbotem smysl, napf.

UZivatel: Hello
Morrisek: it is not the toilets overflowing with an 1982 — ref: d (

nebo

UZivatel: who is demi lovato?
Morrisek: everybody needs somebody sometime when things get to 11ammustafa consolation.

Ackoli mél chatbot i svétlé chvilky, kdy dokédzal docela obstojné zareagovat na uzivateliiv vstup

UZivatel: what are you doing now?
Morrisek: i stayed up to school!
UZivatel: ahoj

Morrisek: go away.

hlavnim nedostatkem, ktery bylo potfeba vyfesit, byla naprostd ignorace kontextu konverzace.

6.2.2 Druha verze chatbota

Ve své druhé verzi se chatbot snazi zmirnit nedostatek zdkladni verze pomoci wordniku, diky némuz
rozeznava slovni druhy. Zjisténim slovnich druht je schopen urcit pfedmét véty. Pfedevsim diky
pevné danému slovosledu anglické véty?*, ve které vzdy plati, e pfedmét se nachézi za pfisudkem.
Pomoci této techniky chatbot uZ jenom tak bezmyslenkovité nezasild poZadavky serveru na gene-
rovani ndhodnych vét. Nalezne-li pfedmét véty, odesle Zadost o generovani véty zaloZené prave
na tomto predmétu. Pokud ovSem véta predmét neobsahuje, nebo neni predmét nalezen, prebird
chovani zdkladni verze a necha si vygenerovat od serveru ndhodnou vétu. V této verzi je i priddna
kontrola vulgédrnich a rasistickych slov ze strany uZivatele. JestliZze je uZivatel na chatbota hruby,
chatbot zareaguje na jeho vétu obsahujici zakdzané slovo vétou

Don’t be vulgar.

Vybrany piiklad zlepSeni diky vygenerované vété na zdkladé prefixu, ktery tvofi predmét uZi-
vatelovy otdzky, je uveden zde

UZivatel: Do you like cookies?
Morrisek: cookies with chocolate milk is doing. might be

Nedostatek ptvodni verze byl Castecné odstranén, ale stile se miZe objevovat, v piipadé nena-
lezeni pfedmétu véty. Také zde neni Zadna iniciativa pfi konverzaci ze strany chatbota.

“http://cs.wikipedia.org/wiki/Slovosled_anglick%C3%A9_v%C4%9Bty
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6.2.3 Treti verze chatbota

JelikoZ nejvétsi nedostatek predchozich dvou verzi byla Casova ndro¢nost generovani vét, pfi kazdém
vstupu od uzivatele, rozhodl jsem se pokusit vyuZzit v dal$i verzi néjakou vhodnou techniku pro
konverzaci, kterd by omezila generovéni vét. Inspiroval jsem se technikou, kterou vyZiva Cleverbot
(2.7). Tato verze obsahuje mimo mechanismu pievzatych z predchozich verzi i nové mechanismy
pro

e detekci zacatku a konce konverzace,
e ziskani otdzky z uZivatelova vstupu,
o ukladani uzivatelovych otdzek,

e ziskdvani odpovédi na otdzky,

e vyuzivani odpovédi od uzivatelli v konverzaci,

Detekce zacatku a konce konverzace

Detekovani zacatku konverzace se provadi bud’ na zédkladé poctu prispévkd konverzace, které
byly pfijmuty od uZivatele (jedna-li se o prvni pfispévek, je to brano jako zacatek konverzace),
nebo se porovndva zalitek véty se slovy’, kterymi jsou anglické pozdravy, a vét§inou se nimi
uvozuje konverzace. Detekce konce konverzace probihd obdobné opét pomoci nalezeni slova, které
konverzaci ukoncuje.

Ziskani a ukladani otazky

Otédzka se z uZivatelova vstupu ziskdvd na zdklad¢é interpunkéniho znaménka, kterym by méla
spravna otdzka koncit, ¢ili otaznikem (?). Aby nedoslo k zaménéni véty, kterd miZe byt pronesena
pred otdzkou, nejprve se rozdé€li vstup na jednotlivé véty, ze kterych je vybrand pouze ta, kterd je
zakoncena otaznikem. Takto ziskand otdzka se uloZi do databédze (pokud v ni uZ neexistuje), a to do
tabulky uréené pro otdzky, které byly chatbotovi poloZeny. Kazd4 otdzka v tabulce ma své jedine¢né
id, diky kterému je spojena s tabulkou urc¢enou pro odpovédi k uloZenym otdzkam.

Ziskani a vyuzivani odpovédi na otazky

Chatbot diky detekci zacatku konverzace poloZi v ivodu konverzace uZivateli jednu z otdzek, které
mu byly poloZeny. Otazky muZe vybirat podle dvou kritérii. Jednak na zdkladé klicového slova,
které ziskd z uZzivatelova vstupu, nebo si zjisti otdzku, na kterou ma nejmensi pocet odpovédi. Je-li
takovychto otdzek vice, ndhodné vybere jednu z nich. Po poloZen{ otazky si poznaci id otazky, na
kterou se uZivatele zeptal, a jakmile uzivatel odpovi, uloZi si jeho odpovéd do databaze k odpovédim
na zvolenou otazku.

Takto ziskané odpovédi od uZivatelt poté chatbot sim vyuziva. Pokud se ho uzivatel zepta na
néjakou otdzku, pokusi se najit tuto otdzku ve své databdzi, a pokud ji nalezne a existuje na ni
odpovéd, tuto odpoveéd pouZije.

Shttp://www.helpforenglish.cz/article/2007082001-anglicke-pozdravy
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Ukdzka poklddédni otdzek v konverzaci a uZivani odpovédi

UZivatel: Hi
Morrisek: how are you?
UZivatel: fine.

V jiné konverzaci potom pouZije chatbot odpoveéd uZivatele

UZivatel: how are you?
Morrisek: fine.

Nevyhodou této verze je pomérné maly okruh zndmych otdzek a hlavné neschopnost urcit, které
otazky byly jiZz v konverzaci pouzity. MtizZe tak nastat situace, kdy se chatbot zeptd uzivale vicekrat
na to stejné. Také kvalita otdzek a odpovédi nemusi byt pfijatelnd, proto je nutné ru¢né filtrovat
otazky v databdzi a odstrafiovat ty nezddouci, dokud nebude dostatek dobry dat.

6.3 Socialni sité

Jednim z hlavnich cild chatbota byla komunikace na socidlnich sitich. Pro integraci chatbota na
socidlni sité jsem se rozhodl vyuZzit Twitteru.

6.3.1 Twitter

Na Twitter jsem chatbota nasadil jako uZivatele BotMorrisek®, kterému jsem vytvofil aplikaci,
prostfednictvim které komunikuje s Twitterem [6]. Aplikaci pro Twitter jsem podle funkcionality
rozdé€lil na dvé ¢asti. Na Cast, kterd umi postovat nové tweety na svij profil, a ¢ast komunikujici
s uzivateli pomoci tweetll. Pro komunikaci s Twitterem je pouZito php api zminéné v sekci (5.1.1).
Popsané Casy spousténi se nemusi vZzdy tdplné shodovat s realitou, protoZe dochdzi k obcasnych
problémdm pfi navazovani spojeni mezi api a Twitterem.

Postovani tweetu

Pro vytvéareni novych tweett jsem vyuzil funkcionalitu druhé verze chatbota (6.2.2). Aplikace se
v 70% piipadt pokusi’ vygenerovat vétu na klicové slovo, které je ndhodné generovano pomoci
wordniku (4.2), a v 30% pripadi vygeneruje ndhodnou vétu. Vygenerovanou vétu poté zasle na svij
Twitter jako novy status. Aplikace je spousténa jednou za 4 hodiny, a to v dob€ od 8 hodin rdano do
23 hodin vecer. Pfi kazdém spusténi se na Twitter zaSle jeden novy status.

Komunikace s uzivateli

Ke komunikaci s uZivateli jsem vyuZil funkcionalitu tfeti (6.2.3) verze chatbota. Aplikace komu-
nikuje s uZivateli prostiednictvim tweetd adresovanych konkrétnimu uZivateli. Aplikace vyuziva
mysql databazi na uklddani ¢isel tweett, které byly chatbotovi zaslany od uZivateli a na které
chatbot jiz odpovédél. Diky této databdazi si chatbot zjisti novy tweet, ktery mu byl zaslan (musi byt
nové&jsi nez posledni zodpovézeny), vygeneruje odpovéd na tento tweet a zaSle ji zpét odesilateli
tweetu. Po dspé$ném odeslini tweetu si poznadi v databdzi jeho id jako zodpovézené. Tato aplikace

Shttps://twitter.com/BotMorrisek
"Pokud se nepodaii na kli¢ové slovo vygenerovat vétu, pouZije se ndhodné vygenerovand véta.
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je spousténa kazdou hodinu, protoZze muj hosting neumoziiuje ¢ast&jsi spousténi skriptd pomoci
cronu.
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Kapitola 7

Experimenty

Kapitola se vé€nuje hodnoceni riznych verzi chatbota a jazykovych modell a jejich porovnavani.
Kfritéria pro hodnoceni a srovndvéni byla vybirdna na zdkladg cile aplikace a jejich potieb.

7.1 Experimetovani s jazykovymi modely

JelikoZ chatbot bude vyuZivat jazykovy model pfi komunikaci s uZivatelem pro generovani vét,
bylo mym cilem vybrat takovy jazykovy model, ktery by nejlépe spliioval kombinaci nasledujicich
kritérif:

e Rychlost generovani vét.
e Mala pamétova narocnost.
e Co nejlepsi testovaci perplexita.

Z popisu n-gramového jazykového modelu (3.2) a jeho vlastnost{ je patrné, Ze néktera kritéria
jsou vzajemné protichtidna', proto je zapotiebi zvolit mezi nimi ten nejlepsi kompromis. Protoze
jsem pfi tvorbé jazykového modelu mél k dispozici dva trénovaci korpusy (bez podpory a s pod-
porou odkazl), rozhodl jsem se je oba vyuZit pfi porovndvani jazykovych modelld a pro kazdy
najit tu nejvhodné&jsi variantu. Jazykové modely jsem se rozhodl porovnat na zakladé metody pro
vyhlazovani. K porovnéni jsem zvolil metody Good-Turing, Written-Bell a Kneser-Ney. Pro kazdou
metodu vyhlazovani jsem poté vytvoril nékolik modeld s riznym prahem protezani. Takto vytvorené
modely jsem srovnal na zdkladé kriterii (7.1). Pro zajimavost jsem rozliSoval testovaci a trénovaci

perplexitu. Srovnani jednotlivych modelii je uvedno v ndsledujicich tabulkdch, ve kterych:
e Prah - znadi prah profezani.
e MB - je velikost jazykového modelu v MB.
e PPL Tr - je trénovaci perplexita.
e PPL Ts - je testovaci perplexita.

e Cas- je Cas potiebny k vygenerovani 50-ti vét.

IP¥i snizovéni velikosti modelu, se zvySuje perplexita
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7.1.1 Modely bez podpory odkazu

Prih MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 2,6 224 231 5,3
1x 106 11,0 143 250 8,9
1x 1077 72,6 88 213 10,4
1x10% 513,7 40 220 53,1
1x 1077 668,3 34 221 84,2

bez protezdni | 722,5 34 221 87,4

Tabulka 7.1: Tabulka hodnoceni jazykového modelu bez odkazi s Good-Turing vyhlazovanim

Prih MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 2,4 436 570 7,8
1x 10 10,5 193 327 9,0
1x10°7 82,6 96 247 16,1
1x10~% | 3849 51 226 28,7
1x107? 598.,6 41 224 42,9

bez profezdni | 718,0 39 224 54,6

Tabulka 7.2: Tabulka hodnoceni jazykového modelu bez odkazii s Kneser-Ney vyhlazovanim

Priah MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 2.4 257 340 6,3
1x10°6 8,5 152 254 6,6
1x10°7 69,9 85 208 10,0
1x 108 | 5344 35 204 36,5
1x107Y | 6734 32 204 45,6

bez profezani | 708,6 32 204 43,9

Tabulka 7.3: Tabulka hodnoceni jazykového modelu bez odkazti s Written-Bell vyhlazovanim

7.1.2 Modely podporujici odkazy

Prih MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 3,2 122 384 19,0
1x107° 10,4 75 279 18,3
1x 1077 56,5 50 231 26,1
1x10°8 | 4626 24 224 48,1
1x1079 | 6856 20 224 54,4

bez profezani | 746,2 20 224 52,6

Tabulka 7.4: Tabulka hodnoceni jazykového modelu s odkazy s Good-Turing vyhlazovanim
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Prah MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 3,1 211 562 21,8
1x107° 12,4 91 327 19,9
1x1077 93,8 51 249 21,2
1x107% | 441,7 28 231 38,9
1x107° | 6775 23 229 50,8

bez profezani | 745,2 22 228 53,3

Tabulka 7.5: Tabulka hodnoceni jazykového modelu s odkazy s Kneser-Ney vyhlazovanim

Prih MB | PPLTr | PPL Ts | Cas [s]
1x107° 3,3 122 384 32,0
1x10°° 11,2 76 279 21,5
1x1077 81,2 46 225 22,0
1x107% | 596,5 20 231 49,6
1x1079 | 7322 19 234 57,7

bez protezani | 738,6 19 234 50,7

Tabulka 7.6: Tabulka hodnoceni jazykového modelu s odkazy s Written-Bell vyhlazovanim

Z uvedenych tabulek je ziejmé, Ze z hlediska testovaci perplexity vychézi nejlépe vyhlazovaci me-
toda Written-Bell. Rychlost se pfi hodnotich prahu profezani od 1 x 107 do 1 x 1075 vyrazné
nelisi. Peplexita se zaéin4 ustalovat zhruba od hodnoty prahu profezani 1 x 10~7. Pamétova naroc-
nost modelu rapidné stoupd mezi prahovymi hodnotami profezani 1 x 1078 a 1 x 10~". Pro oba
druhy modeli (bez a s podporou odkazli) vychazi pfi uzvazeni vSech kritérii jako nejlepsi model
s vyhlazovaci metodou Written-Bell a prahem profezani 1 x 107, ktery odpovid4 tfetimu fadku
v tabulce (7.6).

7.2 Experimenty s chatbotem

Pro snadné&jii hodnocent jednotlivych verzi chatbota jsem vytvofil testovaci aplikaci®. V této aplikaci
se d4 prepinat mezi jednotlivymi verzemi chatbota a je 1épe vidét srovnani jejich chovani. Pomoci
této aplikace jsem hodnotil kvalitu riznych verzi chatbota na zdklad€ konverzaci a uZivatell, ktefi
vyplnili jednoduchy dotaznik.

7.2.1 Hodnoceni na ziakladé konverzaci

Pro hodnoceni na zdklad¢ konverzaci jsem jako hodnotici kritérium zvolil ndsledujici sled vét:
hi

How are you?

do you like cookies?
bye.

Tyto véty byly vybrany zdmérné, protoZe je mozné na nich pozorovat pokroky jednotlivych verzi.

Dostupné z http://medievo.eu/chatbotapp/
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Zakladni verze chatbota

UZivatel: hi

Morrisek: transfer key for peace spiritual pigtails to go to the fans stay in love at first it is a matter
of time when i can buy an urban meyer

UZivatel: how are you?

Morrisek: now. he is not a gals

UZivatel: do you like cookies?

Morrisek: i just want shocking #squaready #luxury misheard the crazy girlfriend advances prisoners
in house when said baffled

UZivatel: bye

Morrisek: conversation about midnight memories whos in twitter.

Druha verze chatbota

UZivatel: hi

Morrisek: what is this so i wanted to sleep

UZivatel: how are you?

Morrisek: you can do it

UZivatel: do you like cookies?

Morrisek: cookies with chocolate milk is doing. might be

UZivatel: bye

Morrisek: still my 1 /6:30 jam!! we getting more and coz they are usually able too ok thank you just
can not u

Treti verze chatbota

UZivatel: hi

Morrisek: what do you like?
UZivatel: i like cookies
Morrisek: Do you like cookies?
UZivatel: yes. How are you?
Morrisek: fine.

UZivatel: do you like cookies?
Morrisek: yes I love it
UZivatel: bye

Morrisek: bye

Z uvedenych konverzaci lze vy¢ist, Ze zdkladni verze chatbota neddva uspokojivé vysledky. Dalo se
to ocekavat, nebot’ viibec nebere v ivahu kontext konverzace. Ve druhé verzi Ize pozorovat mirné
zlepSeni zejména v piipadé nalezeni vhodného kli¢ového slova, které je pouZito jako prefix véty.
Problém porozuméni kontextu konverzace zde vSak stdle pietrvava - ne vzdy se podaii naleznout
vhodné kli¢ové slovo a vygenerovat k nému smysluplnou vétu. Treti verze chatbota uz pfinasi
vétsi pokrok v plynulosti a smysluplnosti konverzace. Jednoduchym vyuZitim otdzek a odpovédi od
jinych uzivateld, dokédze chatbot celkem obstojné komunikovat. Ale i tfeti verze ma par nedostatka.
Pokud je chatbotovi poloZena nezndma otazka, reaguje stejné jako jeho predchozi verze. Dal§im
problémem této verze je opakovani polozenych otazek ve stejné konverzaci, coz je zpisobeno malou
databdzi zndmych otdzek a také generovanim otdzek na klicové slovo (napt. pokud na chatbotovu
otdzku odpovi uzivatel uzitim pfedmétu otdzky, mize se otdzka polozit znovu).
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7.2.2 Hodnoceni na ziakladé uzivatelu

Pfi hodnoceni verzi chatbota pomoci uZivateli jsem nechtél provadét hodnoceni pouze na zdkladé
Turingova testu (2.1), protoZe mym cilem nebylo, aby si uzivatel myslel, Ze komunikuje s dal$im
¢lovékem, ale aby chatbot dokdzal vést s uZivatelem relativné smysluplnou konverzaci. Rozhodl
jsem se porovnavat jednotlivé verze chatbota mezi sebou a vyslednou nejlepsi verzi potom porovnat
s jinymi chatboty, konkrétné s Cleverbotem (2.7) a Elizou (2.3). UZivatele jsem nechal pro tyto
chatboty a jednolivé verze mého chatbota vyplnit dotaznik?, vytvofeny pomoci Google Docs a
sklddajici se z rdznych otazek, které jsem ohodnotil zndmkami. Dotaznik je uveden v pfiloze (C).
Pro srovnéani jsem poté vyuzil primérné znamky z jednotlivych dotazi.

Srovnani jednotlivych verzi chatbota

Srovnéani verzi chatbota
45

B Clovek

M Kvalita konv.
4.0 4|l Kom. tiroven
W Uroven odp.

O Pocity

35 7| M Rychlost

3.0 B

2.5 b

Prameérnd zndmka

2.0 | B

1.5 I
1.0
Zékladni verze Verze 2 Verze 3

Chatboti

Obrazek 7.1: Graf srovnani jednotlivych verzi chatbota na zakladé primérnych znamek z odpovédi
na dotaznik.

Z uvedeného srovnani jednotlivych verzi je patrné, Ze postupné pridavané funkcionality splnily svij
ucel a opravdu dochédzi k mirnému zlepSeni u jednotlivych verzi. MozZzna nds mlze zarazit, Ze tfeti
verze ma o néco horsi zndmku z pocitl konverzace. Ale tento tidaj miZe byt ponékud zkresleny,
protoZe chatbot zatim disponuje pouze malou databdzi otdzek a odpovédi. Otdzky také vZdy nemusi
byt vZdy tplné spravné. Neni zaruceno, Ze otdzka polozend chatbotovi od jiného uzivatele se da
s jistotou pouZit v konverzaci s jinym uZivatelem. Takovéto otdzky byly postupné ru¢né z databize
odmazavany.

3Dostupny z https://docs.google.com/forms/d/1ssa9qg07 VRAOMw4Mb0Q1HzvlugpST-IjrlUU _2z0ktw/viewform
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Srovnani s jinymi chatboty

Srovnéani Cleverbota s chatbotem
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Obréazek 7.2: Graf srovnani chatbota s Cleverbotem na zdkladé primérnych zndmek z odpovédi na
dotaznik.

Srovnani Elizy s chatbotem
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Obrézek 7.3: Graf srovnani chatbota s Elizou na zdkladé primérnych zndmek z odpovédi na dotaznik.

U srovnani chatbota s Cleverbotem je patrny rozdil v kvalité, kdy Cleverbot jednoznacné mého
chatbota prekonava ve v§ech smérech. Je to prevdzné ddno tim, Ze Cleverbot oproti mému chatbotu
disponuje databdzi s n€kolika miliony konverzaci. Pfi srovnani chatbota s Elizou je patré, Ze jiz
nendstava nijak zdsadni rozdil mezi obéma chatboty. Eliza vychdzi 1épe ve vétsiné kritérii, ale rozdil
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je vétsinou pomérné maly. Je mozné, Ze kdyby mél chatbot k dispozici vétsi a kvalitnéjs$i databazi
otazek, mohl by se s Elizou vyrovnat, pfipadné ji i pfekonat.

7.2.3 Experimenty na Twitteru

~soo2

Na Twitter byl nasazeny chatbot, ktery vyuziva funkcionalitu vSech verzi chatbota. Z tohoto divodu
jsem jeho porovnavani v ramci kvality konverzace ¢i hodnoceni uZzivateli pomoci dotaznikd uz
znovu nerealizoval. Sledoval jsem pouze jeho po¢inani na socidln{ siti a pfipadné reakce uZivatelq.
Chatbotovi se podarilo ziskat i malé mnoZstvi sledujich uZivateld, jedna se predevsim o uzivatele,
kterym jsem chatbotovu twitterovou stranku zaslal. OvSem chatbot ziskal pfizen i u amerického
uzivatele Twitteru z Ohia, kterému se libil jeden z jeho tweetd.
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Kapitola 8
Zavér

Cilem préce bylo zjistit, jak 1ze vyuzit jazykové modelovani v aplikaci chatbota, ktery komunikuje
s uzivateli na socidlnich sitich, a srovnédni chatbota s dal§imi existujicimi chatboty.

Uvodni &st price objastiuje problematiku chatbotii a jazykového modelovéani. Hlavni &ast
priace se zaméfuje na vytvireni jazykového modelu a jeho nésledného pouZiti pfi tvorbé chatbota,
coZ spocivalo v nasbirdni potfebnych dat pro vytvofeni trénovaciho a testovactho korpusu, na
jehoz zaklad€ byl vytvoren jazykovy model. Ten byl néasledné vyuZzit pfi komunikaci chatbota
s uzivateli. Bylo vytvoreno také nékolik verzi chatbota liSicich se pouZitim jazykového modelovani
pro komunikaci s uZivatelem. Pro tcely testovani bylo naimplementovano testovaci rozhrani, které
umoZiiuje prepindni mezi jednotlivymi verzemi chatbota, diky némuz lze pozorovat odli$né chovani{
jednotlivych verzi. Jednotlivé verze byly porovnany na zdkladé konverzaci a hodnoceni uzivateld
pomoci stanovenych kritérii.

Jako nejlepsi jazykovy model pro tvorbu chatbota vysel model s vyhlazovaci metodou Written-
Bell a prahem profezani 1 x 10~7. Chatbot zaloZeny ¢isté na jazykovém modelovani nedosahl
kvalitnich vysledki, protoZe viibec nebral v tivahu kontext konverzace. Cisteéné zlepSent pfineslo
generovani vét na klicové slovo ziskané z uZivatelova vstupu, ale i tak nebyla vzdy zaruc¢ena obstojna
kvalita konverzace. Podle vysledkti experimenti je jazykové modelovani vhodnéjsi na generovani
statusd pro socidlni sité, nez pro generovani vét ke konverzaci. Pro zlepSeni konverza¢nich schop-
nosti chatbota se osvéd¢ilo vyuZivéani technik uvedenych v sekci (2.8). Chatbot diky nim dokaze
konverzovat s uZivatelem na prijatelné trovni. Treti verze chatbota, ktera tuto techniku obsahuje,
byla vyhodnocena jako nejispésnéjsi a verze byla pouZita pro integraci na socidlni sit’ Twitter.
tem a Elizou. V porovnani s Cleverbotem nedosahl chatbot srovnatelnych vysledki jako Cleverbot.
Hlavn{ pfi¢inou je rozdil v databdzi konverzaci. Pfi srovnani{ s Elizou chatbot dopadl Iépe a Elize se
témef vyrovnal.

V budouci prici by bylo vhodné se zaméfit na lepsi porozuméni kontextu konverzace. Daly by se
k tomu vyuZzit rizné néstroje pro zpracovani vét, aby chatbot porozumnél kontextu konverzace vice,
neZ jenom urcenim slovnich druhil a ziskdnim predmétu véty. Kombinace ziskani urcitého pojmu
o kontextu konverzace a jazykového modelovani by mohla vést k pomérné dobrym vysledkim.
Chatbot by diky vyuZiti jazykového modelovani mohl relativné snadno generovat véty ve vice
jazycich a i rozpoznat, ve kterém jazyce s nim uZivatel komunikuje. Mohl by se rozsitit i na dalsi
socidlni sité jako je napf. Facebook. Na socidlnich sitich by mohl déle probihat jeho rozvoj v duchu
simulovani uzivatele téchto siti, kdy by mohl reagovat na rtizné Zadosti od uzivateld (napt. Zadosti
o pratelstvi).
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Dodatek A

Obsah DVD

e data.tar.gz - archiv obsahujici vSechny vytvofené jazykové modely

e tvorba_modelu.tar.gz - achiv obsahujici skripty a data pro vytvofeni jazykového modelu
e xplaga00.pdf - text bakaldiské prace

e xplaga(0.tar.gz - archiv zdrojovych kédl bakalafské prace

e zdrojove_soubory.tar.gz - archiv obsahujici vS§echny zdrojové soubory chatbota

e mysql.tar.gz - dump databdze a potiebnych tabulek
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Dodatek B

Manual

B.1 Vytvoreni jazykového modelu

e Rozbaleni archivu tvorba_modelu.tar.gz.
e Rozbaleni souboril forum.txt.tar.gz a twitter.txt.tar.gz
e ./uprav_texty

e /vytvor_model

B.2 Spusténi testovaci aplikace chatbota

e Rozbaleni archivu zdrojove_soubory.tar.gz.

e PreloZeni a spusténi serveru ve sloZce server.
e make

e /server -p port_number

e Uprava konfigurace souboru chatbotlib.php ve slozce klient. (nastaveni adresy serveru a portu,
nastaveni databaze, nastaveni wordniku)

e UloZenf sloZky klient na web a spusténi souboru index.php

B.3 Spusténi chatbota na Twitteru

e Rozbaleni archivu zdrojove_soubory.tar.gz.
e PieloZeni a spusténi serveru ve sloZce server.
e make

e _/server -p port_number

e Uprava konfigurace souboru chatbotlib.php ve sloZce twitter_klient. (nastaveni adresy serveru
a portu, nastaveni databdze, nastaveni wordniku).

e UloZenf sloZky twitter klient na web.
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Vytvofeni aplikace na Twitteru.
Nastaveni konfigurace twittrovské aplikace v souboru config.php ve sloZce twitter_klient.

Nastaveni spousténi skriptu BotMorrisek.php do cronu (umoZni komunikaci prostfednictvim
tweetd s uzivateli).

Nastaveni spousténi skriptu BotMorrisek.php?generate do cronu (vygeneruje status).
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Dodatek C

Dotaznik

Pusobila na vds konverzace jakobyste chatovali s lovékem?
1. Naprosto shodnd s ¢lovékem.
2. Velice se blizila konverzaci s clovékem.
3. Nékdy ano nékdy ne.
4. Spise tak neptisobila.
5. Vibec tak neptisobila.
Jak byste zhodnotili kvalitu konverzace?
1. Dokonala.
2. Dobra.
3. Uchazejici.
4. Spatna.
5. PfiSerna.
Jaké mdte pocity z odpoveédi?
1. Pobavily mé¢.
2. Obcas mé pobavily.
3. Nudili mé.
4. Neoslovily mé.
5. Nepochopil/a jsem je.
Jak byste zhodnotili komunikacni iiroveri chatbota?
1. Dokonal4.
2. Dobra.

3. Uchézejici.
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4.

5.

Spatna.

PriSerna.

Jaka byla tiroveri odpoveédi?

1.
2.
3.
4,
5.

Naprosto smysluplné.
Vétsinou smysluplné.
Tak pdl na pul.

SpiSe neddvaly smysl.

Naprosté nesmysly.

Jak byste zhodnotili rychlost odpovédi?

1.

2.

Velmi rychlé.

Rychlé.

. Dalo se to preZit.

. Pomalé.

PfiSerné pomalé.
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