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1. Wstep

Pragnienie stworzenia sztucznej inteligencji jest tak stare jak stara jest nauka o
komputerach. Sztuczna inteligencj¢ mozna rozumie¢ i definiowa¢ na wiele roznych
sposobow. Jedna z teorii mowi, ze jesli wypowiedzi komputera nie bedzie mozna odréznié¢
od wypowiedzi cztowieka, to bgdzie to oznaczato, ze komputer ten posiadt sztuczna
inteligencje. Obecnie istnieje caty szereg programdow komputerowych, ktorych celem jest
takie wlasnie dziatanie. Autorom niektorych z nich rzeczywiscie przy$wiecala wizja
stworzenia sztucznej inteligencji, inni z kolei probowali zaprogramowa¢ nowy rodzaj
interfejsu bez aspiracji pelnego nasladowania cztowieka. Niezaleznie od pobudek, czgsto
mozna dzi$§ spotkac si¢ z tego typu aplikacjami, ktore potocznie nazywamy chatterbotami,

co mozna rozumiec jako ,,rozmowo-boty” lub ,,gawedo-boty”.

Niniejsza praca ma na celu zbadanie istniejacych obecnie programoéw stuzacych do
komunikacji z cztowiekiem w jezyku naturalnym. Badanie ma na celu doktadne okreslenie
z jakich technologii korzystaja rzeczone programy, jakimi algorytmami si¢ postuguja, 1
jakie zasoby sa potrzebne do ich dziatania. Zebrane tak informacje zostana poddane
analizie pod wzgledem funkcjonalnosci, poprawnosci 1 uniwersalnosci chatterbotow.
Programy te zostana poddane serii probnych rozmoéw, z ktdrych wyciagnigte zostana
wnioski méwiace o tym jak dobrze aplikacje te radza sobie z nasladowaniem naturalnych

wypowiedzi ludzkich i w jakim stopniu sa one elastyczne.

Kolejna czg$¢ tej pracy bedzie miata na celu analiz¢ wybranych technologii i
algorytmow dostgpnych dzi$, ktore nie sa powszechnie wykorzystywane w chatterbotach, a
ktore potencjalnie moglyby znacznie ulepszy¢ ich dzialanie. Beda to metody oparte na
badaniach naukowych zwiazanych z jezykiem, w szczegdlnosci na semantyce, oraz
metody bazujace na zbiorach wiedzy z zakresu slownictwa, znaczen i logicznych relacji

migdzy pojgciami.

Integralng czgs$cia pracy teoretycznej jest tez aplikacja komputerowa, w ktorej autor
niniejszego tekstu stosuje opisywane tutaj metody i algorytmy w celu sprawdzenia ich
dziatania. Forma aplikacji to prosty chatterbot, ograniczony swoja funkcjonalno$cia do tej
jaka niezbedna jest do skutecznego przetestowania konkretnych rozwiazan i mozliwosci

wyciagnigcia wnioskow.

Na kolejna cze$¢ sklada si¢ analiza wynikow osiagnigtych z zastosowaniem



opisywanych w niej technologii i wyciagnigte z niej wnioski. Czg¢§¢ ta ma na celu
poréwnanie podejScia ktére jest tematem niniejszego projektu z podejsciem jakie

reprezentowane jest przez wigkszos¢ istniejacych dzis chatterbotow.

Celem pracy jest znalezienie potencjalnych nowych sposobow programowania
chatterbotow, lub rozszerzenia ich, tak aby rozbudowac¢ ich mozliwosci, zwigkszy¢
elastyczno$¢ 1 poprawi¢ stopien umiejetnosci nasladowania cztowieka. Ostatnia czgs¢
pracy sugeruje mozliwe rozwiazania jakie mogtyby znalez¢ zastosowanie w chatterbotach

bazujac na przeprowadzonych probach i analizach.



2. Istotne pojecia i definicje

Semantyka, jak Skrzypczak cytuje za Gardenforsem, dotyczy zaleznosci pomigdzy
stowami oraz wyrazaniem jgzyka a ich znaczeniem. Zwraca on tez uwagg na trzy istotne
aspekty, ktore musza by¢ brane pod uwage w przypadku semantyki, a mianowicie umyst,
kod 1 kontekst [4]. Umyst dotyczy wiedzy osoby i zalezno$ci miedzy znaczeniami, ktore
sa zapisane w potaczeniach nerwowych moézgu. Kod, to nic innego jak jezyk w sensie
technicznym, zawierajacy stowa, gramatyke, interpunkcjg i wszelkie inne zasady tworzace
medium komunikacji werbalnej. Kontekst okresla sytuacje w jakiej dany tekst jest
produkowany. Pamig¢ semantyczna dotyczy zatem pamigci zwiazanej ze znaczeniami i
zalezno$ciami wystgpujacymi migdzy nimi w $cistym potaczeniu z danym je¢zykiem oraz

aktualnym kontekstem.

Chatterbot (zwany tez chatbotem) to, jak podaje Wikipedia, program komputerowy
symulujacy cztowieka, z ktorym mozna prowadzi¢ rozmoweg przy uzyciu jezyka
naturalnego 1 interfejsu tekstowego. Zazwyczaj zadaniem chatbota jest takie prowadzenie
rozmowy, aby uzytkownik (rozmoéwca) mial wrazenie, ze rozmawia z zZywym,
inteligentnym czlowiekiem [5]. Interfejsy wigkszos$ci tego typu programoéw przypominaja
funkcjonalnoscia klienty IRC lub proste wersje komunikatorow internetowych. Zazwyczaj
dzialanie opera si¢ na rozmowie podobnej do gry w tenisa gdzie odbicie pitki jest
wypowiedzia, a zatem programy te produkuja teksty wyjsciowy tylko jako odpowiedz na

wypowiedz uzytkownika.

Bardzo waznym testem sprawdzajacym sprawno$¢ Chatterbotow jest konkurs
Nagrody Loebnera. Jak podaje strona macierzysta projektu, nagroda Loebnera dla
sztucznej inteligencji jest formalnym sprawdzianem opartym o Test Turinga, nazwanym
tak po brytyjskim matematyku Alanie Turingu. Test probuje znalez¢ odpowiedz na pytanie
zadane przez Turinga ,,czy maszyna mysli?” oraz ,,jesli maszyna mysli to skad wiadomo,
ze tak jest?”. Turing zasugerowal, ze jesli odpowiedzi komputera bylyby nieodréznialne od
odpowiedzi cztowieka, to mozna powiedzie¢, ze komputer mysli. Konkurs powstat z
inicjatywy Hugh Loebnera, ktory w 1990 roku wraz z Centrum Nauk Behawioralnych
uniwersytetu Cambridge zaproponowat sto tysiecy dolarow nagrody oraz ztoty medal dla
pierwszego komputera, ktory zwycigsko przeszeditby test Turinga. Do tej pory nikomu nie

udalo si¢ wygra¢ gldwnej nagrody, jednak co roku fundowana jest nagroda w wysokosci



dwoch tysigcy dolaréw 1 brazowy medal dla komputera ktorego odpowiedzi najbardziej
przypominaja odpowiedzi ludzkie sposrod komputerow 1 programoéOw startujacych w
danym roku (bez wzgledu jak umiejetnosci danej aplikacji maja si¢ do umiejgtnosci

laureatow z lat poprzednich).



3. Przeglad Chatterbotow

Obecnie istnieje stosunkowo duzo roéznego rodzaju programow zwanych
chatterbotami. Z tatwoscia mozna odszuka¢ tego typu aplikacje w Internecie, a nawet
wyprobowac, poniewaz znaczna ich cze$¢ udostepnia publiczny interfejs w postaci strony
www. W celu zbadania rozwiazan stosowanych we wspomnianych programach autor
niniejszej pracy przetestowal ich dzialanie biorac pod uwage zaréwno trafnos¢ i

niezawodnos¢ odpowiedzi botow, jak tez stopien podobienstwa do zachowan ludzkich.

3.1. ALICE

Na szczegllna uwage zastuguje na pewno bot zwany ALICE. Jego pelna nazwa to
Artificial Linguistic Internet Computer Entity. Jest to jeden z najbardziej znanych tego
typu programow i zarazem jeden z najczgSciej nagradzanych (jest trzykrotnym zwycigzca
konkursu Loebnera). ALICE jest projektem open source'owym co wplywa na jego szybki i
dynamiczny rozwoj. Poczatkowa inspiracja dla tego projektu byt legendarny program
ELIZA (jeden z pierwszych tego typu). Oto przykladowy fragment rozmowy z ALICE:

Human: what is a dog?

ALICE: Dog: Domesticated animal, "man's best friend.".
Human: how many legs does it have?

ALICE: Most people have exactly two legs.

Human: how many legs does a dog have?

ALICE: A dog has four legs.

Zataczony przyktad pokazuje jedna z wad wigkszosci chatterbotow. Mimo ze program
posiada pewna wiedzg¢ na temat psa (ilos¢ nog), nie jest w stanie udzieli¢ dobrej
odpowiedzi bazujac na kontekscie. Dla cztowieka logicznym jest, ze 'to' (ang. 'it') oznacza
psa. Ten program nie zapamigtat, ze podmiotem poprzedniego zdania byl pies, a zatem nie
byt w stanie dokona¢ odpowiedniego podstawienia znaczen. Btednie zatozyl on ze chodzi

o cztowieka. Dopiero pytanie ktore explicite méwi o psie dato pozadany efekt.

Kolejna istotna kwestia jest zapamigtywanie informacji podanych przez

uzytkownika. Mimo iz ALICE nie jest w tym doskonata, to jednak wida¢, ze tego typu



funkcjonalno$¢ jest w niej zaimplementowana, co pokazuje ponizszy fragment:

Human: do i have a cat?

ALICE: You told me you have a DOGS.

Human: what do i have?

ALICE: Tell me more about your DOGS.

Human: i like sailing.

ALICE: A lot of people like that. No, I don't care for it.
Human: what do i like

ALICE: You like chatting with robots. You said you like sailing.

Jak wida¢ program =zapamigtal, ze uzytkownik posiada psa (co bylo powiedziane
wczesniej, przed zamieszczonym tutaj fragmentem), jak réwniez to, Ze lubi on zeglowaé. Z
niewiadomych przyczyn program podaje psa w liczbie mnogiej, co jest tym bardziej
btedne biorac pod uwage, ze wczesniej wszelkim pojawieniom si¢ tego rzeczownika

towarzyszyta wylacznie liczba pojedyncza.

3.2. Jabberwacky

Jabberwacky jest (zaraz po ALICE) najbardziej znanym 1 réwnie czgsto
nagradzanym programem symulujacym rozmow¢ w j¢zyku naturalnym (dwukrotny
zwycigzca konkursu Loebnera). Wedhug opisu autora, program zapamigtuje wszystko co
zostalo kiedykolwiek powiedziane 1 na tej podstawie uczy si¢ rozmawiaé. Analizuje
odpowiedzi podawane przez uzytkownikéw, aby w przysztosci wykorzysta¢ je w podobne;j
sytuacji. Jak przekonuje autor, program jest w stanie nauczy¢ si¢ slangu lub nawet obcego
jezyka, pod warunkiem dostatecznie duzej ilosci wypowiedzi uzytkownikéw, ktére

stanowia bazg dla jego rozwoju.

Intensywne testy potwierdzity umiej¢tnos¢ przyswajania przez program jezykow
obcych oraz zwrotdw slangowych. Pewien problem stanowi jednak fakt, Zze program
bardzo czgsto stosuje wypowiedzi bez zrozumienia ich sensu. Wystarczy, ze uzytkownik
czgsto powtarza dang fraz¢ w odpowiedzi na konkretne pytanie, a program nauczy si¢

stosowac ta wypowiedz, bez wzgledu na to jak bardzo pozbawiona sensu by nie byta. To
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sprawia, ze czgsto odpowiedz nie pasuje. Drugim problemem jest mieszanie si¢ jezykow.
Program co prawda stara si¢ trzymac jednego jezyka jednak nie zawsze dziata to tak jak
powinno. Ogodlnie mozna jednak powiedzie¢, ze Jabberwacky catkiem dobrze nasladuje

Zywego rozmowcg, jego wypowiedzi sprawiaja wrazenie bardzo naturalnych.

3.3. Artifical Solutions

Kolejnym analizowanym botem byl program firmy Artifical Solutions, ktory jest
komercyjnym produktem. Istnieje jednak mozliwo§¢ wyprobowania go na stronie
producenta. Pelna nazwa pakietu to Virtual Chat Agent 1 z zalozenia ma to by¢ pomocnik
umieszczany na przyktad na stronie www, ktory stuzy pomoca klientom danej instytucji
jak rowniez reklamuje sprzedawane produkty. Jak podaje producent, program potrafi
porozumiewac si¢ w 20 jezykach, rozumie kontekst konwersacji, posiada pamig¢ dialogu
oraz baz¢ wiedzy [1]. Ponadto, aplikacja ta zajeta pierwsze miejsce w konkursie Loebnera

w roku 2008. Oto przyktadowy dialog przeprowadzony z programem:

tester: what is a dog

ai: This must be about those creatures called animals. Do you like
animals?

tester: yes, but what is a dog

ai: This must be about those creatures called animals. Do you like
animals?

tester: yes

ai: I like some animals myself.

tester: what animals do you like?

ai: I have a weakness for Gremlins. And chicken.

tester: why chicken?

ai: 1 just like them. They were bad to the bone, unlike me, and they don't
quite exist, just like me.

tester: what color were they?

ai: What do you mean?

tester: what color were gremlins?

ai: Well, that didn't really make me any wiser.

Na podstawie analizy powyzszego fragmenty mozna zaobserwowaé kilka wad
zastosowanego tutaj algorytmu. Po pierwsze uwage zwraca powtorzone zdanie na
poczatku. Jest to zdecydowanie sztuczne i nie podobne do zachowania cztowieka, ktory

moglby powtorzy¢ zdanie w sytuacji realnej (gdy rozmowca nie ustyszal za pierwszym
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razem) ale na pewno nie w sytuacji rozmowy tekstowej, gdzie bez przeszkdéd mozna
wroci¢ wzrokiem do zdania wczesniejszego. Tutaj powtarzanie nie ma sensu. Jesli chodzi o
stowo pies (ang. dog) to algorytm byl w stanie stwierdzi¢ iz jest to nazwa zwierzgcia,
jednak nie potrafit przyblizy¢ informacji o nim (o co byl proszony). Nastgpnie program
wyprodukowat zdanie, ktore zdaje si¢ by¢ pre programowane. Méwi on, ze ma stabo$¢ do
gremlinow 1 kurczat. W zdaniu tym uwage zwraca z pewnos$cia stowo 'gremliny’, ktérego
uzytkownik raczej nie moglby si¢ tutaj spodziewac. Technika ta ma na celu naprowadzi¢
rozmow¢ na ustalone wczesniej tory, tak aby algorytm sterowat jej przebiegiem i tym
samym sprawial wrazenie bardziej naturalnego i zblizonego do cztowieka. Zamystem tego
zabiegu bylo to, azeby gremlin stal si¢ obiektem zainteresowania uzytkownika i1 aby
uzytkownik zapytat o niego, na co algorytm z pewnoscia miat przygotowana odpowiedz.
Jednak w tym przypadku postanowiono zapyta¢ o kurczaka. Jak wida¢ odpowiedz
programu absolutnie nie pasuje do zadanego pytanie. Wida¢ wyraznie, ze jest to
odpowiedz dopasowana wysmienicie do pytania o gremliny (sa zle 1 nie istnieja). W tej
sytuacji algorytm zawiodt. Wynikto to z blednych zatozen zwigzanych z tym o co zapyta
uzytkownik. Koniec dialogu pokazuje, Zze mimo deklarowanej przez producenta pamigci
konwersacyjnej zadanie pytania zwigzanego bardzo $ciSle z poprzednia odpowiedza
algorytmu nie daje zadowalajacych wynikéw. Mimo doktadnego sprecyzowania (,,Jakiego
koloru byly gremliny”: czas przeszly zastosowany zgodnie z czasem uzytym wczesniej
przez algorytm). Ostatnia odpowiedZ zdaje si¢ by¢ kompletnie pozbawiona sensu. Nie
pasuje do rozmowy, chyba ze jest ona komentarzem do catej dyskusji. Tak czy inaczej,
sprawia ona wrazenie swego rodzaju kota ratunkowego — zdania, ktére algorytm moze
powiedzie¢ gdy nie jest w stanie zrozumie¢ intencji uzytkownika po to aby w jakis sposéb

kontynuowac rozmowg.

Drugi fragment rozmowy z tym samym botem jest zdecydowanie bardziej udany

cho¢ 1 tutaj nie zabrakto btedow:

tester: my name is Jakub.

ai: Pleased to meet you, Jakub.

tester: what is my name?

ai: Your name is Jakub!

tester: i have a dog.

ai: I don't keep a pet myself but I have great respect for all living beings.
tester: do i have a dog?

ai: I can't see why you bring animals into this conversation?

12



Jak wida¢ program byt w stanie zapamigta¢ imi¢ uzytkownika aby potem je powtdrzy¢.
Jednak proba naklonienia go do zapamigtania faktu posiadania psa nie powiodla sig.
Program nie potrafi zapamigtywac informacji dowolnych. Jest jedynie przystosowany do
tego aby zapamigta¢ dane bardzo podstawowe potrzebne do rozmowy, jak na przyktad imig

SW0jego rozmowcy.

3.4. HAL z Zabaware

Nastepnym testowanym programem byt bot HAL. Jest to zwycigzca konkursu
Loebnera z roku 2007. Jak podaje twoérca aplikacji, jest to komputerowy asystent
przeznaczony raczej do uzytku prywatnego niz komercyjnego [2]. Istnieje mozliwo$¢
wyprobowania aplikacji jednak za pelne prawa uzytkowania nalezy zaptaci¢. Ponadto
mozna wyprobowa¢ bota za posrednictwem strony internetowej. Ponizszy fragment

przedstawia rozmowg zaraz po tym jak uzytkownik przedstawit si¢ aplikacji:

Hal: Jakub is quite an unique and interesting name. Is that a common
name in poland?

tester: yes

Hal: This is the obvious answer.

tester: i have a dog

Hal: Slow cooking makes meat juicier.

tester: what do you mean?

Hal: I have absolutely no idea what I mean.

tester: what is a dog

Hal: Dog: a member of the genus Canis (probably descended from the
common wolf) that has been domesticated by man since prehistoric
times,; occurs in many breeds. Domestic dog, Canis familiaris. 'the dog
barked all night'.

tester: is it dangerous?

Hal: So are you a guy or a girl?

tester: how many legs does a dog have?

Hal: Thanks to you my interest in dogs is increasing.

Pierwsze wypowiedz $§wiadczy o umiejetnosci korzystania z informacji przesytanych do
strony www przez przegladarke internetowa. Program trafnie zatozyt polskie pochodzenie
uzytkownika. Nastgpnie (w trzeciej wypowiedzi) program gubi si¢ i podaje zdanie nie
pasujace do rozmowy. Bardzo ciekawa jest jednak odpowiedz na pytanie ,,co to jest pies”.

Wida¢ tutaj, ze program korzysta z zewngtrznej bazy danych i mozna $miato zatozy¢ ze
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jest to baza WordNet, poniewaz podana przez program definicja psa jest identyczna z ta
znajdujaca si¢ we wspomnianej bazie lacznie z przyktadowym zdaniem. Jednak pod koniec
program znowu nie wiedzial czego oczekuje uzytkownik co zaowocowalo ponownym

wyprodukowaniem pozbawionych sensu wypowiedzi.

3.5. Bildgesmythe z The Personality Forge

Na szczeg6lna uwage zashuguje portal The Personality Forge, ktory wedlug
tworcow jest najbardziej zaawansowana platforma sztucznej inteligencji na S$wiecie.
Stwierdzenie to nalezy oczywiscie traktowaé bardziej jako chwyt marketingowy anizeli
fakt, jednak mimo wszystko nie mozna nie zauwazy¢ licznych zalet platformy. Wedtug
informacji jakie znalez¢ mozna w portalu jest to miejsce gdzie mozna tworzy¢ sztuczne
osobowosci, ktore istnieja niezaleznie i sa zdolne do prowadzenia rozméw z zaréwno
prawdziwymi ludZmi jak i innymi botami. Ponadto boty posiadaja pamig¢, ktora buduje si¢
na podstawie odbytych rozmow. Producent zapewnia tez ze system ten integruje pamigc,
emocje, rozlegla wiedz¢ o setkach tysigcy stow, strukturach zdaniowych oraz
umiejetnosciach dopasowywania wzorcow. Do obstugi platformy nie sa potrzebne

umiejetnosci programistyczne. [3]

Jako przykladowy bot bazujacy na platformie The Personality Forge wybrany
zostal Bildgesmythe — zwycigzca konkursu Chatterbox Challenge z 2008 roku, ktory z

zatozenia personifikuje smoka. Ponizej zamieszczono fragment przyktadowej rozmowy:

Bildgesmythe: Hello, got time to chat?

tester: yes

Bildgesmythe: Darn, seems like friday doesn't come until next monday.
tester: yeah, what is a car?

Bildgesmythe: Dragons like to fly more than drive.

tester: what do humans have?

Bildgesmythe: Humans do a lot..but they are far from perfect.

tester: describe a human

Bildgesmythe: It is grinding and heavy, yet secure and warm, tender and
clinging.

Jak mozna zauwazy¢ trudno uzyska¢ od tego bota konkretne informacje lub fakty.

Wigkszo$¢ wypowiedzi zdaje si¢ by¢ losowa. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na pewna
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umiejetnos¢ rozpoznawania stow kluczowych i posiadanie przez tego bota szeregu
gotowych odpowiedzi podawanych zgodnie z wzorcami. Tutaj przyktadem moze by¢
zdanie ,,Smoki bardziej lubia lata¢ niz jezdzi¢ (samochodem)”, ktore pojawilo si¢ w
odpowiedzi na pytanie o samochod. Niestety prosba o opisanie cztowieka spotkata si¢ z
zawita odpowiedza, ktora w zasadzie mogtaby pasowaé¢ do wielu pytan. Jest to rodzaj
odpowiedzi, ktory tak naprawdg nie moéwi niczego konkretnego, bedac zarazem zdaniem

prawdziwym dla wielu przypadkow.

3.6. Inguaris — polski chatterbot

Wszystkie przedstawione do tej pory w tym rozdziale aplikacje sa programami
angielskojezycznymi gdyz takich istnieje zdecydowanie najwigcej. Jest to spowodowane
niewatpliwa popularnoscia jezyka angielskiego ale réwniez jego wzglednym
nieskomplikowaniem. Zaleta tego jezyka jest gramatyka zwiazana gléwnie z szykiem
zdania 1 znikoma 1ilo$¢ transformacji stlownych co bardzo utatwia rozpoznawanie
poszczegolnych stow. Istnieja jednak projekty chatterbotow operujacych jezykami innymi
niz angielski. Przykladem polskojezycznego chatterbota moze by¢ Inguaris, czyli
wirtualny konsultant stworzony przez firm¢ Sztuczna Inteligencja Sp. z o.0. Wedlug
informacji zawartych na stronie producenta, program ten moze posiada¢ wiedze ekspercka
z wybranej dziedziny, zwiazanej z firma jaka ma reprezentowaé, oraz wiedzg ogélna 1

shuzy¢ jako przewodnik po portalu ktorego jest czescia. [19]

Po probach przeprowadzonych na tym chatterbocie wyraznie widaé, ze ma on
pewne widoczne niedostatki. Rozumienie i trafne odpowiedzi nie sa rzadkoscia ale pod
warunkiem, ze uzytkownik zadaje pytania do jakich bot jest przygotowany — w tym
przypadku sa to pytania zwigzane z samym botem oraz mozliwo$ciami jego wykorzystania
we wlasnym portalu. Pytania dotyczace wiedzy ogdlnej wypadaja bardzo roéznie. Widac
tez, ze program korzysta z przygotowanych wczesniej szablonow pytan i odpowiedzi — nie

stosuje skomplikowanej analizy. Wida¢ to na nastgpujacym przykladzie:

Tester: ile jest dwa plus dwa

Inguaris: Moim zdaniem to jest 4, ale na takim stopniu matematyki
poprzestanmy, bo liczenie nie nalezy do moich obowiqzkow.

Tester: ile jest dwa plus jeden
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Inguaris: Moim zdaniem to jest 4, ale na takim stopniu matematyki
poprzestanmy, bo liczenie nie nalezy do moich obowiqzkow.

Tester: ile jest piec plus jedenascie

Inguaris: Nie zajmuje si¢ pieczeniem.

Widac¢ tutaj tez, ze program radzi sobie z polskimi znakami poprzez ich eliminowanie. W
przypadku ostatniego pytania wyraz pie¢ zostal zapewne zamieniony na piec €O

zaowocowalo bledna odpowiedzia.

Podsumowujac, aplikacja ta moze si¢ sprawdzi¢ w bardzo waskiej dziedzinie i
wtedy gdy mozna do$¢ precyzyjnie przewidzie¢ pytania jakie bedzie zadawat uzytkownik.
Niestety, w przypadku rozmowy na tematy ogolne zdecydowana wigkszos¢ odpowiedzi nie

jest satysfakcjonujaca.

3.7. Technologie powszechnie stosowane w chatterbotach

Wigkszo$¢ opisanych w tym rozdziale aplikacji chatterbotowych charakteryzuje si¢
uzyciem podobnych technik i algorytméw dziatania. Najbardziej powszechna technologia,
ktora w wielu przypadkach moze dawac zaskakujaco dobre rezultaty, jest stosowanie
jezyka AIML (Artificial Intelligence Markup Language) czyli jezyka opartego o standard
XML stuzacego do, jak podaje Wikipedia, tworzenia bazy wiedzy chatterbotow.
Przyktadem (réwniez zaczerpnigtym z Wikipedii) fragmentu tegoz jezyka moze by¢
ponizszy zapis:

<aiml version="1.0.1">

<category>

<pattern>HELLO</pattern>
<template>Witam.</template>

</category>

</aiml>

Ten konkretny przyklad zgodny jest z wersja jezyka 1.0.1. Pokazuje on podstawowa
konstrukcje z jakich sktada si¢ kazdy dokument AIML czyli sekcje category. Sekcja taka
sktada si¢ z dwoch podstawowych elementéw: pattern oraz template. Pierwszy element

zawiera tekst, lub fragment tekstu, jakiego mozna si¢ spodziewa¢ w wypowiedzi
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uzytkownika bgdacego w interakcji z chatterbotem. Zawarto$¢ drugiego elementu stanowi
odpowiedz, jaka nalezy zaprezentowa¢ w przypadku gdy zawarto$¢ pierwszego elementu
zgadza si¢ z tym co napisal uzytkownik. Gdyby wigc jako bazg¢ wiedzy aplikacji
zastosowac tylko ten powyzszy dokument, oznaczatoby to, ze jesli uzytkownik napisalby
stowo HELLO, to program odpowiedziatby Witam. Natomiast w kazdym innym przypadku
program nie odpowiedziatby nic. Sita jgzyka AIML jest mozliwo$¢ stosowania w nim
znacznikow okreslajacych dowolne stlowo lub wiele stow. To pozwala przygotowad
odpowiedzi na wiele r6znych wariantow danego tekstu. Przykladowo, jest mozliwe aby
opisa¢ dowolny tekst zaczynajacy si¢ od stow ,,Co to jest...” 1 powiaza¢ go z odpowiedzia
,Nie wiem.”, co zapewni wyprodukowanie odpowiedzi na kazde tak postawione pytanie.
Oczywiscie, taka odpowiedz nie wnosi nic do rozmowy, ale przynajmniej pozwala jej

toczyc¢ sig dalej.

Bardzo waznym elementem jezyka AIML jest znacznik <srai>. Ma on wiele
zastosowan z ktorych podstawowym jest redukowanie r6éznych ztozonych zapytan do ich
prostszych form. Dobrym przyktadem jest ten z serwisu Pandorabots czyli zdanie w
rozbudowanej postaci "DO YOU KNOW WHO SOCRATES IS" oraz uproszczonej postaci
"WHO IS SOCRATES" [17]. Stosujac znacznik <srai> mozna okresli¢, ze ilekro¢ w
wypowiedzi uzytkownika pojawi si¢ pytanie rozbudowane, nalezy je traktowac jakby byla
to jego prostsza posta¢. Umozliwia to zdefiniowanie jednej odpowiedzi na prosta forme
pytania, a nastgpnie zdefiniowanie rdéznych innych pytan czy rodzajéw pytania, na ktore

program ma da¢ identyczna odpowiedz.

Ponadto, opisywany tu znacznik moze shuzy¢ do podziatu zdania na kilka zdan
sktadowych. W takiej sytuacji, program moze wzia¢ zdanie skomplikowane, dokonaé
podziatu (bazujac na odpowiednich wzorcach), postara¢ si¢ odpowiedzie¢ na kazde z tak
powstatych zdan sktadowych, a nastgpnie polaczy¢ odpowiedzi w jedno zdanie lub kilka
zwiazanych ze soba zdan i cato$¢ wyswietli¢ jako odpowiedz. Nalezy tu oczywiscie
zaznaczy¢, ze utworzenie odpowiednich 1 dobrze speiniajacych swoja role wzorcow na
podstawie ktorych mozna skutecznie dzieli¢ skomplikowane zdanie jest zadaniem
nietrywialnym, co oznacza, ze w praktyce metoda ta sprawdza si¢ w do$¢ ograniczonym
zakresie. Przykladem moze tu by¢ zdanie typu ,,Tak, ...”, gdzie pierwsze stowo mozna
potraktowaé jako odpowiedz na wczesniejsze pytanie chatterbota 1 tatwo oddzieli¢ od

reszty wypowiedzi, ktora jest rozwinigciem.
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Innym, waznym zastosowaniem znacznika <srai> jest wylapywanie i korekcja
btedow gramatycznych. Przyktadem niech bgdzie fragment kodu z Pandorabots [17]:
<category>
<pattern>YOUR A *</pattern>
<template>I think you mean "you’re" or "you are" not "your."

<srali>YOU ARE A <star/></srai>

</template>

</category>

W tym przypadku program jest przygotowany na rozpoznawanie czestego biledu
polegajacego na tym, ze uzytkownik pisze your zamiast you're (bedacego skrocona forma
you are). Dzigki takiej konstrukcji jezyka AIML, chatterbot poprawia uzytkownika i
podsuwa mu prawidlowa forme¢, a nastepnie (dzigki znacznikowi <srai>) zamienia
nieprawidtowa wypowiedz na poprawna i dalej, normalnym trybem, poszukuje na nia

odpowiedzi.

Jezyk AIML oferuje tez funkcjonalno$¢ pozwalajaca na tworzenie warunkow
logicznych, gdzie odpowiedz aplikacji zalezy od wartosci zmiennych przechowywanych
przez aplikacj¢. Zmienne, jakie program moze gromadzi¢ to na przyklad imi¢ rozmowcy.
Mozna sobie zatem wyobrazi¢ wypowiedz uzytkownika ,,My name is *” gdzie gwiazdka
zastgpuje imig¢. Istnieje mozliwo$¢ takiego przygotowania skryptu AIML aby program
odpowiadat ,,That is a lovely name” w kazdym przypadku, chyba ze imi¢ to np. Tom ,
kiedy to program powinien odpowiedzie¢ ,,Tom is a nice name, my creator's name is also
Tom”. Oczywiscie tego typu funkcje warunkowe sa do$¢ prymitywne i ograniczone w
swym zastosowaniu, jednak osoba tworzaca skrypt i posiadajaca pewna wpraw¢ moze z

ich pomoca uzyskac¢ pewne interesujace efekty.

Jezyk AIML oferuje tez kilka innych znacznikow i1 konstrukcji pomocnych w
tworzeniu wzoro6w odpowiedzi. Jednym z nich jest znacznik <that>, ktory jest
rownowazny z poprzednia wypowiedzia chatterbota. Pozwala on powtarza¢ juz
wypowiedziane kwestie, jak rdwniez uzaleznia¢é odpowiedz na obecne pytanie, od tego
jaka byta odpowiedz poprzednia. Inne sa polaczeniem znacznikéw opisanych wczesnie;j,

lub rozwinigciem ich funkcjonalno$ci.

Trzeba pamigtaé, ze dziatanie jezyka AIML opiera si¢ na bardzo prostej zasadzie

bodziec-reakcja, czyli w tym przypadku na produkowaniu odpowiedzi tekstowej
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(reagowaniu) na zadana wypowiedz uzytkownika (bodziec) bez jakiejkolwiek formy
zrozumienia, zarowno jednego jak i drugiego tekstu. Program korzystajacy z AIML nie jest
w stanie prowadzi¢ logicznego wnioskowania bazujacego na wypowiedziach uzytkownika.
Nie moze on tez tworzy¢ nowych rodzajow odpowiedzi, lub postugiwa¢ si¢ innym

stownictwem niz to wpisane w skryptach AIML z ktorych dany program korzysta.

Mimo swoich oczywistych brakow i ograniczen, j¢zyk AIML w znacznym stopniu
potrafi sprawi¢, ze korzystajacy z niego chatterbot sprawdza si¢ w prostych rozmowach,
ktére nie wymagaja skomplikowanych proceséw analizy aby wyprodukowaé poprawne
odpowiedzi na zadawane pytania. Duzo zalezy tutaj od zastosowanych skryptow i inwencji
ich tworcy. Popularno$¢ jaka zdobyt jezyk AIML oraz znaczna ilo$¢ laureatoéw konkursu
Loebnera, ktora zen korzystata dowodzi przydatnosci tego podejscia w prostych

rozwiazaniach chatterbotowych.

3.8. Podsumowanie

Istniejace programy typu chatterbot bardzo czgsto skutecznie nasladuja cztowieka,
jednak zdecydowanie zbyt czgsto zdarzaja im si¢ wpadki zdradzajace od razu ich sztuczna
natur¢. Najwigksza wada wigkszosci z nich jest bazowanie na rozpoznawaniu wzorcow bez
proby zrozumienia pisanych przez uzytkownika wypowiedzi. Czgsto programy te maja
gotowe zdania (zwykle bardzo ogolne, lub pasujace do wielu kontekstow), ktore sa
automatycznie zwracane w przypadku znalezienia w wypowiedzi uzytkownika danego
stowa — klucza, czy tez wzorca kilku stow. Czegstym zabiegiem jest tez stosowanie
pewnych przygotowanych odpowiedzi w sytuacji gdy program nie potrafi zrozumiec
intencji uzytkownika. Sa to zdania, ktdre maja na celu zakonczy¢ dany watek i przejs¢ do
tematu w ktérym to bot bedzie mogt sterowaé rozmowa. Moga to by¢ wypowiedzi typu:
,Nie interesuje mnie to, lepiej porozmawiajmy o smokach” lub ,,.Dlaczego chcesz to

wiedzie¢? Powiedz mi lepiej ile masz lat”.

Bardzo dobra i na pewno przydatna funkcjonalno$cia jest mozliwo$¢ korzystania z
zewngtrznych baz wiedzy, takich jak WordNet. Pozwala to w latwy sposéb wyposazy¢
aplikacje w wiedzg¢ encyklopedyczna 1 umozliwi¢ podawanie definicji poje¢c. Moze to by¢

tez baza do bardziej zaawansowanych metod analizy tekstu dzigki sieci powiazan
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semantycznych jakie posiada wspomniana baza.

Staba strona wigkszos$ci chatterbotow jest bardzo ograniczona umiejgtnosci
zapamigtywania faktow podanych przez uzytkownika lub jej zupetny brak. W wigkszosci
przypadkéw ogranicza si¢ to do zapamigtania imienia rozméwcy ale przyswojenie
wszelkich innych faktéw wykracza poza umiejetnosci wielu sposrod badanych aplikacji.
Problematyczne okazuje si¢ tez stosowanie zaimkow, nawet w kontekstach o bardzo mate;j
komplikacji. Nakazuje to wnioskowaé, ze wigkszo$¢ programOw nie jest w stanie
skutecznie rozpoznawac chociazby podmiotu zdania, aby zapamigtawszy go, moéc za

chwilg podstawi¢ go w miejsce stow takich jak 'on', 'moj', itp.
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4. Rozpoznawanie znaczenia slow

Rozpoznawanie znaczenia stow (ang. word sense disambiguation) to proces
jednoznacznego okreslania znaczenia danego stowa uzytego w konkretnym kontekscie,
gdy dane stowo posiada kilka znaczen. Na pierwszy rzut oka, zagadnienie to moze
wydawac si¢ mniej skomplikowane niz rzeczywiscie jest, jednak wystarczy uzmystowic¢
sobie jak bardzo jezyk opiera si¢ na wieloznacznosci (chociazby w przypadku bazujacych
na niej dowcipach). Intrygujacym jest jednak fakt, Ze w zyciu codziennym wypowiedzi i
teksty pisane na jakie mozna si¢ natkna¢ dla znakomitej wigkszosci ludzi nie brzmia
wieloznacznie 1 od razu sa jasne mimo uzycia w nich stow, ktére znaczen moga mieé
wiele. Jak podaje Agirre, kazdy z 121 rzeczownikéw angielskich, ktore stanowia okoto
jedna piata wszystkich stéw napotykanych w typowych tekstach, posiada $rednio 7,8
réznych znaczen [6]. To jednak nie przeszkadza w latwym zrozumieniu tekstu przez

cztowieka, aczkolwiek stanowi nie lada wyzwanie dla algorytmu komputerowego.

Ide i Veronis podkreslaja, ze problem rozpoznawania znaczenia slow zostat
okreslony jako Al-kompletny, czyli taki, ktéry moze zosta¢ rozwiazany tylko wtedy gdy
wczesniej rozwiazane zostana wszystkie skomplikowane problemy dotyczace sztucznej
inteligencji (ang. artificial intelligence — Al), takie jak reprezentacja zdrowego rozsadku
oraz wiedzy encyklopedycznej. Trudno$¢ jaka przedstawia problem rozpoznawania
znaczen zauwazyt juz Bar-Hillel w roku 1960 stwierdzajac, ze nie widzi on sposobu azeby
rozpozna¢ w sposOb zautomatyzowany znaczenie stowa pen (ang. pioro, zagroda, kojec,
itd.) w zdaniu The box is in the pen (ang. Pudetko jest w zagrodzie/kojcu). Praca Bar-
Hillela byta jedna z kilku rozpraw bedacych powodem zarzucenia badan nad tlumaczeniem
maszynowym we wczesnych latach 60-tych. Jednak lata 90-te przyniosty znaczny rozwoj
w dziedzinach sztucznej inteligencji takich jak sieci semantyczne czy obrobka duzych
ilosci tekstow, co spowodowalo, ze problem rozpoznawania znaczenia stow stat si¢

zdecydowanie bardziej przystepny. [12]

Na przestrzeni lat powstalo wiele teorii zwiazanych z rozpoznawaniem znaczenia
stow 1 wiele algorytméw zostalo opracowanych. Na chwilg obecna trudno jednoznacznie
wytoni¢ najbardziej skuteczna metodg, poniewaz wszystkie obarczone sa wigkszymi lub
mniejszymi bigdami. Ponizej zostanie zaprezentowanych kilka metod dajacych poglad na

obecny stan badan w tym zakresie.
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4.1. Metody bazujace na sztucznej inteligencji

Poczatki metod opartych na Al siggaja wczesnych lat 60-tych. Dziataty one gidwnie
jako czg$ci systemow zaprojektowanych do pelnego zrozumienia tresci tekstu opartych o
teorie opisujace ludzka mowe. Algorytmy te zwykle modelowatly wspomniane teorie i

czesto wspomagane byly szczegotowa wiedza z zakresu syntaktyki i semantyki. [12]

Jednym z rodzajow metod opartych na sztucznej inteligencji sa metody
symboliczne. Jak podaja Ide i Veronis, jednym z pierwszych badaczy stosujacych to
podejscie byta Masterman, ktora uzyla sieci semantycznej aby stworzy¢ reprezentacje zdan
w jezyku posrednim ztozonym z podstawowych pojec jezykowych. Stworzyta ona zestaw
100 podstawowych typoéw pojeé, za pomoca ktorych zbudowata stownik posiadajacy
15.000 wpiséw, gdzie pojgcia zorganizowane byty w siatkg z dziedziczeniem cech od
poje¢ nadrzednych do podrzednych. Na tej podstawie utworzono polaczenia pomigdzy
stowami (zwanymi tokenami) 1 pojgciami (zwanymi typami), gdzie potaczenia te opisane
byly réznorakimi relacjami semantycznymi. Sie¢ byta tworzona bazujac na definicjach
stownikowych, ktore byty dalej przetwarzane i1 r¢gcznie wprowadzane do bazy danych przez
cztowieka. Najprosciej rzecz ujmujac, dzialanie sieci polegato na szukaniu najkrétszego

potaczenia pomigdzy dwoma stowami wejsciowymi. [12]

Inne podejscia opieraly si¢ na uzyciu ramek, ktore zawieralty informacje o stowach,
ich funkcjach 1 powigzaniach z innymi stowami w konkretnych zdaniach. Jak zauwazaja
Ide i Veronis, Hayes uzyl sieci semantycznej i specjalnych ramek przypadkéw. Sied
sktadata si¢ z weztow reprezentujacych znaczenia rzeczownikéw oraz polaczen
reprezentowanych przez znaczenia czasownikow. Zastosowane tam ramki opisywaty
zwiazki JEST (CZYMS) oraz JEST CZESCIA (CZEGOS). Sieé ta dobrze spetniata swoje
zadanie w przypadku znajdowania znaczen homonimow ale stabo radzita sobie z innymi
przypadkami wieloznacznosci. Inny badacz — Hirst — wprowadzit do tego modelu
mechanizm zwany stowami polaroidowymi (ang. polaroid words), ktory stara si¢
eliminowa¢ nieprawidlowe znaczenia bazujac na przeslankach syntaktycznych
,dostarczanych przez parser, powiazanych z zalezno$ciami znalezionymi w sieci
semantycznej. W teorii na koniec powinno pozostac tylko jedno prawidtowe znaczenie ale
praktyka pokazata, ze w przypadku metafor i metonimii mechanizm ten czg¢sto eliminowat

wszystkie znaczenia nie pozostawiajac zadnego.[12]
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Kolejna ciekawa metoda jest semantyka preferencji zaproponowana przez Wilksa,
ktéra bazuje na systemie Masterman 1 specyfikuje pewne restrykcje zwiazane z
kombinacjami jednostek leksykalnych w zdaniu, ktore moga ulec rozluznieniu kiedy nie
pojawia si¢ stowo pasujace do danych restrykcji, co umozliwia sprawne rozpoznawanie
metafor. Podanym przyktadem jest zdanie Moj samochod pije benzyne gdzie restrykcje na
stowo pi¢ ograniczaja je wstgpnie do podmiotu ozywionego, jednak moga zostaé
rozluznione aby modc dopasowa¢ podmiot nieozywiony, tak jak w przypadku

przedstawionego zdania. [12]

Jeszcze innym podejsciem byt system Dahlgrena, ktory do rozpoznawania
znaczenia uzywal informacji takich jak utarte zwroty, informacje syntaktyczne oraz
wnioskowanie zdroworozsadkowe. Z powodu duzego poboru zasoboOw systemowych,
modut wnioskujacy byl zalaczany tylko w przypadku gdy pozostale zawiodty. Okazato si¢
ze mniej wigcej potowe stow dato si¢ rozpozna¢ uzywajac utartych zwrotow oraz
informacji  syntaktycznych, za§ druga potowg za pomoca wnioskowania
zdroworozsadkowego. Wspomniane wnioskowanie polegato gléwnie na poszukiwaniu
wspolnych stow nadrzednych dla poszczegdlnych stow w tekscie co, jak potwierdza wiele

niezaleznych badan jest bardzo skutecznym narzg¢dziem.[12]

Oddzielng warta uwagi grupa metod opartych na sztucznej inteligencji sa metody
konekcjonistyczne, czy tez metody sieciowe (ang. connectionist methods), bazujace na
pracach psycholingwistycznych z lat 60-tych 1 70-tych, ktore dowodza, ze wprowadzenie
konkretnego pojgcia ma wplyw na postrzeganie i przetwarzanie poje¢ wprowadzonych
pozniej, ktore sa z nimi semantycznie zwiazane, co odgrywa niebagatelna rolg w
rozpoznawaniu znaczen przez cztowieka. Zjawisko to bylo symulowane przez modele
rozprzestrzeniania aktywacji, gdzie pojgcia w sieci semantycznej zostaja aktywowane gdy
zostang uzyte, a aktywacja rozprzestrzenia si¢ do potaczonych weztéw powoli zanikajac.
W przypadku niejasnosci przy rozpoznawaniu znaczen wybierane sa wezly o wigkszej
chwilowej wartosci aktywacji. Rozwinigciem tej metody jest dodanie pojecia wygaszania
wsrod weztow, gdzie aktywacja konkretnego wezta moze pobudzaé niektore wezly ale tez
wygasza¢ pobudzenie innych. Przyktadowo uzycie stowa otworzyé moze wzmocnié
znaczenie ,,mechanizm zamykajacy” stowa zamek a wygasi¢ jego znaczenie ,,fortyfikacja

obronna”.[12]

Pewnym problemem zwiazanym z wszystkimi metodami opierajacymi si¢ na
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sztucznej inteligencji jest potrzeba rgcznego wprowadzania zrodel wiedzy potrzebnych
systemom. Z tego powodu wigkszo$¢ takich implementacji jest raczej mala 1
przystosowana tylko do tekstow z pewnych waskich dziedzin. Cigzko jest okresli¢ ich
skuteczno$¢ w przypadku dowolnych tekstow (gdyby istniata potrzebna baza Zrddlowa).

[12]

4.2. Metody bazujace na wiedzy

Jak juz wspomniano metody oparte na Al sprawdzaly si¢ dobrze jedynie w obrgbie
waskich domen czy tez tekstow z konkretnych dziedzin wraz z systemami specjalnie do
nich przystosowanymi. W latach 80-tych zaczely pojawia¢ si¢ zrodta leksykalne o
niespotykanych dotad rozmiarach, takie jak stowniki, tezaurusy, ktore byly szeroko
dostgpne. Rozpoczely si¢ zatem proby automatycznego pozyskiwania z nich wiedzy na

potrzeby rozpoznawania znaczen.[12]

4.2.1. MRD oraz Tezaurusy

Jednym z podstawowych rodzajow zrodet danych wykorzystywanych w procesie
rozpoznawania znaczen staty si¢ tak zwane MRDy (ang. Machine-readable dictionaries)
czyli stowniki czytane przez maszyny. Wiele prac z lat 80-tych miato za zadanie
automatycznie pobiera¢ informacje leksykalne i semantyczne z baz MRD. Zadanie to
okazalo si¢ jednak dos$¢ trudne 1 w efekcie jedyna dostgpna obecnie duza baza wiedzy
leksykalnej to WordNet, ktora zostala stworzona nie automatycznie, a r¢cznie. Pomimo
problematycznej kwestii automatycznego czytania MRDy szybko staty si¢ jednym z
podstawowych narzedzi rozpoznawania znaczen. Metody z nimi zwigzane bardzo czgsto
bazowaly na definicjach stownikowych stow, przetwarzanych odpowiednio do danego
stownika aby unikna¢ niescistosci oraz na spostrzezeniu, ze najbardziej prawdopodobnymi
znaczeniami stow wystgpujacych razem sa takie, ktéore minimalizuja odlegto$ci

znaczeniowe pomigdzy wybranymi znaczeniami.[12]

Bardzo znana metoda oparta o MRD byla metoda Leska, ktora korzystata z bazy

znaczen z towarzyszacymi im definicjami. Rozpoznawanie znaczen opierato si¢ na takim
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ich wyborze, azeby jak najwigcej stow obecnych w definicjach poszczegdlnych znaczen
stow stojacych w sasiedztwie pokrywato si¢. Jak wynika z badan skutecznos¢ tej metody
wynosita od 50 do 70 procent poprawnych rozwiazan przy uzyciu typowego slownika.
Niestety metoda Leska jest bardzo czula na wszelkie zmiany w definicji [12]. Metodg
Leska zastosowano rowniez w aplikacji towarzyszacej niniejszej pracy. Rezultaty jej
dziatania nie byly jednak zadowalajace 1 dlatego zrezygnowano z niej na do§¢ wczesnym

etapie projektu.

Rozwinigcia metody Leska polegaty na zliczaniu powtdrzen danego stowa w
tekstach definicji 1 wyciaganiu wnioskow z tak uzyskanych liczb, czy tez na wykorzystaniu
sieci neuronowych. Najsprawniejsze wersje tej metody uzyskiwaty wyniki okoto 72%
poprawnych rozpoznan przy szansie statystycznej wynoszacej 33%. Dla pordwnania
zwykly, niezmodyfikowany algorytm Leska uzyskiwal w takich warunkach skuteczno$¢

40%.[12]

Kolejnym krokiem w modyfikacji powyzszego algorytmu bylo skorzystanie ze
stownika Longman Dictionary of Contemporary English, ktory zawieral dodatkowe
informacje zwigzane z kazdym znaczeniem (box codes oraz subject codes). Jedne
zawieraly dane takie jak abstrakcyjny, oZywiony, cztowiek, co wywieralo pewne restrykcje
na rzeczowniki, przymiotniki oraz argumenty czasownikow. Druga grupa informacji
klasyfikowata stowa za pomoca tematu, jak na przyktad ekonomia, inZynieria, itd. Tego
typu ograniczenia pozwalaty od razu wykluczy¢ pewne stlowa z konkretnych kontekstow,

co zawezato krag poszukiwan prawidlowego znaczenia.[12]

Drugim rodzajem baz danych, obok MRD sa tezaurusy, ktore dostarczaja
informacji o zwiazkach pomigdzy stowami, gtownie zwiazkach synonimicznych. Zwykle
kazde wystapienie danego slowa w innej kategorii tezaurusa reprezentuje inne znaczenie
tego stlowa. Stowa w tej samej kategorii sa ze soba semantycznie powiazane. Najczgsciej
eksploatowanym w celu rozpoznawania znaczen tezaurusem byl Roget's International
Thesaurus. Podobnie jednak jak w przypadku MRD, tezaurusy to zrodia danych
przystosowane dla cztowieka a nie maszyny i z tego powodu nigdy nie byly one idealnymi
zrddlami informacji o relacjach pomigdzy slowami. Nie nadaja si¢ one zatem jako
podstawowe zrddto wiedzy przy rozpoznawaniu znaczen ale moga stanowi¢ warto$ciowy

dodatek do innych, bardziej skutecznych metod.[12]
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4.2.2. Leksykony obliczeniowe

Innym zrédtem danych byty leksykony obliczeniowe (ang. computational lexicons),
konstruowane rgcznie. Przyktadami moga by¢ np. WordNet, CyC, ACQUILEX, COMLEX
i inne. Istnieja dwa rézne podej$cia do konstruowania tego typu stownikow: podejscie
wyliczeniowe (ang. enumerative approach), gdzie znaczenia sa podane explicite, oraz
podejécie generatywne (ang. generative approach) w ktérym informacja semantyczna
powiazana z danymi stowami jest niedospecyfikowana i1 pewne reguly generujace sa

uzywane aby wydoby¢ precyzyjna informacj¢ o znaczeniu.[12]

Sposrod leksykonow wyliczeniowych najbardziej znanym obecnie jest WordNet,
ktory jest tez najczesciej uzywanym zrodlem w celu rozpoznawania znaczen w jezyku
angielskim. Istnieja tez wersje WordNetu przystosowane do kilku zachodnio i

wschodnioeuropejskich jezykow lecz wszystkie one sa jeszcze w fazie rozwoju.[12]

WordNet jest obszerna leksykalna baza danych jezyka angielskiego, rozwijana pod
kierownictwem George'a A. Millera. Rzeczowniki, czasowniki, przymiotniki i przystowki
zostaly pogrupowane w zestawy synoniméw kognitywnych (zwanych synsetami), z
ktorych kazdy opisuje inne pojgcie. Synsety sa potaczone relacjami konceptualno-
semantycznymi oraz leksykalnymi. Powstata sie¢ znaczeniowo pokrewnych stow 1 pojec
moze by¢ przeszukiwana za pomoca udostepnionej przegladarki. Baza danych WordNet
jest tez publicznie 1 darmowo dostgpna do pobrania i wykorzystania lokalnie. Jej struktura
czyni ja nieocenionym narz¢dziem dla lingwistyki obliczeniowej oraz przetwarzania

jezyka naturalnego. [11]

Jak podaje Wikipedia, baza danych WordNet zawiera okoto 150.000 stow
zorganizowanych w ponad 115.000 synsetow, ktore tworza tacznie 207.000 par typu

stowo-znaczenie. Jej wielko$¢ w formie skompresowanej to okoto 12 megabajtéw. [5]

Nalezy zauwazyC, ze kazdy synset zawiera grupg synonimow oraz kolokacji
(ztozonych z wigcej niz jednego stowa). Ponadto jedno stowo moze wystepowaé w wielu
synsetach jesli ma wiele znaczen. Dodatkowo, kazdy synset posiada krotka definicjg
opisujaca dane znaczenie, oraz bardzo czgsto réwniez przykladowe zdania. Typowym

przyktadem synsetu moze byc¢ taki:

good, right, ripe -- (most suitable or right for a particular purpose; "a
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good time to plant tomatoes"; "the right time to act"; "the time is ripe for
great sociological changes")

Jak wida¢, synset ten zaczyna si¢ od synonimow okreslajacych dane znaczenie, po ktorych

znajduje si¢ definicja wraz z przyktadami uzycia. [5]

Sita WordNetu jest bez watpienia sie¢ powiazan jaka potaczone sa poszczegdlne

synsety. Mnogo$¢ i znaczenie najwazniejszych relacji doskonale opisuje Wikipedia[5]:
* Rzeczowniki

* hiperonimy (hypernyms): Y jest hiperonimem X jesli kazdy X to pewien

rodzaj Y (psowaty jest hiperonimem psa)

* hiponimy (hyponyms): Y jest hiponimem X je$li kazdy Y to pewien rodzaj

X (pies jest hiponimem psowatego)

* terminy rownorzgdne (coordinate terms): Y jest terminem réwnorz¢dnym X
jesli X 1Y dziela ten sam hiperonim (wilk jest terminem rownorzednym psa

1 na odwrot)

* holonimy (holonym): Y to holonim X jesli X jest czg¢scia Y (budynek jest

holonimem okna)

* meronim (meronym): Y jest meronimem X jesli Y jest czg$cia X (okno jest

meronimem budynku)
*  Czasowniki

* hiperonim (hypernym): czasownik Y jest hiperonimem czasownika X jesli

czynno$¢ X jest rodzajem czynnosci Y (postrzega¢ jest hiperonimem

stuchac)

* troponim (troponym): czasownik Y jest troponimem czasownika X jesli
czynno$¢ Y to robienie X w jaki§ konkretny sposob (sepleni¢ jest

troponimem mowic)

* zawieranie (entailment) : czasownik Y jest zawarty w X jesli robiac X trzeba

robi¢ Y (spanie jest zawarte w chrapaniu)

* terminy rownorzedne (coordinate terms): czasowniki, ktore dziela wspdlny
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hiperonim (sepleni¢ i krzycze¢)
*  Przymiotniki
* powiazane rzeczowniki
* podobne do
* imiestow czasownika
*  Przystowki

* przymiotniki zrodlowe

Oprécz powyzszych, WordNet definiuje tez inne relacje takie jak na przyktad
antonimy (przeciwienstwa) lub bardziej szczegdlowe zaleznosci bazujace na powyzszych.
Wsréd informacji dotyczacych danego slowa znalezé mozna tez tak zwany licznik
polisemiczny oznaczajacy liczbg synsetdéw zawierajacych dane stowo (czyli jak wiele
znaczen posiada dane stowo), a takze warto$¢ czgstosci wystapien, ktora okresla (na
podstawie pewnej liczby przeanalizowanych tekstow wzorcowych) jak czgsto dane stowo
pojawia si¢ w danym znaczeniu. Ta ostatnia wlasciwo$¢ moze postuzy¢ jako mechanizm

bardzo prymitywnej i1 dalece przyblizonej metody rozpoznawania znaczen.[5]

Z uwagi na jego ztozonos¢ WordNet stanowi obecnie najbardziej obszerna
informacj¢ leksykalng zawarta w pojedynczym Zrdédle. Drugim powodem dla ktorego ta
baza danych stata si¢ tak popularna jest na pewno fakt, iz jest ona dostgpna publicznie dla
kazdego 1 z uwagi na to, jak slusznie zauwazaja Ide 1 Veronis, bedzie to z pewnos$cia
zrodio, ktore bedzie wywiera¢ bardzo duzy wplyw na badania zwiazane z rozpoznawaniem

znaczen jeszcze przez wiele kolejnych lat.[12]

Jedne z pierwszych prob wykorzystania WordNetu do celdow rozpoznawania
znaczen rozpoczeta Voorhees, ktora postuzyta sig konstruktem zwanym kaptur (ang. hood)
aby przedstawi¢ kategorie znaczen. Kapturem danego stowa jest najwigkszy pod-graf ktory
zawiera to stlowo. Dla kazdego stowa z kolekcji dokumentdw wzorcowych zliczana jest
ilo§¢ wystapien danego synsetu nad interesujacym nas stowem w hierarchii rzeczownikéw
co daje wielko$¢ opisujaca spodziewana aktywno$¢ tego stowa. Analogiczne obliczenia
przeprowadzane sa dla stow z analizowanego dokumentu. Znaczenie powiazane z

korzeniem kaptura dla ktérego réznica migdzy obliczonym wynikiem z dokumentow
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wzorcowych a tym z dokumentu analizowanego jest najwigksza zostaje wybrane dla
danego stowa. Technika ta nie jest jednak doskonata, gtownie z powodu tego, ze WordNet
definiuje zbyt duzo réznych znaczen o subtelnych roznicach, co niepotrzebnie komplikuje

dane przy prawie zerowych korzysciach.[12]

Inne podejscie przedstawia Sussna, ktory wylicza odleglos¢ semantyczna dla
kazdego z rzeczownikéw z tekstu wejsciowego. Przypisuje on wagi, ktore bazuja na
rodzaju relacji (synonimy, homonimy, itp.) z powiazaniami WordNetu oraz definiuje
metryke na podstawie odniesien danego typu wychodzacych z wezta oraz na glgbokosci
wezta w drzewie, a na koniec wylicza odlegto$¢ semantyczna wykorzystujac znalezione
wagi. Ta technika oparta jest na teorii, ktora moéwi, ze dla danego zestawu stow
znajdujacych si¢ blisko siebie w tekscie, wybranie znaczenia, ktore minimalizuje odleglos¢

mig¢dzy nimi jest wyborem znaczenia prawidlowego.[12]

Nalezy podkresli¢, ze mimo wielu swoich zalet, WordNet nie jest zroédlem
doskonatym. Problemem, ktéry najczgsciej raportuja badacze jest zbyt duza szczegdtowosé
tej bazy danych, przez co zawiera ona duzo znaczen, z ktorych wiele jest do siebie bardzo
podobnych. Taka szczegdélowos¢ okazuje si¢ zbyt duza 1 mylaca dla wigkszosci

stosowanych algorytmow.[12]

Druga grupa leksykonow obliczeniowych sa leksykony generatywne. W tym
przypadku znaczenia powiazane ze slowami nie sa podawane jako gotowa lista ale
generowane na podstawie regut ktore opisuja regularnos$ci w tworzeniu znaczen. Tego typu
wyszukiwanie znaczen rozpoczyna si¢ od semantycznego oznaczenia stow, ktére to
oznaczenia prowadza do zlozonej reprezentacji wiedzy odzwierciedlajace; wszystkie
powiazane znaczenia stowa. Nastgpnie przetwarzanie semantyczne tworzy zalezna od
kontekstu interpretacj¢ zawierajaca bardziej precyzyjne informacje zwiazane ze

znaczeniem danego stowa.

4.3. Metody bazujace na kolekcjach tekstow

Zbior tekstow stanowi bank probek, ktore pozwalaja tworzyé i rozwijac
numeryczne modele jezykowe, a co za tym idzie, wspotdziata¢ z metodami empirycznymi

rozpoznawania znaczen. W potowie lat 60-tych zainteresowanie wykorzystaniem zbioroéw
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tekstow znacznie zmalalo, gléwnie za sprawa Odwczesnych teorii lingwistycznych, ktore
kierowaty badania na inne tory, 1 bardzo niewiele istotnych zbioréw zostato stworzonych.
Dopiero w latach 80-tych uzycie statystyki do badania jezyka wrocito do task 1 zyskato na

popularno$ci.[12]

7Z wazniejszych badaczy warto wymieni¢ Weissa, ktory pokazal, ze reguly
rozpoznawania znaczen moga zosta¢ utworzone na podstawie zbioru tekstow, w ktorych
znaczenia sg r¢cznie opisane. Teoria ta byta testowana na do$¢ ograniczonej ilosci danych,
gdyz bylo to pig¢ stow i1 20 zdan treningowych dla kazdego z nich, oraz po 30 zdan
testowych dla kazdego stowa w celu sprawdzenia wynikow. Okazalo sig, ze skutecznosé
te] metody wyniosta 90%. Doswiadczenia na wigksza skalg przeprowadzili Kelly 1 Stone,
ktorzy pracowali na zbiorze 1800 wieloznacznych stow przy wykorzystaniu zbioru tekstow
o tacznej liczbie pot miliona stow. Stosowali oni tez bardziej wyszukane reguty
rozpoznawania, korzystajac z kontekstu w jakim stoi slowo, informacji o kolokacjach,
relacjach syntaktycznych oraz zawierania si¢ we wspolnych kategoriach semantycznych.

Wyniki tych do§wiadczen pokazaty 92% skuteczno$¢.[12]

Kolejne przeprowadzane przez badaczy doswiadczenia w tym zakresie bazowatly na
coraz to wigkszych zestawach danych jednak przez caly czas na drodze staly dwie
przeszkody. Pierwsza z nich byla trudno$¢ w recznym oznaczaniu stow w danych
testowych. Nalezato bowiem, stowo po stowie, decydowa¢ o jego znaczeniu, co bylo
zajeciem zmudnym i czasochtonnym. Drugim problemem, ktéry poniekad wynikal z

pierwszego byta mata ilos¢ juz istniejacych, gotowych danych testowych.[12]

Z uwagi na oczywiste problemy opisane powyzej zaczgto zastanawiaé si¢ nad
systemami automatycznego oznaczania znaczen stow. Pierwsze proby polegaly na rgcznym
oznaczeniu pewnej iloSci wystapien danego stowa, po czym nastgpowata ekstrakcja
informacji statystycznej, ktéra mogta by¢ dalej uzyta do automatycznego oznaczenia
pozostatych wystapien danego stowa. Jesli takie wystapienie mogto by¢ oznaczone z
zadowalaja pewnos$cia poprawnosci, informacja z nim zwigzana byta od razu dodawana do

juz istniejacych informacji statystycznych.[12]

Odmienna metoda polegala na automatycznym analizowaniu stow oraz ich
otoczenia 1 na tej podstawie grupowaniu ich w zbiory. Nastgpnie nalezato r¢cznie przypisaé
znaczenia ale nie pojedynczym stlowom, a catym zbiorom, ktoére grupowaty stowa o tym

samym znaczeniu. To jednak wciaz wymaga duzej dozy interwencji czlowieka i r¢cznego
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oznaczania sporej ilosci danych.[12]

Inne podejscie do problemu zaktadato uzycie zbioru danych dwujezycznych aby
uniknaé recznego oznaczania znaczen. Pomyst polegat na obserwacji, ze rozne znaczenia
danego stowa zwykle ttumacza si¢ inaczej na obcy jezyk. Na przyklad angielskie stowo
pen tlumaczy si¢ jako pioro (przyrzad do pisania) lub zagroda (miejsce do trzymania
zwierzat). Uzywajac tej techniki thumaczenie zdania moze od razu okresli¢ sens danego
stowa w zdaniu oryginalnym. Problemem moze tu by¢ fakt, ze niektére wieloznacznosci
wystepuja w obu jezykach oraz to, ze istnieje bardzo mato dwujezycznych zbiorow

tekstowych, a te ktore istnieja sa zwykle wysoce wyspecjalizowane.[12]
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5. Ontologie

Jak podaje Wikipedia, ontologia w sensie informatycznym to ,formalna
reprezentacja pewnej dziedziny wiedzy, na ktora sktada si¢ zapis zbioru konceptow i relacji
miedzy nimi. Struktura ta, bedac opisem danej dziedziny wiedzy, moze shuzy¢
jednoczesnie jako podstawa do wnioskowania o wilasciwosci opisywanych ontologia
konceptow.” [5] W konkretnym, uproszczonym przypadku struktura taka moze opisywac
na przyklad zwierzeta. Nalezy wtedy utworzy¢ obiekt ssak ktory jest obiektem
nadrzgdnym obiektow pies 1 kot. Oba obiekty podrzedne sa tu potaczone z nadrzgdnym
relacja IS A (z angielskiego jest (czyms)). Ponadto kazdy ze wspomnianych obiektow moze
posiada¢ szereg wlasciwosci 1 cech opisanych relacjami IS (jest (jakis)). Istnie¢ moga tez
inne relacje opisujace czesci sktadowe obiektu, rodzaje, itp. Bardzo wazna cecha ontologii
jest wlasciwo$¢ dziedziczenia cech i relacji. Oznacza to, ze kazdy obiekt podrzedny
posiada automatycznie wszystkie cechy obiektu nadrzednego. Dzigki temu, wiedzac ze

mysz jest ssakiem, mozna wnioskowac, ze tak jak wszystkie ssaki, jest statocieplna.

System taki moze by¢ bardzo pomocny w przypadku aplikacji majacej na celu
rozumienie wypowiedzi cztowieka oraz tworzenie wlasnych wypowiedzi, imitujacych
ludzkie. Pozwala to aplikacji stosowa¢ zamienniki, parafrazowaé, wnioskowac na temat
cech obiektow itd. Nalezy wzia¢ jednak pod uwage fakt, ze rdzne obiekty opisane przez
ontologi¢ moga mie¢ identyczna nazwe, co stanowi oczywisty problem. Przyktadami takiej
sytuacji moze by¢ angielskie stowo horn mogace oznaczaé zwierzg¢cy rog, instrument
muzyczny, a nawet samochodowy klakson. W przypadku je¢zyka angielskiego duzym
problemem jest tez wielos¢ czasownikow brzmiacych tak samo jak powigzane z nimi
rzeczowniki (love, hate, hope, itp.). Z uwagi na to, niezbednym jest zastosowanie systemu

rozpoznajacego znaczenie stow, powiagzanego z uzywanga ontologia.

Przyktadem rozbudowanej ontologii, w ktorej obiekty zostaly zmapowane na
znaczenia z bazy danych WordNet jest ontologia Suggested Upper Merged Ontology
(SUMO). Jak podano na stronie www projektu, jest to najwigksza formalna i publiczna
ontologia istniejaca obecnie. Jest uzywana w badaniach naukowych oraz aplikacjach
wyszukujacych, lingwistycznych, itp. Jest to tez jedyna ontologia w calo$ci zmapowana na

leksykon WordNetu. [15]

Inna baza danych zawierajaca wiedz¢ ontologiczna jest baza OpenCyc. Jak podaja

32



autorzy, baza ta jest darmowa 1 publicznie dostgpna wersja technologii Cyc, ktora z kolei
jest najwigksza 1 najbardziej kompletna baza wiedzy ogdlnej oraz silnikiem rozumowania
zdroworozsadkowego [18]. Wedlug Wikipedii, najnowsza wersja tej ontologii (2.0)
udostgpniona w czerwcu 2009 roku zawiera setki tysigcy pojeé i1 miliony zaleznosci,
ktorymi powiazane sa pojgcia. Baza sktada si¢ z 47000 koncepcji i 306000 faktoéw, ktore
mozna dowolnie przeglada¢ za pomoca przegladarki dostgpnej online, jak rowniez uzywacé

w innych projektach.

Nalezy réwniez zauwazy¢, iz sam WordNet udostgpnia powiazania ontologiczne
pomigdzy znaczeniami. Niestety jest to ontologia dos¢ uboga, w poréwnaniu do np.
SUMO, jednak zawiera wigkszo$¢ elementow jakie ontologia posiada¢ powinna. W
przypadku tej pracy, trudnosci techniczne spowodowaty, ze nalezatlo ograniczy¢ si¢ do
wykorzystania mozliwosci jakie oferuje WordNet. Jak pokazala praktyka jest to

wystarczajace na potrzeby eksperymentOw oraz niniejszej pracy.
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6. Algorytmy i techniki przetestowane w ramach pracy

Niniejszemu opracowaniu teoretycznemu towarzyszy aplikacja implementujaca
niektore z opisanych technik, ktére moga wspomodc lub nawet sta¢ si¢ podstawa
funkcjonowania chatterbota. Ten rozdzial przedstawia i szczegoétowo opisuje wykorzystane
w programie algorytmy i rozwiazania oraz analizuje je pod wzgledem skutecznos$ci i

przydatnosci.

6.1. Wektory cech

Jednym z prostszych modeli pamigci semantycznej jest stosowanie wektora cech
opisujacych dane pojecie. Cechy okre§lone sa warto$ciami typu prawda/fatsz 1 méwia czy
dany obiekt posiada konkretna cechg czy tez nie. Dla przyktadu wiedze o zwierzgtach
mozna reprezentowaé przy pomocy wektora opisujacego cechy takie jak posiada rogi,
posiada ogon, posiada kopyta, itd. Przy odpowiednio duzej ilosci tego typu cech mozna
otrzyma¢ calkiem dokladny obraz fizyczny zwierzgeia, ktorego dane opisane sa takim
wektorem. Oprocz cech fizycznych mozna w ten sposéb opisaé tez zachowanie, funkcje
zyciowe czy tez zwyczaje (poluje nocq, oddycha tlenem, zZyje w stadzie). Zaleta tego typu
opisu jest wzgledna fatwos$¢ porownywania réznych obiektow i1 szukania podobienstw
mig¢dzy nimi. Odleglo$¢ pomigdzy takimi wektorami w przestrzeni n-wymiarowej (gdzie n
to ilos¢ opisywanych cech) okresla stopien podobienstwa. Warto tu zauwazy¢, ze
rozdzielenie poszczegdlnych kategorii cech (fizyczne, zachowanie, itp. ) na rézne wektory
umozliwia poréwnywanie obiektow na wiele sposobdw i1 pozwala odpowiedzie¢ nie tylko
na pytanie ,,Do czego podobny jest kon?” ale tez ,,Co wyglada jak kon?” 1 ,,Co zachowuje
sie jak kon?”.

Istotng wada takiego rozwiazania jest binarny charakter opisywanych cech. Trudno
tutaj modelowa¢ cechy skalarne, takie jak na przyktad wzrost lub szerokos$¢. Jednym z
rozwiazan moze by¢ zastosowanie kilku cech sktadowych do opisu jednej cechy.
Przyktadowo wzrost moze by¢ opisany cechami: niski, $redni, wysoki. Jesli taka
doktadno$¢ nie wystarcza mozna zwigkszy¢ ilos¢ cech sktadowych. Nalezy tez zwrdcic¢

uwage na to, ze istnieje drastyczna rdznica w znaczeniu stowa duzy gdy méwimy o 'duzym
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karaluchu' i o 'duzym stoniu'. W tym przypadku duzy nie oddaje rzeczywistych,
obiektywnych rozmiarow stworzenie, a jedynie moéwi o wzglednych rozmiarach w
poréwnaniu do innych osobnikoéw tego samego gatunku. W zwiazku z tym konieczne
mogloby okaza¢ si¢ wprowadzenie pewnych dodatkowych danych opisujacych na
przyktad $rednia wielko$¢ danego rodzaju obiektoéw. Wtedy cechy takie jak duzy, czy maty
spelnialy by swoja funkcje opisujac pewne odchylenie od $redniej w obrgbie danej

kategorii.

Kolejna istotna kwestia jest podziat cech na cechy definiujace oraz
charakterystyczne. Cechy definiujace to takie, ktore obiekt musi posiada¢ aby by¢ tym
czym jest. Przykladowymi cechami ptaka sa skrzydta oraz jajorodnos¢. Cechy
charakterystyczne z kolei, to cechy, ktore dany obiekt bardzo czg¢sto posiada ale jesli ich
nie ma to wciaz moze by¢ tym czym jest. Cecha charakterystyczna ptaka jest umiejgtno$c¢
latania, cho¢ zdarzaja si¢ gatunki jej pozbawione (kiwi, pingwin). Nie zmienia to jednak
faktu, Zze latanie jest przez ludzi kojarzone przede wszystkim z ptakami 1 wiedza ta
powinna by¢ réwniez modelowana. Ponizsza tabela zaczerpnigta z artykutu Smith'a oraz
jego wspolpracownikow przedstawia podzial istot latajacych jaki moglby stworzy¢

cztowiek, a ktory tatwo modelowaé przy pomocy opisywanych tutaj wektoréw cech:

Tab.1. Podzial istot latajacych [10]

' Cechy jakie dzieli podmiot i
Podmiot - predykat
predykat

rudzik — ptak o
Definiujace i
Zgodne z prawda wrobel — ptak
charakterystyczne
papuga - ptak

kurczak — ptak
Definiujace ale nie
Technicznie méwiac kaczka — ptak
charakterystyczne

g¢s$ - ptak
nietoperz — ptak

.. . Charakterystyczne ale nie
Mowiac nieprecyzyjnie motyl — ptak .
definiujace

¢ma - ptak

35



Zaprezentowane tutaj zalezno$ci zwracaja uwageg na nastepna istotna kwestig, a
mianowicie kategoryzowanie obiektow. Powyzszy model jest w stanie bardzo dobrze
symulowa¢ kategoryzacje ze wzgledu na prototyp, ktéra jest nieodlaczna czescia
nowoczesnej semantyki 1 gramatyki kognitywnej. Pozwala odpowiedzie¢ na pytanie ,,jak
bardzo” dany obiekt nalezy do okreslonej kategorii lub tez jak dobrym jest on przyktadem
tej kategorii [4]. Aby unaoczni¢ znaczenie tego typu kategoryzacji ponizej przedstawiony
jest rysunek zaczerpnigty z pracy Smitha (nieco zmodyfikowany), ktéry przedstawia rzut

odlegtosci semantycznych poszczegolnych obiektow na plaszczyzng dwuwymiarowa:

QEé L(aczkf

=3
kurczak

zwierze gDu{qu
papuga

Iptak rudzik
o o

0,
jastrzab wrobel

c0rzZet

Rys. 1. Odlegltosci semantyczne — zwierzgta [10]

Rysunek przedstawia obiekty, z ktorych kazdy nalezy do kategorii ptak, oraz do
kategorii zwierzg. Jak wida¢ odleglo$¢ semantyczna jest znacznie rézna co wynika z
posiadania lub nie posiadania przez obiekty cech charakterystycznych ptaka (oraz
zwierzecia). Najblizej centrum kategorii pfak sa stworzenia takie jak wrobel czy gotab.

Jastrzab 1 orzet jako ptaki drapiezne, rozniace si¢ wygladem i1 zachowaniem od pospolicie
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spotykanych ptakow wigc sa nieco dalej. Podobnie kaczka, ges$ i kurczak znajduja si¢ w
pewnej odlegtosci od centrum gtownie z racji braku umiejgtnosci latania (nalezy tu zatozy¢
rozwazanie kaczek i gesi hodowlanych), co zdecydowanie odrdznia je od stereotypowego
ptaka. Ten rodzaj podziatu stworzen (oraz wszelkich innych obiektow) jest bardzo typowy
dla cztowieka, a zatem wyposazenie programu komputerowego w podobna umiej¢tnosc z
pewnoscia wplyneto by bardzo korzystnie na stopien upodobnienia si¢ symulacji

wypowiedzi do rzeczywistych wypowiedzi cztlowieka.

Okazuje si¢ jednak, ze w przypadku zagadnienia tak obszernego jak rozpoznawanie
tekstu oraz produkcja wilasnych tekstow, podejscie tego typu moze by¢ podejsciem
btednym. Stworzenie bazy danych opisujacej zadowalajaca ilo$¢ obiektow w sposob
odpowiednio szczegdlowy jest zadaniem nietrywialnym i na pewno czasochtonnym. Brak
jest odpowiednio duzych tego typu baz danych dostgpnych do wolnego wykorzystania.
Nalezy wigc przyja¢ ta metode jako niedostatecznie efektywna. Moze ona co najwyzej

shuzy¢ jako metoda dodatkowa lub baza do metod bardziej zaawansowanych.

6.2. Algorytm Xiaobin

Autorami opisanego w tym podrozdziale algorytmu sa Xiaobin Li, Stan
Szpakowicz 1 Stan Matwin. W pracy, ktora napisali oni na potrzeby migdzynarodowe;j
konferencji dotyczacej sztucznej inteligencji nie przedstawiaja oni zadnej wlasnej nazwy
swojego algorytmu. Tytuluja go po prostu Algorytm do Rozpoznawania Znaczen Stow
Bazujacy na WordNecie, ale z uwagi na wygodg w tej pracy postanowiono przyja¢ nazwe

robocza Algorytm Xiaobin, od imienia jednego z tworcow.

Jak juz wspomniano algorytm ten wykorzystuje bazg¢ danych WordNet 1 jej
mozliwos$ci w celu rozpoznawania znaczen. Metoda ta bazuje na kontekscie w jakim stowo
zostalo uzyte. Nie precyzuje ona wielko$ci kontekstu. W opracowaniu metody
wykorzystanej] w tej pracy kontekstem jest pojedyncze zdanie, cho¢ nic nie stoi na
przeszkodzie aby kontekst rozszerzy¢. Wstepne testy takiego podej$cia sprawity jednak
pewne problemy wigc ostatecznie kontekst zawegzono. Algorytm bazuje na pigciu regulach
heurystycznych, na podstawie ktorych znajdowane jest prawidlowe znaczenie. Caty opis

algorytmu zawarty ponizej wraz z wykorzystywanymi regulami heurystycznymi,
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przyktadami oraz rysunkami (zmodyfikowanymi na potrzeby tej pracy) zostal zaczerpnigty

z opracowania Li, Szpakowicza 1 Matwina [14].

6.2.1. Reguly heurystyczne

Zadaniem algorytmu jest znalez¢ prawidtowe znaczenie dopetnienia (rzeczowinika)
w danym kontekscie czasownikowym. Ze wszystkich mozliwych znaczen danego stowa w
WordNecie nalezy wybraé takie, ktore najlepiej pasuje do danego slowa w danym
kontek$cie. Poszukujemy zawsze znaczenia dopeiniania (rzeczownika) RZDOP w
kontekscie jego czasownika CZK. RZDOP ma n potencjalnych znaczen w WordNecie. s(k)
oznacza k-te znaczeniec RZDOP w WordNecie, gdzie 1 < k < n. SP jest semantycznym
podobienstwem pomigdzy stowami w WordNetowej hierarchii JEST (Czyms§). Strzatki
zostang uzyte aby pokaza¢ relacje pomiedzy slowami lub pomigdzy stowem a jego

znaczeniami.

Pierwsza reguta (HRI1) moéwi aby przeszuka¢ tekst w poszukiwaniu pary
czasownik-dopetienie (CZK, RZDOP') w ktérej RZDOP' jest semantycznie podobny do
ktérego$ znaczenia stowa RZDOP w WordNecie i uzyj tego znaczenia jako rozwiazania.

[14]

warunek
B s CZK ..... RZDOP....."
m
S(1) ...'S(k) :.: 5(n)
}p
" i CZK ..... RZDOP'..... cy
rezultat

e CZK ..... RZDOP....."
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Rys. 2. Regula heurystyczna nr 1

Druga reguta (HR2) nakazuje przeszuka¢ tekst w poszukiwaniu pary (CZK',
RZDOP), gdzie CZK' jest semantycznie podobne do CZK. Jesli znaczenie stowa RZDOP
w kontek$cie CZK' zostalo juz wcze$niej znalezione nalezy uznaé to znaczenie jako

rozwiazanie. [14]

warunek
W e CZK ..... RZDOP....."
I_-‘,P
s CZK" x RZEOP ..... "
S(k)
rezultat

S(k)

Rys. 3. Reguta heurystyczna nr 2

Trzecia regula (HR3) moéwi aby wyszuka¢ w tekscie pary (CZK', RZDOP'), gdzie
CZK' jest semantycznie podobne do CZK, a RZDOP' jest semantycznie podobne do
znaczenia stowa RZDOP w WordNecie. Znalezione znaczenie stowa RZDOP nalezy uznaé

jako rozwiazanie. [14]
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warunek

- CZK ..... RZDOP....."

S(1) ... S(k) ... S(n)

SP lSP
e

g | 74 A RZDOP ..... "

rezultat

L CZK ..... RZDOP....."

Rys. 4. Reguta heurystyczna nr 3

Jak tatwo zauwazy¢ zasada HR2 nie zawsze jest w stanie znalez¢ rozwiazanie gdyz
bazuje na danych znalezionych wczesniej. Z kolei HR3 naklada znacznie stabsze
ograniczenia na podobienstwo semantyczne par czasownik-dopetnienie. W zwiazku z tym
zasad¢ HR1 nalezy uwaza¢ jako podstawowa regute algorytmu. Oprdocz powyzszych zasad
bazujacych na podobienstwie semantycznym pomigdzy parami czasownik-dopehienie,
wprowadzono tez reguty zwiazane ze struktura syntaktyczng aby wspomoc rozpoznawanie

znaczen. [14]

Reguta czwarta (HR4) nakazuje wyszuka¢ w tekscie struktury ,,such as” (ang. taki
jak), ktéra znajduje si¢ za para (CZK, RZDOP). Dopetienie RZDOP' stojace za ,,such as”
Z pewnoscia jest powiazane relacja synonimiczng lub hiponimiczng z jakim$ znaczeniem
stowa RZDOP w WordNecie. Znalezione tak znaczenie nalezy uzna¢ jako rozwiazanie.
Nalezy zauwazyC, ze regula ta obejmuje swym dzialaniem jedynie bardzo szczegolny

przypadek w tekscie, a wigc jej wykorzystanie jest do§¢ ograniczone. [14]
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warunek
M cCZK ..... RZDOP, such as RZDOP'..... "

sy

S(1) ... S(k) ... S(n) SP

rezultat

s 1n CZK ..... RZDOP, such as RZDOP'....."

!

S(k)

Rys. 5. Reguta heurystyczna nr 4

Reguta piata (HRS) méwi aby znalez¢ w tek$cie réwnorzedna strukture ,,CZK and
CZK"™ lub ,,CZK or CZK"™, ktorej dopelieniem jest RZDOP. Jes§li znaczenie stowa
RZDOP w kontekscie CZK' zostato juz znalezione to nalezy uznaé to znaczenie jako
rozwiazanie. Reguta ta podobnie jak HR2 bazuje na znalezionych wcze$niej danych ale jej
wykorzystanie jest znacznie ograniczone do konkretnej struktury (podobnie jak HR4), a

zatem przydatnosc¢ jej jest znacznie zmniejszona. [14]
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warunek

Rys. 6. Reguta heurystyczna nr 5

6.2.2. Przebieg algorytmu

Zatozmy, ze rzeczownik Wn ma n znaczen w WordNecie. Algorytm bedzie
probowat znalez¢ prawidlowe znaczenie rzeczownika Wn w kontekScie czasownika Wv
lub tez w parze czasownik-dopetienie (Wv, Wn). Znaczenie (Wn, k) oznacza k-te
znaczenie stowa Wn w WordNecie gdzie 0 <k < 1. Synonimia pomigdzy stowami oznacza,
7ze oba stowa sa w tym samym synsecie lub jedno stlowo jest bezposrednim weziem
nadrzednym drugiego w WordNetowej hierarchii JEST (Czyms$). Hiponimia oznacza ze
jedno stowo jest wezlem podrzednym drugiego. Relacja rownorzedna oznacza ze jedno
stowo jest weztem réwnorzednym drugiego stlowa. Pewno$¢ wyniku jest zdefiniowana
jako liczbe CF, gdzie 0 < CF < 1. Wszelkie opisane tu oznaczenie pozostaty takie same jak
w oryginalnym dokumencie Li, Szpakowicza i Matwina dla przejrzystosci i wygody

referencji.

Algorytm podejmuje probg odnalezienie wlasciwego znaczenia danego slowa na
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osiem réznych sposobow, przechodzac przez osiem kolejnych krokow. Jesli w danym

kroku uda si¢ odnalez¢ znaczenie stowa pozostate kroki algorytmu sa pomijane.

W pierwszym kroku algorytm poszukuje Wn w WordNecie. Jesli Wn ma tylko
jedno znaczenie (Wn, 1) w WordNecie, znaczenie stowa Wn w danym kontekscie

czasownika Wv to znaczenie (Wn, 1). Pewno$¢ w tej sytuacji wynosi 1.

W drugim kroku algorytm poszukuje pary czasownik-dopeknienie (Wv, Wn') w
parsowanym teksScie takiej, ze Wn' jest synonimem lub hiponimem znaczenia (Wn, k).

Znaczenie stowa Wn w kontek$cie Wv to znaczenie (Wn, k). Pewnos$¢ tego wyniku to 0,9.

Krok trzeci jest analogiczny do kroku drugiego ale nalezy uzy¢ relacji
rownorzedne] zamiast synonimii lub hiponimii pomigdzy Wn' a znaczeniem (Wn, k).

Pewnos¢ wynosi tutaj 0,8.

W kroku czwartym nalezy wyszuka¢ w parsowanym tek$cie par¢ czasownik-
dopetnienie (WV', Wn), gdzie WV' jest polaczone z Wv relacja synonimii, hiponimii lub
rownorzedna, oraz znaczenie Wn w jego kontekscie Wv' jest juz znane. W ten sytuacji
znaczenie Wn w konteks$cie Wv jest rowniez znaczeniem (Wn, k). Pewnos¢ tego wyniku

wynosi 0,7.

W kroku piatym trzeba w parsowanym tek$cie odnalezé par¢ czasownik-
dopethienie (Wv', Wn'), gdzie Wv' jest powiazany z Wv relacja synonimii, hiponimii lub
rownorzednej oraz Wn' jest powiazany relacja synonimii lub hiponimii ze znaczeniem
(Wn, k). Znaczenie Wn w konteks§cie Wv to znaczenie (Wn, k). Pewnos$¢ tego wyniku jest

rowna 0,6.

Krok szosty jest analogiczny do piatego lecz nalezy uzy¢ relacji réwnorzednej
zamiast synonimii lub hiponimii pomigdzy Wn' oraz znaczeniem (Wn, k). Pewnos$¢ tego

wyniku to 0,5.

W kroku sidédmym nalezy w parsowanym tek$cie znalez¢ strukturg ,,such as”
znajdujaca si¢ za para czasownik-dopelnienie (Wv, Wn) oraz dopehienie ten struktury
Wn', ktore jest synonimem lub hiponimem znaczenia (Wn, k). znaczenie Wn w kontekscie

Wv to w tej sytuacji znaczenie (Wn, k). Pewno$¢ tego wyniku to 0,9.

W 6smym kroku nalezy w parsowanym tek$cie odnalez¢ réwnorzedna strukture
czasownikowa ,,Wv and Wv"” albo ,,Wv or Wv'"”, ktorej dopelnieniem jest rzeczownik Wn

1 znaczenie Wn w konteks$cie Wv' jest juz znane. Znaczenie Wn w kontekscie Wv jest takie
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samo jak jego znaczenie w konteks$cie Wv'. Pewnos¢ tego wyniku wynosi 0,9.

Nalezy zauwazy¢, ze krok 6smy powyzszego algorytmu zaktada rozbicie struktury
czasownik and czasownik rzeczownik na dwie struktury czasownik rzeczownik. W
przypadku niniejszej pracy okazato si¢ to niepotrzebne i dlatego krok ten jest catkowicie

pomijany w wersji algorytmu zaimplementowanej w aplikacji towarzyszacej pracy.

6.3. Wilasciwosci WordNetu wykorzystane w pracy

Sposréd wielu mozliwosci jakie oferuje WordNet tej pracy wykorzystano w
szczegoOlnosci takie, ktoére pozwalaja imitowa¢ wypowiedzi ludzkie. Niektore z nich
odpowiadaja wtasciwoscia jakimi charakteryzuja si¢ ontologie, o czym wspomniano w
rozdziale 5, inne natomiast opieraly si¢ na cechach wilasciwych tylko bazie WordNet.
Nalezy tez zaznaczy¢, ze wszelkie dzialania aplikacji bedacej czg$cia tejze pracy dziela sig
na dwie zasadnicze czgSci: proba rozpoznania znaczenia stow w wypowiedzi uzytkownika

oraz dziatania tworzenia odpowiedzi biorace pod uwagg rozpoznane stowa.

Przede wszystkim nalezy wymieni¢ mozliwo$¢ wyszukiwania synonimow.
Synonimy, jako wyrazy o tym samym znaczeniu moga by¢ uzywane naprzemiennie.
Pozwala to na uniknigcie powtorzen oraz na zaimplementowanie mechanizmu
parafrazowania tekstu. Parafraza opiera si¢ tu na zamianie rozpoznanych stow na ich

losowe synonimy.

Nastepna wlasciwoscia, jest mozliwo$¢ wyszukiwania meroniméw, czyli, jak
opisano w rozdziale 4, czgsci sktadowych danego obiektu. Jesli chodzi o ta wlasciwos¢, to
WordNet jest stosunkowo ubogi. Wiele poje¢, po ktérych mozna by si¢ spodziewac wielu
czg$ci sktadowych posiada ich bardzo mato, czgsto jedna, lub Zadnej. Jednak juz jedna taka
cze$¢ pozwala na odniesienie si¢ do tegoz szczegdlu danego obiektu i kontynuowanie

roZmowy.

W pracy wykorzystano tez hiponimy, czyli pojecia podrzedne do pojecia badanego.
Pozwala to na podawanie bardziej szczegdlowych przyktadow zwiazanych z danym
pojeciem. Jak pokazaty proby jest to wlasciwos¢, ktora bardzo przydaje si¢ do imitowania

ludzkich wypowiedzi.

Roéwnie przydatna wiasciwoscia WordNetu zastosowana w pracy sa definicje, ktore
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wystepuja w przypadku kazdego znaczenia. Przede wszystkim, moga one stuzy¢ jako zbior
wiedzy na temat obiektow o ktorych mowa w konwersacji, ale moga by¢ przydatne
rowniez w przypadku precyzowania znaczenia poszczegélnych stow. Przypusémy, ze
algorytm rozpoznal znaczenie danego stowa, ale z bardzo matym wspolczynnikiem
pewnosci. Mozna zatem zapyta¢ uzytkownika w prost czy ma na mysli to znaczenie, ktore
zwiazane jest z dana definicja. Zabieg taki moze by¢ réwniez dobra imitacja zachowan
cztowieka, poniewaz nawet w naturalnej konwersacji dwojga ludzi, czasami wystepuja
problemy z dokladnym zrozumieniem. Ponadto, definicje zawieraja czgsto przyktadowe
zdania zawierajace badane stowo. Przyklady te rowniez zostaly uzyte w aplikacji, cho¢ ich

przydatnos¢ jest raczej znikoma.
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7. Opis aplikacji towarzyszgcej pracy

Integralng cz¢$cia niniejszej pracy jest aplikacja napisana w technologii .NET w
jezyku C#. Aplikacja jest napisana tak, aby zapewni¢ jej jak najlepsza przeno$nos¢.
Gtoéwny silnik programu moze by¢ wykorzystany zaréwno w aplikacji desktopowej jak 1
aplikacji internetowej osadzonej na stronie www, co zostalo osiagnigte gtownie dzigki
uniwersalnosci srodowiska .NET. W przypadku niniejszej pracy, program dotaczony do

niej ma posta¢ aplikacji przeznaczonej dla srodowiska MS Windows.

Podczas powstawania tej pracy, aplikacja ulegata ciaglym zmianom 1
modyfikacjom, tak aby na biezaco testowa¢ wybrane algorytmy i podej$cia do zagadnienia
chatterbota. Z uwagi na to, pewne decyzje projektowe, ktére mialy zastosowanie w
poczatkowych etapach pisania pracy nie znajduja zastosowania w koncowym produkcie,
jednak pozostaly w nim z powodu trudnosci jakich przysporzytaby potrzeba powtoérnego
napisania aplikacji od poczatku. Niektore funkcje zostaly zablokowane, tak aby koncowa
aplikacja byla jak najbardziej przejrzysta. Mozna si¢ jednak na nie natknaé w kodzie

zrodtlowym, ktory rowniez stanowi czg¢$¢ niniejszej pracy.

Aby moéc zastosowac silnik aplikacji w dowolnym programie (desktopowym lub
sieciowym) wystarczy zapewni¢ dwie funkcjonalnosci: mozliwos$¢ tekstowego wpisywania
polecen lub wypowiedzi przez uzytkownika i1 przekazywania ich do silnika oraz
mozliwosci wyswietlania odpowiedzi. Program demonstracyjny charakteryzuje si¢ prostota
1 przejrzystoscia. Jest podobny do uproszczonego komunikatora internetowego, co widaé

na ponizszym obrazku.
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ChatWindow =13

“'ou; Tom zold a flat and bought a house
Chatterbot: | like Hatz, ezpecially dupless.

Say

Rys. 7. Okno aplikacji testowe;j

Jak mozna zaobserwowac, aplikacja sktada si¢ z duzej przestrzeni przeznaczonej do
wyswietlania historii rozmowy. W przypadku przepetnienia si¢ ekranu pojawia si¢ pasek
przewijania umozliwiajacy przeglad catej historii. Ponizej znajduje si¢ czg$¢ shuzaca do
wpisywania wypowiedzi uzytkownika, oraz przycisk zatwierdzajacy wpisana wypowiedz.
Kazde wpisanie tekstu przez uzytkownika i zatwierdzenie go powoduje wpisanie tegoz
tekstu do historii rozmowy oraz wygenerowanie odpowiedzi chatterbota. Trzeba tutaj
zaznaczyC, ze program nie jest przystosowany do radzenia sobie ze znakami
interpunkcyjnymi lub faczeniem stow myslnikiem. Tekst rozdzielany jest na stowa, ktore z
zatozenia oddzielane sa znakami spacji. Taka konwencja jest wynikiem badawczej 1

eksperymentalnej natury tej aplikacji.

Odpowiedz programu moze zosta¢ wygenerowana na trzy rozne sposoby. Pierwsze
dwa stanowia odpowiedzi na polecenia disambiguate (rozpoznaj) oraz paraphrase
(parafrazuj). W przypadku rozpoczgcia tekstu uzytkownika od tych stow, program stara sig,
w przypadku pierwszego rozkazu, rozpoznaé znaczenie stow stojacych za poleceniem i
poda¢ ich definicje oraz ,w przypadku drugiego rozkazu, rozpozna¢ znaczenie stow, a
potem dokona¢ parafrazy tekstu. Trzeci rodzaj odpowiedzi jest uzywany we wszystkich
przypadkach, ktore nie zaliczaja si¢ do dwoch opisanych powyzej. Jest to proba udzielenia
odpowiedzi symulujacej ludzka wypowiedz i nawiazujacej w jaki$ sposob do tekstu

wprowadzonego przez uzytkownika.
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Nalezy zaznaczy¢, ze rozpoznawanie znaczenia stow wykonano z zastosowaniem
opisanego w poprzednim rozdziale algorytmu Xiaobin, ktéry nie jest pozbawiony wad.
Przede wszystkim przystosowany on jest do rozpoznawania tylko 1 wytacznie
rzeczownikow. W niniejszej pracy zastosowano prosty algorytm okreslajacy czg$¢ mowy
wyrazu co zapobiega wyszukiwaniu znaczen stow, ktoérych nie powinien, takich jak
czasowniki, rodzajniki, przyimki, itp. Ponadto, program stosuje list¢ stow, zapisana w

pliku xml, ktére sa pomijane w procesie rozpoznawania znaczenia.

Proces tworzenia odpowiedzi nawiazujacej do tekstu uzytkownika dzieli si¢ na
kilka etapéw. Na poczatku nastgpuje rozpoznanie znaczen stow. Nastgpnie program
probuje stworzy¢ po kilka zdan, dla kazdego z rozpoznanych stow, ktére sa z nimi
powiazane. Etapem koncowym jest losowe wybranie jednej z wygenerowanych

odpowiedzi i zwrdcenie jej jako wynik dziatania algorytmu.

Tworzenie wszystkich rodzajow odpowiedzi oparte jest na przygotowanych w pliku
xml szablonach odpowiedz. Poczatkowo program wyszukuje relacji migdzy stowami lub
stow powiazanych z danym pojeciem, po czym uzupetnia nimi wybrany losowo szablon z
odpowiedniej kategorii szablonéw. Najpierw program probuje wyszuka¢ meronim dla
kazdego z rozpoznanych stow, nastgpnie hiponim, a na koniec skorzysta¢ z definicji
znaczenia. Trzeba zwr6ci¢ uwage, ze gdy program szuka meronimow badz hiponiméw,
wielokrotnie znajduje on bardzo wiele tychze, lecz wybiera tylko po jednym z kazdego.
Przed wstawieniem znalezionych stéw do szablonu, czasami (w zaleznosci od szablonu)
nastepuje jeszcze ich zamiana na liczbe mnoga, badz dodanie odpowiedniego rodzajnika
nieokreslonego. Jesli algorytm nie rozpozna zadnego stowa, lub nie uda mu si¢ znalez¢
zadnych powiazanych znaczen aby wygenerowa¢ odpowiedzi, nastgpuje wylosowanie

jednego z tekstow ogodlnych aby unikna¢ braku jakiejkolwiek odpowiedzi.

7.1. Kod oséb trzecich wykorzystany w pracy

Podczas tworzenia aplikacji testowej wykorzystano kilka algorytmow i rozwigzan
udostgpnionych publicznie do wykorzystania. Pozwolilo to pominaé etap tworzenia
pewnych niezbednych narzgdzi i skupienie si¢ na istocie zagadnienia. Przede wszystkim

wykorzystano gotowa biblioteke stuzaca to komunikacji z baza danych WordNet. Jest to
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aplikacja udostepniona przez Malcolma Crowe'a i Troya Simpsona, ktorzy sa zwiazani z
projektem WordNet.Net [20]. Biblioteka ta pozwala na odpytywanie bazy WordNet,
podobnie jak mozna to czyni¢ za posrednictwem strony www tejze bazy. Daje tez szereg
dodatkowych mozliwosci, takich jak na przyklad pytanie o konkretne czg$ci mowy.
Ponadto zapewnia odpowiednie klasy, ktore reprezentuja wszystkie najwazniejsze obiekty
WordNetu, takie jak synset czy znaczenie. Umozliwia to tatwa 1 intuicyjna integracje z

dowolna aplikacja.

Innym gotowym rozwiazaniem jakie okazato si¢ pomocne jest algorytm oznaczania
czg$ci mowy w zdaniu napisany przez Erica Brilla z Massachusetts Institute of Technology
(M.LT.) dostepny na stronie Marka Watsona [21]. Jest to prosty mechanizm analizujacy
gtownie przyrostki stow oraz wzajemna relacje 1 kolejnos¢ stow. Na potrzeby aplikacji
testowej tego projektu koniecznym byta drobna modyfikacja algorytmu Erica Brilla, ktora
jednak ograniczata si¢ do postaci danych, na ktorych pracuje algorytm, bez ingerencji w

jego przebieg 1 logike.

7.2. Analiza dzialania aplikacji

Na poczatku analizy zostanie przedstawionych kilka fragmentéw dialogdéw jakie
powstaly podczas testow aplikacji. Sa to przyklady zar6wno dobre (w sensie trafnosSci
odpowiedzi, logicznosci oraz podobienstwa do wypowiedzi naturalnych cztowieka) jak i te

gorsze. Pod kazdym przykladem zostanie umieszczony skrotowy opis.

You: my uncle sold a cat and bought a dog last week
Chatterbot: I like dogs, especially hunting dogs.

You:interesting are you a hunter or you simply like hunting dogs
Chatterbot: I like hunters, especially trappers

You: tell me what is a trapper

Chatterbot: Did you know that a trapper is someone who sets traps for
animals (usually to obtain their furs) ?

Ten przyktad pokazuje jak duzy potencjat drzemie w WordNecie oraz jego wiasciwosciach.
Przechodzenie podczas rozmowy od psa do psa mysliwskiego lub od mysliwego do trapera

sprawia wrazenie duzej naturalnosci.
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You: my mother took money from the bank and bought a house last
month

Chatterbot: Talking about houses reminds me of a poem that starts with
the words.: he has a house on Cape Cod

You: who wrote this poem was it a famous writer

Chatterbot: I like writers, especially Bucks.

W tym fragmencie wida¢ zastosowanie przyktadowego zdania z WordNetowej definicji
slowa — jest ono wstawione w pierwszej wypowiedzi chatterbota po dwukropku. Jest to
niestety jeden z niewielu przypadkow kiedy zastosowanie tego (potencjalnie wyrwanego z
kontekstu) zdania daje zadowalajacy wynik.
You: paraphrase my mother borrowed money from the bank and bought a
house

Chatterbot: my mother borrowed money from the banking company and
bought a house

You: paraphrase do not eat bread and hamburgers unless you drink
enough water

Chatterbot: do not eat staff of life and burger unless you drink enough
H20

Powyzsze przyktady parafrazy pokazuja jak wazne jest rozpoznanie sensu stow. W
pierwszym przypadku jedynie stowo bank zostato rozpoznane. W drugim przyktadzie byty

to stowa chleb, hamburger oraz woda.

You: disambiguate an old farmer had some ducks and cows on his farm
Chatterbot: Sentence 1:

an - unknown/not important

old - unknown/not important

farmer - unknown/not important

had - unknown/not important

some - unknown/not important

duck - unknown/not important

and - unknown/not important

cows - domesticated bovine animals as a group regardless of sex or age;
". n.n

"so many head of cattle"; "wait till the cows come home"; "seven thin
and ill-favored kine"- Bible; "a team of oxen"
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on - unknown/not important
his - unknown/not important

farm - workplace consisting of farm buildings and cultivated land as a
unit, "it takes several people to work the farm"

W tym fragmencie zaprezentowano dziatanie funkcji rozpoznawania znaczenia stéw. Dwa
istotne rzeczowniki zostaty rozpoznane poprawnie. Niestety nie zostalo rozpoznane stowo

farmer oraz kaczka, co moze by¢ spowodowane zbyt ubogim kontekstem.

Wyniki dziatania aplikacji sa bardzo interesujace. W wielu przypadkach produkuje
ona odpowiedzi, ktére wydaja si¢ by¢ bardzo naturalne i1 wrgcz zadziwiaja. Czgsto
produkowane sa tez odpowiedzi do$¢ komiczne. Zdecydowanie dobrym zabiegiem jest
wykorzystanie meroniméw 1 hiponimoéw. Dowodzi to przydatnosci uzycia struktur takich
jak ontologie (cho¢ tutaj byly to wiasnosci WordNetu, a nie ontologia sensu stricte) w
aplikacjach chatterbotowych. Ontologie zapewniaja aplikacji pewien zasoéb wiedzy z ktorej
moze korzysta¢ i dzigki temu konstruowa¢ odpowiedzi, zamiast korzysta¢ z uprzednio

przygotowanych przez tworcg programu.

W  przypadku znaczenia rozpoznanego prawidtowo, znakomita wigkszo$¢
wyprodukowanych na jego podstawie zdan wyglada catkiem naturalnie 1 sensownie. Jesli
znaczenie zostanie rozpoznane nieprawidlowo, w najlepszym przypadku otrzymujemy
odpowiedz komiczna, ale czgsto jest ona raczej pozbawiona wigkszego sensu biorac pod
uwage kontekst. W poczatkowych etapach zdarzato si¢ to do$¢ czgsto z uwagi na btedne
klasyfikowanie stow jako rzeczowniki. Czgsto pojawialy si¢ wypowiedzi takie jak

ponizsze:

You: what do you know about cars

Chatterbot: Talking about knows reminds me of a poem that starts with
the words: he is always in the know

You: i was hoping that you could tell me something about cars or horns

Chatterbot: Did you know that a tell is a Swiss patriot who lived in the
early 14th century and who was renowned for his skill as an archer?

Wida¢ tutaj ewidentnie problem z rozpoznawaniem ktore stowa sa rzeczownikami a ktére
innymi czg$ciami mowy. W pierwszym przypadku jest to stowo know, natomiast w drugim

stowo fell. Jest to o tyle razace, ze dla czlowieka te stowa nie pozostawiaja zadnej
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watpliwosci co do ich funkcji w zdaniu. Wynikato to z tego, ze algorytm tutaj zastosowany
jest przeznaczony do rozpoznawania rzeczownikow, co stanowi problem w sytuacji gdy
trudno jest jednoznacznie zakwalifikowac stowo jako rzeczownik (w jezyku angielskim
wiele stow brzmiacych tak samo moze funkcjonowaé zaréwno jako rzeczownik jak tez
czasownik). Problem wudalo si¢ jednak w duzej mierze przezwycigzy¢ poprzez
zastosowanie prostego algorytmu oznaczajacego czg¢sci mowy w zdaniu. To pozwolito
wyeliminowa¢ pewne stowa z procedury rozpoznajacej jeszcze przed jej rozpoczeciem.
Wptynglo to pozytywnie zardwno na skutecznos$¢ algorytmu rozpoznajacego znaczenie jak

1 na szybko$¢ jego dziatania.

Wykorzystanie przyktadowych zdan, jakie wystepuja w niektérych definicjach
znaczen w WordNecie nalezy traktowac¢ raczej jako ciekawostke. Czgsto sa to bowiem
zdania do$¢ abstrakcyjne 1 wyrwane z kontekstu. Trudno zatem przygotowaé szablon,
ktory mogltby z powodzeniem z nich korzysta¢. Jednym z zastosowanych w aplikacji tego
projektu szablonéw jest ,,Rozmowa o [rozpoznane stowo]| przypomina mi wiersz
zaczynajacy si¢ od stow: [przyktadowe zdanie z definicji].” Jak wida¢ w tym przypadku
zdanie moze by¢ wlasciwie dowolne, jednak taki szablon nie powinien by¢ stosowany zbyt

czgsto gdyz wypowiedzi chatterbota brzmia wtedy sztucznie.

7.3. Propozycje dalszych badan

Przede wszystkim, aby moéc skutecznie tworzy¢ wypowiedzi lub wnioskowaé
bazujac na wypowiedziach uzytkownika niezbedne jest precyzyjne zrozumienie sensu zdan
jakie dostarczane sa aplikacji. Eksperymenty dowiodly, ze zasadnicza trudno$cia byto
poczatkowo odroznienie stow kluczowych dla zdania, czyli takich, ktérych znaczenie jest
najbardziej istotne dla zrozumienia sensu catego zdania. Rozwiazaniem okazat sig¢
algorytm potrafigcy rozrdzni¢ poszczegolne czgsci mowy jakimi sa stowa w danym zdaniu,
na podstawie ich polozenia w tym zdaniu oraz wzgledem siebie, jak tez
charakterystycznych koncowek. Innym aspektem, ktory wiaze si¢ bezposrednio z
czesciami mowy jest umiejetnosci rozbioru zdania na sktadowe jego czesci i utworzenie
drzewa przedstawiajacego zaleznoSci pomigdzy poszczegdlnymi stowami. Taka
umiejetnos¢ data by mozliwo$¢ bardziej trafnego wyszukiwania znaczenia stow oraz

pozwalataby pomija¢ stowa nieistotne. Bylby to punkt wyjscia do stworzenia aplikacji w
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pelni rozumiejacej wypowiedzi uzytkownika.

Biorac pod uwagg popularnos¢ jezyka AIML oraz bardzo dobre wyniki jakie osiaga
on w przypadku prostych konwersacji w istniejacych juz chatterbotach, dobrym
rozwigzaniem bylaby proba potaczenia metod bardziej zaawansowanych, jak chocby te
wykorzystane w niniejszej pracy, z prostymi metodami bodziec-reakcja takimi jak AIML.
Mozna przypuszczaé, ze tego rodzaju hybryda data by bardzo dobre rezultaty, poniewaz
powielitaby skuteczno$s¢ AIML w przypadku wypowiedzi prostych i rozszerzyta jego
mozliwo$ci, przystosowujac program do radzenia sobie z wypowiedziami bardziej

ztozonymi i wymagajacymi bardziej rozbudowanych algorytmow.
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8. Podsumowanie

Jak nalezato przypuszczac¢, analiza ktéra byla przedmiotem tej pracy pokazata, ze
aplikacje chatterbotowe jakie dzi§ istnieja posiadaja znaczna iloscia wad, ktore
zdecydowanie ograniczaja ich funkcjonalno$¢ i wplywaja negatywnie na stopien
podobienstwa produkowanych przez nie wypowiedzi do wypowiedzi prawdziwego
cztowieka. Istotna wada jest przede wszystkim podejscie oparte wytacznie na uzywaniu
szablondw, ktére stosowane sa zaréwno do klasyfikowania wypowiedzi uzytkownika jak i
do tworzenia odpowiedzi chatterbota. Jest to prosta metoda bodziec-reakcja, ktora
pozbawiona jest logicznego wnioskowania i produkowane za jej posrednictwem
odpowiedzi ograniczaja si¢ do takich, jakie zostana przez programist¢ wpisane do

skryptow z ktorych korzysta aplikacja.

Program bedacy integralng czg$cia niniejszej pracy umozliwil przetestowanie
metod, ktore nie sa powszechnie stosowane w chatterbotach, ale potencjalnie oferuja
mozliwosci jakie moga by¢ przydatne w tego rodzaju aplikacjach. Przeprowadzone testy,
cho¢ w dos¢ ograniczonym zakresie, pokazatly, ze teza moéwiaca o tym, iz pewne istniejace
dzi§ technologie bazujace na semantyce jezyka i jezykowych bazach danych da si¢ z
powodzeniem wykorzysta¢ w chatterbotach okazata si¢ prawdziwa. Przede wszystkim
pokazane zostato jak duzym potencjatem dysponuje baza danych WordNet, ktéra jest
powszechnie dostgpnym i1 wciaz rozrastajacym si¢ zrodtem informacji semantycznej, czego
dowodem sa interesujace zdania budowane przez program testowy czerpiacy z tejze bazy
wiedzy. Rownie cieckawym zagadnieniem sa z cala pewnoscia ontologie, ktére tez moga
stuzy¢ programom chatterbotowym w budowaniu wypowiedzi bardziej zlozonych 1
bazujacych na logicznym wnioskowaniu. Aplikacja testowa nie korzystala z zadnej
rozbudowanej ontologii a jedynie wykorzystala pewne ograniczone wlasciwos$ci
WordNetu, ktore sa w nim dostgpne. Juz to pokazalo, ze potencjalne mozliwosci jakie
niesie z soba wykorzystanie ontologii sa bardzo duze, co mozna bylo zaobserwowac¢ na
przyktadnie zdan powstatych z wykorzystaniem zaleznos$ci meronimicznych 1
hiponimicznych. Mozna zatem zatozy¢, Zze uzycie pelnej, rozbudowanej ontologii da o

wiele lepsze rezultaty i szereg nowych mozliwosci do wykorzystania w chatterbotach.

Sugestie zawarte na koncu niniejszej pracy, dotyczace potencjalnych dréog rozwoju

aplikacji chatterbotowych, pokazuja, ze dziedzina ta moze si¢ z powodzeniem rozwijac,
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gdyz istnieje caty szereg technologii mogacych korzystnie wplyna¢ na potencjal
programéw konwersacyjnych. Wida¢ tez, ze stosowane obecnie metody, takie jak jezyk
AIML, nie sa idealne, ale w potaczeniu z metodami bardziej zaawansowanymi moga
stanowi¢ podstawe bardzo dobrych chatterbotéw. Wnioski wyciagnigte podczas testow
sugeruja, ze dobry chatterbot, powinien by¢ potaczeniem metod prostych (bodziec-reakcja)

z metodami zaawansowanego wnioskowania z wykorzystaniem baz wiedzy semantyczne;.
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