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Uvod

Od samog zacetka izrade umjetno inteligentnih sustava, jedan od osnovnih izazova izrade
takvog programa je izrada automatskog sustava koji moze komunicirati sa korisnikom ko-
risteCi prirodan ljudski jezik.

Automatizirani sustavi za tekstualni razgovor (eng. chatbots) su klasa programa koji
su nastali s tim ciljem - te danas, koristeci sve naprednije algoritme iza kulisa korisnickog
sucelja, ispunjavaju niz industrijskih i druStvenih potreba.

Cilj ovog rada je predstaviti pregled postojecih chatbot programa, implementirati dva
chatbot programa i diskutirati njihove preformanse.

U prvom poglavlju ¢emo definirati pojam chatbota, ukratko opisati motivaciju za iz-
radu chatbot vrste programa, opisati par vrsta chatbot programa nastalih da ispune razli¢ite
svrhe, te kratko promotriti povijesni razvoj chatbot programa.

U drugom poglavlju ¢emo opisati implementaciju chatbot programa Amber, opisati
tehnologije koriStene pri izradi istog, te opisati arhitekturu i komponente chatbot programa.

U treCem poglavlju ¢emo opisati implementaciju chatbot programa Bernard, opisati
tehnologije koriStene pri izradi istog, te opisati arhitekturu modela i konzolne aplikacije
chatbota.

U Cetvrtom i zavrSnom poglavlju éemo uz prilagodbe postojeéih mjera, promotriti pre-
formanse chatbot programa Amber i Bernard sa obzirom na njihove predvidene namjene.



Poglavlje 1
Chatbot

1.1 Definicija

Chatbot (skraenica koja dolazi od engleskog naziva chatterbot) je raunalni program koji
simulira sugovornika u razgovoru sa ljudskim korisnikom (vidi [1]).

Komunikacija sa ljudskim korisnikom se provodi preko konverzacijskog sucelja, koje
moZe biti teksualnog tipa, npr. preko tekstualnih poruka, ili pak glasovnog tipa, koristeci
tehnologije pretvorbe teksta u govor i obrnuto. Vrsta korisni¢kog sucelja chatbota ovisi o
potrebama korisnika, dostupnim resursima razvojnih programera i predvidenoj svrsi pro-
grama. U opsegu ovog rada ¢emo smatrati da je korisnicko sucelje chatbota tekstualnog
tipa, osim na mjestima gdje je u tekstu ekspilicitno drugacije navedeno.

Hrvatski jezik trenuta¢no ne posjeduje izvornu rije¢ za opis pojma chatbot, iako je isti
najto¢nije prevodiv kao automatizirani sustav za generalni razgovor. Radi sroCenosti 1
lakSeg razumijevanja daljnjeg teksta za opis takvog racunalnog programa ¢emo zato koris-
titi izraz chatbot.

Bitno je definirati i najéeS¢u metodu koriStenu za recenziranje chatbot programa - Tu-
ringov test. Turingov test mjeri sposobnost chatbot programa da imitira ljudskog sugovor-
nika, to jest mjeri njegovu sposobnost da ga sugovornik percipira kao ljudsko bice.

Racunalni program prolazi Turingov test ukoliko u razgovoru koji se odvija u stvarnom
vremenu prosjecni ljudski subjekt nije sposoban procijeniti sa znacajnom to¢noscéu je li
njegov sugovornik drugi Covjek ili raCunalni program. Kako bi se osigurala anonimnost
tipa sugovornika, razgovor koji Turing predlaze se provodi u tekstualnom (chat) obliku,
koriste¢i neku vrstu racunalnog sucelja.
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1.2 Motivacija za izradu chatbota

U popularno-znanstvenoj literaturi se pri aproksimiranju brzine razvoja tehnologije Cesto
poziva na takozvani Mooreov zakon, $to je ustvari opazanje Gordona E. Moore-a da se broj
tranzistora u gustom integriranom krugu otprilike svake dvije godine udvostruci.
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Slika 1.1: originalan Mooreov graf iz 1965. godine (vidi [23])

To opaZanje Gordona E. Moore-a, koje je od 1965. godine mnogo godina smatrano ne-
formalnim pravilom (iako u je stvarnosti doslo do ,,usporavanja” rasta zbog izrazito malih
dimenzija danasnjih komponenti) se Cesto interpretira kao analogon za brzine porasta moc¢i
procesora.

Rast procesorske moci i porast generalne kupovne moci javnosti dovodi do velikog
porasta potroSnje u tehnoloSkom sektoru. Sa sve veCom dostupnosti pametnih telefona ili
racunala, te moguénoséu spajanja na internet, mnoge usluge postaju digitalizirane.

Utjecaj tehnologije je tako naprimjer vidljiv u trgovackom sektoru, pri organizaciji jav-
nog prometa i drZzavnih struktura, te prilagodenim uslugama bankarstva.

Prosjecan radnik tome primarno svjedoci po potrebi za stalnim koriStenjem pametnih
telefona i ratunala tokom svog radnog dana. Stovise, rasirenost mreZnih tehnologija je
dovela i do sve pozeljnijeg informiranja zaposlenika o dogadajima na radnom mjestu i
industriji u realnom vremenu.
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U privatnom Zivotu u razvijenim zemljama posjedovanje 1 koriStenje sve dostupnije
tehnologije takoder izvrSava dramati¢an utjecaj. Uz sada veC ,,osnovnu” razinu komuni-
kacije koju osobni mobilni telefoni omogucavaju (pozivi i tekstualne poruke sa ostalim
korisnicima), pojava pametnih telefona veée procesorske moc¢i omogucéava koriStenje te
tehnologije u nove svrhe: osobno bankarstvo, planiranje vremena, socijalne mreze i pris-
tup internetu. Ovime se velik dio aktivnosti koje je osoba prije provodila uzivo, na papiru
ili u poslovnici ,,preselila” u digitalan prostor.

Taj pomak odrazavaju i podaci - veéina punoljetnih osoba u SAD-u u 2022. godini
provodi 5 do 6 sati dnevno koriste¢i svoj mobitel (vidi [24]).

1.2.1 Chatbot kao inteligentni osobni asistent

Uz povecanje koli¢ine informacija sa kojima prosje¢na osoba danasnjice raspolaZze, te broj
digitaliziranih usluga koje se nude kroz pametne uredaje, raste potreba edukacije korisnika
o nacinu koriStenja istih. To pogotovo predstavlja problem kod starije populacije koja
generalno sporije usvaja nova znanja i u prosjeku je manje motivirana za usvajanje istih, te
kod socijalno - ekonomski ugrozenih skupina (vidi [25]).

Dakle, javlja se potreba za jednostavnijim funkcionalnim pristupom veé postojecim
tehnologijama (telekomunikacijske usluge, kalendar, kalkulator, etc,) i pretraZzivanju inter-
neta koji bi bio intuitivno razumljiv skupinama bez prethodne tehnoloske pozadine.

Programi koji uz uporabu prirodnog jezika sluze kao ,.inteligentni osobni asistenti”
(eng. ,intelligent personal assistants”) se posljedi¢no pojavljaju na trZiStu da bi odgovo-
rili na takvu potraznju.

Inteligentni osobni asistenti u pravilu mogu integrirati informacije koristeci brojne po-
datke prikupljene uz pomo¢ senzora pametnog telefona ili racunala, kao $to su lokacija,
vrijeme, pokretnost, smjer i duljina pogleda na ekran, dodirivanje ekrana uredaja sa zaslo-
nom na dodir, itd.

Uz danaSnju raSirenu povezanost Internetom, inteligentni osobni asistent moZze pre-
traZivati i preporucivati razne vrste sadrzaja, od glazbenih i filmskih do kalendara i osob-
nih profila drugih korisnika na socijalnim platformama. Kao rezultat, inteligentni osobni
asistenti pruzaju Sirok raspon usluga, te se komunikacija s korisnikom odvija na ugodan 1
razumljiv nacin preko audio sucelja, bez obzira na tehnolosku pismenost ili dob korisnika.

Danas brojni inteligentni osobni asistenti poput Apple-ovog virtualnog asistenta Siri ili
Amazon-ovog virtualnog asistenta Alexa tako nude usluge osobnog tajnisStva, pretrazivanja
interneta i koriStenje nekih usluga dostupnih unutar pripadajuceg operacijskog sustava pa-
metnog uredaja.

Ovakvi programi najcesSce pruzaju reaktivnu 1 proaktivnu asistenciju korisniku. Primjer
reaktivne asistencije je informativni odgovor na upit o meteoroloskoj prognozi za odredeni
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dan, dok proaktivna asistencija predstavlja informiranje korisnika bez potrebe upita, napri-
mjer podsjecanje na skori termin sastanka ili automatizacija rezervacije stola u restoranu.

Uz sve bolje sigurnosne standarde, takvi programi omogucavaju i automatizaciju us-
luga profesionalnog tajnistva. Upiti na softver bi se tako sveli na obic¢an ljudski razgovor,
Sto proSiruje trziSte 1 omogucéava ponudu usluga u skladu sa suvremenim potrebama pos-
lovnih objekata.

1.2.2 Chatbot kao asistent za dovrSavanje zadatka

Uz porast kolic¢ine web usluga i digitalizacijom trgovine dolazi do potrebe za asistencijom
manje tehnoloski pismenim osobama pri koriStenju servisa preko interneta i jednostavni-
jem pristupu dodatnim informacijama o proizvodu ili usluzi manje tehnoloski pismenim
osobama.

Uzmemo li u obzir samo kako su online trgovine (obi¢no naziva webshop) najcescée
otvorene dvadeset i Cetiri sata u danu, u kontekstu ljudskih resursa to bi diktiralo potrebu
za trosmjenskim radom ljudskih zaposlenika zaduzenih za ispomo¢.

Mottivirani profitom i brzinom usluge, mnoge tvrtke koje pruzaju slicne usluge online
trgovine automatiziraju asistenciju pri prodaji dobara, pruZanju dodatnih informacija i
obavljanju nekog zadatka.

Najcéesca tehnologija koja tako efektivno imitira ljudskog asistenta ,,sa druge strane zas-
lona” je upravo chatbot koji pruza uslugu automatiziranog informacijskog pulta i ispomo¢i
kupcu pri obavljanju Zeljenog zadatka. Takvi chatbotovi se najéesc¢e vode pod imenom
FAQ (eng. ,frequently-asked questions”) chatbot ili - opSirnije - konverzacijski sustav za
dovrSavanje zadatka (vidi [28]).

Takvi konverzacijski sustavi za dovrSavanje zadataka i dalje dakako potpadaju pod defi-
niciju chatbot programa, te ¢esto uz standardnu jezgru programa za generiranje tekstualnog
odgovora na pripadni tekstualni unos, koriste i1 tehnologije pretvorbe teksta u govor (eng.
text-to-speech, kratice TTS) i tehnologije pretvorbe govora u tekst (eng. speech-to-text,
kratice STT). To im omoguéava komunikaciju sa korisnikom koristenjem vokalnih komu-
nikacijskih kanala.

Odabir unosa i odgovora programa koji je auditorne vrste tako otvara vrata veCem broju
potencijalnih korisnika servisa, no dolazi sa vlastitim problemima konverzije audio snimke
u tekstualnu informaciju 1 obratno. Tom problematikom se u sklopu ovog rada necemo
baviti.

Svejedno, zgodno je promotriti arhitekturu takvih chatbota. Ona se najéesce sastoji
od automatskog prepoznavaca govora (eng. ASR - automatic speech recognizer), modula
za razumijevanje govora (eng. SLU module - spoken language understanding module),
menadZera dijaloga (eng. DM - dialogue manager), generatora prirodnog jezika (NLG -
natural language generator) i pretvaraca teksta u govor (eng. TTS synthesizer). Vizualna
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reprezentacija ovakve arhitekture na primjeru sustava za dovrSavanje zadataka je prikazana
na slici 1.2.

Speech Textual form Logical form Program
input £
ASR .- “

Dialog Data
Manager base
B 1 TTS § LG B
speech IR
response

Slika 1.2: Ilustracija arhitekture sustava za dovrSavanje zadataka (vidi [28])

Razlika ovih chatbota u odnosu na chatbote za inteligentnu osobnu ispomoc je njihova
znatno veca ogranicenost u broju tema o kojima su sposobni razgovarati.

U praksi se takvi chatboti, iako nisu izgradeni sa svhom prolaska Turingovog testa ili
zabavne konverzacije, pokazaju kao dobra alternativa standardnom korisnickom sucelju
za osobe manje racunalne pismenosti. (vidi [28]) Zbog svoje jednostavne strukture i
mogucnosti ponovne uporabe raznih gotovih modela, pokazali su se i kao jeftina ,,radna
snaga” i dobra alternativa ljudskoj radnoj snazi, omogucavajuci automatizaciju brojnih
poslova.

1.2.3 Chatbot kao terapeutski alat

Kao jednu od glavnih potencijalnih primjena chatbot tehnologije je neizostavno jo$ spo-
menuti uslugu psiholoske potpore i potencijalnu terapeutsku korist chatbot tehnologije. U
danasnjoj medicini, dio psiholoskih poremecaja se barem djelomicno tretira razgovornom
terapijom.

Tokom godina su se razvili mnogobrojni pristupi razgovornoj terapiji koji sa razli¢itom
uspjesnoscu tretiraju pojedine mentalne poremecaje, poput depresivnih poremecaja te raz-
nih anksiozno - fobi¢nih poremecaja. Medutim, najvece barijere koriStenju tih tretmana od
strane pacijenata ostaju stigmatizirani status mentalnih poremecaja i potrebna financijska
sredstva za osiguranje takvog tretmana.

Financijski gledano, pacijentima je Cesto tretman potreban na dulji period vremena, u
viSe navrata, kako bi pacijent dosegao stanje samoprocijenjenog boljeg mentalnog zdrav-
lja. Razgovorna terapija je generalno ucinkovitija ukoliko je njena ucestalost tretmana
minimalno jedanput na tjedan kroz dulji period vremena. Zasad, vecina javnih sustava
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koji 1 pruZaju uslugu takvog tretmana korisnicima nisu u stanju omoguditi tako redovan
tretman zbog manjka adekvatno kvalificiranog osoblja u sustavu javnog zdravstva s obzi-
rom na potraznju. Posljedi¢no, velik broj osoba koje imaju financijsku moguénost da si
pruze adekvatan tretman razgovorne terapije je na kraju primoran koristiti privatne usluge
koje javno zdravstvo ne pokriva. S druge strane, velik broj osoba, pogotovo u ruralnim
podrucjima ili slabijeg socio-ekonomskog statusa tu moguc¢nost naprosto - nema.

Stigmatizacija mentalnih poremecaja u zapadnom drustvu i dalje predstavlja velik pro-
blem u svakodnevici, unato€ ¢estim internetskim i javnim kampanjama s ciljem destigma-
tizacije istih. Kao rezultat, ljudi ne traze potrebnu skrb na vrijeme, te bez okoline na koju
se mogu osloniti Cesto postaju ranjivi samolijeCenju poremecaja u raspolozenju raznim
Stetnim narkoticima legalne i ilegalne prirode.

Promotrimo li samo konzumaciju alkohola u Hrvatskoj, vidimo da godine 2016. 7,7%
Zena i 4.7% muskaraca izjavilo kako je regularna konzumacija alkohola poznate osobe na
njih jako utjecala. To je pokazano u studiji koja je obuhvacala 1500 ispitanika u dobi od
18-64 godine, od cega je 49,9% muskaraca 1 50,1% Zena (vidi [29]). To nam jasno indi-
cira kako su mentalni poremecaji, kao Cesti komorbiditet ovisnickim stanjima i zlouporabi
opojnih tvari, ne samo zdravstveni i osobni, nego i Siri, drustveni problem.

Tako, u svrhu veée dostupnosti razgovorne terapije i poboljSanja mentalnog zdravlja
stanovnika govornog podrucja, chatbot tehnologije predstavljaju potencijalnu alternativu
radu sa ljudskim terapeutom. Prednost takve alternative, u svijetu koji je sve viSe mrezno
povezan te je rasprostranjenost pametnih uredaja sve veca, je Siroka dostupnost takvog
oblika terapije, ukoliko bi ista bila moguca. Glavne zapreke ovdje predstavljaju izrada
dobrog modela i eticke barijere koje bi mogle dovesti kompaniju koja proizvodi takav
softver u potencijalni gubitak (naprimjer kao rezultat tuzbe radi suicida korisnika kojem je
automatski sutav za razgovor neprimjereno odgovorio).

Ipak, unato¢ potencijalnim industrijskim barijerama, pokusaji izrade takvog programa
1 automatizacije razgovorne terapije se nastavljaju: od prvih chatbot programa koji su bili
djelomi¢no motivirani takvom svrhom poput chatbota Eliza, do danasnjih primjeraka poput
chatbota Woebot.

Sam chatbot namijenjen u svrhu pruzanja razgovorne terapije najcesée bazira svoj pris-
tup korisniku kroz model ¢iji su odgovori bazirani na pojedinoj metodi razgovorne terapije:
naprimjer, od dva gorespomenuta chatbota je chatbot Eliza bio modeliran tako da oponasa
Rogerijanskog (vidi [19]) psihoterapeuta, dok chatbot Woebot koristi metode kognitivno
bihevioralne terapije (eng. CBT), intrapersonalne terapije (eng. IPT) i dijalekti¢ko bihevi-
oralne terapije (eng. DBT) kako bi pomogao klijentu pri oporavku.

Istrazivanja o korisnosti chatbota u terapeutske svrhe sa implementacijama nekim me-
todama terapije poput kognitivno bihevioralnog terapeutskog pristupa ve¢ pokazuju obecavajuce
rezultate (vidi 1.3). Gornji graf prikazuje rezultate studije koja je istrazivala uCinkovitost
administracije razgovorne terapije kroz chatbot Woebot u 70 subjekata, raspona dobi 18 -
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Slika 1.3: Woebot-ov utjecaj na razinu depresivnog raspolozenja (vidi [36])

28 godina. IstraZivanje je demonstriralo znacajnu razliku razine depresivnosti u grupa koje
su bile tretirane chatbotom Woebot u odnosu na kontrolnu grupu. Ovo istrazivanje, iako sa
manjim brojem subjekata, pruza nadu u mogucénost implementacije i uspjeSne administra-
cije automatizirane razgovorne terapije. (vidi [36])

1.2.4 Chatbot kao prijatelj

Povijesno gledano, Aristotel joS u 4. stoljeCu prije nove ere definira Covjeka kao ,,soci-
jalno bic¢e” (vidi [?]), time aludirajuc¢i na emocionalnu potrebu Covjeka za drugim ljud-
skim biéima, te druStvom kao kolektivom. Nastavno na anti¢kog filozofa, danas brojna
istraZzivanja pokazuju negativne ucinke usamljenosti na ¢ovjekovu psihu, te benefite emo-
cionalne potpore okoline ¢ak i u mentalno zdravih individua (vidi [37]). Visok stupanj
usamljenosti tako moZe pridonijeti degradaciji fizickog 1 psihickog zdravlja, pogotovo u
situacijama gdje je osoba primorana u kontekstu unutarnjih ili vanjskih faktora dulje vre-
mena provoditi sama ili u druStvu osoba sa kojima nije postigla zadovoljavajué¢ stupan]
intimnosti (vidi [37]).

Nazalost, uobicajene metode rjeSavanja takve problematike cesto nisu dostupne, pogo-
tovo u ruralnijim podruc¢jima ili u situacijama prisilne fizicke izolacije od drugih ljudskih
bica. Ciljne skupine za ovakvu uslugu chatbota nisu samo ljudi u ekstremnim psiholoSkim
situacijama, nego i prosjecna osoba koja radi privatnih, poslovnih ili zdravstvenih razloga
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prolazi kroz period gdje ne moZe ostvariti intimnu emocionalnu konekciju s drugom ljud-
skom osobom.

Dakako kako bi korisnik uspostavio emocionalnu konekciju s kompjuterskim progra-
mom je potreban izrazito napredan algoritam koji moze pro¢i Turingov test u nekom
obliku, te time ostvariti pozitivan utisak na korisnika dok se vanjski ili unutarnji faktori
ne promijene i opet se oslobodi mogucnost zadovoljavajucih socijalnih ili intimnih odnosa.

Nadalje, ovakvi programi bi potencijalno mogli sluziti kao mjere za trenutno mentalno
zdravlje korisnika, te davati pravovremena upozorenja na situacije u kojima bi korisnik
mogao ili trebao zatraZiti profesionalnu psiholosku pomo¢.

Na danasnjem trziStu, neki od najpoznatijih chatbota stvorenih u svrhu stvaranja i
odrzavanja zadovoljavajuéeg prijateljskog odnosa ili imitacije komunikacije sa virtualnim
partnerom su chatboti Replika (vidi [38]) 1 Xiaolce.

Ovakav preventativan pristup protiv izolacije i samopercipirane usamljenosti korisnika
bi mogao potencijalno smanjiti rastuci broj ljudi koji se suoCavaju s problemima usamlje-
nosti usred slabljenja obiteljskih veza i slabljenja vaznosti zajednica u urbanim sredinama.

Nadalje, pristup ovakvim programima bi mogao potencijalno znatno smanjiti broj re-
zultantnih mentalnih poremecaja i komorbiditeta koji su primjeceni u adolescenata koji
odrastaju u obiteljima s emocionalno nedostupnim ili problematicnim skrbnicima, te im
pruziti sigurno utociste i emocionalnu potporu kroz period Zivota koji zahtijeva visok stu-
panj adaptacije. JoS neke potencijalne korisnicke skupine ovakvih usluga predstavljaju
kroni¢no bolesne osobe kojima je stupanj kretanja smanjen te su time Cesto izolirane od ve-
likog dijela drusStva, te osobe koje se ne uklapaju u svoju neposrednu okolinu radi razli¢itih
religioznih ili moralnih uvjerenja.

Zakljucno, iako koncept programa - prijatelja zahtijeva prolazak Turingovog testa te
dovodi do brojnih etickih pitanja u koja ne¢emo ulaziti u opsegu ovog teksta, uz prikladno
koriStenje on omogucava olakSanje tranzicijskih Zivotnih perioda, vjeZbanje prakticiranja
socijalnih vjeStina u vrijeme izolacije te prevenciju degradacije psihofizickog zdravlja ko-
risnika.

1.3 Povijesni razvoj chatbot programa

Moguénost postojanja racunalnih programa sposobnih za komunikaciju sa ljudskim su-
govornikom koriStenjem prirodnog jezika jse prvi put razmatra u kontekstu razvoja inte-
ligentnih programa. Posljedi¢no, postavljaju se pitanja definiranja pojma inteligencije te
percipirane inteligencije nasuprot pojma ,,stvarne” inteligencije objekta ¢iju inteligenciju
pokuSavamo procijeniti.

Tako 1950. godine poznati matemati¢ar Alan Turing u svom ¢lanku ,,Racunalno Stro-
jarstvo 1 Inteligencija” (vidi [3]) razmatra pitanja poput ,,Mogu li racunala razmisljati?”, te
odbacuje teoloske i matematicke protuargumente, hipotetizirajuci da je odgovor na pitanje
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potvrdan. Kao test inteligencije programa predlaze ,,igru imitacije”, danas Siroko poznatu
pod nazivom Turingov test, koji smo opisali u 1.1.

QQ: Please write me a sonnet on the subject of the Forth Bridge.
A : Count me out on this one. I never could write poetry.

Q: Add 34957 1o 70764.

A (Pause about 30 seconds and then give as answer) 105621,
Q: Do you play chess?

Al Yes,

Q: I have K at my K1, and no other pieces. You have only K at K6 and R at R1. It is your
move. What do you play?

A: (After a pause of 15 seconds) R-R8 mate.

Slika 1.4: Primjer uvjerljivog razgovora prezentiran u ¢lanku Alana Turinga (vidi [3])

Drugim rijecima, ukoliko program moZe imitirati covjeka dovoljno dobro, program se
smatra inteligentnim.

UnatoC tome, termin chatbot, originalno skracenica od pojma chatterbot, e se povi-
jesno prvi put pojaviti tek 1994. godine, od strane Michael Mauldina, autora chatbota
Verbot-a (od eng.Verbal Robot).

1.3.1 Eliza i rani chatboti

Sa razvojem tehnologije, ve¢ 1960. - ih godina u Laboratoriju za Umjetnu Inteligenciju
sveuciliSta MIT (abbr. Massachusetts Institute of Technology) dolazi do razvoja prvog
funkcionalnog programa za automatizirani tekstualni razgovor: chatbota Eliza.

Izumitelj chatbota Eliza je profesor Joseph Weizenbaum, koji je doti¢ni chatbot pro-
gram imenovao Eliza po fiktivnom liku Elize Doolittle iz kazaliSne predstave Pygmalion
autora Georgea Bernarda Shawa. Program Eliza je napisan u programskom jeziku MAD-
Slip te isprva objavljen 1966. godine.

Razgovor sa Elizom se provodio isklju¢ivo u tekstualnom obliku, te je sam stil raz-
govora Elize bio osmisljen kao imitacija Rogerijanskog psihoterapeuta, odgovaraju¢i na
korisnikov tekstualni unos uz koriStenje jednostavnih ali u¢inkovitih metoda poput parsi-
ranja i podudaranja uzoraka (vidi [55]).
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Human: Mern are all alike.
Eliza: In what way?

Hu}man: They're alweys bugging us about something specific of
other,

Eliza: Can you think of a specific example?

Human: Well, my boyfriend made me come here,

Eliza: Your boyfriend made you come here?

Human: He says I'm depressed much of the time

Eliza: | am sorry to hear you are depressed,

Human: IT's true. |'m unhapoy.

Ellza: Do you think coming here will help you not to be unhappy?
Human: | nzed some help, that much seems certain.

Eliza: What would it mean to you If you got some help?

Human: Perhaps | could learn to get along with my mother.

Efiza: Tell me mare about your famiby.

Slika 1.5: Razgovor izmedu chatbota Eliza i Covjeka (vidi [28])

Unatoc jednostavnom modelu i ¢injenici da zapravo ne razumije razgovor, chatbot Eliza
je 1 dalje uvjerio dio korisnika u to da sa njima komunicira ovjek, a ne program.

Chatbot Parry je jos jedan od ranijih chatbot programa, razvijen 1975. godine od strane
psihijatra Kennetha Colbya na sveuciliStu Stanford. Parry je bio napravljen da simulira
osobu sa paranoidnom shizofrenijom (vidi [28]).

Medutim, chatbot Parry 1 dalje nije razumio razgovor na koji odgovara, sa modelom
koji konstruira odgovor baziran na pravilima 1 slican chatbotu Eliza. Prisutna su odredena
poboljSanja u odnosu na Elizu: bolja kontrolna struktura, moguénosti razumijevanja jezika,
i model kojim Parry moZe simulirati odredene emocije. Parry je, kao chatbot modeliran po
uzoru na paranoidnu osobu, odgovarao neprijateljski ukoliko je razina ljutnje modela bila
visoka.

Idu¢i znacajniji chatbot Thoughts je napravljen 1988. godine, te je kasnije 1997. go-
dine lansiran kao program dostupan kroz Internet pod uvrijeZenijim imenom Jabberwacky.
Autor programa je britanski autor Rollo Carpenter koji je napravio Jabberwackya da si-
mulira ljudskog sugovornika na ,,zabavan nacin”. Kao takav, Jabberwacky je prvi chatbot
koji je napravljen iskljucivo sa ciljem imitiranja ljudskog razgovora, i nijednom drugom
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svrhom. Jabberwacky je pod aliasima George 1 Joan osvojio Loebnerovu nagradu, koja se
dodjeljuje znacajnim humanoidnim i razgovornim robotima koji su najblize tome da produ
Turingov test, dva puta: 2005. i 2006. - te godine (vidi [47]).

Chatbot Alice, imenovan kao kratica od eng. ,,Artificial Linguistic Internet Computer
Entity”, je razvio 1995. godine americki znanstvenik Richard S. Wallace, inspiriran chat-
botom Eliza. Chatbot Alice je osvojio Loebnerovu nagradu tri puta: 2000., 2001. 1 2004. -
te godine (vidi [28]).

Alice je kao program komunicirala s korisnikom koristeéi heuristicko podudaranje uzo-
raka s obzirom na upit poslan od strane korisnika. Alice koristi jezik AIML (eng. ,,Artificial
Intelligence Markup Language”) koji je razvijen iz jezika XML, takoder od strane autora
chatbota Alice, doktora Richarda S. Wallace - a.

AIML kao jezik ima mogucnost koriStenja tag-ova kako bi omogucio chatbot programu
rekurzivan poziv algoritma za podudaranje uzoraka, Sto je omogucilo da sam jezik bude po-
jednostavljen. Medutim, zbog ograni¢enih moguénosti jezika, i sam chatbot napravljen uz
pomoc istog je ogranicen, i ne moZe odrzati smisleni razgovor kroz dulji period vremena:
1z tog razloga, Alice nije uspjela proci ultimativni Turingov test.

1.3.2 Doba interneta i razvoj chatbota asistenata

Sa razvojem Interneta, chatbot kao usluga postaje dostupan korisnicima preko web stra-
nica i1 komunikacijskih servisa. To dovodi do dvije posljedice: pocetka uporabe chatbota
kao integriranih asistenata drugih web - servisa, i znatno poveéanom broju korisnika koji
interagiraju sa chatbot programom koji se ne pokrece lokalno nego na udaljenom serveru
koji je u stvarnosti ¢eS¢e vecih procesorskih moguénosti no lokalno korisnikovo racunalo.

U vidu toga, modifikacija funkcije koja konstruira ili bira odgovor chatbot programa
tokom koriStenja samog programa postaje moguca: u praksi, to dovodi do chatbota koji sa
sve ve¢im brojem razgovora sa korisnicima daju sve bolje odgovore.

Jedan od prvih takvih chatbota integriranih u web servis je bio chatbot SmarterChild,
razvijen 2001. godine te dostupan kroz AOL IM i MSN Messenger platforme za komunika-
ciju porukama (vidi [30]). SmarterChild je imao moguénost komuniciranja sa korisnicima
na zabavan 1 koristan nacin zbog svoje mogucnosti da pristupi podacima drugih online
servisa.

2008. godine dolazi do objave nove iteracije chatbota Jabberwacky pod imenom Cle-
verbot od strane tvorca programa Jabberwacky autora Rollo-a Carpenter-a. Dizajn Clever-
bota mu omoguéava da uci od razgovora s korisnicima u realnom vremenu, te da s obzirom
na podatke iz prethodnih razgovora predvida buduci smjer razgovora. (vidi [47]). Clever-
bot je takoder bio dostupan za komunikaciju s javnosti kroz Internet, ali je njegovo web
sucelje bila zasebna web stranica, bez integracije s nekakvim ve¢ postoje¢im web servisom.
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Uz Sirenje sve brzeg Interneta i rast procesorske snage, dolazi do sve raSirenije uporabe
pametnih mobitela koji imaju moguénost spajanja na internet. Velike kompanije to uvidaju,
te koriste kao priliku uvodenjem klase chatbota marketiranih pod nazivom ,.inteligentni
osobni asistent”. Ovi programi vrSe niz usluga od kojih su neke primjene ve¢ opisane u
odjeljku 1.2.1.

Do prvog takvog znacajnijeg programa dolazi 2010. godine, kada tvrtka Apple Inc.
pusta u produkciju i prodaju chatbot inteligentnog osobnog asistenta pod imenom Siri,
isprva kao aplikaciju unutar Apple-ovog iOS operacijskog sustava, a zatim 2011. godine i
kao integrirani dio iOS sustava.(vidi [39]).

Idu¢i bitniji inteligentni osobni asistent je Google Now, kojeg 2012. prezentira tvrka
Google, ujedno vlasnik najraSirenije trazilice na svijetu iste godine. Google Now je spo-
soban odgovarati na upite, davati prijedloge i pruZa usluge u suradnji sa brojnim drugim
web servisima. Uz tekstualno sucelje, kako bi predstavljao konkurenciju Siri koju je Apple
izdao tek godinu ranije, omogucava i uporabu audio sucelja.(vidi [39]).

Tehnoloski div Microsoft se ubrzo pridruzio konkurenciji sa objavom svoje verzije in-
teligentnog osobnog asistenta Cortana 2014. godine, te je integrirao opcionalnu uporabu
istog na najnovije verzije Widows operacijskih sustava namijenjene osobnim racunalima i
pametnim mobilnim telefonima. Cortana je takoder omogucavala audio sucelje i prepoz-
navala vokalne upite korisnika. (vidi [39]).

Cortana je takoder pruzala usluge proaktivne asistencije, to jest asistencije bez pret-
hodnog upita od strane korisnika, od kojih su neki: slanje podsjetnika, e-mail poruka i
kreiranje 1 organizaciju listi.

2014. godine dolazi i do pocetka komercijalne prodaje danas mozda najpoznatijeg
inteligentnog osobnog asistenta: programa Alexa tvrtke Amazon. UnatoC Cinjenici da je
Alexa dolazila kao integrirani softver u nizu Amazon-ovih proizvoda, ona je prvi inteli-
gentni osobni asistent koji je bio ugradivan i u pametne uredaje drugih kompanija, te je
dostupan kao aplikacija za mobilne telefone. Alexa je poznata po svojoj agresivnoj i vrlo
uspjesSnoj marketinskoj strategiji, te po vrlo visokom stupnju razumijevanja naredbi i upita
kroz vokalno sucelje (vidi [39]).

Program Google Now je 2017. godine zamijenjen s novim Google-ovim inteligentnim
osobnim asistentom prikladnijeg imena: Google Assistant. Google Assistant omogucava
jos veci broj usluga proaktivne asistencije - koncipiran velikim dijelom kao promotivna
strategija za Google trazilicu - nudeci nove korisne informacije u jednostavno citljivom
formatu, pritom predvidajudi trenutne i buduce potrebne korisnika koristeci korisni¢ke po-
datke.

Uz povecanje broja usluga osobnih asistenata, dolazi do kretanja industrije k masovnoj
proizvodnji jednostavnih chatbota koji sluZe kao asistenti za dovrSavanje zadataka. Takva
vrsta chatbota je djelomi¢no opisana u poglavlju 1.2.2.

Kao primjer moZemo uzeti zapadne lance restorana Taco Bell i Domino’s, koji su ve¢
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2016. godine uveli chatbote u svoj prodajni proces prehrambernih proizvoda (vidi [18]).

1.3.3 Socijalne mreZe i razvoj socijalnih chatbota

Uz razvoj 1 rast popularnosti socijalnih mreza, dolazi do novih verzija chatbot programa
1 njihove integracije u digitalni prostor, ne samo kao servisa ili asistenta, nego i kao pro-
grama koji generiraju sadrZaj i preko sve popularnije i raSirenije komunikacije tekstualnim
porukama omogucuju usluge zabave i prijateljstva korisniku.

Za ovakvu primjenu su potrebni programi koji mogu analizirati informacije i emocije
korisnika, te prikladno reagirati na odredeni unos kako bi kod korisnika potaknuli pozitivnhu
emocionalnu reakciju.

Jedan od poznatijih chatbota ove vrste je chatbot Mitsuku, kasnije poznat i kao Kuki,
koji je dizajnirao Steve Worswick. Kuki je napisana u jeziku AIML koji je razvijen jo$ od
strane kreatora chatbota Alice (vidi 1.3.1).

Kuki je osvojila Loebnerovu nagradu, koja se dodjeljuje zna¢ajnim humanoidnim i
razgovornim robotima koji su najblize tome da produ Turingov test, pet puta: 2013., 2016.,
2017.,2018. 1 2019. - te godine (vidi [47]).

Medutim, dosadasnja istraZivanja su pokazala da Kuki joS nije uspjela napraviti do-
voljno dobar utisak na svoje korisnike da razvije prijateljstvo sa njima. U longitudinal-
noj studiji sa 118 sudionika tokom trotjednog perioda komuniciranja s chatbotom je zabi-
ljezena padajuca razina percipiranog prijateljstva i emocionalne intimnosti s programom,
nakon svake interakcije (vidi [21]).

Medutim, u meduvremenu je doslo do revolucionarnog tehnoloskog napretka: rijec je
o programu tvrtke Microsoft, chatbotu Xiaolce (pinyin: Weirudan Xidobing).

Chatbot Xiaolce je komercijalno dostupan od svibnja 2014. godine, te je sposoban
ne samo drzati dulji razgovor s korisnikom, ve¢ 1 ostvariti interpersonalnu komunikaciju
,poput prijatelja”. Xiaolce to postiZe iskazujuci emocionalnu potporu, ohrabrujuéi i tako
udobrovoljavajuci korisnika.

Xiaolce primarno koristi kineski jezik za komunikaciju, te je zato danas manje poz-
nat na prostorima gdje je engleski jezik dominantan, ali i dalje nosi naslov najraSirenijeg
socijalnog chatbota koji je trenutno u uporabi (vidi [28]).

Korisnici opetovano prijavljuju da razgovori s programom Xiaolce pozitivno utjecu na
njihovo raspoloZenje, samoprocijenjenu razinu emocionale sigurnosti i osjecaj pripadanja
druStvu. U tom smislu, moZemo reci da je chatbot Xiaolce mozda prvi program koji na
tako Sirokom broju korisnika pokazuje pozitivan rezultat: povecana razina povjerenja u
drustvo 1 tehnologiju i1 osje¢aj emocionalnog blagostanja su motiviraju¢ razlog za daljnji
razvoj 1 napredak u podrucju automatskih sustava za generalni razgovor.

Xiaolce nudi 1 moguénost komunikacije preko audio sucelja, te je njegov TTS (eng.
text-to-speech) sistem dizajniran primarno za ,,zabavan” tip razgovora koji udovoljava ko-
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risnikovim potrebama za prijateljskim i intimnim interakcijama.

Xiaolce u tekstualnoj i audio komunikaciji koristi indikacije emocionalnog stanja chat-
bota. Naprimjer, u tekstualnoj konverzaciji se to o€ituje pri izboru rijeci ili uporabi emoti-
kona u programovom odgovoru. Tim koji radi na razvoju TTS sustava programa Xiaolce
tako radi 1 na novim tehnologijama koje omogucavaju iskazivanje realnih emocija u pro-
gramovom audio tonu i iskazivanje ugodnijeg normalnog, opustenog tona u razgovoru.

Xiaolce je takoder unikatan po tome da njegov TTS podrZava mijeSani kinesko - engle-
ski jezik, Sto ga ¢ini prvim chatbot programom koji podrZzava mijeSani jezik.

Program Xiaolce se tokom godina takoder koristio za generiranje novog sadrzaja, poput
poezije ili pjesama. Danas, Xiaolce postaje jedan od najraSirenije koriStenih socijalnih
chatbota s korisnickom bazom od 660 milijuna aktivnih pretplatnika.

Socijalni chatboti, namijenjeni ispunjavanju ljudskih potreba za bliskos$¢u, uz Kinu,
postaju sve popularniji i globalno, nalaze¢i trZiSte u zemljama poput Japana, Indije, SAD -
a i Indonezije.

Kao zavrsni primjer danasnje uporabe chatbot tehnologije moZzemo spomenuti program
Rinna, Japansku verziju programa Xiaolce. Stekla je visoku reputaciju kao chatbot koji
koristi socijalne mreze. Rinna je uz aktivnost i slavu na popularnoj socijalnoj platformi
Twitter do danas prisustvovala na jedanaest programa na televizijskim i radio stanicama,
sveukupno brojeéi 1193 sata aktivne interakcije sa ljudskim subjektima. Time je postigla
internetsku i medijsku slavu kao zabavna figura (vidi [28]).

¢ WeChat (2) L B < weChat (2) X
What time Is it now? n BERAT n
i'_!; Cannot sleep? q_' TEE
What time Is {t? ﬂ WA n
G Solate,  already slept. q T, mEsT
What time is it? n WL n
“QK About 3 o'cleck in morning. _"‘q" Bl3ms
Baljing time? B 35 B n
“I‘:f Beijing is 6:58 in the morning. ,";f trER R L6558
c!" Are you going to Beljing? &3 u" BEE&LRY O
- =
(a) (b)

Slika 1.6: Razgovor korisnika sa chatbotom Xiaolce na (b) kineskom jeziku i (a) prijevodu
razgovora na engleski jezik (vidi [28]).



Poglavlje 2
Amber

2.1 Osnovno o chatbotu

Chatbot Amber je chatbot program napisan u programskom jeziku Java i napravljen po
uzoru na FAQ (eng. frequently asked questions) tip chatbota. Funkcionalno, ovaj chatbot
je u svojoj namjeni najsliniji programima spomenutima u poglavlju 1.2.2 u ulozi chatbota
kao asistenta za dovrSavanje zadatka.

Zadatak kojeg korisnik ovdje pokusava izvrSiti je tako informiranje o cijeni i funkci-
jama proizvoda zvanog ,,heksafleksagon”(vidi [54]). Amber odgovara na ¢esto postavljana
pitanja te vodi korisnika kroz simulaciju kupovine. Chatbot za komunikaciju s korisnikom
koristi tekstualno sucelje.

Program je napravljen koristeci kao primjer tutorial za chatbot koji koristi biblioteku
Apache OpenNLP (vidi [45]).

Amber djelomic¢no koristi pretrenirane modele koji na razini obrade prirodnog jezika
nad unesenim tekstom vrSe detekciju reCenica u tekstu, tokenizaciju 1 oznacavanje dijelova
reCenice (eng. Part-Of-Speech tagging).

Na ove modele (vidi [7]) se poziva i sluzbena Apacheova dokumentacija. Za lematiza-
ciju unesenog teksta smo koristili postojeéi javno dostupan lematizator (vidi [46]).

Kompilacija i testiranje koda su se izvrSavali na serveru Prosper, namijenjenom edu-
kaciji studenata Prirodoslovno - matematickog fakulteta u Zagrebu.

2.2 Koristene tehnologije

Tehnolosku osnovu programa Amber tvore Java, Maven i Apache OpenNLP tehnologije.

U ovom potpoglavlju éemo ukratko spomenuti i predstaviti te tehnologije koriStene
pri izradi 1 izvrSavanju programa, pritom ne raspravljajuci o samoj arhitekturi i modelima
unutar chatbot programa.

16
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Za razvoj programa Amber je koriStena razvojna okolina za razvoj softvera u jeziku
Java naziva Intelli] IDEA (vidi [32]).

Medutim, s obzirom da se program moZe uz male modifikacije izvrSiti i uz pomoc¢
drugih razvojnih okolina za razvoj softvera u jeziku Java (poput okolina NetBeans (vidi
[43]) ili Eclipse IDE (vidi [22]), softver IntelliJ IDEA ne¢emo posebno predstavljati.

2.2.1 Java

Programski jezik Java je objektno orijentiran programski jezik visoke razine. Izrada Jave
bila je motivirana idejom omogucavanja programerima da isti kod mogu izvrSiti bez obzira
na operacijski sustav 1 hardverske specifikacije uredaja. U praksi, to znaci da se preve-
deni Java kod moze izvoditi na svim platformama koje podrzavaju Javu bez potrebe za
ponovnim prevodenjem (vidi [42]).

Java aplikacije obi¢no se prevode u takozvani programski medu - kod pod nazivom
bytecode koji se moZze izvoditi na bilo kojem Java virtualnom stroju (JVM) bez obzira na
pozadinsku arhitekturu racunala.

Sintaksa Jave je sli¢na sintaksi programskih jezika C i C++, ali dopuSta manju razinu
intervencije programeru no ijedan od njih. Medutim, Java je i dalje iznimno popularan pro-
gramski jezik, i to velikim dijelom radi lakoce pronalazaka greSaka u kodu. Robusnost Jave
se temelji na mehanizmima rane 1 kasne dinamicke provjere koda za vrijeme izvrSavanja te
stroge sintakse 1 njene provjere za vrijeme kompilacije.

Stovise, Java virtualni stroj (eng. JVM) osigurava i automatizirano oslobadanje memo-
rije od nekoriStenih objekata, koje identificira sakuplja¢ smeca (eng. garbage collector) te
brisanjem ,reciklira” memoriju, otklanjajuci potrebu za eksplicitim navodenjem koda za
unistenje svakog objekta.

2.2.2 Apache Maven

Apache Maven (vidi [6]) je alat za razumijevanje i upravljanje projektima. Baziran je

na konceptu modela projektnog objekta (eng. POM) te podrzava upravljanje izgradnjom

projekta, dojavljivanjem i upravljanjem dokumentacijom iz centralnog repozitorija.
Glavni ciljevi alata Apache Maven su:

e olaksati proces izgradnje projekta - osigurava da se razvojni programer ne mora za-
marati svim detaljima izgradnje (izgradnja znatno sporija u odnosu na Gradle, vidi
[27])

e pruzanje unificiranog sustava izgradnje - gradi projekt koriste¢i model projektnog
modela i skup dodataka
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e pruzanje kvalitetnih informacija o projektu (npr. zapis promjena generiran iz izvor-
nog koda, povezivanje razliCitih izvora, mailing liste odrZavane od strane projekta,
ovisnosti projekta, izvjes¢a o jedini¢nim testovima i njihovoj pokrivenosti)

e poticanje na koriStenje dobre prakse razvoja softvera (razvojni ciklus sadrZzi specifi-
kaciju, izvrSavanje i izvjeStavanje o jedini¢nim testovima)

Korisne prakse kod testiranja ukljucuju odrZavanje izvornog koda za testiranje u poseb-
nom, ali paralelnom stablu izvornih datoteka, koriStenje konvencije imenovanja testova za
njihovo lociranje i izvrSavanje, posebno ustimavanje okruzenja od strane testova umjesto
posebne izgradnje softvera u svrhu testiranja, te potpora kod stvaranja konacne verzije sof-
tvera i obrade potencijalnih problema.

Maven ima dosta stroge smjernice oko strukture direktorija projekta, Sto ponekad moze
biti i mana (u nekim ekstremnim slu¢ajevima moZze dovesti do potpune nekompatibilnosti
projekta s alatom).

Apache Maven koristi nacrt, standardnu strukturu direktorija koja se uz dodatni ulaz
korisnika modificira za potrebe projekta.

Klju¢ni dokument koji definira zadatke Maven-a se zove Project Object Model (kratica
POM) i unutar projekta se kreira kao datoteka pom.xml.

2.2.3 Apache OpenNLP

Biblioteka Apache OpenNLP (vidi [8]) je skup alata temeljen na strojnom ucenju, namije-
njen za obradu teksta prirodnog jezika.

Podrzava najcesce zadatke u obradi prirodnog jezika (eng. natural language proce-
ssing, eng. skra¢. NLP), kao Sto su tokenizacija, segmentacija reCenica, oznacavanje dijela
govora (eng. part-of-speech tagging, eng. skra. POS tagging), izdvajanje imenovanih
entiteta, komadanje (proces uzimanja pojedinacnih informacija i grupiranja u vece cje-
line, eng. chunking), parsiranje i rezolucija koreferencije (proces grupiranja izraza u tekstu
koji se odnose na iste entitete stvarnog svijeta, eng. coreference resolution). Ti su zadaci
obi¢no potrebni za stvaranje naprednijih usluga za obradu teksta. Biblioteka OpenNLP
takoder ukljucuje maksimalnu entropiju i strojno ucenje temeljeno na perceptronu.

Cilj OpenNLP projekta je stvoriti zreli alat za gore navedene zadatke. Drugi cilj je
osigurati veliki broj unaprijed izgradenih modela za razliCite jezike, kao 1 tekstualne resurse
s komentarima iz kojih su ti modeli izvedeni.

Knjiznica Apache OpenNLP sadrzi nekoliko komponenti koje omogucéuju izgradnju
kompletnog softverskog rjeSenja za obradu prirodnog jezika. Ove komponente ukljucuju:
detektor reCenica, tokenizator, pronalaza¢ imena, kategorizator dokumenata, oznacivac di-
jela govora, chunker, parser, rezoluciju koreferencije.
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Komponente sadrze dijelove koji omogucuju izvodenje doticnog zadatka obrade pri-
rodnog jezika, uvjezbavanje modela, a Cesto 1 procjenu modela.

Svaki od ovih objekata dostupan je putem sucelja aplikacijskog programa (eng. skrac.
API). Eksperimentiranje i obuka takoder su olakSani suceljem naredbenog retka (eng.
skra¢. CLI).

2.3 Implementacija

U ovom potpoglavlju je opisana implementacija chatbota Amber. Program je napravljen
koristeci kao primjer tutorial za chatbot koji koristi biblioteku Apache OpenNLP (vidi
[45D).

U opsegu ovog potpoglavlja ¢emo opisati strukturu i mehanizme generiranja odgovora
na upit konzolne aplikacije chatbota Amber, njene sastavne komponente i proces komuni-
kacije s korisnikom.

2.3.1 Obrada tekstualnog unosa

L

Hi, Amber. | o]

E Hil,| Amber | . UH|,|NNP|. hil,|amber|.
Hi, Amber.
What do you sell? Detekcija

recenica
= - o
r i E e —
What do you sell? What | do | WP | VBP | what | do |
you | sell | ? PRP|VB]. you | sell | ?
Tokenizacija Oznacavanje dijelova Lematizacija

recenice

Slika 2.1: Shema obrade tekstualnog unosa korisnika

U ovom odjeljku je opisana metoda obrade teksta upita korisnika. Kako bi se tekst
upita pravilno kategorizirao od strane kategorizatora (vidi 2.3.2.1) koji kao ulaz prima listu
rijeci jedne reCenice teksta unosa, potrebno je razdvojiti tekst na reCenice. Pozeljno je i
pretprocesirati tekst reCenice kako bi se reCenica to¢nije razdvojila na listu rijeci.
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U tu svrhu, koristiti ¢emo detekciju reCenica (vidi 2.3.1.1) kako bi tekst razdvojili na
reCenice, te emo zatim reCenicu po recenicu redom tokenizirati (vidi 2.3.1.2) i oznaciti
djelove recenice (vidi 2.3.1.3). To e omoguciti lematizaciju rijeci u reCenici (vidi 2.3.1.4)
za to¢niju kasniju kategorizaciju recenice unosa korisnika.

// Razlama string unosKorisnika na recenice
DetektorRecenica detektor = new DetektorRecenica();
String[] sentences = detektor.razlomiTesktNaRecenice(unosKorisnika);

// Program u petlji obradjuje recenicu po recenicu
for (String sentence : sentences) {

// Rijeci u recenici se odjeljuju jedna od druge koristeci tokenizer.
Tokenizer tokenizer = new Tokenizer();
String[] tokeni = tokenizer.tokeniziraj(sentence);

// 0Odvojene rijeci se oznacavaju sa POS tagovima
POS_Tagger posTagger = new POS_Tagger();
String[] posTags = posTagger.tag(tokeni);

// Svaka rijec se lematizira kako bi ju bilo lakse kategorizirati
Lematizator lematizator = new Lematizator();
String[] lemmaTokens = lematizator.lematiziraj(tokeni, posTags);

//kategorizacija i konstrukcija odgovora chatbot programa

2.3.1.1 Detekcija recenica

Detekcija recenica (eng. sentence detection) u tekstu je proces razdvajanja ulaznog teksta
na recenice.

Za detekciju reCenica koristimo lokalno definiranu klasu DetektorRecenica ¢ija me-
toda razlomiTesktNaRecenice () kao unos prima tekst unosa, a kao izlaz vraca listu teks-
tova reCenica.

Kako bi se reCenice detektirale iz teksta koristimo resurse klase Apache OpenNLP
(vidi 2.2.3): klasu SentenceDetectorME u koju ucitavamo model en-sent.bin iz serije
natreniranih modela koje referencira sluZbena Apacheova dokumentacija (vidi [7]).

Klasa SentenceDetectorME je detektor reCenica za rastavljanje neobradenog teksta u
reCenice koji koristi model maksimalne entropije za procjenu znakova u nizu kako bi se
utvrdilo oznacavaju li oni kraj reCenice. Natrenirani model en-sent.bin je treniran na



POGLAVLIJE 2. AMBER 21

OpenNLP podacima za obuku (vidi [7]), te se pri konstrukciji instance sentenceDetector
klase SentenceDetectorME ucitava koristeci klasu InputStream za ucitavanje podataka iz
datoteke.

Kako bi od teksta unosa dobili listu recenica, koristimo metodu sentDetect() klase
SentenceDetectorME koja detektira reCenice u tekstu i kao izlaz vraca listu recenica ulaz-
nog teksta, Sto je ujedno izlaz metode DetektorRecenica.razlomiTesktNaRecenice().

String[] recenice = sentenceDetector.sentDetect(tekst);

2.3.1.2 Tokenizacija recenice

Tokenizacija recenice (eng. tokenisation) je proces razlamanja teksta u jedinice zvane to-
keni. U kontekstu ovog programa proces tokenizacije provodimo na svakoj reenici unosa
korisnika zasebno, gdje su izlazni tokeni rijeci i znakovi punktuacije reCenice.

Kako bi se tekst unosa tokenizirao koristimo lokalno definiranu klasu Tokenizer Cija
metoda tokeniziraj() kao unos prima tekst reCenice, a kao izlaz vraca listu tokena.

Pri tokenizaciji reCenice koristimo resurse klase Apache OpenNLP (vidi 2.2.3): klasu
TokenizerME u koju ucitavamo model en-token.bin iz serije natreniranih modela koje
referencira sluzbena Apacheova dokumentacija (vidi [7]).

Instanca klase TokenizerME je tokenizer za pretvaranje neobradenog teksta u zasebne
tokene koji za donoSenje odluka pri tokenizaciji koristi maksimalnu entropiju ¢ije se funk-
cije temelje na disertaciji Jeffa Reynara “Topic Segmentation: Algorithms and Applica-
tions” (vidi [31]). Ovaj tokenizator zahtijeva statisticki model za tokenizaciju teksta koji
reproducira tokenizaciju uocenu u podacima za obuku koriStenim za izradu modela. Klasa
TokenizerModel enkapsulira model i pruza metode za njegovu izgradnju iz binarne re-
prezentacije. Natrenirani model en-token.bin, treniran na OpenNLP podacima za obuku
(vidi [7]), prosljedujemo konstruktoru klase Tokenizer pri konstrukciji instance tokenizer
. Natrenirani model en-token.bin se ucitava koriste¢i klasu InputStream za ucitavanje
podataka iz datoteke.

Pri tokenizaciji teksta koristimo metodu tokenize () klase TokenizerME koja razdvaja
ulaz na tokene i kao izlaz vraca listu tokena, $to je ujedno izlaz metode Tokenizer.
tokeniziraj(Q).

String[] tokens = tokenizer.tokenize(recenica);

2.3.1.3 Oznacavanje dijelova recenice

Oznacavanje dijelova teksta (eng. part-of-speech tagging) je proces oznacavanja rijeci u
ulaznom tekstu (korpusu) sa obzirom na njenu definiciju i njen kontekst. Oznacavanje
dijelova teksta kao izlaz vracéa listu oznaka rijeci (eng. tags). U kontekstu ovog programa
je ulaz oznacitelja dijelova teksta lista rijeCi reCenice unosa korisnika, a oznake dijelova
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teksta mogu biti imenice, glagoli ili bilo koja od 70 drugih oznaka koje su definirane od
strane klase biblioteke Apache OpenNLP (vidi 2.2.3).

Za oznacavanje dijelova recenice koristimo lokalno definiranu klasu POS_Tagger Cija
metoda tag() kao unos prima listu rijeci u reCenici, a kao izlaz vraéa listu oznake dijelova
reCenica. Koristimo 1 resurse klase Apache OpenNLP (vidi 2.2.3): klasu POSTaggerME u
koju ucitavamo model en-pos-maxent.bin iz serije natreniranih modela koje referencira
sluzbena Apacheova dokumentacija (vidi [7]).

Klasa POSTaggerME je oznacitelj dijelova recenice koji koristi maksimalnu entropiju.
Pokusava predvidjeti jesu li rije¢i imenice, glagoli ili bilo koja od 70 drugih POS oz-
naka, ovisno o kontekstu koji ih okruzuje. U objekt klase POSTaggerME je pri konstruk-
ciji instance potrebno osigurati natrenirani model oznacitelja dijelova reCenice za ulaz
konstruktora. Koristimo natrenirani model en-pos-maxent.bin koji je uz metodu mak-
simalne entropije treniran na OpenNLP podacima (vidi [7]), te koji pri konstrukciji ins-
tance posTagger klase POSTaggerME ucitavamo koristeéi instancu klase InputStream za
ucitavanje podataka iz datoteke.

Kako bi od liste rije¢i u recenici tokeni dobili listu oznaka dijelova recenice, koris-
timo metodu tag() klase POSTaggerME koja oznacava rijeci te kao izlaz vraca listu oznaka
dijelova reCenice (eng. tags), Sto je ujedno izlaz metode POS_Tagger.tag().

// Pronadji Part-Of-Speech (POS) tag-ove svih tokena
String[] posTags = posTagger.tag(tokeni);

2.3.1.4 Lematizacija

Lematizacija teksta (eng. lematisation) je tehnika normalizacije teksta koja se koristi u
obradi prirodnog jezika (eng. natural language processing), koja prebacuje bilo koju vrstu
rije¢i u nacin njenog osnovnog korijena. Lematizacija mapira razlicite oblike rijeci na njen
korijenski oblik istog znacenja.

Za lematizaciju rije¢i u re€enici koristimo lokalno definiranu klasu Lematizator Cija
metoda lematiziraj() kao ulaz prima listu rijeci u recenici i odgovarajucu listu oznaka
rijeci, a kao izlaz vraca listu lematiziranih rije¢i u re€enici. Koristimo i resurse klase
Apache OpenNLP (vidi 2.2.3): klasu LemmatizerME u koju u¢itavamo model en-lemmatizer
.bin koji je dostupan na javnom repozitoriju (vidi [46]).

Klasa LemmatizerME je probabilisticki lematizator rijeci u recenici koji pokuSava pre-
dvidjeti induciranu klasu permutacije za svaku rije¢ ovisno o kontekstu koji je okruzuje
(vidi [26]). Pokusava predvidjeti jesu li rije¢i imenice, glagoli ili bilo koja od 70 drugih
POS oznaka, ovisno o kontekstu koji ih okruzuje.

U objekt klase LemmatizerME je pri konstrukciji instance potrebno osigurati natre-
nirani model lematizatora rijeCi za ulaz konstruktora. Koristimo natrenirani model en-
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lemmatizer.bin te koji pri konstrukciji instance lematizator klase LemmatizerME uitavamo
koristeci instancu klase InputStream za ucitavanje podataka iz datoteke.

Kako bi od liste rijeci u reCenici tokeni i odgovarajuée liste oznaka rijec¢i posTags
dobili listu korijena rije¢i u recenici, koristimo metodu lemmatize () klase LemmatizerME
koja oznacava rijeci te kao izlaz vraca listu korijena rijeci u reCenici (eng. lemmaTokeni),
Sto je ujedno izlaz metode Lematizator.lematiziraj().

String[] lemmaTokeni = lematizator.lemmatize(tokeni, posTags);

2.3.2 Konstrukcija tekstualnog odgovora

U ovom odjeljku ¢emo opisati postupak kategorizacije (vidi 2.3.2.1) obradenog upita koris-
nika (vidi 2.3.1.4) te odabir prikladnog odgovora s obzirom na klasu kojoj pripada uneseni
upit (vidi 2.3.2.2).

2.3.2.1 Kategorizacija unosa

Kategorizacija (vidi [53]) teksta je proces automatske analize teksta nekom statistiCkom
metodom, te dodjeljivanje skupa unaprijed definiranih oznaka ili kategorija na temelju nje-
govog konteksta. Chatbot Amber kategorizira reCenicu po reCenicu prethodno obradenog
teksta (vidi 2.3.1.4) koji se kategorizatoru predaju kao lista rijeci u recenici. Koriste¢i mo-
del vrece rijeci (eng. bag-of-words), kategorizacija kao povratnu vrijednost vraca jednu
kategoriju u koju je upit smjeSten.

Model vrece rijeci je nacin izdvajanja znacajki iz teksta za upotrebu u modeliranju, kao
Sto su algoritmi strojnog ucenja. Vreca rijeCi je prikaz teksta koji opisuje pojavljivanje
rijei unutar dokumenta. To ukljucuje dvije stvari:

1. Rjecnik poznatih rijeci.
2. Mjeru prisutnosti poznatih rijeci.

Naziv “vreca” rijeci dolazi od toga Sto se odbacuju sve informacije o redoslijedu ili
strukturi rijeci u dokumentu. Model se bavi samo time pojavljuju li se poznate rijeci u
dokumentu, a ne gdje u dokumentu. Za konstrukciju kategorizatora koji koristi model
vrece rijeci su koriStene klase datoteke Apache OpenNLP (vidi 2.2.3).

Prije opisa kategorizatora, opiSimo definirane kategorije u koje kategorizator moZze
smjestiti upit. Primjeri reCenica sa oznaCenim kategorijama nad kojima se kategorizator
trenira se nalaze u datoteci fag-kategorije.txt . Priizradi chatbota Amber smo defini-
rali devet vlastitih kategorija i njihove pripadne primjere:

e Pozdrav (greeting)- osnovni pozdravi s kojim ocekujemo da korisnici pocnu razgo-
varati.
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e Nastavi razgovor (conversation-continue) - rijeci kao S$to su ”ok”, "hmm” koje
korisnik moZze koristiti izmedu sadrZajnijih upita u razgovoru.

e Razgovor je zavrSen (conversation-complete)- rijeci ili fraze koje bi korisnik mo-
gao upotrijebiti za zavrSetak razgovora.

e Upit o proizvodu (product-inquiry) - pitanja koja korisnik moze postaviti kako bi
saznao viSe o proizvodu ili njegovim znacajkama.

e Upit cijene (price-inquiry) - pitanja koja korisnik moze postaviti kako bi saznao
cijenu proizvoda.

e Upit s psovkom (swearword-block) - upiti koji sadrZzavaju psovke i neprikladne
rijeci.

e Upiti o drugim proizvodima (other-product-inquiry) - pitanja koja korisnik moze
postaviti vezana uz to prodaje li chatbot Amber druge predmete osim heksafleksa-
gona (vidi [54]).

e Upit o estetici proizvoda (aesthetic-of-product) - pitanja koja korisnik moZe pos-
taviti vezana specifi¢no uz estetiku, tj. ljepotu proizvoda.

e Upit o svrsi proizvoda (purpose-of-product) - pitanja koja koja korisnik moze pos-
taviti vezana specifi¢no uz uporabnu svrhu 1 cilj koriStenja produkta.

Klasa Kategorizator implementira metodu koja omogucava kategorizaciju prikladno
obradene recenice (vidi 2.3.1.4). Privatne varijable objekta klase kategorizator je model ,
Sto je objekt klase kategorizatora dokumenta DoccatModel biblioteke Apache OpenNLP.

Kako bi program mogao obradeni unos kategorizirati, potrebno je prije pocetka razgo-
vora konstruirati instancu klase Kategorizator.

Kategorizator kategorizator = new Kategorizator();

Klasa Kategorizator pri konstrukciji instance kategorizatora vrsi trening modela katego-
rizatora nad primjerima recenica datoteke fag-kategorije.txt , koje u€itava koriStenjem
klase InputStreamFactory biblioteke Apache OpenNLP koja omogucuje viSestruka Citanja
teksta sa izvora potrebne za odredene vrste izgradnje modela. Kako bi omogucili ¢itanje
podataka liniju po liniju, koristimo instancu sampleStreamklase ObjectStream<DocumentSample
> koja predstavlja ulazni tok podataka.

Kako bi se model trenirao, koristi se klasa DoccatFactory biblioteke Apache OpenNLP
¢ija instanca factory s uneSenim prikladnim parametrima omogucava klasifikaciju teksta
u kategoriju. Pri treniranju kategorizatora koristimo uobicajene parametre koje biblioteka
definira.
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//stvaramo i definiramo parametre za treniranje modela kao default

parametre
TrainingParameters parametres = ModelUtil.createDefaultTrainingParameters()
parametres.put(TrainingParameters.CUTOFF_PARAM, 0);

Treniranje se provodi uz pomo¢ klase DocumentCategorizerME biblioteke Apache Open-
NLP ¢ija staticka metoda train() s odgovaraju¢im ulazima stvara model koji se sprema u
privatnu varijablu klase Kategorizator.

// Treniranje modela s klasifikacijama iz teksta
model = DocumentCategorizerME.train("en", sampleStream, parametres, factory

);

Klasa Kategorizator sadrzi metodu koja omogucéava kategorizaciju lematiziranih to-
kena Kategorizator.vratiKategoriju() koja kao unos prima izlaz lematizirane recenice
unosa (vidi 2.3.1.4).

public String vratiKategoriju(String[] finalTokens) throws IOException {

// Definiraj novi kategorizator iz modela
DocumentCategorizerME openNLPKategorizator = new DocumentCategorizerME(
model) ;

// Nadji najvjerojatniju kategoriju

double[] vjerojatnostiPoKategorijama = openNLPKategorizator.categorize(
finalTokens);

String kategorija = openNLPKategorizator.getBestCategory(
vjerojatnostiPoKategorijama);

return kategorija;

Ukoliko je detektirana kategorija upita za zavrSetak razgovora, mijenja se vrijednost
zastavice glavnog programa razgovorJeGotov, koja utjece na daljnji tok razgovora (vidi
2.3.3).

// Pronalazak najbolje kategorije u koju input recenica spada
String category = kategorizator.vratiKategoriju(lemmaTokens) ;
// Provjeravamo je 1i kategorija jednaka onoj za zavrsetak razgovora
if ("conversation-complete".equals(category)) razgovorleGotov = true;
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2.3.2.2 Odabir tekstualnog odgovora s obzirom na kategoriju

Iz informacije o kategoriji u koju je upit kategoriziran (vidi 2.3.2.1), glavni program di-
rektno odabire jedan od odgovora iz mape pitanjeOdgovor koja mapira klasu upita na
listu predefiniranih odgovora. Mapa pitanjeOdgovor je definirana kao privatna staticka
varijabla klase Amber, ¢iju staticka funkcija main() program izvodi (vidi 2.3.3).

\\definiraj odgovore za klasu Pozdrav

PitanjeOdgovor.put('"greeting", Arrays.asList("Greetings,._weary_traveler..
What_is_ it_that_interests.you?","Hello, _my_name,_is_Amber. What_.can.I._
help_you_with?"));

Koristeci svojstva klase java.util.Random koja omogucuje odabir nasumi¢nog in-
deksa liste odgovora za detektiranu kategoriju, program odabire jedan od prikladnih od-
govora. Obzirom da kategorizator (vidi 2.3.2.1) kategorizira recenicu po reenicu unosa
korisnika, zasebni odgovor se generira za svaku reCenicu unosa (vidi 2.3.1.1) te se odgovori
na sve recenice unosa zatim konkateniraju u tekstualni odgovor namijenjen za isporuku ko-
risniku.

// Odgovor se determinira iz kategorije.
List<String> listaOdgovora = pitanjeOdgovor.get(category);
Random random = new Random();

odgovor = odgovor + "_" + listaOdgovora.get(random.nextInt(listaOdgovora.

size()));

2.3.3 Mehanizam komunikacije s korisnikom

Chatbot program se pokrece prevodenjem i pokretanjem staticke funkcije main() klase
Anmber u prikladnoj razvojnoj okolini.

Nakon kreiranja instance klase Amber i njene varijable mape pitanja i liste priklad-
nih odgovora pitanjeOdgovor, program pocinje izvoditi naredbe main() metode. Nakon
konstrukcije modela kategorizatora (vidi 2.3.2.1), program ¢ita unos korisnika s konzole
uz pomo¢ objekta klase Scanner unutar opsega while(true) petlje, sve dok se zastavica
za zavrSetak razgovora ne podigne.

Scanner scanner = new Scanner(System.in);
boolean razgovorleGotov = false;
while (true) {
// Ucitaj unos korisnika
System.out.println("You:");
String unosKorisnika = scanner.nextLine();
// Obrada unosa korisnika
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a, my name 1s

s1p you with anything else?

Slika 2.2: Primjer razgovora s korisnikom

// Konstrukcija tekstualnog odgovora

// Isprintaj odgovor chatbota Amber u konzolu
System.out.println("Amber");
System.out.println(odgovor) ;

//Provjeri je 1li razgovor gotov

if (razgovorleGotov) break;

}

Na ovaj nacin se s programom moze voditi tekstualni razgovor (eng. chat) dokle god
upit korisnika nije detektiran kao upit kategorije zavrSetka razgovora (vidi 2.3.2.1).



Poglavlje 3

Bernard

3.1 Osnovno o chatbotu

Chatbot Bernard je chatbot program za generalni tekstualni razgovor napravljen u pro-
gramskom jeziku Python (vidi 3.2.1), koji za komunikaciju sa korisnikom koristi tekstu-
alno sucelje.

Bernard za generiranje odgovora na korisnikov unos koristi model nastao kao rezultat
metoda dubokog ucenja.

Model se sastoji od neuralne mreze tipa transformer koja se trenira na skupu podataka
,Cornell Movie-Dialogs Corpus” (vidi [16]) koji sadrzi viSe od 220,000 dijaloga brojnih
filmskih scenarija.

Sama arhitektura modela je velikim dijelom bazirana na tutorialu organizacije Tensor-
flow za izradu transformer modela za razumijevanje jezika (vidi [51]). Model je modifici-
ran kako bi umjesto generiranja prevedenog teksta s portugalskog jezika na engleski jezik
mogao generirati odgovor na engleskom jeziku na upit na engleskom jeziku.

Prvi verificirani chatbot s ovim pristupom je konstruirao autor Bryan M. Li, doktorand
na sveuciliStu u Edinbourghu (vidi [9]), koji je uz tutorial za izradu chatbota na blog stra-
nicama Tensorflow organizacije (vidi [11]) pruZio i originalni primjerak koda na koriStenje
pod MIT licencom (vidi [10]).

Treniranje modela za generiranje odgovora je izvrSeno koristeéi resurse na serveru
Prosper namijenjenom edukaciji studenata Prirodoslovno - matematickog fakulteta u Za-
grebu.

U odnosu na izvorni ¢lanak(vidi [2]) u kojem je izloZena originalna arhitektura nas-
tala suradnjom istrazivac¢a SveuciliSta u Torontu i timova Google Brain i Google Research
korporacije Google, u opsegu ovog rada je izvedeno treniranje vise modela s razli¢itim
hiperparametrima u skladu s razmatranjima u Clanku (vidi 4.2). Takoder, broj podataka
na kojima su modeli trenirani je znatno povecan u odnosu na izvorni chatbot koji koristi

28
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transformer model sa samopaznjom (vidi [10]).

Dodatno na goreopisani model koji se koristi pri generiranju odgovora chatbot pro-
grama, u konzolnoj aplikaciji koja omogucuje komunikaciju s chatbot programom je do-
dana znacajka detekcije Zelje za zavrSetkom razgovora od strane korisnika. Detekcija
korisnikove nesvjesne Zelje za zavrSetkom razgovora je mjerena s obzirom na koli¢inu
angazmana pri konstrukciji odgovora.

Konzolna aplikacija dodatno detektira 1 korisnikovu namjeru da zavrsi razgovor kroz
promatranje uporabe pozdravnih rijeci koje se koriste pri rastanku.

U kombinaciji s originalnim modelom, to ¢ini chatbot Bernard naprednim razgovor-
nim chatbotom namijenjenim za zabavu korisnika i1 socijalnu interakciju. Najsli¢niji je
chatbotima namijenjenima da ispune prijateljsku ulogu, kao onima opisanima u 1.2.4.

3.2 Koristene tehnologije

Implementacija chatbot programa Bernard je izvrSena koriste¢i programski jezik Python
(vidi 3.2.1) uz koriStenje biblioteke za strojno i duboko ucenje Tensorflow (vidi 3.2.3).
Bernard je razvijan koristeci i interaktivnu racunalnu web - platformu Jupyter Notebook
(vidi Jupyter Notebook).

U ovom potpoglavlju ¢emo tako ukratko spomenuti i predstaviti vaznije tehnologije
koriStene pri izradi 1 izvrSenju programa, pritom ne raspravljaju¢i o samom modelu chatbot
programa.

Za prevodenje 1 modifikaciju koda u konzolnu aplikaciju je koriStena razvojna okolina
naziva IntelliJ IDEA (vidi [32]), koriStena zajedno sa Conda menadzerom (vidi [5]) za
pakete koji u sebi sadrzi Anaconda distribuciju jezika Python (vidi [4]).

Medutim, s obzirom da se program moze uz male modifikacije izvrSiti 1 uz pomo¢
drugih razvojnih okolina za razvoj softvera u jeziku Python (poput koriStenja razvojne
okoline Spyder (vidi [48]) sa Conda menadZerom za pakete), softver IntelliJ IDEA ne¢emo
posebno predstavljati.

3.2.1 Python

Python je interpretirani, objektno orijentirani programski jezik visoke razine s dinami¢kom
semantikom. Njegova sintaksa se lako uci zahvaljujuéi njenoj sli¢nosti prirodnom engle-
skom jeziku, te je zato izrazito popularan u programskim krugovima kao prvi jezik.

No, i u profesionalnim krugovima ga njegove sofisticirane ugradene strukture podataka,
u kombinaciji s dinamickim tipiranjem i dinami¢kim vezanjem, ¢ine vrlo atraktivnim kao
jezikom za razvoj aplikacija. Njegova jednostavnost ga Cini 1 Cestim odabirom jezika za
povezivanje postojecih komponenti.
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Buduc¢i da nema koraka kompilacije, ciklus izrade-koda-testiranja-i-otklanjanja-pogreSaka-
u-kodu je nevjerojatno brz. Otklanjanje pogreSaka u Python programima jednostavno je:
pogreska ili neto¢an unos nikada nece uzrokovati gresku segmentacije. Kada interpreter ot-
krije pogresku, umjesto toga pokrece iznimku. Ako program ne uhvati iznimku, interpreter
ispisuje stack trace pogreske na konzolu.

Python podrzava module i pakete, $Sto promi¢e modularnost programa i ponovnu upo-
trebu koda. Bogati izbor biblioteka, pogotovo onih koje omogucéavaju manipuliranje poda-
cima ga ¢ine popularnim i u industrijskim, i u akademskim krugovima.

Neke od popularnijih biblioteka koje se koriste pri manipulaciji podataka, matematickim
izraCunima 1 strojnom ucenju su NumPy, Pandas, SciPy, TensorFlow, PyTorch, itd.

Zavrs$no, bitno je spomenuti i Pythonovu snaZznu moguénost vizualizacije podataka
koriStenjem integriranih datoteka poput Matplotlib, Plotly, Seaborn, Geoplotlib, etc.

Python interpreter i opseZna standardna biblioteka dostupni su besplatno u izvornom ili
binarnom obliku za sve glavne platforme i mogu se besplatno distribuirati (vidi [44]).

3.2.2 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook (vidi [33]) proSiruje pristup temeljen na konzoli prema interaktivnom
programiranju kao aplikacija koja je prikladna za prikazivanje cjelokupnog racunskog pro-
cesa.

Od razvoja, dokumentacije i izvrSavanja koda do komunikacije rezultata, Jupyter No-
tebook optimizira proizvodnju softvera, podatkovnih modela i analiza podataka.

Jupyter Notebook se sastoji od dvije komponente:

o Web aplikacija - alat temeljen na web pregledniku koji sluZi kao sucelje za interak-
tivno stvaranje dokumenata (biljeznica). Korisni¢ko sucelje omogucava kombinira-
nje programskog koda, matematike, popratnog teksta, izracuna i njihovih rezultata.

o Notebook dokumenti (tzv. biljeznice) - prikazuju sav sadrzaj vidljiv u web apli-
kaciji, ukljuCujuci ulaze i izlaze izrauna, popratni tekst, matematiku, slike i bogate
medijske prikaze objekata.

Jupyter biljeZnice sadrze ulaze i izlaze interaktivnih session-a, kao 1 dodatni tekst koji
prati kod, ali nije namijenjen za izvrSenje. (vidi sliku 3.1)

Ovi dokumenti su interno JSON datoteke i spremaju se s ekstenzijom .ipynb. Buduci
da je JSON format obi¢nog teksta, njima se moze provoditi kontrola verzioniranja i dijeliti
ih se sa suradnicima na projektu. BiljezZnice se mogu i eksportirati u niz statickih formata,
ukljucuju¢i: HTML (na primjer, za postove na blogu), reStructuredText, LaTeX, PDF i
dijaprojekcije, a sve to putem naredbe nbconvert.

Jupyter Notebook server se moze, pod pretpostavkom da je softver instaliran, upogoniti
1z komandne linije ili terminala sa naredbom:
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Sada moZemo pozvati funkciju load _conwversations, te tako dobiti uéitane | preprocesirane upite | odgovore.
Dobivene rezultate cemo spremiti u iste nazvane questions i answers.

In [41]: qguestions; answers = lpad_conversations()

In [42]: pripnt{f"Sample guestion: {questions[15]}")
print(f"Sample answer: {answerzs[i13]}")

Sample guestion: there .
Sample answer: where 7

Slika 3.1: Isjecak iz Jupyter biljeZnice Bernard.ipyn

jupyter notebook

Ova naredba Ce isprintati informacije o novouklju¢enom serveru na zaslon terminala ili ko-
mandne linije, te ée otvoriti web preglednik na URL-u web aplikacije, nakon ¢ega mozemo
kreirati novu Jupyter biljeZnicu ili nastaviti rad na staroj.

Samo izvrSavanje komandi koda u biljeznici se vr$i na serveru na kojem je instaliran
Jupyter Notebook. Moguce je korisnicko sucelje u web pregledniku koristiti 1 sa drugog
racunala, dok smo pritom spojeni na server SSH vezom, te su na serveru izdana odgova-
rajuca dopustenja.

KORISNIKOVO s SERVER

ssh veza
RACUNALO PROSPER

Slika 3.2: Prikaz komunikacije sa serverom Prosper

Tokom izrade chatbota Bernard je Jupyter Notebook server bio server Prosper, nami-
jenjen za edukaciju studenata Prirodoslovno - Matematickog Fakulteta u Zagrebu. Ko-
risniCko sucelje se koristilo na udaljenom, privatnom racunalu studentice nakon §to je
ostvarena SSH veza sa serverom Prosper. Glavna prednost ovog pristupa je moguénost
koriStenja procesorskih resursa na serveru Prosper. U odnosu na Prosper, osobna raCunala
su obic¢no slabije procesorske moci. To ¢e kao rezultat ubrzati vrijeme izvrSavanja pro-
grama, Sto je izrazito bitno kod izvrSavanja programa veée vremenske sloZenosti.
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Za pokretanje Jupyter Notebook programa s lokalnom web aplikacijom 1 Notebook
dokumentom koji se izvrSava na serveru Prosper je potrebno koristiti iduéi postupak:

1. Potrebno je uspostaviti SSH vezu sa serverom Prosper. Operativni sustav instaliran
na serveru Prosper je Ubuntu 20.04.5 LTS (vidi [14]), tako da je potrebno korisiti
prikladnu metodu uspostavljanja SSH veze sa serverom. Dokle postoji viSe nacina
da se uspostavi SSH veza sa serverom Prosper od strane lokalnog racunala koje ko-
risti operativni sustav Windows (vidi [15]), privatno racunalo studentice takoder ko-
risti operativni sustav Ubuntu 20.04.5 LTS, tako da je za uspostavljanje SSH veze
koriStena lokalna aplikacija Konsole (vidi [34]), emulator terminala.

2. Kako bi se uspostavila veza sa serverom koja bi omogucila koriStenje potrebnih
dopustenja, koriStena je komanda:

ssh -X -p 2122 username@prosper.math.hr -L
8898:127.0.0.1:8898

Nakon odaSiljanja zahtjeva serveru Prosper za uspostavu SSH veze na ra¢unalnom
ulazu (eng. port) broj 2212, server odgovara sa upitom za unos lozinke. Korisnik
naziva username upisuje lozinku koja mu je prethodno dana od strane administratora
servera, te mu se dopusta uspostava SSH veze.

3. Pretpostavimo da je SSH veza sa serverom uspostavljena. Kako bi se na serveru
pokrenuo program Jupyter Notebook sa web aplikacijom dostupnom korisniku kroz
lokalni web preglednik, potrebno je na serveru Prosper pokrenuti program sa nared-
bom:

jupyter notebook --no-browser --port=8898

Gornja naredba pokreée web aplikaciju Jupyter Notebook koriste¢i SSH vezu na
racunalnom ulazu broj 8898. Web aplikacija se sada moZe otvoriti upisivanjem
ujednacenog lokatora sadrzaja (eng. URL) u adresnu traku lokalnog web pregled-
nika:

http://localhost:8898/

Web aplikacija se moZe pokrenuti i kopiranjem jednog od URL-a koje program
Jupyter Notebook pokrenut na serveru Prosper generira u terminalu u adresnu traku
lokalnog web preglednika.

Koriste¢i gornje upute, moZzemo pokrenuti program Jupyter Notebook sa udaljenog
racunala, te pisati i izvrSavati Notebook dokumente na serveru Prosper.
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3.2.3 Tensorflow

TensorFlow je besplatna biblioteka koja implementira brojne metode vezane za strojno
ucenje i umjetnu inteligenciju. MozZe se Koristiti za razli¢ite zadatke, ali ima poseban fokus
na treniranju 1 konstrukciji dubokih neuronskih mreze te inferenciji.

TensorFlow je razvio Google Brain tim za Googleovu internu upotrebu u istrazivanju i
proizvodnji. Prva verzija pod licencom Apache 2.0 je objavljena 2015. godine. Google je
objavio azuriranu verziju TensorFlowa pod nazivom TensorFlow 2.0 u rujnu 2019. godine.
Izvorni kod TensorFlow biblioteke je javno dostupan.

TensorFlow se moze koristiti u raznim programskim jezicima, ukljucujuéi Python, Ja-
vaScript, C++ 1 Javu. Ova fleksibilnost omogucuje niz primjena Tensorflow tehnologije u
mnogim razli¢itim podrucjima i integraciju sa postoje¢im platformama i aplikacijama.

Kako pravilno pripremljeni podaci mogu biti najvazniji ¢imbenik u uspjehu pri stroj-
nom i dubokom ucenju, TensorFlow nudi nekoliko podatkovnih alata koji pomazu konso-
lidaciji, ¢iS€enju 1 predprocesiranju velikih koli¢ina podataka:

e Standardni skupovi podataka za poCetnu obuku 1 provjeru valjanosti modela

e Visoko skalabilni slijedovi algoritama i operacija (eng. pipeline) koji omogucavaju
jednostavnije ucitavanje podataka

e Slojevi za predprocesiranje podataka koji automatiziraju uobicajene ulazne transfor-
macije podataka

e Alati za provjeru valjanosti i transformacije velikih skupova podataka

TensorFlow pruza robusne moguénosti za implementaciju modela u mnogim okruzZenjima:
serverima, edge uredajima, preglednicima, mobilnim uredajima, mikrokontrolerima.

Modeli se mogu implementirati i trenirati pomocu centralnih procesnih jedinica (eng.
CPU), grafickih procesnih jedinica (eng. GPU), i programirljivih logickih sklopova (eng.
FPGA).

TensorFlow Serving moZe pokrenuti proizvodne modele koji koriste strojno uenje i
na Googleovim tenzorskim procesnim jedinicama, za koje se Cesto koristi engleska kratica
TPU (vidi [50]).

U sklopu treniranja transformer modela kojim se koristi chatbot Bernard, koriSten je
server Prosper namijenjen edukaciji studenata Prirodoslovno - matemati¢kog fakulteta u
Zagrebu.

Server Prosper uz standardnu centralnu procesnu jedinicu sadrZzi i graficku procesnu
jedinicu NVIDIA Quadro RTX 5000. Sa pravilnom instalacijom programskog alata CUDA
(vidi [40]), platformi za paralelno racunanje i suelju za programiranje aplikacija koje
softveru omogucavaju koristenje odredenih vrsta GPU-a, i instalacijom biblioteke cuDNN



POGLAVLIJE 3. BERNARD 34

(vidi [41]), GPU-ubrzane biblioteke primitiva za duboke neuronske mreze napravljene za
alat CUDA, moguce je iskoristiti procesnu mo¢ NVIDIA graficke procesne jedinice servera
Prosper.

Tensorflow
biblioteka cuDNN
alat CUDA
| i :
centralna NVIDIA graficka
procesna procesorska
jedinica jedinica
(CPU) . (GPU)

Slika 3.3: Interakcija Tensorflowa s NVIDIA grafickom procesnom jedinicom

Biblioteka Tensorflow tako uz pozivanje primitiva biblioteke cuDNN moze koristiti
grafi¢ku procesnu jedinicu za izvodenje izracuna (vidi sliku 3.3).

Na serveru Prosper je na daljinu izvrSeno treniranje transformer modela u jeziku Python
u Notebook dokumentu (vidi 3.2.2). Sada, koriStenjem prikladnih Python naredbi u pro-
gramskim ¢elijama Notebook dokumenta je moguce treniranje modela uz pomo¢ graficke
procesorske jedinice servera Prosper.

Stovise, moguée je prilagoditi program tako da se optimalno distribuirano izvrSava na
svim dostupnim grafickim procesnim jedinicama, bez ru¢ne provjere broja dostupnih jedi-
nica. Distribuirano treniranje sa vise grafickih procesnih jedinica moguce je implementirati
koristeci jednu od strategija za distribuirano treniranje koje koristi biblioteka Tensorflow
(vidi [49]). Za treniranje transformer modela programa Bernard je tako koriStena strategija
zrcaljenja (eng. mirrored strategy), koja je dovoljno dobra za naSe potrebe.

Strategija zrcaljenja je metoda koja stvara replike varijabli modela koje se zrcale na
svim koriStenim GPU-ovima.

Tijekom rada, ove zrcalne varijable se grupiraju se u varijable tipa MirroredVariable
1 odrZavaju sinkronizaciju s svereduktivnim algoritmima (eng. all-reduce algorithms). Za-
dani algoritam koji se koristi je onaj koji implementira NVIDIA kolektivna komunikacijska
biblioteka (eng. skraé. NVIDIA NCCL).
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Kako bi Tensorflow konstruirao strategiju zrcaljenja, dovoljno je napraviti sljedece ko-
rake:

import tensorflow as tf
strategy = tf.distribute.MirroredStrategy ()

Kako nijedan uredaj nije naveden u argumentu konstruktora strategije, koriste se svi
dostupni GPU-ovi. Ako se ne pronade nijedan GPU, koristit ée se dostupan CPU.

Za koriStenje strategije pri treniranju modela je dovoljno inicijalizirati i kompilirati
objekt model unutar opsega strategije strategy.scope() (vidi 3.3.1.4).

3.3 Implementacija

U ovom potpoglavlju je opisana implementacija chatbota Bernard.

Opisat cemo skup podataka na kojima je treniran model, te samu strukturu i mehanizme
modela koji je treniran uz pomo¢ Notebook dokumenta (vidi 3.2.2). Svrha Notebook do-
kumenta je treniranje modela i spremanje natreniranog modela u .45 formatu. Format .h5
je jedan od hijerarhijskih formata podataka (eng. skra¢. HDF) koji se koristi za pohranu
velikih koli¢ina podataka u obliku viSedimenzionalnih nizova. Format se prvenstveno ko-
risti za pohranu znanstvenih podataka koji su dobro organizirani, za brzo pronalaZenje 1
analizu.

Modifikacijom hiperparametara modela i broja podataka u Notebook dokumentu je tre-
nirano vise natreniranih modela. To ¢e nam dati osnovu (vidi 4) za usporedbu preformansi
chatbota s obzirom na hiperparametre i broj podataka na kojima je treniran koristeni model.

Opisat ¢emo 1 chatbot program, to jest strukturu konzolne aplikacije BernardChatbot
napisane u jeziku Python (vidi 3.2.1), te algoritam generiranja odgovora na korisnikov unos
uz mehanizam detekcije kraja razgovora (eng. end of conversation detection) i generiranje
odgovora uz pomo¢ ucitanog natreniranog modela.

3.3.1 Model

U ovom odjeljku ¢emo opisati sve potrebno za treniranje transformer modela unutar Note-
book dokumenta (vidi 3.2.2).

Opisat ¢emo skup podataka koriSten za treniranje modela, metodiku preprocesiranja
teksta prije no Sto se isti preda modelu za treniranje, mehanizam paznje koristen pri izradi
modela, i opisat samu neuralnu mrezu tipa transformer koja se trenira.

Pri izradi modela koji koristi neuronsku mrezu tipa transformer je koriSten tutorial sa
sluZzbenih stranica (vidi [11]) organizacije Tensorflow (vidi 3.2.3) i pripadnog koda autora
tutoriala pod MIT licencom (vidi [10]). Arhitektura neuralne mreZe je naslijedena iz ¢lanka



POGLAVLIJE 3. BERNARD 36

JAttention is all you need”(vidi [2]), koji je prvi predlozio neuronsku mreZu tipa transfor-
mer.

Modifikacije izvrSene u odnosu na originalni tutorial se sastoje od povecanja broja
podataka koriStenih za treniranje (vidi [16]), te treniranje viSe modela s varijacijom u hi-
perparametrima transformer (vidi 4.2) po uzoru na originalni ¢lanak (vidi [2]).

3.3.1.1 Podaci

Za treniranje modela se koristio skup podataka naziva Cornellov korpus filmskih dijaloga
(vidi [17]).

Sam skup podataka je velika, metapodacima bogata zbirka izmisljenih razgovora iz-
dvojenih iz neobradenih filmskih scenarija (220.579 razgovora izmedu 10.292 para film-
skih likova u 617 filmova). Govornici u ovom skupu podataka su filmski likovi. Za imena
govornika u ovom skupu podataka se uzima indeks govornika iz izvorne objave podataka
(vidi [13]).

Skup podataka se sastoji od iduéih vrsta informacija:

e informacije o filmskim likovima (ime filmskog lika, spol, ime filma, itd.)

¢ informacije o filmskim replikama (ime govornika, identifikacijski klju¢ razgovora,
tekst filmske replike, itd.)

e informacije o razgovorima (ime filma, godina premijere filma, Zanr, itd.)

¢ informacije o samom skupu podataka (ime korpusa podataka, rjecnik koji preslikava
movie_idx na URL s kojeg su dohvaceni sirovi izvori)

Potpun popis svih stavki skupa podataka se moZe pronaci u sluzbenoj dokumentaciji
(vidi [17]).
Sam skup podataka se fizicki sastoji od dvije datoteke:

e movie_conversations.txt - datoteka koja sadrzi listu identifikacijskih kljuceva
(ID) razgovora i povezane podatke (vidi sliku 3.4)

u@ +++$+++ u2 +++E+H++ m@ +++$+++ ['L194', 'L195', 'L196', 'L197']
ug@ +++E+++ u2 ++H+F+H++ m@ +++E+H++ ['L198', 'L199']

u@ +++E+++ U2 +++E+++ m@ +++E+++ ['L200', 'L2ei', 'Lze2', 'L2e3']

Slika 3.4: Isjecak tekstualne datoteke filmskih razgovora
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e movie_lines.txt - datoteka koja sadrzi ime govornika i tekst filmske replike aso-
cirane s nekim identifikacijskim klju¢em (vidi sliku (3.5)

L1845 +++3+++ uB +++E+++ mO +++3+++ BIANCA +++$+++ They do not!
L1044 +++$+++ U2 +++$+++ MO +++$+++ CAMERON +++$+++ They do to!

L985 +++H+++ u@ +++5+++ mB@ +++5+++ BIANCA +++%+++ I hope so.

Slika 3.5: Isjecak tekstualne datoteke filmskih replika

Kako bi se skup podataka ucitao, koristi se metoda biblioteke Tensorflow (vidi 3.2.3)
tf.keras.utils.get_file() , koja uCitava datoteku sa zadanog URL-a skupa podataka.

3.3.1.2 Pretprocesiranje teksta

Kako bi tekstualni ulaz modela mogli pravilno obraditi, potrebno ga je pretprocesirati.

Kako bi ogranicili koli¢inu primjera (eng. sample) koji ¢emo nakon pretprocesira-
nja koristiti za treniranje uvodimo varijablu max,.s, koja predstavlja maksimalan broj
reCenica koje ¢emo pretprocesirati. Takoder, kao dodatno ogranicenje uvodimo maksi-
malnu dopustenu duljinu tokenizirane re¢enice maXiengsh-

Funkcija preprocess_sentence(sentence) osigurava pravilno pretprocesiranje reCenice
prirodnog jezika. Ona uz pomodu operacije za zamjenu teksta koji se podudara s regular-
nim izrazom re.sub() izvrSava iduce korake:

1. Stvara razmak izmedu rijeci i interpunkcije iza nje,
npr. ’he is smart.” pretvara u "he is smart .”.

2. Produljenje skracenica (kontrakcija) iz engleskog jezika,

9959

npr. ”iI’'m” pretvara u i am”.

3. Mijenja sve znakove koji nisu u skupu (a-z, A-Z, ., 7?77, ”’!”, ") sa znakom raz-
maka.

Kako bi pak pravilno ucitali podatke za treniranje, potrebno ih je ucitati kao parove
filmskih replika, gdje jedna odgovara na drugu u razgovoru. Takve parove dijelimo na upit
(eng. question) i odgovor (eng. answer).

Pri treniranju na prijenavedenim podacima (vidi 3.3.1.1) je potrebno izvesti i dodatno
prethodno pretprocesiranje podataka: kao Sto je vidljivo iz slika 3.4 i1 3.5, u dokumentima
skupa podataka je, uz linijski prikaz podatka, niz znakova ,,++$++" koristen kao separator
podataka u linijama dokumenta.
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Kako bi dodatno pretprocesirali skup podataka, definiramo funkciju load_conversations
O, koja sadrzi iduce korake:

1. Konstruiraj rije¢nik sa klju¢em (ID) filmske replike na vrijednost teksta filmske re-
plike.
Iz svake linije teksta ucitane datoteke movie_lines.txt izdvoji informacije na
1duci nacin:
1.1. Makni ” \ n” znak za iduci red iz teksta.

1.2. Razdvoji svaku liniju teksta sa obzirom na separator ” ,,++$++".

1.3. Stvori rje¢nik iz podataka.

2. Izdvoji parove filmskih replika na popis pitanja (eng. questions) i odgovora (eng.
answers).
Iz svake linije teksta ucitane datoteke movie_conversations.txt izdvoji infor-
macije o razgovoru na iduci nacin:

2.1. Makni ” \ n” znak za idu¢i red iz teksta.
2.2. Razdvoji svaku liniju teksta sa obzirom na separator ” ,,.++$++".

2.3. Iz linije teksta konstruiraj razgovor kao listu identifikacijskih kljuceva filmskih
replika.

2.4. Za svaki kljuc filmske replike u razgovoru:

2.4.1. Dohvati tekst pitanja i odgovora iz rjecnika po kljucu filmske replike.

2.4.2. Preprocesiraj tekst filmske replike koriste¢i funkciju preprocess_sentence
O

2.4.3. Kada je dohvacen maksimalan definiran broj parova filmskih replika na
kojima ¢e se model trenirati, stani.

3. Vrati skupove pitanja i odgovora.

Nakon pretprocesiranja teksta, vrsi se tokenizacija teksta. Tokenizacija teksta (eng. to-
kenisation) je proces razlamanja teksta u jedinice zvane tokeni. Tokeni su obicno rijeci,
brojevi i/ili interpunkcijski znakovi. Za tokenizaciju se koristi klasa tfds.deprecated.
text.SubwordTextEncoder, koja preslikava jedinicu ulaznog teksta u identifikacijski kljuc
jedinice teksta (token), gdje su jedinice ulaznog teksta rijeci, brojevi i interpunkcijski zna-
kovi.

U kontekstu ovog programa ulaz tokenizatora su tekstovi iz liste questions i answers
, dok su izlazni podaci liste numerickih vrijednosti (tokena). Izlazna lista vrijednosti se
zatim sprema na poziciju ulaznog teksta odgovarajuceg teksta u listi questions ili answers.
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Instanca klase tfds.deprecated.text.SubwordTextEncoder se konstruira s obzirom
na podatke koji ¢e se tokenizirati, kreiraju¢i poseban identifikacijski klju¢ za svaku jedi-
nicu ulaznog teksta iz originalnog korpusa podataka, Sto ¢ini operaciju bijektivhom. Svaka
instanca klase tfds.deprecated.text.SubwordTextEncoder koja je konstruirana s obzi-
rom na isti korpus kao 1 instanca koriStena za tokenizaciju zato ima moguénost dekodiranja
liste tokena u originalni ulazni tekst uz pomo¢ primjene metode decode().

Proces tokeniziranja unosa se sastoji od iducih koraka:

1. Konstruiramo tokenizator kao instancu klase tfds.deprecated. text.SubwordTextEncoder
iz korpusa podataka konkateniranih lista pitanja i odgovora. Rjecnik se ’trenira” na
korpusu podataka questions + answers, te se sve jedinice teksta pohranjuju u da-
toteku vokabulara ¢ija je pribliZzna veliina target_vocab_size.

| tokenizer = tfds.deprecated.text.SubwordTextEncoder.
build_from_corpus(
2 questions + answers, target_vocab_size=2%**13

3)

Tokeniziranjem ulaznog teksta uz pomo¢ metode tokenizer.encode() , rijecii zna-
kovi punktuacije sada postaju numericke vrijednosti (tokeni), gdje je dimenzija liste
tokena (vektora) broj rijeci i znakova punktuacije u recenici.

:print(f"Sample sentence: {questions[28]}")
print(f"Tokenized sentence: {tokenizer.encode(questions[20])}")

lsample sentence: i really , really , really wanna go , but i cannot . not unless my sister goes .
Tokenized sentence: [4, 383, 2, 3e3, 2, 158, 397, 186, 2, 41, 4, 558, 3, 11, 985, 32, 1455, 3256, 1]

Slika 3.6: Primjer tokenizacije reCenice

2. Tokeniziramo svaku reCenicu iz lista tekstova questions i answers. Ovaj proces
provodi funkcija tokenize_and_filter(questions, answers). Svakom primjeru
(vektoru, to jest listi numerickih vrijednosti) se dodaju pocetni i zavrsni token, te se
tokenizirani primjer interakcije odbacuje ukoliko je tokenizirana recenica pitanja ili
odgovora s poc¢etnim i zavrSnim tokenom dulja od max;egm.

| questions, answers = tokenize_and_filter(questions, answers)

Podaci spremljeni u listama questions i answers su sada adekvatno pretprocesirani,
te se kao liste vektora numerickih vrijednosti predaju neuronskoj mreZi transformer (vidi
3.3.1.3).
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print(f"vektor ocfgofvora: {questions[20]}")

Vektor odgovora:[8245 1181 7203 24 55 3 4 339 1@ 1423 16 941 671 2130
252 20 66 16 88 2577 724 2 58 4 25 330 194 54
9 11 1135 2961 8021 324 1090 2966 2534 615 1 8246]

Slika 3.7: Podatkovni vektor nakon zavrSne obrade

3.3.1.3 Arhitektura modela

U ovom odijelju ¢emo opisati neuronsku mrezu tipa transformer (vidi [2]) u arhitekturi
kakva je koriStena za izradu chatbot programa (vidi [11]).

Opisat ¢emo pojmove neuronske mreze, dekodera i enkodera, te promotriti samu ar-
hitekturu transformera, mehanizme paZnje 1 samopaZznje, znacajke enkodera i dekodera te
treniranje samog modela.

3.3.1.3.1 Osnove neuronskih mreza

Neuronske mreze se kao pojam dijele na dvije kategorije: umjetne i bioloSke neuronske
mreze. Primjer bioloske neuronske mreZe je Ziv€ani sustav Covjeka, Cija je osnovna grad-
bena jedinica neuron.

Umjetne neuronske mreze (eng. artificial neural networks) (vidi [53]) su pak skup
algoritama Ciji je najceS¢i cilj prepoznavanje pozadinskih odnosa u podacima na kojima
se algoritam provodi. Neuronske mreZe (rije ,,umjetne” se u literaturi Cesto izostavlja)
po svojoj strukturi, funkciji 1 obradi informacija su u mnogocemu analogne bioloskim ne-
uronskim mreZzama. Algoritmi neuronskih mreza, nakon provedenog procesa ,,u¢enja” na
ograni¢enom skupu primjera, mogu s velikom uspjeSnocu obaviti niz kompliciranih zada-
taka: prepoznati oblik na slici 1 opisati ga, generirati tekst, pretvoriti govor u tekst, itd.

Radi sli¢ne strukture, osnovna jedinica umjetne neuronske mrezZe iz podrucja biologije
baStini naziv neuron. Svaki neuron posjeduje lokalnu memoriju u kojoj pamti podatke
koje obraduje. Te jedinice su povezane komunikacijskim kanalima (vezama). Podaci se
ovim kanalima obi¢no razmjenjuju na numericki nacin, gdje pritom neuron obraduje samo
svoj lokalni podatak i ulaze koje prima preko veza s okolnim neuronima. Umjetni neuroni
imaju jednostavnu strukturu i slicne funkcije kao i bioloski neuroni. Tijelo neurona se u
literaturi Cesto naziva Cvor (eng node) ili jedinica. Elementi neurona prikazanog na slici
3.8 su:

e X, , — ulazni podaci (numericke vrijednosti)
e w;_, — tezinski koeficijenti (opisuju jakost veze)

e f() — aktivacijska funkcija
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e y—izlazni podatak

Slika 3.8: Primjer neurona

Perceptron je osnovna jedinica neuronske mreze, odnosno umjetni neuron koji ima
specifi¢nu funkciju praga (eng.step function) za aktivaciju, definiranu kao:

Slika 3.9: Osnovna gradivna jedinica neuronske mreZe - perceptron. Ukoliko se koristi
individualno, moZe se smatrati najjednostavnijom neuronskom mrezom (vidi [53]).

Arhitekturu neuronske mreze predstavlja shema neurona i njihovih veza. Po arhi-
tekturi, neuronske mreZe se razlikuju prema broju neuronskih slojeva. Obi¢no svaki sloj
prima ulaze iz prethodnog sloja, a svoje izlaze Salje narednom sloju. Prvi sloj se obi¢no
naziva ulazni, posljednji je izlazni, a ostali slojevi se obi¢no nazivaju skrivenim slojevima.
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Jedna od najcescih arhitektura neuronskih mreza je mreza sa tri sloja. Prvi sloj (ulazni)
je jedini sloj koji prima signale iz okruZenja. Prvi sloj prenosi signale sljedecem sloju
(skriveni sloj) koji obraduje ove podatke i izdvaja znaCajke i informacijske strukture iz
primljenih ulaznih podataka. Podaci koji se smatraju vaznima se upucuju posljednjem,
izlaznom sloju mreZe. Na izlazima neurona treceg sloja se tako dobivaju konacni rezultati
obrade.

Vecina neuronskih mreZa proces ucenja obavlja po nekom pravilu, te se kao rezultat
tezinski koeficijenti veza izmedu neurona prilagodavaju na osnovi ulaznih podataka. Dru-
gim rijeCima, neuralne mreZe ,,u¢e” preko primjera, i posjeduju sposobnost generalizacije
poslije izlaganja dovoljnom broju primjera - proces zvan treniranje. Najcesce koriSten
algoritam za ucenje je backpropagation, usporeduje izraz neuronske mreZe sa Zeljenim
iznosom izlaza te zatim, Koristeci ra¢un greSke za svaki ¢vor u mrezi, neuronska mreza
podesava teZine veza prema vrijednostima greSke dodijeljene svakom ¢voru.

Nakon modifikacije parametara, neuronska mreza dobiva novi ulaz, te proces treniranja
staje tek kada je neuronska mreZa natrenirana na dovoljnom broju podataka ili sa dovolj-
nom toc¢nosti. SloZenije neuronske mreZze mogu imati i viSe skrivenih slojeva, povratne
veze i elemente koji su dizajnirani da omoguce Sto efikasnije odvajanje vaznih osobina ili
shema sa ulaznog sloja.

3.3.1.3.2 Neuronska mreza transformer
Transformer (vidi [2]) je vrsta neuronske mreZe sa osnovnom strukturom koja se sastoji
od enkoder-dekoder modela (vidi 3.3.1.3.4), s dodanim zav$nim linearnim slojem.

Neuronske mreZe uce putem brojeva, tako da za treniranje transformer mreze za ge-
neriranje tekst, svaka rije¢ se mora preslikati u vektor s kontinuiranim vrijednostima koje
predstavljaju tu rijec (vidi 3.3.1.2).

Hiperparametre transformer modela predstavljaju zadani podaci ¢ijim mijenjanjem se
mijenja broj slojeva i dimenzije ulaza i izlaza komponenti neuronske mreZe, gdje pritom
odnosi komponenti ostaju isti. Mijenjanjem hiperparametara se mijenja broj ¢vorova i
veza unutar same neuronske mreze, Sto obi¢no ima utjecaja i na rezultat. Hiperparametri
neuronske mreZe transformer su:

® d,0q0 - Dimenzija modela, ujedno dimenzija svih ulaza i izlaza komponenti modela:
enkodera, dekodera i linearnog sloja. Takoder, to je i dimenzija ulaza i izlaza svih
podslojeva enkodera 1 dekodera. Mora biti pozitivan cijeli broj buduci da predstavlja
dimenzionalnost izlaznog vektora.

® numyy.,s - Broj slojeva enkoder-sloj i dekoder-sloj unutar enkodera, to jest dekodera
(vidi 3.3.1.3.4). Mora biti pozitivan cijeli broj.

® NuUMyeqqs - Broj glava u svakom mehanizmu paznje s vise glava (vidi 3.3.1.3.8).
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e units - Definira veliinu izlaza linearnih gustih (eng. dense) slojeva unutar enkoder-
sloja 1 dekoder-sloja (vidi 3.3.1.3.7). Mora biti pozitivan cijeli broj buduéi da pred-
stavlja dimenzionalnost izlaznog vektora.

e dropout - Postotak nasumi¢no odabranih neurona koji se zanemaruju tijekom tre-
ninga (vidi 3.3.1.3.7). To znaci da se njihov doprinos aktivaciji neurona u daljnjim
slojevima privremeno uklanja pri prolazu naprijed, a bilo kakva aZuriranja teZine se
ne primjenjuju na neuron pri prolazu unatrag.

Transformer je tzv. auto-regresivni model: dakle predvida jedan po jedan dio odgo-
vora, 1 koristi svoj dosadasnji izlaz da odluci Sto dalje. Tijekom obuke transformer za
chatbota koristi tzv. forsiranje ucitelja (eng. teacher-forcing): prosljedivanje pravog izlaza
na sljedeci vremenski korak bez obzira na to §to model predvida u trenutnom vremenskom
koraku. Dok transformer predvida svaku rije¢, mehanizam samopaznje (vidi 3.3.1.3.8) mu
omoguduje da ,,pogleda” prethodne rijeci u nizu unosa kako bi bolje predvidio sljedecu
rijec.

Ulazni sloj transformera
Ulazni sloj modela transformer prima ulazne podatke modela, te je je podijeljen na dijelove
pod nazivom inputs , koji prima listu pretprocesiranih tokeniziranih upita questions , i
dec_inputs , koji prima listu pretprocesiranih tokeniziranih odgovora answers.

Slojevi maski
Kako bi implementirali mehanizme paZznje i samopaznje, podaci dijela ulaznog sloja tran-
sformera inputs se Salju sloju maske za dopunjavanje koja maskira tokenizirani unos sa
nulama. Podaci iz ulaznog sloja se u implementaciji neuronske mreze predaju slojevima
maski za nadopunu enc_padding_mask i dec_padding_mask Ciji izlazni podaci su ujedno
dio ulaznih podataka enkodera i dekodera (vidi sliku 3.10).

Kako bi dekoder za predvidanje odredene rijeci odgovora koristio samo prethodne poz-
nate rezultate za rije¢i odgovora koje dolaze prije nje, pretprocesirani podaci odgovora
iz ulaznog sloja dec_inputs se Salju kao ulazni podaci sloju maske gledanja unaprijed
look_ahead_mask (vidi 3.3.1.3.3) Ulazni podaci sloja dekodera su tako i podaci iz ulaznog
sloja dec_inputs 1 izlaz medusloja look_ahead_mask (vidi sliku 3.10).

Detaljniji opis slojeva maski nadopune i maske gledanja unaprijed je vidljiv u 3.3.1.3.3.

Enkoder i dekoder
Ulazni podaci sloja encoder su dio podataka ulaznog sloja inputs, kao i izlaz maskirnog

sloja enc_padding_mask. Izlaz sloja encoder je ujedno ulazni podatak sloja decoder (vidi
sliku 3.10).
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Ulazni podaci sloja decoder su dio podataka ulaznog sloja dec_inputs, izlazni sloj
sloja encoder, kao i izlazi maskirnih slojeva dec_padding_mask i look_ahead_mask. Izlaz
sloja decoder je ujedno ulazni podatak sloja outputs (vidi sliku 3.10).

Enkoder i dekoder su detaljno opisani u 3.3.1.3.4.

Izlazni sloj
Izlazni sloj mreZe transformer je zadnji, linearni sloj outputs €iji su ulazni podaci izlazni
podaci sloja dekodera.

| inputs ‘ input: ‘uNu:m Nuus}||

| InputLayer ‘ outpu: ‘ [(None, None)] |

| enc_padding_mask [ input (None, None) I l dec_inputs [ input: | [(None, None)] I

[ Lambda [ outpur: | (Nane, 1, 1, None) | [ mputLayer | output: | [(None, None)] |

i encoder ‘ input; ‘ [(None, None), (None, 1, 1, None)‘]’ |dec7padd1ng7mask ‘ input: ‘ (None, None) ‘ |100k75head7mask I input: ‘ (None, None} ‘
! Functional ‘ output: ‘ (None, None, 128) | Lambda ‘ output: ‘ (None, 1, 1, None) ‘ | Lambda ! output: ‘ (None, 1, None, None) ‘

‘ decoder | input: | [(None, None), (None, None, 128), (None, 1, None, None), (None, 1, 1, None)] |
‘ Functional ] output: I (None, None, 128) |
‘ outputs | input: | {None, None, 128) ]

{ Dense | output: I (None, None, 8192) ]

Slika 3.10: Skica transformera, dimenzije modela 128 (vidi [11])

3.3.1.3.3 Maske
Maskiranje vrijednosti je proces transformacije ulaznog numeri¢kog vektora tako da se
vrijednosti na nekim pozicijama zanemare u nekom buduéem racunu.

Kako bi enkoder i dekoder transformera mogli pravilno izvoditi izracun, podaci ulaz-
nog sloja dimenzije d,,,q.; se predaju slojevima maski, koje zatim svoje izlazne maskirane
vektore dimenzije d,,,,4.; predaju enkoderu i dekoderu transformera (vidi 3.3.1.3.4).

Maska nadopune
Kako bi implementirali mehanizme paznje 1 samopaznje (vidi 3.3.1.3.8) zbog svojstva
funkcije so ftmax (vidi 3.3.1.3.8) je potrebno osigurati da dopunske vrijednosti tokena (do-
dane kako bi se vektor nadopunio do duljine max;ength) ne utjeCu na racun izlaza podslo-
jeva paznje.

Maska nadopune (eng. padding mask) tako omogucuje transformer modelu da pri
ucenju ne uzima u obzir dopunske tokene vrijednosti 0 koriStene za nadopunu uneSenog
niza pri pretprocesiranju (vidi 3.3.1.2).
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Kako bismo generirali masku nadopune, koristit cemo pomoc¢nu funkciju tf.keras.
layers.Lambda.

def create_padding_mask(x):
mask = tf.cast(tf.math.equal(x, 0), tf.float32)
return mask[:, tf.newaxis, tf.newaxis, :]

Maska gledanja unaprijed
Kako bi dekoder za predvidanje odredene rijeCi odgovora koristio samo prethodne poz-
nate rezultate za rijeCi odgovora koje dolaze prije nje, potrebna je implementacija maske
gledanja unaprijed (eng. look ahead mask).

Ona osigurava maskiranje (postavljanje na vrijednost 0) svih tokena kasnijih rijeci u
recenici, kao i tokena za nadopunu.

def create_look_ahead_mask(x):
seq_len = tf.shape(x)[1]

VIS

look_ahead_mask = 1 - tf.linalg.band_part(tf.ones((seq_len,

seq_len)), -1, 0)

padding_mask = create_padding_mask (x)
return tf.maximum(look_ahead_mask, padding_mask)

3.3.1.3.4 Enkoder i dekoder

Erscodes Decoder
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Slika 3.11: Primjer enkoder-dekoder arhitekture (vidi [12])

Enkoder i dekoder (vidi [12]) su neuronske mreZe koje se najcesée susrecu u kontekstu
neuronskih mreZa tipa niz-u-niz (eng. segence to sequence).
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Najjednostavniji nacin objasnjenja enkoder - dekoder modela i njihovog odnosa je kroz
analogiju. Zamislimo igru sa dva igraca, u kojoj jedan igra¢ nasumi¢no odabere rijeC iz
liste, te treba nacrtati znacenje te rijeCi. Drugi igra¢ pogada koju je rije€ prvi igrac¢ dobio s
obzirom na nacrtani crtez. Na sli¢an nacin, enkoder su od ulaznog sloja podataka kroz niz
skrivenih slojeva kao rezultat daje podatke u izlaznom sloju enkodera, Sto je ujedno ulazan
sloj dekodera. Podaci zajednickog sloja enkodera 1 dekodera (¢ija je analogija u gornjoj
igri crteZ) se obicno naziva skriveno stanje (eng. hidden state).

U stvarnosti, ulazni podaci koji se nekom metodom transformacije pretvore u nu-
mericku, vektorsku reprezentaciju podataka se koriste kao ulazni podaci enkodera. U
neuronskoj mrezi koja sadrzi enkoder 1 dekoder, izlazni podatak enkodera je vektor koji
je ujedno ulazni podatak neuralne mreZe dekoder. Taj vektor se obi¢no naziva vektorom
skrivenog stanja (eng. hidden state vector). 1zlazni podatak dekodera je vektorska repre-
zentacija predvidenog podatka.

Neuronska mreZza tipa transformer u sebi sadrzi enkoder i dekoder. Medutim, arhitek-
tura enkodera-dekoder modela kako je definirana u Tensorflow (vidi 3.2.3) tutorialu (vidi
[11]) je malo drugacija od arhitekture predstavljene u originalnom ¢lanku (vidi [2]). U
ovom ¢lanku ¢emo pratiti arhitekturu kako je predstavljena u tutorialu i implementirana za
potrebe treniranja modela za chatbot.

Enkoder
Prema arhitekturi izloZzenoj u Tensorflow (vidi 3.2.3) tutorialu (vidi [11], enkoder je defi-
niran slojem encoder.

Ulazni podaci sloja encoder su dio podataka ulaznog sloja inputs, kao 1 izlaz maskir-
nog sloja enc_padding_mask. Izlaz sloja encoder je ujedno ulazni podatak sloja decoder.
Svi ulazni i izlazni vektori su dimenzije d,pqe;-

Najbitnije komponente enkodera su:

1. Embedding sloj (vidi 3.3.1.3.5)
2. Sloj polozajnog enkodiranja (vidi 3.3.1.3.6)
3. Identi¢nih numyq,y,.,s slojeva tipa encoder_layer (vidi 3.3.1.3.7).

Ulazni sloj enkodera je embedding sloj (vidi 3.3.1.3.5) koji prima podatke iz dijela ulaz-
nog sloja transformera inputs. Izlaz embedding sloja se sumira s izlazom sloja poloZajnog
enkodiranja (vidi 3.3.1.3.6). Izlaz ovog zbrajanja je ulaz u slojeve enkodera encoder_layer
(vidi 3.3.1.3.7). Svaki sloj encoder_layer kao ulazni podatak takoder prima ulaz enkodera
nastao kao izlazni sloj maske nadopune (vidi 3.3.1.3.2. Izlaz zadnjeg sloja encoder_layer
je ujedno izlazni podatak enkodera.
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Dekoder
Prema arhitekturi izloZenoj u Tensorflow (vidi 3.2.3) tutorialu (vidi [11], dekoder je defi-
niran slojem decoder.

Ulazni podaci sloja decoder su dio podataka ulaznog sloja dec_inputs, izlazni sloj
sloja encoder, kao 1 izlazi maskirnih slojeva dec_padding_mask 1 look_ahead_mask. Iz-
laz sloja decoder je ujedno ulazni podatak sloja outputs. Svi ulazni i izlazni vektori su
dimenzije d,oger-

Najbitnije komponente dekodera su:

1. Embedding sloj (vidi 3.3.1.3.5)
2. Sloj polozajnog enkodiranja (vidi 3.3.1.3.6)
3. Identi¢nih numy,y..s slojeva tipa decoder_layer (vidi 3.3.1.3.7).

Ulazni sloj dekodera je embedding sloj (vidi 3.3.1.3.5) koji prima podatke iz dijela
ulaznog sloja transformera dec_inputs. Izlaz embedding sloja se sumira s izlazom sloja
polozajnog enkodiranja (vidi 3.3.1.3.6). Izlaz ovog zbrajanja je ulaz u slojeve dekodera
decoder_layer (vidi 3.3.1.3.7). Svaki sloj decoder_layer kao ulazni podatak takoder
prima ulaz dekoder nastao kao izlazni sloj maski nadopune i gledanja unaprijed (vidi
3.3.1.3.2, kao i izlazne podatke enkodera. Izlaz zadnjeg sloja decoder_layer je ujedno
izlazni podatak dekodera.

3.3.1.3.5 Embedding sloj
Sli¢no ostalim modelima niz-u-niz neuronskih mreza koje se koriste za prevodenje 1 ge-
neriranje teksta, enkoder-dekoder model mreZe transformer koristi sloj za ugradnju (eng.
embedding). Sloj za embedding rijeCi se moze smatrati lookup tablicom uz pomo¢ koje
mozemo nacéi naucenu vektorsku reprezentaciju svake rijeCi. Tokeni rijeci predstavljaju
tocke u d-dimenzionalnom prostoru gdje ¢e tokeni rijeci sa slicnim znacenjem biti blize
jedni drugima.

Ulazni 1 izlaznih vektor embedding sloja su dimenzije d,p4.;- 1212z embedding sloja se
naziva vektor za ugradnju (eng. embedding vector).

Embedding sloj je u kodu realiziran koriStenjem klase tf.keras.layers.Embedding.

3.3.1.3.6 Polozajno enkodiranje

Kako model transformera ne sadrzi nikakvo ponavljanje ili konvoluciju, koristi se tako-
zvano polozajno enkodiranje (eng. positional encoding) kako bi se modelu dale neke
informacije o relativnom polozaju rijeci u recenici. I1zlaz sloja polozajnog enkodiranja se
naziva poloZajno enkodirani vektor. Polozajno enkodirani vektor se pribraja embedding
vektoru (vidi 3.3.1.3.4, 3.3.1.3.5) kako bi nakon dodavanja poloZajnog kodiranja rijeci bile
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blize jedna drugoj u d-dimenzionalnom prostoru na temelju slicnosti njihovog znacenja 1
njihovog poloZaja u recenici.

Ulazni i izlaznih vektor embedding sloja su dimenzije d,,,,4.;- Formula za izraCunavanje
polozajnog kodiranja je dana formulama 3.1 1 3.2.

PE (pos2i) = sin(pos/ 100007/ dneder) (3.1)

PE (pos2ir1) = cos(pos] 100007/ it (3.2)

Pozicijsko enkodiranje je u modelu realizirano preko klase Positional Encoding, koja
je detaljnije opisana u ¢lanku koji je predloZio arhitekturu transformer modela (vidi [2]).

3.3.1.3.7 Enkoder-sloj i dekoder-sloj

U ovom odijeljku opisujemo podslojeve enkodera i dekodera pod nazivima enkoder-sloj i
dekoder-sloj prisutne u arhitekturi neuronske mreze transformer kako je opisana u Tensor-
flow (vidi 3.2.3) tutorialu. Enkoder-sloj i dekoder-sloj su ekvivalentni enkoderu 1 dekoderu
(respektivno) iz originalnog ¢lanka o transformer arhitekturi (vidi [2]).

Enkoder-sloj
Prema arhitekturi izloZzenoj u Tensorflow (vidi 3.2.3) tutorialu (vidi [11], enkoder-sloj je
definiran slojem encoder_layer. Enkoder (vidi 3.3.1.3.4) sadrZi niz od numy.., identi¢nih
enkoder-sloj slojeva.

Enkoder-sloj se takoder sastoji od sljedecih bitnih komponenti:

1. Mehanizma samopaznje s viSe glava (vidi 3.3.1.3.8).
2. Jednostavna, potpuno povezana feed-forward mreza (vidi 3.3.1.3.9).

3. Dva regularna duboko povezana sloja neuronske mreZe, implementirana sa klasom
tf.keras.layers.Dense.

4. Sloj ispadanja gdje se nasumi¢no odabrani neuroni ignoriraju tokom treninga, im-
plementiran sa klasom tf.keras.layers.Dropout.

Uz ve¢ nabrojane slojeve Ciji se izlazi predaju ulazu iduéeg sloja po navedenom po-
retku, prisutni su i popratni slojevi normalizacije koji slijede nakon sloja mehanizma sa-
mopaznje s viSe glava 1 nakon sloja feed-forward mreze. Izlaz svakog podsloja je rezultat
funkcije LayerNorm(x + Sublayer(x)—),gdje je Sublayer(x) funkcija implementirana od
strane podsloja, a funkcija LayerNorm() je funkcija normalizacije. Kako bi se pojednosta-
vio mehanizam preostalih veza, svi podslojevi u modelu, kao i Embedding (vidi 3.3.1.3.5),
imaju izlaze dimenzije d,,,q.;. 1z1az enkoder-sloja je jednak izlazu zadnjeg sloja normaliza-
cije.



POGLAVLIJE 3. BERNARD 49

Dekoder-sloj
Prema arhitekturi izloZenoj u Tensorflow (vidi 3.2.3) tutorialu (vidi [11], dekoder-sloj je
definiran slojem decoder_layer. Dekoder (vidi 3.3.1.3.4) sadrzi niz od num,y., identi¢nih
dekoder-sloj slojeva.

Dekoder-sloj se takoder sastoji od sljedecih bitnih komponenti:

1. Mehanizam samopaznje s viSe glava vidi 3.3.1.3.8) modificiran tako da se sprijeci
da mehanizam paZnje obraca pozornost na kasnije pozicije koriStenjem ulaznih po-
dataka maskiranih maskom gledanja unaprijed (vidi 3.3.1.3.3).

2. Jednostavna, potpuno povezana feed-forward mreza (vidi 3.3.1.3.9).

Sli¢no kao i u enkoder-sloju, uz ve¢ nabrojane slojeve Ciji se izlazi predaju ulazu iduéeg
sloja po navedenom poretku, prisutni su i popratni slojevi normalizacije koji slijede nakon
sloja mehanizma samopaznje s vise glava i nakon sloja feed-forward mreze. Izlaz dekoder-
sloja je jednak izlazu zadnjeg sloja normalizacije.

3.3.1.3.8 Mehanizam paznje

U modelima enkoder-dekodera se pri upotrebi vektora za kodiranje fiksne duljine Cesto
javlja problem uskog grla (eng. bottleneck), gdje dekoder ima ograni¢en pristup informa-
cijama koje daje ulaz. Ovo je obi¢no posebno problemati¢no za duge i/ili sloZene sekvence,
gdje je dimenzionalnost njihove reprezentacije prisiljena biti ista kao ona kracih ili jednos-
tavnijih sekvenci.

Mehanizam paZnje je uveden kako bi se poboljSala izvedba enkoder-dekoder modela za
strojno prevodenje. Ideja mehanizma je omoguditi dekoderu da koristi najrelevantnije di-
jelove ulaznog niza na fleksibilan nacin, koriste¢i ponderiranu kombinaciju svih kodiranih
skrivenih stanja (eng. hidden state, vidi 3.3.1.3.4) da dodijeli najveéu teZinu najrelevantni-
jim vezama.

Funkcija softmax()

Mehanizam paznje pri racunu Koristi prethodno naucenu linearnu transformaciju i funkciju
softmax() (vidi [52]) za pretvaranje izlaza dekodera u predvidenu vjerojatnost sljedeceg
tokena.

Funkcija so frmax (vidi [52]) kao ulaz uzima vektor v dimenzije d realnih brojeva i
normalizira ga u distribuciju vjerojatnosti koja se sastoji od d vjerojatnosti proporcionalnih
eksponencijalima ulaznih brojeva. To jest, prije primjene softmax operacije, neke vek-
torske komponente mogu biti negativne ili vece od jedan; 1 mozda nije zbroj 1; ali nakon
primjene operacije softmax, svaka komponenta ¢e biti u intervalu (0, 1), a suma kom-
ponenti vektora ¢e biti 1. Dakle, komponente vektora se onda mogu interepretirati kao
vjerojatnosti.
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Standardna softmax funkcija o : R — (0, 1)?, definirana za d > 1 je opisana formulom
3.3.

Vi

cO)i= ———zai=1,....div=(n,...,vg) € RY (3.3)
e
Iz formule 3.3 tako slijedi da ¢e veée ulazne komponente ¢e odgovarati vecim vjerojat-

nostima.

Originalan mehanizam paznje
Originalan mehanizam paznje (vidi [20]) koga su izmislili D. Bahdanau, K. Cho 1 Y. Ben-
gio sadrZzi korak-po-korak izracune iducih vrijednosti:

o Rezultati poravnanja (eng. alignment scores) - su rezultati rauna poravnanja, koji
koristi kodirana skrivena stanja (eng. hidden state, vidi 3.3.1.3.4) h; i prethodni izlaz
dekodera s, | za izraCunavanje rezultata. Rezultat poravnanja, oznacen s e,_; poka-
zujuci koliko dobro elementi ulaznog niza odgovaraju trenutnom izlazu na poziciji
t. Model poravnanja moZemo predstaviti funkcijom koja se moze implementirati
pomocu neuronske mreZe za prosljedivanje po poloZaju (vidi 3.3.1.3.9), te glasi:

e.i = a(s.i, hy) (3.4)

e Ponderi ili tezine - izracunavaju se primjenom operacije softmax() na prethodno
izraCunate rezultate poravnanja.

a,; = softmax(e,;) (3.5)

o Kontekstni vektor (eng. context vector) - pri svakom vremenskom koraku T, deko-
der dobiva jedinstveni vektor konteksta c,;. Kako bi se dobila vrijednost kontekstnog
vektora, sva dosadasSnja skrivena stanja /; se mnoZze s pripadnim teZinama «a,;, 1 su-
miraju:

T
=) b (3.6)
i=1

Generalan mehanizam paznje
Medutim, mehanizam paznje se moZe opSirnije opisati i kao mehanizam koji Kkoristi tri
komponente: upite Q, kljuCeve K i vrijednosti V. Ovakav tzv. generalan mehanizam
paznje ne zahtijeva da je ulaz enkodera nuzno vektor koji reprezentira niz znakova, te
je originalan mehanizam paZznje samo njegov specijalni slucaj. To osigurava da dijelovi
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unosa na koje se Zelimo usredotociti ostanu takvi kakvi jesu, a nebitni dijelovi unosa se
zanemaruju.

Kako bi mehanizam paZnje omogucio dekoderu da koristi najrelevantnije dijelove ulaz-
nog niza na fleksibilan nacin, izlaz funkcije paznje attention() se izratunava kao ponderi-
rani zbroj vrijednosti, pri ¢emu teZinu dodijeljenu svakoj vrijednosti izracunava funkcija
kompatibilnosti upita s odgovaraju¢im kljucem.

Funkcija paznje attention(q, K, V') tada preslikava upit g, skupove K i V, ¢iji su elementi
upareni u par kljuc ; - vrijednost v;, naizlaz, pri ¢emu su upit, kljucevi i vrijednosti vektori.

Paznja skalarnog produkta
Autori su verziju generalnog mehanizma paznje koriStene u originalnoj arhitekturi (vidi
[2]) transformer modela nazvali paZznjom skalarnog produkta (eng. scaled dot-product
attention).

Funkcija paznje koji koristi neuronska mrezZa transformer tako uzima tri ulaza: vrijed-

_)
nost upita ¢, vektor klju¢eva k dimenzije d; i vektor vrijednosti v dimenzije d,. Vrijednost
pondera «; vrijednosti v;, gdje je j € {1,...,d,}, tako racunamo kao primjenu so ftmax()

funkcije na skalarni umnoZzak upita g s vektorom _k> svih klju€eva podijeljen s vrijednosti
Vd,. Skalarni umnozak upita i vektora kljuceva se dijeli sa korijenom dimenzije d; jer za
velike dimenzije vektora kljuca skalarni umnozak postaje ogroman, $to ¢ini so ftmax;()
funkciju manje preciznom.

2T

qk ..
a; = softmax;| —|, gdjeje je{l,...,d} (3.7)
’ [WT/«]

Pa bi funkcija paZnje izgledala kao:

—

d,
Attention (q, k,_v>) = Zajvj, gdjeje jef{l,...,d} (3.8)
i=1

U praksi, racun tezina se izvodi tako da se funkcija paznje izvodi na mnogo upita is-
tovremeno. Izrazimo li tako niz upita kao matricu Q, te vektore kljuceva i pripadnih vri-
jednosti kao matrice K 1 V redom, za racun funkcije paznje mozemo izraziti po formuli
3.9.

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax; ( \% 3.9)
Vd,
Kako bi se programski implementirao mehanizam paznje skalarnog produkta, u pro-
gramu se definira pomoc¢na funkcija scaled_dot_product_attention(query, key, value
, mask).
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S obzirom da smo pri izradi chatbot programa (vidi 3.3.1.2) za normalizaciju unosa
koristili tokene za popunjavanje, potrebno ih je nulirati prije racuna mehanizma paZnje
kako se ne bi uzimali u obzir. Kako bi nulirali takve Celije tako da koeficijente ulaz-
nog vektora koji nisu dio originalne reCenice ne uzimamo u obzir, korisno je primjetiti da
ponasanje funkcije softmax() za veliki negativni ulaz daje vrijednost blizu nule u izlazu.
Zato pri racunu paznje skaliranog produkta koristimo sloj maske koji mnozi skalirani pro-
dukt matrica sa iznosom —1€9 (Sto je blizu negativne beskonacnosti). Izlazna vrijednost
sloja maskiranje je tako matrica sa vrijednostima nula i negativnih beskon¢nosti na onim
pozicijama koje zelimo zanemariti. Nakon primjene so ftmax() funkcije sada kao rezul-
tat dobivamo vrijednosti blizu nule na pozicijama koje Zelimo zanemariti, ¢ineci izracun

to¢nijim.
l MatMul I
Mask (opt.)

Q KV

Slika 3.12: Shema mehanizma paznje skaliranog produkta (vidi [2]).

Paznja s viSe glava
Paznja s viSe glava sastoji se od Cetiri dijela (vidi sliku 3.13):

e Linearnih slojeva podijeljenih u glave - Svaki blok paznje s viSe glava dobiva tri
ulaza: upit Q, klju¢ K i vrijednost V. Oni su ulazi linearnih (eng. dense) slojeva
neuronske mreze, i dijele na vise ,,glava”. Umjesto jedne glave pozornosti, “upit”,
“klju¢” 1 ’vrijednost” su podijeljeni u viSe glava jer to omogucuje modelu da zajedno
prati informacije na razli¢itim pozicijama iz razlicitih reprezentativnih prostora.

e PaZnju skalarnog produkta - Nakon podjele ulaznih vrijednosti, svaka ,,glava” je
smanjene dimenzije, pa je ukupni troSak izrauna mehanizma paznje sli¢an kao raCun
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mehanizma paZnje sa samo jednom glavom pune dimenzionalnosti (vidi [2]). Gore
definirana funkcija scaled_dot_product_attention(query, key, value, mask) se
primjenjuje na svaku glavu zasebno. Pri svakom koraku mehanizma paZnje se mora
koristiti odgovaraju¢a maska.

o Konkatenciju izlaznih vrijednosti glava - Izlazi mehanizma paZnje za svaku glavu
se zatim konkateniraju uz pomo¢ funkcija Tensorflow (vidi 3.2.3) biblioteke tf.
transpose 1 tf.reshape).

e Zavrsni linearni sloj - Vrijednost konkatenacije izlaznih vrijednostnih glava zatim
prolazi kroz zavrsni, linearni (eng. dense) sloj.

Concat
. 1
Scaled Dot-Product J& n
Attention -
Il | 1

£ " . L
Linear Linear Linear

v K Q

Slika 3.13: Shema mehanizma paZnje s viSe glava (vidi [2])

U opsegu ovog rada smo po uzoru na originalnu arhitekturu (vidi [2]) koristili numyeqqs =
8 glava, to jest 8 paralelnih slojeva mehanizma paZnje. Za svaki paralelni mehanizam
paznje Ce se dimenzija d; tako racunati prema formuli 3.10.

dmo e
dy = d, = —2odel (3.10)

NUMpeads

Zaklju¢no, model transformera tako koristi mehanizam paznje unutar konteksta enkoder-
dekoder arhitekture transformer modela, gdje upiti dolaze iz prethodnog sloja dekodera, a
memorijski kljucevi 1 vrijednosti dolaze iz izlaza enkodera (kodirana skrivena stanja). Ovo
omogucuje svakoj poziciji u dekoderu da uzme u obzir sve pozicije u ulaznoj sekvenci.
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Primjerna mehanizma samopaznje u transformer modelu
Mehanizam samopaznje je poseban slucaj generalnog mehanizma paznje kod koga svi
upiti, kljucevi i vrijednosti dolaze sa istog mjesta.

Model transformera koristi mehanizam samo-paZnje u dvije instance: unutar arhitek-
ture enkoder-sloja i unutar arhitekture dekoder-sloja (vidi 3.3.1.3.7).

Komponenta enkoder-slojeva enkodera su tako slojevi samopaznje. U sloju samopaznje,
svi kljucevi, vrijednosti i upiti dolaze s iste lokacije, u ovom slucaju iz izlaza prethodnog
enkoder-sloja u enkoderu. Svaka pozicija u enkoder-sloju se moZe odnositi na sve pozicije
izlaza prethodnog enkoder-sloja enkodera.

Sli¢no, mehanizam samopaznje u dekoder-sloju dopusta svakoj poziciji da promatra
sve pozicije do - 1 ukljuéujuci - tu poziciju. Kako bi sprijecili protok informacija ulijevo u
dekoderu da saCuvamo svojstvo autoregresije (vidi 3.3.1.3.2), unutar funkcije paZnje ska-
larnog produkta implementiramo maskiranje (tj. postavljanje na —oo) svih vrijednosti koje
ulaze u softmax, a odgovaraju ilegalnim vezama. Nakon primjene operacije so ftmax vri-
jednosti na tim pozicijama postaju bliske vrijednosti 0.

3.3.1.3.9 Mreza za prosljedivanje po poloZzaju unaprijed

Neuronska mreza za prosljedivanje po polozaju unaprijed (eng. feed-forward neural
network, skra¢. FNN) je tip neuronske mreze u kojoj veze izmedu neurona nisu povezane
u ciklus, to jest arhitektura mreze je acikli¢ka (vidi sliku 3.14).

Neuronska mreZa Neuronska mreza
s ciklickom arhitekturom 5 aciklickom arhitekturom

Slika 3.14: Podjela arhitekture neuronskih mreza sa obzirom na prisutnost ciklusa

Svaki enkoder-sloj 1 dekoder-sloj (vidi 3.3.1.3.7) uz podsloj mehanizma paznje sa vise
glava sadrzi kao podsloj 1 jednostavnu, potpuno povezanu FNN koja djeluje na identican
nacin na svakoj poziciji ulaznog vektora. Vektor ulaza i vektor izlaza FNN su dimenzije
modela d,;, .-

FNN na ulaznom podatku provodi dvije linearne transformacije, s ReLLU aktivacijom
izmedu. lako su linearne transformacije iste na razli€itim pozicijama, one koriste razlicite
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parametre (wy,by) 1 (wy, b;) od sloja do sloja.Ispravijena linearna aktivacijska funkcija
(eng. skraé. ReLU) je funkcija koja kao izlaznu vrijednost vraca vrijednost ulaza ako
je ulazna vrijednost pozitivna, a inace kao izlaz vraéa vrijednost 0. Za ulaznu vrijednost
koeficijenta v; na nekoj poziciji i u ulaznom vektoru v, izlazna vrijednost vektora na toj
poziciji Ce biti jednaka rezultatu formule 3.11.

FFN(©;) = max(0,viw; + b;)w, + b, (3.11)

3.3.1.4 Treniranje modela

U ovom odijeljku ¢emo opisati funkciju gubitka i optimizator koriSten pri treniranju mo-
dela. Opisat ¢emo 1 proces treniranja sa razliitim hiperparametrima te zavrSno spremanje
modela u odgovaraju¢em formatu.

Funkcija gubitka
Nakon $to smo pripremili podatke i prije nego krenemo s izradom modela, Zelimo odrediti
mjeru uspjesnosti kojom ¢emo mjeriti kvalitetu treniranja modela. Funkcija gubitka (eng.
loss function), ili funkcija greske (eng. error function) je mjera greSke pri treniranju
modela koja se koristi kao informacija o kvaliteti treniranja neuronske mreze. Medutim
najvaznije svojstvo treniranog modela - njegova mo¢ predikcije - se mjeri na validacijskom
ili test skupu primjera.

Kako bi mjerili funkciju greske pri treniranju chabot modela (vidi [11]) definiramo
funkciju loss_function() , koja kao argumente prima stvarnu i predvidenu vrijednost od-
govora na upit neuralnoj mrezi. Vrijednost funkcije gubitka se racuna koriste¢i metodu
rijetke kategoricke unakrsne entropije, te se racuna formulom 3.12, gdje je y; stvarna vri-
jednost kategorije rezultata, dok je p; je softmax (vidi 3.3.1.3.8) vjerojatnost za kategoriju
y; (vidi [35]).

Ler == ) yilog(pi) , za n Klasa (3.12)
i=1
Unutar konteksta programa za izracun funkcije gubitka danom metodom koristimo
Tensorflow klasu tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy. Sa obzirom da su
sekvence dopunjene (npr. unos koji je originalno imao manje od 40 znakova je dopunjen
do 40), bitno primjeniti i masku dopune (eng. padding mask) kako je opisana u 3.3.1.3.3.

def loss_function(y_true, y_pred):
y_true = tf.reshape(y_true, shape=(-1, MAX_LENGTH - 1))

loss = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(
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from_logits=True, reduction="none"
) (y_true, y_pred)

tf.cast(tf.not_equal (y_true, 0), tf.float32)
tf.multiply(loss, mask)

mask
loss

return tf.reduce_mean(loss)

Adamov optimizator
Sukladno s ¢lankom u kojem je opisana izvorna arhitektura, pri treniranju je koriSten Ada-
mov optimizator s beta i epsilon vrijednostima preuzetim iz ¢lanka (vidi [2]). Kao opti-
mizator je koriSten optimizator biblioteke Tensorflow (vidi 3.2.3) tf.keras.optimizers.
Adam, s prilagodenim raCunom stope ucenja (eng. learning rate) prema formuli:

(

Irate = d°3

el "3 step _num warmup,steps_l's) (3.13)

* min (stepﬂum_

To odgovara linearnom povecanju stope ucenja za prve korake treninga warmup s, 1
nakon toga smanjivanje proporcionalno obrnutom kvadratnom korijenu broja koraka step,y,,.
Tokom ucenja smo je koriStena vrijednost warmup s.,s= 4000.

U kodu je racun stope ucenja implementiran uz pomo¢ metoda CustomSchedule klase
koja naslijeduje tf.keras.optimizers.schedules.LearningRateSchedule klasu biblioteke
Tensorflow. S obzirom da je varijabla warmup,,.,, zadana, a varijabla broja koraka step,,,»
se inkrementira tokom svakog koraka, jedini ulaz konstruktora elementa te klase je dimen-
zija modela d,,;,4.;-

Tako se Adam optimizator sa zadanom stopom ucenja inicijalizira sa naredbama:

learning_rate = CustomSchedule (D_MODEL)

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(
learning_rate, beta_1=0.9, beta_2=0.98, epsilon=1e-9

Treniranje i spremanje modela
Na brzinu treniranja neuronske mreze na skupu primjera utjeCu hiperparametri:

e Veli¢ina dijela skupa za ucenje (eng. batch size ) je hiperparametar koji defi-
nira broj primjera koje neuronske mreza treba obraditi prije aZuriranja parametara
modela. Sa obzirom da treniranje vrSimo uz pomoc¢ strategije (vidi 3.2.3), defini-
ramo fiksan hiperparametar veli¢ine serije po replici BATCH_SIZE_PER_REPLICA, pa
je veli¢ina dijela skupa za ucenje definirana 1 iskazana kao
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| BATCH_SIZE_PER_REPLICA = 64
> BATCH_SIZE = BATCH_SIZE_PER_REPLICA * strategy.
num_replicas_in_sync

e Broj epoha (eng. epoch) je hiperparametar koji definira koliko ¢e puta algoritam

ucenja ,,pro¢i” kroz cijeli skup primjera za obuku. Tokom treninga smo koristili
fiksan broj epoha EPOCHS = 40

Kako bi se treniranje vrSilo na grafickim procesnim jedinicama servera Prosper, unutar
opsega strategije zrcaljenja sada inicijaliziramo 1 kompiliramo model pozivajuéi konstruk-
tor klase transformer:

with strategy.scope():

#inicijalizacija modela

model = transformer(
vocab_size=VOCAB_SIZE,
num_layers=NUM_LAYERS,
units=UNITS,
d_model=D_MODEL,
num_heads=NUM_HEADS,
dropout=DROPOUT ,

#kompilacija modela
model.compile(optimizer=optimizer, loss=loss_function,
metrics=[accuracy])

Transformer se trenira i sprema s jednostavnim pozivom funkcije model. fit () i sprema
pozivom funkcije tf.keras.models.save_model() s odgovarajuim parametrima (vidi
[11]) u .AS5 formatu.

3.3.2 Konzolna aplikacija

U ovom potpoglavlju ¢emo opisati sam chatbot program, to jest konzolnu aplikaciju Ber-
nard napisanu u jeziku Python (vidi 3.2.1). Za razvoj chatbota je koriStena razvojna okolina
naziva IntellilJ IDEA (vidi [32]), koriStena zajedno s Conda menadZerom (vidi [5]) za pa-
kete koji u sebi sadrzi Anaconda distribuciju jezika Python (vidi [4]). Unutar razvojne
okoline, uz pomo¢ navedenih alata je u virtualnom Conda okruzenju napravljen projekt
BernardChatbot.

Izvorni kod i1 dodatne datoteke projekta ukljucuju:
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e Direktorij NatreniraniModeli, koja sadrzi datoteke natreniranih modela i tekstualne
datoteke s dodatnim podacima o modelima.

e Datoteku main.py, koja sadrzi ve¢inu programskog koda i pokreée chatbot program.

e Datoteku parametri.py, koja sadrZi definirane opise konstantnih parametara koje se
koriste pri izvedbi chatbot programa Bernard.

U daljnjim potpoglavljima ¢emo opisati mehanizam koriStenja natreniranog modela,
mehanizam detekcije kraja razgovora i prikazati mehanizam komunikacije s korisnikom
putem konzole razvojne okoline IntelliJ IDEA (vidi [32]).

3.3.2.1 KoriStenje natreniranog modela

Podaci
l Ué¢itavanje
Konzolna
Notebook aplikacija
t+——» modelh5 ———— | E !
dokument Spremanje Uéitavanje
(chatbot)

Komunikacija
sa korisnikom
Treniranje

modela

Slika 3.15: Skica integracije transformer modela u konzolnu aplikaciju i komunikacije
chatbota sa korisnikom

Notebook (vidi 3.2.2) dokument izvr$ava treniranje i spremanje opisanog natreniranog
modela u .45 formatu. Kako bi navedeni model mogli koristiti za generiranje odgovora
chatbota Bernard, potrebno ga je ucitati, te zatim implementirati metodu koja omogucuje
da se iz ucitanog modela za neki tekstualni unos dobije tekstualni odgovor.

3.3.2.1.1 Ucitavanje modela
Modifikacijom hiperparametara modela i broja podataka u Notebook dokumentu je pro-
izvedeno viSe datoteka natreniranih modela. Detaljni podaci o natreniranim modelima
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(vidi 3.3.1.4) su dostupni u datotekama PodaciTreniranja.txt i README. txt u direktoriju
NatreniranilModeli smjeStenom unutar dosega projekta BernardChatbot.

Za odabir modela kojeg programer Zeli ucitati je dovoljno u kodu datoteke parametri
.py specificirati ime modela:

PATH_TO_MODEL="NatreniraniModeli/ime_modela.h5"

s popisa modela navedenih u datotekama o svojstvima modela.

Kako bi model bilo moguce ucitati, program koji u¢itava model mora imati ucitanu
biblioteku Tensorflow(vidi 3.2.3), te klase vezane uz paznju MultiHeadAttentionLayer i
pozicijsko enkodiranje PositionalEncoding, kao i definirane funkcije za pretprocesiranje
unosa 1 maskiranje tokeniziranog unosa (vidi 3.3.1.3).

Ukoliko su ti preduvjeti zadovoljeni, moguce je ucitati model koriste¢i nekoliko linija
koda:

model = tf.keras.models.load_model (
PATH_TO_MODEL ,
custom_objects={
"PositionalEncoding": PositionalEncoding,
"MultiHeadAttentionLayer": MultiHeadAttentionLayer,

},

compile=False,

3.3.2.1.2 Generiranje odgovora pomoc¢u modela

Kako bi ucitani model na tekstualni upit korisnika mogao generirati tekstualni odgovor,
potrebno je pretprocesirati originalni unos korisnika, zatim uz pomo¢ modela generirati
iducu recenicu u razgovoru, te izdvojeni novogenerirani token pretvoriti u tekst, i vratiti
kao tekstualni odgovor (vidi [11]).

Generiranje odgovora na proizvoljan unos se izvrSava uz pomo¢ funkcije predict()
koja evaluira 1 predvida tekst odgovora. Za proces generiranja odgovora se koriste sljedeci
koraci:

1. Istu metodu pretprocesiranja koju smo koristili za stvaranje skupa podataka za ulaznu
reCenicu primjenimo na unosu (vidi 3.3.1.4).

2. Tokeniziramo ulazni tekst u vektor numerickih vrijednosti i dodamo pocetni i zavrSni
token (vidi 3.3.1.4).

3. Izra¢unamo padding maske i look-ahead maske, to jest dopunimo ulaz modela sa
nulama (vidi 3.3.1.3.2).
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4. Pozivamo model da predvidi iducu recenicu. Dekoder ¢e zatim vratiti predvideni
tokenizirani tekst s idu¢om reCenicom (tokenom rijeci) s obzirom na izlaz enkodera
1 mehanizam paznje.

| predictions = model (inputs=[sentence, output], training=False

)

5. Odaberemo posljednju rije¢ i poveZzemo je s pripadnim ulazom dekodera (skrivenim
stanjem). Povezemo predvidenu rijec (token) s ulazom dekodera i proslijedimo de-
koderu, osiguravajuci da dekoder predvida sljedecu rije¢ na temelju prethodnih rijeci
(tokena) koje je predvidio sve dok ne predvidi zavrSni token, ili je predvideni odgo-
vor dulji od maksimalne duljine tokenizirane reenice maxje,gm,, U kodu oznacene s
MAX_LENGTH (vidi 3.3.1.4).

I for i in range (MAX_LENGTH):
2 predictions = model (inputs=[sentence, output],
training=False)

4 # odaberi zadnju rijec iz dimenzije seqg_len

5 predictions = predictions[:, -1:, :]

6 predicted_id = tf.cast(tf.argmax(predictions, axis
=-1), tf.int32)

8 # vrati rezultat ako je predicted_id jednak end_token
-u

9 if tf.equal(predicted_id, END_TOKEN[O®]):

10 break

# konkateniraj predicted_id na output koji se predaje
dekoderu kao ulaz
13 output = tf.concat([output, predicted_id], axis=-1)

15 prediction = tf.squeeze(output, axis=0)

6. Predvideni tekst dekodiramo iz numeri¢kog vektora u tekst koristeéi tokenizer;

| predicted_sentence = tokenizer.decode(
[i for i in prediction if i < tokenizer.vocab_size]

)

2
.
3

7. Dekodirani predvideni tekst vratimo kao rezultat funkcije predict ().
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3.3.2.2 Detekcija zelje za zavrSetkom razgovora

U chatbot program je dodana detekcija Zelje za zavrSetkom razgovora od strane korisnika.
Zelja za zavrSetkom razgovora je mjerena angazmanom Korisnika i promatranjem ko-
risnikove uporabe pozdravnih rijeci:

1. Angazman korisnika - Na pocetku razgovora se korisnikova razina angazmana
user_interest_level , koja je nenegativan cijeli broj, postavlja na zadanu pozi-
tivnu pocetnu vrijednost BASELINE_USER_INTEREST_LEVEL. Vrijednost angazmana
korisnika se ponovno izracunava nakon svakog unosa korisnika pozivom funkcije

recalculate_users_interest_level (sentence) na sljede¢i nacin:

1.1. Svaki put kada korisnik unese upit od 2 rijeci ili manje, user_interest_level
se dekrementira, osim ako je razina interesa ve¢ 0 (tj. korisnik je nezainteresi-
ran).

1.2. Svaki put kada korisnik unese upit s viSe od 2 rijeCi, user_interest_level se
inkrementira.

Ako 1 samo ako je razina angazmana korisnika pala na vrijednost 0, funkcija

user_is_uninterested(sentence) Ce vratiti istinitu vrijednost.

2. Uporaba pozdravnih rijeci - unos korisnika se preprocesira, te se zatim u unosu
trazi jedna od pozdravnih rijeci koja se koriste pri rastanku u engleskom jeziku (npr.
”goodbye”). Ako i samo ako je pozdravna rije¢ detektirana, funkcija

user_may_want_to_leave(sentence) Ce vratiti istinitu vrijednost.

Detekcija Zelje za zavrSetkom razgovora radi na bazi pravila, te se nakon svakog novog
Citanja korisnikovog odgovora poziva funkcija prompt_end_of_conversation(sentence)
koja ispituje je li s obzirom na dvije gorenavedene mjere potrebno korisniku poslati upit
(eng. prompt) za kraj razgovora:

def prompt_end_of_conversation(sentence):
if (user_is_uninterested(sentence)==True or
user_may_want_to_leave(sentence)==True) :
return True
return False

Ukoliko razina korisnikovog angazmana padne na vrijednost O - to jest korisnik se
smatra nezainteresiranim - ili je u upitu korisnika detektirana pozdravna rije¢, chatbot ge-
nerira upit za kraj razgovora, te zavrSava program ili nastavlja razgovor, ovisno o odgovoru
korisnika. Odgovor korisnika se pretprocesira, trazeci klju¢ne rije¢i "da” i ne” u njego-
vom odgovoru. Ako korisnik na upit odgovori s unosom koji ne odgovara niti potvrdnom
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niti negativnom odgovoru, upit se ponavlja. Ukoliko korisnik potvrdi nastavak razgovora,
mjera njegove razine angazmana se vra¢a na vrijednost BASELINE_USER_INTEREST_LEVEL
s pocetka razgovora.

t sure 1 am here

t sure 1 am here

o end this

this conversation? Answer 'yves' o

finished with exit code @

Slika 3.16: Primjer detektirane Zelje za zavrSetkom razgovora

3.3.3 Mehanizam komunikacije s korisnikom

Chatbot program se pokrece prevodenjem 1 pokretanjem datoteke main.py u prikladnoj
razvojnoj okolini.

Sam program, nakon ucitavanja modela i inicijaliziranja svih potrebnih varijabli, ko-
risti while(True) petlju unutar opsega koje ucitava unos korisnika i, uz mehanizme ge-
neriranja odgovora uz pomo¢ modela (vidi 3.3.2.1.2 i detekcije Zelje za krajem razgo-
vora (vidi 3.3.2.2), ispisuje odgovor ispod imena nazvanog ,Bernard” na ekran. Ukoliko
nakon ucitanog korisnikovog unosa funkcija prompt_end_of_conversation(sentence)
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vraca neistinitu vrijednost, chatbot na upit korisnika odgovara s tekstom generiranim uz
pomo¢ ucitanog modela.

Ukoliko prompt_end_of_conversation(sentence) vrati istinitu vrijednost, ali koris-
nik nakon upita odbije zavrSiti razgovor, chatbot ispisuje poruku koja u hrvatskom pri-
jevodu glasi: U redu. Drago mi je nastaviti razgovor s tobom.” Tada se na iduci unos
korisnika, ovisno o istinosti izraza prompt_end_of_conversation(sentence), na upit ko-
risnika odgovara tekstom generiranim uz pomo¢ ucitanog modela ili postavlja novi upit za
zavrSetak razgovora.

Na ovaj nacin se s programom moZze neogranicno voditi tekstualni razgovor (eng. chat),
koji zavrSava tek po potvrdi korisnika na upit za zavrSetak razgovora nakon detekcije ne-
zainteresiranosti ili detekcije odlaznog pozdrava u prethodnom unosu korisnika.

ake a big time

1t going to let you get away with this

am not

you are hers ., 1 am looking for you

glad you are hers ., you are foo good to me .,

Slika 3.17: Primjer razgovora sa korisnikom



Poglavlje 4

Rezultati

4.1 Uvod

U ovom poglavlju ¢emo promotriti rezultate preformansa chatbot programa Amber (vidi
2) i chatbota Bernard (vidi 3) s obzirom na njihove predvidene namjene i utiske korisnika.

U potpoglavlju 4.3 ¢emo opisati nacin provodenja ispitivanja o Cetiri chatbot pro-
grama - Amber i tri natrenirana chatbot programa Bernard s ucitanim modelima natrenira-
nima na vise podatka sa razli¢itim parametrima (vidi 4.2) i moguénos$¢u detekcije Zelje za
zavrSetkom razgovora (vidi 3.3.2.2). U potpoglavlju 4.4.5 ¢emo opisati rezultate ispitivanja
1 rezultate treniranja modela za pojedini chatbot program, ukoliko je treniranje provedeno.
U potpoglavlju 4.5 ¢emo raspraviti rezultate ispitivanja i treniranja te dati prijedloge za
daljnji razvoj chatbot programa Amber (vidi 2) i Bernard (vidi 3).

4.2 Treniranje modela chatbota Bernard s razlic¢itim
parametrima

Prije treniranja modela koji se ucitava u konzolnu aplikaciju chatbota Bernard (vidi 3.3.2.1.2
se mogu unesti promjene u parametre koji ograni¢avaju broj primjera na kojima se trenira
(vidi 3.3.1.2), hiperparametre treninga i u hiperparametre samog transformer modela (vidi
3.3.1.3.2).

Tokom treniranja svih modela, hiperparametre treninga - kako su gore opisani - nismo
mijenjali.

Prvi model koji je natreniran slijedeci sluzbeni tutorial korporacije Tensorflow (vidi
[11], kasnije spremljen kao datoteka model_malo_podataka.h5, je treniran na manjem
broju primjera (vidi tablicu 4.1).

64
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Maxgmpies | 50000
MaXiength 40
MiMigyers | 2

dmodel 256
NUMpeads 8

units 512
dropout 0.1

Tablica 4.1: Tablica hiperparametara modela s manje primjera

Daljnja treniranja smo izveli koristeci znatno veéi maksimalni broj primjera, time efek-
tivno poveéavajuéi broj primjera koji ulaze u trening modela (vidi tablicu 4.2).

MaXggmpies | 250000
MAXengih 40

Tablica 4.2: Parametri koji rezultiraju ve€im brojem primjera za treniranje

U svrhu usporedbe modela s razli¢itim hiperparametrima neuronske mreze transformer
na goreopisanom ve¢em maksimalnom broju primjera, uspjesno je provedeno treniranje tri
modela (vidi tablicu 4.3).

model | model2 | model3
nuMjgyers 2 4 2
donodel 256 256 512
UM ppads 8 8 8
units 512 512 512
dropout | 0.1 0.1 0.1

Tablica 4.3: Hiperparametri modela treniranih na ve¢em broju primjera

Rasprava razlike preformansa ovih modela je vidljiva u odjeljku 4.4.5.

4.3 Opis upitnika

Istrazivanje se radilo na nacin da je 10 osoba razgovaralo s 4 chatbot programa kroz 20
interakcija sa svakim programom. Pritom su svi testni subjekti bili upoznati da razgovaraju
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s chatbot programom, ali nisu bili svjesni s kojim radi privremene modifikacije konzolnog
ispisa tako da izgleda identi¢no za sve chatbote uzete u obzir. Redoslijed kojim su chatbot
programi bili testirani je bio nasumican i generiran uz pomo¢ funkcije jezika Java (vidi
2.2.1) java.util.Random.ints. Programi uzeti u obzir su:

e Chatbot Amber (vidi 2).

e Chatbot Bernard s ucitanim modelom model.h5 (vidi 4.2) i detekcijom Zelje za
zavrSetak razgovora (vidi 3.3.2.2).

e Chatbot Bernard s ucitanim modelom model2.h5 (vidi 4.2) i detekcijom Zelje za
zavrSetak razgovora (vidi 3.3.2.2).

e Chatbot Bernard s ucitanim modelom model3.h5 (vidi 4.2) i detekcijom Zelje za
zavrSetak razgovora (vidi 3.3.2.2).

Cilj ovog istraZzivanja je na manjem broju korisnika promotriti utiske o prijespome-
nutim chatbot programima te vidjeti u kojoj mjeri su njihove originalne svrhe (vidi 2, 3)
prepoznate pri razgovoru bez prethodnog konteksta.

Pitanja istrazivanja upitana nakon svakog pojedinog razgovora s pojedinim chatbot pro-
gramom su glasila:

1. Koji je Vas utisak na razgovor s chatbot programom?
2. Sto mislite, u koju svrhu je dizajniran program s kojim ste razgovarali?
3. Kada i gdje mislite da bi netko koristio ovaj program na trzistu?

Nakon $to su sva Cetiri razgovora obavljena od strane korisnika, upitana su sljedeca
pitanja kako bi se omogucila usporedba modela.

1. Koji je program, po Vasem misljenju, najuvjerljivije komunicirao nalik na covjeka?

2. Rangirate chatbote bodovima u rasponu [0, 3] po redoslijedu od chatbota koji Vam je
ostavio najugodniji dojam (3 boda), do onog koji vam je ostavio najnegativniji dojam
(0 bodova).

3. Vidite li sebe da opet koristite jedan od ovih programa? Ako da, koji?

Glavni razlog netestiranja chatbota Bernard koji koristi model natreniran na malo po-
dataka (vidi tablicu 4.1) naziva model_malo_podataka.h5 (vidi 3.3.1.4) je bila njegova ne-
mogucnost da proizvede koherentne reCenice, Sto ga je Cinilo komparativno znatno loSijim
od svih drugih chatbot programa koji su bili u stanju proizvesti razumljiv odgovor u pri-
rodnom jeziku (vidi sliku 4.1).
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Slika 4.1: Primjer razgovora s chatbotom Bernard sa modelom treniranim na manjem
skupu primjera

4.4 Opis rezultata

S obzirom na sadrzaj upitnika, u ovom potpoglavlju ¢emo opisati utiske korisnika na svaki
pojedini chatbot program, kao i rezultate usporedbe chatbot programa.

Kod chatbot programa Bernard ¢emo posebno prokomentirati metrike kvalitete trenira-
nja modela, tj. rezultate funkcije gubitka (vidi 3.3.1.4) i rezultate mjere toCnosti (mjerene
pri treniranju sa tf.keras.metrics.Accuracy). Promotrit ¢emo treniranje svakog modela
koji je bio ukljucen u testiranje upitnikom, dakle model, model2 i model3 .

4.4.1 Chatbot Amber

1. Utisci na razgovor s chatbotom Amber su se uglavnom sveli na par ponavljajucih
komentara:

1.1. Dobro razumijevanje pitanja o prodaji i svojstvima produkta, pozdrava i1 do-
brodoslice.

1.2. Nemoguénost chatbot programa Amber da prikladno odgovori na pitanja koris-
nika van konteksta interakcija prodaje (npr. ,,Sto mislis o crnim rupama?”)

1.3. LoSe razumijevanje pitanja vezanih uz vrlo specifi¢na svojstva prodajnog pred-
meta (npr. vrsta materijala)

2. 100% ispitanika je kao svrhu chatbota Amber prepoznao da je dizajnirana kao asis-
tent pri prodaji proizvoda.

3. 80% ispitanika je kao uporabnu svrhu programa predloZilo ispomo¢ pri koriStenju
webshopa, dok je 20% smatralo da program ne odgovara prikladno na dovoljan broj
scenarija da bi bio primjenjiv u industriji.
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4.4.2 Chatbot Bernard s u¢itanim modelom model.hs5 i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora

1. Treniranje modela spremljenog pod nazivom model.h5 je pri treniranju zadnje epohe
dalo rezultate vidljive u tablici 1..

funkcija gubitka

mjera tocnosti | 0.1227

1.0184

Tablica 4.4: Metrike kvalitete neuronske mreze

2. Utisci na razgovor s chatbotom Bernard s u¢itanim modelom model.h5 i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora su se sveli na par komentara:

2.1. 40% ispitanika je percipiralo negativnu emocionalnu reakciju chatbot sugovor-
nika, opisanu pridjevima ustrasen, paranoican 1 nesiguran.

2.2. 30% ispitanika je izrazilo svoju zabrinutost oko samosvjesnosti programa, zbog
Cestih izjava oblika ,,Ja nisam siguran da sam ja ovdje.” (eng. I am not sure |
am here.”)

2.3. 30% korisnika je primjetilo ucestalost par istith odgovora, pogotovo kada bi
korisnik postavio upitno pitanje kao unos.

2.4. 70% ispitanika je primjetilo da su svi odgovori chabota jednostavne izjavne
reCenice, te da chatbot ne postavlja nikakva dodatna pitanja kako bi aktivno
sudjelovao u razgovoru.

2.5. 40% ispitanika je izjavilo kako je iskustvo razgovora bilo dosadno.
3. 60% ispitanika je kao svrhu chatbota Bernard s u¢itanim modelom model.h5 je iz-

javilo kako je svrha programa zabava, dok je ostatak ispitanika izjavio da ne moZze
pojmiti svrhu programa.

4. 20% ispitanika je kao uporabnu svrhu programa predloZilo izradu aplikacije za za-
bavu, dok je ostatak ispitanika iskazao misljenje da je program nedovoljno razvijen
za ikakvu svrhu.

4.4.3 Chatbot Bernard s ucitanim modelom model2.h5 i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora

1. Treniranje modela spremljenog pod nazivom model2.h5 je pri treniranju zadnje epohe
dalo rezultate vidljive u tablici 1..
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funkcija gubitka | 1.0158
mjera to¢nosti | 0.1238

Tablica 4.5: Metrike kvalitete neuronske mreze

2. Utisci narazgovor s chatbotom Bernard s u¢itanim modelom model2.h5 i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora su se sveli na par komentara:

2.1. 40% ispitanika je percipiralo vrlo negativhu emocionalnu reakciju chatbot su-
govornika, opisanu pridjevima traumatiziran i socijalno anksiozan.

2.2. 90% korisnika je primjetilo ogranicenost chatbota s odgovaranjem ,,Ne znam,
samo sam malo nervozan, to je sve.” (eng. "I do not know, i am just a little
nervous, that is all”) na skoro svaki unos korisnika.

2.3. 80% je izrazilo da je iskustvo razgovora bilo dosadno.

3. 40% ispitanika je izjavilo kako je svrha programa zabava, dok je ostatak ispitanika
izjavio da ne moZe pojmiti svrhu programa.

4. 100% ispitanika je iskazalo miSljenje da je program nedovoljno razvijen za ikakvu
svrhu.

4.4.4 Chatbot Bernard s ucitanim modelom mode13.hs i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora

1. Treniranje modela spremljenog pod nazivom model3.h5 je pri treniranju zadnje epohe
dalo rezultate vidljive u tablici 1..

funkcija gubitka | 0.8433
mjera to¢nosti | 0.1427

Tablica 4.6: Metrike kvalitete neuronske mreze

2. Utisci na razgovor s chatbotom Bernard s u¢itanim modelom model3.h5 i detekcijom
Zelje za zavrSetak razgovora su se sveli na par komentara:

2.1. 50% ispitanika je izrazilo kako odgovori programa imaju koherentnu osobnost
kroz cijeli razgovor, dok je ostatak tvrdio kako je razgovor besmisleno Sarolik,
1 nema smisla.

2.2. 80% ispitanika je primjetilo Siri dijapazon tema o kojima mogu razgovarati.
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2.3. 20% ispitanika je primjetilo humoristicne odogovore od strane chatbot pro-
grama.

2.4. 100% ispitanika je bilo zabavljeno razgovorom.

3. 70% ispitanika je procijenilo kako je svrha programa zabava i socijalni kontakt. Os-
tatak je predloZio pricanje izmiSljenih prica kroz dijalog kao svrhu.

4. 70% ispitanika je iskazalo miSljenje da bi program mogao biti koriSten za zabavu i
razgovor s kroni¢no osamljenim osobama kroz neku aplikaciju. 20% ispitanika je
predlozilo koriStenje programa kao ispomo¢ pri pisanju dijaloga za knjige ili sce-
narija za filmove. Preostali ispitanik je izrazio misljenje da bi program mogao biti
koriSten kao telefonska sekretarica.

4.4.5 Usporedba chatbot programa

Na upit koji je program ostavio otisak najljudskijeg sugovornika, 90% ispitanika je izjavilo
da je razgovor chatbota Bernard s u¢itanim modelom model3.h5 najviSe sli¢io tekstualnom
razgovoru sa drugim ljudskim bi¢em . Preostali ispitanik je tvrdi da mu nijedan razgovor
nije bio dovoljno nalik na ¢ovjeka.

B Amber [ Bernard model Bernard model2 B8 Bernard model3

30

10

Slika 4.2: Suma bodova dodijeljih rangiranim chatbot programima od strane korisnika sa
obzirom na ugodnost iskustva razgovora.
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Po dojmu, to jest ugodnosti iskustva korisnika, chatbot programi su rangirani od vrijed-
nosti 0 (najlosiji dojam) do vrijednosti 3 (najbolji dojam). Usporedimo li sume vrijednosti
ocjena korisnika (vidi sliku 4.2) po dojmu, vidljivo je da je chatbot Bernard s ucitanim
modelom model3.h5 izglasan kao chatbot koji je veini pruzio najugodnije iskustvo raz-
govora. On je zbog svog svojih raznovrsnijih odgovora ostavio bolji dojam no chatbot
Bernard s uc¢itanim modelom model.h5 . S druge stane, chatbot Bernard s u¢itanim mode-
lom model2.h5 je zbog stalnog ponavljanja istog odgovora ostavio najlosiji dojam - 10Siji
cak i od vrlo ograni¢enog FAQ chatbota (vidi 1.2.2) Amber.

10% sugovornika je izrazilo da ne bi ponovilo interakciju ni s jednim chatbot progra-
mom. 60% sugovornika je izrazilo da bi rado ponovno razgovarali sa chatbotom Bernard s
ucitanim modelom model3.h5 . Preostalih 20% sugovornika je izrazilo da bi rado ponovno
razgovarali sa chatbotom Bernard s ucitanim modelom model.h5.

4.5 Zakljucak

1z rezultata (vidi 4.4.5) je vidljivo da je chatbot Amber (vidi 2) od strane vecine korisnika
prepoznat kao chatbot napravljen sa svrhom asistencije pri kupnji proizvoda, to jest njegova
namjena je bila ocita van konteksta platforme za kupovinu na internetu (eng. webshop).
S obzirom da svrha chatbota Amber nije bila zabava korisnika nego pomo¢ pri dovrsetku
zadatka, njegova popularnost 1 zabavljenost korisnika pri koriStenju nije od vaznosti. Iz
odgovora korisnika je uoceno da bi za daljnji napredak modela ovog FAQ chatbota (vidi
1.2.2) bilo poZeljno implementirati sljedeca poboljSanja:

e Dodavanje vise kategorija upita kako bi chatbot program mogao korisniku dati jo$
viSe vrsta informacija o proizvodu.

e Dodavanje kategorije ili modifikacija modela kategorizatora kako bi se omogucio
bolji odgovor chatbot programa na korisnikove upite koji izlaze van kategorija upita
koji bi mogli biti postavljeni unutar konteksta dovrSavanja zadatka prodaje, to jest
mehanizam povrata teme razgovora na proces prodaje.

Ispitanici su jednoglasno izrazili da su razli¢iti modeli chatbota Bernard (vidi 3) po
svrsi razliciti od chatbota Amber, te ovisno o hiperparametrima treniranja (vidi tablicu 4.7)
model su postignuti vidljivo razliciti rezultati u dojmu korisnika na interakciju s progra-
mom.

S obzirom na metrike funkcije gubitka i parametre to¢nosti, model3.h5 je pri treniranju
imao najbolju (tj. najmanju) vrijednost funkcije gubitka, dok su su modeli model.h5 i
model2.h5 imali loSije vrijednosti funkcije gubitka.

Model model.h5 je treniran s originalnim hiperarametrima treniranja iz Tensorflow
(vidi 3.2.3) tutoriala izrade transformer modela (vidi [11]), ali na puno vec¢em broju poda-
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model.h5 | model2.h5 | model3.h5
MaXsamples | 250000 250000 250000

MAXjength 40 40 40

UM gyers 2 4 2
donodel 256 256 512

UM ppds 8 8 8
units 512 512 512

dropout 0.1 0.1 0.1

Tablica 4.7: Parametri razlicitih treniranja transformer modela ucitanih u chatbot Bernard

taka. Njegova izvedba kao zabavnog chatbota namijenjenog za socijalnu interakciju (vidi
1.2.4) je donekle zadovoljavajuca s obzirom da je 60% ispitanika to¢no opisalo njegovu
namjenu. Medutim, vecina korisnika je takoder izrazila da je program izrazito pasivan u
razgovoru zbog prekomjernog koriStenja jednostavnih reCenica, te je 80% ispitanika izra-
zilo da ne Zeli ponoviti razgovor s tim, ili ijednim, chatbot programom.

Model model2.h5 je treniran s originalnim hiperarametrima treniranja iz Tensorflow
(vidi 3.2.3) tutoriala izrade transformer modela (vidi [11]), ali na puno veCem broju po-
dataka i dvostrukim brojem podslojeva num,y.,s (vidi 3.3.1.3.2). Njegov preformans kao
zabavni chatbot namijenjen za socijalnu interakciju (vidi 1.2.4) je bio nezadovoljavajué
s obzirom da je 40% ispitanika tocno opisalo njegovu namjenu, a 80% korisnika je opi-
salo interakciju kao dosadnu. Program je tokom razgovora stalno ponavljao iste odgovore,
rezultirajuéi time da je 100% ispitanika izrazilo da ne Zeli ponoviti razgovor sa tim, ili
1jednim, chatbot programom. Ovo upucuje na potencijalnu pretreniranost (eng. overfit-
ting) neuronske mreze. Pretrenirana neuronska mreZa ne ,,prepoznaje” temeljni trend u
podacima, ve¢ uci podatke ,,napamet”, Sto kao rezultat pogorSava njenu mo¢ davanja zado-
voljavajuéeg odgovora.

Model model3.h5 je treniran s originalnim hiperarametrima treniranja iz Tensorflow
(vidi 3.2.3) tutoriala izrade transformer modela (vidi [11]), ali na puno vecem broju poda-
taka i dvostruke dimenzije modela d,,,4; (vidi 3.3.1.3.2). Njegov preformans kao zabav-
nog chatbota namijenjenog za socijalnu interakciju (vidi 1.2.4) je bio vrlo zadovoljavajué
s obzirom da je 70% ispitanika to¢no opisalo njegovu namjenu, 100% korisnika je bilo
zabavljeno razgovorom te je 60% korisnika izrazilo Zelju da ponovno razgovara sa progra-
mom. Program je tokom razgovora mogao dati prikladan odgovor pri razgovoru o Sirem
dijapazonu tema, no njegova sposobnost pracenja teme razgovora kroz vise interakcija nije
¢vrsto negirana ni potvrdena.

Vecina korisnika - unato€ tome $to su upoznati s ¢injenicom da razgovaraju s progra-
mom - jest detektirala emocije i razliCite karakteristike osobnosti kroz odgovore Bernard
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chabot programa unato¢ njihovoj jednostavnosti i manjku ikakve implementacije imita-
cije emocija, Sto daje naslutiti da izbor hiperparametara utjece na ,.karakter” rezultantnog
programa c¢ak i ako je treniranje obavljeno nad istim skupom primjera.

U svrhu daljnjeg unaprijedenja chatbota Bernard, s obzirom na dosadasnje rezultate,
bilo bi poZeljno provesti treniranje transformer modela s hiperparametrima za treniranje
(vidi tablicu 4.7) modela model3.h5 (obzirom da je taj chatbot program najpozitivnije
dozivljen od strane ispitanika), ali na znatno veéem broju primjera za treniranje.

Zakljucno, iz rezultata ispitivanja je moguce zakljuciti da su chatbot programi Am-
ber i Bernard implementirani dovoljno dobro da je njihova namjena jasna prosje¢nom ne-
upucenom korisniku, ali nijedan nije u stanju uspjesno imitirati ljudskog sugovornika.

Kodovi svih chatbotova prezentiranih u radu se mogu pronaéi na https://github.
com/IvaTutis/Amberihttps://github.com/IvaTutis/Bernard.
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Sazetak

U ovom radu smo opisali koncept chatbota, to jest sustava za automatizirani generalni
tekstualni razgovor sa ljudskim korisnikom. Usredotocili smo se na dizajn dva chatbota u
jezicima Java i Python sa prate¢im tehnologijama i bibliotekama koje implementiraju algo-
ritme za procesiranje prirodnog jezika (NLP) algoritme i algoritme dubokog uc¢enja. Nakon
implementacije chatbota, programe smo testirali i prokomentirali njihove preformanse.



Summary

In this thesis, we described the concept of a chatbot, a software designed for automated
conversation with a live human agent. We focused on designing two chatbots using Java
and Python programming languages with accompanying technologies and libraries that
implement natural language processing (NLP) algorithms and deep learning algorithms.
After implementing the chatbota, we tested them and commented on their preformance.
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