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1 Uvod

Umeéla inteligence je Vv dne$ni dobé castym feSenim nejriiznéjSich problému.
Setkavame se S ni vV kazdodennim zivot¢; jiz pfi otevieni webového prohlizece se s jeji
pomoci zpracovavaji data o nasich vyhledavanich. I kdyz spada pod obor informatiky,
jeji implementace mize pomahat pii feSeni mnoha riznych problémi témét v kazdém
oboru. Bézné se vyuziva naptiklad pii konstrukei autonomnich vozidel, zpracovani dat

v marketingu nebo pfi vytvareni chatbott.

Hlavni funkci chatbotl je poskytovat uzivateliim snadno dostupny zdroj informaci,
které se v danou chvili snazi ziskat. V posledni dob¢& nartsta mira dezinformaci $itenych
riznymi médii nebo jednotlivci, a proto je chatbot v této diplomové praci urceny

ke zodpovidani otazek tykajicich se soucasného stavu pandemie COVID-19.

Ctenat se seznami s nékolika typy umélé inteligence S detailnim zaméfenim na
strojové uceni pomoci riznych typa hlubokych neuronovych siti, jako jsou naptiklad
Long-Short Term Memory anebo Gated Recurrent Unit. Dale tato prace ¢tenafe seznami

s problematikou chatbotti a zpracovani textu.

Teoreticka ¢ast obsahuje stru¢ny piehled o historii chatbotti a také popisuje ruzné
typy chatbotti. Dale jsou zde vysvétleny pojmy tykajici se hlubokych neuronovych siti,
strojového uceni atd. V neposledni fad¢ je zde v€novan prostor riznym metodam,
problémtm a postupiim, se kterymi je mozné se setkat pii vytvareni chatbota pomoci

hlubokych neuronovych siti.

Vyvojem chatbota pomoci hlubokych neuronovych siti se zabyva prakticka ¢ast této
prace. Chatbot je nasledné zasazen do aplikace a podroben experimentiim pii jeho uceni.
Tyto experimenty s modelem jsou vykonany za pouziti dvou riiznych typt rekurentnich

neuronovych siti a nasledné optimalizace uceni tohoto modelu.



2 Teoreticka cast

V této ¢asti diplomové prace jsou uvedeny informace o strojovém uceni a umélé

inteligenci. Dale je zde podrobnéji piedstavena teorie chatbott.

2.1 Chatbot

Podle Cambridge Dictionary je pojem chabot definovan jako:

,, A computer program designed to have a conversation with a human being,

especially over the internet. “ (Cambridge University Press, 2021)

Volné ptelozeno: Chatbot je pocitacovy program, ktery je navrhnuty pro komunikaci
s lidskou bytosti, zejména pies internet. Zakladnim principem fungovani chatbota je
interakce s ¢lovékem pomoci textovych zprav (nebo pomoci mluveného slova), kdy
chatbot porozumi vstupni informaci od clovéka a je schopen vytvofit kontextudlné
spravnou odpoveéd’ jako vystup. Vytvofeni prvniho konceptu chatbota je pfipisovano
Alanu Turingovi. Od doby A. Turinga se technologie posunula dopfedu, a s ni i vyvoj
chatbotd. S timto souvisi také tzv. Turinglv test, ktery slouzi k testovani presvédcivosti
um¢lé inteligence (v tomto piipadé tedy chatbotit). Zakladni princip Turingova testu je,
ze osoba komunikuje s entitou; s poc¢itacem nebo s jinou osobou. Pokud komunikujici
osoba nedokaze rozpoznat, zda komunikuje s pocitacem nebo s ¢lovékem, znamena to,

7e uméla inteligence splnila Turingtv test (Turing, 1950).

Z podstaty testu vypliva, Ze se zamé&fuje piedevsim na tzv. generativni chatboty neboli
chatboty, ktefi jsou navrhnuti tak, aby byli schopni vést plynulou konverzaci podobnou
dialogu dvou lidi. Tento typ chatbota ovSem neni zcela vhodny pro komer¢ni vyuziti.

Chatboty mtizeme rozliSovat podle principu fungovani na dva typy:

e Retrieval-Based Chatbot: Jedna se o nejbéznéjsi typ chatbota, se kterym se dnes
mizeme setkat. Disponuje ulozenou kone¢nou sadu manualné ptredptipravenych
odpovédi (naptiklad v databazi) a snazi se ztéto sady vybrat nejvhodné;si
odpovéd’ na zakladé vstupni zpravy. Schéma tohoto typu chatbota si lze
prohlédnout na obrazku 2.1. Z podstaty jeho fungovani vypliva, Ze je znac¢né
omezen velikosti sady odpovedi. Vyhodou je, ze ziidkakdy déla gramatické chyby
aze k jeho vytvoreni neni potieba velké datové sady. Proto je tento typ nejbéznéjsi

v komer¢ni sféfe (Mishra, 2020).



Obrdzek 2.1 — Schéma chatbota typu Retrieval-Based
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(Zdroj: https://medium.com/analytics-vidhya/different-types-of-approaches-to-make-your-
own-chatbot-retrieval-vs-generative-8d524b0505db)

Generative Model: Generativni model nepouziva sadu jiz piredpiipravenych
odpovédi. Naopak, jak nazev napovida, generuje odpovédi sam. K jeho vytvoieni

je potieba velkého poctu piedchozich konverzaci, na zakladé kterych se generuji

Obrazek 2.2 — Schéma chatbota typu Generative
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(Zdroj: https://medium.com/analytics-vidhya/different-types-of-approaches-to-make-your-
own-chathot-retrieval-vs-generative-8d524b0505db)



odpovédi. Pro lepsi pochopeni mizeme srovnat schéma generativniho modelu

(obrazek 2.2) a schéma Retrieval-Base modelu (obrazek 2.1) (Mishra, 2020).

Dalsim dilezitym pojmem, zejména pro komeréni ucely, je Goal-Oriented chatbot.
Tento typ chatbota je ur¢en predevsim K feSeni problému uzivatelli; muze se jednat
naptiklad o0 ziskani informaci, koupi listkd do kina ¢i zarezervovani letenky. Chatbot
se sklada ze tfi hlavnich ¢asti: Dialog Manager (DM), Natural Language Understanding
(NLU) a Natural Language Generator (NLG). Jednotka NLU slouzi k porozuméni vstupu,
jednotka NLG slouzi naopak ke generovani odpovédi. Tyto dvé slozky byvaji obdobné
ve vSech chatbotech. Dulezitou ¢asti v GO chatbotech je Dialog Manager, ktery ma za
ukol vést dialog urcitym smérem, a to tak, aby ziskal od uzivatele veskeré informace

potiebné k vyfeseni jeho problému a umoznil tak dosazeni jeho cile (Brenner, 2018).

Miuizeme se setkat také Srozdélenim chatbotd na Transactional chatboty
a Conversational chatboty; toto déleni se pouziva piedev$im Vv komerénim prostiedi.
Conversational chatboti byli jiz popsani v piedchozich odstavcich. Transactional chatbot
spliiyje definici chatbota, jedna se nicméné 0 jeho nejprimitivnéjsi verzi, nebot’ tento typ
ma pieddefinované jak odpovédi, tak i vstupy. Jeho schopnosti jsou proto velmi omezené
a z programatorského hlediska se jedna o jednoduché zpracovani vstupu pomoci

podminek (Robino, 2016).

2.2 Historie chatbott

Jak jiz bylo uvedeno vyse, chatbot je program, ktery pomoci umélé inteligence dokaze
komunikovat s osobou nebo s jinym chatbotem. Nejvétsi zajem o tento fenomén
(at’ uz s jednodussi nebo slozitéjsi umélou inteligenci) pfiSel s rozsifenim internetu

a socialnich siti. Nasledn¢ se zac¢aly tyto programy pouzivat v mnoha oblastech tykajicich
se e-Business (Zemcik, 2019).

Nejznaméjsim a zaroven jednim z nejstarSich chatbotu je ,,Eliza“, ktery byl vytvoren
profesorem Josephem Weizenbaumem v laboratofi umélé inteligence na MIT okolo roku
1965. Jeho nazev byl inspirovan knihou Pygmalion. Tento chatbot se na dlouhou dobu
stal inspiraci pro mnoho vyvojait v tomto odvétvi. Simuloval roli psychologa, ktery se

pta na oteviené otazky a nasledné na né odpovida (Zemcik, 2019).

Dalsim ptikladem znaméjsiho chatbota z historie je Parry. Ten byl ptedstaven okolo
roku 1972 psychiatrem K. M. Clobym, ktery puasobil na Standforském psychiatrickém

oddéleni. Parry byl v podstaté opakem chatbota Eliza — simuloval chovani paranoidniho



a schizofrenniho pacienta. Slouzil hlavné¢ jako pomocnik ke studiu chovani pacienta
s touto poruchou, ktery vyuzivali pfedevSsim mladsi psychiatii. V roce 1972 byla
na poc¢itatové konferenci zorganizovana konverzace mezi chatboty Eliza a Parry
(Zemcik, 2019).

Pomérné¢ znamy je také Racter, coZz je chatbot vytvoreny W. Chamberlainem
a T. Etterem v roce 1983 pod zastitou spole¢nosti Inrac Corporation. Pivodnim zamérem
bylo, aby generoval ndhodnou anglickou prézu. Tento chatbot byl napsan v jazyce
BASIC na mikroprocesoru Z80 s 64KB paméti RAM, coz je zafizeni nesrovnatelné

S dnesnim hardwarem (Zemcik, 2019).

Dnes je jiz vyvoj chatboti samostatnym programatorskym odvétvim. EXxistuji
dokonce soutéze, které¢ slibuji zajimavé finan¢ni ohodnoceni skupinam vyvojait, ktefi
pfedvedou nejlepSiho chatbota. Jednou takovouto soutézi je Alexa Prize, ktera je
potfadana spolecnosti Amazon. Prikladem dneSniho chatbota muize byt ten, kterého
pouziva aerolinka KLM. Pomaha klientim ziskat informace o odbaveni ¢i 0 zpozdénych
letech a dokaze také vystavit kopie palubnich listkt. Zvladl odpovédét na 10 % otazek
bez zasahu ¢lovéka a zvysil rychlost odpovédi o 20 %. Chatboti se kazdym rokem stavaji
je chatbot Sophia. Podoba se ¢lovéku a je specificky tim, Ze je schopen vyjadfovat urcité

vyrazy obliceje (Zemcik, 2019).

2.3 Pouziti chatbotu

Chatboti mohou slouzit k mnoha ucelim od zakaznické podpory, informaéniho
kanalu az po pouhé pobaveni. Jsou povazovani za alternativu tradi¢niho pfistupu
k zakaznickym sluzbam, ale hojné jsou vyuzivani také jako virtualni asistenti, ktefi
pomahaji pti provadéni uréitého tkolu. Timto zpisobem jsou pouzivani napiiklad v Indii,
kde pomahaji se zamluvenim taxi sluzby nebo s objednanim jidla. Ve Velké Britanii zase
slouzi K vyfizovani stiznosti na parkovaci pokuty nebo K poskytovani rad zdravotniho

charakteru (Brandtzeag & Folstad, 2017).

Studie od P. B. Brandtzaega a A. Folstada, kterd byla zpracovana na zakladé
146 odpovédi, zkoumala davody pro pouzivani chatbott. Ziskané odpovédi byly
rozdeleny do 5 kategorii: produktivita, zdbava, socidlni, zvédavost a ostatni. Nejvétsi
procento dotazanych uvedlo, ze hlavni diivod pro pouzivani chatboti je produktivita.

Vétsina lidi z této kategorie povazovala za hlavni piinos jednoduchost jejich pouziti,



rychlost a spolehlivost. Z odpovédi vyplynulo, Ze dle nazorG uZzivatell je nejvetsi
vyhodou chatbott to, Ze pomahaji usettit Cas pii ziskavani informaci nebo poskytovani
asistence. Tato skupina taktéz potvrdila, ze pouziva chatboty denn¢, napiiklad pii plnéni
osobnich tkolt. Dalsi skupina (pfiblizné 20 % tazanych) pouziva chatboty pro zabavu.
Pro socialni ucely chatboty vyuziva ptiblizné 10 % dotazovanych lidi. Zvédavost a zajem
0 chatboty jako takové uvedlo jako hlavni divod piiblizné 10 % respondenttl, pfi¢emz
vétSinou Se zajimali pfedevs§im o jejich limity. Do kategorie ,,ostatni®, tzn. pouzivani
chatbott k jinym ucelim, které nebyly zahrnuty v zadné z predeslych kategorii, spadalo
pouze nékolik malo odpovédi. Z této studie plyne, Ze vétsina lidi, kteti pouzivaji rizné
typy chatbotd, s nimi pracuje denné. N&ktefi z respondentd také uvedli, Ze preferuji feSeni
problému skrze chatbota pted klasickym pojetim zakaznickych sluzeb (Brandtzeag
& Folstad, 2017).

2.4 Retrieval-Based chatbot
Nyni si detailnéji predstavime fungovani chatbota typu Retrieval-Based. Schéma

tohoto typu chatbota je k nahlédnuti na obrazku ¢islo 2.

V prvni fazi po pfijeti zpravy dojde k upraveni textu modulem pro zpracovani jazyka.
Dojde napiiklad k odstranéni stopwords, stemovani nebo K odstranéni synonym. Tento
krok pomaha modelu k efektivnéjsimu uceni z dat a pouziva se piedevsim pro aplikace,

které nedisponuji velkou datovou sadou.

V dalsi fazi model pievede pomoci slovniku vétu do sekvence Cisel. Néasledné je tato
sekvence pomoci tfidy Embedding pfevedena na vektor cCisel, ktery slouzi jako
reprezentace slov s kontextem. Tento vektor je poskytnut samotnému ,,pied-
trénovanému‘ modelu, ktery se pokusi uréit intent neboli zamér (mize jim byt naptiklad

otazka).

V posledni fazi aplikace chatbota zkontroluje, zda pravdépodobnost spravného urceni
zdméru dosahuje uréitého procenta a tim eliminuje moznost chybné odpovédi. Cim vatsi
odpovédnost je kladena na spravnost odpovédi, tim musi byt akceptovatelna hranice
procentualni pravdépodobnosti spravné odpovédi vyssi. Pokud je mira pravdépodobnosti
spravného urceni zdmeru vyhovujici, dojde k vybrani ptislusné odpovédi z jiz predem
ptipravené sady. Pokud je pravdépodobnost nevyhovujici, chatbot uzivateli sdéli,

Ze neporozumeél otazce.



2.5 Uméla inteligence a strojové uceni
Podle slovniku Britannica 1ze umélou inteligenci definovat jako schopnost digitalnich
pocitact nebo robotl kontrolovanych pocitaci provadét tkoly, které jsou obvykle spojené

s inteligentnimi bytostmi (Encyclopadia Britannica, Inc., 2021).

V dnesni dobé se termin um¢la inteligence pouziva pro oznaceni schopnosti pocitace
nebo stroje napodobit chovani lidské mysli. To znamena ucit se z piikladi a zkuSenostni,
rozeznavat objekty, rozumét jazyku, dokazat vhodné zareagovat aj. Pojem umgéla
inteligence zahrnuje veskeré systémy, které dokazi vyfesit problémy a ucinit rozhodnuti

na zaklad¢ komplexnich pravidel a logiky (IBM, 2020).

Do této definice Ize tedy zatadit také strojové uceni (v angli¢tiné Machine Learning).
Jeho zakladni myslenka je takova, Ze aplikace vyuzivajici tohoto principu jsou schopny
ucit se zdat a zvySovat tak jejich piesnost Vv Case bez toho, aby ktomu byly
naprogramovany. Jedna se tedy o algoritmus, ktery lze ,,trénovat* k tomu, aby nasel urcity
vzor a vlastnosti ve velkém mnozstvi dat a aby poté mohl provadét rozhodnuti a predikce

na zékladé téchto dat. Nyni si uvedeme piiklady riznych typt strojového uceni:

e Regresni algoritmus — Zaklada se na linearni a logické regresi. Tyto regrese
funguji pomoci principu predpovidani zavislé proménné na zaklad¢ vztahli mezi
daty. Logicka regrese se pouziva v ptipadech, kdy je zavisla proménna binarni.

e Rozhodovaci stromy — Jedné se o algoritmy, které se pouzivaji k rozhodovani na
zaklad¢ dat a stanovenych pravidel.

e Shlukovaci algoritmus — PouZiva se Kk shlukovani zaznami a naslednému
vytvareni skupin (neboli shlukii) na zakladé urcitych vlastnosti dat.

e Neuronové sité¢ — Tento algoritmus definuje sit’ rozd€lujici se na vrstvy vypoctu.
Prvni je vstupni vrstva, ktera pfijimé data. Nasleduje alesponi jedna skrytd vrstva,
kde jsou provadény vypocty a kde se vytvati zavery o vstupu. Posledni je vystupni

vrstva, ktera poskytuje vystup s urcitou pravdépodobnosti (IBM, 2020).
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2.5.1 Neuron

Zékladni jednotka kazdé neurnové sité se nazyva neuron. Neurony, které se pouzivaji
ve strojovém uceni, vychazeji z fungovani neuroni biologickych; tedy alespoi n¢které
jejich funkce. Biologické neurony se nékdy nazyvaji také nervové bunky. Zjednodusené
schéma takové nervové buiky si miizeme prohlédnout na obrazku ¢islo 2.1. Z obrazku
je patrné, Ze se biologicky neuron sklada z bunééného téla, ve kterém se nachazi bunééné
jadro (v anglic¢tingé nucleus). Neuron dale obsahuje dendrity, které slouzi k pfijimani
signalt z jinych neuront. Prodlouzend ¢ast bunééného téla, kterd se nazyva axon,
jerozvétvena do fetézci, které jsou napojeny na mnoho dalSich bunék pomoci
takzvanych synapsi. Je bézné, ze je axon napojen na nekolik tisic synapsi, které jsou
spojeny jinymi neurony. Primérny pocet synapsi v lidském mozku je pfiblizn¢ 10"15.
Pienosy signalt Vv synapsich probihaji pomoci slozitych chemickych procesa
(Yegnanarayana, 2009).

Obrdazek 2.1 — Schéma biologického neuronu

From other '\
neurons

To other
neurons
Synapse

Dendrites

Cell body Nucleus

NEURON 1

NEURON 2

(Zdroj: Yegnarareyana, 2009)

Nyni se presuneme od biologického neuronu kK umélému. Na obrazku cislo 2.2
si mizeme prohlédnout model neuronu z vicevrstvého perceptronu, ktery poslouzi pro
vysvétleni jeho zakladnich casti. Prvni Casti jsou vstupy, které jsou upraveny podle
nastavenych (naucenych) vah. Tyto hodnoty se seCtou a pomoci aktivacni funkce
pfevedou na vystup neuronu, ktery mize byt propojen s dal§imi neurony anebo miize

slouzit jako vystup skryté vrstvy neuronové sité (Yegnanarayana, 2009).
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Obrazek 2.2 — Schéma umeélého neuronu
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(Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/A-typical-multilayer-perceptron-ANN-
architecture-Ahmed-et-al-2013_figl_262526787)

Pro lepsi pochopeni lze porovnat umély a biologicky neuron a povSimnout si,
Ze V tomto srovnani jsou nahradou za dendrity vstupy umélého neuronu a nahradou
za synapse jsou vahy umélého neuronu. Bunécné jadro by bylo zastoupeno transferovou
a aktivacni funkci a prodlouZena ¢ast bunééného téla (axon) vystupem umélého neuronu

(Yegnanarayana, 2009).

2.6 Metody pouzivané v hlubokém uceni
V této kapitole jsou predstaveny metody, které se pouzivaji k zajisténi spravného

fungovani hlubokych neuronovych siti.

Pro lepsi pochopeni téchto metod je nezbytné vysvétlit n€kolik zékladnich pojm,

které¢ definuji fungovani jednotlivych neuronovych siti:

Typy neuronti — Neuronem rozumime jednotku, ktera disponuje vstupy a produkuje
jeden vystup, ktery mize byt pouzit jako vstup pro dalsi neuron nebo jako vystup skryté
vrstvy neurnové sité. Kazda neuronova sit’ ma urcity typ neuronti neboli uzlt. Ptiklady
mohou byt: McCulloch-Pitts neuron, binarni neurony, linearni prahova funkce a dalsi
(Shanmuganathan & Samarasinghe, 2016).

Architektura neuronovych siti — Tento pojem udava, jakym zptisobem jsou neurony
neboli uzly mezi sebou propojené a tento zpisob popisuje jako architekturu.

Mezi neurony mize dochazet k takzvanému uplnému propojeni (Fully connected neural
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network). To znamena, ze kazdy uzel v kazdé vrstve je spojeny s kazdym uzlem v dalsi
vrstvé. Druhym typem propojeni je ¢aste¢né (Partically connected neural network), kdy
sit¢ obsahuji pouze podmnozinu z mnoziny vSech moznych spojeni modelu neuronové
sit¢. Duvodem pro pouzivani téchto siti je, ze Caste€né propojeni muize POMOCI
generalizaci a snizit tak slozitost sité, naroky na hardware a na ulozisté¢ a dobu uceni

(Elizondo & Fiesler, 1997).

Dalsimi vlastnostmi skryvajicimi se pod pojmem architektura spojeni je pocet
vstupnich neurondi, vystupnich neuronti a pocet vrstev. Podle téchto parametra
se neuronové sité déli na auto-asociativni a hetero-asociativni. Auto-asociativni jsou
trénovany tak, aby byly vstupni a vystupni data identické. Jinymi slovy jsou vstupni
neurony zaroven neurony vystupnimi. Oproti tomu vstupni a vystupni neurony hetero-
asociativni neuronové sité€ jsou oddélené, jako naptiklad v piipadé MLP (Kropas-Hughes,
Oxley, Rogers, & Kabrisky, 2000).

Typy architektury neuronovych siti lze také délit na doptedné (Feedforwad) a zpétné
(Feedback). Dopfedna architektura nema zadné zpétné spojeni mezi jednotlivymi
neurony a nevznikaji zde tedy zadné cykly. Sit’ si nepamatuje predeslé hodnoty vstupti
astavy neuronll. Zpétnd architektura obsahuje zpétné spojeni mezi vystupnimi
a vstupnimi neurony; neuronové sité tohoto typu Si drzi v paméti piedeslé stavy, které
nasledné  pouzivaji  k vyhodnoceni dalsich hodnot (Shanmuganathan
& Samarasinghe, 2016).

U¢ici algoritmus — Poslednim diilezitym pojmem, ktery je tfeba vysvétlit, je samotny
ucici algoritmus, respektive jeho typy. Existuje Siroka $kala ucicich algoritmt, ale pro

zjednoduseni lze vymezit tyto tii skupiny:

e Kontrolované uceni (Supervised learning) funguje tak, Ze se neuronova sit’
snazi ptifadit ke kazdému vstupnimu vektoru X odpovidajici vystupni vektor y.

e Uceni bez dozoru (Unsupervised learning) je povazovano za dalsi skupinu
ucicich algoritm, kde je neuronové siti poskytnut pouze vstupni vektor X a sit’
se nasledné snazi naucit se n¢které vnitini rysy celé datové sady.

e Posledni skupinou ucicich algoritmi je ,Posilené uceni“ neboli
Reinforcement learning, které se nékdy oznacuje také jako uceni pomoci
trestu a odmény. Princip jeho fungovani je takovy, Ze neuronova sit’ se pokusi

vypocitat odpovidajici vystup, a pokud je tento vystup spravny, vahy daného
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propojeni se zvy$i (odména). Pokud vystup spravny neni, vahy daného

propojeni se snizi (trest) (Shanmuganathan & Samarasinghe, 2016).

2.6.1 Ztratova funkce

Objektivni funkce slouzi k vyhodnoceni nastaveni vah v modelu. Vystup této funkce
se muzeme snazit minimalizovat nebo maximalizovat. ProtoZe se u vétSiny neuronovych
objektivni funkce Casto oznauje jako ztratova a vystup této funkce se pak oznacuje
jako ztrata. Existuje nekolik typua ztratovych funkci délenych podle toho, jak se pocitaji
(Brownlee, 2019).

NiZe jsou uvedeny nejzékladnéjsi typy ztratovych funkci:

Regresni ztratova funkce vychazi z matematické metody linedrni regrese.
Regresnich ztratovych funkci je né€kolik druhti, naptiklad L1 Loss, L2 Loss,
Huber Loss atd. Pro ptedstavu, jak takovato funkce funguje, jsou zde popsany jejich
zakladni typy (v nasledujicich vzorcich je pouzito nasledujici oznaCeni: L — ztrata,

y — skute¢na hodnota, f(x) — vysledna hodnota predikéni funkce) (Mahendru, 2019):

e Absolute Error Lost nebo také L1 Loss se vypocita podle vztahu 2.1
jako vzdalenost mezi predikovanymi a skuteénymi hodnotami Vv absolutni
hodnoté.

L=ly-fl (2.1)
e Squared Error Loss nebo také L2 Loss se vypocita podle vztahu 2.2

jako rozdil mezi skute¢nou hodnotou a predikovanou hodnotou na druhou

(Mahendru, 2019).
L=(@-fx) (2.2)

Funkce ztraty binarni klasifikace jsou, jak lze vyvodit z jejich nazvu, zalozené
na binarni klasifikaci, tedy na zafazeni objektu do jedné ze dvou tfid. Mize se jednat
naptiklad o rozhodnuti, zda patii e-mailova zprava do spamu ¢i nikoliv. Pfikladem funkce
ztraty binarni klasifikace budiz funkce Binary Cross Entropy Loss. Ta se opira o pojem
entropie, ktery lze definovat jako miru neurcitosti. Souvisejicim pojmem je kiizova
entropie, ktera se pouziva ke kvantifikaci rozdilu mezi dvéma pravdépodobnostnimi
rozdélenimi a je proto vhodna jako ztratova funkce u modelt, jejichz vystupem

je pravdépodobnost (Mahendru, 2019).
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Funkce ztraty binarni kiizové entropie je definovana podle vztahu 2.3, kde y znaci
ptvodni hodnotu a miize nabyvat pouze hodnot 1 nebo 0 a p znaci pravdépodobnost,
ze prvek patii pravé do téidy 1 (Mahendru, 2019).

—log(1 —p), pokudy =0

(2.3)

Funkce ztraty pri klasifikaci vice tFid je obdobou funkce ztraty binarni klasifikace
s tim rozdilem, ze v tomto ptipadé je objekt mozné zafadit do vice nez dvou tiid.
Pro piedstavu si opét uvedeme piiklad s e-mailovymi zpravami. Tentokrat lze zpravu
klasifikovat do né€kolika ruznych kategorii jako je prace, zabava, nakupy, rodina atd.
Jako zastupce téchto ztratovych funkci je nize popsana Multi-Class Cross Entropy Loss,
ktera je obdobou Binary Cross Entropy Loss, nebot’ také vyuziva kiizovou entropii
pro vypocet ztraty. Tato funkce nicméné vychazi z pravdépodobnosti p, Ze vstupni vektor
X; odpovida praveé jednomu vystupnimu vektoru Y;. Vypocet ztratové funkce Multi-Class

Cross Entropy Loss je zaznamena vztahem 2.4, kde y;; se rovna 1, pokud je i-1 element

obsazeny v t¥idé j. V ostatnich pfipadech se rovna 0 (Mahendru, 2019).
L(Xy,Y) = = X521 vij * log(py)) (2.4)

2.6.2 Activation function
Zjednodusenym vysvétlenim je, ze aktivacni funkce rozhoduje o tom, zda bude
neuron aktivovan nebo nikoliv. Jinymi slovy posuzuje, zda je neuronem poskytovany

vstup relevantni (Sharma, 2019).

Podivame-li se na schéma neuronu (obrazek ¢islo 2.2), uvidime, ze aktiva¢ni funkce
je oznacena jako jeho posledni ¢ast. Z obrazku je také patrné, ze vystup aktivaéni funkce

je finalni vystupem neuronu. Existuje n€kolik typl aktivacnich funkei:

Funkce binarniho kroku (Binary Step Function);

Linearni funkce (Linear Fuction);

Sigmoidni funkce (Sigmoid Function);

Hyperbolicka tangensova funkce (Hyperbolic Tangent Fuction);
ReLu;

Leaky Relu;

N o a A w D oe

Funkce Softmax (Softmax function).
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Nyni budou popsény nezdkladnéj$i a nejcastéji pouzivané aktivacni funkce

(Sharma, 2019).

Sigmoidni aktiva¢ni funkce vraci vystup Vv intervalu 0 az 1. Jedna se o nejcastéji
pouzivanou aktiva¢ni funkci. Nejvice uzite¢na je pro takova ucici data, ktera se také
pohybuji mezi 0 a 1 (Sibi, Jones, & Siddarth, 2013). Jeji vypocet se provadi podle vztahu
2.5, kde x znazoriuje vstup do aktivaéni funkce (tedy vstupni data neuronu aktualizované
podle nastaveni vah) a S oznacuje samotnou sigmoidni funkci (Sharma, 2019).

1
1+e™*

S(x) = (2.5)

Na obrazku ¢&islo 2.3 je znazornén graficky zapis funkce. Podle tdaji na ose y je
z grafu patrné, ze vystup ztéto funkce je v intervalu 0 az 1. Dale lze z grafu vycist,
ze mezi hodnotami -4 az 4 dochazi na ose y k velkym zménam. Piesnéji feCeno, mala
zména mezi vstupnimi hodnotami -4 a 4 bude mit za nésledek velkou zménu vystupu.
Z této vlastnosti vychazi jisté omezeni této funkce, které postihne prave ty hodnoty, které
jsou mimo interval -4 a 4. Vystup této funkce se pro né bude piiblizovat nule, a i po jejich
vynasobeni bude kon¢eny vystup velmi maly. Tento problém se nazyva mizejici gradient

(Sharma, 2019).

Obrazek 2.3 — Graf sigmoidni funkce

.
0.5
8

-6 -4 -2 0 2 4 6

(Zdroj: https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function)
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ReLu (Rectified Linear Unit, v ptekladu ,,usmérnéna linearni jednotka®) je aktivacni
funkce, ktera fesi problém sigmoidni funkce. Jeji grafické znazornéni si Ize prohlédnout
na obrazku cislo 2.4, kde jsou jakakoliv zaporna ¢isla zaménéna za 0. Z toho vypliva

vztah 2.6 (Sharma, 2019).

f(x) =x* = max (0,x) (2.6)

Obrazek 2.4 — Graf ReLu aktivacni funkce

output

-5

(zdroj: https://www.researchgate.net/figure/ReLU-activation-function_fig7_333411007)

Bohuzel i u této funkce dochazi k problému; neurony, které maji jako vystup zaporné
hodnoty, nebudou nikdy aktivovany. Tento nedostatek je nicméné vyfesen vylepSenim
puvodni aktiva¢ni funkce Relu, ktera se jmenuje Leaky ReLu. Misto toho, aby zménila
negativni hodnoty na nulu je pouze zaméni za nizké nezaporné hodnoty. Vysledny

vypocet aktivac¢ni funkce Leaky ReLu je uveden ve vztahu 2.7 (Sharma, 2019).

pokud x > 0,

X
fx) = {o.ou jinak. (2.7)

Softmax je aktivacni funkce, ktera je nékdy oznacovana také jako funkce softargmax
nebo logisticka regrese vice tiid. To proto, ze funkce softmax je zobecnénim logistické
regrese pro vice tfid. Aktivacni funkci softmax Ize tedy pouzit v piipad¢, kdy se vystupni
tiidy vzajemné vylucji. Jejim vystupem je vektor, ktery velikosti odpovida poctu
vstupnich a vystupnich tfid. Soucet hodnot jednotlivych vystpunich tfid je vzdy 1.

Vstup funkce muze byt kladny, zaporny nebo roven 0. Vystup bude ovsem vzdy pieveden
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na hodnotu mezi 0al a lze ho proto interpretovat jako pravdépodobnost. Aktivacni
funkce softmax je velmi uzite€na pravé proto, ze vysledny vystup je normalizovanym
rozdélenim pravdépodobnosti. Vypocet této funkce je zaznamenan vztahem ¢islo 2.8, kde
z je vstupni vektor a Kje pocet klasifikovanych tiid. Jmenovatelem ve vztahu je
normalizacni vyraz, jehoz ukolem je, aby vystupni soucet hodnot byl 1 a aby kazda

vystupni hodnota byla v intervalu mezi 1 a 0 (Wood, 2019).

o(z); = ZKe—Lezl proi=1,..,Kaz=(zq,..,2zx) e R¥ (2.8)

J=1

2.6.3 Optimalizator

Béhem uceni modelu je zapotiebi optimalizovat vahy tak, aby se co nejvice
minimalizoval vystup ztratové funkce, coz zajisti, ze predikovand hodnota bude
co nepiesnéjsi. K tomuto ucelu slouzi praveé optimalizator, ktery propojuje ztratovou
funkci a parametry modelu tim, ze aktualizuje model v zavislosti na vystupu ztratové
funkce. Funkce ztraty optimalizatoru piedavaji informaci o tom, jestli se parametry

modelu pohybuji spravnym smérem (Algorithmia, 2018).

Nejznaméjs$im optimalizatorem je Gradient Descent, v ¢eském pickladu ptechodové

klesani. Funguje nasledovné:

e Prvnim krokem je vypocet hodnoty ztratové funkce pii malych zménach
jednotlivych vah.

e Druhym krokem je reakce optimalizatoru na zménu vystupu ztratové funkce.
Podle toho, zda se hodnota vystupu ztratové funkce zvysi nebo snizi, dojde
k aktualizaci vah, které zménu vyvolaly.

e Tyto dva kroky jsou opakovany do chvile, kdy se ztratova funkce dostane na
nejnizs§i moznou hodnotu (Algorithmia, 2018).

V nékterych piipadech ale nastava problém, ktery vyuziti optimalizatoru komplikuje.
Optimalizator se miize dostat na lokdlni minimum ztratové funkce a na ném
se ,,zaseknout®, protoze se bude mylné¢ domnivat, ze se jedna o celkové minimum.
K tomuto problému dochazi ¢ast&ji pii praci s datovymi sadami, které maji velky pocet
parametrd. K jeho eliminaci muZze pomoci nastaveni spravné rychlosti uceni

(Algorithmia, 2018).
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Rychlost u¢eni modelu se nastavuje na zaklad¢ parametru, ktery se nazyva mira uceni
(v angli¢tiné learning rate). Hodnota tohoto parametru se obvykle pohybuje okolo jedné
tisiciny, nesmi ale byt pfili§ mala, protoze i to by mohlo vést k nespravnému uréeni
minima, a to kvuli jiz zminénému problému s lokalnim minimem. Pro lepsi piedstavu
rozdilnosti miry uc¢eni se miizeme podivat na obrazek cislo 2.5, ktery zobrazuje ztratovou
funkci pii malé a a pti velké mife uceni. Na tomto obrazku je vidét, jakym zptsobem

urcuji velké ¢i malé zmény vah minimum ztratové funkce (Algorithmia, 2018).

Obrazek 2.5 — Graf rozdilu mezi vysokou a nizkou mirou ucent

Big learning rate Small learning rate

(zdroj: https://algorithmia.com/blog/introduction-to-optimizers)

DalSim castym problémem spojenym s u¢enim je takzvany overfitting. K nému mtiZze
dojit, pokud se v datové sad€ nachazi urcity parametr, ktery dominuje ve vzoru a pfili§
ovlinuje vysledek. Overfitting poté zptisobuje to, Ze pii uceni na ucicich datech dosahuje
model pifesnych predikci, ale pfi pouziti novych dat se jeho ptesnost zhorsi. Tento
problém je feSen procesem regularizace, ktery je soucasti optimalizatoru: ztratova funkce,
ktera penalizuje model za velké hodnoty vah, je upravena tak, aby ho penalizovala nejen
za chybnou predicki, ale také za pfifazeni vysoké vahy uréitému parametru
(Algorithmia, 2018).
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Nize je uvedeno né¢kolik bézné pouzivanych optimalizatori vychazejicich

z principu Gradient Descent:

e Adagrad — Tento typ optimalizatoru nastavuje hodnotu miry uceni jednotlivym
vaham. Jeho nevyhodou je, Ze mé tendenci postupné snizovat miru uceni na ptilis
nizké hodnoty.

e RMSprop — Jedna se o verzi optimalizatoru Adagrad, jehoz chybam se RMSprop
snazi pfedchazet (Algorithmia, 2018).

e Adam - Zkratka Adam vychazi ze slovniho spojeni adaptivni odhadnuti
momentu. Adam je velmi rozSifeny a vhodny pro praci s datovymi sadami
s velkym pocétem parametrti. Metoda kombinuje piistupy obou vyse zminénych
optimalizatorti; také vypocitava jednotlivé rychlosti uceni pro rizné parametry,

¢ini tak ale na zaklad¢ odhadu prvniho a druhého fadu (Brownlee, 2017).

Na obrazku ¢islo 2.6 si muzeme prohlédnout piiklady kiivek nékolika druhd
optimalizatoru, kde na ose X jsou znazornény jednotlivé interakce cykld uceni na celé
datové sad¢ a na ose y jsou zaneseny vystupni hodnoty ztratové funkce. Z grafu lze vycist,
Ze optimalizator Adam je obecné oproti ostatnim optimalizatorim efektivnéjsi, nemusi
tomu tak ale byt v kazdém ptipadé.

Obrazek 2.6 — Graf porovnani efektivnosti jednotlivych
optimalizatorii
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(zdroj: https://machinelearningmastery.com/adam-optimization-algorithm-for-deep-learning/)
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2.7 Neuronové sité
Tato kapitola je vénovana popisu zakladnich druhi hlubokych neuronovych siti, jako
je naptiklad LSTM, GRU atd., a také je zde predstaven model SeqToSeq slouzici mimo

jiné k vyvoji generativnich chatbott.

2.7.1 Multilayer Perceptron

MLP neboli Multilayer Perceptron je takzvana doptedna sit, ktera obsahuje jednu
vstupni, jednu vystupni a jednu skrytou vrstvu. Ke klasifikaci nelinearnich dat pouziva
nelinearni aktivaéni funkce, napfiklad logistickou regresi. Sit' je plné propojena
a jeji architektura se skrytou vrstvou dala vzniknout zakladim architektury hlubokého
uceni. MPL se pouziva zejména pro rozpoznavani feci a piekladani. Schéma neuronové
sit¢ Multilayer Perceptron s jednou skrytou vrstvou je znazornéno na obrazku
¢islo 2.7 (Bhagwat, 2018).

Obrazek 2.7 — Schéma neuronové site MLP
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(zdroj: Bhagwat, 2018)

2.7.2 Konvoluéni neuronova sit’ (CNN)

Konvoluéni neuronova sit’ (v angli¢tin¢ Convolutional Neural Network) je varianta
MLP s minimaln¢ jednou vrstvou navic. Jak uz ndzev napovida, tato vrstva pomaha snizit
komplexnost sit€ pomoci aplikovani konvoluéni funkce na vstup a predani vystupu dalsi

vrstvé. Redukce komplexnosti sit¢ pomoci konvolu¢ni funkce umoziuje, aby byla sit’
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wev

neuronoveé sité se pouzivaji predevsim pro ukoly spjaté s pocitacovym vidénim. CNN sité
se také pouzivaji pro takzvané znaCkovani fe¢i neboli tagging (tagging slouzi
ke klasifikaci jednotlivych slov na slovesa, podstatna jména atd.) a pro sémantickou
analyzu (Cohen, 2018).

2.7.3 Rekurentni neuronova sit’ (RNN)

Rekurentni neuronova sit’ (v angli¢tiné Recurrent neural network) byla navrhnuta pro
uceni se sekvenénimi nebo ¢asovymi vzory a pritahovala pozornost zejména v roce 1990.
Rekurentni sit’” pracuje s uritym feedbackem, jedna se tedy o zpétnou architekturu.
Co se tyce architektury spojeni, rekurentni neuronova sit’ mize byt ¢aste¢né propojena,
ato i s n¢kolikavrstvou dopiednou neuronovou siti. Piiklad neuronové sité s ¢aste¢nou

propojenosti a  casteCnou  dopfednou  strukturou si  Ize  prohlédnout

na obrazku 2.8 (Medsker & Jain, 2001).

Obrazek 2.8 — Schéma RNN s cdstecnou propojenosti

(Zdroj: Medsker & Jain, 2001)

Architektura mize byt 1 plné propojend. V takovém piipadé¢ neni rozdil mezi
vstupnimi uzly. V plné propojené rekurentni neuronové siti je kazdy uzel vstupem pro
vSechny ostatni, jinymi slovy uzel poskytuje feedback i sam sobé&. Takovy piipad

Jje znazornén na obrazku 2.9 (Medsker & Jain, 2001).

Existuji dva zpusoby ptidani moznosti feedbacku do dopiednych neuronovych siti.
Jednu z téchto metod predstavil J. L. Elman a jeji princip je takovy, Ze se jako feedback

pouziva vystup ze skrytych vrstev. Pfi implementaci tohoto pfistupu klade model vétsi
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duraz na posloupnost vstupnich hodnot. Druhou metodu ptedstavil americky profesor
M. 1. Jordan. Spociva v pouziti feedbacku z vystupu kontextovych uzlt vstupni vrstvy.
Tato metoda vénuje VvEtSi  pozornost  posloupnosti  vystupnich  hodnot
(Medsker & Jain, 2001).

Obrazek 2.9 — Schéma plné propojené sité RNN

44—

(Zdroj: Medsker & Jain, 2001)

2.7.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (v ¢estiné dlouhodoba kratkodoba pamét) je specialni
druh rekurentni neuronové sit¢ schopné ucit se dlouhodobé¢ zavislosti. Byla pfedstavena
vroce 1997 pocitacovymi védci S. Hochreiterem z Technické univerzity v Mnichové
aJ. Schmidhuberem z IDSIA. Neuronova sit LSTM byla ptivodné navrhnuta proto,
aby se s jeji pomoci ptedeslo problému s dlouhodobymi zavislostmi, tedy aby rekurentni

neuronova sit’ dokazala uchovat informace delsi dobu (Olah, 2015).

Obrazek 2.10 — Schéma LSTM se zobrazenim 4 navzdajem komunikujicich vrstev.
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(zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)
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Standartni rekurentni neuronové sit¢ maji vSechny strukturu fetézce, ve kterém
se opakuji moduly. LSTM ma také strukturu fetézce, ale misto jediné neuronové vrstvy
ma Ctyii, které spolu komunikuji specidlnim zptisobem. Tyto vrstvy jsou zlutymi

obdélniky oznaceny na obrazku ¢islo 2.10 (Olah, 2015).

Obrazek 2.11 — Schéma LSTM s vyznacnou stavovou burkou

®
@
v

(zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)

Jadrem celého LSTM je takzvana stavova buiika neboli ¢lanek. Tato burika je vidét
na obrazku ¢islo 2.11, kde je znazornéna horizontalni ptimkou v horni ¢asti diagramu.
LSTM piidava nebo odebira informaci stavové buiiky pomoci takzvanych bran. Ty jsou
Z Casti tvotené vrstvou sigmoidni neurdlni sit€¢ a z ¢asti operaci bodového nasobeni.
Sigmoidni vrstva poskytuje vystup Vv intervalu mezi 1 a 0. Cim vysii je hodnota vystupu
sigmoidni vrstvy, tim vice informaci bude pusténo skrze stavovou buriku a naopak. Proces
fungovani modulu LSTM je nasledujici (Olah, 2015):

Obrazek 2.12 — Prvni krok zpracovani informace pomoci LSTM

(Zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)
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Prvnim krokem (viz obrazek ¢islo 2.12) je rozhodnout pomoci sigmoidni vrstvy
(v angli¢tiné se nazyva ,forget gate layer”) zda informace, kterd je nyni ulozena
Ve stavové buiice, ma byt zahozena. Vysledkem tohoto rozhodnuti je ¢islo v intervalu
mezi 0 a 1, pfi¢emz vysledek této funkce je pfimo vynasobeny hodnotou stavové buriky.
Z toho vypliva, ze pokud je vysledek sigmoidni vrstvy roven 0, hodnota stavové bunky
je zcela vymazana. Funkce znazornéna vztahem 2.9 rozhodne na zéaklad¢ téchto dvou

vstupu (Olah, 2015):

e X — znaci vstupni sekvenci,

e h—znadi vystup ptedchozi skryté vrstvy.
fe = oWy * [he_y x| + by) (2.9)

Nasledné je potieba rozhodnout, zda bude nova informace ulozena ve stavové bufice
(viz obrazek ¢islo 2.13). O toto rozhodnuti se stara brana s nazvem ,,input gate layer®,
ktera se skladéa ze dvou Casti. Prvni ¢ast znacend pismenem C vytvoii vektor hodnot jako
vhodnych kandidatt pro zménu stavové bunky (viz rovnice ¢islo 2.10). Ziskany vysledek
je vynasobeny druhou ¢asti (rovnice ¢islo 2.11), ktera je zna¢ena pismenem i a udava, jak

moc chceme stav zménit (Olah, 2015).

Obrazek 2.13 — Druhy krok zpracovani informace pomoct
LSTM

fal

(zZdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)

C; = tanh (Wc * [he_q1, X¢] + bc) (2.10)
ir =0 (Wc*[he_q, x:] + b)) (2.11)

Vysledek této brany je soucin i * C, ktery je poté piicten Kk predeslé hodnoté stavové
bunky. Tim je zaskéana finalni hodnota statové buiiky, kterd je zobrazena na nésledujicim

obrazku ¢islo 2.14 (Olah, 2015).
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Obrdazek 2.15 — Vysledny proces upraveni stavové bunky v LSTM

(Zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)

Ttetim a poslednim krokem je samotny vystup skryté vrstvy. Ta je také tvofena dvéma
¢astmi. Prvni ¢asti je opét sigmoidni funkce, ktera urci, jaka ¢ast buiiky bude vystupem
(vztah 2.12). Nasledné se pomoci funkce tanh upravi vystup stavové bunky tak, aby byla
jeho hodnota v intervalu mezi -1 a 1. Finalni vystup zachyceny vztahem 2.13 vznikne
vynasobenim vystupu stavové buiiky vystupem sigmoidni funkce. Tato posledni operace

je znazornéna na obrazku 2.15 (Olah, 2015).

Obrazek 2.14 - Vytvorent vystupu LSTM

/I{A

(Zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)

or = o(Wy * [he—1, x¢] + by) (2.12)

hs = o; * tanh(Cy) (2.13)

26



2.7.5 Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU neboli Gated Recurrent Unit je nejnovéjsi generaci rekurentnich neuronovych
siti. Funk¢nosti se da pfipodobnit k rekurentni neuronové siti LSTM S tim rozdilem,
Ze misto stavu neuronové buiky se pouziva skryty stav pro ptenos informaci. Schéma
GRU buriky si lze prohlédnout na obrazku ¢islo 2.16, kde je vidét, Ze buiika GRU pouziva
dv¢ brany — tak, jako je tomu u LSTM. Brany pouzité v GRU jsou nasledujici:

e Update gate — funguje podobné jako brana forgate v LSTM, tedy rozhoduje, které
informace zustanou uloZené a které se zahodi.
e Reset gate —rozhoduje o tom, jaky objem minulych informaci zahodit (Phi, 2018).
Obrazek 2.16 — Schéma struktury neuronové buiky GRU

reset gate

update gate

(zdroj: https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-Istms-and-gru-s-a-step-by-step-
explanation-44e9eb85bf21)

2.7.6 Sequence to Sequence Model (Seq2Seq)

Sequence to Sequence je zalozeny na principu architektury rekurentnich neuronovych
siti. Obsahuje dvé RNN, pfi¢emz jedna slouzi jako kodér a druha jako dekodér. Kodér
zpracuje vstupni sekvenci x = (x4, ...,%,,) obsahujici m elementi ajeho vystupem
je reprezentace urcitého stavu pomoci vektoru z = (zy,...,7z,;,). Tento vektor zje
vstupnim prvkem dekodéru, ktery nasledné vygeneruje vstupni sekvenci y =
(V1) -, Ym). Pro lepsi predstavu o fungovani Seq2Seq je nize pfiloZen obrazek
Cislo 2.17, na kterém je zachyceno jeho schéma. Pro tento model se hojné pouziva

rekurentni neuronova sit LSTM, ktera pomoci metody bran dokaze uchovat urcité
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informace z predchazejiciho kroku (Csaky, 2017). O LSTM pojednava podkapitola
2.3.4 Long-Short Term Memory.

Obrazek 2.17 — Schéma modelu Seq2Seq
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(zdroj: https://github.com/pranoyr/seq-to-seq)

2.8 Zpracovani jazyka
V této kapitole jsou ptiblizeny metody, které se pouzivaji ke zpracovani textu neboli

jazyka a k reprezentaci slov. Jejich pouziti vétsinou predchazi samotnému uéeni modelu
chatbota.

2.8.1 Bag Of Words

Bag Of Words (zkracené BoW) je jeden z nejznaméjSich modell pro reprezentaci
slov. Jeho pouziti je velmi jednoduché a flexibilni. Je ¢asto volenym prostiedkem nejen

k reprezentaci slov ale naptiklad i ke klasifikaci obrazki.

Jeho princip je zalozen na popisu vyskytu slov v textu. Spravné fungovani Bow
zajiStuji dveé casti. Nezbytny je slovnik, ktery obsahuje vSechna zndma slova
(resp. ta, ktera jsou pouzita v daném textu). Druhou polozkou je mira pFitomnosti
znamych slov. Pravé proto se modelu tika ,,bag* neboli pytel; informace o potadi nebo
struktufe jednotlivych slov v textu neni relevantni. Bag Of Words se zabyva pouze tim,
zda se slovo v textu vyskytuje nebo ne. Priklad takového modelu je k nahlédnuti
na obrazku cislo 2.18, kde jsou v prvni fadce tabulky v abecednim pofadi uvedena
veskera slova v jeho slovniku. Dalsi fadky tabulky pfedstavuji jednotlivé véty pievedené
do modelu Bag Of Words. V piipadé¢ prvniho fadku se tedy jedna o vétu Hello, how are
you? V fadku je uveden pocet jednotlivych slov v kazdé vété. Jak jiz bylo avizovano vyse,
informace o pofadi slov neni neuchovavana, na zakladé tohoto modelu jiz tedy neni

mozné zpétné rekonstruovat vétu. Nevyhodou je, Ze pfi jeho pouziti na obsahly text mize
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slovnik (a tedy i tabulka) dosahovat opravdu velkych rozmért. Pro zmenseni velikosti
slovniku se pouzivaji urcité postupy, které slouzi k vycisténi textu. Nize jsou uvedeny

nékteré z nich (Brownlee, 2017):

e [gnorovani velikosti pismen (to znamena pfevedeni vSech slov na mala pismena);

e Ignorovani znaku jako jsou ¢arky, vykficniky, otazniky atd.;

e Ignorovani tzv. stop words. Jedna se o vyrazy, ktera se Sice pouzivaji ¢asto, ale
nenesou velké mnozstvi informaci (ptfikladem ceskych stop words mize byt
nasledujici: a, aby, do, ho, 1, je, ke, ku atp.);

e Stemming slov, tzn. zkraceni ptuvodniho slova na pouhy kofen pomoci uréitého
algoritmu — naptiklad ze slova skrintka se do slovniku ulozi pouze slovo skrir
(Brownlee, 2017).

Obrdzek 2.18 — Tabulka modelu Bag of Words

are |call |from | hello |home [ how | me | money | now |tomorrow |win |you
0|1 |0 |O 1 0 1 0 |0 0 0 0 |1
1(0 |0 1 0 1 0 o (1 0 0 2 0
2|0 (1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
3(0 |1 0 1 0 0 0 |0 0 1 0 |1

(Zdroj: https://user-images.githubusercontent.com/14823445/38343939-c03c0b18-3854-11e8-
9fb8-7b4ea8be01ch.png)

2.8.2 Word Embedding

Termin Word Embedding Ize volné prelozit jako reprezentace slov. Patii
K nejcastéji pouzivanym postupim K pievedeni slov na vektor s vyuzitim jejich kontextu
ve ve&t€. Tento proces reprezentace slov hraje velkou roli pfi zpracovani pfirozeného
jazyka a také pti uc¢eni hlubokych neuronovych siti. Oproti tradi¢nim piistupiim, jako je
napiiklad Bag-Of-Words, ktery je popsan v pfedchozi kapitole, disponuje tato metoda
vylepSenim. Word Embedding totiz dokaze narozdil od tradi¢nich pfistupi zachytit

sémantickou a syntaktickou informaci o slovech (Y. Liu, Z. Liu, Chua, Sun, 2015).
Nejpouzivangjsimi modely slouzicimi k reprezentaci slov pfi strojovém uceni jsou

Word2Vec a GloVe. Navzijem se od sebe se 1isi pfedevS§im zpusobem uceni. Model

GloVe funguje na principu vyuziti globalniho poétu vyskyti kazdého slova na zakladé

vSech textl datové sady. V praxi to znamena, ze nejprve vytvoii velkou matici informaci
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a spocita vyskyt kazdého slova (fadky matice) v urcitém kontextu (sloupce matice).
Matice mize dosahovat obrovskych rozmérd, protoze pocet kontexti ma v zasadé

kombinatorickou velikost (MLNerds, 2019).

Model Word2Vec vyuziva naopak vyskyt v lokalnich kontextech. Jednoduseji
feceno, jsou pro néj stézejni pouze sousedni slova. Vyuziva vlastni neuronovou sit’, ktera
vyhledava reprezentaci slov. K uceni téchto neuronovych siti se nejéastéji pouzivaji dvé
metody, a to Skip-Gram a CBOW. Ob¢ budou vysvétleny V nasledujicich odstavcich
(MLNerds, 2019).

Obrazek 2.19 — Architektura neuronové sité metody CBOW
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(Zdroj https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-
652d0c2060fa)

CBOW je zkratka nazvu metody Continuous Bag Of Words, ktera jako vstup
do neuronové sité pouziva kontext kazdého slova a snazi se predpoveédét slovo nasledujici
vzhledem ke kontextu. Pro lepSi pfedstavu 0 fungovani této metody bude pouzita
modelova véta ,,Zitra bude prset”. Vstupem pro neuronovou sit’ bude kontext slova bude.
Nyni je Zadouci, aby neuronova sit’ spravné predikovala slovo prset. Pro tento ucel
pouzijeme metodu one-hot-encoding na vstupni slovo bude a zméfime vystupni chybu,
kterou porovname s metodou one-hot-encoding pouzitou na cilové slovo prset. Metoda
one-hot-encoding vychazi zreprezentace slov pomoci Bag-Of-Words. Architekturu
metody CBOW si mizeme prohlédnout na obrazku ¢islo 2.19 (Karani, 2018).
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Jak je zfejmé z obrazku, vstupem pro neuronovou sit’ je kontext pouze jednoho
slova o velikosti V. Tento vektor vstupni vrstvy je pfeveden podle poétu neurond N skryté
vrstvy pomoci matice vah W,,,,,. Nasledné je vystup skryté vrstvy neuronové sité
pifeveden na findlni vystup neuronové sit€¢ pomoci matice vah W’,,,. Jak jiz bylo
zminéno, v piipadé obrazku c¢islo 2.19 je vstupem kontext pouze jednoho slova.
Pro ziskani pfedstavy o tom, jak by vypadala architektura neuronové sité, kde je vstupem
kontext vice slov, se miuzeme podivat na obrazek ¢islo 2.20. Princip metody nicméné

zustava stale stejny (Karani, 2018).

Obrazek 2.20 — Architektura neuronové sité metody CBOW za vyuziti kontexut vice slov
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(zdroj https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-
652d0c2060fa)
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Metoda Skip-Gram funguje obdobnym zptisobem, S tim rozdilem, Ze neuronova
sit’ je u¢ena naopak. Vstupem do neuronové sité je v tomto piipadé cilové slovo prset
ametoda Skip-Gram se snazi predikovat kontext tohoto slova. Architektura této
neuronoveé sité je znazornéna na obrazku Cislo 2.21. Lze vidét, Ze vektor cilového slova
je opét preveden podle poctu neurond skryté vrstvy a Ze vystupem neuronové sité je poté
pravdépodobnostni rozdéleni. Pro kazdy kontext je vystupem neuronové sité
pravdépodobnostni rozdéleni, které obsahuje pocet pravdépodobnosti V pro kazdé slovo

(Karani, 2018).

Obrazek 2.21 — Architektura neuronové sité pro metody Skip-Gram
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(zdroj https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-
652d0c2060fa)
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2.8.3 Padding

Texty, které jsou pouzity jako vstup pro neuronovou sit’, jsou pievedeny na sekvence
nezapornych Cisel o rtizné délce. Neuronova sit LSTM nebo napiiklad konvoluéni
neuronova sit’ nicméné prijimaji pouze vstupy stejné délky a rozméru. Z toho vypliva,
7e puvodni sekvence piedstavujici text je potieba upravit tak, aby mély stejnou délku.
Pro tuto Gpravu se pouziva pravé metoda padding ktera doplni ptivodni sekvenci nulami
na zakladn¢ maximalni délky sekvence. Zpusob, kterym je padding pouzit, mizZe ovlivnit

fungovani sité a presnost predikce (Dwarampudi & Suba Reddy, 2019).

K problému maximalni délky sekvence je mozné pfistoupit dvéma zpusoby.
Maximalni délku sekvence je mozné nastavit dle vlastniho uvazeni. Je potfeba pamatovat
na to, ze sekvence by neméla byt zbyte¢né dlouhd, nebot piili§ velky pocet nul
vyskytujicich se ve vstupni sekvenci miize snizovat vykonost a presnost modelu. Druhou
moznosti je uréeni maximalni délky podle nejdelsi vstupni sekvence. | v tomto piipadé
je nutné vénovat pozor moznému uskali; vstup presahujici velikost maximalni vstupni

sekvence nebude spravné zpracovan.
Samotné doplnéni nul mize probéhnout dvéma zptsoby, a to:

e Post-Padding — Nuly se doplni za posledni ¢islo sekvence az do jeji maximalni
délky.

e Pre-Padding — Pocet nul, ktery je dan rozdilem mezi maximalni délkou sekvence
a délkou vstupni sekvence, se doplni pted vstupni sekvenci (Dwarampudi & Suba
Reddy, 2019).

Ze studie Manipalského Institutu Technologie vyplivad, Ze pii doplnéni nul
pied vstupni sekvenci je ptesnost modelu vétsi nez pii doplnéni nul za vstupni sekvenci.
Tento zavér je v publikaci doplnén hypotézou, ktera se opira o zpisob komunikace mezi
lidmi. Tato hypotéza tika, ze pokud spolu hovoii dvé osoby, osoba 1 ptedava informace
osob¢ 2. V takovém ptipadé je pro osobu 2 efektivn&jsim zptisobem komunikace, pokud
osoba 1 ¢eka po urcity ¢as a nasledné predava informaci. Osoba 2 muze ihned po ziskani
informace odpovedét. Zaroven je pii tomto zpisobu komunikace vetsi pravdépodobnost,
ze si osoba 2 pamatuje vice informaci, které ziskala od osoby 1, a Ze na n¢ odpovi s veétsi
ptesnosti, nez kdyby musela vyckavat a pamatovat si po dobu ¢ekani vstupni informace
(Dwarampudi & Suba Reddy, 2019).
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2.9 Softwarové moznosti

V dnesni dobé lze pii vyvijeni jakéhokoliv softwaru vyuzit jiz vytvofenych moduli,
frameworku atd. Aplikace jako je chatbot s vyuzitim umélé inteligence neni vyjimkou.
| vytvoreni umélé inteligence od nuly je cestou, kterou se Ize vydat, i kdyz ne snadnou.
V nasledujicich podkapitolach budou piedstaveny jazyky a nastroje vhodné pro praci

S hlubokymi neuronovymi sitémi.

2.9.1 Jazyky pro vyvoj DNN

Pii vybéru programovaciho jazyka pro vyvoj umélé inteligence nebo aplikace
s umé¢lou inteligenci jsou moznosti témeét neomezené. Neékteré programovaci jazyky jsou
ovSem pro tento druh vyvoje vhodnéjsi nez jiné. Nejcastéji se pouziva jazyk Python, ktery
své obliby dosahl hlavné proto, Ze neni obtizny na nauceni, je jednoduse Citelny, ma
bohatou zikladnu knihoven pro riizné tUcely a podporuje vétSinu nejpouzivanégjSich
framework pro praci s umélou inteligenci. Dal$imi znaméjs$imi jazyky, se kterymi

se muzeme Casto setkat, jsou napiiklad Javascript, Java, C/C++.

Za zminku urcité stoji i jazyky, které se Casto pouZzivaji pii vyvoji umélé inteligence,
ale ne pfi vyvoji standartnich aplikaci. Tyto jazyky c¢asto slouzi k feSeni velmi
specifickych problémd. Jako prvni piiklad si uvedeme jazyk R, ktery se pouziva
piedevsim ke zpracovani statistické analyzy. Podobnym piipadem mize byt jazyk
Matlab, ktery slouzi primarné k provadéni pokrocilych matematickych vypocti. Zvlastni
ptiklad je jazyk Scala, ktery funguje na bazi Java Virtual Machine. Usnadiuje praci
s jazykem Java a je velmi efektivnim nastrojem pro zpracovani velkého mnozstvi dat.
Poslednim ptikladem je Julia. Jedna se o jazyk pouzivany pro dynamické programovani,

ktery je nicmén¢ vhodny i pro slozité numerické operace (Costa, 2020).

2.9.2 TensorFlow

TensorFlow je framework vyvinuty spolecnosti Google a je jednim
ze dvou nejpouzivangjSich frameworkti pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi.
Poskytuje Sirokou Skélu funkci od ptedzpracovani aZz po modelovéni dat. K jeho napsani
byly pouzity jazyky Python, C++ a CUDA. Spolupracuje téméf se vSemi opera¢nimi
systémy a podporuje zpracovani procesu jak pomoci procesoru, tak grafické karty. Tento
framework pouzivaji velké firmy jako je Google, Uber, 9GAG nebo Deep Speech
(Bhattacharyya, 2020).
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2.9.3 PyTorch

PyTorch byl vyvinut spole¢nosti Facebook a je druhym nejpouzivanéj$im
frameworkem pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi. Kvuli jeho podobnosti
s TensorFlow se jedna o dva hlavni konkurenty v tomto odvétvi. Aktivni vyvojaiska
komunita se zabyva piedevsim pocitatovym vidénim a zpracovanim piirozeného jazyka.
Pouzit byl ale také napiiklad k vyvoji Tesla Autopilot. Spole¢nosti, které pouzivaji tento
framework jsou napiiklad NVIDIA, Apple a Ford (Bhattacharyya, 2020).

2.9.4 Keras

Keras je knihovna pro praci s neuronovymi sit€émi napsana v Pythonu. Je vystavéna
na frameworku TensorFlow a velmi Casto se pouziva pii nasazeni neuronovych siti
do webového rozhrani nebo do mobilnich aplikaci. Keras je oblibeny pro rychlost
vypodtu a pro uzivatelskou piivétivost. Pouzivaji ho spole¢nosti jako je CERN, NASA
nebo Ford Motor Company (Bhattacharyya, 2020).
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3 Uvod do problematiky praktické éasti

V této kapitole je pfedstaven problém, ktery bude nasledné fesen v dalsich kapitolach

praktické Casti této prace.

3.1.1 Zaméreni chatbota

S ohledem na aktualni situaci, ktera vznikla v dasledku pandemie COVID-19,
se chatbot popsany v nasledujicich kapitolach zaméfuje na zodpovidani otazek tykajicich
se covidové situace. Lid¢é k ni nemaji dostatek pravdivych a relevantnich informaci a tento

chatbot by mohl ptispét k vytfeseni tohoto problému.

Bohuzel v soucasné dob¢ neni k dispozici zadna volné dostupna datova sada tykajici
se piimo otazek 0 pandemii COVID-19 v ¢eské jazyce. Model tohoto chatbota je proto

naucen otazkam pomoci datové sady, ktera je v jazyce anglickém.

3.1.2 Cil praktické casti

Cilem praktické ¢asti této diplomové prace je vyvinuti chatbota, ktery bude spliiovat

niZe popsané pozadavky.

Jelikoz se jedna o typ chatbota, ktery se nazyva Retrieval-Based, bude slouzit
k odpovidani na otazky poloZené uzivatelem. Z datové sady vyplyva, Zze nau¢eny model
chatbota by mél byt schopen rozpoznat jeden ze 62 zaméra otazek S minimalni pfesnosti
70 %. Pokud neporozumi otazce, mél by na to upozornit uzivatele, coz zabrani piedani
chybné informace. Pokud zamér otazky ur¢i spravné, uzivatel obdrzi odpoveéd’ z predem
pripravené databaze. Vysledny model by také mél byt pouzitelny Vv realném prostiedi.

K simulaci tohoto cile poslouZzi jednoducha aplikace nasazena v lokalnim prostiedi.
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4 Softwarova architektura

Nize je pfedstavena a detailn¢ popsana architektura chatbota a jeho moduli, které

jsou potiebné pro spravné fungovani aplikace jako celku.

4.1 Rozvrzeni chatbota

Samotny chatbot se sklada z nékolik ¢asti a pro jeho uspésné pouziti v praxi je
potieba nékolika dalsich komponentd. Pro zjednoduseni je mozné na chatbota nahlizet
jako na aplikaci s tiivrstvou architekturou, ktera obsahuje Model, Controller a View.
Prvni vrstva (View) obsahuje uzivatelské rozhrani slouzici k vytvofeni zpravy
a k jeji jednoduché validaci. Zprava, v tomto piipadé otazka, mize byt definovana jako
fetézec znakl odeslany frontendem aplikace, tzn. uzivatelem. Zpravy je za ticelem vyuziti

zpétné vazby k postupnému vylepsovani chatbota mozné ukladat.

Obrazek 4.1 — Architektura aplikace chatbota

Controller

[

.\\h__r/,.

(Zdroj: Autor)
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Dalsi krok se odehrava ve vrstvé Controlleru. Jedna se o samotné zpracovani
zpravy (neboli otazky) chatbotem a jeji vyhodnoceni. Po vyhodnoceni se provola
databaze, ze které je vybrana vhodna odpoveéd’. Tato odpovéd’ se nasledné zasle pomoci
backendu aplikace na jeji frontend, kde se zobrazi uzivateli, ktery ma poté moznost

polozit dalsi otazku.

Na diagramu je ulozisté odpovédi znazornéno databazi, ktera mize mit téméer
jakoukoliv formu. Také odpovédi mohou byt uloZzeny pomoci riznych zptisobt, napiiklad
jako soubor JSON nebo CSV.

4.2 Diagram trid
Nyni si piedstavime ¢asti aplikace chatbota a zptisob komunikace mezi nimi.

Nasledujici diagram zobrazuje moduly pouzité v aplikaci.

Obrazek 4.2 — Diagram trid aplikace chatbota

+ index()

+ handle_guestion_event()

+ get_tag() + ResponseProvider()

+ Chatbot() +get_resp_by_tag()

<< yuse ==

+ preprocess_row()

Prvni tfida ChatResource obsahuje jednoduché Rest Api, které umoziuje komunikaci

(zdroj: Autor)

mezi backendem a sablonou frontendu slouzici k zobrazeni uzivatelského rozhrani.
Komunikace mezi HTML $ablonou frontendu probiha za vyuziti JSON a JavaScriptu.
Ttida ChatResouce obsahuje tfidy ResponseProvider a Chatbot, pomoci nichz zajistuje

fungovani aplikace.

Ttida Chatbot je vybavena funkci, ktera pomoci nau¢eného modelu rozpoznava zamér

otazky tykajici se Covid-19. Pokud chatbot rozpozna zamér otazky s pravdépodobnosti
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nizs§i nez 75 %, oznaci ho za neznamy; tim se minimalizuji omyly v odpovédich. Vstupem
funkce, ktera zajist'uje predikci, je text predzpracovany tiidou NItkUtils.
Posledni tfidou je ResponseProvider, ktera je napojena na databazi odpovédi

nebo na soubor obsahujici odpovédi. Na zaklad¢é vyhodnoceného zaméru otazky ziskava

z databaze nebo ze souboru vhodnou odpoved'.
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5 Softwarova implementace

Tato kapitola je zaméfena na detailni zobrazeni vyvoje aplikace Chatbota. Také se
zabyva implementaci skriptu pouzitého pro pfedzpracovani dat a u¢enim samotného

modelu.

5.1 Datova sada
K nauceni chatbota byla pouzita datova sada, ktera je k nahlédnuti bud’ v ptiloze

nebo na portalu GitHub (https://github.com/botxo/corona_dataset). Datova sada je ve

formatu CSV s nasledujicimi atributy:

e Language — Jazyk pouzity v otazce;

e Domain — Téma, kterého se otazka tyka;

e Intent — Detailngj$i téma otazky;

e Industry — Nadbyteény parametr, ktery obsahuje pouze jednu hodnotu;

e Text — Text samotné otazky tazajiciho;

e Want To — Pfima informace, kterou chce tazajici ziskat.

Samotny pfiklad jednoho zaznamu vypada takto: English Coronavirus
Recommendations, Pregnant, Coronavirus, What should a pregnant woman do to stay

safe from the Coronavirus?, know what to do if you're pregnant.

Datova sada ¢ita ptiblizné 1000 zaznamu. Nékteré z nich nebylo mozné pouzit
kvili chybé&jicim hodnotam u nékterych atributti. Velikost datové sady neni optimalni,
obzvlasté pro chatbota, ktery ma poskytovat informace o tak zavazném problému, jako je
covidova pandemie. V dobé zpracovani této diplomové prace bohuZel nebyly vetejné
dostupné zadné obsahlejsi datové sady, které by jisté zlepSily pfesnost vyhodnocovani

chatbota.
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5.2 Ugcici skript

Vybér knihoven a frameworkt zalezi na zpusobu jejich vyuziti a na preferenci
programatora. Pro nauceni tohoto modelu byly vyuzity tyto knihovny a frameworky:

Pandas, Sklearn, Tensorflow, Pickle, matplotlib.

Prvnim krokem je nacteni dat z datové sady (tento krok je zobrazen na ukazce kodu
¢islo 5.1). Na fadku 21 1ze vidét nacteni dat do tiidy DataFrame. Tato tiida je poskytovana
knihovnou Pandas a umoznuje jednoduchou manipulaci s daty. Nasledn¢ je DataFrame
pomoci funkce dropna zbaven fadkl s nevyplnénymi atributy. Na zavér dojde K upraveni
kazdého tadku tfidou NItkUtils, ktera edituje text samotného uZzivatelského vstupu.

Detailn¢jsi charakteristika tiidy NItkUtils je v kapitole 5.4.

Ukadzka kodu 5.1 — Nacteni datové sady

19 From Dataframe get unique tags and drop rows with Man values in any field of table.
21 df = pd.read_csv('corona_dataset.csv')

22 # Remove rows witn NaN values.

23 df = df.dropna(axis="rows"', how="any")

24 # Get list of unigue Tags.

25 tags = df['Tag'].uniqua()

(Zdroj: Autor)

Z ukazky kodu ¢&islo 5.2 je ziejmé, ze dalsim krokem je pfevedeni textu otazky na
sekvenci nezapornych c¢isel. K tomuto ucelu slouzi tfida Tokenizer poskytovana
knihovnou Tensorflow. Konstruktor této tfidy ma jako parametr pocet unikatnich slov,
které chceme brat v potaz pii prevadéni textu na sekvenci. Dale se pomoci funkce
fit_on_texts() aktualizuje tiida Tokenizer, neboli jeji interni slovnik na zakladné
predlozenych dat. V posledni ¢asti tohoto kodu je pfeveden text otazky na sekvenci

nezapornych ¢isel predstavujicich jednotliva slova v aktualizovaném slovniku.

Ukazka kédu 5.2 — Nastaveni tridy Tokenizer a prevedeni textu na sekvenci nezapornych cisel

31 Create tokenizer.

32 With tokenizer create tokenized vectors from dataset senteces.
33

34 tokenizer = Tokenizer(lsees)

35 # Updates dictionary based on preprocessed dataset

36 tokenizer.fit_on_texts(df[ 'Text'])

(%)

train = tokenizer.texts to sequences(df[ 'Text'])

(Zdroj: Autor)

Na fadu pfiichazi pouziti metody padding na vstupni sekvence ¢isla (vice o metodé

padding v podkapitole ¢islo 2.8.3). Tuto funkci poskytuje knihovna Tensorflow a jeji
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implementace je zobrazena v ukazce kodu ¢islo 5.3. V tomto skriptu byla pouzita metoda
pre-padding, ktera je nastavena jako defaultni hodnota argumentu funkce
pad_sequence(). Taktéz bylo pouzito defaultni nastaveni pro maximalni délku sekvence,
ktera je nastavena podle nejdelsi vstupni sekvence V pouzité¢ datové sade¢. Jeji délka

je 24; tato hodnota je pro uzivatelsky vstup vzhledem K velikosti samotné datové sady

dostacujici.
Ukazka kodu 5.3 — Pouziti metody padding na datovou sadu
39
48 Padding sequences
41 Pads seguences to the same length.
22 e
43 Xx_train = pad_sequences(train)

(zdroj: Autor)

5.2.1 Label Encoder

Pro spravné nauceni a fungovani modelu je potieba pievést kazdy tag z datasetu
na ¢iselnou hodnotu. K tomuto 0Uéelu slouzi tiida LabelEncoder, kterou poskytuje
knihovna Sklearn. Pomoci funkce fit_transform() ptrevede cely sloupec datové sady
obsahujici tagy otazek na pole, které obsahuje pouze ¢isla. Ziskana ¢isla poté odkazuji na

jednotlivé tagy. Tuto funkci si 1ze prohlédnout na ukazce koédu cCislo 5.4.

Ukadzka kédu 5.4 — Pouziti tiidy LabelEncoder

Encode lables.
Transform lables/tags into numerical values.

g =T R )
=~ oo

Y
© WG

lable_encoder = LabelEncoder()
y_train = lable_encoder.fit_transform(df['Tag'])

un

(Zdroj: Autor)

5.2.2 Hyper-parameters

Jesté pred vytvorenim neuronové sité je potieba definovat nékolik parametrti. Prvnim
parametrem je velikost slovniku, tedy pocet slov v tfidé Tokenizer. Nasledné je nutné
definovat délku vystupu samotného modelu. Ta odpovida poc¢tu unikatnich tag otazek

Vv datové sad€. Poslednim parametrem je tvar vstupu; tato hodnota odpovidd maximalni
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délce sekvence. Vsechny tyto hodnoty budou pouzity pfi vytvaieni modelu, jemuz
je vénovana nasledujici kapitola.
Ukdazka kodu 5.5 — Nastaveni Hyper-parameters

£2
53 Hyperparameters

54

55 vocabulary = len(tokenizer.word_index)

56 print("Number of unigue words in vocabulary: ™, vocabulary)
57 output_length = lable_encoder.classes_.shape[@]

58 print("Output lenght: ", output_length)
59 input_shape = x_train.shape[1]
68 print("Input shape:", input_shape)

(Zdroj: Autor)

5.2.3 Model

Dalsi ¢asti postupu je vytvoreni modelu a definovani vsech jeho vrstev pomoci
knihovny Tensorflow. K vytvofeni vstupni vrstvy je pouZita tfida Input. Ta jako parametr
pfijima tvar vstupu, ktery byl popséan Vv kapitole vyse a ktery odpovida maximalni délce
vstupni sekvence. Dalsi vrstva je tvofena tfidou Embedding, jeZ poskytuje moZnost
Word Embedding neboli umoziiuje pievedeni jednotlivych  sekvenci  slov

reprezentovanych ¢isly na vektory s vyuzitim kontextu slov (viz podkapitola 2.8.2).

Dalsi vrstvou je samotné LSTM, které je vytvofeno pomoci stejnojmenné tiidy.
Jeho fungovani je popsano v podkapitole 2.7.4. Nasledujici vrstvou je tiida Flatten, ktera
umoziuje prevést nékolikadimenzionalni vystup (matici) zLSTM

do jednodimenzionalni matice neboli pole.

Nasledujici vrstvu tvoii tfida Dense, ktera predstavuje pln€ propojenou neuronovou
sit. Pomoci parametru aktivac¢ni funkce je vstup do této neuronové vrstvy preveden
na vystup, ktery je normalizovan na distribuci pravdépodobnosti pro predikovanou

vystupni tfidu.

Dalsim krokem je pouziti tfidy Model, ktera ze vSech vrstev vytvofi samotny model.
Nasleduje funkce compile(), ktera ho nastavi a pfipravi k u¢eni pomoci nasledujicich

parametri:

e Loss function neboli ztratova funkce — Slouzi k vypocitani hodnoty, kterou by mél
model béhem tréninku minimalizovat. Detailnéji se ji vénuje podkapitola 2.6.1.

wrwv

V tomto piipad¢ byla vybrana ztratova funkce vyuzivajici kiizovou entropii, a to
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funkce Sprase categorial crossentropy, ktera vypocitava ztratu kiizové entropie
mezi tagy a jejich predikcemi.

e Optimalizator — Teorie optimalizatoru je popsana v podkapitole 2.6.3.V tomto
modelu byl pouzity optimalizator nazyvajici se Adam.

e Metriky — Tyto funkce jsou podobné funkcim ztratovym, nepouzivaji se ale pti
samotném tréninku nybrz pouze pro vizualizaci vysledkt. Jako metriku lze pouzit

jakoukoliv ztratovou funkci.

Poslednim krokem je samotny trénink. Zahaji se funkci fit(), kterd je poskytovana

oy ee

Pocet cyklu epoch fika, kolikrat bude uici algoritmus prochazet celou datovou sadu.
Vysledné nastaveni modelu si mizeme prohlédnout na ukazce kodu €islo 5.6. Na obrazku
jsou také vidét vrstvy Dropout nebo nastaveni regularizatoru. Tyto c¢asti slouzi

k optimalizaci a jejich funkce bude detailné&ji pospana v kapitole 6.3 Experimenty.

Ukadzka kodu 5.6 — Vysledné nastaveni modelu

Create learning model.

Input(shape=(input_shape,))
Embedding({vocabulary + 1, 18)(1i)
LSTM({1@, return_sequences=True, activity_regularizer=regularizers.L2(@.801))(x)
Dropout(®.5)(x)
Flatten()(x)
= Dense(output_length, activation="softmax™)(x)
odel = Model(i, x)

i
X
X
x
X
X
m

model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy”, optimizer="adam", metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train, epochs=288, validation_split=8.1)

(zdroj: Autor)

Nakonec je potieba nau¢eny model ulozit, aby mohl pozd¢ji slouzit k vystavbé
aplikace chatbota. Nejjednodussim zptisobem ulozeni je pouzitim funkei save, ktera
je poskytovana tiidou Model. Zaroven je nezbytné ulozit vytvoreny slovnik, ktery bude
znovu pouzit pii upravé uzivatelské zpravy v aplikaci. Slovnik (neboli Tokenizer) je

ulozen pomoci knihovny Pickle, ktera ma pro tento ptipad funkci dump().

K porovnani jednotlivych vysledkii byla pouzita knihovna matplotlib, kterd
poskytuje jako vystup grafy. Ziskané grafy jsou pozd€ji pouzity v kapitole
Experimenty (6).
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5.3 Chatbot

Ttida Chatbot slouzi k vyuziti nau¢eného modelu pro predikovani zdméru otazky
na zaklad¢ uzivatelského vstupu. Obsahuje dvé funkce, které budou piedstaveny

Vv nasledujicich kapitolach.

5.3.1 Konstruktor

Prvni funkci je konstruktor t¥idy, ktery pfipravi objekt (a tim i model)
k naslednému vyuziti. Nejprve jsou naéteny vSechny zaméry z datové sady a je vytvoien
objekt LabelEncoderu, ktery pozdé&ji slouzi k transformovani vystupu modelu zpatky do
podoby tagt. Tato ¢ast kodu byla jiz podrobnéji rozepsana v podkapitole 5.2.1. Nasledné
mizeme sledovat naéteni Tokenizeru neboli slovniku pomoci knihovny Pickle a jeji
funkce load(). Tokenizer v této tiide slouzi k upraveni uzivatelského vstupu na sekvenci
kladnych ¢isel. Vytvoten a upraven byl podle datové sady jiz pfi uc¢eni modelu, kde byl
nasledné i uloZen. Poslednim krokem je nacteni nauceného modelu pomoci funkce

load_model(). Konstruktor tfidy Chatbot je na ukazce kodu ¢islo 5.7.

Ukazka kodu 5.7 — Konstruktor tridy Chatbot

15 def __init_ (self):

16 self.df = pd.read_csv( corona_dataset.csv')

17 # Get list of unigue Tags.

18 salf.tags = self.df['Tag’].unigue()

19 # Remove rows witn Nal values.

28 salf.df = self.df.dropna(axis="rows", how="any")
21 self.lable_encoder = LabelEncoder()

22 salf.y_train = self.lable_encoder.fit_transform(self.df['Tag'])
23

24 salf.tokenizer = Tokenizer()

25 with open('tokenizer.pickle', 'rb') as handle:
26 self.tokenizer = pickle.load(handle)

27

28 self.model = keras.models.load_model( model")

(Zdroj: Autor)

5.3.2 Funkce get_tag

Druhou funkci t¥idy Chatbot je get_tag(). Samotna aplikace ji vyvola za ucelem urceni
zaméru otazky. Nejprve dojde k ptedzpracovani uzivatelského vstupu pomoci tiidy
NItkULtils (jeji fungovani je detailné€ji pospano v kapitole 5.4). Poté je uzivatelsky vstup
pifeveden do sekvence kladnych c¢isle pomoci tfidy Tokenizer, ktera byla nactena

v konstruktoru tfidy. Dale je potieba pouzit funkci padding, ktera byla také jiz popsana
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vySe. Pro jeji spravné fungovani je potifeba zménit tvar pole, v kterém se upraveny
uzivatelsky vstup nachézi. Padding tedy doplni vstup nulami a tento vstup je nasledné
pouzity jako parametr funkce predict(), ktera je poskytovana tfidou Model. Instance této
tiidy byla vytvofena jiz v konstruktoru. Vystupem funkce predict() je pole obsahujici
predpovédéné pravdépodobnosti vSech tagi. Z nich je vybran index s nejvyssi hodnotou
pomoci funkce argmax(). Pravdépodobnost spravného vysledku je ulozena do proménné
prop a odpovidajici zamér je vybran pouzitim funkce inverse transform(), ktera je
poskytovana tiidou LableEncoder. Pokud je pravdépodobnost spravnosti vysledku nizsi

nez 0,5, vysledek je zahozen a uzivatel upozornén, ze Chatbot neporozumél otazce. Pokud

v

je pravdépodobnost spravnosti predikce vyssi nez 0.7, dojde Kk vraceni vysledku predikce
a jeho pravdépodobnosti. Zpracovani funkce get tag() si muzeme prohlédnout na ukazce

kédu ¢islo 5.8.
Ukdzka kédu 5.8 — Funkce get_tag()

def get_tag(self, input_message):
# Preprocess user input
texts_p = []
input_message = nltk_utils.preprocess_row(input_message)
texts_p.append(input_message)
input_message = self.tokenizer.texts_to_sequences(texts_p)
input_message = np.array(input_message).reshape(-1)
input_message = pad_sequences([input_message], 24)
# Model predict
output = self.model.predict(input_message)
# Get best of predicted options
prop = output[@][output.argmax()]
output = output.argmax()
# Transform output of model to Tag
response_tag = self.lable_encoder.inverse_transform([output])
print(f"Output of model: Predicted Tag is {response_tag} with prop: {propl}™)
if prop < 8.5:
return
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return response_tag[@], prop

(Zdroj: Autor)

5.4 NltkUtils

NItkUTtils je trida, ktera predzpracovava vstup z datové sady nebo uzivatelsky vstup.
Zahrnuje nékolik funkci, které si predstavime v nasledujicich podkapitolach. Pro spravné

fungovani byly pouzity nasledujici knihovny:

e NItk — Nabizi ur¢ité funkce slouzici k Gpravé textu, které neni potieba

znovu definovat.
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e String — Umoznuje provadét bézné operace pro Gpravu fetézca.
e Numpy — Poskytuje operace pro praci s vektory a maticemi.

e Re—Slouzi k provadéni operaci s regularnimi vyrazy.

5.4.1 Funkce pro predzpracovani textu

Tato funkce je jako jedina vyvolavana ostatnimi ¢astmi aplikace a spojuje dohromady
vSechny ostatni funkce. Jako parametr dostane neupraveny vstup z datové sady nebo
uzivatelsky vstup. V prvnim kroku vyvold funkci pro odstranéni synonym. Druhym
krokem je prevedeni vstupu na mald pismena. Nasledné vyvolad funkci pro odstranéni
urcitych znakd, poté provede stemovani pomoci funkce stem. Nakonec spoji slova opét
do fetézce a takto upraveny fetézec vrati. Tento postup si Ize prohlédnout na ukéazce kodu

¢islo 5.9.

Ukdazka kodu 5.9 — Zpracovani funkce preprocess_row()

23 def preprocess_row(sentece)

24 sentece = remove_synonyms(sentece)

25 sentece = sentece.lower()

26 sentece = remove_punctuation(sentece)

27 sentece = [stem(w) for w in sentece.split() if w not in string.punctuation]
28 #sentece = [lemm(w) for w in sentece.split() if w not in string.punctuation]
29 sentece = ' '.join(map(str, sentece))

3@

31 return sentece

(zdroj: Autor)

5.4.2 Funkce pro odstranéni synonym

Protoze cela datova sada i uzivatelské vstupy obsahuji nékolik slov se stejnym
vyznamem a pro model neni podstatné, v jakém jsou tyto slova tvaru, jsou tato slova
odebrana a nahrazena stejnym vyrazem. Vyrazy se stejnym vyznamem jsou napfi.:
‘Coronavirus/COVID-19', ‘'covid19', 'COVID-19', 'corona’, 'Coronavirus', ‘Corona’,
'‘Covid-19'. Tato hesla jsou vSechna nahrazena jednim — coronavirus, jak je vidét na

ukazce kodu ¢islo 5.10. Tato funkce je provedena pomoci knihovny re.

Ukadzka kédu 5.10 — Funkce umoziujici odstranéni synonym

53 # Synonyms for coronavirus
54 ~ def remove_synonyms(sentece):

55 big regex = re.compile(’|'.join({map(re.escape, covid_synonyms)), re.IGNORECASE)
56 sentece = big_regex.sub("coronavirus", sentece)

57

ta return sentece

(zdroj: Autor)
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5.4.3 Funkce odstranujici interpunkci

Tato funkce slouzi k odstranéni znak, které nemaji vyznam pii u¢eni modelu. Jsou
odstranény pomoci knihovny re a samotné fungovani je obdobou funkce
remove_synonyms(). Zde jsou uvedeny piiklady znaku, které jsou odstranény: '?", 'I', ",
' (. Radi se mezi né i otaznik, protoZe se pocita s tim, Ze kazdy uZivatelsky vstup
bude ur¢itou formou otazky, ktera je chatbotu polozena. Pokud by bylo potieba,
aby chatbot rozpoznal oznamovaci vétu od otazky, bylo by vhodné tyto znaky ve vstupu

pro model ponechat.

5.4.4 Stemmovani

Posledni, ale neméné dulezitou funkei, ktera slouzi k pfedzpracovani vstupu,
jestem(). Z ukazky kodu cislo 5.11 je patrné, ze celou funkénost zajistuje tiida
PorterStemmer() a jeji funkce stem(). Tato funkce zaméni originalni slovo za pouhy kotfen
slova. Stemmovani si lze 1épe predstavit na piikladu slova connections, které bude
zaménéno za slovo connect. Tato funkce pomaha modelu pii uc¢eni zejména v piipadech,
kdy datova sada neni pfiliS§ obsahla. Ptiklad jejiho vyuziti pro tento chatbot bude
vysvétlen na nasledujicich zjednodusenych vétach: Can my children get covid? a Can my
child get covid?. U obou piikladl se uzivatel pta na otazku se stejnym zamérem, otazky
jsou ale poloZeny jinak. Pokud by nedoslo ke stemmovani, tak by model nevédél ze slova
children a child maji v tomto smyslu stejny vyznam. Ke stemmovani ale dojde, a proto
bude mit model pokazdé jako vstup vétu Can my child get covid?. Pokud existuje riziko,

ze metodou stemmovani dojde ke ztraté¢ informace o kontextu, je lepsi ji nepouzivat.

Ukadzka kodu 5.11 — Zpracovani funkce stem()

44 # Stemming words

4g def stem{word):

46

47 return stemmer.stem{word. lower())
(zdroj: Autor)

5.5 Chat app

Fungovani aplikace vyuZivajici chatbota je nasimulovdno pomoci jednoduchého

RestApi, které komunikuje za pouziti JSONu s nekomplikované HTML S$ablony.
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V nésledujicich podkapitolach si jednoduSe predstavime fungovani chatbota

Vv aplikacnim celku.

Pro zjednoduseni vyvoje byly pouzity dva frameworky Pythonu. Prvni umoziuje
vytvorit lokalni server a nasimulovat tak fungovani aplikace na skute¢ném serveru. Tento
framework se jmenuje Socket.lO. Druhy se jmenuje Flask a je to mikro webovy

framwork, ktery umoziuje napiiklad renderovani Sablony.

5.5.1 Chat resource

Jelikoz se jednd pouze o simulaci fungovéni aplikace, nastaveni severu neni slozité.
Slouzi k nému prvnich $est fadkt ukazky kodu Cislo 5.12. Dalsi tfi fady vytvafi instanci
tiid, které poskytuji nize popsané funkce. Tiida Chatbot poskytuje funkci pro predikci
neboli rozpoznani zdmeéru otdzky. Jeji fungovani je rozebrano v kapitole ¢islo 5.3. Tiida
ResponseProvider poskytuje odpovédi na zakladé vyhodnoceni modelu, popsana je

V textu nize.

Ukazka kodu 5.12 — Nastaveni lokalniho serveru a vytvoreni potrebnych trid

9 # App settings

18 async_mode = None

11 app = Flask(__name__)

12 app.config[ "SECRET_KEY'] = 'secret!’

13 socket_ = SocketIO(app, async_mode=async_mode)

14 thread = None

15 thread_lock = Lock()

16 # Chatbot classes

17 chatbot = Chatbot()

18 responseProvider = ResponseProvider()
19 dataUtils = DataUtils()

(Zdroj: Autor)

Fungovani celého Rest Api je zajisténo pomoci dvou funkci. Prvni slouZi

K renderovani S$ablony na vychozi URL adrese http://localhost:5000/. Druha slouzi

k odpovidani na event, ktery je vyvolavan pravé touto Sablonou. Jak jiz bylo feceno, data
jsou piedavana v JSON, tudiz je nutné je pfevést na objekt zpracovatelny Pythonem.
Nasledné se vyvola funkce chatbota get_tag(), ktera vyhodnoti otazku a vrati predikovany
tag s pravdépodobnosti spravnosti. Pokud neni zadna hodnota tfidou vracena, znamena
to, Ze procento spravnosti urceni zaméru bylo pfili§ nizké a je potieba predat uzivateli
zpravu 0 tom, ze chatbot neporozumél otazce. Pokud ale chatbot vrati tag otazky, tak
se zavola tfida ResponseProvider a jeji funkce get resp_by tag(). Ta poté vybere
odpovidajici odpoveéd’ z databaze. Pokud vse probéhne v potradku, je HTML S$abloné
vracen objekt ve formatu JSON, ktery obsahuje jak otazku, tak pravdépodobnost
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http://localhost:5000/

spravnosti odpovédi a samotnou odpovéd. Obé tyto funkce zajistujici fungovani

Rest Api si Ize prohlédnout na ukazce kodu ¢islo 5.13.

Ukadzka kodu 5.13 — Zpracovani Rest Api

21 @app.route('/")

22 def index():

23 return render_template('./ChatApp.html’, async_mode=socket_.async_mode)
24

25 @socket_.on('question_event')

26 def handle_question_event( json_req ):

27 req = json.loads(str(json_req))

28 question = req['question’]

29 tag, prop = chatbot.get_tag(gquestion)
30 answer = responseProvider.get_resp_by tag(tag)
31 dataUtils.saveData(question, prop, tag)
32

33 response = {

34 "question": question,

35 "prop": prop,

36 "answer”: answer

7 }

38 json_response = json.dumps(response)

39 print(json_response)

48

41 socket_.emit({'response', json_response)

(Zdroj: Autor)

5.6 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani neboli HTML S$ablona je vytvoiené pomoci Bootstrapu, ktery
umoziuje upravu vzhledu zakladnich prvku Sablony. Dale je tvotfen scriptem jQuery,
ktery komunikuje slokalni serverem Pythonu. Jak je vidét na ukézce kodu

Ukdzka kodu 5.14 — Script umoznujici komunikaci HTML sablony

40 var socket = io.connect{ "http://' + document.domain + ":' + location.port )

41 // broadcast a message

42 socket.on( 'connect’, function{) {

43 socket.emit({ 'connected_user', {

44 data: 'User Connected’

45 1)

45

47 var form = ${ "form' }.on{ 'submit', function{ e ) {

48 | e.preventDefault()

49 let user_input = %( 'input.message’ ).val()

5@ if (user_input.length > 5) {

51 socket.emit( 'question_event', "{\“"guestion\":\" " + user_input + " \"}" )
52 } else if (user_input.length > @) {

53 console.log('Input is short.." + user_input.length);

54 ¥

55 /f empty the input field

56 %( 'input.message’ ).wal( "' ).focus()

57 1)

58 T

59

[z] /f capture message

61 socket.on( ‘response’, function(response) {

62 response = JS0N.parse(response)

83 conscle, log{response.answer + 'with prop: ' + response.prop)

4 if( typeof response.answer !== 'undefined’ ) {

65 %( 'div.message_holder' }.append( "<div class="msg_bbl"»<b style="color: #88@">¥ou: </b> '+response.question+’</div:" )
66 %({ 'div.message_holder' }.append( "<div class="msg_bbl"»<b style="color: #88@">Chatbot: </b> '+response.answer+'</div:' )
&7 i

68 b

(Zdroj: Autor)
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Cislo 5.14, tento skript pouze jednoduse reaguje bud’ na uzivatelské akce (neboli otazky),
jako je tomu naptiklad u odeslani formuléfe, nebo na odpovédi ze strany serveru, které
nasledné zobrazuje pomoci HTML tagu. Zaroven ovéiuje, jestli zprava obsahuje alespon
5 znak, protoze chatbot pfi takto kratkych otazkach nemusi predikovat spravné zameéry

otazek.

5.7 Trida ResponseProvider

O poskytovani odpovédi na zaklad¢ predikce se stara tiida ResponseProvider.
Poskytuje funkci, ktera umoziuje dvéma riznymi zpisoby ziskat odpovéd’ na zakladé
tagu. Prvni zptsob slouzi pro aplikaci jako celek, protoze odpovédi jsou poskytované
pomoci databdze PostgreSQL, kterd umoziuje jednodusi spravu v piipadé nasazeni
aplikace do realného prostiedi. Druhym zptsobem je ziskani odpovédi ze souboru CSV.
Tato moznost slouzi spiSe pro jednodusi testovani a Vv pfipadech, kdy neni potieba
databaze. Funkci get_resp_by tag() si mizete prohlédnout na ukazce kodu ¢islo 5.15,
kde je vidét, ze k vybrani moznosti ziskani odpovédi slouzi parametr PSQL. Pokud je
hodnota PSQL rovna True, dojde k propojeni s databazi a ziskani odpovédi pomoci
standartniho SQL dotazu. Pokud je PSQL rovno False, dojde ke ¢teni CSV souboru

a ziskani odpovédi pomoci datové struktury DataFrame poskytované knihovnou Pandas.

Ukazka kodu 5.15 — Funkce poskytovana tridou ResponeProvider

18 def get_resp_by_tag( » tag, P5QL):

11 if PSQL:

12 try:

13 conn = psycopg?.connect(user="chatbot",

14 password="passwordl23”,
15 host="127.0.8.1",

16 port="5432",

17 database="response_db")
19 cursor = conn.cursor()

20 select_response_guery = "SELECT * FROM reponse WHERE tag = " + tag
21 print{"Executed g '+ select_response_guery)
22 cursor.execute(select_response_guery)

23 response = cursor.fetchall()

24 print{response)

25 return response[@]

8 except (Exception, Error):

27 print{"Error happen when SELECT guery"™)

28 finally:

9 if conn:

3@ cursor.close()

31 conn.close()

32 elsa:

33 df = pd.read_csv({'response.csv')

34 row = df.loc[df['tag'] == tag]

35 return row[ 'response’ ]

(zdroj: Autor)
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6 Experimenty

Tato kapitola obsahuje experimenty spojené s implementaci chatbota, ktera je
detailné rozebrana v kapitole 5. Dale se zabyva vysledky jednotlivych experimentl

vykonanych na chatbotu, zejména piesnosti predikce.

6.1 Vlastnosti datové sady

Pfed samotnym provedenim experimentu je potieba nahlédnout na data z ir$iho uhlu
pohledu. K tomu nam poslouzi histogram zobrazeny na grafu ¢islo 6.1. Na ose X jsou
zobrazeny jednotlivé tagy a na ose y pocet otazek. Z tohoto histogramu lze usuzovat,
ze vétSina tagli ma k sob¢ prifazeny piiblizné stejny pocet otazek. U tagl, které maji nizsi
pocet otazek, dochazi pravdépodobné k chybné predikei, protoze se jim vahy dostate¢né

nepiizplsobi.

Graf 6.1 — Histogram poctu otdzek k jednotlivym tagiim
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(Zdroj: Autor)

6.2 Uvod do experimentt
Experimenty, které byly provedeny na chatbotu, jsou zaloZeny na vyuziti riznych
modeld a vrstev nebo na tpravé hyper-parametrti jednotlivych modelt. Zakladnimi

veli¢inami, podle ktery budou posuzovany jednotlivé modely, jsou nasledujici:
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e Accuracy neboli pfesnost vyjadiuje presnost predikce, které model dosahuje pii
uceni na datové sadé.

e Validation accuracy neboli valida¢ni pfesnost vyjadiuje presnost predikce, které
model dosahuje na novych datech. Valida¢ni piesnost Se testuje po priabéhu kazdé

epochy s vyuzitim dat, na kterych se model neucil.

Ob¢ tyto veli¢iny by mély v idedlnim piipadé dosahovat co nejvyssi hodnoty, tedy
hodnoty blizici se 1. Pokud se veli¢ina Accuracy nepiiblizuje optimalnim hodnotam,
mize to znacit napiiklad to, ze je pouzity nevhodny optimalizator, aktiva¢ni funkce nebo
architektura neuronové sité. Také to miize znamenat, ze model nemél k dispozici dostatek

dat nebo ¢asu na nauceni se vzoru v datech a je tedy naptiklad potieba zvysit pocet epoch.

Pokud dochdzi k tomu, ze Validation Accuracy nedosahuje pozadovanych hodnot,
muze to opét znamenat, Ze model opét nema dostatek dat anebo ze dochazi k overfittingu.
Tento pojem byl jiz zminén v textu vyse a znamena, ze Si neuronova sit’ vytvorila urcité

silné vahy na zaklad¢ ucicich dat a nova data jsou proto predikovany s niz$i presnosti.

Datova sada je tedy rozdélena na ucici a validacni data pfi plnéni modelu, a to
v takovém pomeéru, ze 10 % z celkové datové sady slouzi k validaci a zbylych

90 % k uceni modelu.

6.2.1 Vychozi struktura modelu

V experimentech vychazime ze struktury, kterd je zobrazena na obrazku

Cislo 6.2. Podrobné  vysvétleni  vSech  jednotlivych  vrstev  je  poskytnuto

Obrazek 6.1 — Vychozi struktura modelu

|"'"'L""l
1] . T . [
@_. Embedding layer , Recurent Neural » layer «| Dense layer _,@

i Network ' 'I(Soﬂmax function)

(zdroj: Autor)

v kapitole 5 o implementaci chatbota. Vstup x projde vrstvou Embedding, ktera jej
preveden na vektor Cisel. Poté se vstup pievedeny na vektor vlozi do Rekurentni neurnové
sit€. Vystup z této sité projde vrstvou Flatten, ktera upravi jeho tvar pro posledni vrstvu,
Dense. Ta pomoci funkci Softmax vytvofti distribuci pravdépodobnosti Y, kterd se stane

finalnim vystupem modelu.
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6.3 Experimenty
V nasledujicich podkapitolach budou otestovany ti rekurentni neurnové sité a jejich

optimalizace.

6.3.1 Verze s neurnovou siti LSTM
Prvni struktura modelu obsahuje rekurentni neurnovou sit’ s nazvem LSTM. Tuto

strukturu si mizeme prohlédnout na obrazku ¢islo 6.2.

Obrazek 6.2 — Struktura modelu s rekurentni neuronovou siti LSTM

@—)Embedding la}-'er—l LSTM | Flatten layer |—| Denselayer —r@

I(Soﬁmax function)

(zdroj: Autor)

Z grafu 6.2 je patrné, ze hodnota piesnosti predikce pii ué¢eni dosahuje pozadovanych
hodnot jiz po 100. cyklu epoch. Maximalni hodnota piesnosti, které model dosahnul, byla
0,97. Pti pohledu na hodnoty ptesnosti méfené na valida¢ni datech vidime, Ze ptesahuji
hranici 0,4 ptiblizné od 50. cyklu epoch. Maximalni hodnota byla 0,47. Pfesnost méfena
na valida¢nich datech tedy nedosahuje pozadovanych hodnot, a proto se struktuie

s neuronovou siti LSTM budeme vénovat pozdéji v podkapitole Optimalizace modeld.
Graf 6.2 — Presnost modelu s rekurentni neuronovou siti LSTM
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(Zdroj: Autor)
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6.3.2 GRU

Struktura obsahujici rekurentni neurnovou vrstvu GRU je znazornéna na obrazku

¢islo 6.3.

Obrazek 6.3 — Struktura modelu s rekurentni neurnovou sitit GRU

@—)Embedding la}-'er—l GRU | Flatten layer |—»| Dense layer —>®

(Zdroj: Autor)

Pribéh uceni je zanesen do grafu ¢islo 6.3. Obé naméfené hodnoty piesnosti rostou
pozvolnéji nez u modelu s rekurentni neuronovou siti LSTM. Hodnota piesnosti pti u¢eni
dosahuje pozadovanych hodnot, a to s maximalni hodnotou 0,96. U piesnosti méiené na
valida¢nich datech byla maximalni naméfena hodnota 0,35, coz je jesté nizsi vysledek
nez u méteni modelu s neurnovou siti LSTM. Proto se i ji budeme vénovat v podkapitole

o0 optimalizaci (6.3.5).

Graf 6.3 — Prresnost modelu s rekurentni neuronovou siti GRU
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(zdroj: Autor)
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6.3.3 Inverzni GRU a LSTM

Modely, které obsahuji rekurentni neuronovou siti GRU/LSTM s inverzni vstupni
sekvenci, si Ize prohlédnout na obrazku ¢islo 6.4. Tyto neurnové sité s inverzni vstupni
sekvenci se od téch klasickych lisi tim, Zze maji obracenou vstupni sekvenci. Priklad
klasického vstupu bude can my pet get covid — v ptipad¢ neurnové sité s inverzni vstupni
sekvenci bude vstup covid get pet my can. Tento postup uceni s inverzni vstupni sekvenci
muze zvysit presnost predikce. Umoznéni pouziti inverzni vstupni sekvence je mozné

pouzitim parametru go_backwards.

Obrazek 6.4 — Struktura modelu s inverznim vstupem pro LSTM/GRU

- . o| Dense layer
@—P Embedding layer —| LSTM/GRU [ Flatten layer ’I(Soﬂ fanction) —)@

(Zdroj: Autor)

Pribéh uceni narekurentni neuronové siti LSTM si lze prohlédnout na grafu
Cislo 6.4, kde 1ze vidét, Ze metoda pouzZiti neurnové sit¢ LSTM na datové sadé
sinverznimi vstupnimi sekvencemi modelu neprospéla. Validaéni piesnost dosahla

maximalni hodnoty 0,32.

Graf 6.4- Presnost modelu s inverznim vstupem pro LSTM
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(Zdroj: Autor)

56



Pribéh uceni s inverzni vstupni sekvenci na neurnové siti GRU je zobrazen grafem
¢islo 6.5. Ani v tomto pfipadé¢ metoda s inverznimi vstupnimi sekvencemi nepomohla

zvysit validacni presnost, kterd dosahla maximalni hodnoty 0,34.

Graf 6.5 - Presnost modelu s inverznim vstupem pro GRU
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(Zdroj: Autor)

6.3.4 Dvouvrstva struktura LSTM/GRU

Dalsi metodou, kterd se pouziva pro zvyseni presnosti modelu je takzvana dvouvrstva
struktura. To znamena Ze se pouziji dvé vrstvy stejnych neurnovych siti. Strukturu tohoto
modelu si miizeme prohlédnout na obrazku ¢islo 6.5. I tato metoda ¢asto pomaha zvyseni

pfesnosti modelu, protoZe dvé vrstvy neuronovych siti umoznuji ulozit vice informaci.
Obrazek 6.5 — Dvouvrstva struktura modelu s LSTM/GRU

.

LSTM/GRU

4
Dense layer

@—P Embedding layer = LSTM/GRU | Flatten layer 'I(Soﬁ ) —P@

(Zdroj: Autor)
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Na grafu ¢islo 6.6 je vidét prubéh uceni pomoci dvouvrstvé struktury LSTM. Z grafu
je patrné, ze tato metoda opravdu pomohla zvysit valida¢ni pfesnost. Maximalni hodnota,
které validaéni piesnost dosahla, je 0,52.

Graf 6.6 - Presnost modelu s dvouvrstvou strukturou LSTM
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(Zdroj: Autor)

Priib&h uceni dvouvrstvé struktury GRU si lze prohlédnout na grafu 6.7. I zde doslo
ke zlepSeni valida¢ni piesnosti, maximalni hodnota (0,45) je nicméné pofad mensi nez
u dvouvrstvé struktury s LSTM.

Graf 6.7 — Presnost modelu s dvouvrstvou strukturou GRU
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6.3.5 Vysledky a optimalizace modelu
Shrnuti vysledki piesnosti predikce pii uceni jednotlivych modela si lze
prohlédnout v tabulce ¢islo 6.1. Muzeme Si v§imnout, ze vSechny verze téchto modela

dosahovaly optimalnich hodnot.

Tabulka 6.1 — Presnost jednotlivych modelit na ucicich datech

Model s inverzni vstupni ~~ Model s dvouvrstvou

Jednoduchy model sekvenci strukturou
LSTM 0,9570 0,9604 0,9570
GRU 0,9604 0,9592 0,9547

(zdroj: Autor)

Tabulka ¢islo 6.2 zaznamenava piesnost predikce na valida¢nich datech. Zde
naopak zadna z verzi modelu pozadovanych hodnot nedosahuje. Nejvy$si maximalni
hodnotu (0,52) ma model vyuzivajici dvouvrstvou strukturu LSTM. Naopak nejhorsiho

vysledku dosahl model s neurnovou siti LSTM, ktery byl u¢en pomoci metody inverznich

vstupti.
Tabulka 6.2 — Presnost jednotlivych modelii na ucicich datech
Model s inverzni vstupni ~ Model s dvouvrstvou
Jednoduchy model sekvenci strukturou
LSTM 04747 0,3232 0,5253
GRU 0,3535 0,3434 0,4545

(Zdroj: Autor)

Jelikoz ani jeden z modelti nedosahuje poZadovanych hodnot, je nutné pokusit
se modely optimalizovat. Nejpravdépodobng&jsimi problémy, kvili kterym nedochazi
ke zvyseni ptesnosti na valida¢nich datech, jsou nedostatek dat a overfitting. Nejlepsim
feSenim nedostatku dat je vyuziti datové sady s vétSim poctem dat. Overftting 1ze fesit

n¢kolika zpasoby:

Prvnim zpisobem je pouzit takzvané dropout regularizace. Jejich principem je
vytazeni urCitych ndhodnych neurona, které tim padem nejsou pii uceni pouzité. Postup
pii procesu uceni sité je nasledujici: vahy neuroni se piili§ usazuji v kontextu
tréninkovych dat, coz ma za nasledek, ze se model pfilis specializuje na tréninkova data.

Pii testovani na valida¢nich datech poté neni presnost tak velika. Pfi pouziti regularizace
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dropout nékteré neurony ,,vypadnou® ze sit¢ a ostatni neurony tak musi zvladnout
reprezentaci potiebnou K predpovédi chybéjicich neurond. Vysledkem tohoto postupu je,

7e naucené neurony na sobé budou vice nezavislé (Brownlee, 2020).

Druhym ¢asto pouzivanym feSenim jsou regulrizatory L1 a L2, které upravuji
ztratovou funkci tak, aby byla neurnova sit’ penalizovana za vyuziti pfili§ silnych vah
v neuronech. L1 k tomuto ucelu vyuziva soucet absolutnich hodnot vah, oproti tomu

L2 pouziva soucet druhé mocniny jejich hodnot.

Nasledujici experimenty zamétené na zlepSeni piesnosti modelu budou vychazet
ze dvou vyse popsanych optimaliza¢nich metod. Optimalizovany model bude obsahovat
dvouvrstvou strukturu s neuronovou siti LSTM, jelikoz byla na zakladé ptedchozich
experimentli oznacena za nejpiesnéjsi. S kazdym typem regularizatoru bylo provedeno

nekolik experimentl S riiznym nastavenim.

Zde jsou uvedeny vysledky pouze téch experimentd, u nichz byla vysledna
piesnost pfi testovani na valida¢nich datech nejvétsi. Prvni experiment se tykal modelu
s regularizatorem L1, jehoZz priibéh uceni si miizeme prohlédnout na grafu ¢islo 6.8. Tento
regularizator nepfinesl zlepSeni ptesnosti predikce na valida¢nich datech; maximdlni
hodnota valida¢ni ptesnosti dosahla 0,52.

Graf 6.8 — Presnost modelu s dvouvrstvou strukturou LSTM a regularizatorem L1
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(zdroj: Autor)
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Dalsi experiment byl proveden na modelu s regularizatorem L2. Tento model
dosahl dokonce horsich vysledkt;; maximalni hodnota se rovnala 0,47. Prubéh tohoto
uceni si lze prohlédnout na grafu ¢islo 6.9, kde si lze vSimnout také mirného poklesu
okolo 350 cyklu epoch. To mtze byt zapti¢inéno praveé overfittingem, jelikoz vahy se po
urcitém cyklu epochy pftili§ prizptsobili u¢icim datim.

Graf 6.9 - Prresnost modelu s dvouvrstvou strukturou LSTM a regularizatorem L2
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(Zdroj: Autor)
Dalsi moznosti optimalizace modelu bylo vyuziti dropout vrstvy. Bylo vykonano
nékolik experimentl S jejim rliznym nastavenim. Pribéh uceni modelu s nejlepSim
Graf 6.10 - Prresnost modelu s dvouvrstvou strukturou LSTM a Dropout vrstvou
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nastavenim pro dropout vrstvu si miZete prohlédnout na grafu ¢islo 6.10. To, Ze byla tato

vvvvvv

na validac¢nich datech, ktera se rovna 0,59.

Dale byly vyzkouSeny ruzné kombinace regularizatorui a dropout vrstev a jejich
nastaveni. Nejpfesnéj§i prubehy uceni, které byly provedené na riznych kombinacich
optimaliza¢nich metod, jsou k nahlédnuti v pfiloze. Vysledky téchto experimentt jsou
zaznamenany V tabulce ¢islo 6.3. Viypliva z nich, ze nejpiesnéjsi predikce na valida¢nich
datech dosahl model s optimaliza¢ni metodou dropout v kombinaci s regularizatorem

L2 — hodnota se rovna 0,63.

Tabulka 6.3 — Kombinace optimalizacnich metod a jejich validacni presnost na dvojvrstvé strukture LSTM

Dropout (L1 L2 Validacni pfesnost

X 0,5252

0,4747

X X 0,5151

X 0,5959

X X 0,6161

X 0,6363

X X X 0,5757

(zdroj: Autor)

vvvvvv

hodnot. Proto je potieba zjistit spravny pocet epoch, ktery povede k nejvyssi mozné
valida¢ni pifesnosti. K ufeni modelu bylo tedy pouzito 4000 cyklt epoch, coz sice
signifikantné zvysilo dobu uéeni, podatilo Se ale jesté vice optimalizovat stavajici model.
Ke zvyseni validacni pfesnosti pfispéla také optimalizace parametrit Embedding vrstvy,
konkrétné zvétSeni vystupnich vektoril, které jsou poskytovany jako vstupy pro prvni
vrstvu LSTM. Priibéh uceni je znazornén na grafu Cislo 6.11. Je patrné, ze po vyrazném
zvySeni cyklt epoch dosahl model jesté lepsich vysledki. Validacni presnost se ustalila

ptiblizné na hodnoté 0,66, maximalni hodnota se rovna 0,71.
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Graf 6.11 — Presnost modelu s dvouvrstvou strukturou modelu LSTM s Dropout vrstvou a regularizdtorem L2
(4000 cykli epoch)
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(zdroj: Autor)

V poslednich experimentech se samotna struktura modelu ani optimaliza¢nich

metod neménila, zménu podstoupily pouze jejich parametry. Stejné jako v pifedchozim
ptipadé, i nyni bylo zvoleno 4000 cykli epoch, tentokrat byl ale vyuzit parametr callback

neboli checkpoint. Tato funkce umoznuje ulozeni modelu s nejvétsi piesnosti v priabéhu

vSech cyklt epoch. Vysledkem uceni byl finalni model, jehoZ strukturu si lze prohlédnout

na obrazku ¢islo 6.6, kde je vidét postaveni jednotlivych vrstev ve struktuie modelu.

Obrazek 6.6 — Finalni struktura modelu

v

LSTM

12

LSTM

(zdroj: Autor)
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Na grafu Cislo 6.12 je zaznamenan prubéh uceni finalniho modelu chatbota. Hodnota
validacni piesnosti se ustalila na 0,68. Pomoci parametru callback byl uloZzen model

s maximalni valida¢ni ptesnosti 0,74.
Graf 6.12 — Presnost findlniho modelu
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7 Vysledky a zlepSeni

Vysledny chatbot je schopny fungovani na zakladé nau¢eného modelu. Finalni
model dosahuje uspokojivé piesnosti predikce na ucicich datech. Na validacnich datech
dosahl ptesnosti pfiblizné¢ 52 %. Protoze tato hodnota nebyla uspokojivd, doslo
k optimalizaci, ktera zvysila pfesnost modelu o 22 % na piiblizné 74 %. Ani tato hodnota
neni optimalni, Spliiuje nicméné cil, ktery byl stanoven v podkapitole 3.1.2 Cile praktické
casti. Aplikace chatbota byla aspésné simulovana v lokalni prostedi. Nasledujici obrazek

¢islo 7.1 je prikladem spravného fungovani aplikace chatbota.
Obrazek 7.1- Priklad fungovani aplikace chatbota

Covid-19 Chatbot

Chatbot: The virus that cause COVID-19 spreads primarily through droplets generated when an infected person coughs, sneezes or speaks.

You: How can | be infected with covid-197

You: My child got covid, what can | do?!?

Chatbot: If the child has symptoms of upper respiratory tract disease (sore throat, runny nose, cough or fever lasting less than 3 days) and has not been in conscious contact with
Covid, then the child is isolated at home and treated symptomatically.

You: What are the symptoms of covid?

Chatbot: Signs and symptoms include respiratory symptems and include fever, cough and shortness of breath. In more severe cases, infection can cause pneumonia, severe acute
respiratory syndrome and sometimes death.

Type your question about Covid-12 below..

pkiesf ons..

(Zdroj: Autor)

Nasledujici seznam shrnuje navrhovana zlepseni aplikace chatbota jako celku ale

i jeho modelu:

e V¢tsi datova sada — Ziskani a pouZiti vEtsi datové sady by mohlo vést ke zvyseni
piesnosti na valida¢nich datech, a tedy i ke zvySeni efektivnosti chatbota.

e Rozsifeni okruhu otdzek — Pokud by chatbot mél fungovat v redlném prostiedi,
bylo by vhodné pouzit daleko §irsi okruh otazek, na které se uzivatel mize zeptat.

o Ceska lokalizace — K vyuziti chatbota v Ceské republice je potieba pouzit datovou
sadu s ¢eskou lokalizaci.

e VylepSeni uzivatelského rozhrani — Stavajici uzivatelské rozhrani je pouze
navrhem a pied pouzitim v realném prostiedi by muselo byt vylepseno.

e ZlepSeni optimalizace — | pfesto, ze bylo provedeno pfiblizné 40 experimentl
s modelem a jeho optimalizaci, ktera umoznila zlepSeni ptesnosti tohoto modelu
piiblizné o 22 %, je velmi pravdépodobné, ze existuje varianta nastaveni
parametr optimaliza¢nich metod nebo kombinace jinych optimaliza¢nich metod,
ktera by zvysila piesnost predikce.
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8 Zaver

Je zfejmé, Ze metody a pristupy, které se pouzivaji pii zpracovani jazyka, se neustale
vyvijeji a umoznuji tak dosahovani lepSich a lepsich vysledku. Jesté rychlejSim tempem
se doptfedu posouvaji metody a pristupy tykajici se umélé inteligence, strojového uceni
nebo hlubokych neuronovych siti. V teoretické ¢asti byl zminén pouze zlomek téchto
pfistupi a metod, které slouzi k vytvafeni modernich aplikaci na zakladé¢ umélé

inteligence.

V teoretické Casti byly vysvétleny zakladni terminy, které se skryvaji pod pojmem
uméla inteligence. Dale byly popsany rizné typy chatboti a rtzné piistupy
k jejich vyvoji. V ramci teoretické Casti byly také predstaveny nejzakladnéjsi typy
neuronovych siti a metod pro zpracovani textu neboli jazyka. Na zaklad¢ téchto znalosti

ziskanych v teoretické ¢asti diplomové prace byla vypracovana prakticka cast.

Vysledkem praktické casti je plné fungujici aplikace chatbota, kterd umoziuje
uzivateli zeptat se na otazky tykajici se COVID-19. I ptes to, ze prvni pokusy nauceni
modelu chatbota nebyly piili§ uspésné, protoze validacni pifesnost nedosahovala
pozadovanych hodnot, je vysledek uspokojujici, a to zejména vzhledem k velikosti
pouzité datové sady. Ke zvySeni ptesnosti modelu nejvice ptispély experimenty
se samotnymi modely a také experimenty s optimalizaci. Optimalizace byla opravu
uspesna, jelikoz se diky ni podatilo zvysit presnost modelu o vice nez 20 %. Finalni verze
chatbota dosahuje valida¢ni presnosti pfiblizné 74 %. Pokud by se datova sada zvétSila
objemem jednotlivych zaznamu a poctem moznych otazek, bylo by mozné model pouzit
Vv realném prostiedi. Jeho implementace by mohla pomoci zvysit miru informovanosti
a snizit mnozstvi dezinformaci tykajicich se probihajici covidové pandemie. Samotné
fungovani modelu chatbota v redlném prosttedi bylo nasimulovano pomoci lokalniho
serveru a lokalni databaze. Pro tplnost aplikace bylo vytvoieno jednoduché uzivatelské

rozhrani, které zjednodusuje pouziti chatbota.
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.  Summary and keywords

The master thesis focuses on a creating chatbot with using artificial intelligence.

At the start of theoretical part, thesis briefly introduce a history of chatbots.
Futhuremore the theoretical part introduces some important parts of neural network and
explain their principle. Then the master thesis describes some types of neural networks,
for exmaple LSTM and GRU, which are often used for creating chatbots. Furthermore,
this part of thesis describes methods used for nature language processing, such as Bag-
Of-Words or Word Embeggding.

The practical part of this master thesis deals with the creation of a retrival-based
chatbot and simulation of an aplication for its use in a real environment. Chatbot serves
to answer questions about the Covid-19 pandemic. First, practical part introduce the
dataset that is used for chatbot training. Furthermore is explained in detail the software
implementation of training script and chatbot application as whole. The last part deals
with experiments on the model itself, where the effort to achieve the best possible
accuracy on the validation data using optimization methods.

Keywords: Chatbot, artificial intelligence, neural networks, LSTM, development
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