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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva implementaci chatbota pomoci neuronovych siti. Vyuziva Long
short term memory networks, které slouzi k zapamatovani dlouhodobych zavislosti. Chatbot
byl implementovan v jazyce Python s nadstavbou Keras a je zaloZen na principu sequence-
to-sequence. Po implementaci byl chatbot testovin pomoci metriky BLEU a dale predlozen
nékolika uzivatelim ke konverzovani. Pro lepsi pochopeni chatbotii je v této bakalarské
préaci taktéz popsana historie chatbotti a dan jednoduchy popis pouzitych technologii.

Abstract

The thesis pursues the implementation of the chatbot based on neural networks. It uses
Long short term memory networks, which remember long-term dependencies. Chatbot was
implemented in Python with superstructure Keras and is based on sequence-to-sequence.
Chatbot was also tested by BLEU and given to users, who chatted with the chatbot. For a
better understanding of the given problematics, there is simple description of the chatbot
history and used technologies.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva vyuzitim neuronovych siti (strojového uceni) pfi implementaci chat-
bota. Lidé se snazi ulehcit si praci s pocitaci, vyuzivaji k tomu razna textova nebo hlasova
rozhrani, s jejichz pomoci zadavaji pocitaci rizné prikazy a ten jim nasledné odpovida. Ci-
lem bakalarské prace je implementace chatbota (textové rozhrani, ve kterém pocitac reaguje
na textovy vstup tak, ze mu na vystup odpovi). Chatbot komunikuje v anglickém jazyce,
divodem tohoto zvoleného jazyka byl vybér trénovacich dat. Uzivatel zadavd programu
jednoduché anglické véty a chatbot na né odpovida vétami, které vyhodnoti za vhodné.
Soucasti implementace chatbota je taktéz jeho testovani. To je provadéno dvéma zpusoby.
Prvnim je otestovani odpovidani chatbota podle vyhodnocovaciho algoritmu znamého jako
BLEU. Druhym je testovani na uzivatelich. Tém byl poskytnut chatbot a oni s nim konver-
zovali, poté jim byl dan dotaznik s otdzkami ohledné kvality konverzace s chatbotem. Pri
trénovani chatbota jsou také vyuzivany ztratova funkce a metrika nazyvana Adam. Tudiz
jiz pri trénovani lze odhadnout spravnost chatbota.

Dialogovy systém mého chatbota je zalozen na natrénovani neuronové sité pomoci tré-
novaci sady. Tato sada musela nejdrive projit predpracovanim téchto dat. To znamena, ze z
téchto trénovacich dat byly nejdrive vytvorené slovniky. Déale je z téchto slovniku vytvoren
vstupni vektor do neuronové sité. V této praci byla pouzita jiz pfedem natrénovana data,
ktera byla pfevzata z externiho zdroje'. Jedna se o bakalafskou praci Be. Jiftho Cechika
[20], kterd se taktéz zabyva implementaci chatbota. Prevzatéd data jsou vice popsand v sekci
Slovnik a data 6.3, ktera je soucasti kapitoly Implementace.

Cely program byl napsan v programovacim jazyce Python a vyuzivd knihovnu Tensor-
flow pro matematické vypocty a préci s daty a jeho nadstavbu Keras.

Implementovany chatbot slouzi pouze ke komunikaci mezi pocitacem a uzivatelem.
Tento chatbot neni urcen k nahrazeni lidi z riznych center pro podporu zakazniki. Pro
tyto zaméry se nepouzivaji chatboti implementovani pomoci neuronovych siti, ale chatboti
implementovani pomoci retrival-based metodou [17, 18].

Implementace chatbota neni jedinym cilem této préce, ale je jim také nastudovani fun-
govani chatboti a vysvétleni neuronovych siti.

Thttps://github.com/jirkacechak/chatbot /tree/master/data



Kapitola 2

Historie

I kdyz hlavnim cilem bakalaiské prace je implementace chatbota pomoci neuronovych siti,
ktery je zalozen na principu sequence-to-sequence, neni vsak cilem jedinym. Pro lepsi po-
chopeni chatboti je v této kapitole popsana jejich historie a vyvoj. Divodem je obeznameni
¢tenafe s chatboty. Uvedenim, pro¢ jsou lidmi implementovany a jaké vyhody kazdy typ
chatbota méa. Tato kapitola tizce souvisi s kapitolou Déleni chatbotii (viz 3), kterd popisuje
jednotlivé jejich typy.

2.1 Turingtv test

Alan Turing si ve svém ¢lanku Computing Machinery and Intelligence[l'] klade otdzku
,Can a Machine Think?“ | tedy zda stroje budou schopné jednou myslet stejné jako ¢lovék.
Vymyslel tlohu s nazvem Turinguv test, kterd ma ovérit, zda je stroj dostatec¢né inteligentni.
Jde o hru ,Imitation game*. Zde ¢lovek (soudce) textové komunikuje s dvéma entitami
(jednou je ¢lovék a druhou je poéitac). Tato komunikace trva stanoveny c¢as. Poté soudce
musi rozhodnout, ktery z téchto entit je clovék.

Alan Turing véril, ze v pristich 50 let budou mit pocitace dostateénou pamét k tomu,
aby stroje dokazaly komunikovat se soudcem tak, ze soudce nebude mit po 5 minutovém
dialogu vice nez 70% Sanci spravné uréit ¢lovéka. Jakmile takovyto stroj vznikne, bude
povazovan za inteligentni.

2.2 Loebnerova cena

Hugh Loebner vyhlasil v roce 1990 kazdoroc¢ni soutéz s cilem splnit Turingiiv test. Pokud
nékdo dokdze implementovat pocitac, ktery bude nerozpoznatelny od ¢lovéka, vyhraje $100
000 a zlatou medaili. Kromé hlavni vyhry se kazdoro¢né vybird mezi finalisty nejlidstéjsi
program. Ten pak vyhrava bronzovou medaili a mensi finanéni hotovost. Jakmile se najde
stroj, ktery vyhraje hlavni cenu, poté se uz tato soutéz nebude opakovat.

Toto jsou nejznaméjsi drzitelé bronzové medaile:

1. Mitsuku' — ChatBot, ktery ziskal Loebnerovu cenu v letech 2013 a 2016. Jedna
se o 18-ti ro¢ni dité, které se u¢i ze zkusenosti. Jeho schopnosti se zlepsuji podle
toho, s kolika lidmi komunikuje. Cim vice lidi s nim komunikuje, tim se zlepsuji jeho
komunikac¢ni schopnosti. Tvlircem je Steve Worswick.

"https://www.pandorabots.com /mitsuku/



2. Elbot? — v roce 2008 se pomoci této implementace téméi podaiilo zdolat Turingtiv
test. 3 z 12 soudct byli presvédceni o inteligenci Elbota. Tento pomeér je velmi blizko k
hranici, ktera je potfebna pro zisk zlaté medaile. Autorem je firma Artificial Solutions.

3. A.L.I.C.E.[15] — autorem je Dr. Richard Wallace. Pfi implementaci se inspiroval
slavnou ELIZOU. Jedna se o dialogovy systém, ktery nenasel premozitele v letech
2000, 2001 a 2004. Program vyuziva pro specifikaci pravidel specialni XML.

2.3 ChatterBot

V roce 1994 (téméf po 50 letech od zverejnéni Turingova ¢lanku) Michael Loren Mauldin
publikoval ¢lanek s ndzvem ,,ChatterBots, Tiny-Muds, and the Turing Test: Entering the
Loebner Prize Competition® [9]. V tomto ¢lanku predstavil sviij program ChatterBot. Prave
tento nazev byl zavedeny pro pojem, ktery popisuje pocitacovy program komunikujici s
clovékem v prirozeném jazyce.

Program ELIZA [16] od némeckého profesora matematiky Josepha Weizenbauma, ktery
v roce 1966 simuloval rozhovor psychologa s pacientem (uzivatelem), se povazuje za vibec
prvni implementaci inteligentniho dialogového systému.

2.3.1 NA&vrh ChatterBota

V zadaném textu se vyhledaji klicova slova, ke kterym je podle dilezitosti pfitazené prio-
ritni éislo — tzv. rank. Kazdé klicové slovo se vaze s pravidlem, podle kterého je vstupni véta
transformovand. Velkou vyhodou ELIZY je pouziti skriptu, ktery neni soucasti samotného
programu, ale funguje jako externi data obsahujici klicové slova s pfislusnymi transformac-
nimi pravidly. Diky tomu je rozsifeni na jiny prirozeny jazyk trividlni. Stacéi jen prepsat
skript do zvoleného jazyka.

Problém mize nastat, pokud zadana véta neobsahuje zadné klicové slovo. V tento mo-
ment systém odepise predem pripravenou neutralni vétu, napiiklad ,,Prosim, pokracuj.,
»To je velice zajimavé nebo ,,Povéz mi o tom vice.”

V pripadé ELIZY nejde o skutec¢nou inteligenci, ale jen o vyuzivani trikd, diky kte-
rym ptisobi systém duvéryhodnym dojmem. Ale i navzdory tomuto faktu bylo mnoho lidi
presvédcenych, ze komunikuji se skutecnym psychoterapeutem a ne s pocitacem.

Zhttp://www.elbot.com/chatterbot-elbot/



Kapitola 3

Déleni Chatbotu

ChatBoty délime na zdkladé jejich principu fungovani do dvou kategorii:

1. Programy zaloZené na mnoziné jednoduchych pravidel, které transformuji za-
dany vstup na vhodny vystup (vystupem muze byt oznamovaci nebo tdzaci véta).
Proto dokéaze reagovat jen na vstupy, které maji definované v pravidlech. Ostatni
vstupy nedokaze analyzovat. Do této skupiny patii ELIZA a systémy se specifickym
zaméfenim — napiiklad uzivatelskd podpora (vyhledavani cestovniho spojeni, pro-
gramu kin nebo divadel). Jednd se o takzvané retrieval based chatboty [18, 17].

2. Do druhé skupiny patii pokrocilé implementace vyuzivajici neuronové sité.
Rozuméji prirozenému jazyku nejen predem definovanym prikazem, ale s kazdou kon-
verzaci zlepsuji svoje schopnosti. Prikladem tohoto typu je napriklad hlasovy asistent
Cortana nebo ChatBot Xiaoice (oba systémy jsou od spolecnosti Microsoft), ktery
byl uvedeny na ¢insky trh v kvétnu 2014 a od té doby s nim komunikovalo vice nez
40 miliona uzivateli. Xiaoice je divka v teenagrovském veéku, kterd vyuziva pro svij
vyvoj hluboké neuronové sité. Témto chatbotim se rikd generativni chatboti [18, 17].

Vv,

prvni kategorie.

Dale se daji tyto programy délit na zakladé ziskavani informaci. Nékteré systémy vyuzi-
vaji vlastni znalostni databazi, ktera je pevné dané nebo se béhem komunikace s uzivatelem
automaticky rozsiruje. Druhou moznosti je vyhleddvani na webu — to vyuziva napriklad sys-
tém PAR pro automatické odpovidani na otazky.

Nez se dostaneme k detailnéjsimu popisu téchto dvou kategorii, je potreba se i dozvédét
zékladni informace o doméné'. Doména udava, na které vstupy je schopen chatbot odpo-
védét a na které naopak odpovédét neumi nebo umi odpovédét jen castecné. Proto délime
domény na dva zékladni typy:

Oteviena doména U tohoto typu domény neni limitovano, odkud je vstupni véta pro
chatbota. Neni zapotfebi mit predem nadefinovany tcel konverzace.
Uzivatel tedy mtize vést konverzaci na libovolné téma a nemusi se
drzet néjakého konkrétniho tématu.

Prikladem oteviené domény jsou napiiklad konverzace na socidlnich
sitich, jako jsou Twitter nebo Reddit. Zde se fesi témata vSech moz-
nych druht. Bohuzel s nekoneénym poctem témat se také zvysuje

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



naroc¢nost na vytvoreni chatbota, ktery by dokéazal spravné reagovat
na vse potrebné.

Uzaviena doména Chatbot s uzavienou doménou muze reagovat pouze na urcité vstupy
od uzivatele. Vstup i vystup je limitovany tim, ze se chatbot snazi
dosahnout specifického cile. Diky tomu neumi takovy systém reagovat
na vsechny mozné pripady vstupt.

Systémy, které vétsinou pouzivaji uzavienou doménu, jsou napiiklad
technické podpory nebo asistenti, poméahajici kuprikladu pri nakupo-
vani. Je to dané tim, ze od téchto systému nevyzadujeme komunikovat
na ruzna témata, ale musi pouze spravné pomoci uzivateli se specific-
kym pozadavkem.

3.1 Retrieval based chatbot

Jak jiZ bylo naznaceno, retrieval based chatbot! [13, 17] nebo také nazyvan rule based chat-
bot, je mnohem jednodussi na navrh a implementaci. Je to ddno predevsim tim, ze vyuziva
urcitou databazi, ve které jsou jiz preddefinované dotazy a odpovédi na tyto dotazy. Chat-
bot muze obsahovat vice ruznych databazi. Vystup modelu chatbota implementovaného
jako retrieval based je skére znacici presnost odpovédi na otazku uzivatele. Poté je vybrana
odpovéd z mnoziny vét v databéazi, kterd ma nejvyssi skore.

U jednodussich typtu téchto chatbotti miize byt databaze vét vlastni. To znamenad, ze
boti dochazi k ukladani vét do databaze i béhem pouzivani chatbota. Rozsifovani je prova-
déno podle novych vstupt uzivatele. Avsak tato vlastnost mize mit i za nasledek i ukladani
nevhodnych dat do databaze. K tomu dochézi naptiklad pfi nesmyslné odpovédi uzivatele.
Existuji i typy chatbotii, které neobsahuji zadnou databazi vét a odpovédi. Tito chatboti
poté vyhledavaji odpovédi na internetu na otdzku zadanou uzivatelem.

3.1.1 Metrika

Pro zjisténi, jak presné odpovédi udava chatbot postaveny na implementaci retrieval based,
se pouzivaji rizné evaluaéni metriky. Jednou z nejcastéji vyuzivanych metrik je metrika
zvané recall@k'. Recall@k vybira k nejlepsich odpovédi z 10 moznych (piedem uréenych).
Jedna z téchto deseti odpovédi je spravnd a ostatni jsou takzvané distraktory. Pokud je
spravné odpoved mezi vybranymi, pak je test vyhodnocen jako tspésny. Pokud k nastavime
na 10, je pravdépodobnost spravného vybéru 100 %. Z toho tedy vyplyva, ze ¢im je k mensi,
tim je pravdépodobnost vybéru mensi a naopak.

3.1.2 Priklady

ELIZA [16] Prvni vznikly chatbot. Byl vytvoren v roce 1966 némeckym profesorem mate-
matiky Josephem Weizenbaumem na MIT.

Ceska ELIZA Toto je implementace systému ELIZA pro etinu. Autorem je Lubomir
Sedlar, ktery se inspiroval originalem od prof. Josepha Weizenbauma. Lu-
bomir Sedlar upravil ptivodni systém tak, aby dokazal uspokojivé komu-

"http://www.wildml.com/2016/07/deep-learning-for-chatbots-2-retrieval-based-model-tensorflow/



nikovat v ¢estiné. Ceskd ELIZA je dostupna na internetové adrese https:
//nlp.fimuni.cz/projekty/czech_eliza/index.html.

A.L.I.C.E. Vyvoj systému Artificial Linguistic Internet Computer Entity (A.L.I.C.E.) [17]
zacal v roce 1995 a o pét let pozdéji, v roce 2000, se tento ChatBot stal nejlid-
Stéjsim (nejinteligentnéjsim) programem. Déle se mu povedlo obhéjit prvenstvi

vvvvvv

Zakladem systému je specidlné navrzeny jazyk pro vytvareni stimul-odpoved
dialogovych systémil, takzvany AIML jazyk. Tento typ implementace ptizpu-
sobi kazdy vstup od uzivatele na vhodné odpovédi, které dé systém na vystup
(prvnim systémem tohoto druhu byl ChatBot ELIZA).

Jazyk AIML sestéva ze zakladni jednotky, tzv. kategorie (znacka <category>).
Kazdé kategorie se sklddd ze vstupni otdzky (znacka <pattern>), prislusné
odpovédi (znacka <template>) a volitelné moznosti (znacka <that>), diky
niz si systém pamatuje posledni rozhovor a moznosti <topic>, kterd sdruzuje
podobné kategorie. Tento jazyk podporuje i substituci za specidlni znaky ,,**
a ,_ “ kterd je ekvivalentni s regularnimi vyrazy, jejiz pouziti je snadnéjsi.

A.L.I.C.E. vyuziva uceni s ucitelem, protoze osoba, tzv. botmaster, monitoruje
vSechny konverzace a pridava novy AIML obsah. Tento obsah poskytuje lepsi a
presnéjsi odpovédi. Pro dalsi zdokonalovani odpovédi byl vyvinut algoritmus na
automatickou detekci novych vzort v konverzacich. Diky nému jsou detekované
vstupy, které stdle nemaji prifazené svoje vlastni odpovédi.

Na vyvoji tohoto systému se podilelo vice nez 500 dobrovolniki z celého svéta a

Vv

GNU.

3.2 Generativni chatbot

Generativni modely' [18, 17] nemaji z4dné preddefinované odpovédi, nové odpovédi gene-
ruji. Jsou vétsinou zalozeny na stejném principu, na kterém pracuji i modely pro preklad z
jednoho jazyka do druhého. V tomto ptipadé vsak nedochdazi k prekladu mezi jazyky, ale k
transformovani jednoho vstupy na jemu dany vystup (odpovéd na dotaz).

"http:/ /www.wildml.com/2016,/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-introduction/
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Obréazek 3.1: Vyobrazeni logiky Sequence to Sequence, kde vstup je preveden encode-
rem na vstupni vektor a vystupni vektor je decoderem pTeveden na odpovéd, zdroj
http://www.wildml.com/2016/04/deep-learning-for-chatbots-part-1-introduction/.

3.2.1 Metrika

Idealnim zpusobem, jak mérit presnost odpovédi chatbota, je posuzovani pomoci lidského
faktoru. Bohuzel tato metrika' je ¢asové i finanéné naroénd, proto je zapotiebi vyuzivat
i jiné. Takovou metrikou je algoritmus BLEU (viz 5.3), ktery je vyuzivan predevsim pro
zjisténi kvality prekladu u strojovych prekladt textt do jinych jazykt. Tuto metodu je
mozné vyuzit i pro zjistovani kvality nové vygenerované odpovédi u generativniho chatbota.

Faktem zustava, ze vyzkumy dokazuji, ze neexistuji zadné znamé vyuzivané metriky,
které by dokazaly vyhodnocovat odpovédi stejné dobte jako lidsky tsudek.

3.2.2 Problémy

Generativni systémy maji v povaze odpovidat obecnymi vétami, jako je napriklad ,, That’s
great!“ nebo I don’t know!“ Je to ddno tim, Ze se tyto odpovédi hodi na mnoho vstupnich
pripadi. Tento rys chovani urcuji algoritmy pouzité pii trénovani.

Lidé obvykle odpovidaji specificky podle otazky ¢i jiného typu véty. Ale protoze ge-
nerativni systémy nejsou trénoviny za uréitym zadmeérem, chybi jim takovd rozmanitost
odpovédi, jaké by pouzil clovek.

3.3 Rozdil mezi retrieval based a generativnimi chatboty

Oba typy chatboti maji své vyhody, ale také nevyhody. Retrieval based chatboti nedé-
laji gramatické chyby. Chyba by se mohla vyskytnout pouze tehdy, ze by byla obsazena v
jiz preddefinované odpovédi v databédzi. Ale na druhou stranu vsak nejsou schopni zvlad-
nout odpovédét na pripady, pro které nemaji tuto preddefinovanou odpovéd, ani nemohou
reagovat na informace, které byly zminény jiz v predchozi konverzaci — napiiklad jména.
zminéné v predeslé konverzaci a také mohou navodit pocit, ze uzivatel komunikuje s ¢lo-
vékem. Ale tyto modely jsou tézké na natrénovani. Na rozdil od retrieval based modelu
mohou odpovidat s gramatickymi chybami, prevazné u dlouhych souvéti. Dalsi nevyhodou
je potteba velkého mnozstvi trénovacich dat.

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



Jak pro retrieval based, tak i pro generativni modely mohou byt pouzity techniky strojo-
vého uceni. Ackoliv v redlném prostiedi se strojové uceni pouziva prevazné u generativnich
modelt.

Vv,

strané mame konverzaci, kde odpovidame pouze jednou vétou na jednoduchy vstup, na
druhé strané pak dlouhé konverzace, u kterych si musime pamatovat predesly kontext.
Takovym ptikladem dlouhé konverzace je naptiklad zédkaznickd podpora.
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Kapitola 4

Neuronové sité

V této sekei se vénuji stézejni ¢asti své prace. Popisi zde, co vlastné neuronova sit [11, 19, 13]
je, a v dalsich podkapitolach se budu vénovat konkrétnim typtm neuronovych siti.

Neuronovi sit je sada algoritmi, diky nimz dokaze rozeznat rtzné vzory — zvuky, ob-
razky, text a dalsi. Je navrzena podle lidského mozku. Neuronové sité interpretuji data po-
moci strojovych perceptori, oznacuji a shlukuji nezpracovana vstupni data. Veskera vstupni
data musi byt pfevedena do matematického tvaru, lépe feceno musi byt prevedena do vek-
toru, které neuronova sit umi zpracovat. Neuronové sité shlukuji neoznacena data k sobé
podle uréitych podobnosti s oznac¢enymi trénovacimi daty.

4.1 Umeély neuron

Vstupy do umeélého neuronu jsou vektor X, dale nésleduje vektor vah W a prah &. Na
obrazku 4.1 je vidét, ze prah je vstupem do aktivacéni funkce o(§). Tato aktivacni funkce
slouzi k aktivaci umélého neuronu. To znamend, ze hodnoty vystupu z umélého neuronu
jsou vypocitany pravé pomoci této funkce. Cely model neuronové sité je pak slozen z n
vrstev umélych neuronti. Samotny umély neuron dokaze byt klasifikdtorem také. Potom
se stava takzvanym linedrnim klasifikatorem, to znamend, Ze dokaze resit pouze linedrné
separovatelna data.

Vstupy
X1

Vnitfni potencial neuronu

X 2
Vystup

X3 o) (§) — Y

% 4 Aktivaéni pfenosova funkce

Xn h

Prah

Obrézek 4.1: Umély neuron neuronové sité, zdroj http://www.matematickabiologie.cz/.
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4.2 Topologie

Tato ¢ast se zabyva spravnou volbou neuronové sité. Nejjednodussim typem je doptrednd
neuronova sit. Zde je privadén na vstup vyssi vrstvy vystup vSech neuronti z nizsi vrstvy.
Pokud se jde o vystupni vrstvu, pak se jedna o data vystupni samotné dopredné neuronové
sité. Z toho také vyplyva samotny nézev tohoto typu neuronové sité — doprednéd neuronova
sit.

Vicevrstva neuronova sit je schopnad fesit i nelinedrni problémy. Je schopna aproximovat
slozité funkce a slouzi jako obecny aproximac¢ni model. Musime si dat pozor na to, Ze
pocet vrstev neni tmérny zlepseni vysledki. Pro feseni mnoha problému je vhodné vyuzit
architekturu jedné vstupni, vnofené a vystupni vrstvy. Abychom si dokézali predstavit, jak
to vypadd, je mozné se podivat na obrazek 4.2.

b b,

Vystupni vrstva (3):

iy, W3 3
Vnitfni vrstva (2):

Vstupni vrstva (1):
xlT XZT

Obrazek 4.2: Znaceni neuront, vah, vstupi a vystupd v neuronové siti.

Dale je nutné zvolit vhodny pocet neurontd pro spravnou generalizaci problému pri
trénovani. Také je nutné urcit, o jaka data se pfi trénovani jedna. Neexistuje obecny postup,
kterym by bylo vhodné se fidit. Je mozné prakticky zac¢it s malym poctem neuronti a ten
dale zvétsovat tak, aby byl schopny aproximovat funkci. Déle je mozné vyuzit genetickych
algoritmi pro nalezeni spravného (vhodného) po¢tu neuront. Musime védét, ze se bude
jednat o velkou neuronovou sit. Pokud je pocet neuront piilis maly, neuronova sit neni
schopna spravné generalizace, ale na druhou stranu, pokud bychom zvolili prilis velky pocet
neuront, muze dojit k pretrénovani.

Pretrénovani neuronové sité je déj, pti kterém neuronova sit ukazuje velice kvalitni
vysledky na trénovacich datech, ale pri redlném nasazeni na testovacich datech jsou vysledky
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nekvalitni, nedaji se pouzit. Pretrénovani je bohuzel velmi casté a existuji techniky, jak
tomuto problému predejit.

4.3 Aktivacni funkce
Mezi nejpopularnéjsi aktivacni funkce patii logickd sigmoida

1

o) = o= (4.1)

sigmoida s derivaci:
o'(2) = (1 - 0(2))o(2), (4.2)

hyperbolicky tangens:

ef—e*

tanh(z) = ———, 4.3
anh(z) = £ (4.3)

ReLU (rectified linear unit):
ReLU(z) = max(0, z), (4.4)

ReLU s derivaci:

ReLU'(z) = maz(0, sgn(z)), (4.5)
a parametrizovand ReLU [7], kterd zaznamenala tspéch na datové sadé imageNet pfi

pouziti s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Tato aktiva¢ni funkce obsahuje parametr, ktery
je adaptovan béhem trénovani. Jednd se o snahu o odstranéni nulového gradientu:

if 2> 0
PReLU(z) =4~ . ° (4.6)
az ifz<=0
1 ifz>0
PReLU'(z)={ "7~ (4.7)
a ifz<=0

Neuronové sité mohou byt pouzity jak pro klasifikaci, tak i pro regresi. V pripadé kla-
sifikace kazdy vystupni neuron predstavuje jednu klasifikac¢ni tiidu. Chceme-li, aby bylo
mozné vystup sité interpretovat jako posteriorni pravdépodobnost, jejiz suma musi byt 1,
pouzijeme v posledni vrstvé nelinearitu softmax:

evi

C

D, en

c=1

softmax;(x) = (4.8)
Praci s neuronovou siti obecné charakterizuji dvé etapy:

1. pouzivani znamych dat pro trénovani modelu, zde je k dispozici mapovani mezi tfidami
a daty

2. pouzivani nezndmych dat pro model a néasledny vypocet posteriorni pravdépodob-
nosti, ze danéd data nalezi dané tridé
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4.4 Trénovani neuronové sité

Trénovani neuronové sité je takovy proces, pri kterém dochézi k tpravé parametri modelu
neuronové sité. Ucelem tohoto procesu je minimalizovat chybu na vystupu neuronové sité.
Dulezitou vlastnosti je generalizace, u které se fesi odchylka a variance dat. Pfed procesem
trénovani je odchylka velka a variance se da zanedbat. Poté v prabéhu trénovani by se méla
odchylka zmensovat, variance by neméla rust. Idealni konec pro trénovani neuronové sité je
moment, kdy soucet odchylky a variance je nejmensi.

Trénovani neuronové sité lze také chapat jako posloupnost dopredného signalu, zpétné
propagace chyby (viz 4.5) a adaptace vah. Tato posloupnost je provadéna v cyklech. Vzdy
na zacatku cyklu jsou na vstup neuronové sité privaidéna data a na vystupu jsou tato data
vyhodnocovana. Proces trénovani neuronové sité lze rozdélit na uceni bez ucitele a na uceni
s ucitelem.

Uceni s ucitelem

U tohoto principu neni zndm cely kontext, proto se musi neuronova sit naucit generalizovat.
Nauceny systém pak dokaze reagovat i na vstupy, na kterych nebyl trénovan.

Je vhodné rozdélit datovou sadu pro trénovani neuronové sité na dvé ¢asti. Na ¢ast pro
vlastni trénovani neuronové sité a na c¢ast validac¢ni. Valida¢éni sada slouzi k dynamickému
vyhodnocovani natrénovani neuronové sité — napriklad pomoci testi. Jak bylo zminéno,
trénovani probihd v epochich (cyklech) a pomoci valida¢ni sady, kterd neni vyuzivina
primo pro samotné trénovani, lze zjistit, jestli neuronova sit jesté porad generalizuje. Timto
zpusobem lze dobre predejit pretrénovani neuronové sité. Dale je dobré zminit, ze validacni
data jsou nevidéna. Obrazek 4.3 nam ukazuje snizovani chyby v prubéhu trénovani pro
trénovaci a validac¢ni sadu. Spravné ukonceni trénovani je vhodné provést pravé tehdy, kdy
se chyba validacni sady nesnizuje.

Funkce E(D', P(Z!,W)) je zdkladem, na kterém je princip trénovani zalozen. Tato
funkce pfedstavuje vyhodnoceni dat na vystupu neuronové sité a dat referenc¢nich. Z° je
vektor vstupnich i-tych dat, W je vektor vah. Vahy jsou nastavitelné a jsou ovliviiovany
v zpétné propagaci v zavislosti na funkci E(D?, P(Z*,W)). Pokud chceme ziskat hodnotu,
ktera vypovida o tom, v jakém stavu je nds model v rdmci trénovani, musime zprameérovat
vSechny hodnoty funkce E(D?, P(Z%,W)) v ramci dat pro trénovani.

—  training set

error

— = validation set

>
>

number of epochs

Obrézek 4.3: Graf zévislosti chyby na trénovacich cyklech, prevzato z [0].
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4.5 Zpétna propagace chyby

Zpétnd propagace chyby bude popsédna pomoci vicevrstvého modelu zalozeného na uceni
z gradientu. Funkce F,(W,,X,_1) je pouzita pro definovani kazdé vrstvy, kde X,_; je
vstupem do kazdé vrstvy a X,, je vystupem dané vrstvy. Vektor vah, oznaceny pomoci
W, je ovlivnitelny. Xy je vstupnim vzorkem dat. Diky tomu je znama parcidlni derivace
funkce EP podle proménné X,,. Po vypoctu parcialni derivace funkce EP podle W,, mizeme
vypocitat proménnou X,,_1.

OEP  OF, OEP

aw, ~ aw e X gy (4.9)
OEP  OF, OEP

X, ax W Xn-1)gx (4.10)

‘g% je Jakobian W podle proménné W v bodé daném ((W,,, X,,_1)) a g% je Jakobian
podle proménné X. Také bych rad zminil, co vlastné Jakobian je. Jakobian vektorové funkce
obsahuje parcidlni derivaci vsech vystupt s ohledem ke vsem vstuptim. Pro chybovou funkci
budou spocitany vsechny parcidlni derivace s ohledem na vSechny parametry. Neuronova
sit je specialni pripad tohoto systému.

15



Kapitola 5

Pouzité technologie

Tato kapitola je zamérena na vysvétleni technologii, které byly pouzity pri vypracovani
bakalarské praci. Zaméril jsem se na technologie, jez jsou vyuzivany pfi strojovém uceni
obecné, nejsou zaméreny jen na vyvoj chatbotl. Nejvétsi vyhodou téchto technologii neni
pouze jejich rozmanitd pouzitelnost, ale také jejich dostupnost. Veskeré technologie mnou
pouzité jsou volné dostupné.

Jako programovaci jazyk jsem zvolil Python. Python je skriptovaci jazyk a diky jeho
mnoha knihovnam je velice pouzivan pri implementaci strojového uceni. Tyto knihovny
velice uleh¢uji praci s daty a operacemi nad nimi.

Python ' Vysokotiroviiovy skriptovaci jazyk. Nabizi dynamickou kontrolu datovych typi
a podporuje raznd programovaci paradigmata, véetné objektové orientovaného,
imperativniho, proceduralniho nebo funkcionélniho. Python je vyvijen jako open
source projekt.

Tensorflow ? Open-source knihovna pro matematické vypocty vyuzivajici grafy pro tok
dat.

NumPy ? Knihovna pro slozité vypocty. Umoziiuje efektivni praci s N-dimenziondlnimi
poli. [2].

Matplotlib * Knihovna pro vykreslovini dat. Je mozné vygenerovat kiivky, histogramy,
spektra, tabulky a mnoho dalsich uzite¢nych véci.[¥]

=4 . v . . . o I 217
Keras ° Nadstavbou pro Tensorflow. Zjednodusuje definici modelt neuronovych siti. Keras
podporuje konvoluéni i rekurentni neuronové sité, ale i kombinaci obou. [!]

5.1 LSTM

Long short term memory networks [13] — obvykle zkracovano pouze na ,LSTM* — jsou
specidlnim typem rekurentnich neuronovych siti. Jak jejich nidzev napovida, jsou schopny
si zapamatovat dlouhodobé zavislosti. Tento typ neuronovych siti byl predstaven parem
Hochreiter & Schmidhuber v roce 1997.

"https://www.python.org/
Zhttps://github.com/tensorflow /tensorflow
3https://www.numpy.org/
“https://matplotlib.org/

®https:/ /keras.io/
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LSTMs byly navrzeny, aby vyftesily problém dlouhodobych zavislosti systému — takzva-
nych long-term dependencies. Zapamatovani si informaci po delsi dobu je jejich hlavnim

znakem chovani.

| I8
S

| I
& ® &)

Obrazek 5.1: Opakujici se perceptron v LSTM, obsahujici 4 vrstvy, zdroj
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

Na obréazku 5.1 je vidét, ze vstupem do uzlu sité je cely vektor vystupujici z predchoziho
uzlu. Razova kolecka znaci operace nad vektory, kdezto zluté c¢tverecky znaci jednotlivé
vrstvy neuronové sité.

Prvnim krokem ve vyobrazeném LSTM je rozhodovani, které informace se mohou za-
hodit, a naopak, které jsou zapottebi. Toto je realizovano pomoci ,sigmoid“ vrstvy, ktera
je téz nazyvana jako ,forget gate layer“. Funkce prijima na vstupu vystup h_t-1 a x; a
na vystupu je poté vypocteno ¢islo v rozmezi 0 az 1 pro kazdy perceptron C;_1. 0 znaci
,kompletné se zbavit vstupu“ a naopak 1 znaci ,,zcela zachovat vstup*.

f fe =0 (Wy-lhi—1,2¢] + by)

he—1

Tt

Obrézek 5.2: Vypocet zahozeni vstupu, zdroj http://colah.github.io/posts/2015-08-
Understanding-LSTMs/.

Dalsim krokem je rozhodovani, kterou novou informaci uchovame ve stavu. Tuto fazi
lze rozdélit do dvou c¢asti. Prvni je ,sigmoid“ vrstva, téz nazyvana input gate layer, jejimz
ukolem je rozhodnout, které hodnoty nahradime. Druhd vrstva je ,,tanh“ vytvarejici vektor
novych kandidattt C, kte¥{ by mohli byt pfidéni do stavu. Spojenim téchto dvou kroku
sestavime novy stav.
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it =0 (Wi-lhi—1,2¢] + b;)

. ét :tanh(WC-[ht_l,xt] + bc)

Obrazek 5.3: Vytvafeni nového stavu, zdroj http://colah.github.io/posts/2015-08-
Understanding-LSTMs//.

Nyni je potieba aktualizovat stary stav C;_; novym stavem C;. Ptedchozi krok uréil,
jak novy stav bude vypadat, ted je potfeba toto rozhodnuti uskutecnit.

Vynasobime stav Cy_1 pomoci f, coz zplisobi ,,zapomenuti“ informaci, které jsme roz-
hodli v pfedchozim kroku. Poté pii¢teme i;* C. Zikédme tak nového kandidat upraveného
podle nasi potreby na aktualizaci kazdé hodnoty stavu.

it =0 (Wi-lhi—1,2¢] + b;)
C~'t = tanh(We¢-[hi—1,2¢] + beo)

hi—1

Obrézek  5.4:  Aktualizace  stavu, zdroj  http://colah.github.io/posts/2015-08-
Understanding-LSTMs/.

V posledni fazi je potfeba rozhodnout, co bude na vystupu. Tento vystup je dany na
stavu perceptronu, ale bude jesté filtrovany. Nejdiive projde vstup do ,,sigmoid“ vrstvy. Ta
rozhodne, ktera ¢ast daného stavu bude dana na vystup perceptronu. Poté ,,prozeneme*
upraveny stav funkci tanh (nastavi hodnoty v rozmezi —1 az 1) a vyndsobime tuto funkci
takzvanou sigmoid branou, kterd urci pozadovany vystup.
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he A

CEanh> Ot =0 (WO [ht—laxt] + bo)
hy = oy x tanh (Cy)

Obrazek 5.5: Filtrovani stavu, zdroj http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs/.

5.2 GloVe

GloVe [10] neboli Global Vectors for Word Representation je algoritmus zalozeny na principu
uceni bez ucitele, jehoz principem je ziskavani vektorové reprezentace slov. Trénovani je
uskutecnéno podle souhrnnych globalnich statistik podle vyskytu v korpusu. Jiz predem
natrénované vektory, které chatbot vyuziva, jsou ulozeny v souboru, ktery byl stazen z
internetu®.

5.2.1 Metody

1. Nejblizsi sousedé je jedna z efektivnich metod pro méreni lingvistickych nebo sé-
mantickych podobnosti slov. Spociva ve spocitani euklidovské vzddlenosti dvou vek-
tord reprezentujicich slova. Obcas se vysledek této metody muze pusobit zvlastné.
Tyka se to slov, kterd nepatii do primérné slovni zasoby clovéka.

2. Linear substructures je podobna metoda jako metoda nejblizsich sousedu. Pro
vyhodnocovani vyuziva jediny skalar, ktery kvantifikuje souvislost dvou slov. To déla
tuto metodu jednoduchou. Tato jednoduchost vsak miize byt problematickd, jestlize
vztah dvou slov lze reprezentovat vicero zpusoby. Prikladem mohou byt slova man a
woman, kterd jsou vzajemné vyznamové podobnd, nebot se v obou pripadech jedna
o lidské bytosti. Na druhou stranu se jedna o slova, kterd stoji v protikladu — jsou to
zéstupci opaénych pohlavi lidské rasy.

“https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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[ ;
luncle  jwoman
rqueen

{ man *king
Obrézek 5.6: Vztah man - woman, zdroj: https://nlp.stanford.edu/projects/glove/.

Na obrazku 5.6 je mozné vidét, ze rozlisovani pohlavi u lidi muze byt specifikovano
pomoci dalsich slovnich parii a nejenom pomoci slovniho paru man a woman. Ta-
kovym dalsim muze byt napiiklad slovni par king a queen nebo brother a sister. Z
toho vyplyva, ze presnost urceni vyznamové blizkych slov zavisi mimo jiné i na veli-
kosti vektoru. Presnost ur¢eni vyznamové podobnych slov zavisi na velikosti dimenze
vektoru.

5.2.2 Trénovani

GloVE model je trénovan na vstupni nenulové matici souvisejicich slov, kterd znazornuje,
kolik spolu souvisejicich slov se v daném korpusu objevuje. Pro velké korpusy muze byt
jejich priuchod vypocetné narocény. Proto je lepsi, kdyz se vyuziva postupné trénovani po
iteracich. Tento zpiisob je také mnohem rychlejsi.

5.3 BLEU

Duvodem vyvoje této metriky je, ze vyhodnocovani ¢lovékem je velice casové i finan¢né
naroc¢né. Navic automatizované evalua¢ni metriky mohou byt pouzity na casto se opakujici
ukoly, jako je monitorovani zmén systému béhem jejich vyvoje.

Je dobré poznamenat, ze ¢im vice je referencnich odpovédi pro jednu vstupni vétu, tim
je vétsi i evaluaéni BLEU [12, 5] skére. Proto je nutné dat si pozor pfi vyhodnocovani s
riznym poctem referen¢nich odpoveédi.

Metrika BLEU porovnava vystupni fetézec strojového prekladu s fetézcem referenénim.
Evalua¢ni metriky strojovych prekladii se 1isi od metrik pro rozpoznani reci. Tyto metriky
pouzivaji algoritmus pro vypocet WER (word error rate). Je to ddno tim, ze p¥i strojovém
prekladu mizeme pouzit ruzna slova se stejnym vyznamem.

Aby se predeslo problému s poradim frazi, BLEU vyuziva algoritmus modified n-gram
precision misto jiz zminéného word error rate algoritmu. Tento algoritmus je navrzen tak,
aby eliminoval opakovani slov vyskytujicich se ve vétach. Pokud se dané slovo opakuje,
je vzdy pocitano stejné, jako kdyby se vyskytlo jen jednou. N-gram je sekvence nékolika
sousedicich polozek v textu, pripadné feci. V pripadé chatbota se jedna o tokeny, ze kterych
se sklada textova sekvence.
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BLEU metrika ukazuje pfesnost v rozmezi 0 az 1, kde 0 znamend zcela nepiesnou od-
poved a 1 naopak znaci nejpresnéjsi odpovéd. Ale v redlném prostredi témér zadné systémy
nedosdhnou evaluac¢niho skére 1. Takovym pripadem, kdy toto miiZe nastat, by musel byt
testovaci systém zaroven i referenénim systémem. Kvuli tomuto jevu se muze stat, ze i
kdyz bude odpovidat ¢lovék, tak nemusi byt skére rovno 1. Skére jedna znadi, ze sekvence
n-gramu referencéni textové sekvence je rovna sekvenci n-gramu strojového systému. Pri
vypoctu presnosti se spocitaji tokeny (slova, interpunkéni znaménka apod.), které jsou ob-
sazeny ve vstupnim textovém fetézci (kandidét) a zdroven jsou obsazeny i v referenénim
textovém Tetézci. Toto ¢islo je poté vydéleno poctem vsech tokent v kandidatovi.

Znézornéni vypoctu presnosti
Kandidét: the the the the the the the.
Reference 1: The cat is on the mat.
Reference 2: There is a cat on the mat.

V tabulce je vidét zndzornéni vypocétu presnosti. Pro lepsi orientaci jsou zde podtrzena
slova vyznamna pro vypocet. U kandidata se vyskytuje slovo the celkem sedmkrat. Pocet
vyskytt slova the v prvni referenci je dvakrat, zatimco u druhé reference to je jenom jeden-

krat. Z toho tedy miizeme vypocitat presnost. Pro prvni referenci to je P, = = zato pro

druhou to je pouze P, = -

Hlavnim davodem, pro¢ se pro vyhodnocovani pouziva tato metrika, je, ze se ukazala
byt velmi podobné vyhodnocovani ¢lovékem.
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Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci chatbota a popis skripti.

6.1 Popis skripti

Skript pro BLEU testovani

Do této skupiny patii jediny skript, a to blueTestingFunctions.py. Obsahuje vSechny po-
trebné funkce pro otestovani kvality odpovédi tfi modelu chatbota. Celkové se jedna o Sest
potiebnych funkci. Funkce load TestingDataForBLEU() slouzi, jak jiz ndzev naznacuje, k na-
¢teni testovacich dat. Jednd se o data ulozena v souborech test.enc a test.dec. Tato funkce
je poté volana ve funkci testBLEUFromLastSaved Weights(), jez slouzi k nac¢itani ulozenych
vah konkrétniho modelu. Déle tu jsou ¢tyti spolu souvisejici funkce, které pravé provadi sa-
motné vypocitavani vysledku metriky BLEU. PredictionBLEU() slouzi k predikci odpovédi
daného modelu chatbota, ktera je nésledné pouzita jako kandiddt v BLEU. Tato funkce
je volana ve funkci calculate BLEU(), pomoci niz poé¢itd BLEU vdhy pro nasledny vypocet
vysledkti. Jako posledni testovaci BLEU funkce jsou dvé témér totozné funkce trainSco-
reBLEU() a testScoreBLEU(). Obé funkce pocitaji vysledné BLEU skére, rozdilem je, Ze
jedna pocita skére na trénovacich datech a druhé na testovacich datech.

Skript pro spusténi

Start__chatbot.py je skript, kterym se spousti chatbot. Hlavni naplni tohoto skriptu je zpra-
covani argumentu a nasledné zavolani potiebnych funkci. Vice o zpracovani argumentu a
spusténi je uvedeno v sekci Spousténi chatbota 6.2.

Skript pro model chatbota

Vsechny funkce souvisejici s vytvarenim modelu se nachazeji ve skriptu modelFunctions.py.
7 néazvu je patrné, ze se jednd o funkci pro vytvareni modelu chatbota. Presnéji vyjad-
feno, nejednd se pouze o vytvareni jednoho modelu, ale uzivatel si mtze vybrat z vytvo-
feni jednoho ze tii modeld. O konkrétnich modelech viz 6.4. Jednd se o jednu z nejvice
pouzivanych funkci. Druhd a zaroven posledni funkce nachdazejici se v tomto skriptu je
answerPrediction(), slouzici k predikei odpovédi chatbota.
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Skript pro trénovani

V této kategorii se nachézi skript startFunctions.py. Ackoliv ndzev mize byt zavadéjici, zde
se vyskytuji funkce pro trénovani predem vytvoreného modelu. Jedna se o funkci train(),
kterda dany model natrénuje podle pozadavku uzivatele. Vice informaci ohledné trénovani
chatbota se nachazi v sekci 6.5 . Druhou funkci je dataLoader(), ktera ma za kol nacist data
pro natrénovani neuronové sité. Jedna se o nacteni dat pro encoder a decoder nachézejici
se v souborech train.enc a train.dec, tak jako tomu bylo podobné u nacteni dat pro BLEU
testing.

Skripty pro chatovani s chatbotem

V této sekci jsou uvedeny dva skripty souvisejici s chatovanim. Prvnim z nich je chat.py.
V tomto skriptu se nachazi tfida ChatManager, ktera 1idi chatovini mezi uzivatelem a
chatbotem. Pro ziskédni odpovédi chatbota se volad funkce getAnswer(). Je volana z dalsi
funkce vyskytujici se v tomto skriptu, a tou je funkce chat(). Tato funkce ¥idi vypis odpovédi
chatbota do termindlu uzivateli.

Dalsim skriptem, fidicim vypis odpovédi chatbota pres GUI, nikoliv do terminalu, je
skript gui.py. Tady muzeme nalézt tifidu GUI, kterd slouzi k vytvoreni chatovaciho gui pro
uzivatele. Pro vypis odpovédi vyuziva taktéz funkci getAnswer(), jako tomu bylo u vypisu
do termindlu.

Ostatni skripty

Zde se budu zabyvat ostatnimi skripty. Ty slouzi predevsim jako pomocné pro vyse zminéné
funkce pro vytvareni, trénovani modelu apod. Prvni funkci v tomto skriptu je funkce sa-
ved Weights(), kterda nacita ze souboru ulozené natrénované vahy modelu. Tyto vahy jsou
uloZeny v souboru s piiponou .hd5 a vzorovy nizev vypadd takto: model Weights-[velikost
dat/-[¢islo epochy].h5. Soubor s daty ulozenymi po posledni epoSe je poté nac¢ten tak, aby se
pokracovalo bud trénovani od této epochy, nebo jsou tyto vahy vyuzity k predikci odpovédi
chatbota. Dalsi funkei v tomto skriptu je vocabularyLoader(), kterd slouzi k nacteni slov-
niku (6.3). Déle tu je funkce, kterd prevadi vstupni tokeny na indexy — tokensTolndexs().
Posledni funkei z tohoto skripta, kterou bych rdd zminil, je funkce noStartingAndEnding-
Token(). Slouz{ k odstranéni BOS! a EOS? tokenii ze vstupnich token.

Nasledujicim skriptem je constants.py. Zde jsou pouze ulozZeny globdlni proménné, které
se pouzivaji ve vSech bodech vytvareni chatbota — od vytvareni modelu pres trénovani az k
testovani modelu. V diisledku toho, ze je mozné si vybirat ze tii typd modelt, vyskytuje se
zde nékolik funkci, které maji na vstupu ¢islo modelu a na vystupu maji konstantu, ktera
mé hodnotu podle typu modelu. Naptiklad se muze jednat o nastaveni slozky modelu. Proto
se zavola funkce SET _MODEL__DIR(model), kterd vrati jednu ze tii moznosti — ,data/-
models/first__model/“, ,data/models/second__model/“, ,data/models/third__model/.

Jako posledni skript uvedu utils.py. V ném jsou obsazeny pomocné funkce pro vypis
informaci ¢i praci se souborem. Nachazi se zde napriklad funkce pro ovérovani existence
souboru, ktera zaroven, zda neni tento soubor prazdny. K dalsim patfi funkce pro vypis
chybovych hlasek nebo funkce pro vypis ,help zpravy:

!Beginning of sentence
2End of sentence
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6.2 Spousténi chatbota

Pro spusténi chatbota se musi zavolat funkce start chatbot.py (viz 6.1). Chatbot muze
byt spustén ve tfech mdédech — trénovani, chatovani a testovani. Pokud spustime tento
skript s parametrem -t nebo s parametrem —train, tak se zavola funkce train(), ktera spusti
trénovani. Tato funkce potfebuje t¥i parametry. Cislo modelu, na kterém se bude neuronové
sit trénovat, datovy limit trénovani a boolean parametr. Posledni parametr 1ikd, zda se bude
pokracovat v trénovani od poslednich ulozenych trénovacich vah, nebo zda se bude trénovat
od zacatku.

Dalsim moédem, kterym je mozné chatbota spoustét, je -c nebo —chat. Tim se spusti méd
pro chatovani s uzivatelem. Zde je volana funkce chat(), ktera potiebuje dva parametry —
¢islo modelu a boolean hodnotu gui. Cislo modelu znaéi, ktery model bude pouzit pro
chatovani s uzivatelem, parametr gui pak urcuje, zda chatovani bude probihat pouze v
termindlu (nastaveno na false) nebo v piipadé nastaveni na true bude chatovani probihat
pres UL

Posledni méd je testovani. Abychom mohli testovat chatbota, je nutné spoustét skript
pomoci parametru —test nebo —testAll. V obou pripadech se zacne testovat chatbot, rozdilem
je, ze parametr —test otestuje pouze jeden model. Parametr —testAll otestuje vSechny tri
modely chatbota. U tohoto médu je volana funkce testBLEUFromLastSaved Weights(), ktera
vyzaduje zadani t¥i parametri: ¢islo modelu, ktery ma byt testovan, limit pro testovani a
poslednim je boolean hodnota, kterd udava, zda bylo zadano testovani vsech modelu ¢i jen
jednoho konkrétniho.

Pokud pri spusténi chatbota nejsou zadédny zddné parametry, nastavi se potiebné hod-
noty pro spusténi automaticky. Témito implicitnimi hodnotami jsou ur¢eni médu, ve kterém
mé chatbot pracovat, model, ktery bude pouzivan — tim bude zakladni (prvni) model. Déle
se vSechny boolean hodnoty nastavi na ,,False“, testovani chatbota tedy nebude probihat a
komunikace s nim bude pomoci terminalu.

Dale se mohou pouzit jesté dalsi parametry, nejen parametry pro urc¢ovani médu chat-
bota. Napriklad je mozné pouzit parametr -g nebo —gui, coz je boolovskad hodnota, ktera
urcuje, v jakém prostredi bude uzivatel komunikovat s chatbotem. Pokud je hodnota nasta-
vena na ,, True“, je otevieno GUI prostredi 6.5.3 vytvorené pro komunikaci. Dalsim moznym
parametrem je parametr —model=[¢islo modelu/ uréeny pro nastaveni modelu, ktery se pfi
daném modu mé pouzivat. Je mozné vybirat ze ti1 moznych model. Pokud uzivatel zada
jiné ¢islo, nez je pocet modeld, tak je program ukonc¢en s chybou ,,Wrong model number.
Select number 1-3“ Poslednim parametrem, ktery lze zadat pti spusténi chatbota, je para-
metr -h nebo —help. Po jeho zadani dojde k vypséani ,help zpravy“ a ukonéeni programu.
Tato zprava je urcena pro informovani uzivatele. Je zde popis chatbota a také napovéda,
jakym zptisobem lze program spoustét.

6.3 Slovnik a data

Pro tuto praci byla pouzita jiz predpracovand data a slovnik. Lze je najit na adrese
https://github.com/jirkacechak /chatbot /tree/master /data. Jednd se praci od Bc. Jifiho
Cechéka [20], kterd se taktéz zabyva implementaci chatbota pomoci neuronovych sitich.
Proto byla pouzita pravé tato data a slovnik z této prace.
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Slovnik

Slovnik [20] je pouZit pro jednodussi manipulaci s tokeny a k omezeni poc¢tu tokent, které
se mohou vyskytovat v trénovacich datech, popripadé pri generovani odpovédi. Slovnik se
pouziva pri vSech médech spusténi chatbota — trénovani, chatovani i testovani. Je ulozen v
prislusném souboru (v ptipadé tohoto chatbota ,,/data“).

Ve slovniku se vyskytuji tokeny, kterymi jsou predevsim anglicka slova, ale mohou to
také byt interpunkéni znaménka nebo dva specialni tokeny — BOS' a EOS?. Tyto dva tokeny
predstavuji zacatek a konec odpovédi. Dodatecné byl do slovniku pridan dalsi specidlni
token nahrazujici vSechny neznamé tokeny.

Slovnik obsahuje 7 816 tokent.

Trénovaci data

Data[20] pro trénink se nachézeji ve dvou souborech. Jeden obsahuje data pro encoder a
druhy data pro decoder. To znamend, ze prvni soubor obsahuje na jednotlivych radcich
kontext a druhy soubor obsahuje odpovédi na tento kontext. Jednda se o dialogy z filmu,
socidlnich siti apod. Nachézeji se zde nékolik desitek dlouhé textové sekvence, ale i kratkeé,
nékdy i jednoslovné.

Protoze trénovaci data jsou prevzata, chatbot slysi po natrénovani na jméno George.
Pokud je chatbot osloven jinym jménem, upozorni uzivatele, Ze se jmenuje jinak, popripadé
se znovu piedstavi. Be. Jiff Cechak tento rys zrealizoval tak, ze pomoci skriptu vygeneroval
nova data. Ty byla mimo jiné pouzita pro nauceni chatbota reagovat na toto jméno.

Pro ziskani lepsich vysledkt by bylo nutné dale upravit trénovaci data a ziskat vétsi
mnozstvi vhodnych trénovacich dat. Vice trénovacich dat lze najit na internetu z dalsich
volné dostupnych chatbotu a pridat je k trénovacim dattim této prace.

6.4 Model

Chatbot je natrénovan na trech riznych modelech a v této Casti textu jsou vSechny tii
popsany. Nejprve je predstaven jejich obecny charakter a jejich chovani. Kazdy model je
mozné natrénovat a nasledné pouzit na predikci odpovédi.

Model chatbota je zalozeny na principu sequence-to-sequence, Cili vstup je preveden en-
coderem na vstupni vektor a decoderem preveden vystupni vektor na odpovéd.
Model.compile(loss="categorical__crossentropy”, optimizer=Adam(), metrics=["accuracy'])
— na tomto vynatku z kédu je mozné vidét, ze pro ztratovou funkci je pouzita funkce cate-
gorical crossentropy|3]. Je zde vyuzita pro klasifikaci do vice tiid. Funkce bere na vstupu
dva argumenty — Argumentiyye, Argumenty eq, kde Argumenty . je tensor s vystupem
neuronové sité a Argumenty,.q je tensor s ocekdvanym vystupem. Cim vice se ztrata blizi
k hodnoté 0, tim je mensi rozdil mezi vystupem neuronové sité a ocekdvanym vystupem.
Jako optimalizator je v tomto chatbotu pouzit optimalizac¢ni nastroj zvany Adam [1], u
kterého je nastaven ,learning rate“ na 0.00005. Tato hodnota je nastavena, aby bylo tréno-
vani dostatecné presné. Optimalizator Adam je algoritmus, ktery dokaze aktualizovat vahy
neuronovych siti v kazdé iteraci podle trénovacich dat. Je zde pouzit pro rychlejsi trénovani
neuronové sité. Dale se béhem tréninku pouziva i metrika accuracy, ktera je velmi podobna
ztratové funkci. Avsak na rozdil od ni nejsou evalua¢ni vysledky z metriky pouzité pro tré-

!Beginning Of Sentence
2End Of Sentence
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novani modelu. Navic u této metriky je porovnan predpovidany vystup s trénovacimi daty.
1 zde znaci uplnou shodu téchto dvou vstupi.

U vSech modelt se pracuje s word embedding s dimenzi o velikosti 300 a sentence
embedding s dimenz{ taktéz o velikosti 300. Trénovacich dat bylo pouzito 172 362 vzorkt a
slovnik obsahuje 7 816 tokent.

Prvni model chatbota

Prvni model se sklada ze Sesti vrstev. Nejdiive je vytvorena vstupni vrstva, kterd se skldada
z encoder a decoder ¢asti. Berou na vstup vektor s dimenzi o velikosti, ktera je nastavena
proménnou MAXLEN_INPUT. V pripadé chatbota je to velikost 30 neboli 30 indexta. Tyto
indexy znaci konkrétni pozici tokenil ve slovniku. Jak bylo fec¢eno v ¢asti tykajici se tématu
Long short term memory networks (LSTM) 5.1, na vstup pro encoder jde kontext, zatimco
na vstup pro decoder jde odpovéd.

Nésledujici embedding dostava na vstup vystup z prechozi vrstvy — jak od encoderu, tak
i od decoderu. Tato vrstva nahradi vsechny indexy ve vstupnim vektoru vektorem s dimenzi
o velikosti word embedding. Vystup této vrstvy jde do dalsi vrstvy, kterd je rozdélena na
dvé ¢asti — LSTM vrstva pro encoder a LSTM vrstva pro decoder.

Obé tyto Casti berou na vstup vystup embedding vrstvy a vraci vektor s dimenzi o
velikosti 300; je to hodnota velikosti sentence embedding (viz 6.4). Vystup obou LSTM
vrstev je poté sjednocen do jednoho vektoru, jehoz dimenze je o velikosti 600. Tento vystup
poté nasleduje do dalsi vrstvy, kterou je vrstva dense.

Zde je tento vektor transformovan na vektor o velikosti poloviny slovniku (3 908). Ak-
tivaéni funkei této vrstvy je funkce RELU (viz 4.3). Vystup této vrstvy je poslan do dalsi
dense vrstvy, kterd tento vektor transformuje na vektor s dimenzi o velikosti slovniku (7
816). Aktivacni funkci je zde SOFTMAX (viz 4.8).
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) mput: | (None, 30) ) mput: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2: InputLayer
output: | (Noune, 30) output: | (Noue, 30)
input: (None, 30)

embedding 1: Embedding

output: | (None, 30, 300)

X
/

mput: | (None, 30, 300) mput: | (None, 30, 300)
Istm 1: LSTM lstm 2: TSTM
output: (None, 300) output: (None, 300)

S

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

'

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

'

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

concatenate 1: Concatenate

denze 1: Denge

denge 2: Denge

Obrézek 6.1: Slozeni prvniho modelu (vygenerovano pomoci funkce plot _model z balicku
keras.utils).

Druhy model chatbota

Druhy model je velmi podobny modelu prvnimu. Tomuto modelu jsou pouze pridany dense
vrstvy. Prvni ¢tyTi vrstvy jsou stejné jako u prvniho modelu. Vektor s dimenzi o velikosti
600, ktery je vystupem ze ¢tvrté vrstvy (spojeni vystupi LSTM encoderu a LSTM deco-
deru), je pfedan dense vrstvé, kterd transformuje tento vstup na vystupni vektor s dimenzi
o velikosti % slovniku, coz je 1 954. Poté jsou zde dalsi tii dense vrstvy, z nichz kazda trans-
formuje predesly vystup na vektor s dimenzi o velikost vétsi o i slovniku. Tedy velikosti
téchto vystupt jsou tedy 3 908, 5 862, 7 816. Z toho vyplyva, ze konecna velikost vystupniho

vektoru modelu méa dimenzi o velikosti celého slovniku.
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) mput: | (None, 30) ) mput: | (None, 30)
mput_1: InputLayer mput_2: InputLayer
output: | (Noune, 30) output: | (Noue, 30)
) ) input: (None, 30)
embedding 1: Embedding
output: | (None, 30, 300)

mput: one, 30, 300 mput: one, 30, 300
Istm 1: LSTM ! Al ) lstm 2: TSTM ! ™ )

output: (None, 300) output: (None, 300)

™~

o

mput: | [(None, 300), (None, 300)]
concatenate 1: Concatenate -
output: (None, 600)
mput: one, 600
denze 3: Denge 1 ™ )
output: | (None, 1954)
mput: | (None, 1954)
denge 2: Denge
output: | (None, 3908)
mput: | (None, 3908)
denze 1: Denge -
output: | (None, 5862)
mput: one, 5862
denze 4: Dense 1 ™ )
output: | (None, 7816)

Obrézek 6.2: Slozeni druhého modelu (vygenerovano pomoci funkce plot_model z balicku

keras.utils).

i vrstvy zajistujici attention mechanismus

Treti model chatbota

1

vvvvvv

u encoderu. Tento mechanismus ¢astecné Tesi
problém nacitani celych vét a transformovani vsech informaci do vektoru fixni délky. Berou

se v ivahu vSechny informace z originalni vstupni véty a poté se vygeneruje vhodny kontext.

"https://medium.com/syncedreview /a-brief-overview-of-attention-mechanism-13c¢578ba9129
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Dokonce je mozné zamérit se na konkrétni informace a nebo na globalni rysy véty. Lépe se
poté uchovava celkovy vyznam a sémantika vstupniho kontextu.

Attention mechanismus je zde proveden tak, Ze vystupni vektor z embedding vrstvy je
predan dense vrstvé, kterd vyuziva aktivacéni funkei tanh (viz 4.3). Tato aktivacni funkce
prevede redlnd cisla na ¢isla v rozsahu —1 az 1. Poté je vystup této vrstvy predan do dalsi
vrstvy nazyvané flatten, kterda zarovnava vektor na vektor s dimenzi o velikosti 30, tedy o
velikosti maximéalniho poctu tokeni. Tento zarovnany vektor je dale poslan do aktivacéni
funkce softmax (viz 4.8). Spolecné vrstvami Repeat Vector a Permute je vektor transformo-
van na vektor s dimenzi o velikost word embedding — tedy 300 a vlozen do LSTM encoder
vrstvy.

Na zavér dojde ke sjednoceni vystuptit LSTM encoder a LSTM decoder vrstev a vystup
je poslan do dense vrstvy, kterd transformuje vektor na vektor s dimenzi o velikosti poloviny
slovniku. Posledni vrstvou je opét vrstva dense, ktera transformuje vystup z predeslé vrstvy
na vystupni vektor s dimenzi o velikosti slovniku.
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mput:

(None, 30)

mput_1: InputLayer

output:

(None, 30)

) mnput:
mput_2: InputLayer

(None, 30)

output:

(None, 30)

.

o

. . mput:
embedding 1: Embedding

(None, 30)

output:

(None, 30, 300)

i

mput:
dense 1: Dense

(None, 30, 300)

output:

{None, 30, 1)

l

mput:

{None, 30, 1)

flatten_1: Flatten

output:

(None, 30)

Istm 2: LSTM

mput:

(None, 30, 300)

output:

(None, 300)

o o mput:
activation_1: Activation

(None, 30)

output:

(None, 30)

/

repeat_vector 1: RepeatVector

mput:

(None, 30)

output:

(None, 300, 30)

\

mput:
permute_1: Permute

(None, 300, 30)

output:

(None, 30, 300)

o~

multiply 1: Multiply

mput:

[(None, 30, 300), (None, 30, 300)]

output:

{None, 30, 300}

\

concatenate 1: Concatenate

mput: | (None, 30, 300)
Istm_1: LSTM
- output: (None, 300)
mput: | [(None, 300), (None, 300)]

output: (None, 600)
Y
mput: (None, 600)
dense 2: Dense
output: | (None, 3908)
mput: one, 3908
dense 3: Dense L l _)
output: | (None, 7816)

Obrézek 6.3: Slozeni tifetiho modelu (vygenerovano pomoci funkce plot _model z balicku
keras.utils).
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6.5 Trénovani

6.5.1 Rozdéleni dat na trénovaci a validaéni

Vstupni a odpovidajici vystupni data jsou ndhodné rozdélena na tréninkova data, ktera
budou v kazdé epose pouzita k tréninku modelu, a na data valida¢ni. Jsou pouzivana k
validovani modelu po kazdé epose tréninku. Na valida¢nich datech neni model trénovan,
tudiz musi generalizovat. Tato data tvoii 5 % z celkového mnozstvi trénovacich dat, ale
maximalni pocet vzorkl miize byt omezen kvili urychleni tréninku. Omezeni je nastaveno
na 1000 vzorkt dat. Validac¢ni data jsou vybrana z trénovacich dat jesté pred tréninkem a
model na nich tedy neni trénovan.

Rozdéleni dat je provedeno pomoci funkce train_test_split z knihovny sklearn (kon-
krétné z balicku sklearn.model _selection). Funkce pfijimé parametry vstupnich a vystup-
nich dat a desetinné cislo, které procentudlné urcuje vyslednou ¢ast validacnich dat pro
vstupni i vystupni data, nebo celé ¢islo, které urcuje presny pocet valida¢nich vzorkda.

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

6.5.2 Trénink modelu

Doba trvani trénovani je ddna poctem nastavenych epoch, které jsou nastaveny jesté pred
zacatkem trénovani. Dalsi moznosti je ukonceni trénovani zasahem uzivatele. Diky ukladani
natrénovanych vah do souboru je mozné pokracovat v trénovani modelu od posledni tréno-
vaci epochy. Implementace je urcena pro neocekavané ukonceni trénovani, aby se nemuselo
zacinat trénovani od nuly.

Kazda epocha je dale rozdélena na mensi ¢asti. V kazdé ¢asti jsou dany do neuronové
sité dva vstupy. Prvnim vstupem je sekvence indexi. Kazdy index je jednotlivy token ve
slovniku. Druhym vstupem je ¢ast odpovédi. Vystupem neuronové sité je ¢aste¢na odpoved,
ve které je pridan dalsi vygenerovany token rozsitujici odpovéd. Poté je vypoctena hodnota
ztratové funkce a presnost optimaliza¢niho nastroje.

Na konci kazdé epochy je mozné vypocitat hodnotu testovaci metriky BLEU. Vysledné
vahy jsou nasledné ulozeny do souboru.

6.5.3 Chatovani

Pred zacatkem kazdého konverzovani je nutné natrénovat model chatbota a ulozit natré-
nované vahy do souborii. Tyto vahy jsou ddle nacteny a pouzity pro predikovani odpovédi.
Neni-li nalezen soubor s ulozenymi vidhami, obdrzi uzivatel chybovou hlasku a program
se ukonc¢i. Také je mozné, aby si uzivatel zvolil, zda chce konverzovat pomoci terminalu
nebo jestli chce k chatovani vyuzit GUIL. Pri vychozim nastaveni je uzito chatovani pomoci
termindlu.

Po nacteni vah dojde také k nacteni slovniku, indexu, a také k vytvoreni zvoleného
modelu chatbota, ktery je vyuzit pro generovini odpovédi.

Pri volbé konverzovani pomoci terminalu dojde na zac¢atku konverzace k vypsani infor-
macni hlédsky, kterd poméha uzivateli s pouzivanim chatbota. Také je mozné zadat béhem
konverzace zadat klicova slova, kterd vyvolaji specidlni akci od chatbota.
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HELP or INFO Zadame-li jedno z téchto slov, dojde k vypsani zpravy, ktera obsahuje
informace tykajici se prace s chatbotem.

BYE Toto klicové slovo ukon¢i konverzaci s chatbotem. Také je mozné zadat i prazdny
fetézec.

Pokud je zadano jakékoliv jiné slovo, dojde ke generovani odpovédi modelu chatbota. V
tomto ohledu se chatovani pres termindal a chatovani pomoci GUI nelisi.

U generovani odpovédi dochézi nejprve k vytvoteni tokent ze vstupu a jeho ofezani podle
maximalni velikosti vstupu. Nasledovné jsou vSechny tokeny nahrazeny svym indexem ve
slovniku.

Prvnim tokenem odpovédi je specidlni token BOS', ktery je uloZen na posledni po-
zici v sekvenci indexu tokenu u odpovédi. Zbytek sekvence indext je vynulovan pomoci
funkce np.zeros(). Poté je vygenerovan nésledujici index tokenu odpovédi pomoci funkce
model.predict(). Timto itera¢nim zpisobem se sestavi celd sekvence indext reprezentujici
jednotlivé tokeny odpoveédi.

Protoze je odpovéd chatbota pravé pouze ve formé indext, je nutné cely tento retézec
projit a jednotlivé indexy jsou nahrazeny jednotlivymi tokeny.

Je-li odpovéd déna jednotlivymi tokeny, prichazi na fadu prevedeni této sekvence tokenu
na odpovéd, kterd je preddna na vystup uzivateli. Postupné se prochazi touto sekvenci
tokenti. Pokud se jedné o specialni token BOS?, dojde k jeho pieskoceni a pokracuje se dle.
Naopak je-li nalezen specialni token EOS?, dojde k ukoncéeni prevodu tokentl na odpovéd
a naslednému vypisu. Aby chatbot pusobil vice vérohodné, je v tomto prevodu i zahrnuto
psani velkych pismen na zacatku slov, u kterych je to vyzadovano. Jedna se o slova na
zacatku vét ¢i jmen. Realizace FeSeni tohoto problému je jednoduché. Pokud je dany token
v seznamu jmen, dojde k zavolani funkce capitalize(), ktera prevede prvni pismeno ve slové
na velké. Déale se u tohoto problému vyuziva zapamatovani predposledniho tokenu. Je-li
predposledni token nalezen v seznamu ukoncovacich tokenu ,,.%, /% %% je taktéz na token
zavoldna funkce capitalize().

VsSechny tokeny jsou oddéleny mezerou. Vyjimkou jsou specialni tokeny, po kterych se
mezera nepise, a tokeny, pfed kterymi se mezera nepise. Specidlnimi tokeny, za kterymi se
¢arka nepiSe, jsou ,,, % .9 .9 06 LG 2% L0 04 LTS LT )5 L)Y L 44 Druhym
typem jsou specidlni tokeny ,, (%, /% ,{% ,’% ,"

Po tpravé sekvence tokenti tim, Ze se odstrani specidlni tokeny BOS! a EOS?, nahradi
se pocatecni pismena tokenu a upravi mezery, je sekvence pripravena na to byt pouzita jako
odpoveéd, ktera se vypise uzivateli.

Priklad chatu

uzivatel: Hi

chatbot: Hi there. Here’s a big day.
uzivatel: How are you?

chatbot: I am fine, thank you.
uzivatel: How old are you?
chatbot: I'm not a kid.

uzivatel: Do you have any siblings?
chatbot: No.

!Beginning of sentence
2End of sentence
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uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:

Where do you live?

Oh, uptown.

What are you doing?

I’'m having a drink, i worked very. I figured everything i’ve got to do before.
Where are you?

I'm getting a drink.

Do you have any hobbies??

No.

Are you a boy or a girl?

I am a boy.

Bye.

I look forward to our next meeting.

Chat GUI

GUI je tvoTeno tremi ¢astmi — textové pole, tlacitko pro odeslani, okno pro vypis zprav.
Textové pole slouzi k zadavani zprav od uzivatele. Pokud chce uzivatel odeslat zpravu, staci
stisknout enter nebo zmécknout tlacitko pro odeslani. Okno pro vypis zprav je rozdéleno na
dvé poloviny. V pravé ¢asti se ukazuji odpovédi od chatbota a v levé jsou zpravy uzivatele.

# Chatbot — O =

Hi

Hi there. Here's a big day.

How are you?

| am fine, thank you.

What are you doing?

I'm having a drink, i worked very. | figured e
verything i've got to do before.

Obrazek 6.4: Obrazek vzhledu GUI.
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6.6 Testovani

V této ¢asti je vysvétleno testovani chatbota na metrice BLEU (viz 5.3) a popséno tes-

tovani na mnoziné uzivateli, kteri byli povéreni konverzovanim s chatbotem a naslednym
zodpovézenim otazek hodnoticich kvalitu chatbota.

6.6.1 Testovani pomoci BLEU

Jak bylo vysvétleno v ¢asti tykajici se metriky BLEU (viz 5.3), je nutné ziskat pro BLEU
metriku kandidata a referenc¢ni text, podle kterych se bude tato metrika pocitat. Tuto met-
riku lze pocitat bud béhem trénovani modelu, nebo po natrénovani spocitanim z ulozenych
vah. Kandidat i referen¢ni text se v kazdém typu pocitani nacitaji jinym zptsobem.

V pripadé pocitani metriky po natrénovani chatbota jsou nejdfive nacteny posledni
natrénované vahy ze souboru. Poté jsou nactena testovaci data ze dvou soubori. Témito
soubory jsou test.enc a test.dec. Divodem pouziti dvou soubortu je nutnost nacteni dat pro
encoder a decoder neuronové sité. Po nacteni vsech téchto dat zac¢ind samotné pocitani me-
triky BLEU. Na referenc¢ni text jsou pouzita data ulozend v souboru test.dec. Kandidatem
v tomto pripadé je predikovana odpovéd chatbota bez specidlnich tokenii. U druhého pii-
padu, kterym je testovani béhem trénovani modelu, nejsou testovaci data nacitdna z téchto
dvou soubort. Jsou pouzita data, kterd jsou ziskdna pomoci funkce train_ test split(). Tato
funkce vybere data pro testovani z dat urcenych pro trénovani a ta jsou dale pouzita jako
referencni text. Kandidat je i zde stejny jako u pocitani metriky z ulozenych vah.

Dalsi ¢asti pocitani metriky BLEU jsou pro oba dva pripady spolecné. Je nutné vy-
pocitat vahy pro pocitani této metriky. Pokud velikost délky referencniho textu a zaroven
velikost délky kandidata je vétsi nez 4 tokeny, tak jsou vahy nastaveny nasledovné: wei-
ghts=(0.25, 0.25, 0.25, 0.25). Pokud je alespon jedna z téchto velikosti mensi nez 4, je
potieba tyto vahy upravit. Jsou-li obé velikosti rovny 0, tak BLEU skoére je 1 — kandidat
a referenc¢ni text jsou si ,,rovni“. Pokud je jedna z téchto dvou velikosti rovna 0, tak vahy
jsou nastaveny takto: weights=(1,). Poté mohou nastat uz jen dvé moznosti — velikost délky
kandidata je mensi nez velikost délky referencniho textu a naopak. Pak je nastaveni vah
nasledujici: weights=((1 / [mensi velikost],) * [mensi velikost]).

Po nastaveni vahy se spo¢itd BLEU skére pomoci funkce sentence bleu(), kterd je im-
portovand z knihovny nltk.translate.bleu__score.

6.6.2 Testovani pomoci uzivatelt

Chatbot byl testovan na deseti uzivatelich. Kazdy uzivatel konverzoval se vsemi tfemi mo-
dely, na kterych je chatbot natrénovan, dale s volné dostupnym chatbotem pro porovnani
kvality konverzace a na zavér byly uzivateli polozeny otazky, na které musel odpovédét.
Otéazky jsou uvedeny v sekci 7.1.
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Kapitola 7

Vysledky testovani

V této kapitole jsou popsany vysledky z testovani.

Pro testovani byly pouzity vSechny tfi modely chatbota. U vsech bylo pouzito pro tré-
novani 172 362 vzorkt dat. Z nich bylo jesté pred zacatkem odebrano 1 000 vzorku, které
nebyly pouzity pro trénovani modeli. Divodem je mozné pouziti pro validovani modelu
pomoci metriky BLEU. Vsechny modely byly taktéz natrénovany na 100 epochéch, a jak
jiz bylo zminéno v sekci 6.4 tykajici se vytvareni modelu, byla u trénovani pouzita ztratova
funkce a optimaliza¢ni nastroj.

Prvni model

Po 100 epochéch byla loss functions, ktera byla ziskdna pomoci ztratové funkce categorical
crossentropy, rovna 0.5558 (viz graf 7.1) a presnost vypoc¢tend pomoci optimaliza¢niho
nastroje Adam je 0.7853 (viz graf 7.2). Pfi testovani na testovacich datech byl vysledek
testovaci metriky BLEU roven 0.1131.

Priklad chatu prvniho modelu

uzivatel: Hi

chatbot: Hi there. Here’s a big day.

uzivatel: How are you?

chatbot: I am fine, thank you.

uzivatel: How old are you?

chatbot: I'm not a kid.

uzivatel: Do you have any siblings?

chatbot: No.

uzivatel: Where do you live?

chatbot: Oh, uptown.

uzivatel: What are you doing?

chatbot: I'm having a drink, i worked very. I figured everything i’ve got to do before.
uzivatel: Where are you?

chatbot: I'm getting a drink.

uzivatel: Do you have any hobbies?

chatbot: No.

uzivatel: Are you a boy or a girl?

chatbot: No, i’'m too old for you. Ca n’t tell the truth.
uzivatel: Where are you from?
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chatbot
uzivatel
chatbot
uzivatel
chatbot

uzivatel:

chatbot

: Queens, new york city.

: Are you a student?

: Why, yes, of course. But i always have a choice for one — with a box.
: Do you do sports?

: No time.

Bye.

: I look forward to our next meeting.

Druhy model

U tohoto modelu byla po 100 epochach loss functions, kterd byla ziskdna pomoci ztratové
funkce categorical crossentropy, rovna 0.1658 (viz graf 7.1) a pfesnost vypoctend pomoci
optimaliza¢niho néstroje Adam je 0.88825 (viz graf 7.2). PTi testovani na testovacich datech
byl vysledek testovaci metriky BLEU roven 0.1127.

Priklad

uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:

chatu druhého modelu

Hi

Hi... happy.

How are you?

I got fired.

How old are you?

chatbot:

uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:

Do you have any siblings?

Very much.

Where do you live?

Orange, school.

What are you doing?

Nothing... that’s... that’s singer, is n’t it? Goose turn around, pay attention.

What are you doing?

uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:
uzivatel:
chatbot:

Where are you?

I finished for school or. I thought i’d remember.
Do you have any hobbies?

Very much.

Are you a boy or a girl?

No, i’'m too old for you. Ca n’t tell the truth.
Where are you from?

New york.

Are you a student?

Not exactly.

Do you do sports?

Sure.

uzivatel: Bye.

chatbot:

I look forward to our next meeting.
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Treti model

U tfetiho modelu byly po 100 epochach hodnoty loss functions, optimalizacniho nastroje
a testovaci metriky nédsledujici: vysledek funkce categorical crossentropy je 1.0402 (viz graf
7.1), pro nastroj Adam tato hodnota ¢ini 0.7143 (viz graf 7.2) a poslednim je vysledek
metriky BLEU 0.1117.

Priklad chatu tfetiho modelu

uzivatel: Hi

chatbot: Hi.

uzivatel: How are you?

chatbot: I got fired.

uzivatel: How old are you?
chatbot: Monday.

uzivatel: Do you have any siblings?
chatbot: Yes.

uzivatel: Where do you live?
chatbot: Queens, new york.
uzivatel: What are you doing?
chatbot: I'm having a drink, i bet.
uzivatel: Where are you?
chatbot: Nowhere.

uzivatel: Do you have any hobbies?
chatbot: Yes.

uzivatel: Are you a boy or a girl?
chatbot: Yes.

uzivatel: Where are you from?
chatbot: I'm in.

uzivatel: Are you a student?
chatbot: No.

uzivatel: Do you do sports?
chatbot: I am on the, too.
uzivatel: Bye.

chatbot: Have a nice day!

Priklad chatu s CleverBotem

uzivatel: Hi

chatbot: How are you?

uzivatel: How are you?

chatbot: I am.

uzivatel: How old are you?

chatbot: 20.

uzivatel: Do you have any siblings?

chatbot: Yes, you?

uzivatel: Where do you live?

chatbot: How many times are you going to ask that?
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uzivatel: What are you doing?
chatbot: I watching tv.

uzivatel: Where are you?

chatbot: I am at home.

uzivatel: Do you have any hobbies??
chatbot: I like to play videogames.
uzivatel: Are you a boy or a girl?
chatbot: I'm a boy, yeah.

uzivatel: Where are you from?
chatbot: I just told you.

uzivatel: Are you a student?
chatbot: No, not going to school, ever...
uzivatel: Do you do sports?
chatbot: I do badminton.

uzivatel: Bye.

chatbot: Love you babe.

Loss
a5
4 '|I
3,5
3
25
. Py ni mod e
7
. s Dy by mode
I; Treti mode
0,5
U 1 12 23 24 45 56 b7 7B B9 100

Epochy

Obréazek 7.1: Graf znazornujici pribéh vypoctu ztratové funkce béhem trénovani vsech tii
modeltu. Graf byl vytvoren pomoci aplikace Microsoft Excel.
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Obrazek 7.2: Graf zndzornujici pribéh vypoctu optimalizatoru Adam béhem trénovani
vsech t¥1 modelt. Graf byl vytvoren pomoci aplikace Microsoft Excel.

7.1 Testovani na uzivatelich

Otazky a jejich popis

1. Jak chatbot reaguje na otazky? Tato otdzka zjistuje, jaky pocit maji uzivatelé
z kvality odpovidani chatbota. Ohodnoceni je stejné jako znamky ve skole. 1 skvély
vysledek, 5 znaci Spatny vysledek. Viz graf 7.3.

2. Jak kvalitni jsou kratké odpovédi chatbota? (méné nez 10 slov) Druhd otézka
zjistuje kvalitu kratkych odpovédi. Tedy odpovédi, které maji méné nez 10 tokenti.
Ohodnoceni je stejné jako znamky ve skole. 1 skvély vysledek, naopak 5 Spatny vy-
sledek. Viz graf 7.4.

3. Jak kvalitni jsou dlouhé odpovédi chatbota? (vice nez 10 slov) Treti otdzka
zjistuje kvalitu dlouhych odpovédi. Tedy odpoveédi, které maji vice nez 10 tokent.
Ohodnoceni je stejné jako znamky ve skole. 1 skvély vysledek, 5 znaci Spatny vysledek.
Viz graf 7.5.

4. Odpovida chatbot s chybami? Predposledni otazka se snazi zjistit, zda je chatbot
srozumitelny — jestli odpovida s gramatickymi chybami. Viz graf 7.6.
(a) Zadné chyby Konverzace probéhla bez gramatickych chyb.

(b) Obéas odpovi s chybou V konverzaci se obcas vyskytne gramatickd chyba,
ale neni to nic zavazného.

(c) Casto odpovida s chybami V konverzaci se ¢asto vyskytuji gramatické chyby,
ale neni stéle je chatbotovi rozumét.

(d) Kvili chybam je obtiZzné s chatbotem konverzovat Chatbot déla tolik
gramatickych chyb, ze se s nim nelze konverzovat.
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5. Shrnuti pocita z konverzace? Slovni ohodnoceni vSech modeld chatbota. Viz 7.1.

Reakce na otazky

2 3 4 5

W Prvni model  m Druhy model  m Treti model CleverBot

[}

=

La

5]

=

Obrazek 7.3: Graf ukazujici vysledek odpovédi na otdzku, jaky pocit maji maji uzivatelé z
kvality odpovidani chatbota. Ohodnoceni je stejné jako znamky ve skole. 1 skvély vysledek,
5 znaci Spatny vysledek. Graf byl vytvoren pomoci Microsoft Excel.

Méné neZ 10 tokent

0 I‘l III
2 3 4 5

W Prvni model W Druhy model W Treti model CleverBot

L

=

(5]

(]

[

Obrazek 7.4: Graf znazornujici odpovédi na otazku, jak kvalitni jsou kratké odpovédi chat-
bota? (méné nez 10 slov). Tedy odpovédi, které maji méné nez 10 tokent. Ohodnoceni je
stejné jako zndmky ve skole. 1 skvély vysledek, 5 znaci Spatny vysledek. Graf byl vytvoren
pomoci Microsoft Excel.
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Vice neZ 10 tokenu
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Obréazek 7.5: Graf pro ukdzku odpovédi na otazku, jak kvalitni jsou dlouhé odpovédi chat-
bota? (vice nez 10 slov). Tedy odpovédi, které maji vice nez 10 tokenti. Ohodnocenti je stejné
jako znamky ve skole. 1 skvély vysledek, 5 znaci Spatny vysledek. Graf byl vytvoren pomoci
Microsoft Excel.

Chyby v odpovédich

B

7

]

5

a4

3

2

1 |

.

a b C d

W Prvni model W Druby model W Treti model CleverBot

Obrézek 7.6: Graf, ktery ukazuje, jak ¢asto chatbot odpovida s chybami (a) Zadné chyby
(b) Obéas odpovi s chybou (c) Casto odpovida s chybami (d) Kviili chybam je obtizné s
chatbotem konverzovat. Graf byl vytvoren pomoci Microsoft Excel.

Vyhodnoceni paté otazky

Uzivateliim pfipadalo konverzovani s chatbotem prevazné zajimavé. I prestoze obcas od-
povédeél s chybou. Z vysledkii hodnoceni vyplyva, ze prvni model nejlépe odpovidé, pokud
jde o kratké véty (méné nez 10 tokent), druhy model je nejslabsi ve vSech ohledech a treti
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model je nejlepsi na dlouhé odopovédi (vice nez 10 tokent). VSichni uzivatelé se bohuzel
shodli na tom, Ze porovnavaci CleverBot je prozatim lepsi nez jakykoliv model.

Zavér testovani

Vsechny tfi modely ziskaly pfi testovani metrikou BLEU velmi podobné vysledky. Prvni
model ziskal vysledek 0.1131, druhy model 0.1127 a tieti model mél vysledek 0.1117. Tedy
kvalita odpovédi modeli je srovnatelna.

Testovanim na uzivatelich se ukazalo, ze CleverBot generuje odpovédi mnohem lépe nez
jakykoliv model chatbota. CleverBot odpovida srozumitelnéji a neobsahuje tolik grama-
tickych chyb. I kdyz vSechny tifi modely maji na testovaci metrice BLEU podobné skére,
jejich odpovédi maji rozdilnou kvalitu. Prvni model je nejlepsi pri pouzivani kratsich odpo-
védi, treti model je nejlepsi pti vytvareni delSich odpovédi. Druhy model vysel z hodnoceni
nejhtre.

Tabulka BLEU vysledki
100 epoch
Prvni model: 0.1131
Druhy model: 0.1127
Treti model: 0.1117
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Kapitola 8
Zaver

Vystupem této bakalaiské prace je chatbot implementovany pomoci neuronovych siti. Prace
charakterizuje neuronové sité a podava obecné informace o fungovani vsech typt chatbot.
Chatbot je nauc¢en odpovidat tak, aby dokézal konverzovat s uzivateli. Cilem této bakalarské
prace vsak nebylo pouze implementovat chatbota, ale také ho otestovat a porovnat s jinym
volné dostupny chatbotem.

Chatbot je schopny konverzovat s uzivateli na téma, na které byl trénovan. Pokud uzi-
vatelé zméni téma a ptaji se ho na informace, které nebyly obsazeny v trénovacich datech,
muze mit problémy s odpovédi. Testovani bylo provadéno pomoci metriky BLEU a testova-
nim na uzivatelich. Pro robustnéjsi testovani by bylo vhodné pouzit vice testovacich metrik,
ne jen jednu, kterou je metrika BLEU. Soucasné by tyto dalsi metriky mély mit odlisny
testovaci algoritmus, aby byl chatbot otestovan co nejlépe. Dalsim vylepsenim testovani by
bylo testovani na vice uzivatelich. Vétsi pocet testovacich subjekttt da presnéjsi vyhodno-
ceni. Také by bylo vhodné, aby uzivatelé testovali chatbota v klidném, neruseném prostiedi
a aby méli na testovani dostatek ¢asu. Nejlepsi by bylo, aby testovaci uzivatelé konverzovali
s chatbotem tak dlouho, jak sami uvazi za vhodné.

7 testovani vyplynulo, Zze zadny model tohoto chatbota nedosahuje kvality CleverBota,
se kterym byl srovnavan.

Tohoto chatbota by bylo mozné nadale zlepsovat. Mohli bychom vytvorit dalsi modely
pro trénovani a také by bylo dobré zvétsit slovnik a pridat dalsi trénovaci data.

Lidem, kteri se zajimaji o neuronové sité ¢i chatboty, bych doporudil si precist mou praci.
Mize byt dilezita pro ty, kdo by chtéli vyvijet nebo rozsitovat podobny systém. Celkové
teoretické vysvétleni neuronovych siti pomtze kazdému, kdo se bude zabyvat neuronovymi
sitémi, nemusi to byt pouze chatbot. Prace mize byt prospésna i tém, kdo by chtéli vytvaret
retrieval-based chatbota.

Podle zjisténych informaci vyplyva, ze chatboti implementovani pomoci neuronovych
siti nejsou zatim k takovému uzitku jako retrieval-based chatboti — ti mohou byt pouziti
naptiklad v rtiznych pracovistich jako ndhrada za ¢lovéka. Generativni chatboti se ale stéale
zlepsuji a jednou budou kvalitnéjsi nez rule based chatboti. Proto si myslim, ze prace na
generativnich chatbotech ma slibnou budoucnost a pokracovani na této bakalarské praci
zlepsovanim chatbota mé velky smysl.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Pamétové médium obsahuje tyto soubory a adresare:

e Adresar source obsahuje zdrojové a dalsi soubory chatbota

Adresar Latexr obsahuje kody k vytvoreni technické zpravy

Adresar text obsahuje textové soubory bakalarské prace — dokumentace, technicka
zprava, ukazka konverzace

Soubor plakat.pdf obsahuje vytvoreny plakat

Soubor video.mp/j obsahuje natoCené video chatbota
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Priloha B

Plakat

Chatbot implementovany pomoci neuronovych
siti
Autor: Petr Cervigek

Vedouci: Ing. Igor Széke, Ph.D.
Bakalarska prace, 2019

VYSOKE UCENI | FAKULTA
TECHNICKE INFORMACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

Natrénovani modelll neuronové sité na trénovacich datech tak, aby systém byl schopny konverzace.
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