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Naslov master rada: Inteligentni digitalni sagovornik zasnovan na sekvencama sa

mehanizmom paznje

Rezime:

Digitalni sagovornici poslednjih godina privlace veliku paznju kako kompanija
tako i korisnika usluga. Od sredine dvadesetog veka pa do danas nasli su mesto u
svakoj sferi poslovanja, narocito u oblastima koje su zasnovane na stalnoj komuni-
kaciji sa korisnicima. Razvojem tehnologija, mnoge uloge koje su nekada pripadale
iskljucivo ljudima preuzimaju digitalni sagovornici. Upotrebom digitalnih sagovor-
nika mogu se resiti problemi obrade lakih zahteva korisnika ¢ime se rastere¢uju
osnovni tokovi tehnoloske podrske i omogucava brza usluga na opste zadovoljstvo
kompanije i korisnika usluge. Sa druge strane, sve ve¢u popularnost ostvaruju digi-
talni sagovornici otvorenog domena, odnosno, digitalni sagovornici koji nisu vezani
za jednu oblast poslovanja ili temu razgovora. Ovakvi digitalni sagovornici su na-
menjeni za pruzanje emotivnih i socijalnih usluga korisnicima. Ipak, iako su veoma
korisni, digitalni sagovornici ne mogu da zamene ¢oveka i njihova uloga se uglavnom
vezuje za neke lake operacije kao Sto su preporuke proizvoda i tehnicka podrska za
reSavanje poznatih problema, dok su sloZenije usluge i dalje rezervisane za ljude.

Postoje mnogi kriterijumi podele digitalnih sagovornika, medu kojima je i podela
na inteligentne ili zasnovane na pravilima. Digitalni sagovornici vodeni pravilima
su vezani za bazu u kojoj se nalaze predefinisani odgovori na svako moguce pitanje.
To znaci da prilikom kreiranja ove baze treba da se predvidi svaki moguéi ishod
razgovora, Sto je u mnogim slucajevima nemoguce. Zbog toga je Cesto prilikom
komunikacije sa ovakvom vrstom digitalnih sagovornika neophodna ljudska pomo¢,
Sto moze da izazove nelagodnosti kod korisnika i kod kompanija. Za razliku od
njih, inteligentni digitalni sagovornici su zasnovani na nekoj metodi masinskog uce-
nja. Ovakva vrsta sagovornika uci iz komunikacije sa korisnicima i stalno napreduje.
Medutim, njihova implementacija nije jednostavna, pre svega jer je potrebna inte-
gracija senzibilnosti koje ljudska bica prirodno imaju i implementacija mogucénosti
razlikovanja raznih semanticki slicnih upita i modernih izraza.

Sve popularnija metoda masinskog uc¢enja koja se koristi za implementaciju inte-
ligentnih digitalnih sagovornika su neuronske mreze. Neuronske mreze predstavljaju
sistem sastavljen od jednostavnih jedinica koje medusobno mogu da razmenjuju po-
datke stvarajuéi pritom kompleksnu vezu tih podataka. Njihova snaga lezi u spo-

sobnosti dobrog prilagodavanja ulaznim podacima, ucenja i generisanja odgovora sa



velikom ta¢nos$¢u. U ovom radu bice predstavljena implementacija neuronske mreze
zasnovane na sekvencama sa mehanizmom paznje koja ¢e biti obucena i testirana na
skupu dijaloga sa Univerziteta Kornel. Arhitektura koja se koristi za dizajniranje
mreze je enkoder—dekoder arhitekura u kojoj glavne komponente ¢ine dve neuronske
mreze. Kako bi se omogudio rad sa duzim recenicama koristi se Bahdanaov meha-
nizam paznje. Rezultat obucavanja bice digitalni sagovornik koji ¢e komunicirati sa

korisnicima na engleskom jeziku.

Kljucne reci: digitalni sagovornik, neuronska mreza, LSTM, Bahdanaov mehani-

zam paznje
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Glava 1

Uvod

Godine 1947. Alan Tjuring je napisao rad u kome je postavio veoma zanimljivo
pitanje koje je uzdrmalo tadasnju javnost: ,Mogu li masine da misle?”. Cuveni ma-
tematicar je u masinama video veliki potencijal koji je, u vremenu kada su se masine
tretirale kao veliki elektri¢ni abakusi, daleko prevazilazio tadasnje mogucénosti rac¢u-
nanja i memorisanja informacija. Razmisljao je o masini ili programu koji moze da
prevazide inicijalno zadata pravila i uéi kroz iskustvo. Tjuring je dao predlog testa
¢iji je osnovni cilj bio ispitivanje sposobnosti neke masine da demonstrira inteligen-
ciju ekvivalentnu ili nerazluc¢ivu od ljudske. Test se sastojao iz toga da se ljudski
sudija upusta u konverzaciju, prirodnim jezikom, sa jednom masinom i sa jednim
¢ovekom, pri ¢emu oba sagovornika pokusSavaju da se predstave kao ljudi. Ukoliko
sudija nije u moguc¢nosti da sa sigurnoséu odredi koji od dva sagovornika je ¢ovek,
a koji maSina, onda je masina prosla test. Ovaj test je postao vazan koncept u

filozofiji vestacke inteligencije, oblasti kojoj pripada i razvoj digitalnih sagovornika.

® OY

Slika 1.1: Digitalni sagovornik !
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U danaSnje vreme se Cesto Cuje fraza ,yreme je novac”. Uzurbani nacin zivota
je, izmedu ostalog, posledica razvoja tehnologija i mogucénosti masovne proizvodnje
i potrosnje koji su sastavni deo nasih zivota. Kako bi se korisnici prilagodili na
stalne promene tehnologija, kompanije su zaposljavale sve veéi broj ljudi koji su
obavljali ulogu operatera. Nedovoljan broj radnika je ¢esto bio uzrok visec¢asovnom
¢ekanju na razgovor i dobijanje adekvatne usluge, $to je izazivalo nezadovoljstvo kod
korisnika usluga. Kako bi ovakvo stanje prevazisli, kompanije su sve vise pocele da
koriste automatizovanu alternativu radnicima — digitalne sagovornike.

Digitalni sagovornici (eng. Chatbot) su programi koji na osnovu ulaza koji
predstavlja pitanje na prirodnom jeziku generisu izlaz, koji predstavlja odgovor,
takode napisan na prirodnom jeziku. Osnovna ideja programa je da se simulira
ljudski na¢in komunikacije i interakcije sa korisnicima bez pomoé¢i programera. U
poslednjih nekoliko godina digitalni sagovornici su nasli mesto pruzaoca usluga u
raznim kompanijama, bilo da je re¢ o kupoprodajnim uslugama, tehnickoj podrsci
ili medicinskoj pomo¢i. Time kompanije ne trose vreme i novac na zaposljavanje
ljudi, dok korisnici dobijaju brzu uslugu. Ovakvi sagovornici su obi¢no specifi¢ni za
neku oblast i mogu biti veoma efikasni. Mnoge aplikacije na pametnim uredajima
su namenjene pruzanju usluga emotivne i psiholoske podrske korisnicima kojima je
to potrebno i predstavljaju sagovornike bez domena (eng. Open—domain chatbot)
[17]. Sagovornike bez domena je teZze implementirati jer je potrebna velika baza
podataka kako bi ukljucila Sto veci re¢nik. Tezi se implementiciji ponaSanja koje
je tipi¢no za coveka prilikom komunikacije: pravljenje dugackih pauza, promena
toka komunikacije ili promena emotivnog stanja korisnika, kao i slovne i gramaticke
greske. I dalje se traga za boljim i naprednijim sagovornicima koji bi mogli ne samo
da konstruisu recenicu kao S$to bi ¢ovek to uradio, veé¢ i da tok razgovora usmere
tako da bude nalik na ljudski.

Postoji veliki broj tehnika za konstrukciju digitalnih sagovornika medu kojima
se nalaze i inteligentni digitalni sagovornici koji su zasnovani na upotrebi neuron-
skih mreza. U ovom radu biée prikazan model neuronske mreze koja ¢e sluziti kao
osnova jednog inteligentnog digitalnog sagovornika otvorenog domena. Baza poda-
taka koja ¢e biti koris¢ena za obucavanje mreze je skup dijaloga sa Univerziteta
Kornel u Njujorku koji sadrzi kolekciju izmisljenih razgovora iz sirovih filmskih sce-
narija [5]. U narednoj glavi bi¢e prikazan pregled razvoja digitalnih sagovornika

kroz istoriju. U glavi 3 bi¢e uvedena definicija inteligentnih digitalnih sagovornika,

1Slika je preuzeta sa https://www.zfort.com/blog/top-10-best-ai-chatbots.


https://www.zfort.com/blog/top-10-best-ai-chatbots
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kao i razlog odabira inteligentnog digitalnog sagovornika naspram ostalih vrsta sa-
govornika (konkretno digitalnih sagovornika vodenih pravilima). Za potrebe ovog
rada koristi¢e se model neuronske mreze zasnovan na sekvencama sa Bahdanao-
vim mehanizmom paznje. Sama implementacija modela, struktura modela i obrada
podataka ¢e biti opisane u glavama 4 i 5. Nakon odabira parametara sledi obuca-
vanje i rezultati obucavanja ¢e biti prikazani u glavi 6. Na kraju, rad zavrsavamo

zakljuckom.



Glava 2

Pregled razvoja digitalnih

sagovornika

Rec¢ ,Eureka” potice iz starogrckog jezika i u slobodnom prevodu znaci ,,Uspeo
sam” ili ,Jzumeo sam”, a vezuje se za poznatog matematicara Arhimeda. Istorija
je puna ovakvih ,eureka” momenata. Najvise ih je bilo tokom prve industrijske
revolucije koja je omogucila razvoj drustva u kome danas zivimo, kao i razvoj novih
tehnologija bez kojih je savremeni svet nezamisliv.

Jedan takav momenat desio se i 1966. godine kada se pojavio prvi program
koji je imao ulogu psihoterapeuta, ELIZA [16]. Jozef Vajcenbaum (eng. Joseph
Weizenbaum) je bio profesor na MIT-u (eng. Massachusets Institute of Technology)
i dao je sebi zadatak da napravi program koji ¢e da uveri ¢oveka da prica sa drugim
¢ovekom. ELIZA je dizajniran da prepozna klju¢ne re¢i u reenici i na osnovu njih
ispiSe predefinisan odgovor. Na primer, ukoliko je ¢ovek u svojoj reCenici napisao rec¢
majka, program bi odgovorio ,,Pricajte mi o vasoj porodici”. Baza koja je koris¢ena
za interakciju je sadrzala samo termine koje su psihoterapeuti koristili u svojim
sesijama. U tom periodu ovakva interakcija sa programom, pa i sa kompjuterom,
je bila ispred svog vremena jer su se prvi korisni¢ki racunari pojavili osamdesetih
godina. Eksperiment je doziveo veliki uspeh i cilj je bio postignut i to u tolikoj
meri da su se neki ljudi koji su imali ulogu sudije ¢ak emotivno vezali za program.
Medutim, mana ovog programa je bila ogranic¢enost teme za razgovor i Sablonski
odgovori iz male baze podataka. Naravno, baza podataka je mogla da se prosiri ali
bi i dalje bila limitirana na uvezbane odgovore.

Proslo je dosta vremena dok se nije video pomak u razvoju digitalnih sagovornika.

Posle programa ELIZA pojavio se i program PARRY, koji je dobio ulogu pacijenta
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sa Sizofrenijom kako bi se testirali psihoterapeuti [4]. Medutim, iako se mislilo da
je razvijeniji od ELIZA programa zbog dodatnih emocija, nije prosao testiranje jer
nije uspeo da ubedi testere da je ljudsko bi¢e. Godine 1995. nastao je program
ALICE (eng. Artificial Linguistic Internet Computer Entity) prvi sagovornik koji
je radio na Internetu i koji je pisan na jeziku AIML (eng. Artificial Intelligence
Markup Language) [1]. AIML je forma XML-a (eng. Extensible Markup Language) i
specijalno je napisan za kreiranje virtualnih sagovornika [15]. Ovaj jezik je omogucio
pravljenje Sablona koji prepoznaju bitne re¢i u reCenici (eng. template) i Sablona
koji omogucéavaju dopunjavanje odgovora (eng. pattern). Medutim, iako je imao
vecu bazu podataka i na¢in odgovaranja je kompleksniji nego kod programa ELIZA,
on je i dalje zavisio od ¢oveka i nije mogao da uci iz prethodnog iskustva.

Dvadeseti vek je svedok razvoja baza podataka i njihovih primena kako u kom-
panijama tako i u domovima ljudi. Novi milenijum je doveo nove inovacije u polju
digitalnih sagovornika i te promene su se deSavale brzo. Sa nastankom Interneta
potreba za bazama je postala veca, pa su se pojavile veée i korisnije baze za kori-
snike. Ovo naglo unapredenje baza se odrazilo i na razvoj digitalnih sagovornika.
U prvoj dekadi dvadeset prvog veka nastali su programi koji su povezivali korisnika
sa bazama podataka ¢ime je digitalni sagovornik dobio moguénost da sa korisnikom
Jrazgovara’ o razli¢itim temama, pocev od filmova i sportova do vesti, vremena i
desavanja na berzi. Neki digitalni sagovornici su programirani da prepoznaju ljudski
glas i mimike lica kako bi sakupili $to vise informacija i tako pokusali da ostave utisak
Sto boljeg razumevanja. Velike kompanije, kao $to su Epl (eng. Apple), Gugl (eng.
Google), Majkrosoft (eng. Microsoft), Amazon (eng. Amazon), su dosta utrosile na
razvoj virtuelnih sagovornika odnosno virtuelnih pomagaca, medutim, i pored toga,
ti programi nisu idealni. Majkrosoft je dizajnirao Kortanu (eng. Cortana) koja se
aktivira glasom i izvrSava prakti¢ne zadatke na zahtev korisnika, medutim, jedna od
njenih velikih mana je §to je u moguénosti da instalira maliciozni softver. Siri (eng.
Siri) je digitalni sagovornik kompanije Epl koji je takode napravljen da prepoznaje
ljudski govor. Moze da se adaptira korisnikovim Zeljama i prethodnim pretragama
kako bi pruzio ugodnije koriséenje. Ali i ovaj digitalni sagovornik ima ogranicenja,
kao na primer, ne moze da prepozna akcente i ne radi bez Internet konekcije.

Do nagle promene nacina koriS¢enja digitalnih sagovornika doglo je pocetkom
2016. godine jer se javila potraznja povecane komunikacije korisnika sa proizvoda-
¢ima i pruzaocima razli¢itih usluga. Na mnogim sajtovima su se pojavili asistenti

koji su digitalni sagovornici i odgovaraju na pitanja koja postavljaju korisnici. Hi-
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ljade sagovornika je napravljeno za potrebe marketinga, edukacije, zabave, indu-
strije, zdravstvenog sistema i raznih drugih sistema za podrsku. Njihove glavne
prednosti su te Sto ne oduzimaju vreme zaposlenim ljudima u kompaniji i jeftiniji
su. Moderni digitalni sagovornici i asistenti se prave tako da imaju moguénost uce-
nja iz prethodnih iskustava ¢ime je napravljen veliki pomak u dizajniranju digitalnih
sagovornika otvorenog domena kao $sto je Saoce (eng. Xiaolce) koji je dizajniran da

bude empati¢ni socijalni digitalni sagovornik [17].
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Tehnike pravljenja digitalnih

sagovornika

Digitalni sagovornici imaju dosta primena u industriji i njihove tehnike dizajni-
ranja, kao i veli¢ina odgovarajuée baze koja ¢e biti koris¢ena, zavise od tih primena.

U skladu sa tim, digitalni sagovornici se dele na [11]:

Sagovornike vodene pravilima — koji komuniciraju sa korisnicima uz pomo¢ veé
pripremljene baze podataka koja ¢esto sadrzi odgovore vezane za neku kon-
kretnu temu razgovora. Veoma su jednostavni za implementaciju ali su ogra-

nic¢eni dimenzionalnoséu.

Inteligentne sagovornike — koji komuniciraju sa korisnicima generisanjem svojih
odgovora na osnovu prethodno naucenih primera. Za konstrukciju ove vrste
digitalnih sagovornika ¢esto se koriste metode masinskog ucenja i za razliku
od prethodno pomenutih digitalnih sagovornika vodenih pravilima, nisu ogra-

niceni jednom temom razgovora.

Obe tehnike imaju svoje prednosti i mane, a kompanije se opredeljuju za onu

tehniku koja vise zadovoljava njihove potrebe.

3.1 Sagovornici vodeni pravilima

Sagovornici vodeni pravilima odgovaraju na pitanja koja su zasnovana na pre-
definisanom skupu definisanih pravila [11]. Pogodni su za obavljanje nekih veoma

jednostavnih operacija kao $to su rezervisanje mesta u hotelu, prijavljivanje gresaka
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ili zakazivanje pregleda kod lekara. Prilikom razgovora sa korisnikom koriste se pro-
pratna pitanja kako bi se dobio sto bolji uvid o pravom korisnickom zahtevu. Tok
razgovora podseca na drvoliku strukturu gde su ¢vorovi pitanja digitalnog sagovor-

nika, a grane odgovori korisnika (slika 3.1).

| Kako si danas?

Odliéno___ —__Nie

Sam Onako dobro—-
Dagomijeda  [zasomkazesy  ZoomiIe Sta
to Eujem | . ' se dogodilo?

| e
:jnakn ey _Mista,dobro
: Ne Zelim  Dosadno je
¥ da prigam |

| L redu Nastavi

Slika 3.1: Primer razgovora sagovornika vodenih pravilima

Kompleksnost pravila zavisi od oblasti u kojoj ée biti primenjeni kao i od veli¢ine
i strukture skupa. Skup podataka omogucava brzu i laku implementaciju digitalnih
sagovornika kao i njihovu kontrolu.

Medutim, ono $to ¢ini ove sagovornike dobrim i uspesnim takode moze da ima i
negativno dejstvo. Samim tim $to su vodeni pravilima nisu sposobni da obrade one
reCenice ili radnje korisnika koje se ne nalaze u skupu. Na primer, re¢enice ,,Hteo bih
da zakazem pregled kod doktora.” i,Zakazao bih pregled kod lekara.” su semanticki
iste ali ako se ne nalaze u bazi sagovornik nece znati adekvatan odgovor. Cesto
je tok razgovora ,hladan” i bez dodatnih interakcija $to ponekad ¢ini komunikaciju
sa korisnikom neugodnom [12]. Medu poznatijim sagovornicima vodenih pravilima

nalaze se i sagovornici zasnovani na obrascima.

Algoritmi zasnovani na obrascima

Medu prvim tehnikama koje su se koristile za pravljenje virtuelnih sagovornika
je algoritam zasnovan na obrascima (eng. pattern matching algorithm) [2]. Karak-
teristika ove tehnike je sama struktura baze podataka koja se ogledala u koriséenju
obrazaca za pitanja (eng. patterns) i obrazaca za odgovore (eng. templates). Jezik
koji se koristi za prepoznavanje ovakvih obrazaca je AIML jezik, koji je prvobitno

koriséen za ALICE program. Osobina ovog jezika je hijerarhijska dokumentacija
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pitanja koje korisnik moze da postavi, i odgovora na ta pitanja, kao i njihova jed-
nostavna pretraga prilikom komunikacije sa korisnikom. Hijerarhijska struktura je
zasnovana na pravljenju etiketa koje predstavljaju naredbe jezika.

U primeru 3.1 data su dva nacina struktuiranja obrazaca koja najbolje pokazuju

njihovo uopsteno ponaSanje bez ulazenja u preprocesiranje recenica.

<aiml version="1.0.1" encoding="UTF-8">
<category>
<pattern>Ko Jje Josif Pancidé</pattern>
<template>
Josif Pancié¢ Jje bio srpski lekar, botanicar i prvi

predsednik Srpske kraljevske akademije. Otkrio Jje
novu vrstu cCetinara koja je po njemu nazvana Panc¢ic
eva omorika.

</template>

</category>

<category>
<pattern>Ko Jje Nikola PasSié</pattern>
<template>
Nikola Pa$ié¢ je bio srpski i jugoslovenski politicar 1
dugogodisniji predsednik vlade Kraljevine Srbije i
Kraljevine Srba, Hrvata i Slovenaca.
</template>
</category>
<category>
<pattern> Da 1i zna$ ko je *x </pattern>
<template>
<srai> Ko je <star/> </srai>
</template>
</category>

</aiml>

Primer 3.1: AIML jezik

Ukoliko je pitanje koje je korisnik uneo , Ko je Nikola Pagi¢?”, baza se pretrazuje
sa ciljem da se pronade pitanje u izvornom obliku. Ukoliko takvo pitanje postoji,
koristi se obrazac za odgovor <template>Nikola Pasi¢ je...</template> koji se na-
lazi ispod obrasca za pitanje <pattern>Ko je Nikola PaSié</pattern>. Dijagram
toka pretrage moze se videti na slici 3.2. U slucajevima kada je moguce razli¢ito
izgovaranje ili pisanje jedne misli (kao §to su, na primer: ,zdravo”, ,¢ao”, ,dobar

dan” razli¢iti nac¢ini pozdravljanja) koristi se etiketa <srai></srai> u kombinaciji
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Ko je Nikola Pasic Ko je Josif Pancic
Koje Koje
Nikola Pasic Josif Panci¢

— —

Slika 3.2: Primer dohvatanja odgovora na pitanje , Ko je Nikola Pasi¢”

sa oznakom * (oznaka < /star>). Ukoliko pretpostavimo da je korisnik uneo pitanje
u sastavu neke druge recenice, na primer ,Da li znas ko je Nikola Pagi¢?”, sustina
reCenice ostaje ista ali je drugacije napisana. Ovakav slucaj se moze resiti na dva

nacina:

e Prvo reSenje problema je da se napravi novi obazac za pitanje koji ¢e imati
sadrzaj ,Da li znas ko je Nikola Pagi¢?”, ali to onda podrazumeva pravljenje
obrazaca za svaki pojedinacan slu¢aj (ukoliko postoji obrazac ,Ko je Josif
Panci¢” potrebno je napraviti obrazac i za pitanje ,Da li znas ko je Josif

Pandic”).

e Drugi nacin je apstraktovanje recenice ,Da li znas ko je ” dodavanjem spe-
cijalnog simbola * koji oznacava ostatak recenice ili odredenu sekvencu reci.
U ovom primeru simbol se dodaje na kraj recenice jer je pretpostavka da
se tu nalazi nec¢ije ime. Obrazac za odgovor na ovo pitanje sadrzi etiketu
<srai></srai> sa sadrzajem Ko je </star>. Etiketom </star> dohvata se
simbol * iz obrasca za pitanje, u ovom slucaju je to ,Nikola Pagi¢”, te sadrzaj
etikete <srai></srai> postaje , Ko je Nikola Pasi¢” koji se potom pretrazuje
kao obrazac za pitanje. Ovim postupkom dohvatanja sadrzaja pitanja i nji-
hovim ponovnim pretrazivanjem, ispoljava se rekurzivna strana ove strukture
podataka koja omogucava laku pretragu i odrzavanje. Primer dijagrama toka

pretrage se moze videti na slici 3.3.
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Da li znas ko je Nikola Pasi¢

Dalizma§ . Koje *
koje *
Koje
Nikola Pasic

Slika 3.3: Primer dohvatanja odgovora na pitanje ,Da li zna$ ko je Nikola Pasi¢”

Ocigledne mane ovakvog pristupa su potreba za definisanjem velikog broja poj-
mova unutar same strukture, njeno odrzavanje, nemogucénost generisanja odgovora
koji se ne nalazi u bazi i nefleksibilnost digitalnog sagovornika na promene korisnic-

kih recenica (na primer, slovne i gramaticke greske).

3.2 Inteligentni sagovornici

Inteligentni sagovornici, za razliku od sagovornika vodenih pravilima, ne koriste
pomocne putokaze prilikom konstruisanja odgovora. Ovakvi digitalni saradnici iz-
vlace smisao korisnic¢kih recenica trazenjem veza izmedu reci u recenici pri ¢emu se
Cesto koriste metode masinskog ucenja i veliki skup podataka (eng. big data) [2].
U najboljem slucaju sagovornik treba da razume gramaticke greske i greske nastale
prilikom kucanja ili govora i da, bez obzira na gresku, ispravno odgovori bez pomoci
programera. Nazalost, kako bi se napravio veliki skup podataka potrebno je dosta
vremena kako za prikupljanje podataka tako i za treniranje. Uz naprednije tehnike,

sagovornik moze i da protumaci emocije korisnika i da na osnovu njih prikladno
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reaguje. Takve vrste sagovornika u korisni¢kim servisima postizu veliki uspeh i
mogu da se snadu u nepredvidenim situacijama [17]. Kod inteligentnih sagovor-
nika, potrebno je dosta vremena za obucavanje kako bi se dobio odgovarajué¢i nivo
razumevanja konteksta. Baza podataka je veoma bitna jer ukoliko prilikom obu-
¢avanja dobije neke neprikladne recenice, naucic¢e i da generiSe sli¢ne neprikladne
odgovore. Mnogi inteligentni sagovornici koriste napredne tehnike koje pripadaju

oblasti obrade prirodnih jezika i modele zasnovane na neuronskim mrezama.

Model zasnovan na sekvencama

Ovaj model kao ulaz prihvata reCenicu i generiSe izlaz na osnovu sekvence reci
koje nastaju ras¢lanjivanjem prihvacene recenice [13]. Za implementacija ovog mo-
dela koriste se neuronske mreze, odnosno rekurentne neuronske mreze. Model se
sastoji iz dve zasebne neuronske mreze koje se zovu enkoder i dekoder (slika 3.4).
Uloga enkodera je da izvrsi analizu ulazne recenice i nade smisao recenice. Recenica
se prebacuje u vektor brojeva i obraduje se u skrivenim slojevima mreze stvarajuci

vektor skrivenog stanja. Taj vektor se prosleduje dekoderu i fiksne je duzine.

IZLAZNA SEKVENCA

ULAZNA SEKVENCA

Slika 3.4: Primer strukture modela zasnovanog na sekvencama

Dekoder invertuje dejstvo enkodera pretvarajuci skriveno stanje enkodera u izla-
zne sekvence. Po uzoru na enkoder, dekoder prolazi kroz skrivene slojeve neuronske
mreZe stvarajuéi pritom svoja skrivena stanja. Rezultat poslednjeg sloja je rezultu-
juéi vektor koji se transformise u odgovarajuée rec¢i na prirodnom jeziku.

Iako se ¢esto koriste rekurentne neuronske mreze, to ne mora da bude obavezna
tehnika na kojoj su ovi digitalni sagovornici zasnovani. Model zasnovan na sekven-
cama se loSe ponasa ukoliko su sekvence previse dugacke jer mogu da dovedu do
nepredvidivih ponasanja pri generisanju skrivenih stanja. Na primer, pretposta-

vimo da se modelom zasnovanim na sekvencama implementira masinski prevodilac
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(program koji sluzi za prevodenje prirodnih jezika). Ukoliko se prosledi recenica ,Ja
volim cveée” dekoder prevodioca ¢e izgenerisati recenicu I love flowers”. Medutim,
zbog fiksnog vektora skrivenih stanja koje prosleduje enkoder, duze recenice nece

biti do kraja prevedene kao $to moze da se vidi na slici 3.5.

Enkoder, kreira vektor
kojisadrdismisao recenice In Belgrade there is a street

\,
ENKODER

N

U Beogradu postoji ulica koja nosi ime po Duri Jaksicu Problem nastaje usled
fiksne duzine vektora

Slika 3.5: Mane modela zasnovanog na sekvencama
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Glava 4

Neuronske mreze

Pojava Interneta i kuénih racunara krajem proslog veka oznacila je pocetak na-
pretka tehnologije i pocetak koris¢enja velike koli¢ine podataka u korist zadovoljstva
korisnika. Ta nova revolucija tehnologije je uticala na razvoj novih oblasti rac¢unar-
stva i na istrazivanja u obradi velikih koli¢ina podataka. Kako bi se izvukle korisne
informacije iz podataka koriste se metode masinskog ucenja, medu kojima su i ne-
uronske mreze. Osnovna ideja neuronske mreze je simulacija velike koli¢ine gusto
napakovanih nervnih celija koje su medusobno povezane ¢ime je omoguéeno uce-
nje pojmova, prepoznavanje objekata i donosenje odluka po uzoru na coveka. Neke
od primena ukljucuju: kategorizaciju teksta, prepoznavanje objekata na slici, au-
tonomnu voznju, digitalne sagovornice i druge. U opStem smislu, neuronske mreze
predstavljaju matematicke modele ¢ija struktura i funkcionalnost simulira strukturu
i funkcionalnost ljudskog mozga. Simulacija ovako kompleksnog ljudskog organa
dovodi do odli¢nih rezultata prilikom obucavanja mreza, Sto se vidi u njihovoj raz-
novrsnoj primeni u svakodnevnom zivotu. Medutim, neuronske mreze bi trebalo
da se razmatraju samo ukoliko je na raspolaganju velika koli¢ina podataka jer male
koli¢ine podataka cesto vode preprilagodavanju modela.

Sastavni deo neuronske mreZe ¢ine neuroni ili jedinice koje se sastoje od ulaza
(koji je najcesce kombinacija vektora vrednosti i tezinskog vektora), tela jedinice
(u terminima vestackog neurona, ulogu tela preuzima aktivaciona funkcija) i izlaza
(slika 4.1). Za obradu velikih i kompleksnih podataka, jedna jedinica nije od velikog
znacaja. Radi postizanja boljeg efekta prilikom obrade podataka, koriste se udruzeni
neuroni, odnosno slojevi. Tipi¢na neuronska mreza moze imati i do milion neurona

organizovanih u slojeve i broj slojeva ukazuje na slozenost neuronskih mreza.
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Slika 4.1: Model neuronske mreze sa jednim neuronom

Svaka neuronska mreza sadrzi pocetni sloj koji prihvata ulaze modela i proizvodi
izlaz koji se prosleduje drugom sloju koji moze da bude izlazni ili skriveni sloj.
Poslednji sloj u nizu proizvodi izlaz modela (slika 4.2). Nadin organizacije slojeva i
njihovo povezivanje moze da odredi vrstu neuronske mreze. Neke od njih ukljuc¢uju
mreze sa propagacijom unapred, potpuno povezane neuronske mreze, konvolutivne

neuronske mreze i1 rekurentne neuronske mreze.

ULAZ SKRIVENI SLOJEVI  |ZLAZ

hy ha h,

Slika 4.2: Tlustrovani prikaz neuronske mreze
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Rekurentne neuronske mreze

Sekvencijalni podaci kao $to su, na primer, vremenske serije, ljudski govor, rece-
nice se obraduju rekurentnim neuronskim mrezama [9]. Veza izmedu ovih razli¢itih
vrsta podataka je ¢injenica da trenutno razmatrani podatak zavisi od svojih pred-
hodnika. Na primer, glagol eats nema znacenje ukoliko se posmatra samostalno u
recenici, medutim, mozemo da pretpostavimo da njegovo znacenje zavisi od neke
reci koja je prethodno obradena. Razmatranjem ovog problema postavljaju se i pi-
tanja koliko rec¢i prethodi trenutnoj i koje od njih su relevantne za obradu trenutne
re¢i. Cesto se kaZe da rekurentne mreze imaju memoriju zbog toga sto slojevi do-
bijaju informacije iz proslosti i prave vezu sa trenutnim informacijama. Na slici 4.3
se nalazi prikaz potpune rekurentne mreze (eng. fully recurrent neural networks).
Sa leve strane se nalazi op§ti prikaz rekurentne mreze dok se sa desne strane nalazi

razmotana verzija rekurentne mreze.

Yq Y1on Y, \an
Vow v v v
-= = e

L
" "~ Y Y
Xr Xtn X X1

Slika 4.3: Tlustrovana rekurentna neuronska mreza

Sekvencione informacije se ¢uvaju u skrivenim stanjima mreza i pri svakom pro-
lasku kroz slojeve (jedinice), informacije se iznova upotrebe ¢ime se odaje utisak
,cuvanja’ informacija u dubljim slojevima mreze. Ovakvom tehnikom prosledivanja
podataka se traze korelacije podataka koje su ,yremenski” udaljene. Osnovna ka-
rakteristika RNN strukture jeste predstavljanje istorije koja obuhvata teorijski sve
prethodne reci i do te strukture se stize obucavanjem. U skladu sa tim, modeli jezika
bazirani na rekurentnim neuronskim mrezama mogu, bar u teoriji, uociti i pravilno-
sti koje se manifestuju na veoma dugim sekvencama reci, ¢ak i van granica pojedinih
reCenica. Eksperimenti su potvrdili da RNN modeli jezika po uspeSnosti i mode-
lovanja jasno prevazilaze moguc¢nosti ostalih modela neuronskih mreza [10]. Velika

prednost RNN-a u odnosu na ostale vrste neuronskih mreza je ta $to dozvoljava
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da ulazni podaci, odnosno sekvence, budu proizvoljne duzine. Ulazi mreze mogu
da predstavljaju odgovarajuce kodiranje jedne reci, dok skrivena stanja odrzavaju
smisao recenice koja se menja prilikom obradivanja novih reci. Cesto se u slucaju
kategorickih podataka koristi binarno kodiranje koje bi uvelo dodatnu kompleksnost
kod drugih mreza ali RNN sa ,lako¢om” obraduje i ovaj slucaj. Medutim, iako se
veruje da RNN |sadrzi” memoriju ona je kratkotrajna i nemoguce je izvuéi korisne
informacije iz dugackih recenica.

Neke od mana RNN-a su [9]:

Eksplodirajuéi gradijenti i nestajuéi gradijenti: usled velikog broja operacija
prilikom rac¢unanja gradijenata, moze se desiti prekoracenje ili potkoracenje.
Ekstremne vrednosti gradijenta (0 ili co) lose uti¢u na vrednosti tezina prili-

kom ucenja.

Gubitak bitnih informacija iz proslosti: jedna od vodecih karakteristika RNN-
a je njihova sposobnost povezivanja trenutnih i prethodnih informacija, me-
dutim, u mnogim sluc¢ajevima njihovu sposobnost nije mogucée iskoristiti. Na
primer, pretpostavimo da je zadatak modela da predvidi slede¢u re¢ na osnovu
njenih prethodnika. Ukoliko je potrebno da se predvidi poslednja rec¢ u recenici
,Hrizantema je cvet” nisu potrebne dodatne informacije osim re¢i Hrizantema.
Sa druge strane postoje slucajevi koji zahtevaju dublji kontekst. Na primer,
,On je detinjstvo proveo u Rusiji... i te¢no govori ruski.”, re¢ ruski ocigledno
zavisi od re¢i Rusija ali udaljenost ove bitne informacije i trenutne reci je pre-

vise velika. Na slici 4.4 se moze videti ilustrovani primer gubitka informacija.
Izlazi

Skriveni
slojewi

Ulazi

Vreme 1 2 3 4 5 6 7

Slika 4.4: Problem gubljenja informacija iz proslosti
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Duga kratkoro¢na memorija

Glavni problem rekurentnih neuronskih mreza predstavlja njihova zavisnost od
duzine ulazne sekvence koja ima za posledicu nemoguénost dugoro¢nog cuvanja
podataka kod velikih sekvenci. Mane koje imaju obi¢ne rekurentne mreze mogu da
se prevazidu uz pomo¢ posebne vrste rekurentne mreza, a to je duga kratkoro¢na

memorija ili skra¢eno LSTM (eng. Long Short—Term Memory) [7].

Slika 4.5: LSTM éelija

Mo¢ LSTM mreZe lezi u unutrasnjoj strukturi koja se sastoji od kapija (eng.
gate) ¢ija je uloga da odluc¢uju koje sekvence su vredne pamdcenja ¢ime se ostva-
ruje ¢uvanje podataka u dubljim slojevima mreze (slika 4.5). Za razliku od obi¢nih
RNN-mreza koje imaju samo jednu aktivacionu funkciju u jednom neuronu, LSTM
ima nekoliko aktivacionih funkcija i svaka zasebno formira jednu kapiju. Ovakvim
ponasanjem mreza moze da uc¢i duzi niz epoha i time se stvara veza izmedu pro-
slih dogadaja sa njihovim posledicama u sadasnjosti. Kapije se aktiviraju prilikom
prihvatanja ulaznih podataka i propustaju (odnosno blokiraju) podatke na osnovu
svojih skupova tezina koje se racunaju prilikom obuc¢avanja mreze. Tok kretanja
podataka kroz mrezu je slededi.

Kapija zaboravljanja

Zadatak ove kapije je odabir informacija koje ¢e se proslediti, a koje nece (slika
4.6). Informacija iz prethodnog skrivenog stanja jedinice i trenutnog ulaza jedinice se
prosleduju aktivacionoj funkciji, najcesce sigmoidnoj funkciji koja prosledene vred-
nosti preslikava u interval (0,1). Vrednost dobijena aktivacijom funkcije odreduje
koliki ¢e biti uticaj prethodnog stanja ¢elije na trenutno stanje, odnosno kvantifikuje

se verovatnoca ¢uvanja informacija u memoriji.
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Slika 4.6: Kapija zaboravljanja

Ulazna kapija

Zadatak ove kapije je azuriranje stanja jedinice. Trenutni ulaz jedinice i pret-
hodno skriveno stanje jedinice se prosleduju zajedno ovoj kapiji koja sadrzi dve
aktivacione funkcije, tangens hiperbolicki i sigmodnu funkciju. Jedna funkcija pre-
slikava vektore u brojeve iz intervala (0, 1), dok druga u brojeve iz intervala (—1,1).
Aktivacijom sigmoidne funkcije, kao i u sluc¢aju kapije zaboravljanja, dobija se uti-
caj prethodnog skrivenog stanja, dok se aktivacijom funkcije tangens hiperbolicki
dobija vektor potencijalno novih kandidata (Slika 4.7). Rezultati ovih funkcija, kao
i vrednosti kapije zaboravljanja se dalje kombinuju kako bi se dobilo novo stanje

¢elije.

Slika 4.7: Ulazna kapija
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Celija

Stanje ¢elije! prihvata kao ulaz prethodno stanje ¢elije koje se vektorski mnozi sa
rezultujué¢im vektorom kapije zaboravljanja. Na rezultat se dodaje rezultujuéi vektor
ulazne kapije ¢ime se dobija novo stanje celije (Slika 4.8). Srz LSTM neuronske

mreze se nalazi u znaku + koji reSava problem rac¢unanja gradijenata.

Cen C:

Slika 4.8: Stanje celije

Izlazna kapija

Zadatak ove kapije je izrac¢unavanje skrivenog stanja c¢elije. Kao i kod ulazne
kapije, koriste se vrednosti dobijene aktivacijom funkcije tangens hiperbolickog tre-
nutnim stanjem celije i vrednosti dobijene aktivacijom sigmoidne funkcije trenutnim
ulaznim podacima. Potom se rezultati funkcija mnoze ¢ime se dobija skriveno stanje

trenutne celije (Slika 4.9).

h.

Cen

| ta:lll
|
O X

h.

(o]
|

Slika 4.9: Izlazna kapija

'Radi lakseg shvatanja LSTM, govori se samo o jednoj LSTM éeliji.

20



GLAVA J. NEURONSKE MREZE

lako prevazilazi mane koje rekurentne mreze imaju LSTM ¢uva informacije iz
proslosti jer se podaci ¢itaju jedan po jedan, tj. postoji poredak proslog i trenutnog
podatka. Ponekad je, radi preciznijeg predvidanja, potrebno znati i buduce podatke.
Modifikacija se vr8i dodavanjem jos jednog sloja koji predstavlja inverz recenice pro-
sledene mrezi. Takav LSTM se naziva bidirekcioni (eng. bidirectional) ili dvosmerni
LSTM. Kombinovanjem ovih slojeva mreza moze preciznije da procesira recenicu i

relaciju izmedu redi.

Model zasnovan na sekvencama

Model zasnovan na sekvencama je tehnika masinskog ucenja koja predstavlja
transformaciju jedne sekvence u drugu. Sekvenca predstavlja niz srodnih podataka
kao sto su reci ili brojevi koji predstavljaju vremenske serije. Modeli mogu da se
kategorizuju prema duzini ulazne i izlazne sekvence (duzina je ili fiksna ili promen-
ljiva) ili tipu podatka ulaznih i izlaznih sekvenci (istih ili razlicitih tipova). Cesto se
koristi LSTM mreza ili GRU (eng. Gated Recurrent Unit) kako bi se izbegle mane
RNN-a. Arhitektura koja se koristi za ovakvu tehniku je enkoder — dekoder arhitek-
tura. Cesto se poistovec¢uju sa autoenkoderima koji mogu da se podele na enkoder
i dekoder ali zapravo predstavlja jednu mrezu, dok model zasnovan na sekvencama
sadrzi dve nezavisne povezane mreze (enkoder i dekoder). Obe mreze su rekurentne
mrezZe, ali zadaci koje one obavljaju su veoma razli¢iti. Enkoder prima sekvencu iz
ulazne recenice i procesira jednu re¢ u svakom trenutku vremena. Slojevi enkodera
prave vektor konteksta ili ,misao re¢enice” koji se prosleduje dekoderu. Ovaj vektor
se naziva i misaoni vektor jer prenosi kontekst (misao) prosledene recenice i fiksne
je duzine. Slojevi dekodera tumace vektor konteksta i nakon prolaska kroz mrezu
generisu binarnu matricu, na osnovu koje se formiraju vektori ¢ije se vrednosti na-
laze u rec¢niku modela. Duzine tih sekvenci koje se primaju i dobijaju ne moraju
nuzno da budu iste, ali Sto su recenice na ulazu duze teze je napraviti kompaktniji
vektor konteksta koji utice na izlaz.

Postoje dva glavna problema u vezi sa celokupnom enkoder—dekoder arhitektu-

rom:

e Prvi problem predstavlja odnos dimenzije mreze i duzine ulaznih rec¢enica. Na
primer, ukoliko su dimenzije mreze male u odnosu na duzinu re¢enica onda se

neophodne informacije iz reenica ne ¢uvaju u misaonom vektoru. Sa druge

21



GLAVA 4. NEURONSKE MREZE

strane ukoliko su dimenzije mreze prevelike u odnosu na duzinu recenice onda

se nepotrebno trosi velika koli¢ina resursa za ¢uvanje malog broja informacija.

e Drugi problem je nemoguénost ¢uvanja velike koli¢ine informacija u misaonom

vektoru koji je fiksne duzine.

Mehanizam paZnje

Mehanizam paZnje (eng. attention mechanism) je komponenta mreze koja tezi
da kvantifikuje meduzavisnost izmedu ulaznih vektora. Ideja je da se bitne reci
oznace kao vazne tako Sto se tim recima dodeli vec¢a tezina. Posmatraju¢i model
zasnovan na sekvencama, enkoder prolazi kroz ulaznu sekvencu i transformise je u
misaoni vektor fiksne duzine, odbacujuéi pritom sva medu stanja enkodera. Vektor
se kasnije prosleduje ulazu dekodera kao pocetak generisanja izlaza.

Bitna &injenica

Manje relevantno MoZda je bitno

Ana jede zelenu jabuku

Slika 4.10: Ideja primene mehanizma paznje

Za krace sekvence je ovaj nacin transformisanja i generisanja sekvenci veoma do-
bar ali sa povec¢anjem duZzine sekvenci (re¢enica) implementacija misaonog vektora
kao vektora fiksne duzine pocinje da pravi usko grlo (eng. bottleneck) i nemoguce je
izvuéi ,misao” u jedan vektor. Ideja je da se uspostavi jedinstvena veza izmedu sva-
kog izlaza iz dekodera ka svim skrivenim stanjima enkodera. Tako izlaz iz dekodera
moze da pristupa celokupnom skupu ulaznih sekvenca i moze da ,probere” podatke
iz neke konkretne sekvence i prosledi ih izlazu. Opsta ideja mehanizma paznje se
moze videti na slici 4.10.

Postoji nekoliko nac¢ina implementacije mehanizma paznje, medu kojima su naj-
poznatiji Luongov (eng. Luong attention mechanism) i Bahdanaov (eng. Bahdanau
attention mechanism) mehanizam paznje [3].

U modelima zasnovani na sekvencama, bez mehanizma paznje, dekoderi se obu-
¢avaju da predvide izlaz y; koriste¢i misaoni vektor c¢ i rec¢i koje su prethodno pred-

videne. Vazni parametri koji se koriste prilikom racunanja su: x koji predstavlja
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ulazni vektor enkodera, y koji predstavlja izlazni vektor dekodera, s koji predsta-
vlja vektor skrivenih stanja dekodera, h koji predstavlja vektor skrivenih stanja

enkodera. Ilustrativan primer rada mehanizma paznje moze se videti na slici 4.11.

St—1 hi,.. 4

[v?:tanh(wa EFE hz‘])]
)
score(si—1, h;)

¥

exp(score(s;_1.hi))
iy exp(score(se—1,h;))

g g

A
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Z?’.:rl (}:t,.gh,.i
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Slika 4.11: Tlustrovani primer koraka prilikom primene mehanizma paznje

Mehanizmom paznje misaoni vektor ¢, koji dekoder koristi za predvidanje (od-
nosno generisanje izlazne reci), transformise u vektor (sekvencu) misaonih vektora
¢;. Novouvedene promenljive se koriste kako bi se izracunalo skriveno stanje de-
kodera s;. Kako bi se izracunala vrednost jednog misaonog vektora c¢; koristi se
vrednost poravnanja (eng. alignment score) koja predstavlja kvantifikovanu vezu
izmedu ulaza x; i izlaza y;, odnosno koliko vrednost x; odgovara vrednosti y; (izraz
4.3).

score(sy, hy) = vl tanh(W[sy; hy]) (4.1)
_ exp(score(si_1, hi))
= fol exp(score(s;_1, hy))

Tr
Cp = Z@t,ihi (4.3)
i=1

(4.2)
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Nakon ovih transformacija, skriveno stanje dekodera s;, misaoni vektor ¢;,1 i pred-
videni izlaz dekodera 1,1 se prosleduju LSTM mrezi dekodera i vrse se aktivacije

opisane u delu rada koji opisuje LSTM mrezu.
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Glava 5
Implementacija

U ovoj glavi je prikazan model neuronske mreze koja sluzi kao osnova jednog
inteligentnog digitalnog sagovornika otvorenog domena. Baza podataka koja ¢e biti
koriséena za obucavanje mreze je skup dijaloga sa Univerziteta Kornel u Njujorku
koji sadrzi kolekciju izmisljenih razgovora iz sirovih filmskih scenarija [5]. Podaci
koji se koriste za obucavanje modela su tekstualnog tipa i njihovo preprocesiranje
ukljucuje transformaciju re¢i u vektore brojeva i obradu nepostojec¢ih vrednosti.
Nakon obrade podaci se prosleduju neuronskoj mrezi radi njenog obucavanja. Za
potrebe implementacije neuronske mreze koriséena je platforma Google Cloud gde
je dostupno 64 GB RAM memorije i virtuelni CPU Intel Xeon Scalable Processor
(Cascade Lake) 2nd Generation. Model predstavlja neuronsku mrezu sastavljenu
od dve rekurentne neuronske mreze, enkodera i dekodera. Jezik koji je koriséen za
implementaciju je Python i implementacija modela je javno dostupna na Github

platformi [8].

5.1 Preprocesiranje podataka

Cesto se pri izradi digitalnih sagovornika bira tema koja je vezana za neku odre-
denu delatnost, kao $to su kupoprodaja ili informativni digitalni sagovornici. Re¢nik
digitalnih sagovornika ovakvog specificnog domena nije veliki, ali sagovornici koji se
prave za opStu upotrebu moraju da imaju velike recnike koje ¢e pokrivati veéinu
re¢i koje se pojavljuju u dijalozima. Model koji se u ovom radu koristi se obucava
nad skupom koji se sastoji od 221616 podataka (broj oznacava broj parova u rela-
ciji pitanje-odgovor). Podaci koji se dobijaju na pocetku su puni nedostataka koji

umanjuju kvalitet modela, ali i kvalitet uc¢enja. Znacajan proces metoda masinskog
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uenja je proces preprocesiranja podataka jer kvalitet izlaznih rezultata (i tok uce-
nja) umnogome zavisi od toga kako su podaci pripremljeni. Svrha preprocesiranja
je da podaci, u ovom slucaju tekst, budu u formi koja je pogodnija za analizu i
obradu. Prilikom preprocesiranja podataka za obucavanje neuronske mreze, koja ¢e
biti osnova za dizajniranje digitalnog sagovornika, konstruise se re¢nik samog sago-
vornika. Uloga re¢nika se najvise istice prilikom konstruisanja programa za masinsko
prevodenje jezika (eng. machine translation). Na primer, kako bi se model istrenirao
da prevodi sa srpskog na engleski jezik potreban je re¢nik koji ¢e predstavljati vezu
re¢i na srpskom i odgovarajuce re¢i na engleskom jeziku (u praksi se re¢nici kon-
struisu drugacije ali ideja ostaje ista). Za preprocesiranje teksta koriste se metode
obrade prirodnih jezika kao Sto su filtriranje sadrzaja reCenica (izbacivanje nekih
re¢i koje su rezervisane za format ¢uvanja teksta kao sto su HTML delovi stranice),
problem interpunkcije (u ovaj problem spadaju i redni brojevi, decimalni brojevi,
skracenice, inicijali, emotikoni i drugo), tokenizacija (podela re¢i na smislene reci).
Prilikom konstrukcije modela ovog rada korisé¢eni su sledeéi koraci.

Transformacija velikih u mala slova

U mnogim konverzacijama ¢esto nastanu greske prilikom kucanja koje ukljucuju
mala i velika slova, tako Australija moze da se napiSe kao australija ili AuStRaLiJa.
Posto model ne razume da je to sve ista rec¢, svakoj reci bi¢e dodaljen drugaciji broj i
bice tretiran drugacije. Kako bi se izbegla zabuna oko ovakvih situacija pribegava se
transformaciji velikih slova u mala. Tako je pogodno za pretragu ponekad je potrebno
zadrzavanje velikih slova kao $to su vlastite imenice. Ipak, ova vrsta transformacije
ima viSe pozitivnih strana nego negativnih.

Tokenizacija

Predstavlja proces izdvajanja re¢i u recenici ili korpusu. Na primer, tokeni rece-
nice ,,0vo je primer tokenizacije” je vektor reci [,,ovo”, ,je’, ,primer”,  tokenizacije”|.
Medutim, ako se doda razmak pre i posle znakova interpunkcije, to ¢e uciniti zna-
kove interpunkcije posebnim celinama koje treba izdvojiti i nemaju neko specijalno
znaCenje (na primer, izdvajanjem tokena iz reenice ,Zdravo , kako si ?” dobija se

7

vektor [, Zdravo”, ,,)”,  kako”, si”, 77]). U specijalne slucajeve spadaju i skracenice
koje Cesto ukljuc¢uju tacke i ustaljene rec¢i koje ukljucuju apostrofe.

Izbacivanje znakova interpunkcije

Zmakovi interpunkcije nemaju znacenje kao tokeni jer je njihova uloga u recenici
da razdvoje bitne delove recenice i ¢esto se izbacuju. Medutim, u znakove inter-

punkcije spadaju i navodnici koji razdvajaju kljucne rec¢i od ostatka recenice ili su i
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sami deo zapisa rec¢i kao Sto su 4sn’t ili "70. Na primer, u re¢enicama na engleskom
jeziku reci is mot predstavljaju jedinstvenu celinu koja se ¢esto piSe u nauc¢nim do-
kumentima ali u svakodnevnom pisanju (govoru) se upotrebaljava i manje formalan
oblik isn’t. Za masinu, ili konkretno digitalnog sagovornika, ova dva oblika nemaju
isto znacenje i iz tog razloga je pozeljno da se koristi jedinstveni oblik i zamene
se sva pojavljivanja reci isn’t u is not. Zamene ovakve vrste se najcesée obavljaju
regularnim izrazima koji su pogodni za trazenje i menjanje onih delova recenice koji
zadovoljavaju uslov filtriranja.
Primenom prethodno pomenutih transformacija dobijaju se sledeéi rezultati:

[

"Then_that’s_all_you_had_to_say.",

"I _don’t_want_to_know_how_to_say_that_though.",

"Right._ _,See?_ , You’re_ready for the_gquiz."
]

[

["then’, ’'that’, ’'is’, ’"all’, 'you’, ’'had’, ’"to’, ’'say’]l,

(i, ’'do’, ’'not’, ’'want’, ’'to, ’'know’, "how’, 'to’, ’'say’, ’'that’, '

though’ ],

["right’, ’'see’, ’'you’, ’"are’, 'ready’, "for’, ’'the’, ’'quiz’]

Neuronske mreze obi¢no ne podrzavaju podatke koji nisu numerickog tipa i iz
tog razloga se konstruise recnik koji predstavlja preslikavanje reci u indeks, odnosno
broj. Postoji dosta pristupa konstruisanju rec¢nika, ali izbor pristupa nece uticati
na ponasanje modela prilikom obucavanja jer je glavni cilj svakog pristupa da se
svaka re¢ preslika u jedinstveni broj. Najjednostavniji pristup konstrukciji re¢nika
je inkrementalni pristup koji podrazumeva postojanje vektora re¢i (odnosno tokena
koji su izdvojeni iz reCenica) i svakoj reci se dodeli broj koji je za jedan veci od
broja svog prethodnika, ¢ime je ostvaren uslov jedinstvenosti.

ri’ : 25

"thought’ : 26
"would’ : 27

"start’ : 28

"with’ : 29
"pronunciation’ : 30
rifr o 31

"that’: 32

"is’ : 33

"okay’ : 34
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Podaci koji se dobijaju su vektori brojeva ¢ija je duzina jednaka duzini odgova-
rajuce recenice, a elementi predstavljaju indeks odgovarajuce reci koja se pojavljuje
u recenici. Dodatno se u recnik ovog skupa pridruzuju cetiri podrazumevana tokena
kojima se dodeljuje specijalno znacenje i rezervisani indeksi (najcesée su to 0, 1, 2 i
3). To su PAD, BOS, EOS i UNK koji redom oznacavaju punjenje (eng. Padding),
pocetak recenice (eng. Beginning of sentence), kraj re¢enice (eng. End of sentence)

i nepoznato (eng. Unknown).

"PAD’ 0
"BOS’ 1
"EOS’ : 2
" UNK’ 3

Uloga ovih tokena je: oznacavanje pocetka i kraja sekvence (BOS i EOS), oznacava-
nje nepoznatih re¢i (UNK) i dopunjavanje manjih sekvenci do predefinisane duzine
(PAD). Odredivanjem duzine recenice, odnosno vektora indeksa, zadaje ogranic¢enje
reCenicama koje ¢ée biti prosledene modelu. Moguée je zadati donje i gornje ogra-
nic¢enje recenicama i one recenice ¢ije su duzine manje od gornjeg ogranicenja se
dopunjuju specijalnim tokenom PAD. Recenice koje imaju ulogu odgovora sagovor-
nika, predstavljaju posebnu vrstu vektora jer se dopunjuju tokenima BOS i EFOS
¢ime se naznacava pocetak i kraj recenice. U slede¢em primeru moze se videti kako

se zadata reenica (koja ima 7 rec¢i) transformiSe u vektor duZine 13 sa tokenima
BOS, EOS i PAD.

"Then_that’s_all_you_had_to_say."

["then’, ’that’, ’"is’, ’'all’, ’'you’, ’'had’, ’"to’, ’'say’]

["BOS’, ’'then’, ’'that’, ’"is’, 'all’, ’'you’, "had’, 'to’, ’'say’,’E0S’]
(1, 421, 241, 23, 90, 12, 901, 25, 1231, 2]

[1, 421, 241, 23, 90, 12, 901, 25, 1231, 2, 0, O, O]

U zavisnosti od duzina recenica koje ¢e se koristiti za obucavanje nastaju recnici
razli¢itih veli¢ina i sadrzaja. Smanjenjem veli¢ine re¢nika nastaju veliki propu-
sti prilikom pravljenja vektora koji se prosleduju modelu, tj. nastaje veliki broj
nepoznatih re¢i. Broj nepoznatih reci je u korelaciji sa veli¢cinom re¢nika koji se
izgeneriSe, Sto je rec¢nik vecéi broj nepoznatih reci je manji i u idealnoj situaciji sve
reCi su poznate. Zbog ograni¢enosti memorije veli¢ina re¢nika mora da se smanji
i jedna moguénost je da se nasumic¢no izabere veli¢ina re¢nika ne obaziruci se na
re¢i. Ovaj postupak moze da dovede do razredenosti podataka koji ¢e se proslediti
modelu. Suprotan pristup podrazumeva ¢uvanje onih reéi koje su ucestale (neke reci

se pojavljuju hiljadu puta dok se neke pojavljuju samo jednom, uvodenjem praga
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izbacuju se one reci koje ne zadovoljavaju zadati prag pojavljivanja), ¢ime se dobija
veza veli¢ine recnika i zadatog praga najmanjeg pojavljivanja reci (eng. threshold).
Na slici 5.1, moze se videti veza nepoznatih reci i praga najmanjeg pojavljivanja reci.
Sa porastom praga broj nepoznatih reci postaje veci, a veli¢ina re¢nika se smanjuje.

o QOdnes broja nepoznatih redi i praga pojavljivanja redi

TER
& a8 &
[ ]

Braj nepoznatih reci
L]

o 2 4 & 8 10
Prag najmanjeq broja pojavijivanja redi

Slika 5.1: Odnos broja nepoznatih reci i praga

Na veli¢inu re¢nika utice i duzina recenica koja se koristi, gde duzina predstavlja
broj re¢i u recenici (slika 5.2). NajduZza recenica medu dijalozima ima 563 reci, Sto
memorijski moze da bude veoma zahtevno i posto se rec¢enice dopunjuju tokenima
PAD (koji se najcesée preslikavaju u 0 zbog pogodnih funkcija koje mogu da se
iskoriste prilikom implementacije) dobijaju se razredene matrice podataka. Problem
odabira duzine recenice koje e se koristiti zavisi od svrhe modela i koli¢ine dostupne

memorije.

200000 ] 200000
175000 175000
150000 150000
125000

100000

(=3
=]
2
=3
8
Broj recenica

75000
50000 50000

25000 25000

] o
o 5 0 15 20 0 5 10 15 20 ol
Duzina recenice Duzina recenice

(a) Pitanja (b) Odgovori

Slika 5.2: Broj recenica prema maksimalnoj duzini recenica

Jos jedna metoda koja se koristi prilikom obrade podataka je binarno kodiranje,
odnosno predstavljanje kategorickih podataka (nenumeric¢kih podataka) preko kom-

binacija binarnih vektora. Mnoge metode masinskog ucenja ne funkcionisu najbolje
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L. Razlog je

sa nenumerickim podacima kao Sto su, na primer, slova, reci, datumi
matematicka priroda algoritama masinskog ucenja i ova osobina predstavlja ograni-
¢enje algoritama masinskog ucenja. Recenice koje se transformisu u vektore indeksa
sadrze brojeve koji mogu biti veliki ili mali. Medutim, vrednosti tih brojeva ne
smeju da uti¢u na obucavanje modela (na primer, broj 1000 je vec¢i od 23, ali ne
znadi da je re¢ sa indeksom 1000 bitnija od re¢i sa indeksom 23). Predstavljanje tih
brojeva putem binarnih vektora omogucuje ravnopravnost podataka prilikom obu-
¢avanja. Problem koji se javlja kod ove tehnike je velika dimenzionalnost dobijene
matrice, Sto dovodi do upotrebe dodatne memorije i dodatnog vremena obucavanja
modela. Zbog ograni¢ene memorije koju platforma pruza koriséen je manji broj re-
¢enica vecée duzine kako bi se prikazao rad mehanizma paznje i relativno mali rec¢nik

kako bi se smanjila dimenzionalnost binarne matrice.

5.2 PodeSavanje parametara neuronske mreze

Model koji se koristi u ovom radu je nastao kao kombinacija dva razli¢ita modela
koje imaju ulogu enkodera i dekodera i koji u svojoj osnovi predstavljaju rekurente
neuronske mreze. Za konstrukciju neuronskih mreza koris¢ene su pogodnosti Ke-
ras i Tensorflow biblioteka. Enkoder mreza se sastoji od ulaznog sloja (eng. input
layer), sloja ugradivanja (eng. embedding layer) i dvosmernog LSTM sloja. De-
koder se sastoji iz ulaznog sloja, sloja ugradivanja i obi¢nog LSTM sloja. Izlaz i
skrivena stanja dvosmernog LSTM-a se prosleduju obi¢nom LSTM sloju dekodera
koji ujedno predstavlja spoj enkodera i dekodera. Svaki LSTM sloj sadrzi parame-
tar odsecanja (eng. dropout) koji predstavlja metaparametar regularizacije i tezi
da umanji moguénost pojave preprilagodavanja modela. Parametar odsecanja odre-
duje verovatno¢u odbacivanja neurona prilikom azuriranja matrica tezina. Krajnji
rezultat njihovih aktivacija se prosleduje sloju koji ima ulogu mehanizma paznje.
Mehanizam paznje u svojoj strukturi predstavlja jednu rekurentnu mrezu d¢ije se
tezine azuriraju putem formula koje su obradene u glavi 4. Tezine rekurentne mreze
mehanizma paznje se prilikom obucavanja inicijalizuju nasumi¢no odabranim broje-
vima (odnosno matricama). Rezultat koji se dobija primenom mehanizma paznje se
prosleduje potpuno povezanom sloju (eng. dense) koji ra¢una izlaz koristeéi funkciju

softmazx. Arhitektura mreze moze se prikazati u obliku dijagrama kao na slici 5.3 i

!'Neke metode masinskog uéenja, kao &to su drvo odludivanja, mogu da funkcionisu i sa kate-
gorickim podacima
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u obliku tabele 6.1.

encoder_input: InputLayer

l

embedding: Embedding ‘

l

bidirectional(lstm): Bidirectional(LSTM) ‘

I \ !

embedding_1: Embedding ‘

decoder _input: InputLayer

concatenate_1: Concatenate concatenate: Concatenate

lstm_1: LSTM

bahdanau_attention: BahdanauAttention

~

concatenate 2: Concatenate

dense: Dense

Slika 5.3: Ilustrovana struktura modela generisana uz pomo¢ jezika Python 2

Dodavanjem slojeva modelu dimenzija mreze se povec¢ava Sto uzrokuje potrebu
za duzim vremenom i ve¢im prostorom za obucavanje mreze. Zbog tehnickih ogra-
nicenja nemoguce je model sa velikim brojem parametara obuciti sa dugackim rece-
nicama i iz tog razloga se parametrima koji se odnose na bazu podataka digitalnog
sagovornika posvecuje najvec¢a paznja. Parametri koji se razmatraju prilikom obu-

¢avanja modela i koji se ti¢u baze podataka su:

duzine recCenica pitanja i odgovora: odabrana duzina za recenice koje
odgovaraju pitanjima je 20 reci u recenici, dok za razliku od pitanja odabrana
duzina za recenice koje predstavljaju odgovore je 18. Razlog razlicite duzine
recenica je dodavanje tokena BOS i EOS na pocetak i kraj odgovora ¢ime se

ostvaruje maksimum od 20 reci.

broj instanci parova recenica: ukoliko je odabrana duZzina recenice 20

dobija se 160060 parova pitanja i odgovora ali nije moguce sve parove iskoristiti

2Struktura modela je prikazana u obliku grafa povezanosti koji je generisan funkcijom
plot_model koji se nalazi u modulu keras.utils.
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Tabela 5.1: Prikaz slojeva mreze

H Sloj (tip)

Ulaz je dobijen iz izlaza sloja: H

encoder _input (ulazni sloj)

embedding (sloj ugradivanja)

encoder input

decoder input (ulazni sloj)

bidirectional (dvosmerni sloj)

embedding

embedding 1 (sloj ugradivanja)

decoder input

stanja dvosmerne mreze)

concatenate (konkatenacija skrivenih

bidirectional|0][1]
bidirectional[0][3]

stanja dvosmerne mreze)

concatenate 1 (konkatenacija skrivenih

|
bidirectional|0][2]
bidirectional|0][4]

Istm 1 (LSTM)

embedding 1

concatenate

concatenate 1
bahdanau attention (sloj paznje) bidirectional

Istm 1
concatenate 2 Istm 1

bahdanau attention

dense (potpuno povezan sloj)

concatenate 2

za obucavanje zbog ograni¢ene memorije koju platforma pruza. Zato se koristi

50000 parova pitanja i odgovora za obucavanje modela.

optimalan prag najmanjeg pojavljivanja rec¢i u skupu: reci koje se
koriste za konstrukciju re¢nika se biraju ukoliko zadovoljavaju dati prag po-
javljivanja. Za konstrukciju ovog rec¢nika koristi birale su se one reci koje
se pojavljuju najmanje 12 puta. Time se postizu i nezeljene posledice nedo-
staju¢ih vrednosti ali se dobija na memoriji koja je potrebna za obucavanje

modela.

veli¢ina rec¢nika koji se koristi: iako nije savrSena, veli¢ina re¢nika je 7183

koji odgovara broju poznatih rec¢i u re¢niku.

Skup podataka je podeljen na tri dela, skup za obucavanje, skup za validaciju i skup

za testiranje (razmera ovih skupova je 60:20:20). Za obucavanje je koris¢eno 200

epoha sa 1024 paketa (eng. batches). Skupovi se odreduju nasumic¢no radi dobijanja

raznovrsnijih podataka za ucenje i validaciju. Model koji se dobija obucavanjem se

kasnije testira nad skupom za testiranje kako bi se dobila ocena tacnosti predvidanja
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modela. Skupovi za obucavanje i validaciju se prosleduju modelu prilikom obuca-
vanja. Prilikom obucavanja i testiranja modela, potrebno je pratiti performanse

modela koje se ogledaju u merama evaluacije i funkciji greske.

5.3 Obucavanje i evaluacija modela

Keras biblioteka sadrzi veliki broj metoda uz pomo¢ kojih je moguée obuciti mo-
del i razne metrike evaluacija koje se koriste za proveru preciznosti modela, medu
kojima su matrica konfuzije, f{1-mera, srednjekvadratna greska. Cesto se za potrebe
modele digitalnih sagovornika koriste drugacije mere evaluacije, medu kojima se ko-
risti mera tacnosti (eng. accuracy) predvidanja sekvenci i BLEU mera (eng. BLEU
score). Ta¢nost predstavlja odnos broja ta¢no predvidenih sekvenci i ukupnog broja
predvidenih sekvenci. Mera tacnosti se primenjuje nad skupovima za obucavanje,
validaciju i testiranje. Medutim, ta¢nost nije najbolja mera evaluacije jer se ge-
nerisane re¢i mogu razlikovati od pravih odgovora ali mogu predstavljati validan
odgovor. Na primer, ukoliko se u bazi nalazi pitanje ,,Da li si lepo proveo dan?” i
odgovarajuc¢i odgovor ,Jesam, bio sam u parku” i ukoliko digitalni sagovornik izge-
nerise odgovor ,Jesam, a ti” ne moze se reéi da je izgenerisana rec¢enica pogresSna
ali u odnosu na odgovor iz baze nije tacna. Stoga se koriste drugacije mere evalu-
acije medu kojima je i BLEU mera, koja se ¢esto koristi za masSinsko prevodenje i
digitalne sagovornike i ideja mere je da se prihvataju Sto pribliZznije recenice. BLEU
mera je broj iz intervala (0, 1) koji se zasniva na kvantifikovanju razlike predvidene
reCenice i ciljane re¢enice. PoZeljno je posti¢i meru izmedu (0.6 i 0.7) jer se u tom
intervalu moze kvantifikovati razgovor dva coveka. Ukoliko se dobije mera koja je
priblizno 1, model je preprilagoden skupu za obucavanje.

Medu bitnim odlikama modela je i funkcija gubitka (eng. loss function). Funk-
cijom gubitka se racuna razlika predvidene vrednosti algoritma i stvarne vredno-
sti. Za implementaciju modela koris¢ena je funkcija kategoricke unakrsne entropije
(eng. Categorical CrossEntropy) koja se koristi za kvantifikovanje razlike izmedu
dve funkcije raspodela verovatnoca (za proizvoljan skup dogadaja) i podrazumeva
da su ciljne vrednosti binarno zapisane. Ta¢nost koja odgovara funkciji greske koja
se koristi pri izradi modela je tacnost unakrsne kategoricke entropije koja racuna
koliko puta je ta¢no predvidena sekvenca rezultata u obliku binarnih matrica.

Prilikom obu¢avanja modela koris¢en je ADAM optimizator (eng. adaptive mo-

ment estimation) koji predstavlja tehniku azuriranja teZina mreze [14]. Zasniva se
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na upotrebi ocena prvog i drugog momenta gradijenta, koji predstavljaju brzinu
i ubrzanje kretanja gradijenta kroz prostor, koji menjaju tok gradijentnog spusta
zavisi u zavisnosti od regiona u kojem se funkcija nalazi. Bitan parametar optimi-
zatora je korak za obuCavanje (eng. learning rate) koji je u ovom radu na pocetku
0.05. Vrednost koraka za obucavanje je od klju¢ne vaznosti jer odreduje brzinu kon-
vergencije, odnosno kretanje ka optimalnim vrednostima tezina mreze. Ukoliko je
visok tada se brze tezi optimumima ali moze se desiti da se optimum preskoci. Niske
vrednosti dovode do konvergencije ali su spore.

U model su ukljucene i funkcije povratnog poziva koje proveravaju kretanje
vrednosti funkcije greske i ta¢nost za validacioni skup. Ukoliko se dogodi situacija da
je doglo do platoa ili nekog lokalnog minimuma, poziva se funkcija povratnog poziva
kako bi se te situacija prevazisle. Funkcija povratnog poziva koja je izabrana za
smanjivanje koraka za obucavanje, u takvim situacijama, je eksponencijalna funkcija
sa eksponentom —0.1, koji je uzet kao parametar prilikom pisanja koda i obucavanja

modela.
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Glava 6
Eksperimentalni rezultati

Model koji je opisan u glavi 5 je osnova digitalnog sagovornika otvorenog do-
mena, Sto znaci da moze da generiSe reCenice bez odredene teme razgovora. Baza
podataka koja je koriS¢ena za potrebe ovog rada je pogodna za obucavanje digital-
nih sagovornika koji su otvorenog domena upotrebe. Razlog koriséenja ove baze je
jednostavnost strukture skupa podataka, ali i raznovrsnost podataka koji se u bazi
¢uvaju. Rezultat obucavanja je sagovornik sa kojim se komunicira putem terminala.
Neki primeri razgovora se mogu videti u primerima 6.1 i 6.2. Primeri predstavljaju

dva pokretanja sagovornika nakon obucavanja.

user: hello

chatbot: hello

user: what i1s your name

chatbot: jacob singer

user: how are you

chatbot: fine okay

user: are you a college student
chatbot: yes

user: do you have a job yet

chatbot: no

user: would you like a Jjob at my restaurant
chatbot: i do not know

user: what is your college major
chatbot: victor frankenstein

user: do you like victor frankenstein

chatbot: yes

Primer 6.1: Prvi primer razgovora
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user: hi

chatbot: hi

user: what i1s your name
chatbot: jacob singer

user: how are you

chatbot: 1 am fine i am fine
user: do you want some coffee
chatbot: no

user: 1 love you

chatbot: 1 love you too

Primer 6.2: Drugi primer razgovora

Dobijaju se rezultati koji su prikazani u tabeli 6.1. Razlog ovakve tacnosti je
u parametrima koji se koriste prilikom obucavanja i skupovima recenica koje se
modelu prosleduju. Posto su skupovi relativno mali, sa re¢enicama koje nisu mnogo

dugacke postizu se naizgled losi rezultati.

Tabela 6.1: Prikaz tacnosti i gubitka

’ Skup podataka \ Tac¢nost \ Greska \ BLEU mera ‘

Skup za obucavanje 0.75 1.22 0.56
Skup za validaciju 0.68 2.68 0.55
Skup za testiranje 0.68 2.75 0.55

Medutim, mere koje se koriste prilikom evaluacije recenice koje se generisu nisu
savrsene jer ne mere znacenje i smisao generisane recenice. Mera tac¢nosti izrazava
procenat ta¢no pogodenih predvidanja u odnosu na ceo skup ali u kontektsu recenica
koriS¢enje ove mere nije dovoljna jer se reCenice formiraju nasumi¢nim izborom
rec¢i. To dovodi do razlikovanja nekoliko slucaja odgovora i situacija u kojima bi se

odgovor smatrao neta¢nim.

1. Ukoliko dobijena recenica nije ta¢na: na primer, na pitanje How are you? se

dobije odgovor blue apple.

2. Ukoliko dobijena recenica nije tacna ali se smatra prihvatljivim odgovorom.
Posmatrano iz ugla ¢oveka: na primer, na pitanje How are you? se dobije

odgovor I do not know.

3. Ukoliko je recenica tacna ali je odgovor drugacije iskazan: na primer, na pitanje

How are you? se ocekuje odgovor ¢ am fine ali se dobio odgovor fine.
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Opcije 2 1 3 se mogu smatrati prihvatljivim odgovorima jer se i prilikom razgovora
sa ¢ovekom ocekuju takvi odgovori, dok je opcija 1 netacan odgovor. PonaSanje
koje se moze videti u primerima je ocekivano zbog prirode skupa podataka koji
se koristi za modelovanje digitalnog sagovornika [18| [6]. Zato se uvodi i dodatna
mera, BLEU mera, koja prilikom izracunavanja vrednosti zahteva da se predvidene
reCenice posmatraju kao jedinstvena celina.

user: do you like football

chatbot: yes

user: what is your favorite team

chatbot: american UNK

Primer 6.3: Razgovor sa tokenom UNK

Sagovornik koji je nastao iz ovog modela generiSe i recenice koje nemaju smisla,
kao i recenice koje umesto neke konkretne reci sadrze token UNK, kao u primeru
6.3. Pojavljivanja tokena UNK je oc¢ekivano ponasanje jer je recnik koji se koristi
za obucavanje relativno mali i postoji dosta nepoznatih reci koje su zamenjene tim
tokenom.

Dodatni razlozi dobijanja rezultata iz tabele 6.1 su ograni¢ena memorija plat-
forme, kao i sama struktura i organizacija baze podataka koje se koriste za obuca-
vanje modela. Baza podataka koja se koristi u ovom radu je namenjena za kreiranje
sagovornika sa otvorenim domenom i zasnovana je na dijalozima izmedu likova koji
u razgovoru ucestvuju.

"I _hear _you’re_helpin’ Verona."
"Uh, veah.  We’re_old_ friend"

"You_and_Verona?"

"What?_, _We_took _bathes_together when we_were_kids."

Primer 6.4: Primer dijaloga

Parovi recenica pitanje—odgovor koji se koriste prilikom obucavanja nastaju tako sto
odgovor u jednom paru recenica postaje pitanje u drugom paru rec¢enica. Ukoliko
izdvojimo jedan dijalog kao u primeru 6.4, parovi se formiraju na nacin koji je dat

u primeru 6.5.

I par
Pitanje: "I_hear_you’re_helpin’ Verona."

Odgovor: "Uh, _ yeah._ _We’'re_old_friend"
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IT par
Pitanje: "Uh,_ _yeah.__We’'re_old_friend"

Odgovor: "You_and _Verona?"

IIT par
Pitanje: "You,_and Verona?"

Odgovor: "What? , We_ took_bathes_together when_we_were_kids."

Primer 6.5: Transformacija dijaloga u parove pitanje-odgovor

Ovakvim izdvajanjem dobija se raznolikost pitanja i odgovora koji se prosleduju
modelu prilikom obucavanja. Koris¢éenjem mehanizma paznje kratki dijalozi se mogu
lakse zapamtiti, ali o¢igledna mana ovog postupka je potencijalna nekompatibilnost
reCenica koje nisu deo istog dijaloga. Nekompatibilne re¢enice narusavaju poredak
koji postoji unutar samih dijaloga jer predstavljaju lo$ prelaz izmedu dijaloga i

narusavaju tok razgovora.
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Glava 7

Zakljucak

Inteligentni sagovornici su veoma kompleksne aplikacije koje koriste procesiranje
prirodnih jezika kao sastavni deo svoje funkcionalnosti i podrazumevaju veoma slo-
zenu arhitekturu. Model koji je pravljen za potrebe ovog rada je eksperimentalnog
tipa i ima za cilj da ispita moguénosti jednog modela neuronskih mreza. Rezultati
koji su dobijeni su prihvatljivi i model moze da generise jednostavne recenice na
engleskom jeziku u skladu sa onim recenicama koje je naucio.

Neuronske mreze kao sredstvo za ucenje se poslednjih godina uspe$no primenjuju
u raznim oblastima. Prednosti koje pruzaju su omogucéile da postanu neophodan
alat pri resavanju kompleksnih problema. Za njihovu upotrebu potrebne su organi-
zovane i velike baze podataka. Kako bi se napravio potpuno funkcionalni inteligentni
digitalni sagovornik potrebno je dublje razmatranje pitanja ,Sta znadi biti inteligen-
tan?”. Po definiciji psihologa, inteligencija je mentalna osobina koja se sastoji od
sposobnosti: ucenja iz iskustva, adaptiranje na situaciju, shvatanje i razumevanje
novih situacija i koriséenje ste¢enog znanja. Sli¢na definicija moze da se primeni i
na digitalne sagovornike i generalno na inteligente masine. Od jednostavnog alata
do automatizovane zamene za ljudske delatnosti, inteligentne masine su utemeljile
ulogu neophodnog ljudskog pomagaca. Medutim, inteligencija koju iskazuju ovakve
masine je vesStacki napravljena pod uticajem coveka, odnosno programera. Da li ¢e
do¢i vreme kada ¢e maSina moéi sama da misli? Tehnologija svake godine sve vise
napreduje, sa novom tehnologijom nastaju nove moguénosti i ideje koje nisu mogle
da se ostvare prethodnom tehnologijom. U buduénosti mozemo ocekivati i digitalne
sagovornike koji imaju dovoljno razvijen mehanizam paznje da ga mozemo smatrati
dinamickim, odnosno da ne zavisi od prvobitne konfiguracije programera. Uveliko

se vrse eksperimenti u svrhu konstruisanja masina sa drugim vrstama inteligen-
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cije, kao sto su emotivna inteligencija, muzicka, interpersonalna pa i egzistencijalna.
Savremeni eksperimenti digitalnih sagovornika sa emotivnom komponentom veé po-
stizu veoma dobre rezultate, a sa napretkom ideja i tehnologije mozda i postanu

neophodan deo svakodnevnog Zivota.
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