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Abstrakt

Prace se zabyva chatbotem zaloZenym na jazykovém modelovani. Hlavnim cilem préce je imple-
mentace chatbota komunikujictho 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 dilezita, diky ni se doruzumivame mezi sebou a
miZeme si tak preddvat informace. V dneSnim svété nabyva nového rozméru pii vyuzivani internetu
ke komunikaci a sdileni riznych informaci, které mohou byt interpretovany v riznych jazycich. To
vede k potfebé strojového rozpoznavani pfirozeného jazyka. Nejen k tomuto icelu miZeme vyuZit
jazykové modelovani (napf. pro strojové pieklady textli do riznych jazyki).

Komunikace na internetu a socidlnich sitich uz neprobihd pouze mezi lidmi, ale stdle vice se
vyuziva tzv. chatbotli, ktefi mohou slouzit jako priivodci a rddci na webovych strankéch riznych
spoleCnosti, nebo jako konverza¢nf partnefi.

Price si klade za cil vyzkouSet moZnosti pouZiti jazykového modelovani pro implementaci
chatbota, ktery by s uZivateli dokdzal komunikovat prostfednictvim anglického jazyka, zejména
na socidlnich sitich. Snazi se odhadnout, do jaké miry se d4 jazykové modelovani k tomuto dcelu
pouZzit, kde by takovyto chatbot mohl najit uplatnéni a jak by se mohlo postupovat dile v jeho
rozvoji a vylepSovani.

Prace bude strukturovand do kapitol, ve kterych budou postupné objasnény teoretické pojmy,
které jsou dilezité pro pochopeni principu chatboti a jazykového modelovéni. V implementacnich
kapitoldch bude nastinén postup pro vytvoreni jazykového modelu a jeho ndsledné 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 ureny pro simulovan{ inteligentni konverzace s jednim
nebo vice lidskymi uzivateli. Ke komunikaci vyuZiv4 vétSinou psanou formu. Cilem chatbota je
plynule ainteligentné komunikovat s uZivatelem a chovat se pfi tom tak, jako by konverzaci dokonale
rozumél a chépal ji. Pomoci takovéto inteligentni konverzace ma chatbot uZivateli navodit pocit, Ze
komunikuje s inteligentn{ bytosti ¢i strojem.
privodci a radci na riznych internetovych portalech nebo obchodech. VyuZzivajf je jak malé, tak i
velké firmy jakou je naptiklad IKEA. Chatbot firmy IKEA se nazyvd Anna a slouZi zdkaznikiim i
pro béznou zdkladni komunikaci. Anna dokdZze uZivateli odpovédét na nékolik otdzek, ale protoZe
konverzace s uZivatelem nenf jejim hlavnim ucelem, vétSinou zdkaznika navede zpét na sviij hlavni
ucel, kterym je, jak sama fikd, poskytovani pomoci a asistence uZivatelim internetové stranky
firmy IKEA. Odpovid4 na riizné dotazy sméfované na produkty a sluzby této firmy (napt. dokéaze
nalézt pozadovany produkt nebo uzivatele odkdzat na patficnou sekci webovych stranek firmy),
také poddvd informace o spole¢nosti IKEA.

Existuje nékolik kritérii, podle kterych miZzeme chatbota hodnotit. Mezi nejznamé;jsi z nich
patii tzv. Turinglv test slouZici pro uréeni inteligence chatbota. Turringv test vyuZiva k hodnoceni
chatbotl 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 otdzku: ,,Mohou stroje
myslet?* a doSel k zavéru, Ze stroje prohldsime za myslici, pokud je nebudeme schopni rozeznat od
¢loveka.

Turinglv test ptivodné vychazi z tzv. imitacni hry, ve které jsou tfi lidé (pozorovatel, Zena a
muZ predstirajici Zenu), ktefi nepfijdou do vzijemného fyzického kontaktu a pozorovatel se snazi
pouze pomoci komunikace urcit pohlavi. Turing ur€ovani pohlavi posunul s tim, Ze jednoho ¢lovéka
nahradi pocita¢ a pozorovatel se pokusi rozliSit na zakladé komunikace ¢lovéka od stroje. Pokud
bychom na zakladé takovéto komunikace nedokdzali rozeznat stroj od ¢lovéka, miizeme podle
Turinga povazovat stroj za inteligentni.



2.2 Loebnerova cena

Loebnerova cena [4] byla zaloZena v roce 1990 vyndlezce Hughem Loebnerem ve spolupréci
s Massachusettskou Cambridge Center for Behavioral Studies v USA. Hugh Loebner nabidl 100
000 dolart autoru chatbota, ktery projde Turingovym testem a bude od ¢lovéka zcela nerozliSitelny.
Soutéz je zalozena na klasickém Turingové testu, kdy lidsky porotce soucasné komunikuje pomoci
psanych zprav s pocitatem a s ¢lovékem a musi urcit, kdo je kdo. Vyhra 100 000 dolarl nebyla
dosud nikomu vyplacena, protoZe se jesté nepodarilo Zidnému programu projit Turingovym testem.
Pomyslené vitézstvi v Loebnerové cené se tak udé€luje programu, ktery oklame nejvice porotcti a
priblizi se tak nejvice ke splnéni Turingova testu, piipadné 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 prestiznosti diky vitézi z roku 1991. Vitézem byl PC Therapist
II1., ktery vyvolal vlnu kritiky svym vitézstvim, nebot’ oklamal pét z deseti porotcit pomocf trikiim,
které pouZzival (poznadmky, ve kterych sam sebe oznaCoval za pocitaC, zdmérné preklepy atd.).
Kritici namitli, Ze mu k vitézstvi pomohl styl konverzace, nikoliv jeji obsah, a tim pddem se nejednd
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 né¢jakou tu otdzku. Za pomoci kladeni otdzek zaloZenych na
klicovych slovech z predchdzejici konverzace a rogerovské terapie dokdze Eliza vytvofit dobrou
iluzi intelignetniho stroje. Eliza pouziva nékolik jednoduchych pravidel [10] pro komunikaci s uZi-
vatelem:

e Kategorizace vét - Eliza véty roztiidi podle tvaru do né€kolika kategorii, a potom nahodné
vybira z dané kategorie z predem pfipravenych odpovédi.

e Pouzivani kli¢ovych slov - pfi zjisténi klicového slova, které Eliza zn4, se uZivatele zeptd
na pripravenou otdzku. Napiiklad pokud se vyskytne slovo matka, Eliza se zeptd na vztah
uzivatele s rodici, pfipadné se bude chtit néco o rodic¢ich dozvédeét.

e Vytvoreni otazky z dotazu uZzivatele - pokud se uzivatel Elizy na néco zepta, vyuziva ziménu
zajmen pro vytvoreni otdzky na uZzivatele. Provadi to pomoci rozpoznéni spojek a zdjmen,
podle kterych si vétu rozdéli, a poté z takto rozdélené véty vytvori otdzku. Piipadné pokud
ji uzivatel poloZi otazku, mize Eliza pouhym pfiddnim nékolika slov vytvorit otazku typu
,,pro¢ se uzivatel zajimd zrovna o tento dotaz*.

e Univerzalni odpovédi - nastane-li pfipad, Ze uzivatelova véta nepatii do Zadné kategorie,
kterou Eliza zn4, ma pripraveno nékolik univerzélnich odpovédi, které pouzije.

2.4 Parry

Parry ve své podstaté navdzal 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 dokdzal smysluplné€ vypravét, se mu dostavalo



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. vytvoril Joseph Weintraub a v roce 1991 vyhrdl v prvnim ro¢niku Loebnerovy
ceny. Zde se mu podafilo oklamat pét z deseti porotct, k dosazeni vitézstvi pouZzival riizné triky,
jako zdmérné preklepy, rizné ironické pozndmky a nardzky, kde sdm sebe oznacoval za stroj. PC
o velikosti 70 000 slov. VyuZival také parser, ktery mu zajiStoval syntaktickou spravnost veét.
Svym vitézstvim v Loebnerové cené diky riznym trikim zvedl vlnu kritiky, kterd cené ubrala na
prestiZnosti.

2.6 Suzette

Suzette vyuzivd jako mnoho jinych soucasnych chatbotd databazi obsahujici stovky riznych konver-
zacnich témat, kde jsou uvedeny riizné informace o konverza¢nim tématu a pfipadné mozné otazky
a odpovédi na toto t€éma. Témata identifikuje podle klicovych slov, se kterymi ji pom&dhd WordNet
slovnik. Ten kromé definic pojmi obsahuje také jejich vzdjemné vztahy. Diky nému Suzette pozn4,
o ¢em s ni uzivatel hovofi, a miZe na to zareagovat n¢jakou vhodnou odpovédi. Suzette uzivateliv
vstup zpracovavi a roziazuje si jej do n€kolik skupin, podle kterych potom reaguje. Odpovida na
pozdravy, dokaZe rozliSit otdzky od konstatovani ¢i vyjadieni emoci, v§im4 si vSak, i o ¢em je
zhruba konverzace vedena. Jednotlivé moduly Suzette pracuji soucasné, a mize proto zareagovat
napiiklad odpovédi i odvedenim tématu jinam.

Pokud Suzette nezna odpovéd, vyuziva dva médy, které prevzala od Elizy (vyuZivani riznych
trikii pro vytvofeni odpovédi, odvedeni konverzace k jinému tématu), anebo predstira psychické
naruseni a konverzaci na Cas prerusi. Suzette se mlZe i urazit a to v piipadé, Ze ji uZivatel bude
hrubé uraZet, v takovém piipadé 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
odlisnost od jinych chatbotl spo¢iva v tom, Ze Cleverbot neraguje piimo na vstupy od uZivatele
podle toho, jaky text uZivatel napiSe, ale k vytvofeni odpovédi vyuzivd databdzi, ve které ma
uloZeno pres 20 miliont konverzaci, z nichZ vybere odpovéd’. Diky tomu jeho reakce vypadaji jako
od skute¢ného c¢lovéka. 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 uzivatelem a navdzani dojmu inteligentni kon-
verzace. Mezi nejvyznaméjsi a opakujici se techniky patii:

e piipravend sada univerzdlnich odpovédi,
e databdze kliCovych slov a riznych konverzaci k tomuto tématu,

e databdze konverzaci, ze kterych se vybiraji vhodné odpovédi,



e rizné druhy modull pro zpracovani konverzace,
e svedeni kontextu konverzace od neznamého tématu ke znamému,

e sada pripravenych otdzek.



Kapitola 3

Jazykové modelovani

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

3.1 Statisticky jazykovy model

Ukolem statistického jazykového modelu [11] je stanovit pro kaZdou posloupnost slov W =
wiwows . . . wy, apriorni pravdépodobnost P(W) této posloupnosti. Uréeni pravdépodobnosti po-
sloupnosti W, kterd obsahuje K slov, tedy P(wjwows . .. wg ), kterou budeme znagit jako P(wf),
se provadi pomoci vztahu:

PW) = P(w{() = P(wjwaws ... wg) =

= P(wl)P(w2|w1)P(w3|w1w2) PN P(wk|w1w2 PN ’LUK_l) =

K
= P(w1)P(ws|w])P(ws|w}) ... Plwg|w ") = ] Plwilwi™")  (3.1)
=1

a pro libovolné pocétecni ¢dsti wiws . .. wi(k < K) této posloupnosti obecné plati:

P(wf) = P(wi™")P(wylwi™") =
= P(w;)P(wa|w])P(ws|w}) ... P(wg|wE ), 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;_ow;_1.

Pro konstrukci jazykového modelu pozadujeme znalost apriornich pravdépodobnosti P(w{<)
vSech posloupnosti slov libovolné délky K. OvSem vSechny tyto pravdépodobnosti je v praxi
velice obtiZzné a témér nemozné ziskat. Provadi se proto jejich aproximace, kdy vSechny historie
wi ... wi—2w;—1, které se shoduji v poslednich n — 1 slovech, zafadime do stejné tfidy. Takovy
postup odpovidd aproximaci pravé strany vztahu (3.2) Markovovym procesem s fddem (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 pozorovani jejich ndhodného vybéru, naptiklad v trénovacim korpusu. N-gramy maji



rizné ndzvy, podle hodnoty parametru n, kde n-gramy s hodnotou parametrun = 0,1,2,3,4,5... k
nazyvame zerogramy, unigramy, bigramy, trigramy, 4-gramy, S5-gramy . . . k-gramy.

Pfiklad n-gramu:
Pro nazornost pouZijeme vétu:

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

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

V n-gramovém modelu je podminéna pravdépodobnost P(wy|wy ™) [11] slova wy, na pozici k zd-
visld pouze na n—1 predchazejicich slovech, aproximuje se vztahem P(wy|wi ™) ~ P(wg|wf} 1)
tudiz pro P(w}) plati:
k
kY ~, Janyi—1
P(wf) ~ [ ] Plwilwi= 1) (3.3)
i=1

N-gramovy model by mél idealné obsahovat pravdépodobnosti v§ech moznych slovnich n-gramd.
CoZ obvykle byva problém, protoZe pocet kombinaci vSech moZznych n-gramti lze vyjadfit jako
m", kde m je velikost slovniku a n je fdd n-gramu. Je vidét, Ze pocet vSech moznych kombinaci
roste exponencidlné s faidem n-gramu, a proto se v praxi vét§inou pouZzivd 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.

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

Tabulka 3.1: Tabulka poctu kombinac{ n-grami v n-gramovém modelu

3.2.1 Vyhody n-gramovych modeli

e Dobré vlastnosti pro nékteré jazyky - jsou velmi vhodné pro jazyky s relativné pevnym
potddkem slov ve vété, protoze zde existuji silné statistické z4vislosti mezi vyskyty za sebou
jdoucich slov.

e Snadna prace - nabizeji relativné snadny zptisob 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 pFizptsobeny néjaké doméné [9], kde n-

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



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

3.2.2 Nevyhody n-gramovych modela

e Casova a pamétova narocnost - protoze slovnik pro vytvoreni n-gramovych modelii potie-
bujeme zpravidla pomérné rozsahly, je z tabulky (3.1) patrné, Ze n-gramové modely vysSich
fadu jsou velice pamétoveé narocné a prace s nimi je potom Casové narocna.

e Omezeni n-gramu - n-gramové modely dokaZi popsat jen lokalni zavislosti slov, pfestoZe
redlné zavislosti slov Casto presahuji fad n-gramového modelu.

e Nedostatek dat - abychom pokryli pocet v§ech 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 modelu

N-gramovy jazykovy model musi vhodnym zpisobem odhadnout z trénovactho korpusu vSechny
potiebné n-gramové pravdépodobnosti P(wy|wg—p+1 - . - wi—1). Jednou z nejpouzivanéjsich metod
a také nejjednodussi metoda je Maximum Likelihood Estimation (MLE) [8]. Tato metoda odhaduje
pravdépodobnost na zdkladé vztahl

Clwy...wy
PMLE(’LU1 .. .wn) = % (34)

C’(wl...wn)

C’(w1 e wn_l) (35)

Pyrp(wp|wy . ..wp—1) =

Piiklad n-grami:
Pro nazornost pouZijeme trénovaci véty:

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

a testovaci vétu, pro kterou spocitdme pravdépodobnost P(.S):
Na louce se prohdni bily kiiri

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

odhad unigramii

P(Na) =0,1538,  P(louce) = 0, 1538, P(se) =0,1538,
P(pase) = 0,0769, P(krdsny) = 0,0769,  P(bily) =0, 1538,
P(kiri) = 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 10~6

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(kisi|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)=1,0x1,0x1,0x1,0x0,5%0,5=0,25

MLE rozdéli pravdépodobnost pro vSechny n-gramy nelezené v trénovacim korpusu. Metoda MLE
ma ovSem nezadouci efekt, protoZe ptifadi nulovou pravdépodobnost n-gramtim, které nebyly
v trénovacim korpusu nalezeny. Ze tabulky (3.1) vime, Ze zajistit této metodé dostateCny pocet
trénovacich dat je prakticky nemozné, a proto potfebujeme zajistit, aby nezndme n-gramy ziskaly
nenulovou pravdépodobnost a o tuto hodnotu byla sniZena pravdépodobnost znimym n-gramiim,
protoZe celkova pravdépodobnost se musi rovnat jedné. Takovyto proces nazyvame vyhlazovéani.

3.4 Vyhlazovani

Jak jiz bylo zminéno difve viz (3.3), fidkost' trénovacich dat vede k nulovym pravdépodobnostem
pri pouziti metody maximdlni vérohodnosti MLE. Odhadnutd pravdépodobnost ziskand pro pozo-
rované jevy (n-gramy vyskytujici se v trénovacich datech) se musi vhodné pferozdélit tak, Ze se
sniZ{ o urcitou ¢ast, kterd je pouzita pro nepozorované jevy (n-gramy nevyskytujici se v trénovacich
datech). Tomuto procesu prerozdé€lovéani pravdépodobnosti fikdme vyhlazovéni. Pro lepsi orientaci
v nasledujicich vzorcich pro rizné metody vyhlazovani jsem se rozhodl zavést nasledujici znacen{:

w, w - znadi vzdy pravé jedno slovo v trénovacim korpusu

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

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

N(h,w) - pocet vyskytd konkrétni posloupnosti hw (tj. poet vyskyti konkrétniho slova w
jemuz predchézela historie h)

N(h) - polet vyskytd konkrétni historie h v trénovacim korpusu

3.4.1 Ustupové (back-off) a interpolaéni schéma vyhlazovani

Proces vyhlazovani 1ze provadét dvéma odliSnymi zptlisoby. Jeden z nich je zaloZeny na tzv. Gstu-
povém schématu (back-off) a druhym zptisobem je linearni interpolacni schéma.

Ustupové back-off schéma

Princip dstupového schématu [1 1] spociva v tom, Ze se vyhlazeny odhad pravdépodobnosti pocita
bud z relativnich &etnosti n-grama (tj. N (h,w)/N(h)), nebo, pokud neni dostatek trénovacich dat
na uréeni Cetnosti n-gramu, se vyuZziva tzv. zobecnéného rozdéleni 3(w|h) n-grami, coZ je vypolet

'Yidkosti trénovacich dat rozumine chybéjici kombinace n-gramii v trénovacim korpusu, které se mohou v redlném
jazyce vyskytovat
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z relativnich &etnosti (n-1)-gramil (tj. B(w|h) = N(h,w)/N(h)), kde h je zobednénd historie
(tj. historie h zkrdcend o své ,nejstarsi“ slovo). Ustupové schéma viak nevyuZivd pro vypodet
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 zdkladé svych relativnich Getnosti N(h,w)/N(h), které jsou vzdy
sniZeny soucinitelem dy .,y Takto ubrand Cast pravdépodobnosti se pak prerozdéli mezi vSechny
nepozorované n-gramy (tj. n-gramy, které se v trénovacich datech nevyskytly, ale v realité by mohly
existovat a jejich N(h,w) = 0). Cislo 0 < d N(hw) < 1 nazyvame diskontni soucinitel, protoZe
zplsobf, Ze odhad pravdépodobnosti pozorovanych n-gramil je sniZzen v poméru dpj,,,). Odhady
pravdépodobnosti nepozorovanych n-grami poté ziskime vynasobenim zobecnéného rozdélent tzv.
tstupovou (back-off) vdhou B(h), kterd obsahuje jak prerozdélené mnozstvi pravdépodobnosti tak
i normaliza¢ni &len. Ustupové schéma miizeme vyjadfit jako:

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

Pro dstupovou véhu B(h) plati

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

> Blwlh)

w:N (h,w)=0

B(h) = , (3.7)

kde citatel reprezentuje celkovou pierozdélenou relativni ¢etnost smérem k nepozorovanym je-
vim a jmenovatel normalizacni Clen, ktery zarucuje, Ze soucet pravdépodobnosti bude roven 1.
Z praktickych divodi se n€kdy zavadi tzv. diskontni faktor Ay (p, .,), ktery je definovédn vztahem

AN (hyw) = 1 = d(hw)- (3.8)

Linearni interpolac¢ni schéma

Na rozdil od dstupového schématu vyuZziva interpolacni schéma [1 1] pro ureni pravdépodobnosti
pozorovanych n-gramu jak relativni Cetnosti n-gramu, tak i zobecnéné rozdéleni. Pocitd z obou
vazeny prumér, ktery mizeme definovat jako

Prr(wlh) = dN(h,w)% + (1 = dn(huw)) B(w|h) =
N(h, _
=(1- )‘N(h,w))% + AN (h,w)B(w]h) (3.9

Linedrn{ interpola¢ni schéma miZeme pouZit i pro kombinaci obecné riznych jazykovych modeld.
Podafi-li se nalézt optimaln{ hodnoty parametrii Ay, ), nemiize byt vysledny interpolovany model
horsi nez kterykoliv z jeho dil¢ich modeld.

34.2 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-Turinglv odhad fikd, vyskytuje-li se dany jev v celém trénovacim korpusu o velikosti
N r-krdt, potom opravend absolutni cetnost tohoto jevu, kterou znac¢ime r*, je ddna predpisem
r+1)n
pr = TE D (3.10)
Ny

kde n, je pocet vSech navzajem riznych jeva (n-grami) vyskytujicich se pravé r-krdt v trénovacim
korpusu. Odhad pravdépodobnosti jevu, ktery se v trénovacim korpusu vyskytl r-krét, je ddn vyrazem

,r,*

P (h,w) = e (3.11)

kde r* mzeme uréit z rovnice (3.10). Good-Turing odhad pravdépodobnosti vS§ech nepozorovanych
jevi je dan relativni Cetnosti singletont (tj. jevd, které se vyskytly v trénovacim korpusu jenom
jednou) a miizeme ho vyjadfit vztahem

PCT(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:

N(h)

= = N M
AN (hw) = dn N )+ (k) pro N(h,w) > 0, (3.13)

kde n(h) je poCet riznych slov ndsledujicich v trénovacim korpusu historii & a dj, zna¢i, Ze diskontn{
soucinitel je zavisly pouze na historii h, tzn. pro kazdou pevnou historii je konstatni. Written-Bell
model miZeme vyjadfit pomoci vztahu 3.6 jako

N (h,w)

N Fn(h) pro N(h, ’lU) >0
Py p(w|h) = x (3.14)
n(h) Bwlh) _
N Fa ) > Sy PO N(h,w) = 0.
w’:N (h,w)=0
3.4.4 Kneser-Ney vyhlazovani
Kneser a Ney [| 1] odvodili novy vztah zobecnéného rozdéleni 5(w|h) a to
T N N+ (_7 w)
Bwlh) = By(wlh) = ———==, (3.15)
N4 (h)
kde
Ny (h,w) = > 1 a  Ny(R)=) Ni(hw'). (3.16)
h:hChAN (hyw)>0 w!

Hodnota N (h, w) uddva polet viech riiznych n-gramii hw (délky n) v celém korpusu, které kon&f
posloupnosti slov hw (délky n — 1). Kneser-Ney model tedy nebere v ivahu pouze Cetnosti vyskytu
n-gramd, ale hlavné zdleZi na kontextu vyskytu daného slova. Slova, kterd se objevuji ve vice
kontextech, dostavaji pritazenou vétsi pravdépodobnost vyskytnuti se v neznamém kontextu, nez-1i
slova, kterd se vyskytuji pouze v ur¢itém kontextu.
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Napriklad pokud bychom vzali v dvahu slovni spojeni Vysoké Myto a dobry fotbal. Za ptedpo-
kladu, Ze v trénovacim korpusu se slovo Myfo objevovalo nejcastéji, ale vZdy jen ve spojeni Vysoké
Myito a slovo fotbal se objevovalo méné Casto, ale v mnoha riznych kontextech (napf. krasny, ligovy,
utocny...). Potom pokud bychom méli odhadnout nésledujici nezndmé slovo napiiklad ve vété

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 zdlezi na kontextu ve kterém se
slovo vyskytuje. Dostane nejvétsi pravdépodobnost slovo fotbal, protoze se vyskytovalo v nejvice
riznych kontextech, kdezZto slovo Myio 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 zptisoby. Abychom byli schopni porovnat dva
rizné jazykové modely, potiebujeme mit k dispozici néjakou metodu, pomoci niZ miZzeme zméfit
kvalitu daného modelu.

Jazykovy model 1ze porovndvat oddélené od ostatnich ¢4sti aplikace, ve které je vyuZivan.
Napftiklad ohodnocenim, jak umi pfedpovidat slova nezndmého textu na zdkladé textu, na kterém
byl natrénovén. NejpouZzivanéj$i mirou ohodnoceni kvality jazykového modelu je tvz. perplexita.

3.5.1 Perplexita

Perplexita [11] znaci schopnost jazykového modelu, jak dobfe dokdZe popsat korpus, na kterém
je perplexita pocitana. Vychazi z odhadu apriorni pravdépodobnosti P(W) = P(uwqws ... wk)
vyskytu posloupnosti slov W. Pokud uvazujeme korpus vyjadfeny jako posloupnost W Citajici K
slov v¢etné symboli znacicich konce jednotlivych vét, je v priméru pravdépodobnost posloupnosti
K slov K-kréat mensi nez pravdépodobnost posloupnosti o délce jednoho slova. P(W) je vhodné
normalizovat vzhledem k poctu slov K funkci prislusné odmocniny

8/ (P(wiws ... wk)). 3.17)

Diky normalizaci miZeme porovnavat kvalitu jazykovych modeli na korpusech rtizné délky, nebo
porovnavat rozpoznani dvou nestejné dlouhych korpusi stejnym jazykovym modelem. JelikoZz
hodnota odhadu pravdépodobnosti P(W) zavisi jak na kvalité modelu, tak i na mife neuspotrddanosti
samotného jazyka, definujeme perplexitu korpusu PP vztahem

1
PP = : (3.18)

R/ (P(unws. .. wk))

Nékdy se miZzeme setkat s perplexitou vyjadfenou v logaritmické podobné oznacovanou jako L P

~1
LP = logPP = —1ogs P(W). (3.19)
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Pro n-gramové modely miZeme vztah (3.19) upravit do tvaru

K
-1
LP = lOggPP = f Zl loggP(wi|w1w2 e wi_gwi_l). (320)
1=

Perplexitu rozliSujeme podle druhu pouZzitého korpusu na perplexitu testovacitho korpusu nebo
perplexitu terénovacicho korpusu. Cim mensi je hodnota perplexity, tim 1épe jazykovy model
popisuje testovany korpus.

3.6 Zpusoby zrychleni jazykového modelu a redukce pamétové
narocnosti 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 ndro¢nost sniZit na prijatelnou miru.

3.6.1 Prorezani jazykového modelu (pruning)

Pti tvorbé jazykového modelu miZeme 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 vzrlst perplexity (3.5.1) nepfesdhne zadany prah profezani.
V praxi se pouZivaji hodnoty prahu v rozmezi 1 x 1072 a7 1 x 10~7. Hodnoty by nemély vyrazn&
ovlivnit kvalitu modelu, nebot’ zhorSeni perplexity mezi nimi je celkem zanedbatelné viz (7.6), ale

s s

rapidnég sniZ{ jeho velikost.

3.6.2 Nastaveni Cetnosti n-gramii

Dalsi metodou pro sniZeni pamétové narocnosti modelu je nastaveni Cetnosti n-gramti. MiZeme
nastavit minimaln{ etnost n-grami, které se maji do modelu zahrnovat. Naptiklad mZeme nastavit,
Ze trigramy se musi vyskytnou v trénovacim korpusu minimaln€ 3x, bigramy minimalné 4x, aby
byly do modelu zahrnuty.

3.6.3 ZmensSeni velikosti slovniku

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

Pouzité nastroje

V této kapitole jsou popsdny vSechny pouZité ndstroje, které vyznamé ovlivnily implementaci
chatbota.

4.1

SRILM

SRILM [12]jetoolkit, ktery slouzi pro vytvafeni a prici se statistickymi jazykovymi modely. Predev-
$im slouZi pro pouziti pfi rozpozndvani feci, statistického oznaCovéani a segmentace a strojového
prekladu. Obsahuje jak programy pro vytvafeni a praci s jazykovymi modely, tak i riizné pfipravené
skripty, které mohou fesit Casté pozadavky, pfi vytvareni modell, jako je napfiklad skript pro
vytvéareni velikych jazykovych modeld. Umoziiuje vyuzivat i jazykové modely tfetich stran, jako
jsou naptiklad modely od Googlu!.

Pro tvorbu jazykového modelu se pouziva program ngram-count, ktery jako defaultni nasta-
veni pouzivd Good-Turing vyhlazovani. Obsahuje riizné mnoZstvi parametri? napf.

-vocab file - file urcuje slovnik, ktery bude pouzity pro tvorbu jazykového modelu.

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

-lm file - file uruje nizev vytvoreného jazykového modelu.

v, V2

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

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

-prune h - h je prah prozezavani.

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

-wbdiscountN - vyhlazovani metodou Written-Bell, N ma stejné vlastnosti jako v piipadé
Kneser-Ney.

'http://commondatastorage.googleapis.com/books/syntactic-ngrams/index.html
*http://www.speech.sti.com/projects/stilm/manpages/ngram-count. 1. html
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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 m4 také spoustu riizny parametri>
napiiklad:

o -Im 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 umoziiuje prici s anglickymi slovy a vyuZivd k tomu rizné volné Sifitelné slovniky. Ma
velice bohatou nabidku API* v mnoha riznych jazycich, pomoci nichz miZzeme ziskdvat uZite¢nd
data. Wordnik API umozZiiuje pozadat o definice slova (urceni slovnich druhi), ptiklady vét, kontroly
pravopisu, synonyma ¢i antonyma, slovni spojent, ve kterém se urcité slovo vyskytuje, dokonovani
slova, ziskani ndhodného slova (mtize byt specifikovano jaky slovni druhy poZadujeme), ziskan{
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 vytvéii 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 korpusi jsem nejdiive musel nasbirat dostate¢né mnoZstvi odpovidajicich dat.

5.1 Sbér dat

Sbiral jsem data pro trénovaci korpus a testovaci korpus, pficemz oba korpusy musi obsahovat data
ze stejnych zdroju lisici se pouze obsahem. Pro ziskan{ dat k tvorbé jazykového modelu jsem vyuzil
rlizna internetové féra, kde se nachazi spoustu konverzaci na zajimavé témata napiiklad férum'.
Dal$im hlavnim zdrojem pro ziskani dat byl Twitter, ktery poskytuje stream, na ktery uvoliiuje 1%

viech vefejnych tweetl. 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
ziskdva z néj tweety v anglickém jazyce. JelikoZ po pripojeni se na stream api neustdle zachytdva
tweety a zpracovava je pomoci volani callbackové funkce, rozhodl jsem se omezit pocet zachyta-
vanych tweetd v jednom b&hu na 5000. Cislo jsem zvolil pomoci pozorovéni doby bhy 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 tweet.

Skript uklada tweety do vystupniho souboru, kazdy tweet na novy fadek. Plvodné ukladal
také poznamky k jednotlivym tweetdm (napf. tweet, retweet, ptipadné origindlni tweet, ktery je
retweetovan). ProtoZe jsem se pozdéji rozhodl nerozliSovat mezi tweety a retweety, tyto pozndmky
jsem k uklddanym datiim do kone¢né verze skriptu pro sbér dat z Twitteru nezahrnul. Vystupni
soubory jsem si kazdy tyden zdlohoval a pfejmenovaval, aby skript nepracoval se zbytecné velkym
souborem. Skript béZ€l nékolik mésicti a nakonec ziskal nékolik stovek MB dat.

'férum Ize nalézt na adrese http://www.bay12forums.com/smf/index.php
*hosting se nachézi 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 fér

Pri sbirdni dat z rliznych fér jsem nejdifve naSel féra obsahujici zajimavé diskuze v anglickém
jazyce. Zaméfil jsem se prevazné na fora, kterd umoziiovala tisk stranky daného tématu. Tim ziskal
k dispozici jednu stranku s kompletni diskuzi. Takov4 kritéria spliiuje férum zminéné v sekci (5.1),
které navic obsahuje nepfeberné mnozstvi diskuzi k rliznym tématiim, a proto se stalo mym hlavnim
zdrojem dat, ale ne jedinym. Postup pri ziskdvani dat s z rznych fér probihal vZdy ve stejnych
fazich:

1. Nalezeni vhodného tématu s velkym poctem prispévki.

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

4. Nastaveni parametrl skriptu pro zpracovani dat.

5. UloZeni pfislusnych soubord do vstupni slozky skriptu.

6. Spusténi skriptu.

7. Zalohovani vystupt.

Skript pro zpracovavani 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
parametru. Vysledky ulozi do vystupnich souborti pojmenovanych podle tématu pfislusné diskuze.
Ze vstupnich dat jsou ziskdny pouze pfispévky uzivateli v diskuzi a odstranény citace predchozich
prispévku, ¢imz se eliminuji duplicitni pfispévky v jednom tématu. Z fér se mi podafilo ziskat cca
18MB dat.

5.2 Proces vytvareni jazykového modelu

Po ziskdni dat jsem musel tyto data vhodné spojit, upravit a vytvorit 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 modelt.

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 vyfesit odkazy, interpunkci, zavorky, smajliky, rizné nestandardni znaky, anglické
zkracovani vyrazd s pomocnym slovesem be a have (napf. [ am => I’m, [ have => I’ve), uvozovky,
apostrofy, mezery, prazdné fadky, duplicitni faddky, hashtagy, ¢isla, data a jesté pro kazdy zdroj dat
ruzné specifickd nezadouci data.

Pro tyto dpravy jsem vytvofil jeden hlavni skript pro spole¢né dpravy vSech zdroji dat. Pro
kazdy zdroj dat jsem jeSté naimplementoval vlastni skript, ktery fesil specidlni pfipady nezddoucich
dat pravé pro konkrétni zdroj, prevazné pro data z Twitteru.

5.2.2 Spolecny skript

Spole¢ny skript pro tpravu dat prakticky provadi tfi mechanizmy pro rizné typy dat:
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1. Odstranéni dat - tpIné odstrani nezddouci data, napf. multibajtové znaky. Odstranuji se i
nezadouci mezery - tato Uprava se provede Uplné nakonec, aby ve vystupnim souboru nebylo
vice mezer za sebou. Duplicitni a prdzdné fadky jsou odstraniovany téz.

2. RozliSeni znaku jako slova - nahrad{ ur¢ity znak jako mezera znak mezera, aby se tento znak
zahrnul do jazykového modelu jako samostatné slovo a nespojoval se se slovem, pted nebo
za kterym byl napsén (napf. slovnf spojeni slovo, které nalezneme (zde). bude nahrazeno za
slovo , které nalezneme ( zde ) . ). Tento mechanismus byl aplikovédn na interpunkci ve vétach,
zévorky, uvozovky a apostrofy.

s

vymyslet jakym zpiisobem budu fesit odkazy, zkracovani vyrazi, smajliky, ¢isla, datumy, Cas.

Odkazy

Rozhodl jsem se, Ze odkazy v textu ponechdm a zpracuji je tak, Ze si oznac¢im zacdtek a konec
odkazu a odkaz vhodné upravim. Pro oznaceni zacatku a konce kazdého odkazu jsem zvolil zna-
¢ky <<start_odkaz>> pro zacdtek odkazu a <<end_odkaz>> pro konec odkazu. Odkaz,
ktery se nachazel mezi t€émito znaCkami jsem poté rozdélil na jednotlivé ¢asti odkazu podle znakd
(./:7%&#=), takze pokud byl odkaz v textu ve tvaru http://medievo.eu/chatbotapp, po tpravé vzniklo
<<start_odkaz>> hitp : // medievo . eu/ chatbotapp <<end_odkaz>>. Pro takovyto postup
u odkazli jsem se rozhodl, protoZe jazykovy model se relativné dobfe nau¢i posloupnost ,,slov mezi
znaCkami zadatku a konce odkazu a nasledné miiZze vygenerovat prijatelny odkaz.

ZKkracované vyrazy

Zkracované anglické vyrazy jsem se rozhodl rozgenerovat, aby se jazykovy model neucil zv1ast
zkricené a zvIast' nezkracené vyrazy (napr. I am vs I’'m). Skript vSechny 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.

Ostatni véci jako jsou ¢isla, datumy, Casy, 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 pridaval do ziskanych dat ve své prvni verzi skriptu, jak bylo popsano v sekci (5.1.1). Musel
jsem odstranit jeSté dals$i nezadouci slova jako rert, rt, reretw, také prezdivky uZivateli 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 rozli§it slova zvlast pro kazdy zdroj, takze
jsem si vytvoril program, ktery ziskd 100 000 nejCastéjSich slov z textu a uloZi je do souboru. Timto
postupem jsem ziskal nejcastéjsi slova pro Twitter a féra. Takovéto déleni bylo dilezité, protoze
data z Twitteru vyrazné pfevysovala data ziskand z for, a tak byla velikd Sance, Ze by slova z Twitteru

vy s

mohla zastinit néktera dtleZita slova z for. Pro spojeni nejcastéjsi slov jsem vytvoril program, ktery

N P2

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

*definice zkricenych 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 vytvofil
slovnik pro vytvofeni jazykového modelu.

5.2.5 Vytvoreni jazykového modelu

Po dpravach nasbiranych dat a vytvoreni 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> -1lm <jazykovy_model>
-vocab <slovnik> —-order 3 —-gt3min 1 -prune <prah> -wbdiscount

Vytvoril jsem vice jazykovych modelli, ve kterych jsem vystiidal 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 pti generovani vét. Na zaklad€ srovnani
(7.1.2) takto vytvorenych jazykovych modelii, jsem podle kritérii popsanych v sekci (7.1) zvolil pro

v

chatbota ten nejvhodnéjsi jazykovy model. Ktery jsem poté pouZzil pro generovani vét.

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

Implementace chatbota

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

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

pro generovani vét s urCitym 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

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

generate:N:kw (6.1)

kde generate znaci, Ze md server klientovi zpét zaslat N vét, které splituji 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 naimplementovin v jazyce c++11 a momentilné je spustén na §kolnim serveru Merlin', kde
nasloucha na portu 15000. Je zaloZeny na TCP soket komunikaci a vyuziva vladkna pro zpracovani
jednotlivych pozadavki. Pouzivd mnou vytvorenou tfidu £ilter, kterd zpracovava véty vygene-
rované jazykovym modelem. Jejim Gcelem je najit mezi vygenerovanymi vétami takové véty, které

'http://merlin.fit.vatbr.cz
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odpovidaji spravné syntaxi a neobsahuji zakdzan4 slova® (rasismusy a vulgarismy). Takto vybrané
véty poté upravi do pivodni podoby podle provedenych tprav popsanych v sekci (5.2.1).

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

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

Server se prelozi a spusti pomoci nasledujicich piikazi

make
./server —-p <cislo_portu>

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

6.2 Klient

v/ vz

Klient je napsdn v jazyce php a funguje jako api, které se da ddle rozvijet a pouZzivat. Tvorfi ¢ast
chatbota, kterd komunikuje s uzivatelem. Jeho hlavnim icelem je zpracovat text, ktery do konverzace
zaslal uzivatel, uloZit si dilezitd data z tohoto textu a vratit uZivateli co mozZna nejlepsi odpovéd.
Pokud klient potiebuje vygenerovat vétu, zasle piisluSnou zddost ve formatu (6.1) a pfijme odpovéd’
s vygenerovanou vétou od serveru.

Klient vyuziva databazi mysql pro ukladani konverzaci a dalSich pro néj dilezitych informaci.
Tuto databazi také vyuziva pfi pouzivani riznych technik pro zdokonaleni konverzace. Klient
pouziva i wordnik® (4.2), ktery je zde vyuZit pro ziskani slovnich druhd u slov ze vstupniho textu a
rovnéZ pro generovani ndhodného prefixu véty.

Klient byl vytvaren a testovan v né€kolika verzich z divodu moznosti srovnani chatbota, zaloZe-
ného Cist€ na jazykovém modelovéni, a chatbota, ktery vyuZiva i dalsi techniky pro komunikace
s uzivatelem. Jednotlivé verze se liSily vétSinou priddnim nové funkcionality, kterd feSila hlavni
nedostaky predchdzejici verze. Techniky pouZité pro vylepSovani chatbota vychézi z technik popsa-
nych v sekci (2.8).

6.2.1 Zakladni verze chatbota

Zékladni verze chatbota je zaloZena Cisté na jazykovém modelovéani. Nebere v tivahu kontext kon-
verzace. Na uzivatelovy véty nahliZi pouze jako na pokyn k zasldni 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 uZivatelliv vstup

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

Morrisek: go away.

hlavnim nedostatkem, ktery bylo potfeba vyftesit, byla naprosté 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. Predevsim diky
pevné danému slovosledu anglické véty*, ve které vzdy plati, Ze pfedmét se nachézi za piisudkem.
Pomoci této techniky chatbot uz jenom tak bezmyslenkovité nezasila pozadavky serveru na gene-
rovani ndhodnych vét. Nalezne-li predmét véty, odesle Zadost o generovani véty zalozené prave
na tomto predmétu. Pokud ovSem véta pfedmét neobsahuje, nebo neni pfedmét nalezen, pirebird
chovéni zdkladni verze a nechd si vygenerovat od serveru ndhodnou vétu. V této verzi je i pfiddna
kontrola vulgarnich 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 zédkladé prefixu, ktery tvori predmét uZi-
vatelovy otdzky, je uveden zde

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

Nedostatek ptivodni verze byl ¢astecné odstranén, ale stile se miZe objevovat, v pfipadé nena-
lezeni predmétu véty. Také zde neni Zaddnd iniciativa pii 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 Casovéd ndro¢nost generovani vét, pti kazdém
vstupu od uzivatele, rozhodl jsem se pokusit vyuZit v dal$i verzi néjakou vhodnou techniku pro
konverzaci, kterd by omezila generovéni vét. Inspiroval jsem se technikou, kterou vyZziva Cleverbot
(2.7). Tato verze obsahuje mimo mechanismu prevzatych z predchozich verzi i nové mechanismy
pro

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

o ziskdvani odpovédi na otazky,

e vyuzivani odpovédi od uZzivateli v konverzaci,

Detekce zacatku a konce konverzace

Detekovani zaCdtku konverzace se provadi bud na zdkladé poctu piispévku konverzace, které
byly pfijmuty od uzivatele (jedna-li se o prvni piispévek, je to brano jako zacatek konverzace),
nebo se porovnava zaditek véty se slovy”, kterymi jsou anglické pozdravy, a vét§inou se nimi
uvozuje konverzace. Detekce konce konverzace probihd obdobné opét pomoci nalezenf slova, které
konverzaci ukoncuje.

Ziskani a ukladani otazky

Otédzka se z uZivatelova vstupu ziskdva na zdklad€ interpunkéniho znaménka, kterym by méla
spravna otazka koncit, ¢ili otaznikem (?). Aby nedoslo k zaménéni véty, kterd mizZe byt pronesena
pred otdzkou, nejprve se rozdé€li vstup na jednotlivé véty, ze kterych je vybrand pouze ta, ktera je
zakoncCena otaznikem. Takto ziskand otdzka se uloZi{ do databdze (pokud v ni uz neexistuje), a to do
tabulky urcené pro otdzky, které byly chatbotovi polozeny. Kazda otdzka v tabulce md své jedine¢né
id, diky kterému je spojena s tabulkou urcenou pro odpovédi k uloZenym otdzkdm.

Ziskani a vyuzivani odpovédi na otazky

Chatbot diky detekci zacatku konverzace poloZi v ivodu konverzace uZivateli jednu z otdzek, které
mu byly poloZeny. Otazky miiZze vybirat podle dvou kritéri{. Jednak na zdkladé klicového slova,
které ziska z uzivatelova vstupu, nebo si zjisti otdzku, na kterou ma nejmensi pocet odpoveédi. Je-li
takovychto otdzek vice, ndhodné vybere jednu z nich. Po poloZeni otdzky si poznadi id otdzky, na
kterou se uZivatele zeptal, a jakmile uzivatel odpovi, uloZi si jeho odpovéd do databdze k odpovédim
na zvolenou otazku.

Takto ziskané odpovédi od uZzivatelli poté chatbot sim vyuzivd. Pokud se ho uzivatel zeptd na
néjakou otdzku, pokusi se najit tuto otdzku ve své databazi, a pokud ji nalezne a existuje na ni
odpovéd, tuto odpovéd pouZije.

Shttp://www.helpforenglish.cz/article/2007082001-anglicke-pozdravy
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Ukézka pokladan{ otdzek v konverzaci a uzivani odpovédi

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

V jiné konverzaci potom pouZije chatbot odpovéd uZivatele

UZivatel: how are you?
Morrisek: fine.

Nevyhodou této verze je pomérné maly okruh zndmych otdzek a hlavné neschopnost urcit, které
otazky byly jiz v konverzaci pouzity. MliZe tak nastat situace, kdy se chatbot zepta uzivale vicekrat
na to stejné. Také kvalita otdzek a odpovédi nemusi byt prijatelnd, proto je nutné rucné filtrovat
otdzky v databdzi a odstrafiovat ty nezddouci, dokud nebude dostatek dobry dat.

6.3 Socialni sité

Jednim z hlavnich c{li chatbota byla komunikace na socidlnich sitich. Pro integraci chatbota na
socidln{ sité jsem se rozhodl vyuZzit Twitteru.

6.3.1 Twitter

Na Twitter jsem chatbota nasadil jako uZivatele BotMorrisek®, kterému jsem vytvofil aplikaci,
prostiednictvim které komunikuje s Twitterem [6]. Aplikaci pro Twitter jsem podle funkcionality
rozdélil na dvé Casti. Na Cast, kterd umi{ postovat nové tweety na sviij profil, a ¢ast komunikujici
s uzivateli pomoci tweettl. Pro komunikaci s Twitterem je pouZito php api zminéné v sekci (5.1.1).
Popsané Casy spousténi se nemusi vzdy tplné shodovat s realitou, protoZze dochédzi k obcasnych
problémtim pii navazovani spojeni mezi api a Twitterem.

Postovani tweetu

Pro vytvéfeni novych tweetli jsem vyuzil funkcionalitu druhé verze <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>