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Abstrakt

Cielom tejto prace je preskiimat a nasledne aplikovat techniky a technické riesenia pri vyvoji
informac¢nych agentov. Praca sa zameriava na riesenia jednotlivych podproblémov pomocou
existujucich systémov, prepojenie tychto systémov, jejich prispésobenie pre dani doménu
a implementéiciu jednotlivych modulov. Uzivatelské rozhranie je postavené na multiplat-
formnej chatovacej aplikacii Telegram. Extrakciu informéciu zo vstupu uzivatela vykonava
sluzba Dialogflow. Pre uspokojenie poziadavky uzivatela je pouzitych niekolko externych
sluzieb. Pre vyhladavanie v strukturovanych datach je pouzitda technoldgia Elasticsearch.
Pre extrakciu odpovedi z volného textu je pouzity system R-net. Vysledkom je systém kto-
rého znalostni bazu, ako aj mnozinu dotazov ktore je schopny uspokojit, mozno jednoducho
rozsirit a ktory moze byt nasadeny na Iubovolni chatovaciu platformu.

Abstract

The goal of this thesis is explore and subsequently apply techniques and technical solutions
in development of information agents. Thesis primarily focuses on solving individual sub
tasks using state of the art systems, interconnecting these systems, their adoption for specific
domain and implementation of individual modules of communication agent system. User
interface is based on multi-platform chat application Telegram. Information extraction from
user input is executed by Dialogflow. Several external services are used for user request
fulfillment. Elasticsearch is used for searching structured data. For answering open domain
questions from free text we use R-net implementation. The resulting can have both ,its
knowledge base and range of requests it can fulfill, easily extended and can be deployed to
chat platform of choice.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto prace je preskumat a nasledne aplikovat techniky a technické rieSenia pri
vyvoji informac¢nych agentov. Praca sa zameriava na riesenia jednotlivych podproblémov
pomocou existujicich systémov, prepojenie tychto systémov, ich prispésobenie pre dant
doménu a implementaciu jednotlivych komponent. Uzivatelské rozhranie je postavené na
multiplatformnej chatovacej aplikacii Telegram. Extrakciu informécii zo vstupu uzivatela
vykonava sluzba Dialogflow. Pre uspokojenie poziadavky uzivatela je pouzitych niekolko ex-
ternych sluzieb. Pre vyhladavanie v Struktirovanych datach je pouzita technolégia Elastic-
search. Pre extrakciu odpovedi z volného textu je pouzity systém R-net. Praca demonstruje
prepojenie jednotlivyych systémov do funkéného celku, vytvorenie doménovo Specifickych
znalostnych bazi pre jednotlive podsystémy. Nasledne tieto riesenia a systémy aplikuje na
konkrétnu doménu ktorou je v tomto pripade poskytovanie turistickych informécii o Brne.

Praca sktima oblasti extrakcie informécii z textu v prirodzenom nestruktirovanom ja-
zyku, hladanie odpovede na otazku vo volnom texte a extrakcie relevantnych dokumentov
z korpusu. Vysledkom je systém ktorého znalostni bazu, ako aj mnozinu dotazov ktoré
je schopny uspokojit, mozno jednoducho rozsirit a ktory moéze byt nasadeny na lubovolni
chatovaciu platformu.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

Hlavné vyzvy s ktorymi sa komunikaény agent musi vysporiadat je porozumenie dotazu a
vhodnd reakcia na tento dotaz.

2.1 Porozumenie prirodzenému jazyku

2.1.1 Rozpoznavanie entit

Pomenovanda entita je postupnost slov, ktoré oznacuji urcity objekt realneho sveta napri-
klad ,Slovensko®, ,,Steve Jobs“, ,,Microsof* a podobne. Ulohou rozpoznania pomenovanych
entit (ang. named entity recognition) je identifikdcia pomenovanych entit vo volnom texte a
ich zaradenie do mnoziny preddefinovanych typov, ako st osoba, organizacia alebo lokacia.
Casto krat tato tloha nemoze byt jednoducho splnend porovnanim retazcov vopred zostave-
nych slovnikov, pretoze pomenované entity daného typu zvycajne netvoria uzavrety sibor,
a preto by bol akykolvek slovnik netdplny. Dalsim dévodom je, Ze typ pomenovanej entity
moze byt zavisly od kontextu. Napriklad, ,,JFK“ mo6ze odkazovat na osobu ,,John F. Ken-
nedy“, lokaciu ,Medzinarodné Letisko JFK“, alebo iny subjekt zdielajici rovnaka skratku.
Pre urcenie typu entity vyrazu ,JFK“, ktory sa vyskytuje v konkrétnom dokumente, musi
byt brany v ivahu jeho kontext.

Rozpoznavanie pomenovanych entit je pravdepodobne najdolezitejSou tlohou v oblasti
ziskavania informdacii. Extrakcia zlozitejsich struktir ako napr relacie a udalosti zavisia od
presného rozpoznania entit. Rozpoznavanie pomenovanych entit , okrem toho, ze je zdklad-
nym kamenom pri extrakcii informacii, ma mnoho dalsich vyuziti. Napriklad v odpovedani
na otazky si kandidatne odpovede Casto pomenovanymi entitami, ktoré je potrebné najprv
ziskat a klasifikovat [141]. V entitovo orientovanom vyhladdvani je identifikdcia pomenova-
nych entit v dokumentoch ako aj v dotazoch je prvy krok smerom k vysokej relevancii
vysledkov vyhladavania [13], [3].

Hoci $tudie o rozpoznani pomenovanych entit sa datuji od zac¢iatku 90. rokov [22], tiloha
bola formalne predstavend v roku 1995 na konferencii Message Understanding Conference
(MUC-6) ako podiloha ziskavania informécii [10]. Od tej doby rozpoznaniu pomenovanych
entit venuje vyskumnd komunita velkt pozornost. Na tato tlohu bolo vytvorenych niekolko
vyhodnocovacich programov.

Najcastejsie studované typy pomenovanych entit st osoby, organizacie a lokacie, ktoré
boli prvykrat definované MUC-6. Tieto typy su dostatocne vSeobecné na to, aby boli uzi-
to¢né pre viacero aplika¢nych domén. Extrakcia vyjadrenia datumov, ¢asov, penaznych
hodnét a percentualnych hodndt, ktoré boli tiez uvedené na MUC-6, je tiez ¢asto Studovana



v rdmci rozpoznavania pomenovanych entit, aj ked striktne vzaté, sa nejednd o pomeno-
vané entity. Okrem tychto vSeobecnych typov entit, si pre konkrétne domény a aplikacie
zvycajne definované dalsie typy. Napriklad korpus GENIA pouziva a jemnozrnni ontolé-
giu na klasifikdciu biologickych entit [19]. V on-line vyhladdvani a reklame sa zasa ¢asto
stretavame s tazenim nazvov produktov.

Prvotné riesenia pre rozpoznavanie pomenovanych entit sa spoliehali na ru¢ne vytvorené
vzory. Nakolko sa jednd o Casovo naro¢nu cinnost ktora vyzaduje odborni spoésobilost,
novsie systémy sa pokisaju o naucenie tychto vzorov z anotovanych dat. Novsie systémy
pre rozpoznanie pomenovanych entit pouzivaju statistické metédy strojového ucenia. Tieto
systémy vyuzivaji modely ako su skryté Markovove modely, modely maximélnej entropie,
Markovove modely s maximalnou entropiou a podmienené ndhodne polia (ang. conditional
random fields, CRF)[15] [9] [4] [12]

2.2 Odpovedanie na otazky

Odpovedanie na otdzky (ang. question answering, dalej QA) je oblastou umelej inteligen-
cie, ktord sa zaoberd vyvojom systémov a technik, ktoré odpovedaju na otazky zadané
v prirodzenom jazyku.

2.2.1 Otazka

Jedna z definicii slova otazka by mohlo byt 'poziadavka informacie’. Ako vsSak takd po-
ziadavku rozpozname? V pisomnej forme jazyka sa c¢asto spolichame na otazniky, ktoré
indikuju to, ze veta predstavuje otdzku. Tato indikacia vSak mdze byt zavidzajica. Rec-
nicke otazky su ¢asto ukoncené otaznikom aj napriek tomu, ze nevyzaduju odpoved, zatial
¢o vyrazy ktoré pozaduji nejakd informéciu nemusia byt formulované ako otazky.

Napriklad otazka ,Ktori politici kandiduju na prezidenta?“ by mohla byt napisana aj
ako vyraz ,Vymenuj prezidentskych kandidatov“.

Obe ziadaju rovnaké informéacie, ale jedna je formulovana ako otdzka a jedna ako prikaz.
Ludia dokéazu lahko vyhodnotif tieto rozne vyrazy, pretoze mame tendenciu sustredif sa na
vyznam (sémantiku) vyrazu a nie na presni formuldciu (syntax). Mézeme teda vyuzit plnt
vyjadrovaciu schopnost jazyka pretoze vieme, ze ¢lovek ktorého sa otdzku pytame, otézke
porozumie a bude na nu schopny zareagovat.

Hoci existuje niekolko réznych foriem otazok, tato praca je primarne zamerand na fak-
tické otazky a definiéné otazky. Faktické otazky su tie, pre ktoré je odpovedou jediny fakt.
Napriklad ,Kedy sa narodil Milos Zeman*,,Kedy bola postavenda Eiffelova veza“ a ,Kde
sidli spolo¢nost Microsoft?“ su vSetko priklady faktickych otézok.

Existuje vela otazok, ktoré sa nepovazuju za faktografické otazky a na ktoré sa tato
praca nevztahuje. Patria sem otdzky, ktoré mézu mat odpovede éno / nie, ako napriklad
»Zije na Slovensku viac Iudi ako v Ceskej Republike?,

ako aj otdzky zalozené na postupnosti instrukcii (napr. ,Ako sadit jahody?“) Existuje
aj dalsi typ otdzok, ktoré budeme nazyvat zoznamové otdzky (ang. list questons), ktory
uzko suvisi s faktickymi otdzkami. Zoznamové otazky su faktické otazky, ktoré vyzaduja
viac ako jednu odpoved.

Napriklad ,,Aké hrozno sa pouziva pri vyrobe vina?* Je zoznamova otazka.

Zatial ¢o zoznamové otazok nebudu obsiahnuté v tejto praci, vac¢sina pristupov k odpo-
vedi na fakticki otdzku moéze byt pouzitd aj na odpoved na zoznamovu otazku.



Defini¢né otazky, na rozdiel od faktickych otazok, vyzaduji komplexnejsiu odpoved,
zvycajne vytvorenu z viacerych zdrojovych dokumentov. Odpovedou by mal byt kratky
odsek ktory strucne definuje definendum (vec - ¢i uz ide o osobu, organizaciu, objekt alebo
udalost, ¢asto oznacovand ako ciel), o ktorej si uzivatel zela vediet viac. Dobra odpoved na
defini¢ni otdzku by mala mat podobnti formu ako paragraf z encyklopédie. Napriklad, ak sa
otazka pyta na osobu, potom pouzivatela budu pravdepodobne zaujimat doélezité datumy
v ich zivote (narodenie, manzelstvo a smrt), ich hlavné tspechy a dalsie zaujimavosti. Pre
otazky o organizaciach by mala odpoved obsahovat informacie o jej naplni, kedy a kym
bola zalozena pocet zamestnancov a dalsie zaujimavé fakty podla povahy organizacie.

2.2.2 Odpoved

Ak je otazka ziadosfou o informécie a odpovede st poskytnuté v reakcii na otdzky, potom
odpovede musia byt reakciami na ziadosti o informacie. Ale ¢o robi odpoved odpovedou?
Takmer kazdy vyrok moze byt odpovedou na na nejakt otdazku a rovnakym sposobom,
ako moze existovat mnoho réznych spésobov, ako vyjadrit ta istt otdzku, existuje mnoho
sposobov, ako opisat t istd odpoved.

Napriklad kazda otazka, ktorej odpoved je ¢iselnd, mdze mat odpoved vyjadrent neko-
neénym poctom sposobov. Zatial ¢o mo6ze existovat niekolko spésobov, ako vyjadrit spravnu
odpoved na otazku, nie vSetky splnia potreby osoby ktora sa pyta. Napriklad, ako by na
otazku ,Kde sa nachddza mutzeum Ludovita Stira?“ bola odpoved ,V Modre“, aj napriek
tomu Ze to je spravna odpoved, bude uzitocné len pre niekoho, kto vie, kde je Modra - na
zapade Slovenska.

Na tcely tejto prace budeme predpokladat, ze uzivatel je priemerne inteligentny a ovlada
anglicky jazyk na komunikac¢nej trovni.

2.2.3 Proces odpovedania na otazky

Ak uvazujeme o odpovedi na otdzky o Iudskej c¢innost, ¢o oCakdvame ked osoba ktoru
ziadame o odpoved na otazku nevie odpoved? V takomto pripade je mozné, ze osoba, ktorej
otazka bola polozend, by sa pokisila informéciu dohladat v nejakej znalostnej baze (kniha,
kniznica, internet ...) s cielom néjst nejaky text, ktory by si mohla preéitat a pochopit, ¢o
by im umoznilo urcit odpoved na otazku. Oni by potom tomu, kto p6vodne polozil otazku,
tuto odpoved mohli predat. Mohli by tiez uviest, kde nasli odpoved, ktorda by v ociach
osoby, ktora kladla otazku, zvysila déveryhodnost odpovede.

To, ¢o by osoba nerobila v pripade ze by odpoved nepoznala, je Ze by jednoducho odo-
vzdala knihu alebo niekolko dokumentov, o ktorych si mysli, Ze by mohli obsahovat odpoved
na otazku, ktori osoba polozila. To je to, s ¢im sa vacsina pouzivatelov Internetu v tejto
chvili musi uspokojit. Mnohi udia by chceli pouzivat Internet ako zdroj vedomosti, v ktorom
by mohli najst odpovede na ich otdzky. Aj ked mnoho vyhladavacov naznacuje, ze sa mdzete
opytat otdzky v prirodzenom jazyku, vysledky, ktoré vratia, si zvycajne ¢asti dokumentov
ktoré mézu a nemusia obsahovat odpoved, ale ktoré maju vela spolo¢nych slov s otazkou.
Je to preto, lebo odpovedanie na otazky vyzaduje ovela hlbSie pochopenie a spracovanie
textu, nez ktoré v sicasnosti vacsina webovych vyhladavacich nastrojov vykonava.



Vyzvy v QA

Co teda robi odpovedanie na otézky niroénym? Takze. Co robia Iudia pri ¢ftani textu, aby
nasli odpoved na otazku? Ako musia byt pocitace naprogramované aby dokazali fungovat
podobnym sp6sobom?

Je Casto vela spdsobov, ako poziadat o rovnaké informécie. Niektoré variicie si jedno-
duché preformovanie otazky a inokedy su variacie zavislé od kontextu, v ktorom sa otazka
kladie, alebo znalosti osoby ktorej sa pytame.

Podobne existuje mnoho spdsobov, ako opisat rovnaku odpoved, a tak kontext a zna-
losti pouzivatela mo6zu zohravat tlohu v spésobe definovania odpovedi. Napriklad odpoved
,minuly utorok* neznamena ni¢ bez vedomia aktualneho ddtumu alebo datumu, kedy bola
odpoved napisana. Nielenze to stazuje systému, zistovanie ¢i s dve odpovede rovnocenné
(na ucely zjednocovanie a hodnotenia odpovedi), ale aj vyhodnocovanie (ang. evaluation)
vystupu systémov QA je problematické.

Skutocnost, ze aj otazky aj odpovede mdzu byt napisané mnohymi réznymi spdsobmi,
stazuje ziskanie dokumentov, ktoré obsahuji informéacie o téme danej otdzky. Napriklad
odpoved na otazku ,,Kto je prezident na Slovensku“ moze byt veta ako ,Andrej Kiska je
slovensky prezident® v ramci dokumentu. Otazka a odpoved by vsak mohli byt napisané
aj ako ,Kto je slovensky prezident“ a ,Na Slovensku je prezident Andrej Kiska® Tento
priklad nielenze ukazuje, ze otazky a odpovede mdzu byt zapisané viacerymi sposobmi, ale
aj to, ze pokial otdazka a odpoved nie si vyjadrené podobnym sp6sobom, medzi otazkou
a odpovedou médze byt velmi mélo spolo¢ného (v tomto pripade len slovo ,prezident“ je
spoloéné pre rézne formy), ¢o velmi stazuje ziskavanie dokumentov obsahujicich odpoved.

Aj ked otézky ako ,,Co je to aspirin?“ (zvycajne ozna¢ované ako definiéné otazky) vyka-
zuju malu variaciu, ich odpovede s zvycajne rozmanitejsie ako pri otdzkach, ktoré zaujima
jedna skutoc¢nost, napriklad meno osoby alebo datum narodenie. Ziskanie relevantnych do-
kumentov pre takéto otazky je mimoriadne narocné. Jediné slova ktoré by mohli obmedzit
vyhladdvanie na vhodné dokumenty st zvycajne prave slova z vyrazu ktorého definiciu hla-
dame a tieto slova sa ¢asto pouzivaju v dokumente bez toho, aby boli predtym v dokumente
definované. To znamena, ze vela dokumentov, v ktorych sa hladany vyraz nachadza, nebude
pre systém, ktory sa pokusa vytvorit definiciu, nijako uzitoc¢ny.

Ako odpovedat na otazky

Vicsina sucasnych QA systémov, ktoré st navrhnuté tak, aby odpovedali na faktické otazky
alebo zoznamové otazky (a do urcitej miery aj definicie), pozostavaji z troch komponentov:
analyza otazky, vyhladavanie dokumentov alebo paséazi a extrakcia odpovedi. Zatial ¢o tieto
tri zlozky mozu byt a Casto st rozdelené na operacie nizsej irovne, ako je predbezné spraco-
vanie dokumentov a analyza kandiddatskych dokumentov. Trojkomponentova architektira
opisuje pristup k budovaniu systémov QA v tejto praci a v Sirsej literature.

Architektara vseobecného troj zlozkového systému QA je vidiet na obrazku 2.1.

Treba poznamenat, Ze zatial ¢o tri zlozky riesia uplne oddelené aspekty odpovedania na
otazky, Casto je fazké vediet, kde umiestnit hranice kazdej zlozky.

Napriklad zlozka analyzy otdzok je zvycajne zodpovednd za generovanie IR dotazu z
otazky v prirodzenom jazyku, ktorti potom méze komponenta na vyhladavanie dokumentov
pouzit na vyber podskupiny dostupnych dokumentov.

Ak vsSak pristup k vyhladdvaniu dokumentov vyzaduje urc¢ita formu itera¢ného procesu
na vyber kvalitnych dokumentov, ktoré zahfnaji upravu IR dotazu, potom je tazké roz-
hodnut, ¢i by sa tdto zmena mala klasifikovat ako stucast analyzy otdzok alebo procesu
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Obr. 2.1: Schéma troj zlozkového QA systému

vyhladavania dokumentov . Hoci to nie je problém pri vyvoji systému QA, mdze to pred-
stavovat vyzvu pri pokuse o zdokumentovanie réznych pristupov k zabezpeceniu kvality.

V tejto praci sa opisuju pristupy, ktoré sa zdaju prekracovat hranice komponentov, kde
je to najvhodnejsie.

Tato kapitola strucne opisuje ilohy, ktoré tri komponenty zohravaji pri odpovedani
na otazky tykajuce sa faktov. Kazd4d komponenta je opisand pomocou prikladov réznych
pristupov, ktoré sa uvadzaju v literatire, ktoré s nou suvisia.

Nasledujtce tri kapitoly uvadzaju priblizenie konkrétnych pristupov.

2.2.4 Analyza otazky

Prvou fazou spracovania v akomkolvek QA systéme je analyza otéazky. Vo vSeobecnosti je
vstupom pre tuto fazu spracovania otdzka v prirodzenom jazyku. Je vSak nutné podotknit,
ze niektoré systémy zjednodusujui komponentu analyzy tym, ze pouzivaji iba podmnozinu
prirodzeného jazyka s ohladom na syntax a slovnil zasobu alebo pouzivaji inak obmedzent
formu vstupu. Mnohé rozhrania prirodzeného jazyka do databiz maju nejakym spdsobom
omedzeny jazyk, ktory moze byt pouzity a niektoré QA systémy, ako S HAPAQA [0],
vyzaduju aby informaécie boli Specifikované explicitne pomocou rozhrania s formularovym
stylom.

Dalsim problémom s ktorym sa komponenty analyzy otdzky musia vysporiadat je kon-
text. Ak by bola kazda otdzka uplne uzavretd a nezavisla od ostatnych otdzok mohol by
ju systém spracovat tak ako je. Ak je vSak otdzka sicastou dlhsej sekvencie otézok (Casto



nazyvand aj scenar alebo kontextové otézky) potom vedomosti ako st odpovede alebo roz-
sah predchadzajucich otazok musia byt vzané do ivahy. Zd4 sa ze tymto smerom sa ubera
vyskum v oblasti QA. Otazky v TREC 2004 QA vyhodnocovani st rozdelené do sad otdzok
o danej cielovej entite [7]. Ulohou komponenty pre analjzu otdzky je potom vyprodukovat
vystup, ktory reprezentuje otézku tak, aby mohol byt pouzity ostatnymi systémami pre
zistenie odpoved na danu otazku. Toto ¢asto zahrnuje vytvorenie niekolkych reprezentacii
vystupov pre rozdielne casti systému. Na priklad, komponenty pre analyzu otdzky modzu
dodat komponente pre ziskanie dokumentov spravne utvoreny dotaz pre ziskanie informaécie
(ang. Information Retrieval query; dalej IR dotaz) vygenerovany z otazky, zatial ¢o kom-
ponente pre extrakciu odpovede dodaji nejaku formu sémantickej reprezentacie oc¢akavanej
odpovede. Bolo vydanych niekolko publikacii, ktoré sa zaoberaji oboma aspektami analyzy
otazky a v nasledujucich sekciach budu znalosti z dostupnej literatiry zhrnuté.

Vytvaranie IR dotazu

Vécsina (ak nie vSetky) komponenty na analyzu otazky vytvaraji IR dotaz tak, Ze zacnu
vytvorenim bag-of-words modelu [24] - teda pre vytvorenie dotazu sa pouziju vsetky slova z
otazky, pricom sa ignoruje velkost pismen a poradie slov. Rozdiel medzi systémami spociva
v tom ako sa k jednotlivym slovim pristupuje, aby sa vytvoril findlny IR dotaz.

Jeden bezny krok spracovania je upravit vsetky slova na slovotvorny zdklad, aby sa
odstranili morfologické variacie.

Toto mo6ze byt sucastou komponenty na spracovanie IR dotazu alebo vykonané priamo
v komponente pre analyzu otazky. Pre priklad, Porterov stemmer upravi slova ,walk®,
,walks®, ,walked* a ,walking“ na slovo ,walk“, ¢o znamend, ze vyhladanim ktoréhokol-
vek z tychto slov spdsobi zhodu s dokumentom, ktory obsahuje ktorékolvek z tychto slov.
Toto sa moze zdat byt idedlne, nakolko dokumenty, ktoré obsahuju ktorékolvek zo slov
st pravdepodobne relevantné vzhladom k otézke, ktord obsahuje slovo ,walking“, avsak
tento pristup mé isté uskalia. Napriklad slovo ,heroine“ (ang. hrdinka) bude upravené na
slovo ,heroin“ (heroin) , ktoré samotné ostane bez zmeny. Toto vedie k neziadicej situ-
acii kde vyhladavania dokumentov o hrdinkach vrati taktiez dokumenty o heroine, ktoré
z velkou pravdepodobnostou neobsahuji spravnu odpoved. Bilotti et al.[5] idd este dalej
a ukazuju, ze v niektorych pripadoch vykondvanie tpravy na slovotvorny zaklad znizuje
celkovi vykonnost v porovnani s jednoduchym pristupom bag-of-words. Ukazuju, ze citli-
vost aj hodnotenie relevantnych dokumentov je negativne ovplyvnené takouto tipravou. Ako
alternativu navrhuju aby systémy pristupili k problému morfologickej variacie vytvorenim
dotazu, ktory bude obsahovat rozdielne morfologické variacie jednotlivych slov. Napriklad
veta ,What lays blue eggs* by bola pre tri rézne pristupy prevedend na:

e Bag-of-Words: blue A eggs A lays
e Slovotvorny zaklad: blue A egg A lai
e Morfologicka Expanzia: blue A (eggs V egg) A (lays V laying V lay V laid)

Zatial ¢o toto odstranuje problém kde sa vyznamovo roézne slova upravia na rovnaky
zéklad, je zjavné, zZe generovanie dotazov pomocou morfologickej expanzie zvacsi velkost
indexu do korpusu (pretoze pre kazdi morfologickt variantu bude potrebny novy ziznam
do indexu) a bude vyzadovat viac prace pre generovanie zoznamu alternativ. Dalsim prob-
lémom s morfologickou expanziou je, Ze sa vrati viac relevantnych dokumentov no byva to
za cenu toho Ze relevantné dokumenty st horSie ohodnotené. Inymi slovami tento pristup



ma vacsi dopad na nerelevantne dokumenty ako na relevantné. Toto moéze mat negativny
dopad na vykon niektorych komponent pre extrakciu odpovede. Ktorukolvek metédu pre
rieSenie problému s morfologickymi varidciami zvolime, vzdy budu existovat dalsie prob-
lémy s formulaciou dotazu. Standardné IR dotazy su zvy¢ajne ciele o ktorych by mal systém
lokalizovat relevantné dokumenty, ¢o znamend ze vécsina potrebnych informacii je v dotaze
samotnom. V QA je maly rozdiel v tom, Ze sa nesnazime najst dokumenty o konkrétnom
cieli, ale skor o nejakom jeho atribute, ktory moze ale nemusi byt hlavnym zameranim
dokumentov, ktoré obsahuju odpoved na otézku. Moze tiez nastat pripad kde zameranie
vyhladdvania nie je explicitne spomenuté v otdzke a otazka a dokumenty ktoré obsahuju
odpoved maju len velmi malo spolo¢ného. Napriklad otazka ,Kde sa narodil Hans Chris-
tian Andersen?“ nijakym spdsobom nespomina odpoved a zaroven neodkazuje na ni¢ ¢o by
mohlo byt hlavnym zameranim relevantnych dokumentov. Je napriklad celkom mozné ze
¢lanok o Dansku by mohol obsahovat text ,,... rodisko Hansa Christiana Andersena®, ktory
aj ked odpoveda na otdazku, ma s nou velmi méalo spolo¢ného. Vo ziadne slovo okrem mena
nie je pritomné v oboch.

Na druhej strane dokument o dielach Hansa Christiana Andersena by mohol spominat
jeho meno pomerne ¢asto a tak by bol vysoko relevantny, nakolko by obsahoval mnoho
termov z dotazu bez toho, aby niekedy zmienil kde sa narodil.

Bolo odskusanych niekolko pristupov pre riesenie tohoto problému vratane expanzie
synonym [l 1] a expanzia o¢akdvaného typu odpovede [16] Aj ked oba pristupy slubuju
rieSenie problému, Casto vedu k prilis komplikovanym dotazom, ktoré musia byt iterativne
zmiernené pred tym dojdd zmysluplné mnozstvo dokumentov. Navyse tiez prindsaji nové
problémy. Napriklad expanzia synonym vyzaduje presné rozpoznanie vyznamu slov v danom
kontexte pre otdzku predtym nez mdze expanzia nastat.

Odvodzovanie typu oc¢akavanej odpovede a obmedzenia

Ako uz bolo spomenuté, komponenta analyzy otazky, okrem generovania dotazu pre zis-
kanie dokumentu, taktiez odvodzuje mozné obmedzenia pre o¢akavani odpoved, ¢o moze
byt pouzité komponentou na extrakciu odpovede pre obmedzenie vyhladavacieho priestoru.
Tieto obmedzenia maju vic¢sinou sémanticku povahu. Napriklad spravna odpoved na otazku
,Kde sa narodil Hans Christian Andersen?*“ bude maf podobu nejakej lokécie.

Naivny pristup pre odvodenie typu oc¢akdvanej odpovede by bolo priradenie typu na
zaklade hlavného opytovacieho zdmena. ,Kde“ by znacilo lokaciu, , kedy“ cas alebo datum
a ,kto“ zvycajne osobu. Bohuzial, aj ked tento pristup funguje pre jednoduché priklady,
otazky ako ,,Ktoru vysoku skolu vystudoval Milos Zeman?“ vyzaduju detailnejsie spraco-
vanie pre odvodenie Ze typ odpovede je univerzita (podtyp organizacie). Jeden pristup je
vytvorenie hierarchie typov odpovedi a konstrukcia klasifikatora, ktory pre vopred neznamu
otazku priradi typ z hierarchie. Napriklad Li and Roth (2002) definuji dvojvrstvi hierar-
chiu pozostavajicu zo Siestich hrubych tried a pétdesiatich jemnych tried, pricom kazda
hrubé trieda obsahuje neprekryvajicu sa mnozinu jemnych tried. Hovy et al. (2000) vy-
vinuli komplexnejsiu hierarchiu pozostavajicu z 94 uzlov, ru¢nou analyzou 17,384 otazok.
Ak mame k dispozicii hierarchiu, systémy vyzaduju metédu priradenia Specifickej triedy
k otdzke. MnozZstvo pristupov zaloZenych na strojovom uceni vratane naivného Bayseovho
klasifikdtoru, rozhodovacich stromov a support vector machines boli pouzité s vysledkami
nad jemnymi triedami v rozsahu od 68% a 85%
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Dalsi pristup pre odvodenie typu odpovede je modifikicia sémantickeho analyzitora aby
produkoval vystup ktory obsahuje klasifikdciu otazky. Pristup ktory zvolili okrem inych aj
systémy Webclopedia (Hovy et al., 2000) and QA-LaSIE (Greenwood et al., 2002).

Akondahle bol uréeny typ ocakavanej odpovede, zvysnou povinnostou komponenty pre
analyzu otazky je odvodit akékolvek ostavajice obmedzenia odpovede, ktoré by mohli kom-
ponente na extrakciu odpovede pomoéct zuzit vyhladavaci priestor. Opét sa vyskytuje nie-
kolko pristupov. Od jednoduchej extrakcie klic¢ovych slov pre okienkové metédy pre plnd
analyzu a hladanie vztahov ako podmet-prisudok-predmet.

Napriklad QA-LaSIE (Greenwood et al., 2002) pri spracovani otdzky ,, Kto napisal Ham-
leta“ vyprodukuje nasledujicu reprezenticiu v quasi-logickej forme (QLF) (Gaizauskas et
al., 2005b; Gaizauskas et al., 2005¢)

gvar(el), gatr(el,name), person(el), lsubj(e2,el),
write(e2), time(e2,past), aspect(e2,simple),
voice(e2,active), lobj(e2,e3), name(e3,’Hamlet’)

7 tejto QLF reprezentacie otdzky moze systém usidif nie len to ze ocakivana odpoved
bude typu osoba (qvar reprezentuje vyhladdvand entitu, v tomto pripade el ¢o je podla
QLF typ osoba) ale aj to, zZe tdto osoba sa moze vo vete vyskytovat na mieste podmetu k
prisudku ,,pisat“ a predmetom viazanym k tomuto prisudku je Hamlet. Samozrejme existuja
aj alternativne metody zistovania obmedzeni odpovede. Napriklad moézeme ocakéavat, ze
odpoved na otézku ,,S kym je zenaty Jaromir Jagr“ bude typu osoba. Dalej mézme usudit,
ze odpoved bude zenské meno nakolko vieme Ze manzelstva vacsinou spajaji muza a zenu
a kedze otazka obsahuje muzské meno mézeme predpokladat ze odpoved bude zenské meno
a naopak.

2.2.5 Ziskanie dokumentu

Aj ked uz bolo spomenuté ze komponenta analyzy otazky je zvycCajne zodpovedna za kon-
strukciu vhodného IR dotazu, neznamena to, ze komponenta na ziskanie dokumentu pouziva
na ziskanie relevantného dokumentu iba tento dotaz.

V skutoc¢nosti moze byt komponenta na ziskanie dokumentu celkom komplexnda a mdze
zahinat stratégie pre ziskanie dokumentov ako aj k nim néleziace data a tiez pre odhad-
nutie mnoZstva a Struktiry texty ktory bude predany dalsej komponente v systéme. Upln4
syntaktickd a sémanticka analyza moze byt ¢asovo narocny proces, ale mnoho QA systé-
mov sa o fiu opiera pre extrakciu odpovede. Cas potrebny na vytvorenie tiplnej syntaktickej
a sémantickej reprezentéicie Casto limituje jej vyuzitie v odpovedani na otazky v redlnom
case. Jednym z rieseni, aspon pre QA nad uzavretymi kolekciami, by bolo pred spracovat
celi kolekciu a ulozif vysledné syntaktické stromy a sémantickd reprezenticiu. ExtrAns
(Molld Aliod et al., 1998) je systém, ktory robi prave toto. Odvodzuje a uklada logické
reprezentacie vsetkych dokumentov do kolekcie pred akymkolvek odpovedanim na otazky.

Samozrejme mozu byt vopred vykonané aj iné, menej ¢asovo narocné operacie. Vlastne
neexistuje dovod preco by vSetky operdcie nezavislé na otdzke(tokenizdcia, NER, POS znac-
kovanie) nemohli byt vykonané vopred, pokial ¢as potrebny na ziskanie dat nie je dlhsi ako
ten potrebny na ich vygenerovanie, nakolko to by pokorilo hlavny zmysel predspracovania
— rychlejsie odpovedanie na otazky.

Hlavnou tlohou faze ziskavania dokumentu je vsak ziskat podmnozinu celej kolekcie
ktora bude detailne spracovand komponentou na extrakciu odpovede. Hlavny problém v
tomto bode je vyber spravneho IR paradigmatu a objem a struktura textu, ktory extrahu-
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jeme. Mnoho QA systémov pouziva radiacie IR systémy ako Okapi (Robertson and Walker,
1999) napriek tomu ze mnoho vyskumov navrhuje Ze boolovské ziskavanie dokumentov je
lepsie usposobené problémom odpovedania na otazky (Moldovan et al., 1999; Saggion et al.,
2004) Formuldcia dotazu pre boolovsky IR pristup je ovela komplexnejsi, nakolko je nutné
zvazit ako zoradif a obmedzif neusporiadany zoznam relevantnych dokumentov, niec¢o ¢o
sa deje automaticky s radiacimi IR systémami. Hlavnou vyhodou boolovskych systémov je
ze ich spravanie je Iahsie pozorovatelné, kedZe proces vyhladavania je transportny s takmer
ziadnou interakciou medzi jednotlivymi vyhladavanymi termami.

Logicky by znelo, ze komponenta pre ziskavanie dokumentov by mala vratit velké mnoz-
stvo dokumentov pre kazdu otdzku aby sa zaistilo, Ze aspon jeden dokument bude relevantny
obzvlast, kedze vysledky (Hovy et al., 2000) ukazuji zZe aj pri vrateni 1000 segmentov textu
pre 8% otdzok niesu ziadne dokumenty relevantné. NanesStastie skiisenosti a zverejnené vy-
sledky ukazuju, ze zatial ¢o zvySovanie mnozstva textu zvysuje pokrytie odpovede, moze to
tiez znizit presnost komponenty pre extrakciu odpovede. Komponenta pre ziskanie doku-
mentu je zodpovednd za udrziavanie rovnovahy medzi pokrytim a presnostou extrahovanej
odpovede. Samozrejme celkové mnozstvo textu predané komponenete na extrakciu odpo-
vede moze byt struktirované niekolkymi spdsobmi.

Ak komponenta pre extrakciu odpovede pracuje lepsie s malym mnozstvom textu potom
je pravdepodobné Ze ak jej predame cely dokument bude fungovat horsie ako ked jej predame
vacsie mnozstvo kratkych relevantnych pasazi, ktoré dokopy tvoria rovnaky objem textu.

Toto je preto ze druhy pristup z vysokou pravdepodobnostou obsahuje viac instancii
odpovede ako prvy (za predpokladu ze odpoved sa v jednom dokumente priemerne vyskytne
nanajvys raz — rozumny ale nepodloZeny predpoklad).

Mnozstvo publikacii udava niekolko spésobov ako segmentovat celé dokumenty pre po-
skytnutie vyberu pasazi v pokuse o zvysSenie pokrytia a zaroven udrzani celkového objemu
textu na minime. Roberts a Gaizauskas (2004) a Tellex et al. (2003) preberaji niekolko
pristupov k vyberu pasize a zoradeniu zatial ¢o Monz (2004) navrhuje pristup k vyberu
pasaze zalozeny nie na fixnej velkosti pasazi ale skor na najmensich logickych textovych
jednotkach ktoré obsahuju termy otazky.

2.2.6 Extrakcia odpovede

Zatial ¢o predchadzajice sekcie mali ozrejmif Ze iba spracovanie otazky za tc¢elom nédjdenia
relevantnych dokumentov alebo pasazi je samo o sebe naroc¢né tloha, je treba pamétat na
to Ze vicsina prace potrebnej k tomu aby sme odpovedali na otdzku ktori sme predtym
nevideli sa odohrdva v komponente na extrakciu odpovede.

Podla zvoleného pristupu k extrakcii odpovede bude tato komponenta musiet vykonat
radu krokov spracovania aby transformovala dokumenty, ktoré st jej predané z procesu
ziskavania dokumentov na reprezentaciu z ktorej budi moct byt odpovede lokalizované a
extrahované. Je treba poznamenat Ze aj ked mohlo byt spracovanie vykonané v predstihu
a udaje zaznamenané spolu s textom dokumentu, v tejto sekcii budu preberané odlisné
pristupy.

Vécsina komponent na extrakciu odpovede sa spolieha na to zZe relevantné dokumenty
boli subjektom niekolkych beznych procedir spracovania textu aby poskytli bohatsSiu repre-
zentaciu nez len slova tak, ako sa vyskytuji v dokumente. Toto zvycajne zahina tokenizaciu,
delenie vety, POS (part of sentence) oznacovanie a rozpoznavanie pomenovanych entit.

V zavislosti na tom aky presne postup bol zvoleny pre extrakciu odpovede. Ostatné
techniky budu aplikované za pouzitie vystupu tychto jednoduchych technik.
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Napriklad povrchové vyhladdvanie textovych vzorov (ang. surface matching text pat-
terns) (Soubbotin and Soubbotin, 2001; Ravichandran and Hovy, 2002; Greenwood and
Saggion, 2004) zvycajne nevyzaduju ziadne dalSie spracovanie dokumentov.Tieto pristupy
jednoducho extrahuji odpovede z povrchovej Struktiry ziskanych dokumentov tym Ze sa
spoliehaji na pomerne rozsiahly zoznam povrchovych vzorov. Pre priklad, otazky pre ktoré
je odpovedou datum narodenia mézu byt zodpovedané extrakciou odpovede pouzitim vzo-
rov ako st tieto (Ravichandran and Hovy, 2002)
<NAME> ( <ANSWER> - )
<NAME> was born on <ANSWER>,
<NAME> was born <ANSWER>
<NAME> ( <ANSWER>)

Zatial ¢o zostavovanie rozsiahlych zoznamov takychto vzorov moze byt ¢asovo naroc¢né
a obtiazne, moézu byt potom vynimocne presné pre tak jednoduchy pristup.

jeden systém (Soubbotin and Soubbotin, 2001) ktory pouzival tento pristup ako hlavny
sposob odpovedania na otazky bol vo skuto¢nosti najlepsie fungujicim systémom na TREC
2001 QA vyhodnoteni, a spravne odpovedal na 69% otéazok (oficialnou metrikou bolo MRR
(mean reciprocal rank) pre ktort tento systém dosiahol striktné skére 0.676). Povrchové
vyhladdvanie textovych vzorov funguje prekvapivo dobre s pouzitim maleo mnozstva NLP
(natural language processing) technik inych nez zdkladné rozpozniavanie pomenovanych
entit. Extrakéné systémy sémantického typy vSak vyzaduja detailnejsie spracovanie zva-
zovanych dokumentov. Komponenty pre extrakciu odpovede, ako tie ktoré st opisané v
Greenwood (2004a) pracuju tak, ze jednoducho extrahuji najcastejsie sa vyskytujicu en-
titu ocakavaného typu. Toto vyzaduje schopnost rozoznat kazdu entitu ocakiavaného typu
vo volnom texte, ¢o ma za nasledok komplexnejsie rozpoznavanie entit ako to vyzadované
povrchovym vyhladdavanim textovych vzorov. Zatial ¢o takéto systémy vyzaduju detailnej-
Sie spracovanie ako povrchové vyhladavanie, nevyzaduja hlboké lingvistické spracovanie ako
uplna syntakticka alebo sémanticka analyza relevantnych dokumentov.

Co je dodlezité si uvedomit je, ze zatial ¢o komponenty analyzy a ziskavania dokumentov
je vo vicsine QA systémov relativne podobnd, komponenty extrakcie odpovede sa velmi
liSia a prave na tieto sa vacsina vyskumu v tejto oblasti stustredi.
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Kapitola 3

Navrh systému a volba
jednotlivych prvkov

Cielom je zvolif a navrhntat vhodné riesenia tak, aby boli jednotlivé moduly na sebe do istej
miery nezavisle a aby bolo mozné ich funkcionalitu jednoducho rozsirovat. Tok programu a
prepojenie modulov znazornuje 3.1.

(User interlac? NLP Intent Fulfillment (Fulﬁllment h
Services
O @ Dialogflow @ python
FoURSQuUARE

QA Service

-
v

Obr. 3.1: Tok programu

3.1 Uzivatelské rozhranie

Volba uzivatelského rozhrania nebola v tomto pripade kriticka. Na vyber mame k dispozicii
hned niekolko chatovacich platforiem. V tejto implementacii bude pouzita platforma Tele-
gram, pretoze ponuka moznost volby, akym spdésobom budeme prijimat spravy z platformy.
Na vyber mame rezim dopytovania (ang. polling) alebo tzv. webhook [29] [26]. Toto ndm
dava véacsiu flexibilitu pri navrhu celkového riesenia.

3.1.1 Polling a Webhook

Pri metéde sa vsetky spravy, ktoré prichddzaju z platformy telegram ukladaji do internej
fronty na strane servera. Nas systém sa v tomto pripade musi periodicky dotazovat na obsah
tejto fronty a v pripade, ze sa v nej nachadzaji neobsltzené poziadavky, obsluzit ich. Tato
metdda sice viac zatazuje siet, ale na rozdiel od metédy webhook umoznuje, aby nas systém
bezal kdekolvek v sieti internet.
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Pri metéde webhook nas systém poskytuje HTTP rozhranie na ktorom ¢aké na pri-
chadzajuce poziadavky. V pripade novej spravy potom sluzba Telegram tito spravu posle
na toto HT'TP rozhranie. Vyhodou je Ze nas systém nezatazuje siet a odozva medzi dobou
kedy uzivatel spravu odosle a kedy tato sprava pride do nasho systému je nizsia pretoze
sprava je obdrzana ihned, nie az ked sa dopytujeme. Nevyhodou je, Ze systém musi vytvorit
rozhranie, ktoré je pristupné z externej siete.

Toto porovnanie je znidzornene na obrazku 3.2

POLLING | WEBHOOK

‘ KLIENT ‘ ‘ SERVER H LU ‘ ‘ SEHVEH ‘

Dotaz
_—
4—

Odpoved

Dotaz
EE——
—

Odpoved

Dotaz Sprava
P EE—
—

Odpoved Potvrdenie

Obr. 3.2: Porovnanie metéd polling a webhook

3.2 Dialdgovy systém/spracovanie poziadavky uzivatela

Pre spracovanie a extrahovanie informacii z poziadavku uzivatela bol zvoleny systém Dia-
logflow. V porovnani s ostatnymi systémami, ktoré boli pre tcely tejto implementécie pre-
skimané, ponuka najviacsie mnozstvo vstavanych typov entit, najviac hodnét entit a pod-
poru pre udrziavanie kontextu. Systém je teda stavovy a dokaze tak udrziavat konverzacie
s niekolkymi uzivatelmi naraz.

Téato sluzba podporuje priamu integraciu pre vacsinu platforiem a néasledne predanie
spracovanych informéacii pomocou volania webhook. My vsak budeme pouzivat sluzbu po-
mocou volania gRPC[25] API. Toto ndm umozni vac¢siu flexibilitu, nakolko pri volani cez
webhook sluzba ocakava odpoved s uré¢itou maximalnou dobou odozvy. Kedze operacie ako
odpovedanie na otazky z volného textu si c¢asovo narocné, je volanie gRPC vhodnejSim
riesenim.

3.2.1 Detekcia zameru

Pomocou definovania zdmerov (ang. intent) definujeme spravanie systému a to akym dru-
hom poziadaviek od uzivatela bude rozumiet. V zameroch definujeme tzv. sloty. Tieto sloty
definuju, aké hodnoty akého typu ocakavame Ze sa moézu vyskytnut vo vstupe od uziva-
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tela. Kazdému slotu teda prindlezi typ entity. Niektoré sloty mame moznost definovat ako
povinné. V pripade, zZe uzivatelsky vstup sa detekuje ako konkrétny zamer ale nevyskytne
sa v nnom entita, ktord by mohla byt pre tento slot pouzita, systém vygeneruje dopliujicu
otazku. Sloty reprezentuju konkrétny vyznam danej entity v konkrétnej vete. Napriklad
entita typu geolokécia mdze byt pouzita pre sloty miesto odletu a miesto priletu v pripade,
ze by sme definovali zamer, kde sa uzivatel snazi vyhladat lety.

Pri detekcii konkrétneho zdmeru mame moznost nastavit kontexty pre aktualnu relé-
ciu/uzivatela. Tieto kontexty udrziavaji stav konkrétnej konverzacie. Pri definicii zdmeru
mame moznost definovat vstupné kontexty, ktoré musia byt aktivne, aby mohol byt vstup
vyhodnoteny ako dany zamer. Toto dovoluje vetvenie dialégu a udrziavanie konverzacie.

3.2.2 Entity

Systém definuje mnozstvo vstavanych entit no zaroven dovoluje vytvarat vlastné. Pre nami
vytvorené entity je mozné definovat konkrétne hodnoty ktoré mdze entita nadobudat ale
zaroven umoznuje automatické odvodzovanie hodno6t. Pri automatickom odvodzovani mézu
byt v zameroch detekované aj také hodnoty, ktoré nie su explicitne pre dany typ entity
definované. Pre kazd hodnotu dalej dovoluje definovat synonyma, ktoré budu namapované
na konkrétnu hodnotu.

3.3 Uspokojenie poziadaviek

Nasa sluzba pre uspokojenie poziadaviek prijima spracovany uzivatelsky vstup z dialégoveho
systému. Podla detekovaného zameru potom zvoli vhodnu sluzbu a preda jej parametre-
/sloty, ktoré boli dialégovym systémom rozpoznané. Nésledne vysledky zo zvolenej sluzby
spracuje, sformatuje a pomocou sluzby, ktora zabezpecuje komunikaciu s uzivatelskym ro-
zhranim odosle uzivatelovi.

3.3.1 Udalosti

V pripade, Ze sa uzivatel zaujima o nejaky druh udalosti v meste, pouzijeme sluzbu na
prehladavanie udalosti pre uspokojenie tohoto dotazu. Téato sluzba pracuje s databazou
udalosti, ku ktorej pristupujeme pomocou systému Elasticsearch. Vyhodou tohoto pristupu
je, ze systém elastic search ma podporu pre full-textove dotazy takze pozidavaku od uziva-
tela nemusime nijakym spdsobom konvertovat ale v pripade, Ze je tento zamer detekovany,
mozeme elastic searchu predat pévodnu spravu od uzivatela. Vyhodou je, ze Elastisearch
ponuka velké mnozstvo typov dotazov a tpravou dotazov vieme vyladit spravanie systému.

3.3.2 Podniky

V pripade, Ze sa jednd o zamer, ked sa uzivatel snazi vyhladat Specifické podniky v meste,
pouzijeme externd sluzbu Foursquare [2]. Pristup k tejto sluzbe je zabezpeceny pomocou
REST rozhrania. Parametre z dialégového systému konvertujeme na format, ktory tato
sluzba ocakava. Odpoved od sluzby nasledne opét prevedieme na vhodny format a vysledky
vratime uzivatelovi. Toto je priklad pouzitia externej sluzby pre uspokojenie poziadavky
uzivatela.
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3.3.3 QA

Pre vSeobecné doménovo neSpecifické otazky/dotazy pouzijeme nasu QA sluzbu. Této
sluzba pouziva Elastisearch ako komponentu pre ziskanie dokuemntov a systém R-net [17]
a jeho neoficidlnu implementaciu[30] implementovani vo frameworku DeepPavlov|!]ako
komponentu pre extrakciu odpovede.

Elasticsearch

Pre ulozenie nasej znalostnej baze a extrakciu relevantnych dokumentov pouzijeme systém
Elasticsearch.

Vyhodou je ze Elasticsearch priamo podporuje full-textové dotazy, takze na nasej strane
nie je potrebne nijaké predspracovanie uzivatelovho dotazu. Pomocou dotazu pre Elastic-
search vyberieme z korpusu N najrelevantnejsich dokumentov. Tieto dokumenty nasledne
pouzijeme ako kontext v ktorom z ktorého sa R-net bude pokusat extrahovaf odpoved.
Hodnotenie relevancie v Elasticsearch funguje nasledovne.

Elasticsearch pouziva Boolovsky model[27] pre vyhladanie odpovedajicich dokumentov,
a formulu practical scoring function [!]pre vypocet relevantnosti. Téato formula vyuziva kon-
cepty z modelu frekvencia termu/inverzné frekvencia dokumentu (ang.term frequency/in-
verse document frequency, alebo TF/IDF)[25] ale priddva moderné prvky ako koordinacény
faktor, normalizicia dizky pola a posilovanie termu alebo dotazu.

3.3.4 Boolovsky model

Boolovsky modej jednoducho aplikuje podmienky logického sucinu, su¢tu a negacie vy-
jadrené v dotaze aby nasiel dokumenty ktoré vyhovuju. Dotaz full A text A search A
(elasticsearch V lucene) bude zahrnovat iba dokumenty ktoré obsahuji vsetky z termov
H(“full), text“ a ,search“ a ,elasticsearch® alebo ,lucene®.

Tento proces je rychli a jednoduchy. Je pouzity na vylicenie dokumentov, u ktorych je
vylacené, ze by mohli vyhovovat dotazu.

3.3.5 TF/IDF

Po tom ¢o ziskame vyhovujice dokumenty je nutné ich ohodnotit podla relevantnosti. Nie
vSetky dokumenty budt obsahovat vSetky termy a niektoré termy st dolezitejsie ako iné.
Skére relevantnosti celého dokumentu zavisi (z ¢asti) na vahe jednotlivych termov dotazu
ktoré sa v dokumente vyskytuju. Vaha termu je ovplyvnena troma faktormi, ktoré sme v
uvode predstavili.

3.3.6 Frekvencia termu

Ako ¢asto sa term vyskytuje v dokumente? Cim castejsie tym vicsia vaha. Pole ktoré
obsahuje pat vyskytov rovnakého termu je relevantné s vyssou pravdepodobnostou ako
pole ktore obsahuje iba jeden vyskyt. Frekvencia termu sa pocita ako:

tf(tind) = \/frequency

3.3.7 Inverzna frekvencia dokumentu

Ako ¢asto sa term vyskytuje vo vSetkych dokumentoch v kolekcii? Cim ¢astejsie tym niz-
Sia vaha. Bezne vyskytujice sa termy ako neurcité ¢leny v angli¢tine neprispievaju rele-
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vantnosti, nakolko sa vyskytuju vo vicsine dokumentov, zatial¢o menej bezné termy ako
»elastic nam pomahaji zamerat sa na tie najzaujimavejsie dokumenty. Inverzna frekvencia
dokumentu sa pocita ako:

idf (t) = 1+ log(numDocs/(docFreq + 1))

3.3.8 Norma dizky pola

Aké dlhé je pole? Cim kratsie je pole, tym vyssia vaha. Ak sa term vyskyuje v kratkom poli,
ako je napriklad pole ktoré oznacCuje sumar ¢lanku, je pravdepodobnejsie Ze obsah tohoto
pola je o danom terme ako ked sa ten isty term vyskytne v ovela vic¢som poli. Normu diiky
pola spocitame ako:

norm(d) = 1/y/numTerms

3.3.9 Davame to dokopy

Tieto tri faktory — frekvencia termu, inverzna frekvencia dokumentu a norma dlzky pola st
spocitané a ulozené v ¢ase indexovania. Spolu s pouzité pre vypocet vahy jedného termu
v konkrétnom dokumente.

R-NET - komponenta pre extrakciu odpovede

Pre extrakciu odpovede zo ziskaného kontextu pouzijeme systém R-NET[!17] a jeho neofi-
cidlnnu implementéciu[30] vo frameworku DeepPavlov|[15].

R-net sa primarne zameriava na datova sadu SQuAD pre trénovanie a vyhodnotenie
tohoto modelu. SQuAD sa sklada z vyse 100,000 otazok vypracovanych dobrovolnikmi nad
536 ¢lankami wikipédie. Datova sada je ndhodne rozdelend na trénovaciu sadu (80%), vy-
vojovi sadu (10%) a vyhodnocovaciu sadu (10%). Odpovedou na kazdu otdzku je tsek
korespondujicej pasaze. Systém pouziva tokenizér, ktory je stucastou Stanford CoreNLP
pre predspracovanie kazdej pasdze a otézky. Jednotka Gated Recurrent Unit (dalej GRU)
[3] ktord je variantov LSTM (Long Short-Term Memory) je pouzitd naprie¢ modelom. Pre
vnorenia slov st pouzité predtrénované GloVe vnorenia [20] pre otdzky aj pasaz a pocas
trénovania su fixované. Pre slovd mimo slovnika st pouzité nulové vektory. Pre vypocet
vnoren{ na trovni znakov je pouzitd jedna vrstva obojsmernej GRU a pre kddovanie ota-
zok a pasézi 3 vrstvy obojsmernej GRU. Dizka skrytého vektora je nastavend na 75 pre
vSetky vrstvy. Skryta velkost pouzitd pre vypocet skére pozornosti je tiez 75. Aplikujeme
vypadok (ang. dropout) [23] medzi vrstvami s rychlostou vypadku 0.2. Model je optimali-
zovany s AdaDelta (Zeiler, 2012) s pociatoc¢nou rychlostou ucenia 1. Hodnoty p a € pouzité
v AdaDelta st 0.95 a 1e =6

St vyuzivané dve metriky pre vyhodnotenie vykonnosti modelu pre SQuAD: Presna
zhoda (ang. Exact match; dalej EM) a F1 skére. EM udava aké percento predikcii sa presne
zhoduje s pevnymi faktom (ang. ground truth). F1 udéva prekrytie medzi predikciou a
pevnymi faktami a uddva maximélne F1 spomedzi vsetkych pevnych faktov.

Autor neoficidlnej implementacie ktort pouziva nas systém udava hodnoty: EM=71.07,
F1=79.51 vyhodnotené na sade SQUAD

Model ktory pouzijeme v nasom rieseni bude taktiez predtrénovany na SQUAD sade.[21]
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Kapitola 4

Implementacia a prepojenie
jednotlivych modulov

Nasledujuca kapitola popisuje prepojenie a implementaciu jednotlivych ¢asi agenta. Dia-
gram 4.1 popisuje zavislosti medzi jednotlivymi triedami.

TelegramHandler

........

DialogflowService

EventsInfoService

FoursquareAdapter

‘ QaService

[ ——

T
]
1
1

'

I 1
1 1
1 1

1

v v v

DeepPavlovWrapper ElasticWrapper

Obr. 4.1: Diagram zavislosti

4.1 Uzivatelské rozhranie

Pre spracovanie sprav zo sluzby Telegram je implementovana tieda TelgramMessageHandler
. V tejto triede definujeme metédy pre obsluhu jednotlivych druhov sprav z platformy
(textové, hlasové, lokacia...). Objekt tejto triedy po inicializacii ndsledne pravidelne dopy-
tuje spravovy server a zistuje, ¢i sa vo fronte nachadzaji neobslizené spravy. Neobsluzené
spravy v poradi vytahuje z fronty a obsluhuje ich zaregistrovana obsluznd metéda. Pre
obsluhu kazdej spravy vznika nove vlakno a tak je mozne spracovavat novo prichadzajuce
spravy aj pocas obsluhy inej spravy.
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4.2 Spracovanie prirodzeného jazyka a extrakcia informacii

Spracovanie prirodzeného jazyka, detekciu a rozpoznanie entit v poziadavku a detekciu za-
meru zaistuje sluzba Dialogflow. Pre tuto sluzbu je vytvorena trieda DialogflowAdapter,
ktord obaluje vzdialené volanie tejto sluzby pomocou protokolu gRPCI[25]. Hlavnou me-
todou tejto triedy je DialogflowAdapter.detect_intet, ktord vracia objekt obsahujuci
informéacie extrahované zo spravy uzivatela. Objekt, ktory tato metdéda vracia ma format
A.11. Do volania tejto metédy preddavame neupraveny textovy vstup od uzivatela. Pripadne
zvukovi stopu v prirodzenom jazyku.

4.2.1 Definicia spravania dialégového systému

Spravanie NLP systému a definicia zamerov a entit, ktoré dokaze v sticastnosti detektovat je
definovana v siboroch data\intents a data\entities. Spravanie tohoto systému je mozne
menit pomocou prikazov uvedenych v 5.2.1 Spravanie systému je stavové a konverzacie st
izolované pre jednotlivych uzivatelov. Momentalne si v agentovi definované 4 zamery

e factual_question- pri detekcii tohoto zameru nedetekujeme ziadne entity. Cely vstup
od uzivatela predavame QA modulu.

e venues.eating out.search a venues.nightlife.search tieto zdmery uspokojuje sluzba Four-
square. Zo zameru extrahujeme parametre ktoré adaptujeme na parametre tejto API

e events.search tento zamer uspokojujeme pomocou prehladévania indexu Elasticsearch.
7 detekovaného zameru extrahujeme parametre ktoré nasledne pouzijeme ako termy
pre vyhladavanie v indexe

4.3 Sluzby pre uspokojenie poziadavku

Sluzba pre uspokojenie poziadavku ako vstup prijima objekt, ktory je vystupom NLP sluzby.
Na zaklade detekovaného zameru potom rozhodne, ktorej podsluzbe tento objekt preda.
Dana podsluzba z objektu extrahuje informécie, ktoré potrebuje - véacSinou detekované
enity a ich hodnoty. Pomocou tychto potom vykona aktivity, na ktoré je sluzba urcend a
vysledok vrati hlavnej sluzbe. Ta vysledok sformatuje pre cielovia platformu a vrati ako
spravu pripraveni na odoslanie uzivatelovi. Jednotlive podsluzby su popisane v nasleduju-
cich kapitolach. V pripade ze NLP sluzba nedetekuje ziaden zdmer alebo je zamer nedplny
- teda chybajui hodnoty povinnych parametrov preposleme uzivatelovi spravu vygenerovani
NLP systémom ktord bud uzivatela dotdze na hodnoty povinnych parametrov, alebo ho
informuje Ze dana poziadavka nebola rozpoznana

4.3.1 Odpovedanie na otazky

Ziskanie dokumentov

Pre ziskanie dokumentov pre komponentu pre extrakciu odpovede je pouzity Elasticsearch.
Pristap do databaze zaistuje trieda ElasticWrapper. Definicia dotazu pre ziskavanie rele-
vantnych zo dokumentov je definovana v metéde get_relevant_docs pomocou dotazu 4.1
Spravanie tohoto modulu je mozne upravif zmenou tohoto dotazu.
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"query": {{
"multi_match" :{{
"query" :"{question}",
"fields": ["text"]
}r
1}

Dotaz 4.1: Ziskanie dokumentov z korpusu

Extrakcia odpovede

Pre extrakciu odpovede zo ziskaného kontextu je pouzity QA modul frameworku DeepPav-
lov. Rozhranie nad tymto systémom zabezpecuje trieda DeepPavlovWrapper Tento frame-
work vyuziva pre extrakciu odpovedi neoficidlnu implementéiciu systému R-net navrhnuty
firmou Microsoft. Framework DeepPavlov ponuka pristup k tejto funkcionalite aj pomocou
HTTP rozhrania a REST API ktoru budeme vyuzivat my. V triede DeepPavlovWrapper je
definovana adresa, na ktorej tento server bezi a kam budeme posielat poziadavky. Nakolko
poévodna implementacia HTTP servera vo frameworku DP bola nefunkénéd bolo nutne ju
mierne upravit. HI'TP server poskytuje jediny endpoint a podporuje jednu metédu POST.
Tato metéda ocCakiva parametre context_raw a question_raw, kde context raw je text
v ktorom sa bude systém pokusat najst odpoved na otdzku question_ raw

4.3.2 Vyhladavanie udalosti

Vyhladavanie a uloZenie baze udalosti je riesené pomocou triedy EventsInfoService. Sa-
motné ulozenie udalosti a ich vyhladdvanie je z tejto triedy realizované pomocou volania
sluzby pre pristup do systému Elasticsearch. Z uzivatelského zameru sa extrahuju parametre
a tieto sa pouzija pre krizové vyhladavanie v baze udalosti. Vyber udalosti je obmedzeny na
konkrétny datum alebo rozsah datumov zadany uzivatelom. Ostatné klticové slova ako druh
udalosti, ndzov skupiny alebo nazov udalosti si krizovo porovnané s hodnotami atributov
jednotlivych zdznamov.

4.3.3 Vyhladavanie podnikov

Vyhladavanie podnikov je realizované pomocou externej sluzby Foursquare[2] a triedy
FoursquareAdapter ktora obaluje toto volanie. Parametre si extrahované z uzivatelského
zameru a z nich je vytvoreny dotaz pre tuto sluzbu.

4.4 Skripty

Pre pracu so znalostnymi databdzami a pre upravu spravania dialégového systému bola
implementovanie trieda, ktord ponuka prikazy pre tuto manipuldciu. Trieda implementuje
jednoduché rozhranie prikazového riadka. Pouzitie tychto prikazov je popisané v 5.2.1.
Diagram zavislosti tejto triedy je znazorneny na diagrame 4.2.
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Kapitola 5
Pouzitie

5.1 Sluzby

Pre pouzitie a spravne fungovanie agenta je nutné zabezpecit chod niekolkych sluzieb.

5.1.1 Telgram GUI

Uzivatelské rozhranie k naSmu agentovi je pristupne cez miltiplatformni ¢etovaciu apli-
kaciu Telegram. Adresa nasho agenta v ramci tejto platformy je t.me/IBT_BrnoBot. Pre
pouzitie agenta je potrebné navigovat na tito adresu pomocou aplikacie telegram na ktorej-
kolvek podporovanej platforme. Verzia webového rozhrania je dostupna na adrese https:
//web.telegram.org/#/im?p=@IBT_BrnoBot

5.1.2 Elasticsearch server

N4&s agent vyuziva systém Elasticsearch pre ukladanie a vyhladdvanie udalosti a korpusu do-
kumentov pre QA systém. Pre icely testovania je mozné pouzit server, ktory bezi na adrese
85.216.203.159:9200. Na tomto serveri uz si vytvorené indexy a si naplnené vzorovymi
udajmi. Pre manipuldciu s tymito databazami je mozné pouzit prikazy 5.2.2

5.1.3 QA server

Je potrebné zabezpecit beh servera, ktory bude sluzit ako komponenta pre extrakciu od-
povede nasho QA rieSenia. Tu vyuzijeme framework DeepPavlov[l8], ktory tito kompo-
nentu poskytuje a zaroven ponika beh tejto sluzby ako REST API server. Server moézeme
pustit lokalne pomocou prikazu 5.1 alebo pouzif testovaci server, ktory bezi na adrese
85.216.203.159:5200. Testovaci server pouziva konfiguraciu, ktora je trénovanid na sade
SQuAD.

DeepPavlov$ python3.6 -u -m deeppavlov.deep riseapi <config-file.json>
Prikaz 5.1: Spustenie QA servera

5.2 Spustenie a konfiguracia

Po zabezpeceni behu vsetkych potrebnych sluzieb je potrebné agenta nakonfigurovat.
Adresu spusteného QA servera je potrebné nastavit v triede DeepPavlovWrapper5.2.
Adresa servera musi byt pristupné zo siete v ktorej bude bezaf nas agent.
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class DeepPavlovWrapper:
SERVER =<adresa_qa_servera>

Vypis 5.2: Nastavnie adresy QA servera

Adresu Elasticsearch servera je potrebné nastavit v triede ElasticWrapper 5.3. Adresa
servera musi byt pristupna zo siete v ktorej bude bezat nas agent

class ElasticWrapper(Elasticsearch):
SERVER =<adresa_elastic_servera>

Vypis 5.3: Nastavnie adresy Elasticsearch servera

5.2.1 Konfiguracia dialégového systému

Pre konfiguraciu dialégového systému bola implementovand trieda Scripts ktord pontika
jednoduché rozhranie prikazového riadka. K dispozicii st nasledujice prikazy.

$python scripts.py create-intent <intent-file>

Prikaz vytvori v dialégovom systéme novy uzivatelsky zamer. <intent-file> je siibor s
definiciou zameru vo formate A.1.

$python scripts.py create-entity-type <entitytype-file>

Prikaz vytvori v dialégovém systéme novy typ entity. <entitytype-file> je stbor s defi-
niciou typu entity vo formate A.9.

$python scripts.py create-entity-values <entity-name> <entities-file>

Prikaz prida typu entity <entity-name> hodnoty ktoré méze nadobudat. <entities-file>
je subor s hodnotami vo formate 5.4

{
"entities": [
object(Entity)
:l s
"languageCode": string
}

Struktira 5.4: Formét stiboru <entities-file>

$python scripts.py delete-all-entities-values <entity-name>

Prikaz odstrani vSetky hodnoty ktoré moéze typ entity <entity-name> nadobidat.
$python scripts.py delete-all-intents

Prikaz odstrani vsetky uzivatelské zamery, ktoré si v agentovi definované.
$python scripts.py delete-entity-type <entity-name>

Prikaz odstrani typ entity <entity-name> z agenta. Aby bolo odstranenie mozné nesmie
byt tento typ entity pouzity v ziadnom uzivatelskom zamere.

$python scripts.py delete-intent <intent-name>

Prikaz odstrani uzivatelsky zdmer intent-name z definicie agenta.
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$python scripts.py get-intent <intent-name>
Prikaz zobraz{ definiciu uzivatelského zdmeru <intent-name>. Format vystupu je A.1
$python scripts.py show-all-entity-types

Prikaz zobrazi definiciu vsetkych typov entit, ktoré si v agentovi definované. Vystup ma
format 5.5
{
"entityTypes": [
object (EntityType)
]
}

Struktira 5.5: Format vystupu metédy show-all-entity-types

$python scripts.py show-all-intents
Prikaz zobrazi vSetky uzivatelské zamery definované v agentovi. Vystup ma format 5.6
{
"entityTypes": [
object(Intent)

]
}

Strukttra 5.6: Formét vystupu metédy show-all-intents

$python scripts.py train-agent

Prikaz spusti tréning agenta s aktudlne definovanymi zdmermi a trénovacimi vetami

5.2.2 Manipulacia s databazami
Vytvorenie indexu

V pripade Ze nepouzijeme predvoleny Elasticsearch server kde uz su indexy vytvorené je
nutné ich vytvorif pomcou prikazu 5.2.2

$curl -X PUT "<adresa_servera>/<nazov_indexu>"

Nézvy indexov je potom nutné nastavit na prislusnych miestach. Nazov indexu pre ulozenie
udalosti je nutné nastavit v triede ElasticWrapper 5.7

class ElasticWrapper(Elasticsearch):
def __init__(self, *xkwargs):

self.events_index =<nazov_indexu>

Vypis 5.7: Nastavnie indexu udalosti
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Nézov indexu pre ulozenie korpusu pre QA je nutné nastavit v triede ElasticWrapper 5.8

class ElasticWrapper(Elasticsearch):
def __init__(self, *xkwargs):

self.ga_index =<nazov_indexu>

Vypis 5.8: Nastavnie indexu QA korpusu

Praca s datami

$curl -X POST "<server_address>/<qa_index_name>/_doc/" -H ’Content-Type:
application/json’ -d Qinput_file.json

Prikaz vlozi zaznam do QA indexu. Format siboru input_file. json je 5.9

{

"id": "nazov dokumentu",
"text": "obsah dokumentu"

Struktiira 5.9: Format stiboru input_file.json

$curl -X POST "<server_address>/<index_name>/_doc/<event_id>" -H ’Content-
Type: application/json’ -d Qinput_file.json

Prikaz vlozi zdznam do indexu udalosti. Format siboru input_file. json je 5.10

{

"event_id": <event_id>, #identifikator udalosti vacsinou prevzaty z originalneho zdroja
"event_title": "Nazov udalosti",

"event_description": "Opis udalosti",

"date_from": "Datum zaciatku", #format YYYY-MM-DD

"date_to": "Datum Konca", #format YYYY-MM-DD

"price_from": O,

"price_to": O,

"location": "Polarka Theatre, Tuckova 34, Brno - stred",
"categories": ["zoznam", "kategorii"],
"url": "odkaz na povodny zdroj"

Struktira 5.10: Formét stiboru input_file.json

$python scripts.py populate-events-index
Prikaz vlozi do indexu aktualne udalosti z webov gotobrno.cz a goout.net
$curl -X DELETE "<server_address>/<nazov_indexu>/_doc/<_id>"

Prikaz odstranni dokument z indexu
5.2.3 Spustenie

Po spusteni vsetkych potrebnych sluzieb, naplneni indexov a konfiguracii jednotlivych mo-
dulov je mozné agenta spustit pomocou prikazu 5.11. Spustenim agenta sa vyprazdni fronta
neobslizenych sprav a agent za¢ne obsluhovat nové spravy. Agent je pristupny cez rozhranie
aplikacie Telegram.
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$ python3.6 bot.py start_bot
Prikaz 5.11: Spustenie bota

5.3 Testovanie na uzivateloch

Vysledny systém bol testovany na malej vzorke anglicky hovoriacich uzivatelov. Bolo im
vysvetlené, aké typy poziadaviek dokéze agent splnit a akym spdsobom s nim pracovat.
Nésledne bola formou dialégu zozbierand spatnd véizba. Z odpovedi respondentov vyply-
nulo, Ze za najpresnejsiu povazuju sluzbu na vyhladanie udalosti. Pri sluzbe na vyhladanie
prevadzok niektorym vadilo, Ze sluzba neberie v potaz aktudlnu polohu uzivatela (nefun-
guje tym padom zoradenie podla vzdialenosti). So sluzbou na odpovedanie na otézky boli
vo vicsine pripadov nespokojni. Uzivatelskd odozva bola zohladnend v 6.1.
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Kapitola 6

Zaver

Praca ukazuje, ako je mozné pouzif existujice rieSenia v oblasti spracovania prirodzeného
jazyka a komunikacnych agentov a spojit tieto rieSenie do funkéného celku. Za hlavny prinos
prace povazujem to, ze pocas vyvoja bolo pre kazdu ¢ast celkového rieSenia preskiimanych
niekolko systémov a niekolko spdsobov rieseni a nasledne boli zvolené tie, ktoré som po-
vazoval za najvhodnejSie ¢i uz hladiska pouzitelnosti alebo rozsiritelnosti. Vo vyslednej
architekttre je mozné jednotlivé komponenty nezavisle menit, pricom st tieto komponenty
jednoducho upravitelné. Je teda mozné spravanie systému prispdsobit réoznym pripadom
pouzitia a cielovym skupinam upravami alebo doplnenim jednotlivych modulov. Praca de-
monstruje 3 druhy naplnenia uzivatelskych poziadaviek. Vyhladavanie odpovedi v nestruk-
torovanom texte, vyhladavanie odpovedi v strukturovanych datach a uspokojenie pomocou
volania externej sluzby. Mnozinu dotazov, ktoré dokaze systém uspokojit je teda mozné
zvys$it rozsirenim znalostnych béz alebo napojenim dalsich externych sluzieb (napr. hro-
madné doprava, pocasie). Praca splna zadanie, pricom nechdva velky priestor na mnozstvo
Uprav a vylepseni.

6.1 Mozné optimalizacie a vylepsenia

e Odpovedanie na otazky pomocou QA service je jednou z ¢asovo najnaro¢nejsich ope-
racii v celom systéme. Nakolko sa tato operacia zaCne vykonavat az po tom, ¢o sa
vyhodnoti uzivatelsky zamer, doba odozvy je relativne vysoka oproti inym operdaciam.
Tomuto by sa dalo predist tak, ze by sa ihned po prichode spravy od uzivatela tato
sprava predala QA modulu, ktory by pocas blokujuceho volania dialogflow service
zatial vyhodnotil vstup od uzivatela ako otazku. V pripade, ze dialogflow vyhodnoti
uzivatelsky zamer ako dotaz pre QA service, vrati sa uz predpocitana hodnota. Tymto
by sa mohla vyrazne urychlit doba odozvy na tieto typy uzivatelskych dotazov.

e QA systém ako celok sa sklada z dvoch casti. R-net sa pokusa najst najvhodnejsiu
odpoved na otazku v dodanom kontexte. Tento kontext je vystupom document re-
trieveru. Uspesnost celého Qa modulu je teda z velkej ¢asti zavisld na tom, & doc
retriever poskytne Rnetu vhodny kontext. Tu vidim velky priestor na vylepsSenie po-
mocou supervised data alebo spétnou vizbou od uzivatelov.

e Nakolko velké mnozstvo sucasnych chatovacich platforiem pontka moznost posielat
hlasové spravy, bolo by dobré poskytnit pre tento typ sprav podporu. Od API verzie 2
ma dialogflow priamu podporu pre spracovanie zvukového vstupu, takze nebude nutné
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rieSit prevod re¢i na text inym sposobom. Jediné, ¢o bude nutné zabezpecit je kom-
patibilita kddovania zvukovych sprav. Prichddzajice spravy z jednotlivych platforiem
bude nutné prekédovat na audio format podporovany touto sluzbou.

Pri plneni databazy udalosti v meste sa ziskavaji pomocou HTTP protokolu informa-
cie zo zoznamu zdrojov. HT'TP dotazy st v tomto pripade blokujice a pri sériovom
spracovani jednotlivych URL a va¢som mnozstve URL sa ¢as potrebny na spracovanie
predlzuje. Tento proces by bolo vhodne upravit na asynchrénne volania a paralelizo-
vat. Nakolko ale tito davku nie je nutné volat viac ako 1 krat denne, nie je to zatial
nutné.

Architektara programu by sa mala upravit tak, aby lepsSie podporovala nasadenie na
iné chat platformy. Konkrétne by bolo vhodné upravit fulfillment service tak, aby
vracala vysledky jednotlivych sluzieb vo vSseobecnom forméate, napriklad v slovniku.
Pre kazdu novu platformu by bolo potom potrebné implementovat konvertor, ktory
by data z fulfillment service konvertoval na format spravy Specificky pre konkrétnu
platformu. Podobnt tpravu by bolo nutne spravif pre volanie dialogflow service, kde
by sa prichadzajuce spravy z jednotlivych platforiem museli konvertovat na jednotny
format ako vstup pre dialogflow service.

Rozsirenie o moznost uspokojit dalsie typy poziadaviek od uzivatela. Toto by vyzado-
valo rozsirit fulfillment service o funkcionalitu, ktord by tieto nove typy poziadaviek
uspokojovala. Dalej by bolo nutne rozsirit konfiguraciu dialogflow o definicie novych
entit, akcii, slotov, zdmerov a anotovanych prikladov.

Po kazdom splnenom dotaze vypytat od uzivatela spatna vézbu a tieto udaje vyuzit
pre posiliiované ucenie.

Casto sa stane, ze sa uzivatel pri zadavani poziadavky ,,preklepne®. Bolo by celkom
uzitocéné, ak by systém dokazal automaticky detekovat a opravovat chyby. Toto by sa
mohlo diat bez vedomia uzivatela alebo by mohol byt uzivatel obozndmeny s tym, ze
vysledny dotaz ktory systém vyhodnocuje, sa lisi od toho, ¢o zadal on sam.
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Priloha A

Dialogflow datové typy

{
"name": string,
"displayName": string,
"webhookState": enum(WebhookState),
"priority": number,
"isFallback": boolean,
"mlDisabled": boolean,
"inputContextNames": [
string
]’
"events": [
string
]:

"trainingPhrases": [
object(TrainingPhrase)

]’

"action": string,

"outputContexts": [
object(Context)

]’

"resetContexts": boolean,

"parameters": [
object(Parameter)

])

"messages": [
object(Message)

]’

"defaultResponsePlatforms": [
enum (Platform)

]’

"rootFollowupIntentName": string,

"parentFollowupIntentName": string,

"followupIntentInfo": [
object(FollowupIntentInfo)

]

}

Struktira A.1: Objekt Intent; Definicia poli: A.1
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L
| "name": string,
"type": enum(Type),

"pa:cts": [
object(Part)
1,
"timesAddedCount": number
}
Struktira A.2: Objekt TrainingPhrase Definicia poli A.2
{

"text": string,
"entityType": string,
"alias": string,
"userDefined": boolean

t}

Struktira A.3: Objekt Part Definicia poli A.3

{
"name": string,
"lifespanCount": number,
"parameters": {
object
}
}
Struktira A.4: Objekt Context Definicia poli A.5
{
"name": string,
"displayName": string,
"value": string,
"defaultValue": string,
"entityTypeDisplayName": string,
"mandatory": boolean,
"prompts": [
string
] )
"isList": boolean
}
| |
Strukttra A.5: Objekt Parameter Definicia poli A.6
{
"platform": enum(Platform),
text": {
object(Text)
}
X

Struktira A.6: Objekt Message Definicia poli A.7

34



"followupIntentName": string,
"parentFollowupIntentName": string

<
|

}
Strukttra A.7: Objekt FollowupIntentInfo Definicia poli A.9
. —
‘ "text": [ ‘
‘ string ‘
| ] |
B |
| |
Struktira A.8: Objekt Text Definicia poli A.12

Ki

"name": string,
"displayName": string,
"kind": enum(Kind),
"autoExpansionMode": enum(AutoExpansionMode) ,
"entities": [
object(Entity)
]
}

Struktira A.9: Objekt EntityType Definicia poli A.13

{
"value": string,
"synonyms": [
string
]
}

Struktira A.10: Objekt Entity Definicia polf A.16
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{
"queryText": string,
"languageCode": string,

"speechRecognitionConfidence":

"action": string,
"parameters": {

object

1,
"allRequiredParamsPresent":
"fulfillmentText": string,
"fulfillmentMessages": [
{

object (Message)

}

1,

"webhookSource": string,
"webhookPayload": {

object

},
"outputContexts": [
{

object (Context)

}

1,

"intent": {

object (Intent)

},

"intentDetectionConfidence":

"diagnosticInfo": {
object

}

}

number,

boolean,

number,

Struktira A.11: Objekt QueryResult
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name string Povinné pre vSetky metédy okrem create (pri vy-
tvarani sa meno vytvori automaticky). Unikatny identifika-
tor. Format: projects/<Project ID>/agent /intents/<Intent
ID>.

displayName string Povinné. Meno zameru.

webhookState enum (WebhookState) Povinné. Indikuje ¢i méa byt dany
zamer uspokojeny pomocou webhooku.

priority number Volitelné. Priorita zdmeru. Vyssie ¢islo indikuje
vyssiu prioritu . Zaporne dislo alebo nula znacéi ze zamer
je neaktivny.

isFallback boolean Volitelné. Indikuje ¢i je tento zamer zalozny.

mlDisabled boolean Volitelné. Indikuje, ¢i je pre tento zamer povolené
strojové ucenie.

inputContextNames]] string Volitelné. Zoznam kontextov ktoré musia byt ak-
tivne aby mohol byt tento zamer detekovany. Forméat: pro-
jects/<Project ID>/agent/sessions/-/contexts/<Context
ID>.

events|] string Volitelné. Kolekcia mien udalosti ktoré spustia tento
zamer.

trainingPhrases|] object(TrainingPhrase) Volitelné. Kolekcia nézornych
viet a vzorov na ktorej sa agent bude trénovat.

action string Volitelné. Meno akcie spojené so zamerom.

outputContexts]] object(Context) Volitelné. Kolekcia kontextov ktoré sa
nastavia ak bude tento zamer detekovany. Forméat: pro-
jects/<Project ID>/agent/sessions/-/contexts/<Context
ID>.

resetContexts boolean Volitelné. Resetuje vSetky kontexty ak je deteko-
vany tento zamer.

parameters|] object(Parameter) Volitelné. Kolekcia parametrov/slotov
tohoto zameru.

messages|| object(Message) Volitelné. Kolekcia formatovanych sprav.

defaultResponsePlatforms]

enum (Platform)Volitelné. Zoznam platforiem pre ktoré
bude odpoved vybrand z odpovedi priradenych DE-
FAULT_PLATFORM.

rootFollowupIntentName

string Jedineény identifikator koreriového zameru zo sé-
rie navazujucich zamerov. Identifikuje spravnu postup-
nost navazujicich zamerov pre tento zamer. Format: pro-
jects/<Project ID>/agent/intents/<Intent ID>.

parentFollowupIntentName

string Unikdtny identifikdtor rodic¢ovského zdmeru v
postupnosti navézujucich zamerov. Identifikuje rodi-
Covsky mnavizujici zédmer. Formét: projects/<Project
ID> /agent /intents/<Intent ID>.

followupIntentInfol]

object(FollowupIntentInfo) Volitelné. Kolekcia informé-
cii o navézujucich zameroch, ktoré maju tento zamer ako
SVoj root__name.

Tabulka A.1: Objekt Intent
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name string Povinné. Unikatny identifikator tejto trénovacej vety.

type enum (Type)Povinné. Typ vety.

parts] object(Part))Povinné. Kolekcia ¢asti trénovacej vety (moézu byt

plnené iba pre anotované Casti vety.

anotované). Polia: entityType, alias a userDefined by mali byt vy-

timesAddedCount | number Volitelné. Indikuje kolko krat bol tento priklad pridany do

zameru.

Tabulka A.2: Objekt TrainingPhrase

text string Povinné. Text korespondujuci prikladu v pripade, Ze sa v niom ne-

nachadzaju anotécie. Pre anotované priklady je to text jednej Casti vety.

entityType | string Volitelné. Meno typu entity prefixované znakom @. Toto pole je

povinné pre anotované Casti a vztahuje sa iba na priklady.

alias string Volitelné. Meno parametru pre hodnotu extrahovani z anotovanej

Casti prikladu.

userDefined | boolean Volitelné. Indikuje ¢i bol text maualne anotovany vyvojarom.

Tabulka A.3: Objekt Part

WEBHOOK__STATE__UNSPECIFIED

Webhook je neaktivny
pre daného agenta a za-
mer.

WEBHOOK__STATE__ENABLED

Webhook je aktivny pre
daného agenta a zamer.

WEBHOOK__STATE_ENABLED_FOR_SLOT_FILLING

Webhook je aktivny pre
daného agenta a zamer.
Zaroven je kazda vy-
zva na vyplnenie po-
vinného parametra pre-
smerovana.

Tabulka A.4: Vycétovy typ WebhookState

ID> /contexts/<Context ID>.

name string Povinné. Unikatny identifikator kontextu. For-
mat:  projects/<Project  ID>/agent/sessions/<Session

lifespanCount | number Volitelné. Pocet konverzacnych dotazov po ktorych
kontext expiruje. Ak je nastaveny na 0 (predvolené), kontext
expiruje okamzite. Kontexty expiruji automaticky po desia-
tich minatach bez toho, aby prisiel dotaz.

tymto kontextom.

parameters object (Struct) Volitelné. Kolekcia parametrov spojend s

Tabulka A.5: Objekt Context
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name string Unikatny identifikdtor tohoto parametra.

displayName string Povinné. Meno parametra.

value string Volitelné. Definicia hodnoty parametra. Moze to byt:
- konstantny retazec, - hodnota parametra definovana ako
$parameter name, - pdovodnd hodnota parametra defino-
vana ako $parameter_name.original, - hodnota parametra z
kontextu definovana ako #context_ name.parameter_name.

defaultValue string Volitelné. Predvolend hodnota ktord bude pouzita

v pripade Ze by hodnota bola prazdna. Predvolené hodnoty
mozu byt extrahované z kontextu s pouzitim syntaxe: #con-
text_ name.parameter_name.

entity TypeDisplayName

string Volitelné. Meno typuentity prefixované znakom @,
ktoré opisuje hodnoty parametra. Musi byt poskytnuté, ak
je parameter povinny.

mandatory boolean Volitelné. Indikuje ¢i je parameter povinny. Teda
¢i moze byt zamer kompletny bez ziskania hodnoty tohoto
parametra.

prompts] string Volitelné. Kolekcia vyziev ktoré moze agent predlozit
uzivatelovi aby ziskal hodnotu parametra.

isList boolean Volitelné. Indikuje ,éi parameter predstavuje zo-

znam hodnot.

Tabulka A.6: Objekt Parameter

platform | enum(Platform) Volitelné. Platforma pre ktord je sprava urcena.

text object(Text)Textova odpoved.

Tabulka A.7: Objekt Message

PLATFORM__UNSPECIFIED | Nespecifikované.
FACEBOOK Facebook.
SLACK Slack.
TELEGRAM Telegram.

KIK Kik.

SKYPE Skype.

LINE Line.

VIBER Viber.

Tabulka A.8: Vyc¢tovy typ Platform

followupIntentName

string Unikatny identifikdtor navdzujiceho zameru. For-
mat: projects/<Project ID>/agent/intents/<Intent ID>.

parentFollowupIntentName

string Unikatny identifikdtor rodic¢a navézujiceho zameru.
Formét: projects/<Project ID>/agent/intents/<Intent
ID>.

Tabulka A.9: Objekt FollowupIntentInfo
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TYPE__UNSPECIFIED

Nespecifikované. Tato hodnota by sa nikdy nemala pouzit.

EXAMPLE

Priklady neobsahuji mend typov entit prefoxované znakom
@, ale ¢asti prikladu moézu byt anotované typmi entit.

TEMPLATE

Sablény nie su anotované typmi entit, ale obsahuji mena
typov entit prefixované znakom @ ako podretazce.

Tabulka A.10: Vyc¢tovy typ Type

| fields ‘ map<string,value> Asociativne pole dynamicky typovanych hodnoét. . ‘

Tabulka A.11: objekt Struct

| text][]

string Volitelné. Kolekcia odpovedi agenta.

Tabulka A.12: Objekt Text

name

string Povinné pre vsSetky metédy okrem create
(create vytvori identifikdtor automaticky). Unikatny
identifikdtor typu entity. Forméat: projects/<Project
ID>/agent /entity Types/<Entity Type ID>.

displayName

string Povinné. Meno entity.

kind

enum (Kind) Povinné. Indikuje druh typu entity.

autoExpansionMode

enum (AutoExpansionMode) Volitelné. Indikuje ¢i moze
byt entita automaticky expandovana.

entities|]

object(Entity) Volitelné. Kolekcia hodnét entit spojend s
danym typom entity.

Tabulka A.13: Objekt EntityType

KIND__ UNSPECIFIED

Nespecifikované. Tato hodnota by nemala byt nikdy pouzita.

KIND__MAP Umoznuje mapovanie skupiny synonym na kanonick( hod-
notu.
KIND_LIST Zoznamové typy entit obsahuji mnozinu zdznamov ktoré nie

su mapované na kanonicktl hodnotu. Mézu vsak obsahovat
odkazy na iné typy entit.

Tabulka A.14: Vyc¢tovy typ Kind

AUTO_EXPANSION_MODE__UNSPECIFIED | Automaticka expanzia vypnuta.

AUTO_EXPANSION_MODE_DEFAULT Dovoluje agentovi rozpoznat hod-

noty ktoré neboli pre dani entitu
explicitne uvedené.

Tabulka A.15: Vyc¢tovy typ AutoExpansionMode
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value string Povinné. Pre KIND_MAP typy entit: Kanonické
meno ktoré bude pouzité namiesto synonym. Pre entity typu
KIND_ LIST: Retazec ktory moze osahovat odkazy na iné
typy entit.

synonyms[] | string Povinné. Kolekcia synonym. Pre entity typu

KIND_ LIST musi obsahovat prave jedno synymum rovné
polu value.

Tabulka A.16: Objekt Entity
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queryText

string Pévodny text konverzacného dotazu: - Ak bol
vstupom text v prirodzenom jazyku , queryText obsa-
huje képiu vstupu. - Ak bola vstupom zvukova stopa
v prirodzenom jazyku, queryText obsahuje prepis reci.
Ak rozpoznéavac reci vygeneroval viac vystupov je zvo-
leny jeden konkrétny.

languageCode

string Detekovany jazyk vstupu.

speechRecognitionConfidence

numberlstota rozpoznavaca rec¢i medzi 0.0 a 1.0. Vys-
Sie ¢islo znamend odhadovani vyssiu pravdepodob-
nost, ze su slova rozpoznané spravne. Predvolend hod-
nota 0.0 slizy ako zarizka a indikuje ze pole nebolo
nastavené.

action string Akcia spojend s danym zamerom v pripade
zhody.
parameters object (Struct)Kolekcia extrahovanych parametrov.

allRequiredParamsPresent

booleanToto pole je nastavené na: - false ak dete-
kovany zdmer ma povinné parametre ale nie vSetky
maji nastaveni hodnotu. - true Ak vsetky povinné
parametre maji nastaveni hodnotu alebo ak zamer
nemd ziadne povinné parametre.

fulfillmentText string Text ktory ma byt uzivatelovi prezentovany.

fulfillmentMessages|] object(Message) Kolekcia sprav ktoré mozu byt pre-
dané uzivatelovi.

webhookSource string Ak bol dotaz uspokojeny pomocou webhooku,
toto pole obsahuje hodnotu ktort vratil webhook.

webhookPayload object (Struct) Ak bol dotaz uspokojeny pomocou
webhooku, toto pole obsahuje hodnotu ktortu vratil
webhook v tele odpovede.

outputContexts|] object(Context) Kolekcia vystupnych kontextov.
Ak je to mozné outputContexts.parameters obsahuje
zdznamy s menom <parameter name>.original ktoré
obsahuju pévodné hodnoty pred spracovanim dotazu.

intent object(Intent) Ziémer ktory bol detekovany v kon-

verzacnom dotaze. Nie vsetky hodnoty st naplnené.
Medzi hodnoty ktoré budu neprizdne patria name,
displayName and webhookState.

intentDetectionConfidence

number Istota detekcie zdmeru. Hodnoty sa pohy-
buji v rozsahu 0.0 (iplna neistota) do 1.0 (diplna is-
tota).

diagnosticInfo

object (Struct) Diagnostické informacie vo volnej
forme.

Tabulka A.17: Objekt QueryResult
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Priloha B

Obsah prilozeného média

CD
+— IBT

+— adapters

+— audiotranscode
— data

+— data_collectors

+— services

+— external_services
+— bot.py

— scripts.py

+ TelegramHandler.py

+— doc

l— latex

+— T jurko02-BP.pdf

Adresar IBT obsahuje zdrojové sibory agenta.
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