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Santrauka

Siame magistro baigiamajame darbe tiriamas transformeriy tinkly taikymas natiiralios kalbos
apdorojimo uZduotims spresti, konkreciai — dialogo busenos sekimo uZduociai. Darbas pradeda-
mas dialogo busenos radimo bei transformeriy tinkly (bei jais paremty modeliy, tokiy kaip BERT
ir GPT) literaturos Saltiniy apZvalga. ApZvelgus egzistuojancius sprendimus, darbe pasitlomos
naujoves — busenos radimo tekste patobulinimai bei hibridiné architektura — leidZiancios pasiekti
geresnius rezultatus sprendZiant dialogo busenos radimo uZdavinj. Toliau apraSomi jvairus ban-
dymai, kuriy metu iSanalizuojami ir palyginami literaturos Saltiniuose bei Siame darbe pristatyti
sprendimai. Bandymy metu tikrinamas jvairiy giliojo mokymo metody ir konfigliruojamy para-

metry jtaka rezultatams. Darbo gale pateikiami rezultatai, iSvados bei tolimesni darbai.

Raktiniai ZodzZiai: Transformeriy tinklai, nataralios kalbos apdorojimas, dialogo buisenos
sekimas, BERT, GPT



Summary

This master thesis focuses on the application of transformers in natural language processing
(NLP), specifically in the task of dialog state tracking. The work begins with the overview of the
literature of transformers (and their derivatives, such as BERT and GPT) and dialog state tracking
problem. The thesis also presents novel approaches, including improvements in state identification
from text and a hybrid architecture, aiming to achieve better results in dialogue state tracking. Th-
rough experiments and analysis, the study evaluates the proposed solutions, explores the impact of

various parameters, and discusses future directions in this field.

Keywords: Transformers, Natural Language Processing, NLP, Dialog State Tracking, BERT,
GPT



Turinys

IVAAAS oo 5
1. Literatliros apZVal@a ... ....cooiiiiiuiiie ettt ettt et ettt 7
1.1. Dialogy sistemos bei busenos sekimas................oooiiiiiiiiiii 7
1.1.1. Statistiniai metodai dialogo busenos sekimo uzduodiai spresti ...................... 9
1.1.2. Formalus uZdavinio apibréZimai ..............ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinn... 9
1.1.2.1. Probleming SritiS............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 9
1.1.3. Dialogo busenos sekimo pavyzdys, naudojant formalizavima ....................... 10
1.1.4. Tikslumo metrikos .........ouuiiiii 10
1.2. Gilusis mokymas naturaliosios kalbos apdorojime.................ooiiiiiiiiiii i 12
1.2.1. Gilieji neuroniniai tinklai ... 12
1.2.2. Modelig apmOKYMAS ... ...ttt 12
1.2.3. ApmoKymo metodai ..........uuiriiiiiiiiii e 13
1.2.4. Tinklai naturaliai kalbai apdoroti............cooiiiiiiiiiiii e 14
1.3. Transformeriy architekttra .................. 19
1.3.1. IS anksto apmokyti modeliai ...........c.ovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 22
1.3.1.1. Abipusio enkoderio transformeriy reprezentacijos modelis BERT............ 22
1.3.1.2. Tekstg generuojantys modeliai .........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinn... 23
1.3.2. Kiti i§ anksto apmokyty generatyviy transformeriy modeliai ........................ 23
1.4. Dialogo busenos sekimas transformeriy tinklais ... 24
1.4.1. Dialogo busenos sekimas generuojant kandidatus i$ ontologijos .................... 24
1.4.2. Dialogo busenos sekimas, kai busenos reik§Smiy ieSkoma tekste .................... 26
1.4.3. Kiti dialogo buisenos sekimo metodai ............ooovuiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 27
1.4.3.1. Architektura ,,iS sekos j seka” ...t 27
1.4.3.2. GPT architeKtlros .........coouuuiiii i e 27
1.4.3.3. ChatGPT ... 27
2. Siulomos architeKtlros .. ......ooouuune ettt et et 29
2.1. Paprastesné biisenos radimo tekste architektlra ..............cooooiiiiiiiiiiiiii 29
2.1.1. Teksto segmenty uZmaskavimas............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 30
2.1.2. Duomeny PartoSiIas ... ....ovvuiiiiiiiiiiiiiiii e 31
2.2. Hibriding architeKtlra. ............oooiiii e 32
2.3. Siulomi kriterijai bei metrikos skirtingiems modeliams palyginti .......................... 33
3. Triamoji dalis ...oooonin 35
3.1 Tgyvendinimas . . ... ... 35
3. 1.1 Naudota JTANZA . ..ooonnttt ettt et 35
3.1.2. Sistemos jgyvendinimas ...........ooiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 35
320 DUOIMICIIYS ...t 37
3.2.1. Duomeny rinkinys WOZ 2.0.......oooiiiiiiiii e 37
3.2.2. Duomeny rinkinys DSTC2... ...t 39
3.3. Atlikti bandymai ir analize ...ttt e 40
3.3.1. Bandymai su kandidaty generavimg naudojancia architektura....................... 40
3.3.2. Bandymai su busenos radima tekste atliekancia architektura ........................ 42
3.3.3. Bandymai su Siame darbe sitloma supaprastina busenos radimg tekste atliekan-
ClaarchiteKtlra ... ... ... 47
3.3.4. Bandymai su Siame darbe sitloma hibridine architektura............................ 50
3.3.5. Bandymai ieSkant optimaliy parametry modeliams ......................ooooooL 52
3.3.5.1. Tiesinio sluoksnio sSudétingumas ............c.c..uuiiiiiiiiiiiiiiiinneeeeennnnnn. 52
3.3.5.2. Atsitiktinio praretinimo transformacija......................ooo 54
3.3.5.3. Perdétas atsitiktinis atrinkimas...................oooo 56



3.3.5.4. Ziniy PErneSimas .............oiuirirnininii e 59

3.3.5.5. ROBERT . ... 62

3.3.5.6. Didesnis ROBERTa modelis.........covviiiiiiiiiiiniiiii i 65

3.3.5.7. Modelis, i§ anksto apmokytas atsakyti j klausimus ............................ 66

3.3.5.8. Kiti parametrai..........veeieiiiiiiiii e 67

3300, GP T 3. S i e 68
3.3.6.1. Klaidyanalizé...............oooiiii i 69

Rezultatai ir iSVAAOS ...ttt et 70
I 1 73
Savoky apibréZimai ........ooooiiiiiiiiii e 76
010 0101 01 77



Ivadas

Technologijos, leidZianc¢ios Zmogui kalbéti su kompiuteriu, Siais laikais yra bene kasdienybé.
Visiems Zinomi Amazon Alexa, Microsoft Cortana ir Siri — tai dialogo sistemos, ne tik gebancios
kalbéti su Zmonémis, bet ir atlikti jvairias uzduotis, pvz., sukurti priminimus, ieSkoti jvairiy dalyky
internete ar atlikti rezervacijas. Dialogo busenos sekimas (angl. dialog state tracking, Siame dar-
be kartais minimas kaip DST) yra vienas i§ pagrindiniy dialogo sistemy komponenty, leidzianciy
saugoti bei atnaujinti dialogo buseng, reprezentuojancia sistemai Zinomg informacija apie dialoga,
pvz., rezervacijy laikai, planuojami aplankyti restoranai ir panaSiai.

Ivairus virtualus asistentai bei uzdavinius atliekancios interaktyvios sistemos daZnai yra pa-
remtos Siuolaikiniais naturalios kalbos apdorojimo (angl. Natural Language Processing) meto-
dais. Tokie produktai kaip Alexa, Google Assistant ir pan. supranta Zmogaus balsg ir jo sakomas
komandas bei geba atlikti tam tikras uzduotis. Taciau daznai to negana — pokalbyje atsiranda po-
reikis pasitaisyti suklydus, pratesti savo ankstesn¢ mintj arba ka nors pasitikslinti, taip pokalbiui
virstant dialogu. Sistemos, jgalin¢ios kompiuteriui turéti dialogg su Zmogumi, vadinamos dialogo
sistemomis.

Dialogo sistemas galima skirstyti j dvi dalis: pirmoji — tai sistemos, orientuotos j uZduociy at-
likima, antroji — kitos, j uZduociy atlikimg neorientuotos sistemos [McT21]. | uZduotis orientuoty
dialogo sistemy, dar kitaip vadinamy virtualiais asistentais, pavyzdziai yra Siri, iSleista 2011 m.,
Amazon Alexa ir Microsoft Cortana, i$leistos 2014 m. bei kitos, pvz., vieSbuciy rezervacijy sis-
temos ir pan. | uZduociy atlikimg neorientuotoms sistemoms galima priskirti pokalbiy robotus ar
kitokius virtualius asistentus [McT21], pvz., Microsoft Zo ar ChatGPT.

Dialogo busenos sekimo problemos priskiriamos natiiraliosios kalbos apdorojimo (NLP) prob-
lemy aibei. Pastaruoju metu NLP uZdavinius pradéta spresti naudojantis giliuosius neuroninius
tinklus. Transformeriai, bei kiti i$ jy iSsivyste modeliai, pvz., BERT ar GPT, §iuo metu yra teks-
tiniy problemy sprendimo standartas. Nenuostabu, jog transformeriai taip pat gali buti tinkami
spresti DST uZdavinius — atlikta nemazai darby (kai kurie jy pristatomi Siame darbe), kurie paro-
dé, jog naudojantis transformeriais galima gauti tikslesnius rezultatus, nei kiti to meto populiaris
sprendimai. Taciau transformeriy, taipogi dialogy sistemy, tyrimo sritys yra milZiniskos — egzis-
tuoja nemazai galimybiy rezultaty gerinimui. Tad Sio darbo siekis yra iStirti, kokios tos galimybeés,

bei atrasti naujas, jei jy yra.

Tikslai ir uzduotys

Sio darbo tikslas yra i$nagrinéti jvairias giliojo mokymo metody bei natiiralios kalbos apdo-
rojimo technikas sprendziant dialogo busenos sekimo uzduotj tranformeriais, bei pasiulyti budy
pagerinti rezultatus, tai pagrindZiant atliekant jvairius bandymus.

UZdaviniai yra Sie:
1. ISanalizuoti ir palyginti egzistuojancius dialogo busenos sekimo metodus;

2. Igyvendinti programa, leidZiancig atlikti bandymus su jvairiomis dialogo busenos sekimo
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budais;

3. Jgyvendinti darbo eigoje rastus patobulinimus buisenos radimo tekste bei kandidaty genera-

vimo architekttroms;
4. Sukurti architektaros, apjungiancios minétus sprendimus, dizaina;

5. Palyginti minétus sprendimus naudojantis tokias metrikas kaip nuostoliy funkcijos, F funk-

cijos reikSmés apmokant bei Zingsnio uzklausos tikslumas.

Darbo struktura

Darbas pradedamas dialogo sistemy pristatymu. 1.1 poskyryje glaustai pristatomas dialogo
busenos sekimo uzdavinys. Taip pat pateikiami apibréZimy, susijusiy su dialogo busenos sekimu,
formalizavimas naudojantis Zyméjimus i§ aibiy teorijos. Sio formalizavimo tikslas — padéti tvirtus
pamatus tolimesniems darbams bei diskusijoms.

Literatuiros analizé tgsiasi trumpa giliojo mokymo metody apZvalga 1.2 poskyryje. Itvirtinus
giliyjy neuroniniy tinkly pagrindus, pristatomi populiarus budai naturalios kalbos uZduotims ap-
doroti. Galy gale 1.3 poskyryje prieinama prie transformeriy — Siuo metu vienu i§ populiariausiy
jrankiy dirbant su naturalios kalbos apdorojimo uzduotimis. Detalizuojama transformeriy archi-
tektura.

Paskutiniame literaturos apzZvalgos 1.4 poskyryje pagaliau apjungiama dialogo buisenos sekimo
bei transformeriy teorija, pateikiant kelis konkrecius pavyzdZzius, kaip transformeriy tinklai naudo-
jami spresti Sig problemg. Pristatomi darbai, kuriuose naudojami transformeriy tinklai BERT ir
GPT spresti dialogo busenos sekimo problema.

Antroje darbo dalyje, apraSytoje 2 skyriuje, pristatomos galimos dialogo buisenos sekimo nau-
dojantis BERT naujovés: biisenos radimo tekste patobulinimai bei hibridiné architektiira. Siame
darbe keliama hipotezeé, jog Siame skyriuje apibudinamos architekturos gali pasiekti tikslesnius
rezultatus.

Treciosios darbo dalies, aprasytos skyriuje 3, tema yra susijusi su iSnagrinétos literaturos spren-
dimy bei siulomy naujoviy jgyvendinimu sprendZiant dialogo busenos sekimo problema, iSanali-
zuojant pateikty sprendimy privalumus bei trukumus. Atliekami eksperimentai keiCiant jvairius
parametrus, siekiant iSsiaiSkinti, kas turi didZiausig jtakg. Taikomos jvairios giliyjy mokymo meto-
dy technikos bandant pagerinti rezultatus. Gauti rezultatai palyginami ir iSanalizuojami. Galiausiai

pateikiamos iSvados bei tolimesni darbai.



1. Literaturos apzvalga

Siame skyriuje pateikta dialogo biisenos sekimo bei dirbtiniy neuroniniy tinkly, skirty natiira-
liosios kalbos atpaZinimui, literaturos Saltiniy apZvalga.

Skyrius pradedamas bendru DST jvadu bei trumpai aptariami istoriniai statistikos metodais pa-
remti sprendimai. Toliau pateikta giliyjy neuroniniy tinkly, naudojamy spresti jvairiems naturalios
kalbos uzdaviniams spresti (tuo paciu ir DST), apZvalga, nuo rekurentiniy tinkly iki transformeriy.

Vélesni poskyriai apZvelgia naujausius DST pasiekimus su giliyjy neuroniniy tinkly modeliais.

1.1. Dialogu sistemos bei busenos sekimas

Dialogo busenos sekimo — DST — komponentas yra esminé dialogo valdymo sistemy dalis, lei-
dZianti suprasti paSnekovo iSsakytus ZodZius ir i jy sukurti arba atnaujinti dialogo buseng [McT21].
DST komponentas yra itin svarbi sistemy, orientuoty j uzduociy sprendimg (angl. task-oriented

systems), dalis.

.| Automnatinis kalbos .| Matlralios kalbos ) -
atpaZinimas " supratimas Dialogo valdytojas -

_ > basriiamg | 0000
dialoge blsenos

«—— .
taisykles | | SEHImMas

Painekovas
Matoralios kalbos

Teksto | kalbg sintezé |«

generavimas

1 pav. Dialogo sistemy architektura (paremta [McT21]).

DST komponentas saugo informacija apie dialogo busena. Dialogo busenoje konstruojama in-
formacija, kuria sistema gavo i§ pasnekovo dialogo metu. Si informacija isreiskiama kintamaisiais
(dar kitaip vadinamais angl. slots) ir jy reikSmémis. Taciau joks kalbos supratimo procesas ne-
gali garantuoti, jog kompiuteris teisingai suprato pasnekova, tode¢l vietoje to yra saugomas buseny
skirstinys, kiekvienai busenai priskiriantis tikimybe [WYO07].

Vystantis dialogui, natiiralios kalbos supratimo (NLU) metu gauta nauja informacija atnaujina
busenos tikimybes, siekiant gauti uZtikrintg rezultata, kaip matyti 2 paveikslélyje. Véliau Sis buse-
nos rinkinys gali buti naudojamas dialogo valdytojui priimti sprendima, kokj veiksma atlikti toliau,

pavyzdziui, uZsakyti kazkokia konkrecia pica.



Sistemos ir naudotojo pokalbis Bisenos skirstinys

L Nnréciau uzsisakyti Ma3a 0.3 Vidufine Didelé 0.3
picos 0.4
S: Kokio dydZio?
L: Vidutines [viduting ~
0.4]
Viduting
, 0.6 o
S: Pakartokite, kokio Maza 0.2 Didele 0.2
dydzio?
L- Vidutines [viduting ~
: . .

2 pav. Biisenos kitimas vystantis dialogui (adaptuota pagal [McT21]).

DaZniausiai sutinkamos sgvokos DST kontekste yra Sios:

* Kintamieji ir jy reikSmés (angl. slot-values)—ZodZiy poros, atitinkanc¢ios pasnekovo uZklausg
ir galimg reikSme. PavyzdZiui, [wifi: pasiekiamas], kur wifi yra kintamasis, o pasiekiamas

yra kintamojo reikSmeé. DST siekia rasti teisingas reikSmes kintamiesiems dialogo eigoje.

* Tikslai (angl. goals) — konkretiis pasnekovo siekiai duotuoju momentu. Juos reprezentuoja

kintamyjy-reikSmiy aibé.

» Tikéjimas (angl. belief) — kintamojo reikSmiy skirstinys, kitaip tariant, galimos reikSmés bei

juy tikimybes.
 Tikétina busena (angl. belief state) — visy kintamyjy reikSmiy skirstiniy aibé.
 Tikéjimo sekimas (angl. belief tracking) — tikétinos busenos atnaujinimas dialogo eigoje.

Kai kuriuose formalesniuose DST apibrézimuose, pvz. [HTW14a], kintamyjy ' aibé buna fik-

suota kiekvienam DST komponentui, taipogi ir jy galimos reik§més. Sis sprendimas tinkamas nau-

!Cia ir toliau sgvoka kintamieji DST kontekste bus naudojama kaip angliko Zod%io slots vertimas.



doti ribotais atvejais. Vélesni proverziai DST literaturoje parodo, jog galimi metodai, nevarZantys
galimy kintamyjy reikSmiy [XH18].

1.1.1. Statistiniai metodai dialogo busenos sekimo uzduociai spresti

Vieni i§ pirmyjy bandymy automatizuoti pasnekovo siekiy supratima kompiuteriu rémeési sta-
tistiniais metodais. Pavyzdziui, 1999 m. pristatyta Bajeso tinklais paremta architektiura modeliuoti
pasnekovo intencijoms [HP99]. Autoriy sukonstruotas Bajeso tinklas, modeliuojantis pasnekovo
siekius kaip sglygines tikimybes, i§ abstraktesniy veda link tikslesniy pasinaudojus iSgrynintomis
sakinio charakteristikomis bei vizualinémis uZuominomis.

Sakiniai yra dekonstruojami j gramatines dalis; ZodZiai yra asocijuojami su jau Zinoma in-
formacija i§ Zodyny. Visa §i informacija naudojama susiaurinti galimy tiksly aibe, siekiant rasti
labiausiai tikéting paSnekovo siekj turint tam tikra informacija.

Sie ir vélesni modeliai naudojosi pastoviu informacijos patikslinimu, siaurinant galimy siekiy
aibe ir galiausiai randant labiausiai tikétinus siekius. TaCiau didZiausia tokiy statistiniy modeliy
problema yra ta, kad juos sukonstruoti yra butinos NLP Zinios. Sakiniai turéjo buti analizuojami

eksperty, kad buty galima sukurti komplikuotus modelius.

1.1.2. Formalus uzdavinio apibrézimai

Dialogo biisenos sekimo uzdavinys literattiroje néra itin nuosekliai formalizuotas, tad daZnai
jvairiuose literaturos Saltiniuose pateikiamas skirtingas Zyméjimas ir apibréZimai. Vienas iS§ §io
darbo siekiy yra pasiulyti budy, kaip formalizuoti probleming¢ sritj bei pasiulyti patogy Zyméjima
tam, kad buty galima sumazinti dviprasmiSkumg ir glaustai apraSyti naudojamus algoritmus, su
viltimi jog ateityje bus galima ne tik tiksliai apraginéti modeliy savybes, bet jas ir jrodyti. Siame

darbe remiamasi Zymejimu, pateiktu darbe [LCO21].

1.1.2.1. Probleminé sritis

DST algoritmy sprendZiama problema yra dialogo D busenos B; Zingsnyje (angl. turn) t € N
reikSmiy radimas. Dialogo buseng kiekviename zingsnyje nusako domenas, kintamieji ir jy reiks-
meés. Domenas (angl. domain), literaturoje dar kartais vadinamas siekiu (angl. intention), placiai
nusako dialogo temg. PavyzdZziui, jei naudotojas pradeda Snekéti apie restoranus, domenas yra
restoranas. Kintamieji (angl. slots) yra labiau specifiski, nei domenai — pavyzdZiui, jei dome-
nas yra restoranas, kintamieji galéty buti tai, kas aktualu naudotojui — rezervacijos laikas ar vieta.
Kintamieji turi konkrecias reikSmes, pavyzdziui, 12 val., senamiestis, ar pan. ReikSmés gali buti
kategorinés (pvz., skrydZzio klasé — ekonominé, verslo) arba ne (pvz., laikas, adresai ir pan.).

Tegu aibé D nusako visas galimas dialogo domeno (intencijy) reikSmes, S — kintamuosius, V
— konkrecias kintamyjy reikSmes. Tuomet busena tam tikru dialogo Zingsniu ¢ gali buti apibréZta
kaip funkcija B, : D x § — V.

Galimus aibiy D, S,V elementus nusako ontologija arba schema. Ontologija O apibrézia gali-

mas reikSmes bei sarysius tarp reikSmiy, t.y. O C D x § x V. Jeigu ontologija egzistuoja ir tam
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tikram uZdaviniui ji yra apibréZta, tai palengvina DST problemos sprendima — tuomet galima ban-
dyti i visy jmanomy kombinacijy parinkti tinkamas reik§mes, kaip pvz. darbe [LTB*20]. Kartais
ontologija yra neapibrézta — vadinasi, iS anksto néra Zinomi sarysiai tarp galimy reikSmiy; taip pat
aibés D, S,V gali biti begalinés (aibés elementus sudaro visi jmanomi Zodziai). Tam, kad funkci-
ja By likty apibréZta visiems elementams, galime sakyti, jog jei duotajame Zingsnyje ¢ neZinome,
kokia yra B;(d, s), kurd € Dir s € S, reik§mé, tuomet yra priskiriama @.

Jei ontologija O apibrézta vienam elementui i$ aibés D, j ja galima Ziaréti kaip j ontologija,
specifiSka tam tikram iS anksto Zinomam domenui; tokiais atvejais ontologija apibuidinama pory
(s,v) aibe. Siame darbe daroma biitent tokia prielaida — yra vienas specifinis domenas, ta¢iau néra
svarbu, koks jis, o sprendimai kai ontologija turi skirtingus domenus Siame darbe néra nagrin¢jami.

Tuo tarpu busenos funkcija laikoma B; : S — V.

1.1.3. Dialogo busenos sekimo pavyzdys, naudojant formalizavimg

Toliau pateikiamas konkretus pavyzdys paprastumo délei. Tarkime, turime dialoga:

siISTEMA: Kuo galéciau padéti?

NauDoToJAs: Noréciau atlikti rezervacija restorane Vilniaus gatvéje Siam vakarui

Ontologijos aibés Siame pavyzdyje yra apibréZiamos taip:
D = {restoranas},
S = {vieta, laikas},
V = {Vilniaus gtv., Kauno gtv., diena,vakaras},
O = {(restoranas, vieta, Vilniaus gtv.), (restoranas, vieta, K auno gtv.),
(restoranas, laikas, diena), (restoranas, laikas, vakaras)}.

Basena By Zingsnyje t = 0 yraVd € D,Vs € S : By(d,s) = (. Basena B; Zingsnyje t = 1
yra By (restoranas,vieta) = Vilniaus gtv., By (restoranas, laikas) = vakaras. Toliau darbe
vietoje B; bus raSoma B, jeigu dialogo Zingsnio skaiCius néra svarbus ar neZinomas.

Rasti buisenos reikSmes reiskia apskaiciuoti B tam tikroms riipimoms reikSméms d € D ir s €
S. Tai dar vadinama kintamyjy uZpildymo (angl. slot-filling) uzdaviniu. Ta¢iau daZnai duotajame
zingsnyje net nezZinome, kokios yra riipimos reikSmeés d ir s — taigi, neaisku, kokius kintamuosius
uzpildyti. Tuomet sprendZiama dar ir kintamyjy radimo problema. PavyzdZziui, naudotojui pasakius
,horiu uZsirezervuoti vieta kur nors vakare pavalgyti®, algoritmas turi apskaiciuoti eilés tvarka: d
(domena, t.y. kontekstg — Siuo atveju, matyt, ,restoranas®), s — kintamajj (Siuo atveju pateikta
informacija apie vienintelj kintamajj — laikg), ir tik tuomet galima apskaiéivoti B(d, s) reik¥me,

kuri Siuo atveju yra ,,vakaras®.

1.1.4. Tikslumo metrikos

Tam, kad iSmatuoti, kiek tikslus yra spéjimas, yra keli budai. Norint iSmatuoti turimo modelio
spéjimy tiksluma, naudojami jungtinis siekio tikslumas (angl. joint goal accuracy) bei Zingsnio
uzklausos tikslumas (angl. turn request accuracy). Jungtinis siekio tikslumas yra skai¢iuojamas
tikrinant bendra dialogo buseng kiekvieng Zingsnj [HTW14a]. Tikroji busena B; ir spé€jama buisena
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B, sutampa tada ir tik tada, kai sutampa visos busenos reikSmeés. Galima tai jsivaizduoti kaip dviejy
sgrasy lyginima: du sgraSai, turintys Simtg tokiy pat jraSy, iSskyrus vieng, bus nebevienodi.
Jungtinis siekio tikslumas yra itin grieZta metrika dél to, kad busena vystosi dialogo eigoje. Jei
modelis padaro bent viena klaida, visos tolimesnés busenos bus nevalidzios. Paprastesnis budas yra
zingsnio uzklausos tikslumas, kuris tikrina, kokia yra nauja dialogo buisena tam tikrame Zingsnyje,

nekreipiant démesio j bendrg buseng.

- . |slots_and_valuesi|
Tegu H - 1Zf|slots_and_valuestﬁexpected_slots_and_valuest\

yra teisingas (kitaip tariant, jei atspéty dialogo kintamyjy ir jy reik§miy aibé ir tikroji aibé sutampa,

= 1, else 0 Zymi, ar spéjimas Zingsnyje ¢

P, = 1). Tuomet jei ¢ yra i§ viso Zingsniy dialoge (tuo paciu ir atlikty eksperimenty), Z;‘izo P
yra Zingsniy, kuriy metu sistema pateike teisingus spéjimus, skaicius. Jungtinis siekio tikslumas
tuomet yra santykis 0 < Zt:TOP < 1.

Kintamojo siekio tikslumas yra santykis tarp teisingai atspéty bei visy s;, v; reikSmiy rinkinyje
tam tikram s;. Vidutinis siekio tikslumas yra visy $iy santykiy vidurkis.

F reikSmé. Lyginant modelius, Siame darbe daZnai naudojama F reikSmé (konkreciau — F2).
Si daZnai masininio mokymo srityje naudojama funkcija yra pasirinkta todél, kad apjungia jautru-
ma (angl. recall) ir preciziSkuma (angl. precision). PreciziSkumas, jautrumas ir tikslumas — daZnai
naudojamos metrikos modeliui jvertinti. Tikslumas parodo, koks yra teisingy spé€jimy santykis su
visais spé€jimais. Taciau tuomet, kai duomeny rinkinys yra nesubalansuotas — pavyzdZiui, labai
daug neigiamy pavyzdZiy ir retai pasitaikantys teigiami — tikslumas rodo gan iSkraipytus rezulta-
tus: modelis gali nickada nepataikyti j teisingg spéjima, bet jeigu jis visg laikg atspés neigiamus
pavyzdzius, tikslumas bus didelis. Panasios problemos kyla ir su jautrumu, preciziSkumu ir kitomis

metrikomis. Tolimesné lentelé pateikia problemos iliustracijg.

1 lentelé. Jautrumo, tikslumo, preciziSkumo ir F funkcijos reikSmeés palyginimas

Metrika Tikrasis Zymuo | Spéjamas Zymuo | Metrikos reikSmé | Komentaras
Tikslumas 000001 010001 0,833 Visiskai prasauta vie-
na teigiamy reikSmiy,

bet tikslumas gan ne-
mazas
Preciziskumas 000001 010001 0,5 Metrika nepakanka-

mai atsizvelgia j nei-

giamus spéjimus

Jautrumas 000001 010001 1,0 IS metrikos atrodyty,
jog spéjimai —idealus
F1 000001 010001 0,66 Labiausiai subalan-

suota reikSmé

F reikSmé apjungia Sias metrikas ir graZina bendresn¢ reikSme, subalansuodama preciziSkuma
ir jautruma. F1 nuo F2 skiriasi tuo, kad F2 atveju, preciziSkumas svarbus maZziau. Visos £}, funk-
cijos, kur n € NAT pasizymi tuo, jog kuo didesnis n, tuo didesnis démesys skiriamas teigiamy

pavyzdZiy atspéjimui. Jei n — inf, F funkcija tampa panasi j jautrumo funkcija.
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(precision x recall)

Fy=5x (1)

(4 % precision) + recall

Siame darbe F funkcija skai¢iuojama surinkus klasiy tikimybes, jas suapvalinus link 1 arba 0
bei palyginus gautg vektoriy su klasés tikryjy reikSmiy vektoriumi (kurio reik§meés yra 1-etai arba
0-iai).

1.2. Gilusis mokymas naturaliosios kalbos apdorojime

Toliau glaustai pristatomi gilieji neuroniniai tinklai — pagrindas, ant kurio yra jgyvendinti Siame

darbe naudojami modeliai.

1.2.1. Gilieji neuroniniai tinklai

Siame darbe naudojamy modeliy (pvz., BERT) architektiiros pagrindai yra neuroniniai tinklai.
Neuroninio tinklo idéja jkvépta biologijos: perceptronas, i kuriy susideda tinklai, yra supaprastin-
tas matematinis neurono modelis.

Kiekvieno perceptrono funkcija yra priimti tam tikrg jvestj, pritaikyti tam tikrg funkcija (va-
dinamg aktyvavimo funkcija) visoms gautoms jvestims bei grazinti iSvestj. Perceptronai sudaro
sluoksnius, ir paprasCiausiuose tiesioginio sklidimo tinkluose vienas sluoksnis perduoda savo iS-
vesciy vektoriy kitam po jo einanciam sluoksniui.

Tinklas turi jvesties sluoksnj, n vidiniy sluoksniy bei iSvesties sluoksnj. Taigi, informacija
tiekiama per visa tinkla nuo jvesties iki iSvesties imituojant biologinj neuroniniy impulsy veikima
smegenyse (signalas, informacijos apdorojimas ir reakcija).

Sudeétingi modeliai, kai tinklai turi itin daug sluoksniy bei jvairiai sgveikaujant vienas su kitu
gali spresti sudétingas problemas (pvz., teksto supratimas, paveiksléliy generavimas) vadinami gi-
lieji neuroniniai tinklai, jy sprendZiamos uzduotys — gilusis mokymas. Transformeriai susideda i$§
daug skirtingy daliy — enkoderiy, démesio sutelkimo sluoksniy. Taciau j kiekvieng iS sudedamyjy
daliy galima Ziuréti kaip j neuroninj tinkla, galintj turéti daug vidiniy sluoksniy.

I'neuroninius tinklus patogu Ziuréti kaip j matricas ar tensorius, kadangi tuomet tai leidzia atlikti
jvairias tiesinés algebros apibréZtas operacijas. Tuomet modelis apibudinamas parametrais W ir b.
Cia W yra svoriy matrica. Reik§mé W apibiidina jungties tarp perceptrony 7, j ,.stipruma”: kuo
didesné reikSmeé, tuo jungtis stipresné, tuo tarpu mazesné reikSme reiksty jog informacija (impulsas)
tarp ¢ ir j sunyksta. Parametras b — vadinamas slenksciu — tai vektorius, kur b; apibiidina, kokio
stiprumo signalo reikia ¢-tajam perceptronui, kad jis buty aktyvuotas. Jei b; reikSmé neigiama,

vadinasi, reikia dideliy svoriy W arba stipraus signalo x.

1.2.2. Modeliy apmokymas

W ir b yra konfiguruojami neuroninio tinklo parametrai. Pakeitus tam tikrus svorius ar slenks-
Cius, gaunamas vis kitoks rezultatas. DaZnai norima iSgauti tam tikra rezultata, kartais vadinamu

tikslu. Skirtumas tarp tikslo ir iSvesties vadinama paklaida. Apmokant neuroninius tinklus, sie-
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kiama sumazinti bendrg modelio paklaidg. Modelio parametrai gali buiti konfiguruojami pagal tai,
kokia yra ta paklaida. Atgalinio sklidimo algoritmas leidZia apskaiciuoti, kaip paklaida keiciasi,
keiGiant parametrus. Sis algoritmas kiekviename sluoksnyje apskai¢iuoja nuostoliy funkcijos i3-
vestine.

Patys parametrai yra atnaujinami naudojantis gradientinio nusileidimo algoritmu. Zinant pa-
klaidos funkcijos iSvesting, galima pasakyti, kaip ji greitai keiCiasi, ir j kurig puse didé€ja, o j kuria —
mazéja. Paprasciausia jsivaizduoti dvimatéje erdvéje, kai yra vienas kintamasis: jei norime atnau-
jinti x reikSme, randame funkcijos iSvesting pagal x. Tada jei matome, kad tam tikrame fiksuotame
taske iSvestinés reik§meé yra neigiama, prie x reikSmiy prideje teigiamg reikSme (nes Zinome kad
funkcija mazéja didinant ) priartésime prie funkcijos minimumo. Jei iSvestinés reikSmé teigiama,
tada darome atvirk3ciai.

Kaip pavyzdys, BERT, kuris susideda i$ keliy komponenty kuriy visi turi milijonus parametry,
yra apmokomas labai panaSiai. Daznai BERT turi galutinj klasifikavimo sluoksnj — tai gali buti
kelios (arba viena) klasés, pavyzdziui, teksto emocija. Tuomet iSvestis buty tikimybeé, jog tekstas
turi tam tikra emocija. Vadinasi, Zinodami tikraja klase, galime rasti paklaidg ir taikyti tg patj

atgalinio sklidimo algoritma.

1.2.3. Apmokymo metodai

Kartais naudojami jvairus metodai, leidZiantys apmokyma jvairiais budais pagerinti, pvz., jji
paspartinti. Apmokymo metu kiekvienas jraSas paduodamas j neuroninj tinklg siekiant iSgauti re-
zultatg ir apskaiiuoti klaidos funkcijg. Taciau §j procesg galima paspartinti: daZnai keli jraSai
sugrupuojami j vieng rinkinj, angl. batch. Svarbu paminéti, jog kuo didesnis rinkinys, tuo daugiau
atminties reikia, norint rinkinj vienu ypu apdoroti.

Atsitiktinio praretinimo transformacija. Tai — vienas reguliarizacijos metody, leidZiantis
iSvengti persimokymo. Apmokant su tam tikra tikimybe atsitiktinai parinkti neuronai yra ignoruo-
jami. Originaliame BERT straipsnyje aprasomas Sios technikos naudojimas visuose sluoksniuose.

Duomeny aibiy iSskyrimas. Tam, kad iSvengti permokymo, gali buti naudojamas apmoky-
mo, testavimo ir validacijos iSskyrimas. Modelis yra apmokomas tik naudojantis apmokymo aibe.
Apmokius modelj vieng karta su visais duomenimis (kitaip tariant, po vieno epizodo), nuostoliy
funkcija tikrinama su visais duomenimis i3 validacijos aibés. Sis metodas gali padéti nustatyti,
kada modelis persimoko: duomeny i§ validacijos aibés néra apmokymo aibéje, tad persimokymo
metu validacijos nuostoliy funkcija gali pradéti didéti, taip parodant, jog modelis geba teisingai
klasifikuoti tik apmokymo aibés elementus, taciau prastai klasifikuoja elementus i$ kity aibiy.

Ziniq pernesimas. Siame darbe naudojamas Ziniy pernesimas, angl. knowledge transfer. Tai
technika, kai tam tikras modelis, apmokytas spresti kazkokia uzduotj, yra apmokomas spresti ki-
ta, bet panasSia uzduotj, galimai — su visiSkai kita duomeny aibe, tikintis, kad bus pasiekti geresni
rezultatai. Sios technikos bandymai su modeliais pasitelkiant Ziniy perne§ima apradyti 3.3.5.4 po-
skyryje.

Gradienty kaupimas. Kartais apmokant didelj modelj nepavyksta nustatyti didelés rinkinio

(batch) reik§meés dél resursy stokos. I pagalbg galima pasitelkti gradienty kaupimo metoda. Jo metu
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gradientai yra saugomi 7 iteracijy ir nuostoliy reikSmés atnaujinamos tik n-tajg iteracija. Tai yra
beveik ekvivalentu rinkinio sudarymo (angl. batch) metodui, ko pasekoje kuo didesné parametro

reikSme, tuo apmokymas labiau sutrumpéja.

1.2.4. Tinklai naturaliai kalbai apdoroti

[lgainiui statistinius taisyklémis paremtus metodus sprendziant NLP uZdavinius pakeité gilieji
neuroniniai tinklai, pvz., RNN [MST*15]. Sis poskyris skirtas apZvelgti svarbiausiy modeliy, skirty
spresti NLP uZzdavinius, raidg. Kiekvienas atradimas — egzistuojanciy modeliy ir metody patobu-
linimas, tad norint tinkamai suprasti moderniausius architekturinius giliojo mokymo sprendimus
naudinga zZinoti, kas iki jy atvedeé.

Rekurentiniai neuroniniai tinklai. Ilgg laikg literatira apie RNN buvo gan negausi, kaip
atkreipiama démesj I. Sutskever ir kt. [SMH11]. Anot autoriy, viena i§ prieZasCiy — nykstanciy
gradienty problema (angl. vanishing gradients problem). RNN vystantis toliau, $i problema buvo
pazabota, bei 2011 m. buvo pademonstruota, jog tokie tinklai puikiai tinka teksto generavimui
[SMH11].

RNN - tai dirbtinis neuroninis tinklas, kuris leidZia modeliuoti duomeny seka. RNN duomeny
jvesCiai (angl. input) ne tik grazina atsakyma, bet jj iSsaugo taip vadinamoje pasléptoje busenoje
(angl. hidden state). [SMH11] autoriai pateikia tokig RNN formuluote:

he = tanh(Whzxy + Wiphi—1 + by), (2)

0r = Wonhy + by 3)

Cia z, jvestis laiko momentu ¢, h, — paslépta RNN busena laiko momentu ¢, Wj,x — matrica,
reprezentuojanti svorius tarp jvesties ir vidiniy sluoksniy, atitinkamai W}, i vidiniy sluoksniy svoriy
matrica, W,h — iSvesties ir vidiniy sluoksniy svoriy matrica, b, ir by yra poslinkio (angl. bias)
parametrai.

Taigi, iteruojant duomeny seka, vidiné busena h, yra vis atnaujinama su t —1-aja RNN iSvestimi
bei panaudojam ¢-jam rezultatui gauti.

Rekurentiniai tinklai buvo sékmingai pritaikyti ir DST srityje [HTY14; MST*15].

Enkoderiai ir dekoderiai. Kaip Zinia, skirtingos kalbos tg patj dalyka gali iSreikSti skirtingo
ilgio sakiniais (pvz. 5 ZodZius turintis angliSkas sakinys ,,I do not want to* j lietuviy kalbg gali buti
iSverstas j paprasCiausiai vieno ZodZio sakinj — ,,nenoriu”). Tai sukelia problemy kalbos atpazinimo
ar teksto vertimo kompiuteriu uzdavinius spresti RNN architektura — daznai paprasto RNN tinklo
nepakanka, kadangi tradicinio RNN tinklo jvesties bei iSvesties seky dydZiai yra vienodi.

Budas, patobulinantis RNN (bei LSTM) architekturg gebéjimu spresti uZdavinius, kai jvesties
bei iSvesties sekos gali buti skirtingos, buvo pristatytas 2014 m. [CMG™*14], lygiagreciai [BCB14a]
autoriams panaudojant démesio (angl. atfention) mechanizmg kalby vertime neuroniniais tinklais.
IS esmés pasiulyti du modeliai: vienas — suspaudZiantis sekg j tam tikros fiksuotos dimensijos vekto-

riy, kitas —iS vektoriaus pagaminantis bet kokia kitokia sekg. TradiciSkai, ,,suspaudZiantis* modelis
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vadinamas enkoderiu (angl. encoder), ,,iSpleciantis* — dekoderiu (angl. decoder).
Enkoderis jvesties seka transformuoja j vektoriy c, vadinama kontekstu. Sis vektorius yra ga-

lutiné vidiné biisena laiko momentu ¢ [CMG*14]:

c=h = f(htfbxt)- 4)

Si formulé yra 2-osios formulés bendresné forma: h,, x; reiskia ta patj, f — bet kokia netiesiné

aktyvavimo funkcija. Tuo tarpu dekoderio vidiné busena priklauso nuo Sio konteksto c bei iSvesties

Yi—1-

ht = f(h‘tfla Yi—1, C)' (5)

Dekoderio iSvestis y; priklauso nuo iSvesties vienu Zingsniu atgal 3;_; bei busenos h;. Enko-
deris ir dekoderis mokomi kartu, siekiant bet kokiai jvesties sekai = rezultate pateikti seka y.

[CMG*14] autoriai parodé, jog enkoderiai-dekoderiai lenkia tradicinius statistikos metodais
paremtus kalby vertimo modelius, kuriy rezultatai labai priklauso nuo to, kiek daznai tam tikros
frazés yra sutinkamos tekste. Teisingai iSversti retas frazes statistiniais metodais paprasciausiai
neuztenka duomeny, taciau RNN enkoderiai/dekoderiai yra sékmingesni atrandant lingvistinius
pozymius, lemiancius sakiniy struktura, tad jie néra apriboti ZodZiy dazniu tekste.

Ilgoji trumpalaiké atmintis. Ilgosios trumpalaikés atminties, vadinamos LSTM (angl. long
short-term memory), architektura, pristatyta dar 1997 m., yra atsakas nykstanciy bei sprogstanciy
gradienty RNN tinkluose problemai [HS97]. Zemiau yra trumpai paaiskinama gradienty nykimo
bei sprogimo problema.

Apmokant gilius neuroninius tinklus (pvz., RNN) sklidimo atgal (angl. back-propogation) bu-
du klaidos funkcijos reik§meés yra linkusios arba artéti link 0, arba link begalybés. Tai gali sukelti
problemy mokymo metu atnaujinant svoriy reikSmes — jei skirtumas, gautas apskaiciavus klai-
dos funkcijos priklausomybe nuo svoriy (gradientas) yra nykstamai mazas, svoriy reikSmés beveik
nepasikeicia. Jei gradientas didéja link begalybés, svoriy reikSmés pakis itin smarkiai — galimai
niekada nepasiekdamos optimaliy reikSmiy.

Gradiento reikSmés nyksta arba sprogsta, kai klaidos funkcijos kitimas skai¢iuojamas daug
karty — pvz., neuroniniui tinklui turint daug sluoksniy. Tuomet gradientas W' po n Zingsniy taps
proporcingas W". Jei W < 1, W™ artés prie 0. Jei W > 1, W™ artés link begalybés.

Pagrindinis LSTM architekturos tikslas — iSlaikyti gradienta kiek galima pastovy. [HS97] pri-
statyta architektura RNN tinkly vidine buseng pakei¢ia LSTM elementu, arba lastele (angl. cell).
Sis elementas neleidia biisenai per daug keistis ,,apsaugant™ ja nuo neaktualiy poky&iy, tuo paciu

,»-apsaugo* kitas busenas nuo neaktualiy pokyciy iS Sios busenos.
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3 pav. LSTM pavyzdys (adaptuota pagal [Olal5]).

I LSTM kamera laiko momentu ¢ paduodama busena h;_;, kameros iSvestis c;_; bei jvestis
x¢. LSTM apibréZia vartus, j kuriuos patekusi informacija arba palieckama, arba uZmir§tama. [vai-
rios operacijos su buisena, jvestimi bei praeitos kameros iSvestimi leidZia ,,uzmirsti* nereikalingg
informacija bei kontroliuoti, kaip kei¢iasi biisena /.

Nors LSTM buvo sukurti kaip sprendimas nykstanciy gradienty problemai, Si architektiira il-
gainiui pakeité paprastus RNN, kadangi LSTM geba apdoroti milZiniSkas sekas, turinias daug
informacijos — pvz., vaizdo jraSus — kai tuo tarpu RNN tinklai dél savo trumpos atminties (kylan-
¢ios dél nykstanciy gradienty problemos) nesugeba susidoroti su placiai pasklidusia informacija.
Turint ilgg tekstg tikétina, jog paprastas RNN tinklas nesugebés savo vidinéje busenoje islaikyti
informacijos priklausomybés tarp pirmy bei paskutiniy Zodziy.

LSTM placiai pradéti naudoti kaip alternatyva RNN. PavyzdZiui, LSTM sukombinuoti kartu
su enkoderiais-dekoderiais [SVL14] buvo itin sékmingi sprendZiant vertimo i$ angly k. j prancuzy
k. uZduotj — su Sia architektura pavyko pasiekti iki tol geriausius rezultatus. Modelis ne tik puikiai
gebéjo sukurti bet kokio ilgio teksta nepriklausomai nuo jvesties ilgio, bet taip pat demonstravo
puikius rezultatus ilgy teksty vertime, taip pagrindZiant LSTM ilgalaikés atminties efektyvuma.

Abipusiai rekurentiniai neuroniniai tinklai. Apdorodami duomenis nuosekliai, tradiciniai
RNN naudojasi tik prie§ tai buvusia informacija. Buvo pastebéta, jog tam tikroms problemoms
spresti verta duomenis skaityti ne tik i$ priekio, bet ir iS galo tuo paciu metu, pavyzdziui, kalbos
atpazinime [GJM13].
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4 pav. Abipusiy RNN architektiira (adaptuota pagal [GIM13])

4 pav. pateiktas abipusiy RNN pavyzdys. ] abipusius RNN tinklus galima Ziuréti lyg j du RNN
tinklus, apdorojancius paduotg informacija i§ skirtingy pusiy. Taigi, tam tikru laiko momentu ¢
turés informacija apie paslépta buseng ne tik i§ h;_;, bet ir h; 1. Apdorojant ilgg sakinj, RNN
informacijg apie tam tikrg fiksuotg Zodj iSgaus ne tik i§ ZodZiy sekos, esancios nuo sakinio pradZios
iki Zodzio, bet ir i$ sekos nuo fiksuoto ZodZio iki sakinio pabaigos.

Abipusius RNN galima sukombinuoti su LSTM, taip iSgaunant geresnius rezultatus, nei nau-
dojantis vienpusiu RNN su LSTM sprendziant kalbos atpaZinimo uzdavinius [GIM13].

Démesio mechanizmas. 1ki 2015 m. teksto suvokimo kompiuteriu problema buvo sunkiai
jkandama — daznai iki tol sprendimai budavo paremti galybe Zmoniy sukonstruoty taisykliy; jy
veikimas budavo apribotas vos keliais Simtais veikianciy tekstiniy pavyzdZiy. Didelis perversmas
jvyko teksto suvokimo problemos sprendimui pritaikius démesio mechanizmg [HKG*15].

Nors RNN tinklai (kartu su LSTM) dél gebéjimo saugoti buseng yra tinkami spresti uzduotis,
RNN turi ir trukumy, dél kuriy, kaip parode [BCB14a], ne visada tinkami spresti sudétingas natura-
lios kalbos supratimo uzduotis. Anot autoriy, pagrindiné RNN bei jais paremty enkoderiy/dekode-
riy problema — tai, jog jvesties vektoriaus dydis yra fiksuotas, kas reiskia, jog jeigu jvestis yra ilgas
tekstas, visa informacija bus ,,suspausta“ j fiksuoto dydZio vektoriy, kas gali vesti link informacijos
praradimo.

Autoriai [BCB14a] pasitilé mechanizma, kurio metu i jvesties duomeny sekos yra parenkami
svarbiausi elementai, turintis didZiausia jtaka iSvesciai, kitaip nei RNN enkoderis-dekoderis, kuris
generuodamas iSvestj surenka informacijg i$ visos jvesties. Kitaip tariant, démesio mechanizmas
iSskiria svarbesnes dalis, kurios nulemia atsakyma.

Kiekvienam i-tajui modelio iSvesties sekos elementui y; apibréZiamas konteksto vektorius c;:

Ty
C; — Z Oéijh,j. (6)
j=1

h; yra informacija apie i-tajj jvesties Zodj. Sis daugiklis yra dvikryp&iy RNN paslépty biiseny
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jungtis (RNN biisenoje saugoma informacija apie pries tai buvusia jvestj, tuo tarpu dvikrypc¢iy RNN
biisenoje — jvesties iS abiejy pusiy). Nors ir /; saugoma informacija apie visg jvestj, kintamasis vis
tiek labiausiai atspindi 7-tajj jvesties sekos elementa dél RNN savybiy, lemianciy ilgalaikj istorinés
busenos nykima.

«v;; yra svoris, nulemiantis, kiek svarbus h; yra i§vesciai y;. Siy svoriy suma yra 1. Sis svoris
suskaiCiuojamas radus visus sarySius e;; tarp enkoderio jvesties informacijos /; ir dekoderio s;,

kitaip tariant — ripimo iSvesties ZodZio, ir padalinus iS$ jy visy sumos:

o exp(e;;)
Y >, exp(eir)

ej; rasti gali buti naudojamas papildomas neuroniniy tinkly modelis, iSmokytas rasti sarysj tarp

)

Si ir hj

€ij = CL(SZ‘, hj), (8)

kur a — funkcija, reprezentuojanti neuroninj tinkla.
Taigi, vietoje uzkoduoto fiksuoto dydzio konteksto gaunami kontekstai, laikantys svarbiausig
informacija. Si informacija perduodama dekoderiui, kuris nusprendZia, j ka kreipti démesj gene-

ruojant iSvestj.

,_,
-
=
o
g
&

-
o
=
=
=
]
=
o
=3

i What =0.7 What = 0.15 What=0 i
i is=02 iz=0.1 is =0.05 '
! your = 0.05 your = 0.6 your =0.05 i
| name = (.05 name = 0.05 name = 0.9 !
I h i 4
Koks tavo vardas?

5 pav. Démesio mechanizmo pavyzdys.

5 pav. pateiktas supaprastintas démesio mechanizmo pavyzdys. Sakinys ,,What is your name?*
yra verCiamas j lietuviy kalba. Tarp jvesties ir iSvesties esantis démesio mechanizmo sluoksnis
kiekvienam galimam :-tajam lietuviSkam ZodZiui pasirenka aktualiausig angliSka Zodj pagal di-
dZiausig i-tojo démesio vektoriaus reikSme. Pvz., idant iSgauti pirmajam lietuviSko sakinio ZodZiui
didZiausias démesys teikiamas pirmajam angliSkam ZodZiui.

[HKG*15] autoriai sukuré ir palygino kelis modelius, gebancius atsakyti j uZduotg klausima.

UZduoties atsakymas yra suformuluotas kaip tikimybe, jog tam tikras Zodis yra atsakymas:

plald,q) x exp(W(a)g(d,q)) )

¢ia ¢ — uzduotas klausimas (angl. query), a — atsakymas, d — dokumentas, kuriame Zodis yra

ieSkomas, W — svoriy matrica, g(d,q) — funkcija, kuri dokumentg bei uzklausg pavercia j vektorinés
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formos jvest;.

1.3. Transformeriy architektura

Siame poskyryje bus iSsamiau i¥nagrinéta transformeriy architektiira, remiantis [VSP*17]

straipsniu, suskaidZius modelj j svarbiausias dalis ir j jas pazvelgus detaliau.

Output
Probabilities
E’@
p
Add & Norm R
Feed
Forward
' ™ Add & Norm
_ :
fdd & horm Multi-Head
Feed Attention
Forward T 1} M
hl_I.
Nix Add & Norm
,——-| Add & Norm I Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
L L
D— y, \ — )
Posilional Positional
o ® ¢ _
1coding r Encoding
INput Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

6 pav. Transformeriaus architektiira. Diagrama i§ [VSP*17]

Enkoderis ir dekoderis. Transformeriy architektura yra paremta tuo paciu enkoderio bei deko-
derio modeliu, panaSiai | RNN tinklais jgyvendinta enkoderio-dekoderio architektura.

Esminis skirtumas tarp transformeriy enkoderio-dekoderio architektiros ir RNN enkoderio-
dekoderio architektiiros yra tas, jog transformeriai neturi vidinés biisenos mechanizmo, reikalau-

jancio duomenis apdoroti paeiliui, vienas po Kkito.
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Enkoderis sakinio reprezentacija (z1, ..., ) uzkoduoja i z = (z1, ..., z,,), o dekoderis naudo-
damasis z sugeneruoja y = (Y1, ..., Yn)-

Zodziy $ablonai. Kiti keli svarbus transformeriy sluoksniai yra skirti tam tikros informaci-
jos apie zodj uzkodavimui vektoriuje — Sablony (angl. embedding) sudarymui. Kiekvienas ZodzZio
vektorius yra sudaromas taip, jog panasiy ZodZiy vektoriy reprezentacija taip pat turéty didelj pa-
naSuma (Zr. Input Embedding sluoksnj). Negana to, vektoriuose taip pat saugoma informacija apie
jy vieta sakinyje (Zr. Positional Encoding sluoksnj). Tai reikalinga tam, kad iSlaikyti sakinio struk-
tiirg (YodZio vieta palyginus su kitais ZodZiais yra svarbi kalboje). Sio sluoksnio taip pat uZtenka
pakeisti rekurentiniy tinkly viding buisena.

Démesys bei savidémesys. Transformeriy architekttroje randamas savidémesio (angl. self-
attention) sluoksnis. Démesio mechanizmas naudojamas transformeriuose labai panaSus j jau anks-
Ciau pristatyta mechanizmg [BCB14a].

Savidémesys (angl. self-attention) — tai procesas, kurio metu démesio reikSmés yra randamos
tarp ZodZiy tame paciame sakinyje. Savidémesio intuicija yra tokia: kiekvienas Zodis sakinyje yra
daugiau ar maZiau susijes su kitais. Vienas Zodis gali buti labai susijes su kitu, pavyzdZiui, nuo kity
zodziy gali priklausyti net tam tikro ZodZio reikSmé. Pvz, sakinys: ,,planuoju kitamet vesti ZodZio
,vesti reikSme gali buti drastiSkai skirtinga priklausomai nuo to koks Zodis eina véliau: ,,planuoju
kitamet vesti paskaitas‘ arba ,,planuoju kitamet vesti suzadétine®, tuo tarpu kiti ZodZiai — planuoju,
kitamet néra tokie svarbus.

Savidémesio mechanizmas kiekviena zodj pavercia j vektoriy, kuriame atsispindi, kiek kiek-
vienas kitas jvesties Zodis yra svarbus jo reikSmei. Naudojantis §ia informacija, dekoderis geba
generuoti ZodZius i§ vektoriy, turin€iy visa konteksting informacijg.

Enkoderis bando rasti panaSuma tarp visy jvesties ZodZiy tarpusavyje. Visy ZodZiy vektori-
nés formos (Sablonai) yra sudauginamos vienos su kitomis, o gautai matricai pritaikoma so ftmax

funkcija, siekiant iSvengti per dideliy reikSmiy. Taip gaunama tasky (angl. score) matrica.
labas koks graZus Siandien oras
Labas

koks

grazus
Siandien

oras

7 pav. ZodZiy tarpusavio panaSumo matrica.

7 paveikslélis reprezentuoja ZodZiy tarpusavio panasumo matrica. Kuo tamsesné spalva, tuo

ZodZiai panaSesni.
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Naudojantis Sia matrica kiekvieng Zodj galima reprezentuoti kaip kity ZodZiy vektorine suma.
Jei kiekvieng matricos reikSme laikysime kaip svorj (skaliariné reikSmeé nuo O iki 1), maZiau svarbus
ZodZziai turés mazesnj svorij.

Autoriai jveda tris naujus terminus: uzklausa (angl. query), raktas (angl. key) ir reikSmeé (angl.
value), taip démesio mechanizma sugretindami su duomeny baziy uzklausy bei reikSmiy gavimo
procesu. UZklausa téra rupimas vektorius, pavyzdZiui, praeitas dekoderio sugeneruotas Zodis, rak-
tas — j uzklausa panaSiausias Zodis, reikSmé — vektorius, saugantis kontekstine informacija apie
zodj. Transformeriuose, rakt ir reikSme sukuria enkoderis, uzklausa — dekoderis.

Apibendrintai, démesys gali buti iSreiSkiamas Sia formule:

T

Attention(Q, K, V) = softmax(%)‘/, (10)
k

¢ia () — uZzklausa, K —raktas, V' — reik§Smé, d;, — rakto dimensija.

Daugialypis démesys. | bet kokj duotg Zodj sakinyje galima Ziaréti i§ keliy perspektyvy. Pa-
vyzdZiui, turint Zodj ,,vienas®, mus gali dominti skaiciai, ir démesys kreipiamas j kitus skaiCius
sakinyje, taciau gali buti ir kity atvejy, pvz., démesys atkreipiamas j objekta, kuris yra vienas.

Taigi, kadangi tam paciam ZodZiui gali buti atkreipiamas kitoks démesys, transformeriy archi-
tektara jgyvendina keleta skirtingy démesio sluoksniy. Daugialypis démesys (angl. multi-headed
attention) — tai keli démesio sluoksniai, kuriy iSvestis yra sujungiama j viena. Kiekvienas sluoksnis
turi skirtingus svorius ir iSmoksta atkreipti démesj j skirtingus dalykus.

Transformeriai démesio mechanizmag naudoja trijose vietose:

1. Komunikacijoje tarp enkoderio ir dekoderio — enkoderis uZkoduoja rakty ir jy reikSmiy mat-
ricg, dekoderis naudoja uzklausa, kad iSgauty enkoderio sugeneruotus ZodZius ir jy konteksta

reprezentuojancius vektorius.

2. Enkoderio savidémesio sluoksnis — ¢ia enkoderis pats sukuria uzklausas, raktus ir reikSmes

iS tos pacios jvesties.

3. Dekoderio savidémesio sluoksnis — sukuriamas panaSiai, kaip ir enkoderio savidémesio
sluoksnis, su vieninteliu skirtumu — dekoderiui uZdrausta kreipti démesj j ateities ZodZius,
kadangi kitaip néra iSmokstama generuoti nieko naujo, ver¢iau — visi ZodZiai yra atkartoja-
mi. Toks ZodZiy (jy vektoriniy reprezentacijy) slépimas matricoje vadinamas uzmaskavimu

(angl. masking).

2019 m. buvo iSanalizuoti daugialypio démesio mechanizmo skirtingy ,,galvy* (angl. heads)
rolés [VITM*19]. Parodyta, jog nemaZza dalj didZiausig jtakg turin¢iy daugialypio démesio kompo-
nenty galima iSskirti j tris atliekamas funkcijas:

1. Poziciné — démesys skiriamas j artimiausia (gretima) Zodi,
2. Sintaksiné — démesys skiriamas j sintaksiSkai susijysj Zodi,

3. Rety ZodZiy — démesys skiriamas j reCiausius ZodZius.
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Taip pat buvo parodyta, jog dauguma démesio komponenty galima paSalinti — ypa¢ enkoderio —
beveik be tikslumo rezultatuose praradimo. Autoriai parodé, jog kuo labiau démesio komponentas
yra specializuotas, tuo jis svarbesnis.

Tiesioginio sklidimo sluoksnis. Po démesio sluoksnio informacija keliauja j tolimesnius tie-
sioginio sklidimo (angl. feed-forward) sluoksnius. Sis sluoksniai skirti vykdyti tiesines transfor-

macijas:

FFN(x) =max(0, Wy + by) Wy + bs. (11)

Nepaisant to, jog Sie sluoksniai turi ganétinai daug mokymo parametry, literaturoje apie juos
kalbama mazai. 2020 m. buvo parodyta, jog Sis sluoksnis yra taip pat labai svarbus informacijos
iSgavime, kadangi jis reprezentuoja rakto-reikSmes armintj [GSB*20]. Raktai atitinka tam tikras
sintaksés bei semantines strukturas tekste, o reikSme — iSvesties ZodZiy skirstinj.

Transformeriai yra tinkamas jrankis spresti galybei naturalios kalbos apdorojimo uzduociy.
Straipsnyje [VSP*17] raSoma, jog transformeriy tinklai buvo iSbandyti kalby vertimo uZduotyse,

bei rezultatai (vertinami BLEU taSkais) pranoko visus kitus iki tol esan¢iy modeliy rezultatus.

1.3.1. IS anksto apmokyti modeliai
1.3.1.1. Abipusio enkoderio transformeriy reprezentacijos modelis BERT

BERT (angl. Bidirectional Encoder Representation from Transformers?), lietuviskai — abipusio
enkoderio transformeriy reprezentacijos modelis — buvo pristatytas 2018 m. kaip alternatyva GPT
[DCL*18]. Pristatytas modelis labai panaSus j GPT: BERT taip pat yra paremtas transformeriy
tinklais, taciau, skirtingai nei GPT, BERT susideda i§ enkoderiy. BERT tikslas, kaip ir GPT, sukurti
generalizuotg naturalios kalbos uZduotis sprendziantj modelj, ta¢iau BERT architektura iSsprendzia
abipusiy tekstiniy reprezentacijy problema.

GPT naudojasi dekoderio idéja uZmaskuoti busimus ZodZius, kad ZodZiy spé€jimas buty parem-
tas tik buvusiais ZodZiais. Taciau kaip Zinia ZodZio reikSmei daryti jtaka gali ir vélesni Zodziai

sakinyje. BERT modelyje to iSvengiama pasitelkus du mechanizmus:

1. Atsitiktinis ZodZiy maskavimas. UZmaskavus tam tikrus ZodZius, modelis yra iSmokomas

atspéti, kokie yra tie ZodZiai;

2. Sakiniy eiliSkumo spéjimas. Modelis iSmokomas atspéti ar tam tikras sakinys yra prie§ ar po
kito.

Modelis apmokomas BooksCorpus korpusu bei portalo Wikipedia straipsniais angly kalba.
Mokymo tikslas — atspéti sekantj Zod;.

Apmokytas modelis véliau pritaikomas tam tikrai specifinei uZduociai pridedant papildoma
iSvesties sluoksnj ir jj kartu su kitais BERT parametrais iSmokant dar kartg siekiant gauti norimus

atsakymus.

2Modelio kodas pasiekiamas https://github.com/google-research/bert
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BERT rezultatai tam tikrose uZduotyse, pavyzdZiui, GLUE, pranoko dauguma kity modeliy,
net ir GPT. Taip pat parodyta jog BERT be gebéjimo matyti ZodZius j priekj (taip pat kaip ir GPT)
uzduotis atlieka prasciau, nei pradinis BERT modelis. Negana to, autoriai parodeé, jog didinant mo-
delj (parametry skaiCiy), gaunami geresni rezultatai ne tik didelés skalés uzduotyse, bet ir mazesnés
(t.y. tuomet, kai duomeny kiekis apmokant modelj antrg karta spresti specializuotas uzZduotis yra

mazas).

1.3.1.2. Teksta generuojantys modeliai

Ilga laika jvairiy naturalios kalbos apdorojimo problemy sprendima ribojo tai, jog kiekvienam
modeliui apmokyti reikéjo galybés duomeny. 2018 m. buvo pasiulytas pirmasis generalizuotas iS
anksto apmokytas generatyvus i$ anksto apmokytas modelis GPT (angl. Generative Pre-trained
Transformer), kurj galima pritaikyti jvairiems uZdaviniams [RNS*18].

GPT modelis paremtas transformeriy architektura, taciau be enkoderio dalies. Modelis ap-
mokomas milZiniSku kiekiu duomeny — jvairiais tekstais — siekiant iSmokti atspéti sekantj Zodj
naudojantis stochastiniu gradienty nusileidimu.

Atlikus §j pirmajj mokymo etapa modelis apmokomas dar karta, §j kart su suzymétais (angl. la-
beled) duomenimis, siekiant iS sekos iSgauti tam tikrg Zodj. Tam pridedamas papildomas sluoksnis,
gebantis paversti GPT modelio sugeneruotg Zodj j ta, kuris buvo pateiktas kaip Zymeklis.

Kadangi modelis iSmokytas sugeneruoti sekantj Zodj tam tikrai ZodZiy sekai, norint toliau is-
mokyti spresti tam tikrus uzdavinius, pvz., gebéti atsakyti j klausimus, jvestis turi buti Siek tiek
pakeista, kad tikty modeliui. Tais atvejais, kai jvesties duomenys turi tam tikra struktura, jvestis yra
pavercCiama j paprasta ZodZiy seka (pvz., klausimus sujungiant su atsakymu j viena bloka). Taip
iSvengiama modifikacijy pa¢iam modeliui.

Modelis, iSmokytas su tekstu i§ vir§ 7000 jvairaus Zanro knygy angly kalba BooksCorpus rinki-
niu, véliau sékmingai pritaikytas tokiom uZduotimis kaip iSvady darymas naturalioje kalboje (turint
du sakinius, bandoma atspéti sary$j tarp jy — pasekme, prieStara ar neutralumas), atsakymas j klau-

simus, semantinis panaSumas ir kt.

1.3.2. Kiti i§ anksto apmokyty generatyviu transformeriy modeliai

2019 m. Si generalizavimo id¢ja buvo iSplétota dar toliau. Vietoje to, kad modelio paramet-
rai buty atskirai pritaikyti kiekvienai uzZduociai, pati uZduotis gali buti paduodama kaip jvestis
[RWC*19]. iSmokius modelj vieng karta daugiau parametry nereikia keisti — uZtenka paduodame
duomeny tekste pasakyti, ko norima, pvz., ,,iSversk <tekstas> i§ <kalbal> i <kalba2>*.

Siam sumanymui jgyvendinti reikia milZinisko kiekio jvairiy duomeny, kuriuose glidéty pa-
kankamai informacijos apie pacius naturalios kalbos uzdavinius, kad modelis galéty juos atlikti
nekeiciant parametry. PavyzdZiui, jei tekste, pagal kurj apmokomas modelis, slypi tokie sakiniai
kaip ,.einu j mokykla, arba, iSvertus j angly kalbg — I'm going to school®, papraSius iSversti sakinj
,»einu j mokykla“ j angly kalba modelis turéty nesunkiai su tuo susidoroti. Tam buvo sukurti inter-

neto narSytojai (angl. web scrapers), renkantys jvairiausia teksta iS§ Reddit socialinés platformos.
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Gautas GPT-2 modelis, kelis kartus didesnis uZ GPT savo parametry skai¢iumi, sékmingai buvo
panaudotas sprendZiant tokias uzduotis kaip iSmesto ZodZio i§ sakinio atspéjimas, teksto suvokimas,
vertimas, santrauky sudarymas ir pan. Jdomu tai, jog modelis sugebéjo atsakyti j klausimus, kuriy
nebuvo tekste, pagal kurj modelis iSmokytas.

Véliau buvo pristatytas GPT-3 modelis, turintis dar daugiau parametry ir apmokytas su dar
didesniu kiekiu duomeny [BMR*20]. Modelis buvo toks efektyvus generuojant teksta, jog susilau-
ke itin daug vieSo susidoméjimo bei nuogastavimy, jog dirbtinio intelekto sukurtas tekstas darosi
neatskiriamas nuo Zmogaus kurto teksto [She20]. D¢l Sios prieZasties apmokytas modelis nebuvo

iSleistas vie3ai, taciau iSleistas API, kurj gali naudoti jvairios verslo aplikacijos .

1.4. Dialogo busenos sekimas transformeriy tinklais

Siame poskyryije apraSomi keli scenarijai, kai transformeriai bei jais paremti tinklai yra nau-
dojami spresti dialogo busenos sekimo uzdavinj. Pagrinde aptariami du metodai: pirmasis yra
tinkamas tada, kai visos reikSmés ontologijoje yra Zinomos. Tuomet generuojami kandidatai, bei
vykdomas klasifikavimo uzdavinys, kur klasé nurodo, ar kandidatas atitinka buisena, ar ne; antrasis
metodas tinkamas naudoti, kai ontologija yra dalinai Zinoma, ir kandidaty generuoti nejmanoma.
Tuomet busenos reik§més ieSkoma tekste vykdant klasifikavimo uZdavinj, §j karta su dvejom kla-
sém — pirmoji klasé parodo tikimybe, kad Zodis yra busenos reik§més pradZzia, antroji — tikimybe,

kad Zodis yra busenos reikSmés pabaiga.

1.4.1. Dialogo biuisenos sekimas generuojant kandidatus i$ ontologijos

Daznai sprendziant DST uzdavinj pateikta fiksuota ontologija. Tokiais atvejais dialogo siste-
ma yra ganétinai ribota, taciau pasiZyminti didelio tikslumo spéjimais. Tai gali buti svarbu sie-
kiant iSvengti klaidy tam tikrais atvejais — pavyzdZiui, rezervuojant skrydzius. Tuomet pravartu
turéti ontologija, kuri nusako, kokius Zodzius yra jmanoma iSgauti i§ pokalbio. Populiariuose duo-
meny rinkiniuose skirtuose su dialogu susijusiy uZdaviniy sprendimams tikrinti, pvz., [HTW14b]
[BWT*18], visiems dialogams yra pateikiamos ontologijos.

[LTB*20] sprendZiamas toks uZdavinys, kai ontologija (t.y. visos galimos biisenos reik§meés)
yra zinoma i§ anksto. Uzdavinys sprendZiamas pasinaudojant BERT modeliu — pasirinkimas moty-
vuotas tuo, jog BERT modelis padeda uzdavinj Zymiai supaprastinti. Pagrindinis keliamas tikslas
modeliui buvo paprastumas, t.y. kuo mazesnis parametry skaicius, kuris nesikei¢ia didéjant onto-
logijai.

Autoriy teigimu, yra du pagrindiniai modelio pranaSumai: pirmasis — dydis, arba paprastumas.
Anot autoriy, modelis uZima 8 kartus maZiau vietos nei pilnas BERT modelis bei veikia 7 kartus
grei¢iau, paaukojant itin mazai tikslumo. Tai pasiekta naudojantis Ziniy distiliavimo metodu, kai
maZesnis modelis yra apmokamas atkartojant didesnio modelio i§vestj tai paciai jeiCiai. Antrasis
modelio pranaSumas — gebéjimas spresti DST problema net tada, kai ontologija keiciasi dialogo

raidoje, t.y. yra dinamisSka.

3https://openai.com/blog/gpt-3-apps/
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Sprendimas yra panaSus j sakiniy pory klasifikavimo problema (jeitis — sakiniy pora, tikslas —
tam tikra klas¢, pvz., sakiniy panasumas). Turint dialogo kontekstg C' bei kandidato kintamojo ir
jo reikSmés porg (s, v,,) € O, modelis pateikia atsakyma, ar s,, ir v, yra dialogo kontekste C'.

Dialogo kontekstas C' yra sukonstruojamas paémus sistemos pasisakymg praeitame Zingsnyje
(kuris gali buti lygus tus¢iam Zodziui ,,”, jei ¢ = 0) bei naudotojo pasisakyma dabartiniame Zingsny-
je. Sukonstruojama jeitis /; sujungus C, s,, ir v,,, j vieng sakinj: I; = concat(C, s,,,v,,). Sis sakinys
yra papildomai apdorojamas prieS§ pateikiant jj modeliui. Verta paminéti, jog net ir pasikeitus on-
tologijai, modelio nereikés apmokyti i§ naujo — modelis gali buti tiesiogiai panaudotas naujiems
kintamiesiems bei jy reikSméms, kuriy nebuvo apmokymo aibéje. Modelis pateikia tikimybe, jog
tam tikras kandidatas kintamasis ir jo reikSmé yra paduotame dialogo kontekste.

BERT modelis naudojamas duomenis paversti j jterpinius (angl. embeddings). Pries jeitj patei-
kiant BERT enkoderiui, ji yra paver¢iama j vektoriy atliekant kelis Zingsnius: 1) jeitis suskaidoma
j Zetony eile (angl. fokens) 2) Zetony eilé paverciama j skaitinj vektoriy. Enkoderio iSvestis —
vektorius (hl, h2, ..., hy,); kiekvienai jei¢iai I;, kur m yra maksimalus jeities I; dydis (visy jeiiy
vektoriy dydziai yra suvienodinami pasinaudojus apkems$imo (angl. padding) principu, t.y. | ma-
Zesnius vektorius pridedamos 0-inés reikSmés tol, kol jy dydziai sutampa su ilgiausio vektoriaus).
Siy vektoriy pirmoji reik§mé h; yra praleidZiama per tiesinj sluoksnj y = o(Why + b), W ir b yra
modelio parametrai.

Rezultatas — y reikSmé kiekvienam jeities elementui /;, nurodanti tikimybe, jog kandidatas
kintamasis ir jo reikSmé yra duotajame dialogo kontekste (kuriame gludi naudotojo pasisakymas).

Jei §i reikSmé didesné, nei 0,5, biisena yra atnaujinama naujomis reikSmémis.

Dialogo kontekstas Kandidatai

maistas=juros gérybés
maistas=vegetariskas
Sistema: kokio maisto pageidaujate? Maudoctojas: noriu jOros gerybiy maistas=mésos pafiekalai

"[CLS]" + "kokio maisto pageidaujate?” + "[SEP]" +"noriu jiros gérybiy”® + "[SEP]" + "maistas=jlrosgérybés” +
"SEP]*

Partija

. “[CLS]" + "kokio maisto pageidaujate? + “[SEP]" +"noriu jOros gérybiu® + “[SEP]" + "maistas=vegetariskas” +
{batch) "[SEP]"

|

|vesties paruogimas

|

BERT + tiesinis sluoksnis

|

Aktualumo tikimybés kiekvienal jvesciai

8 pav. DST sprendimo BERT modeliu iliustracija
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Modelis autoriy buvo patikrintas su Woz 2.0 duomeny aibe. Autoriy teigimu, modelis savo
tikslumu pranoko daugelj kity Zinomy modeliy, jskaitant ir modelius paremtus BERT. Turbiit ne-
nuostabu, jog jungtinio tikslo (angl. joint goal) rezultatai pranoko kita Siame darbe nagrinéjama
sprendima [CL19], kuriame galimos kintamyjy reikSmés néra apibréztos ontologijoje, taciau daro-

ma prielaida, jog egzistuoja tekste.

2 lentelé. Netinkamas kintamyjy atpaZinimas, galintis jvykti, kai naudojamos i§ anksto apibréZtos
ontologijos reikSmés

Naudotojo pasisakymas Kintamyjy ir jy reik§miy poros
hello, I'm looking for a restaurant with fair prices in the area north (area, north), (price range, moderate)
hello, I'm looking for a restaurant with fair prices in the oldtown Vilnius area (price range, moderate)

1.4.2. Dialogo busenos sekimas, kai buisenos reikSmiy ieSkoma tekste

Darbe [CL19] taip pat yra nagrinéjama, kaip panaudoti BERT sprendZiant DST uZdavinj. Ta-
Ciau, skirtingai nei [LTB*20], kintamyjy reikSmés gali buti i§ anksto neZinomos — verciau, daroma
prielaida, jog visos reikSmeés yra tekste. Tokj pasirinkimg galima pagrijsti tuo, jog dauguma pa-
sisakymy dialoguose, kai naudotojas praSo sistemos atlikti tam tikras uZduotis, iSreikStinai mini
kintamojo reikSme¢. PavyzdZziui, naudotojui pasakius ,,noriu uzsirezervuoti vietg rytoj 11 val.*, aki-
vaizdu, jog laiko reikSmé yra ,,rytoj 11 val.*.

Kai kintamyjy reikSmiy aibés dydis yra baigtinis, vienas i§ paprasc¢iausiy sprendimy yra ge-
neruoti kandidatus bei tikrinti kiekvieno i$ jy egzistavimg tekste. Taciau jeigu kintamyjy reiks-
miy aibés dydis yra praktiSkai nesuskaiciuojamas (pvz., laikas, jskaitant metus, ménesius, dienas,
valandas, minutes, sekundes, milisekundes ir t.t.), adresai ir kt., sudaryti kandidatus tampa itin
nepraktiSka. Tokiu atveju butina naudotis kita turima informacija idant rasti tinkama reikSme.

Sio sprendimo idéja remiasi tokiu principu: BERT modeliui pateikiama dialogo informacija
(kaip ir [LTB*20], ji yra sistemos pasisakymas praeitame Zingsnyje, bei naudotojo pasisakymas
dabartiniame Zingsnyje), gaunamas vektorius, reprezentuojantis kontekstine informacija. Sis vek-
torius (susidedantis iS sakiniy lygio ir sakinio daliy lygio informacijos) toliau yra perduodamas j
tiesinius sluoksnius, skirtus klasifikuoti, ar tekste slypi informacija apie dialogo kintamyjy reiks-
mes. Kiekvienas iS $iy tiesiniy sluoksniy yra apmokytas skirtingam dialogo kintamajam.

Architektiroje po BERT naudojami du skirtingo tiesiniai sluoksniai: pirmasis apdoroja visg
sakinio kontekstine informacijg, uzkoduota BERT iSvesties vektoriuje ¢y, ir klasifikuoja, ar tekste
yrareikalinga informacija. Jei ji yra, iSvestis, uZkoduojanti sakinio daliy (Zetony, angl. fokens) lygio
informacijg (vektoriuose ¢4, ¢, ..., t,,, kur n — sakinio daliy (Zetony) skaicius jeityje) perduodama j
tolimesnius tiesinius sluoksnius, kurie nustato, kurie jeities elementai nusako dialogo kintamajj ir
jo reikSme — tiksliau jy vietg jeityje (pradzios indeksg ir pabaigos). Kaip ir minéta anksciau, visi
parametrai Siems sluoksniams yra parenkami kiekvienam dialogo kintamajui iS ontologijos atskirai.

Sis modelis turi nemaZai panaSumy su [LTB*20]: abiejuose sprendimuose naudojami BERT
enkoderiai ir tiesiniai sluoksniai po jo. Abi architekturos buseng atnaujina tokiu pat budu (perra-
Sant senas reikSmes). Taip pat panaSiai konstruojamas dialogo kontekstas i$ sistemos ir naudotojo

pasisakymy, tik kuriant jeitj modeliui, BERT-DST néra naudojami kandidatai.
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1.4.3. Kiti dialogo buisenos sekimo metodai
1.4.3.1. Architektura ,,iS sekos j sekg”

Itin lankstus metodas yra enkoderiui pateikti ne tik dialogo konteksta, bet kartu ir visg ontologija
— Sis sprendimas yra pasiulytas darbe [FWL20], kuriy sprendimas jgyvendintas sekos-j-sekos (angl.
seq-to-seq) architektura. Dialogo istorija bei ontologija paver¢iami j Sabloninius vektorius, kuriems
apjungti yra iStreniruojamas démesio sluoksnis (angl. attender). Sukuriamos pasisakymy-pagal-
schemos-démesj reprezentacijos (angl. schema-attended utterance representations) L, ir schemos-
pagal-pasisakymo-démesj reprezentacijos (angl. utterance-attended schema representations) D,,.
Abu kintamieji yra vektoriai. Tuomet Sie vektoriai naudojami iSgauti biiseng naudojantis LSTM
dekoderiu kartu su rodyklés (angl. pointer) [VFJ15] ir démesio [BCB14b] mechanizmais.

Nepaisant to, jog [FWL20] pasiulyta architektura dialogo busenai atpazinti naudojasi ir dialogo
tekstu, ir ontologija, skirtingai nei anks¢iau minéti darbai, jgyvendinta sistema yra kompleksiSka:
naudojami enkoderiai — du BERT modeliai kurti dialogo ir ontologijos Sabloninéms reprezentaci-
joms, dekoderiai — LSTM kartu su rodyklés ir démesio mechanizmais, bei juos apjungiantis déme-
sio tinklas. To pasekoje sistema tampa kaip juoda déZ¢ — darosi sunku suprasti, kokios transforma-
cijos vyksta jos viduje, aptikti sistemos silpngsias bei stiprigsias vietas ir rasti budy jg patobulinti.

Visgi Sis sprendimas lenkia auk$c¢iau apraSytus sprendimus. Pavyzdziui, naudojantis WOZ 2.0
duomeny rinkiniu, pasiektas 0,912 jungtinio siekio tikslumas, kai tuo tarpu BERT-DST pasiektas
0,877, o tikrinant DSTC2 duomeny rinkiniu, pasiektas 0,850 jungtinio siekio tikslumas — Zymiai
didesnis uZ BERT-DST pasiekta 0,693. Autoriai Siuos puikius rezultatus priskiria generalizuotam

architektaros dizainui, gebanc¢iam susidoroti su daug skirtingy atvejy.

1.4.3.2. GPT architekturos

Nepaisant to, jog GPT modeliai yra daZniausiai naudojami teksto generavimui, jie kartais yra
naudojami ir dialogo busenos sekimo uzduociai spresti, pvz., [YLQ21] ir [LTB21]. GPT mode-
lis yra apmokomas generuoti dialogo buiseng i§ kontekstinés informacijos, t.y. dialogo istorijos ir
egzistuojanciy buseny.

GPT metodai néra itin placiai iSnagrinéti literaturoje. Taciau architektury, naudojanc¢iy GPT
rezultaty tikslumas sprendZiant DST neatsilieka nuo BERT architektury. PavyzdZiui, [YLQ21]
tikslumo metrikos testuojant su MultiWOZ 2.1 duomeny rinkiniu siekia 56,20 % jungtinio tikslu-
mo (joint accuracy), o [LTB21] su MultiWOZ 2.0 duomeny rinkiniu pasiekia 54.86 % jungtinio
tiksluma. Siame darbe vienintel¢ nagrinéta BERT naudojanti architektiira [FWL20], kuri tikrinta
su tais paciais duomeny rinkiniais (MultiWOZ 2.1), pasiekia 56,1 % Taciau enkoderiais paremtos
architekturos iSlieka tarp lyderiy, pvz., ROBERTA modeliu paremta architektira [ YZP*20] pasieké
60,48 % jungtinj tiksluma su MultiWOZ 2.1 duomeny rinkiniu.

1.4.3.3. ChatGPT

Pastaruoju metu ypac daug susidomeéjimo susilauké ChatGPT [Ope22], GPT architektira pa-

remtas modelis, gebantis generuoti itin realistiSkus atsakymus j naudotojo uzklausas. ChatGPT
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atsakymai yra tiek detalis, jog panaSu, kad jis gali pakeisti kitus specializuotus modelius, skirtus
tam tikriems uzdaviniams spresti. ChatGPT gali atsakyti j klausimus, generuoti istorijas, apibend-
rinti teksta, atpazinti sentimentus, raSyti koda dauguma programavimo kalby ir kt.

Kyla naturalus klausimas — ar ChatGPT taip pat gali iSspresti dialogo busenos sekimo prob-
lema? PanaSu, jog literaturos, atsakancios j §j klausima, kol kas néra. Atlikti eksperimentus su
ChatGPT kurj laikg buvo sudétinga, kadangi modeliai yra komerciniai, ir vienintelis budas naudoti
ChatGPT tai per naudotojo sasaja. Taciau OpenAl iSleidus API, eksperimentai supaprastéjo. Apie
juos daugiau 3.3.6 poskyryje.
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2. Siulomos architekturos

Siame skyriuje glaustai i§déstytos sitilomos naujovés, siekiant pagerinti rezultatus dialogo bii-

senai sekti bei supaprastinti tam tikras architektiras.

2.1. Paprastesné busenos radimo tekste architektura

Sio darbo metu apibréta ir jgyvendinta architektiira, supaprastinanti sprendima, pateikta
[CL19] bei apraSyta poskyryje 1.4.2. Sis sprendimas leid%ia rasti dialogo biisenos reik§me teks-
te. Taciau kad tg pasiekti, yra apmokama s skirtingy klasifikavimo sluoksniy, kur s € S nurodo
galimus kintamuosius, kurie yra apibudinti ontologijoje.

Skirtingi klasifikavimo sluoksniai reiSkia, jog sprendimas néra lankstus: atsiradus papildo-
moms reikSméms ontologijoje reikia keisti visg architekturg ir i§ naujo permokyti visus modelius.
Taip pat apmokymo procedura tampa ne triviali — net ir naudojantis Ziniy perneSimu, n klasifika-
vimo sluoksniy reiskia, jog modelj teks apmokyti n karty (kiekvienam sluoksniui po kartg).

Kadangi sprendimas daro prielaida, kad ontologijos kintamieji yra Zinomi (reikSmés — nebuti-
ravimg 1.4.1, su skirtumu, jog néra generuojamos kandidaty reikSmés. Taigi, vietoje poros s,v j
dialogo konteksta jeina tik s.

Sis metodas teikia tuos pacius privalumus, kaip ir 1.4.2 poskyryje aprasytas metodas, taciau tuo
paciu leidZia vienu ypu apmokyti visa modelj kartu su klasifikavimo sluoksniu neribotam skaiciui

ontologijos kintamyjy s.
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Sistemna Naudotojas Blsenos kintamasis

What are some cheap SEP

restaurants nearby? pnce SEP

CLS | How can | help? | SEP

l Teksto vienety generavimas
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l Teksto vienety atvertimas | ZodZius
ea

9 pav. Siuloma nauja architektira DST uzdaviniui, ieSkant busenos tekste, spresti

2.1.1. Teksto segmenty uzmaskavimas

Kaip matyti 9 paveikslélyje, nors jeities tekstas turi keletg segmenty, atsakymas j klausima ,,ko-
kia yra dialogo buisena* visada slepiasi naudotojo pasisakyme. Tac¢iau netaikant jokiy apribojimy
apmokymo bei prognoziy metu, modelis gali neteisingai suklasifikuoti ZodZius i$ kity segmenty.

Akivaizdu, kad privertus modelj klasifikuoti tik ZodZius i§ segmento, kuriame slypi naudotojo
pasisakymas, turi buti pasiekiamas geresnis bendras modelio tikslumas. Kad §ig problema i§spresti,

sitllomi du budai:
1. Apmokymo metu smarkiau bausti modelj uZ klaidas, kai spéjimas atlickamas uZ naudotojo
pasisakymo riby;

2. Prognozés metu ignoruoti visas prognozes, darytas uZ naudotojo pasisakymo riby.

Pirmaja salyga tenkinti galima sukuriant svoriy sgrasSa, kuris yra taikomas skaic¢iuojant paklai-

dos reikSme klasifikavimo metu. Tuomet nuostoliy funkcijos reik§mé [ tampa tokia:

exp(ZTny, ) (12)

l, = —w, -log
>y exp(n,c)
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Cia n reiskia n-tojo ZodZio indeksa, x,, —modelio spéjima (tikimybé, kad Zodis atitinka biiseng).
Si funkcija skai¢iuoja reik§mes kiekvienam spéjimui, todél c (kas paprastai reiskia klase) Zymi visy
kity ZodZiy spéjimus. log ir exp atitinkamai yra logaritminé bei eksponentiné funkcijos. Galy gale
konfigiiruojamas w parametras Sig paklaidos reikSme gali padidinti.

Antrajj budg pasiekti dar papras¢iau — kadangi spéjimas graZina tikimybes, kad kuris nors Zodis
yra busenoje, naudojamasi binariniu sgraSu (jo reikSmés 1 ir 0), dar vadinamu maske. Atlikus
prognoze bei gavus tikimybiy sgraSa, atlickama AND operacija, arba kitaip — sudauginami saraSy
i-tieji elementai ir sukuriamas naujas saraSas, kuriame tikimybeés uZ naudotojo pasisakymo riby yra
0.

Tam, kad jgyvendinti abu Siuos reikalavimus reikalinga turéti saraSa, Zymintj skirtingus sa-
kinio segmentus. Tai néra sudétinga padaryti, kadangi visuose duomenyse naudotojo ir sistemos
pasisakymai yra atskirti. Tolimesniame skyriuje detaliau apraSyta, kaip Sie duomenys yra paruo-
Siami modeliui apmokyti. To tarpu poskyryje 3.3.3 apraSyti bandymai, parodantys, jog $i metodika

pagerina modelio rezultatus.

2.1.2. Duomeny paruoSimas

DSTC2 bei WOZ 2.0 duomeny rinkiniai neturi informacijos apie tai, kuris i§ ZodZiy tekste ati-
tinka buseng, tuo tarpu Sim-R ir Sim-M duomeny rinkiniai — turi, taciau dél nedidelés duomeny
aibés, Siy duomeny neuztenka tinkamai apmokyti modelj. Taigi, siekiant pasiekti kuo tikslesnius
rezultatus, sitloma modifikuoti DSTC2 bei WOZ 2.0 duomeny rinkinius, pridedant papildomg in-
formacija, kur busenos kintamojo reikSmé yra naudotojo pasakytame tekste (t.y. ZodZio indekso
pradZia ir pabaiga).

Kad tg pasiekti buvo naudota modifikuota apytikslés atikties (angl. fuzzy match) algoritmo ver-
sija. Algoritmas priema dialogo kontekstg (teksto formatu) bei ieSkomg busenos reikSme. Dialogo
kontekstas paver¢iamas j visy galimy n-gramy sgrasa, kur 1 < n < words_count(sentence), ¢ia
words_count Zymi ZodZiy sakinyje skaiCiy. PavyzdZiui, sakinys ,,dar ne vakaras“ bus transfor-
muotas j sgrasa ,,dar®, ,,ne®, ,,vakaras®, ,,dar ne“, ,,ne vakaras®, ,,dar ne vakaras*. Tuomet kiekviena
n-grama tikrinama su busenos reik§me. N-gramoms priskiriama tikimybé, jog ji atitinka reikSme;
galy gale paimamas n-gramos su didZiausia tikimybe pradZios ir pabaigos indeksas. DSTC2 bei
WOZ 2.0 duomeny rinkiniai yra papildomi Siais indeksais.

Negana to, kaip apraSyta 2.1.1 poskyryje, iSsaugomas sarasas (maské), nusakantis, kurie Zeto-
nai jterpinyje priklauso naudotojui, kurie — ne.

Taigi, apmokymui BERT pateikiami ZodZiy jterpiniai bei Zymuo 1, jei tas Zodis atitinka busenos
reikSme, bei 0, jei ne. Taikant funkcijag CrossEntropyLoss naudojama aukSciau apraSyta maske,
siekiant atskirti, kurie ZodZiai yra naudotojo, kurie ne. Toliau apmokymas vykdomas kaip ir kituose

modeliuose.
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2.2. Hibridiné architektura

Atliekant bandymus su [LTB*20] bei [CL19], pastebéta, jog ten, kur vienas modelis suklumpa,
tikslesnius rezultatus iSgauna kitas. Remiantis tuo iSkelta hipotezé, jog sukombinavus abu Siuos
modelius j vieng architektiirg buty gaunamas tikslesnes prognozes darantis modelis.

Si architektiira biity sudaryta i§ dviejy individualiai apmokyty modeliy, kurie aprasyti ankstes-
niuose skyreliuose. Pirmasis modelis, kaip ir [LTB*20], naudotysi i§ anksto Zinomos ontologijos
privalumais (generuojant kandidatus), t.y. dideliu tikslumu bei tiksliy dialogo kintamyjy reikSmiy
atpazinimu, taiau taip pat galéty susidoroti su situacijomis, kai kandidaty generuoti nepavyksta,
nes reikSmeés néra kategorinés. Jeigu tinkamo kandidato kintamojo ir reikSmés poros nepavyko rasti
ontologijoje — jis ieSkomas tekste, pana$iu j saugumo nesékmei (angl. fail-safe) principu. Bendrai,

Sis modelis turéty susidoroti su daugiau atvejy, nei bet kuris iS pries§ tai buvusiy modeliy.

Dialogo kontekstas Kandidatai

maistas=juros gerybés
maistas=vegetariskas

Sistema: kokio maisio pageidaujate? Maudotojas: noriu jiros gérybiu maistas=mésos patiekalai
Partija
(batch) “[CLS]" + "kokio maisto pageidaujate?” + “[SEP]* +“noriu jOros gérybiy” + “[SEP]" + “maistas=jirosgérybes” +
n sakiniy “[SEP]"
kuriy
ilgiausias "[CLS]" + "kokio maisto pageidaujate? + "[SEP]” +"noriu jOros gérybiy” + "[SEP]” + "maistas=vegetaridkas” +
turi "[SEPT"
cdaliy
(pvz., "[CLS]" + "kokio maisto pageidaujate? + *[SEP]" +"noriu jaros gérybiy” + "[SEP]"
ZodzZiu)

|vesties paruosimas

BERT
[tn0, tn1, <oy tng]”
ltot. - foc] ZodZio aprepties sakinyje klasifikatorius
Kandidato tinkamumao klasifikatorius (LBT20)| ———» (LCO24)
klasé = None ]
[(s,v)] [(s, w)]
* g - dialogo kintamasis
Dialogo bisenos * v - dialogo kintamojo reikéme
atnaujinimas

10 pav. Sialomo hibridinio modelio DST uZdaviniui spresti architektura
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Ieitis BERT modeliui paruoSiama taip pat, kaip [LTB*20] — remiantis kandidaty generavimu, su
vienu skirtumu: paruoSiamas vienas jeities sakinys, kuriame néra kandidaty. Tai reikalinga tam, jog
kandidato tinkamumo klasifikatoriui neradus tinkamos reikSmés, buty galima pasinaudoti ZodZio
aprepties sakinyje klasifikatoriumi. Jei jeities sakinyje bus kandidato kintamojo ir jo reikSmés pora,
tai atsispindés ir BERT enkoderio sukurtame Sablony vektoriuje, tad butent tie kandidatai ir bus
randami klasifikatoriaus. Siekiant iSvengti tokios situacijos, kartu su kitais palickamsa ir originalus
sakinys (sukurtas tik i§ dialogo konteksto).

Su Siomis sitilomomis architektiiromis atlikti bandymai, detaliau aprasyti 3.3.3 bei 3.3.4 po-
skyriuose.

Sio sprendimo savybéms keliami tokie tikslai:

1. Modelio tikslumas pagal jungtinio tikslo kriterijy naudojantis Woz 2.0 duomeny rinkiniu
[WVM*16] turéty buti nemazesnis nei [LTB*20], kadangi kandidaty reikSmiy tikrinimas tu-
réty veikti taip pat. Skirtumai atsiranda tuomet, kai reikSmés nerandamos naudojantis klasi-
fikatoriu, jgyvendintu pagal [LTB*20] — hibridinis modelis tuomet tuomet naudojasi [CL19]

sprendimu, bandant rasti papildomus atvejus.

2. Architektura turi likti kiek galima labiau paprasta, remiantis [LTB*20] darbe pateiktais api-
brézimais. Idealiu atveju, komponenty (t.y. skirtingy modeliy) neturéty buti daugiau, nei
BERT ir keli papildomi tiesiniai sluoksniai, taip pat ir pradinis parametry skai¢ius neturéty
buti didesnis nei aukSciau aprasyty darby, bei neturéty augti pleciant ontologija. Norint tg
pasiekti reikalingi patobulinimai ZodZiy aprepties sakinyje klasifikatoriuje, jgyvendintame

pagal [CL19], kur visy tiesiniy klasifikatoriy parametry skai¢ius auga, augant ontologijai.

3. Laiko trukme, reikalinga modeliui apskaiciuoti rezultatus, neturéty buti Zenkliai didesné uz
[LTB*20]. Minétas darbas kencia dél to, kad augant ontologijai, reikalinga sugeneruoti ir
patikrinti vis daugiau kandidaty. Viena i§ galimy krypc¢iy yra j ontologija Ziuréti kaip j jeiti,

i§ kurios kuriamos $abloninés reprezentacijos, kaip daroma darbe [FWL20].

2.3. Siulomi Kriterijai bei metrikos skirtingiems modeliams palyginti

Kaip matyti i$ tiriamosios dalies, kiekvienai pasiulytai architekturai keliami skirtingi tikslai —
tai gali buti paprastumas, arba parametry skai¢iaus sumaZzinimas, tikslumo padidinimas ar pan. Tad
tam, kad buty susidaryti holistinj vaizda apie tai, kokios yra kiekvieno budo silpnybés bei stiprybés,
sitloma sudaryti kriterijus, pagal kuriuos galima buty lyginti modelius ir daryti iSvadas.

Siame darbe modeliai yra lyginami pagal $iuos kriterijus:

1. Bendra apmokymo trukme,
2. Modelio dydis,

3. Jungtinio tikslo (angl. joint goal) tikslumas naudojantis (bet neapsiribojant) Siais duomeny
rinkiniais: MultiwOZ 2.2, DSTC2, DSTC3, Sim-M, Sim-R ir pan.
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Siekiant jsitikinti modeliy efektyvumu produkcinéje aplinkoje, kur yra itin svarbus rezultaty

apskaiciavimo kiekis ar resursy panaudojimas, sitloma modelius lyginti dar ir pagal Siuos kriterijus:

1. Bendra vykdymo trukmeé,
2. Vykdymo trukmé su vienu jrasu,

3. Vykdymo ir apmokymo trukmés priklausomybé nuo jeities ir ontologijos dydZio (bendra ir

vienam jraSui),
4. Naudojama vaizdo plokStés atmintis uZkraunant modelj,
5. Naudojama vaizdo plokstés atmintis apmokant,
6. Naudojama vaizdo plokStés atmintis vykdant prognozes,

7. Architekturos paprastumas, kuris gali buti apibréztas 1) apmokymo parametry skai¢iumi,
(svoriy bei slenksciy skaicius, jei kalbama apie neuroninius tinklus, 2) naudojamy kompo-

nenty skaicius bei 3) vidiniy sluoksniy kiekis.

Zinoma, §itie kriterijai néra fiksuoti, tikimasi, jog tolimesniuose darbuose jie bus plétojami,
pvz., randant budy jvertinti ne tik tiksluma, bet ir, pavyzdziui, kokios yra dialogy, su kuriais modelis

geba susitvarkyti lengvai, savybés.
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3. Tiriamoji dalis

3.1. Igyvendinimas

Siame poskyryje pristatoma, kaip buvo jgyvendinta sistema, leidZianti atlikti bandymus. Ko-
das buvo raSomas siekiant jgalinti lengvus modeliy, jvairiy parametry bei jvairiy procesy (modelio
apmokymo, rezultaty prognozavimo) veikimo pakeitimus jvairiems bandymams. Sukurtas kodas
leidZia apdoroti ir paruosti jvairius duomenis skirtingoms DST uZduotims, parinkti skirtingus mo-
delius, keisti modeliy parametrus (dydj ir panaSiai), parinkti tokius parametrus kaip atsitiktinio
praretinimo (angl. dropout) ar perdéto atsitiktinio perrinkimo (angl. random oversampling) stipru-
ma, jgalina vykdyti Ziniy perneSimga (angl. knowledge transfer); atlikti bandymai apmokant modelj
ar kuriant prognozes yra iSsaugojami kartu su parametrais bei papildoma informacija, pvz., kiek
uztruko apmokyti; galiausiai sukurta programa leidZia vizualiai palyginti atlikty bandymy rezulta-

tus.

3.1.1. Naudota jranga

Atlikti eksperimentus naudotasi Python programavimo kalbos 3.9.12 versija. Skai¢iavimai at-
liekami su vaizdo plokstés pagalba naudojantis CUDA bibliotekos 11.7 versija. Operaciné sistema
— Linux Mint 21 (Vanessa). Kompiuterio aparatiira: vaizdo ploksté¢ — GeForce RTX 3070 8 GB,
procesorius — AMD Ryzen 7 3700X, viso atminties — 32 GB. Karkasas, naudojamas apmokyti mo-
delj bei vykdyti prognozes, buvo PyTorch #. Nupiesti grafikus naudotasi Python kalbos mathplotlib

biblioteka. IS anksto apmokytus modelius atsisiysti naudota HuggingFace platforma.

3.1.2. Sistemos jgyvendinimas

Darbo metu buvo jgyvendinta platforma, leidZianti paruo$ti duomenis, modelius, juos apmokyti
bei jvertinti jy tiksluma. Naudojantis jgyvendinta platforma buvo atlickami jvairus eksperimentai,
bandant palyginti kelis skirtingus dialogo busenos radimo uZduoties sprendimo budus, bei rasti
budy, kaip juos pagerinti.

Duomeny paruoSimas. DSTC2 bei WOZ 2.0 duomenys (kartu su ontologija) yra nuskaitomi
JSON formatu. Kadangi sprendziamos kelios skirtingos problemos, duomenys taip pat turi biiti
paruosti skirtingu budu. Dialogo busenos sekimo problemai spresti, kai tikrinama, ar kandidatai
atitinka biiseng, duomenys yra paruoSiami taip pat, kaip ir [LTB*20]: jvesties tekstas konvertuoja-
mas j BERT jterpinius ir Zymenj 1 ar 0. Tuo tarpu modeliams, kurie busenos ieSko tekste, duomeny
ruoSimas yra kiek sudétingesnis. Jis apraSytas 2.1 poskyryje.

Modelio apmokymas. IS pradZiy uZkraunami norimi apmokyti modeliai. Jei norima tes-
ti apmokyti jau apmokytus modelius, kurie yra iSsaugoti atliekant bandymus, naudojama PyTorch
load() bei load_state_dict() funkcijos. Kitu atveju i$ anksto apmokyti modeliai BERT {https://hug-
gingface.co/bert-base-uncased } bei ROBERTa ° atsisiun¢iami i§ HuggingFace platformos. Sukuria-

mas papildomas tiesinis sluoksnis naudojantis PyTorch funkcija nn.Linear. Tiesinis sluoksnis bei

*https://pytorch.org/
Shttps://huggingface.co/roberta-base
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BERT arba RoBERTa yra uZkraunami j vaizdo plokst¢ PyTorch pagalba. Kaip elgtis kai modelis
yra per didelis uZkrauti j vaizdo plokste apraSyta tolimesnése pastraipose.

ParuoSiami apmokymo ir validavimo duomenys, jie yra sumaiSomi, taip pat pagal paramet-
ry nustatymus vykdomas perdétas perrinkimas, apraSytas 3.3.5.3 poskyryje, padidinant teigiamy
pavyzdZiy kiekj. Nustatomas epizody skaicius bei duomeny rinkinio (batch) dydis. Vieno rinki-
nio (batch) duomenys yra transformuojami j BERT tinkantj vektorinj formata bei apvelkami j tor-
ch.Tensor() klase. Gaunami jterpiniai, vadinami pooled_outputs, kurie paduodami j tiesinj sluoks-
nj. Gautiems rezultatams jvykdoma PyTorch CrossEntropyLoss() funkcija, kuri savyje jvykdo dar
ir softmax transformacija bei apskaiciuoja paklaida.

Gavus paklaidos rezultatus, kvieCiama backward() funkcija, vykdanti sklidimo atgal metoda
ir apskaiciuojanti gradienty reik§mes, tuo tarpu optimizer.step() funkcija jvykdo gradientinj nusi-
leidimg ir atnaujina parametry reikSmes. Parametry reikSmiy atnaujinimui naudojamas ADAM
optimizatorius.

Apdorojus duomeny rinkinio dalj (batch), skai¢iuojamas validacijos duomeny rinkinio paklaida
(arba kitaip nuostoliy reik§Smés) labai panaSiu budu, tik nekvieciant backward() bei optimizer.step()
funkcijy. Taip pat apskaiciuojamos F2 reikSmés, lyginant validacijos duomeny rinkinio rezultatus
su tikraisiais rezultatais.

Apmokius iSsaugomi paklaidos (nuostoliy) funkcijos reik§mes, F2 reikSmés, modelio apmoky-
mo trukmeé, eksperimento parametrai JSON formatu bei patys modeliai (modeliai iSsaugomi nau-
dojantis PyTorch funkcija save() bei state_dict()) °.

Modeliy rezultaty lyginimas. Norint palyginti rezultatus, modeliai yra uZkraunami tuo paciu
principu, kaip apraSyta anks¢iau. Tuomet kuriamos modeliy prognozés. Vienintelis skirtumas,
gavus tikimybes, jos yra iSver¢iamos j busena. Kandidaty generavimo metodo metu iteruojama per
galimas busenas bei ieSkoma tos, kuriy tikimybé didesné nei nustatyta (pradine reikSmé p = 0.5),
busenos radimo tekste metu tas pats atlieckama su ZodZiais tekste.

Gauty buseny aibé yra lyginama dvejopai: pirma — su tikryjy buseny aibémis. Jei jos sutampa,
priskiriamas 1 taSkas, jei ne — 0. Tuomet iSvedama vidutiné reikSmé, kuri nurodo, kokia dalis
buisenos reikSmiy buvo atspéta.

Didelio modelio uzkrovimas. Kartais nutinka taip, jog modelis yra per didelis, kad jj buty
galima uZzkrauti j vaizdo plokste. HuggingFace biblioteka pavadinimu Accelerate ’ leidZia naudo-
jantis komanda with init_empty_weights() modelio dalis perkelinéti tarp disko, atminties bei vaizdo
plokstés. Modelis yra iSskirstomas j kelias dalis, vaizdo plokstéje paliekami tik tos dalys, kurios
yra naudojamos apdorojimo metu, kai prireikia kity daliy jvyksta perkélimas i§ atminties j vaizdo
plokste arba, jei truksta atminties, iS disko j vaizdo plokste.

Taip pat teikiamas dar vienas budas kontroliuoti, kurie modelio sluoksniai laikomi atmintyje,
vaizdo ploksteje ar diske naudojantis model.hf_device_map konfigiracija. Atliekant bandymus su
modeliu, optimaliausia, jog visas modelis buty laikomas vaizdo plokStéje, jei modelis laikomas

diske, modelio prognoziy apskaic¢iavimo laikas gali sulététi Simtus ar tukstancius karty.

®Daugiau informacijos apie modeliy i$saugojima https://pytorch.org/tutorials/beginner/saving_loading_models.ht-
ml
https://huggingface.co/docs/accelerate/usage_guides/big_modeling
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3.2. Duomenys
3.2.1. Duomeny rinkinys WOZ 2.0

Modeliui apmokyti naudojami WOZ 2.0 duomenys pagal [WVM*16] 8. Sie duomenys yra
surinkti naudojantis sutelktiniy iStekliy panaudojimo (angl. crowdsourcing) principu. Sunku pa-
sakyti, kaip atsirado Wizard-of-Oz pavadinimas, taciau originaliame straipsnyje duomeny rinkimo
metodika pavadinama OZ [Kel84].

Duomenys yra JSON formatu. Jy turinys yra apie 1200 dialogy tarp sistemos ir naudotojo.
Kiekvienas dialogas yra skirstomas j Zingsnius (angl. furns), kiekvienas jy reprezentuoja nauja
sistemos ir naudotojo pasisakymg. Kiekvienam Zingsniui yra pateikiama tikra dialogo busena.

Supaprastinta duomeny struktura pateikiama 11 paveikslélyje.

Dialogai
d; do dn
Zingsniai
t tz I
» franscript
« pelief state
« turn_label

11 pav. Woz 2.0 struktura

Kaip matome, duomeny aibé susideda i§ daug dialogy, kiekvienas i§ dialogy taip pat gali turéti
keletg Zingsniy. Zingsnyje laikoma informacija apie tai, kg pasaké naudotojas ir sistema bei tuo
metu esanti busena. Toliau pateikiamas vieno dialogo Zingsnio (furn) pavyzdys JSON formatu.
Svarbiausi JSON raktai — transcript (naudotojo pasisakymas), system_transcript (sistemos pasisa-
kymas, Siame pavyzdyje — tuscias), turn_label (Siame Zingsnyje iSgauta), belief _state (visa dialogo

biisena).

$Duomenys $iuo metu pasiekiami tik per atviro kodo programines jrangas, naudojan¢ias $iuos duomenis, pvz.,
https://github.com/laituan245/BERT-Dialog-State-Tracking
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'"turn_id': O,

'"transcript': ['Are', 'there', 'any', 'eritrean','
restaurants','in', 'town','?'],

"turn_label': [['food', 'eritrean']],

'belief state': [{'slots': [['food', 'eritrean']], 'act':

"inform'}],

'system_acts': [],

'system_transcript': '',

'num': {'system_acts': [[0, 16, 1]],

'transcript': [0, 106, 48, 120, 301, 141, 9, 14, 33, 11}

1200 dialogy yra iSskaidoma j Zingsnius (vienas Zingsnis — sistemos sakinys bei naudotojo
uzklausa), taip iS viso gaunant apie 5000 dialogo Zingsniy. Toliau kiekvienas i$ Siy jraSy konver-
tuojamas j keleta naujy, kaip apraSyta poskyriuose 1.4.1 ir 1.4.2. Rezultate i§ vieno jraSo gaunant n
teigiamy pavyzdZiy bei m neigiamy. Taip iS viso jrasy skaicius praplatinamas 100 karty, rezultate
turint duomeny aibe su 500 tukstanciy pavyzdZziy tinkamy kandidaty radimui, ir apie 10 tukstanciy
— busenos tekste radimui.

Pagal gerasias apmokinimo praktikas (Zr. 1.2.3), dialogy aibé yra i§skiriama j tris dalis: apmo-
kymo, testavimo ir validacijos. Kadangi néra grieztos taisyklés, kokie turéty buti dydziy santykiai,
Siame darbe duomenys iSskiriami 8:1:1 santykiu, siekiant kuo daugiau duomeny palikti apmoky-
mui.

Toliau duomenys yra transformuojami j formatg, tinkamg modelio apmokymui. Sistemos bei
naudotojo sakiniai yra apjungiami (jie yra atskirti specialiu jungtuku) sukuriant dialogo konteksta.
Iteruojant per kintamuosius ir jy reikSmes iS ontologijos, visa §i informacija — kandidatas kinta-
masis, reikimé, dialogo kontekstas yra apjungiama j vieng. Si sajunga yra paver¢iama j unikalius
teksto simbolius. Teksto simboliai paverciami j skaitines reikSmes, taip pat iSsaugomas maskavi-
mo masyvas, atskiriantis skirtingas sakiniy dalis (ta¢iau naudojant ROBERT modelj, to nereikia, Zr.
3.3.5.5). Taip pat sukuriamas Zymuo, nurodantis, ar kandidatas kintamasis ir jo reikSmé atitinka
tikrajg Zingsnio buseng: 1 jei taip, O jei ne.

Galutiniai duomenys, pateikiami BERT modeliui, atrodo taip, kaip parodyta 3 lentel€je.

3 lentelé. Galutiniai duomenys BERT modeliui po apdorojimo

Jeities vektorius Zymuo
[0,1437,1437,2,38,524,546,...,1437,2] 1
[0,20,20088,2141,16,41,...,1437,2] 1
[0,38,1017,28,1372,7,...,1437,2] 0

Tikslus formatas (pvz., jvesties ilgis) gali skirti priklausomai nuo modelio, taciau — ypac klasi-
fikavimo uzduociai vykdyti — dauguma BERT bei apskirtai NLP architektury veikia panaSiu prin-
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cipu.

Sitaip, i§ Woz 2.0 duomeny galima sugeneruoti vir§ 300 tiikst. jra$y modelio apmokymui.
Verta paminéti, jog Sitaip sugeneruotoje duomeny aibéje neigiamy jrasy yra 100 karty daugiau, nei
teigiamy, tad tam, kad tinkamai apmokyti modelj, verta pasitelkti jvairias technikas, sumazinancias
skirtuma tarp teigiamy ir neigiamy pavyzdziy.

Taip pat duomenys turi ontologija — arba schemg — apibudinancig galimas reikSmes (taip pat
iS jos generuojami kandidatai). Ontologijoje apibudinti Sie kintamieji: area, food, price range,
request. Kiekvienas kintamasis turi leistinas reikSmes, pavyzdZiui, food gali buti austrian, british,

creative, seafood ir panaSiai. Toliau pateikiamoje 4 lenteléje apibiidinama ontologija.

4 lentele. WOZ 2.0 ontologija

Bisenos kintamasis Unikaliy galimy reik$miy kiekis
area 7
food 76

price range

request 7

3.2.2. Duomeny rinkinys DSTC2

DSTC duomenys ? sukurti dialogo biisenos sekimo i33tkiui (angl. Dialog State Tracking Chal-
lenge) [HTW14a; HTW4b; WRR*13]. Kaip ir WOZ 2.0, Sie duomenys surinkti sutelktiniy iStekliy
panaudojimo principu i8S realiy dialogy. Dialogy temos — informacijos apie restoranus, jskaitant
kavines ir barus, bei informacija apie turizma.

Duomenys savo struktiira yra labai panaSus j WOZ 2.0 duomenis, tad reikia labai maZai modi-
fikavimo norint juos naudoti su tais paciais modeliais, kurie yra apmokyti su WOZ 2.0 duomeny
rinkiniu. Dialogy viso yra apie 3200, pavertus j dialogo Zingsnius — 25500 jrasy, o kiekvieng jy
konvertavus j pavyzdZius modeliui apmokyti ir jvertinti (aukSc¢iau apraSytu budu) gaunama apie 3
milijonus pavyzdZiy (jie atrodo labai panaSiai j tuos, pavaizduotus aukSc¢iau esancioje 3 lenteléje).
Toliau pateikiamas DSTC vieno dialogo Zingsnio JSON formatu pavyzdys:

{

'"turn_id': 9,

'"transcript': 'could i get the phone number and price
range ',

"turn_label': [['request', 'phone'], ['request', 'price
range']],

'system_acts': [],

'system_transcript': 'cotto is in the moderate price
range ',

'num': {}

“https://github.com/matthen/dstc
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Struktira ir pavadinimy reik§meés beveik atitinka WOZ 2.0 duomeny struktiira bei reikSmes.
Vienas i§ skirtumy, kuriuos svarbu paminéti — DSTC2 duomeny rinkinyje néra informacijos apie
belief_state, todél tikrinti tikslumga galima tik naudojantis turn_label (to Zingsnio busena), kas reis-
kia, jog néra tikrinamas modeliy gebéjimas busena saugoti kelis Zingsnius ir jg tinkamai atnaujinti.
Kitas budas vertinti modelj yra naudojantis WOZ 2.0 duomeny rinkiniu, kadangi duomeny rinkiniai
yra gan panasus struktura ir turiniu. D¢l Sios prieZasties, taip pat ir tam, jog buty galima lengvai
apmokyti tuos pacius modelius skirtingais duomeny rinkiniais, Siame darbe DSTC2 duomeny rin-
kiniui taikoma WOZ 2.0 ontologija, aprasyta 4 lenteléje.

Taip pat svarbu paminéti, jog modelio tekste randama busena nebitinai sintaksiSkai sutampa
su duomeny aibéje apibrézta tikraja busena. Kaip jau minéta, WOZ ir DSTC duomeny rinkiniuose,
buisenos yra apraSytos ontologijoje. Tad jei ontologijoje apibiidintos reikSmés yra gan ribotos, o tuo
tarpu paciame tekste — ne, butina naudoti jvairias technikas (pavyzdZiui, ZodZiy suvienodinima),

kad pasiekti geriausius rezultatus.

3.3. Atlikti bandymai ir analizé

Siame poskyryje aprasomi atlikti pradiniai bandymai su [LTB*20] ir [CL19]. Bandymy esmé
yra geriau suprasti modelius, iSnagrinéti jy savybes bei bandyti atkartoti rezultatus, pateiktus li-
terattiroje. Verta paminéti, jog beveik visi bandymai atlikti apmokius modelius su kiek sumazZinta
duomeny aibe dél laiko stokos. Taciau Siame darbe daroma prielaida, jog tokie patys rezultatai buty

gaunami ir prapleciant duomeny aibés dydij.

3.3.1. Bandymai su kandidaty generavimg naudojancia architektura

Darbo metu buvo atlikti keli eksperimentai, kuriy tikslas buvo geriau suprasti santykj tarp jeities
bei ontologijos dydZio ir naudojamos vaizdo plokstés atminties bei vykdymo laiko. Sie rezultatai
suteikia geresnj supratimg, kaip modelis reaguoja j jvairius kintamuosius.

Eksperimentai buvo atliekami Sitaip: eksperimento metu vykdomi keli modelio funkcijos .pre-
dict() iSkvietimai. Kiekvienam vykdymui yra apibréZiama viena jeitis, susidedanti i§ naudotojo
pasisakymo. Prie§ vykdant yra iSsaugomas dabartinis sistemos laikas ¢, baigiant vykdyti — ¢, tuo-
met trukmé randama suskaiciavus ¢; — t,. Taigi, Siame skyrelyje Zodis ,,vykdymas* atitinka viena
funkcijos .predict() iSkvietimg. Eksperimentai vykdyti Jupyter aplinkoje '°.

Rezultaty, pateikty literaturoje, atkartojimas. Pirmojo eksperimento metu buvo bandyta
atkartoti autoriy skelbiama rezultaty tikslumga. Autoriy teigimu, modelis turéty pasiekti iki 90,4 %
jungtinio siekio tiksluma naudojantis WOZ 2.0 duomeny rinkiniu. Duomeny rinkinys tikrinimui
turi 1646 jraSy. Viso rinkinio tikrinimas uZtruko 3 minutes ir 53 sekundes, gautas 84,7 % jungtinis
siekio tikslumas.

Atminties naudojimas bei skai¢iavimy trukmé. Modelio veikimas buvo patikrintas didinant

jeities teksto ilgj. Rezultatai pateikiami 5 lenteléje. Reikia paminéti, jog pradiné iSnaudojama

1Ohttps://jupyter.org/
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vaizdo plokstés atmintis tik jjungus programa budavo apie 570 MB, uzkrovus modelj — apie 1270
MB.

5 lentele. Modelio veikimas didinant jeities dydj

Ivesties dydis | UZimama vaizdo | Vykdymo trukmé pir- | Vykdymo trukmé to-
B) ploksteés atmintis | ma kartg (ms) limesnius kartus (ms)
(MB)
110 2591 670 100
143 2913 680 122
189 3607 718 190
275 5425 934 255
350 6615 1018 380
414 7827 947 459

IS Siy rezultaty matyti, jog jeities uzkrovimas pirma karta uztrukdavo apie 500 milisekundZiy
(beveik nepriklausomai nuo jeities dydzio, taciau tai reikéty pagrijsti tolimesniais eksperimentais).
Vykdymo laikas jau uZkrovus j atmintj auga tiesiSkai proporcingai jeities dydZiui. PanaSu, jog nau-
dojama atmintis auga apytiksliai tiesiSkai proporcingai jeities dydZiui. Atliekant eksperimentus,
autoriaus vaizdo ploksStei pritruko atminties didinti jeities dydj daugiau nei apie 420 baity. Tai —
galima spraga, kadangi 420 baity yra visai nedaug teksto (priklausomai nuo koduotés). Eksper-
imenty metu, j 420 baity buvo sutalpinama apie 34 ZodZius (naudojantis Python programavimo
kalba). Autoriaus nuomone tai, kad 34 ZodZiy sakinys reikalauja daugiau atminties, nei turi moder-
ni Zaidimams skirta vaizdo plokste, parodo, jog kol kas tokius modelius integruoti j maZai resursy
turincias sistemas yra mazai vilCiy.

Skaiciavimy trukmés priklausomybé nuo ontologijos dydzio. Kiekvienai reikSmei i§ onto-
logijos konstruojamas kandidatas, iS kurio gaminama jeitis BERT. Siekiant jgyvendinti sprendima,
tinkantj apdoroti milZiniSkus dialogus, kuriose kalbama jvairiomis temomis ir pan., kyla nataralus
klausimas — ar §is sprendimas lieka tinkamu augant ontologijai? Rezultatai pateikiami kitoje lente-
l¢je. Ontologijos dydis skai¢iuojamas suskaiciavus visas poras i$ aibés O C S x V, kur aibé O yra
sudaryta iS autoriy naudojamo Woz 2.0 [WVM*16] duomeny rinkinio.

Ivesties dydis visais atvejais buvo to paties dydzio — 189 baity. IS lentelés 5 Zinoma, jog vyk-
dymo laikas su baziniu ontologijos dydZiu (105 reikSmiy) yra apie 190 ms. Taip buvo lyginama

uzimama vaizdo plokstés atmintis.

6 lentele. Modelio veikimas didinant ontologija

Ontologijos UZimama vaizdo | Vykdymo  trukmé
dydis (reik$- | plokstés atmintis | (neskaitant pirmojo
miy vnt.) (MB) karto) (ms)

105 3690 168

181 3863 326

225 4005 442

333 3986 594

485 4095 832

785 4118 1453
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IS rezultaty galime matyti, jog nors ir naudojama atmintis didéja neZymiai, taciau vykdymo
laikas didé¢ja sparCiau, nei tiesiSkai proporcingai: ontologijai padidéjus beveik 7 kartus, vykdy-
mo trukmé pailgéjo daugiau nei 8 kartus. Sis rezultatas nekelia nuostabos, taciau patvirtina, jog
skirtingy kandidaty generavimas néra itin praktiSkas sprendimas.

Toliau pateikiami keli autoriaus pastebéjimai, apibendrinantys sprendima:

1. IS karto atnaujinti buseng, perraSant senus kintamuosius néra pats geriausias variantas — taip
gali buti prarandama naudinga informacija, o nauja gali buti klaidinga, pvz., ne taip interpre-
tuotas pasisakymas ar naudotojas persigalvojo kelis kartus. Kyla klausimas, kaip tokiu atveju

atgauti informacija.

2. Jeigu ontologijoje yra s kintamyjy bei v reikSmiy, bus sukurta s x v skirtingy kandidaty, tuo
paciu ir jei¢iy BERT modeliui. Pridéjus papildomus kintamuosius ir jy reikSmes j ontologi-
jas, sistemos veikimas sulétéja, kaip matyti iS atlikty eksperimenty. Idéjy pasisemti galima
i§ darbo [FWL20], kuriame ontologija yra paver¢iama j Sabloninius vektorius ir naudojama
kartu su démesio sluoksniu. Autoriy teigimu, jy sprendimas yra tinkamas plétojimui (angl.

scalable).

3. Bene didziausia Sio sprendimo problema yra ta, jog modelio gebéjimas atrasti kintamuosius
ir jy reikSmes iS teksto yra labai ribotas. Jei kintamojo reikSmés néra kategorinés, tuomet ir
tinkamo kandidato jeities sudaryti nebus nejmanoma — tuomet gali biiti neatpaZinta reikalinga

informacija (iliustruota 2 lenteléje).

4. Sis sprendimas buvo patikrintas su mazai duomeny (tik Woz 2.0 rinkiniu [WVM™*16]). Kiti
panasus sprendimai, pvz., [CL19] yra patikrinti su Sim-M, Sim-R, DSTC2 duomeny rinki-
niais. Taip pat Siuo metu rinkiniai ganétinai pasene, pavyzdziui, egzistuoja MultiwOZ 3.0

versija, taip pat yra tolimesniy DSTC versijy.

5. Néra minima, ar naudojamas enkoderis, paremtas BERT modeliu, yra specifiSkai apmokytas
spresti DST problemas. Turint omenyje, jog gaunamas tikslumas lenkia daug kity sprendi-
my, pvz., [CL19], atrodyty, jog Si gana svarbi detalé yra praleista. Jeigu iS tiesy modelis
néra papildomai apmokytas, iSsiaiSkinti, kada BERT ir jais paremty enkoderiy apmokymas
specifiniams uZdaviniams spresti yra naudingas, o kada — nebutinas, galéty biti tolimesniy

tyrimy kryptis.

6. Eksperimentai parode¢, jog modelio veikimas reikalauja nemazai atminties. Net naudojantis
8 GB turincia vaizdo plokSte, modelis sekant dialogo busena veikdavo tik su iki 35 ZodzZiy
turinciu tekstu.
3.3.2. Bandymai su busenos radimg tekste atliekancia architektira
Sio darbo metu buvo atlikti keli eksperimentai, siekiant nuodugniau i$nagrinéti BERT bei biise-

nos radimo tekste veikimg. Modelis buvo apmokomas su Woz 2.0 bei DSTC 2 duomeny rinkiniais,
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tikrinamas jo vykdymo laikas bei tikslumas: jungtiniy tiksly tikslumas (angl. joint goal accuracy)
bei vidutinis tiksly tikslumas (angl. average goal accuracy).

Deja, taciau atlikti tokiy paciy eksperimenty, kaip kad 2.1.1. skyrelyje, nepavyko dél laiko
stokos — Siai architekturai jgyvendinti naudotas visiSkai kitoks karkasas (Tensorflow, kai tuo tarpu
anksciau nagrinétas darbas naudojo PyTorch), taip pat dél kity apmokymo ir modelio jvertinimo
kodo skirtumy; tad modeliy tarpusavio palyginimas néra visiSkai tikslus.

Rezultaty, pateikty literaturoje, atkartojimas. Pirmojo eksperimento metu modelis buvo
apmokomas naudojantis autoriy pateiktu kodu bei tikrinami prognoziy rezultatai su Siais duomeny
rinkiniais. BERT-DST autoriy teigimu, modelis geba pasiekti apie 69,3 % jungtinio siekio tikslumg
su DSTC2 duomeny rinkiniu, bei 87,7 % su WOZ 2.0 duomeny rinkiniu. 7 lenteléje pateikiama

minimali naudoty duomeny rinkiniy statistika.

7 lentelé. DSTC2 ir WOZ 2.0 duomeny rinkiniy statistika

Pavadinimas | IraSy skai¢ius (apmokymo rinkinys) | Irasy skaicius (testavimo rinkinys)
DSTC2 11677 9890
WOZ2.0 2536 1646

Modelis buvo apmokomas su DSTC2 duomeny rinkiniu apie 30 minuciy, per ta laika spéta
modelj apmokyti su apie 12000 partijy, arba 96000 jrasy (kiekvienoje partijoje 8 jrasai). Taigi,
apmokymo aibé panaudota apie 8-9 kartus, t.y. apmokymas turéjo 8-9 epochas. ]Jdomu tai, jog
BERT-DST autoriai modelj apmoké su 100 epochy (tai nepaminéta darbe), kas, autoriaus nuomone,
indikuoja stipry modelio permokyma.

Apmokymo metu kas kiekvienas 1000 partijy yra iSsaugomi modelio parametrai. Tikrinimo
metu tikrinami visi i§saugoti parametrai su testavimo duomeny aibe. Tikrinimo metu pasiektas di-
dZiausias 47,8 % jungtinio siekio tikslumas, vidutinis siekio tikslumas — apie 77 %, kas reiskia, jog
modelis parenka parenka teisingas kintamyjy ir jy reik§miy poras (s, v) 77 karty i§ 100. Rezultaty
tikrinimo grafikas matyti 12 paveikslélyje.
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12 pav. Modelio rezultatai, apmokius su DSTC2 duomeny rinkiniu

Tai, Zinoma, yra Zymiai mazesnis nei autoriy iSsakytas 69,3 % tikslumas, taciau tai grei¢iausiai
dél to, jog autoriai modelj mokino virS 10 karty ilgiau. IS grafiko atrodo, jog tikslumo augimas
stipriai sumazéjo po 5000 partijy, pasiekta apie papildomus 5 procentus tikslumo per kitas 5000
partijy. SprendZiant i§ grafiko, tikétina, jog tikslumas gali augti ir daugiau.

Toliau modelis buvo apmokomas ir tikrinamas su Woz 2.0 duomeny aibe. Rezultaty tikrinimo
grafikas matyti 13 paveikslélyje. IS Sio grafiko matyti, jog augimas stipriai sulétéjo ties 8000-9000
partijy réZiu. DidZiausias pasiektas jungtinio siekio tikslumas — 71,4 % (autoriy skelbtas tikslumas
— 87,7 %). Taciau vél labai svarbu paminéti, jog autoriai modelj apmoke su 100 epochy, kai Siame

darbe modelis buvo apmokytas su iki 50 epochy.
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13 pav. Modelio rezultatai, apmokius su WOZ 2.0 duomeny rinkiniu

Galiausiai buvo pabandyta apmokyti modelj iS pradziy su DSTC2 duomeny rinkiniu, véliau,
nuo tam tikro taSko (11 000-osios partijos) apmokyti su Woz 2.0 rinkiniu. Jdomu tai, jog Sis hib-
ridinis apmokymo buidas suteiké tikslesnius rezultatus (75,7 proc), tikrinant su Woz 2.0 testavimo
duomeny aibe, nei su tais paciais duomenimis tikrinant modelj, apmokyta tik Woz 2.0 duomenimis.

Grafikas matyti 14 paveikslélyje.
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14 pav. Modelio rezultatai, apmokius su DSTC2 ir su WOZ 2.0 duomeny rinkiniais

Tai galima paaiSkinti tuo, jog DSTC2 duomeny rinkinys turi 5 kartus daugiau duomeny, nei

WOZ 2.0, kitaip tariant, kuo daugiau atlikta partijy, tuo naudingos informacijos, esan¢ios WOZ
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2.0 rinkinyje, maZzéja, lyginant su DSTC2. Nepaisant to, Sie rezultatai indikuoja, jog sékmingas
modelis yra tas, kuris yra apmokytas iS skirtingy duomeny rinkiniy.

Atminties naudojimas bei apmokymo ir skai¢iavimy trukmé. Pirmieji eksperimentai buvo
vykdomi naudojantis procesoriumi, kadangi nepavyko integruoti vaizdo plokstés pagalbos kartu
su tensorflow karkasu. Apmokant su procesoriumi, apmokymo greitis tesieké 2,3 pavyzdZiy per
sekunde (¢ia dialogo pavyzdys yra vienas naudotojo bei sistemos pasisakymas). Integravus vaizdo
plokste pasiektas net apie 47 pavyzdziy per sekunde greitis.

1 partija sudaro 8 jraSai, tad apmokyti su 16000 partijy uZtrukdavo apie 45 min. Tuo tarpu
patikrinti modelj su visa Woz 2.0 testine duomeny aibe uZtruko apie 11 sekundZiy (apie 150 jrasy
per sekunde). Sioje vietoje verta paminéti, jog BERT-DST vykdymas yra Zymiai spartesnis, nei
[LTB*20]: eksperimentai parode¢, jog minéto modelio vykdymo greitis yra iki 10 jraSy per sekundg.

Nors pamatyti, kiek atminties uZima kiekviena prognozé atskirai po vieng, nepavyko, taciau
patikrinta, kiek atminties uZima pats modelis. Vos uzkrovus, naudojama vaizdo plokStés atmintis
pakyla nuo 530 MB iki 6870 MB, kas yra Zymiai daugiau, nei anksciau aprasyto modelio, uziman-
Cio apie 1270 MB. Sis skirtumas, matyt, kyla dél labai skirtingy modelio jgyvendinimy (praeitas
modelis naudoja PyTorch, §is — Tensorflow), ta¢iau verta panagrinéti, kodél taip iS tikryjy yra. Taip
pat eksperimentai parodé, jog partijy dydis gali turéti jtakos, kiek modelis uzima atminties: jei
partijos dydis yra 16, gaunama out of memory iSimtis (naudojant 8 GB atminties turinCig vaiz-
do plokste), taciau su bet kokiu kitu partijos dydZiu, maZesniu nei 8, iSnaudojama beveik tiek pat
atminties.

Toliau pateikiami keli autoriaus pastebéjimai, apibendrinantys sprendima:

1. Kiekvienas dialogo kintamasis, kurio reik§mes siekiama atrasti, reikalauja tiesinio sluoksnio
su skirtingais parametrais. Tai reiSkia, kad modelio bendras parametry skaicius gali sparciai
iSaugti turint didele ontologija, taip pat — laikas, reikalingas modelj apmokyti, taip pat —
reikalingi didesni resursai. Viena i tolimesniy darby krypciy gali buti sprendimy, kaip tai

optimizuoti, ieSkojimas.

2. Prielaida, jog dialogo kintamyjy reikSmés slypi tekste, néra visada validi. Kartais pasisa-
kymas apie objekta Sneka netiesiogiai (darbe pateiktas pavyzdys: my wife thinks she likes
international, but I don’t want to take out a loan. Net jei ir BERT modeliui pasSnekovo inten-
cija pavykty suprasti, Sis noras pazodZiui iSimtas i$ konteksto ir iSsaugotas busenoje neturéty

jokios prasmeés).

3. Nors Sis sprendimas leidZia tokias reikSmes, kurios nebutinai yra apibréZtos ontologijoje,
priklausomybés nuo ontologijos neiSvengiama — t.y. Zinios apie galimus kintamuosius yra
vis tiek reikalingos. Norint pasiekti pilng dinamiSkuma, priklausomybés nuo ontologijos

galéty buti atsisakyta — tuomet nebuty jokiy apribojimy dialogo busenos apskaiciavime.

Kaip ir programavimo kalbose placiai naudojama enum duomeny struktura, kategorinés reiks-
meés daznai turi tik kelis uZraSymo budus, kuriuos svarbu busenoje iSsaugoti teisingai pazodZiui
(pavyzdziui, skrydzio klase perkant léktuvo bilieta), kadangi ta informacija gali buti toliau siuncia-

ma j kitas sistemas naudojantis jvairiomis sgsajomis, pvz., REST API. Remiantis tuo, sitiloma Siuos
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du budus apjungti j vieng — tai yra, kai jmanoma, naudotis kategoriniy reik§miy radimu generuojant
kandidatus, o kada tai neveikia — naudotis reik§més iStraukimo i pacio teksto metodu. Kadangi du
apraSyti metodai yra gan panaSus ir abu savo pagrinde naudoja BERT modelj, juos apjungti néra

itin sudétinga.

3.3.3. Bandymai su Siame darbe siiloma supaprastina busenos radimg tekste atliekancia
architektura

Siame poskyryje aprasomi atlikti bandymai, siekiant patikrinti, kokig jtaka rezultatams daro
architekturos patobulinimai, apraSyti 2.1 poskyryje.

Bandymai su Kklasifikavimo sluoksniy supaprastinimu. Pirmiausia patikrinta, kokig jta-
ka architekturos supaprastinimas i keliy klasifikavimo sluoksniy j viena, reikalingg informacija
uzkoduojant jeityje, daro rezultaty tikslumui.

Siam bandymui atlikti buvo sukurtas supaprastintas modelis, veikiantis pagal [CL19], tik ap-
mokytas su maziau duomeny. Apmokymas vyko taip: pirmiausia apmokomas BERT modelis su
tiesiniu klasifikavimo sluoksniu ant duomeny, kuriy busenos kintamasis yra area. Tuomet Sis mo-
delis apmokomas su kitu, skirtingu tiesiniu klasifikavimo sluoksniu su kitais duomenimis, kuriy bu-
senos kintamasis yra food. Rezultate turimas vienas BERT modelis ir kelis klasifikavimo sluoksnius
(autorius pataré naudoti vieng BERT modelj, kadangi dél Ziniy dalijimosi tarp skirtingy kintamyjy
gaunami geresni rezultatai).

Turint supaprastintg [CL19] architektura paremta modelj, su tais paciais duomenimis ir pa-
rametrais apmokomas kitas modelis, taciau §j karta naudojamas vienas klasifikavimo tinklas, o
apmokoma su duomenimis i area ir food vienu metu. Informacija apie tai, koks kintamasis, uz-
koduojama j jeities vektoriy (vietoje keliy klasifikavimo sluoksniy). Rezultate gaunamas naujas
modelis.

Literaturoje apraSyto modelio kopijos ir naujo sitillomo — rezultatai palyginami, atliekant buse-
nos radimo problemos uzdavinj su tik food duomenimis, taip pat su tik area duomenimis, ir su area

bei food duomenimis. Lentel¢je 8 pateikiami rezultatai.

8 lentelé. Modeliy, apmokytu senuoju (pagal [CL19]) budu bei naujuoju palyginimas

Modelio apmokymas Duomeny tipas Busenos spéjimo tikslumas
(proc.)

Senuoju budu area 89,1

Nauju budu area 91,9

Senuoju budu food 80,4

Nauju budu food 82,6

Senuoju budu area, food 73,37

Nauju buidu area, food 76,02

Kaip matyti iS rezultaty 8 lenteléje, naujasis apmokymo budas ne tik supaprastina architektura,
bet ir pagerina rezultatus. Verta paminéti, jog tai néra tiesioginis palyginimas su [CL19] rezul-

tatais — ver¢iau modelio, kuris yra sukurtas pagal autoriy apraSytg architekturg (ir apmokytas su
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maziau duomeny) bei modelio, apmokyto pagal Siame darbe pasitlyta architektirg. Siekiant dau-
giau uZtikrinimo, tolimesniuose darbuose sitloma apmokytg naujajj modelj palyginti tiesiogiai su
egzistuojanciu iSleistu modeliu.

Maskavimo metodiky patikrinimas. Taip pat patikrinta, kaip 2.1.1 poskyryje apraSytos
maskavimo metodikos padeda pagerinti rezultatus, kaip matyti 15 bei 16 paveiksléliuose.

S [ —— Be maskavimo ir baudos svoriy apmokant metody taikymo

Su maskavimu ir baudos svoriais apmokant metody taikymu
36

32 1

30 1

28 1

Apmokymo nuostolis (training loss)

26

24 7

0 2 4 6 8
Epizodas (epoch)

15 pav. Apmokymo nuostoliy reik§Smiy palyginimas su maskavimu ir baudos svoriais apmokant
metody taikymu, bei be jy

48



29 1

PJ
o
I

M
=]
i

—— Be maskavimo ir baudos svoriy apmokant metody taikymo
Su maskavimu ir baudos svoriais apmokant metody taikymu

MJ
=]
I

M
un
i

Validacijos nuostolis (validation loss)

2]
-
1

0 . 4 6 8
Epizodas (epoch)

16 pav. Validacijos nuostoliy reikSmiy palyginimas su maskavimu ir baudos svoriais apmokant
metody taikymu, bei be jy

IS Sio grafiky matome, jog apmokymo nuostoliy funkcijos reikSmés padidéja naudojant apra-
Sytas metodikas, kas néra nuostabu, kadangi pakei¢iama nuostoliy kriterijy funkcija. Taciau vali-
dacijos paklaidos reikSmés gan stipriai nukrenta. Taikomy metody privalumas akivaizdus tikrinant

F2 reikSmiy grafika, kaip matyti 17 paveikslélyje.
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17 pav. F2 funkcijos reikSmiy palyginimas su maskavimu ir baudos svoriais apmokant metody
taikymu, bei be jy

Per tg patj apmokymo laika taikomi metodai padeda pasiekti beveik deSimcia procenty geresnj

rezultata.

3.3.4. Bandymai su Siame darbe sitiloma hibridine architektara

Cia aprasomi atlikti bandymai, siekiant patikrinti, kokig jtakg rezultatams daro architektiiros
patobulinimai, apraSyti 2.2 poskyryje.

Tam, kad patikrinti architekturos pranaSuma, apmokyti du modeliai — kandidaty generavimo
ir busenos radimo tekste. Jie buvo apmokyti skirtingais parametrais bei duomenimis, kadangi no-
réta jsitikinti, jog hibridiné architektira teikia pranaSumy nepaisant to, kaip apmokyti modeliai.
Tikrinta su WOZ 2.0 duomenimis.

Vietoje to, kad modeliai buty tikrinami vienu kartu, iSgaunami modeliy spéjimai nepriklau-
somai vienas nuo kito. Abu modeliai sugeneravo po 830 busenos spéjimy. Tikrinamas kandidaty
modelio spéjimy tikslumas (tikrinant Zingsnio uzklausos tikslumg) — 63,9 %, busenos radimo tekste
-59,5 %.

Toliau taikomas §is algoritmas: kuriamas naujas spéjimy sarasSas. | i-tajj saraSo elementa jde-
damas kandidato generavimo modelio spé€jimas, iSskyrus tada, kai jis tuscias. Jei spéjimas yra
tuScias, dedamas busenos radimo tekste spéjimas. Tai reiSkia, jog galimai kandidaty generavimo
modelis suklydo ir Gaunamas sarasSas atitinka hibridinés architekturos spéjimy sarasa,

Neteisingi spéjimai. DidZiausia Sios architekturos spraga yra tai, jog daroma prielaida, kad
tuSCiag spéjima grazings pirmasis modelis suklydo. Gali buti, kad iS tiesy ta €jima nebuvo jokio

spéjimo. Pavyzdziui, dialoge, kur naudotojas padékojo uz pagalba, kandidaty generavimo modelis
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nerado jokios buisenos (kaip ir turéty biiti), taciau busenos radimo tekste modelis rado. Vadinasi,
hibridiné architektura daryty klaidingg spéjima.

To buty iSvengiama, jeigu antrasis modelis taip pat teisingai grazinty tuscig sp€jima. Tai galima
pasiekti sugrieZtinant antrojo modelio spéjimus. Kiekvienas spé€jimas yra tikimybe, jog tam tikras
Zodis reprezentuoja buseng. Parametra, reiSkiantj maziausig priimting tikimybe (angl. threshold),
galima konfiguruoti. | ji galima Ziuréti kaip j filtrg: kuo didesné parametro reikSme, tuo didesnis
filtras ir sunkiau praleidziami spéjimai. Vadinasi, sumaZinama atvejy, kai atliktas prastas spé€jimas
sugadina teisinga.

Toliau pateiktoje 9 lenteléje pateikiami pirmojo modelio, antrojo modelio bei hibridinio mo-

delio tikslumai su WOZ 2.0 duomeny rinkiniu konfiguruojant slenkscio parametra.

9 lentelé. Skirtingy modeliy tikslumo palyginimas keiciantis slenksc¢io parametrui apmokius WOZ
2.0 duomeny rinkiniu

Modelis Tikslumas Busenos radimo tekste
slenks¢io parametro reiks-
mé

Kandidaty generavimo 63,9% 0,3

Biisenos radimo tekste 60,1% 0,3

Hibridinis 62,7% 0,3

Kandidaty generavimo 63,9% 0,5

Biisenos radimo tekste 59,5% 0,5

Hibridinis 63,3% 0,3

Kandidaty generavimo 63,9% 0,7

Biisenos radimo tekste 60,1% 0,7

Hibridinis 63,9% 0,7

Kandidaty generavimo 63,9% 0,9

Biisenos radimo tekste 59,5% 0,9

Hibridinis 63,73% 0,9

IS Siy rezultaty matyti, jog nustacius gan auksta ribg (0,7), hibridinés architekturos spéjimy
tikslumas sutampa su kandidaty generavimo tikslumu. Jdomu tai, jog slenks¢io parametro reikSmé
0,9, nors ir reiSkianti, kad priimami tik uZtikrinti spéjimai, sumazina hibridinio modelio sp&jimy
tiksluma.

Lenteléje 10 pateikiami tikslumai su DSTC2 duomeny rinkiniu.

10 lentelé. Skirtingy modeliy tikslumo palyginimas keiciantis slenks¢io parametrui apmokius
DSTC2 duomeny rinkiniu

Modelis Buisenos radimo
tikslumas

Kandidaty generavimo 73,8%

Bisenos radimo tekste 76,05%

Hibridinis 77,4%

Tikrinant su DSTC?2 rinkiniu, pastebéta, jog hibridiné architektura leidZia pasiekti geriausius
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rezultatus. Klaidy analizés metu pastebéta, jog pasitaiko atvejy, kai kandidaty tikrinimo modelis
neatspéja buisenos, tuo tarpu busenos radimo tekste nurodo teisingg busena.

Deja, bet nei DSTC2, nei WOZ 2.0 duomeny rinkiniai néra tinkami teisingai jvertinti hibridinés
architektaros tikslumui, kadangi busenos kintamieji ir reikSmés yra apibréZti ontologijoje, tad visa
laikg busena slypi viename iS kandidaty. Neéra tokio dialogo, kuriame buiseng buty galima rasti tik
tekste — butent tais atvejais kandidaty tikrinimo modelis suklysty ir busenos radimo tekste modelis
pateikty teisingg atsakyma. Tam, kad buty galima galutinai jsitikinti Sio modelio verte, galima

sugeneruoti tokius duomenis, tac¢iau darbo metu pritriitko tam laiko.

3.3.5. Bandymai ieSkant optimaliy parametry modeliams

Toliau pateikti apraSymai bei rezultatai atlikty bandymy, kuriy metu siekta suprasti 1) kokj
efektag daro jvairios apmokymo metodikos bei konfiguruojamy parametry dydziai ir 2) kokie yra
optimalus parametrai tolimiems modeliy apmokymams.

Visi bandymai — iSskyrus ten, kur paraSyta kitaip — atlikti su kandidaty generavimo architektura,

aprasyta 1.4.1 poskyryje.

3.3.5.1. Tiesinio sluoksnio sudétingumas

Architekturoje, pristatytoje [LTB*20], galutinis BERT sluoksnis téra vienas tiesinis sluoksnis.
Taciau kyla klausimas, ar tai optimalu? Praktika rodo, jog daugiau vidiniy sluoksniy padeda ,,gi-
liau* apmokyti modelj. BERT graZinami vektoriai turi 768 komponentus (masininio mokymosi
terminais — dimensijas), tad kadangi kiekviename vektoriuje slypi nemazai informacijos, persSasi
mintis, jog galbut klasifikavimo sluoksnis galéty buti ne tiesinis.

Atliktas eksperimentas. Eksperimento parametrai: 15 epizody (angl. epochs). Duomeny rin-
kinio dydis — 16. Apmokymui skirta 8000 jrasy, o validacijai — 1000.

Apmokymo metu nuostoliy funkcijos reikSmeés parode, jog papildomi vidiniai sluoksniai jtakos
mazai daro. Validacijos nuostoliy funkcijos reikSmeés tapo didesnés. PerSasi iSvada, jog taip dél to,
nes atsiranda daugiau parametry — vadinasi, reikia daugiau informacijos, kad apmokyti. Galiausiai
F2 funkcijos reikSmés taip pat parodé jog néra privalumy.

Validacijos nuostoliy funkcijos reik§meés, lyginant tiesinj sluoksnj su netiesiniu matyti 18 pa-

veikslélyje:
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18 pav. Validacijos nuostoliy funkcijos reikSmés

F2 funkcijos reikSmés, lyginant tiesinj sluoksnj su netiesiniu matyti 19 paveikslélyje:
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W_ﬂ“—_-.-_-.
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0.3 7 BERT + vieno sluoksnio klasifikavimo tinklas
T T T T T
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lteracijos

19 pav. F2 funkcijos reikSmés

Taigi, remiantis tuo, jog netiesinis klasifikavimo tinklas nepagerina F2 rezultaty, toliau Siame

darbe naudojamas paprastas tiesinis klasifikavimo tinklas.
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3.3.5.2. Atsitiktinio praretinimo transformacija

Toliau Sio darbo metu buvo tikrinama, kiek naudingas yra atsitiktinis praretinimas (angl. dro-
pout). Naudojantis atsitiktinio praretinimo transformacija (angl. dropout), kurios dydis yra 0,1,
jraSy sklidimo j priekj (angl. forward pass) metu 1 i§ 10 BERT sukuriamy vektoriy jterpiniy yra
iSmetami. Tai gali padéti iSvengti permokymo, kai kartojasi tam tikri duomenys ar Sablonai.

Validacijos bei apmokymo nuostoliy funkcijy reikSmeés nerodo didelio skirtumo:

0.35 - —+— BERT be atsitiktinio praretinimo
BERT su atsitiktiniu praretinimu

0.30 7

0.25 A

0.20 A

0.15 +

Apmokymo nuostolis (training loss)

0.10 +

0 2 4 6 8 10 12 14
Epizodas (epoch)

20 pav. Apmokymo nuostoliy funkcijos reikSmés su ir be atsitiktinio praretinimo transformacijos
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21 pav. Validacijos nuostoliy funkcijos reikSmés su ir be atsitiktinio praretinimo transformacijos

Taciau F2 funkcijos reik§més su atsitiktinio praretinimo transformacija gerokai virSija funkcijos

reikSmes be jos, kaip matyti 22 paveikslélyje:

1.0 1 —— BERT be atsitiktinio praretinimo
BERT su atsitiktiniu praretinimu
0.8
‘w 0.6
E
i
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L 0.4
0.2 4
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T T T T T
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lteracijos

22 pav. F2 reikSmés su ir be atsitiktinio praretinimo transformacijos

Remiantis Siais rezultatais galima teigti, jog atsitiktinio praretinimo transformacijos naudojimas
pasitvirtina: su tuo paciu duomeny kiekiu, atsitiktinio praretinimo transformacija leido pasiekti apie
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5 % didesne F2 funkcijos reikSme.

3.3.5.3. Perdétas atsitiktinis atrinkimas

Kai generuojami kandidatai, teigiamy ir neigiamy skaicius yra neproporcingas. Pvz., jeigu
ontologijoje kintamasis area turi 5 galimas reik§mes, bus sugeneruoti 5 kandidaty kintamajam area.
Taciau tik vienas iS jy bus teigiamas (pvz., north). Visi kiti (south, east, center ir t.t.) bus neigiami.
Vadinasi, bus 1 teigiamas ir 4 neigiami pavyzdziai. Tai tampa problema, kai kiekvienas kintamasis
turi daug daugiau galimy reikSmiy, kadangi modelis geriau iSmoksta atpaZinti neigiamas reikSmes,
ir prastai atpazjsta teigiamas.

Kad iSvengti Sio imbalanso verta pagalvoti apie perdéta atsitiktinj atrinkima (angl. oversamp-
ling). Siuo metodu siekiama, kad neigiami ir teigiami pavyzdZiai biity i$skirstyti kuo tolygiau. Kad
ta pasiekti, galima su tam tikra tikimybe teigiama pavyzdj parinkti papildoma kartg apmokymo me-
tu.

Pasirinkus papildomus teigiamus pavyzdZius sukuriama papildomy teigiamy pavyzdZiy aibé.
Tegu parametras 1/d parodo, koks $ios naujos aibés santykis su neigiamy pavyzdZiy aibe. Pvz., jei
d = 8, tuomet papildoma teigiamy pavyzdZiy aibé bus 8 kartus maZesné, nei neigiamy pavyzdZziy.
Si papildoma aibé pridedama prie teigiamy pavyzdZiy.

Parametras d gali daryti jtaka ne tik galutiniam modelio tikslumui, bet ir permokymui. Kuo
mazesnis d, tuo teigiamy pavyzdZiy aibé bus artesné neigiamy pavyzdZiy aibei, taciau kadangi tei-
giami pavyzdZziai kartojasi, gali buti, jog modelis bus greitai permokamas. Bandymy metu bandyta
nustatyti, kokia d reikSmé tinkamiausia.

Apmokymo nuostolius tampa sunku palyginti, kadangi keiciasi tikslo funkcija, tuo paciu ir

nuostoliy funkcija bei jos reikSmeés, kaip matyti 23 paveikslélyje:
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4 -
—— BERT be perdéto atsitiktinio perrinkimo

37 BERT su perdetu atsitiktiniu perrinkimu, d=4
—8— BERT su perdétu atsitiktiniu perrinkimu, d=8
—s— BERT su perdétu atsitiktiniu perrinkimu, d=16

2 .

Apmokymo nuostolis (training loss)
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Epizodas (epoch)

23 pav. Apmokymo nuostoliy funkcijos reikSmeés su ir be atsitiktinio perdéto atrinkimo ir jvairiomis
parametro d reikSmémis

Tuo tarpu validavimo nuostoliy grafikai, pavaizduoti 24 paveikslélyje, rodo, jog su parametru
d = 4 validavimo nuostoliy funkcijos reikSmés yra ne tik mazesnés, bet ir funkcijos grafikas kyla
ne taip sparciai, palyginus su kitomis reik§mémis. Parametras d = 8 yra antroje vietoje pagal pa-
klaidos reik§Sme. Taip pat verta paminéti, jog validavimo nuostoliy reikSmeés be atsitiktinio perdéto

atrinkimo yra prasciausios — tuomet paklaidos gaunamos didziausios.
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24 pav. Validacijos nuostoliy funkcijos reikSmés su ir be atsitiktinio perdéto atrinkimo ir jvairiomis
parametro d reikSmémis

Galiausiai F2 funkcijos, tikrinanc¢ios modelio tiksluma, grafikas pavaizduotas 25 paveikslélyje
rodo, jog metodas padeda pasiekti tikslesnius rezultatus. Skirtumas tarp geriausios F2 reikSmés,

kai d = 16 bei blogiausios reikSmés be atsitiktinio perrinkimo yra apie 6 %
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25 pav. F2 funkcijos reikSmeés su ir be atsitiktinio perdéto atrinkimo ir jvairiomis parametro d
reikSmeémis
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Akivaizdu, jog atsitiktinis perrinkimas daro teigiama jtaka modelio apmokymo metu, taciau
kurig d reik§me¢ pasirinkti? IS grafiky panasu, jog d = 8 yra optimalus pasirinkimas, jei lyginama
pagal validacijos nuostolius (kuo maZiau, tuo geriau) bei F2 reik§mes (kuo daugiau, tuo geriau). Sio
parametro reikSmeés yra labiausiai ,,per vidurj®, tad galima sakyti, jog tai — saugiausias pasirinkimas.

I8 Siy bandymy rezultaty galima daryti iSvadg, jog perdétas atsitiktinis perrinkimas duoda tei-
giamus rezultatus; geriausi rezultatai pasiekiami, kai teigiamy pavyzdZiy aibé prapleciama dydZiu,
lygiu 1/8 neigiamy pavyzdZziy aibés dydZiui. Tad toliau Siame bandymuose naudojamas parametras

yrad = 8.

3.3.5.4. Ziniy pernesimas

Abu pagrindiniai Siame darbe nagrinéjami budai (busenos kandidaty tikrinimas ir busenos teks-
te ieSkojimas) yra i§ esmés labai panaSus: jy siekis — turint tam tikrg jterpinj pasakyti, ar jame slypi
informacija apie buseng, ar ne. Didelis skirtumas tarp Siy architektury yra tai, kaip sgveikaujama
tarp BERT ir klasifikavimo sluoksnio. Vienu atveju, j klasifikavimo sluoksnj ateina informacija
apie visg sakinj, taip pat — busenos kandidata. Kitu atveju klasifikavimo sluoksnis gauna tik vieng
zodj bei kintamojo, kurios busena Sis Zodis galimai nusako, reikSme. Paprastai tariant, vienu atveju
veikiama ant iStiso sakinio, kitu — ant ZodZiy atskirai.

Nepaisant to, duomenys abiem atvejam naudojami vienodi (tik apdorojami skirtingai), abu
sprendimai yra klasifikavimo problemos ir abiejy sprendimy klausiamas labai panaSus klausimas:
kokia yra busena? Taigi, panaSu, kad kuris nors sprendimy yra gan geras kandidatas pernesti Zinias
j kita. Kadangi generuojant kandidatus gaunama Zymiai daugiau duomeny, tad ir modelj apmokyti
gaunasi geriau, kyla klausimas, ar negalima tuo pasinaudoti ir pagerinti kito sprendimo — buisenos
radimo tekste — tiksluma?

Tam iSsiaiSkinti apmokyti keli modeliai: pirmasis — busenos radimo tekste modelis DSTC2
duomenimis. Sis modelis yra be Ziniy perne§imo ir bus naudojamas palyginimui. Antrasis — kandi-
daty tikrinimo modelis, apmokytas taip pat DSTC2 duomenimis. Treciasis — busenos radimo tekste
modelis, kuris yra apmokomas naudojantis antruoju modeliu, kaip savo pagrindu.

Treciojo ir pirmojo modeliy apmokymo parametrai yra identiski: pagrindinis kalbos apdo-
rojimo modelis — BERT, naudota 47 tukst. jraSy apmokymui, 20 epizody (epochy), praretinimo

parametras 0,1, nenaudota atsitiktinio perrinkimo. Rezultatai pateikti 26, 27 ir 28 pav.

59



—+=— BERT be Ziniy pernesimo
BERT su Ziniy pernesimu

19 ~

.

18 \
17 -
16 -

15 1

Apmokymo nuostolis (training loss)

14 ~

T T T
0.0 2.0 2.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epizodas (epoch)

26 pav. Apmokymo nuostoliy funkcijos reikSmeés su ir be Ziniy perneSimu
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27 pav. Validacijos nuostoliy funkcijos reikSmés su ir be Ziniy perneSimu
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28 pav. F2 funkcijos reikSmés su ir be Ziniy perneSimu

IS pateikty grafiky matyti, jog apmokymo metu paklaidos reik§més mazéja ne taip greitai su
Ziniy perneSimu negu kad palyginus be Ziniy perneSimo. Taip, matyt, yra todél, kad Ziniy perneSimo
atveju apmokomas jau apmokytas modelis, tad jam reikia daugiau laiko ,,persikvalifikuoti**. Si
prieZastis galéty paaiskinti taip pat ir tai, kad validacijos paklaidos reik§Smés Ziniy perneSimo atveju
,nepaveja‘ paprasto modelio.

Taciau i§ F2 funkcijos grafiko matyti, jog nors ir modelio be Ziniy perneSimo tikslumas virSija
modelio su Ziniy perneSimu tiksluma, pastarojo tikslumo reikSmes beveik pasivijo kito modelio
reikSmes. Nuspresta eksperimentg pratesti dar 10-ia epizody, siekiant nustatyti, ar nuo §ios ribos
modelio su Ziniy perneSimu tikslumo reik§més gali aplenkti modelio be Ziniy perneSimo tikslumo

reikSmes. 29 pav. pateikiamas F2 grafikas.
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29 pav. F2 funkcijos reikSmeés su ir be Ziniy perneSimu po papildomo apmokymo

Apmokius modelj papildomai, paaiskéjo, jog BERT su Ziniy perneSimu galutinés F2 reikSmés
siekia 0,73, tuo tarpu be Ziniy perneSimo — 0,69. Vadinasi, galime teigti, jog Ziniy perneSimas i
modelio, apmokyto tikrinti generuotus kandidatus, leidZia pasiekti geresnius tikslumo rezultatus,
kai apmokoma su pakankamai daug duomeny. Siuo atveju pakankamai daug yra 46 tikst. jrady ir

30 epizody (epochy). Kity skirtumy tarp modeliy, pvz. dydZio ar apmokymo trukmés, nepastebéta.

3.3.5.5. RoBERTa

Darbo metu atlikti bandymai, siekiant patikrinti hipoteze, jog RoOBERTa modelis duoda galimy-
be pasiekti tikslesnius rezultatus, lyginant su BERT. Bandymy metu buvo sprendzZiamas kandidaty
tikrinimo uzdavinys su identiSkais parametrais, iSskyrus pagrindinj teksto apdorojimo modelj, kuris
vieno bandymo metu buvo BERT, o kito — RoOBERTa.

Bandymo parametrus buvo bandoma parinkti taip, kad apmokymas neuZtrukty labai ilgai, ta-
¢iau duomeny buty pakankamai, jog atspindéty rezultatus apmokant su visa duomeny aibe. Ap-
mokymui skirta 15 epizody (epochs), kiekviename epizode po 3000 pokalbiy pavyzdZiy, rinkinio
dydis (batch) — 16, atsitiktinio praretinimo tikimybé 0,1, atsitiktinio perrinkimo dydis — 8 (papil-
domy teigiamy pavyzdziy kiekis lygus 1/8 neigiamy pavyzdZziy aibés dydzio). Rezultatai pateikti
30, 31 ir 32 pav.
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30 pav. BERT ir RoBERTa apmokymo nuostolio palyginimas

0.70 7

0.65

0.60

0.55

0.30

0.45 A

0.40

0.35 7

—+— BERT
RoBERTa
T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Epizodas (epoch)

31 pav. BERT ir RoBERTa validacijos nuostolio palyginimas
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32 pav. BERT ir RoOBERTa F2 reik§més palyginimas

IS pateikty figiry matyti, jog apmokymo nuostolio kritimas sabejais atvejais yra panasus, o

validacijos duomeny rinkinio nuostolis ROBERTA atveju pradeda kilti kiek drastiSkiau, nei BERT.

Tai sufleruoja, jog Siuo atveju ROBERTa modelis persimoko greiciau, nei BERT.

Nepaisant to, jog validacijos nuostolis bandymo su RoBERTa metu buvo didesnis, nei BERT,

validacijos duomeny aibés F2 reikSmiy grafikas rodo, jog RoOBERTa modelio F2 reikSmés greitai

paveja BERT reikSmes bei gan smarkiai jas aplenkia. Po 500 iteracijy, BERT pasiekia F2 reikSme

87 %, o RoBERTa — 90 % Tad Sio eksperimento rezultatai veda link iSvados, jog apmokius modelius

su tiek pat duomeny, architekturos, kurios naudoja ROBERTa, pasiekia kiek didesnj tiksluma, nei

architektiiros, naudojancios BERT.

Esminiai eksperimento rezultatai pateikti 11 lenteléje.

11 lentelé. RoBERTa ir BERT apmokymo palyginimo rezultatai

Modelis Apmokyto Apmokymo truk- | Galutiné F2reik§- | Galutiné validacijos
modelio dydis | mé (hh:mm:ss) mé apmokius nuostolio reikSmé

RoBERTa | 498,7 MB 0:07:41 0.9 0.7

BERT 438,0 MB 0:06:47 0.87 0.53

Taigi, remiantis tuo, jog ROBERTa pasiekia geresnius tikslumo rezultatus, toliau Siame darbe

kandidaty tikrinimo architekturoje vietoje BERT yra naudojama RoBERTa.
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3.3.5.6. Didesnis RoOBERTa modelis

Didelis RoBERTa modelis, arba — RoBERTa-large !!, yra didesné RoBERTa modelio versija.
Pagrindinis modeliy skirtumas — didelis ROBERTa modelis turi daugiau parametry ir yra ilgiau
apmokytas. Modelio iSvesties jterpiniy dimensija yra ne 768, o 1024 — vadinasi, reikalingas ir
skirtingas klasifikavimo sluoksnis, kurio jeities dimensija yra 1024.

Kaip ir kity bandymy metu, tikrintas apmokymo bei validacijos nuostoliy funkcijos reik§meés
pokytis bei pasiekiama F2 funkcijos reikSmé. Bandymai su abejais modeliais turéjo identiSkus
parametrus.

33 pav. pateikiami F2 funkcijos rezultatai.
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33 pav. RoOBERTa ir ROBERTa large F2 reikSmiy palyginimas

Naudojantis dideliu ROBERTa modeliu Zymiai greiciau pasiekiama didelé F2 reikSmé. Taciau
kyla klausimas, ar paprastas modelis galiausiai nebiity pasiekes tos pacios reik§més? Siame dar-
be atsakyti j §j klausimg neuZteko laiko, taciau toliau pateikiamas F2 grafikas, lyginantis tg patj
RoBERTa large modelj su modeliu, kuris buvo apmokytas ilgesnj laika su keleta karty daugiau

duomeny.

Ppasiekiamas https://huggingface.co/roberta-large
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34 pav. Su daugiau duomeny apmokyto RoOBERTa modelio ir RoOBERTa large F2 reikSmiy palygi-

nimas

IS 34 grafiko matyti, jog net ir su daugiau duomeny apmokytas RoOBERTa modelio tikslumas
pralenkia didelio RoOBERTa modelio tiksluma tik pradZioje, ta¢iau apmokius su daugiau duomeny

Si persvara dingsta. Nepaisant to, Sie rezultatai rodo, jog RoOBERTa-large modelis turi pranaSumg

net ir neapmokius su daug duomeny.
Svarbu paminéti, jog didelis RoOBERTa modelis uZima daugiau atminties, nei paprastas modelis.
Apmokant modelj su vaizdo plokste su 8 GB atminties kilo daug problemy — ne kartg atmintis buvo

virSyta. Taip pat apmokant didelj modelj apmokymo trukmé padidéjo daugiau nei du kartus. Dél

Siy priezasCiy darbe Sis modelis néra naudojamas, taciau turint tinkamg jranga (vaizdo plokStés

atmintis turéty buti bent 12 GB arba daugiau), sitloma naudoti didelj modelj.

Esminiai eksperimento rezultatai pateikti 12 lenteléje.

12 lentelé. RoBERTa-base ir RoOBERTa-large apmokymo palyginimo rezultatai

Modelis Apmokyto Apmokymo truk- | Galutiné F2 reiks-
modelio dydis | mé (hh:mm:ss) mé apmokius

RoBERTa- | 498,7 MB 1:06:41 0.86

base

RoBERTa- | 1,4 GB 2:38:59 0.96

large

3.3.5.7. Modelis, i§ anksto apmokytas atsakyti j klausimus

Dialogo busenos radimo uZdavinys yra gan panasus j klausimo-atsakymo uZdavinj, Siuo atveju

klausimas yra ,,kokia dialogo busena?“. Nors ir Siame darbe modeliy architekturos nebuvo kuria-
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mos spresti klausimo-atsakymo uZdaviniui, taciau verta patikrinti, kaip Ziniy perneSimas veikia ant
modeliy, kurie yra papildomai apmokyti atsakyti j klausimus, palyginus su standartiniais modeliais
(BERT ir pan.).

Buvo atlikti bandymai su standartiniu roberta-base modeliu bei roberta-base-squad?2, kuris
yra tas pats roberta-base modelis papildomai apmokytas ant duomeny, kuriuose yra klausimai bei

atsakymai. 35 pav. pateikiamas F2 reikSmiy grafikas.
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35 pav. RoBERTa ir RoBERTa, apmokyto atsakyti j klausimus, F2 reikSmiy palyginimas

IS Sio grafiko aiSkiai matosi, jog nors ir iS pradziy klausimams skirto RoOBERTa modelio tiks-
lumas virSija paprasto ROBERTa modelio tikslumg, RoOBERTa modeliui neilgai trunka pastarajj
pasivyti ir aplenkti. IS to daroma iSvada, jog klausimy ir atsakymy modelis néra tinkamas 1.4.1

apraSytai architekturai.

3.3.5.8. Kiti parametrai

Visus modelius apmokant buvo naudojama Adam optimizatorius su mokymo greitumo (angl.
learning rate) parametru 2¢ — 5. Si parametro reik§mé tinka daugumai modeliy, taciau pastebéta,
jog apmokant RoBERTa-large modelj, apmokymo nuostoliy funkcija artéja prie O greiciau, jei Sis
parametras yra le — 4. Tai gali buti dél to, jog modelis turi daugiau parametry, tad su maZesniu
mokymo greic¢io parametru didesné tikimybe, jog nuostoliy funkcijos reikSmé uZstrigs lokaliame
minimume. Tuo tarpu parametro reikSmeé 2e — 3 pasirodé per didelé — apmokymo nuostoliy funk-
cijos reik§mé maZzejo 1éciau, nei praeitame bandyme.

Apmokant visus modelius buvo naudojama kiek galima didesné duomeny rinkinio dydzio
(angl. batch) parametro reikSmé. Daznai tai budavo 16 — dydis, apribotas turimos vaizdo ploks-

tés atminties, taciau RoBERTa-large modelj buvo galima apmokyti tik nustacius parametro reikse
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4. Skirtingi dydZiai turéjo skirtinga jtakg apmokymo greiciui, taciau rezultaty tikslumo skirtumy
nepastebéta.

Taip pat buvo pastebéta, jog naudojant gradienty akumuliavima, apraSyta 1.2.3, pasiekiamas
kelis kartus greitesnis apmokymas. Apmokant RoOBERTa-large modelj, rinkinio (batch) dydis buvo
nustatytas 4. Be gradiento akumuliavimo, modelis apdorojo tik 4 iteracijas per sekunde, tuo tarpu
nustacius gradiento akumuliavimo parametro reikSme lygia 8, kas efektyviai ekvivalentu rinkinio

dydziui 4 * 8 = 32, apmokymo greicio vidurkis tapo apie 12 iteracijy per sekunde.

3.3.6. GPT 3.5

Atliktas eksperimentas, siekiant iSbandyti, kaip gerai GPT 3.5 — modelis, kuriuo paremtas gerai
zinomas ChatGPT - iSsprendzia dialogo busenos sekimo problema. Eksperimentas atliktas naudo-
jantis OpenAl API, leidZiantj siysti Zinutes GPT 3.5 ir gauti rezultatus i$ kodo.

Kiekvienas API kvietimas susideda i visos reikalingos informacijos dialogo busenai rasti
JSON formatu, t.y., sistemos bei naudotojo pasisakymai bei tuo metu Zinoma dialogo busena. Ti-
kimasi, jog GPT 3.5 graZins atsakyma JSON formatu su 1) naujais dialogo biisenos kintamaisiais
2) atnaujinta dialogo busena.

Nurodymas, kokig uzduotj ir kokiu formatu grazinti atsakyma GPT 3.5 nusiunc¢iamas pradziy
sukuriama sistemos instrukcija. Si instrukcija — vieng kartg i$siun¢iama Zinuté, kurioje glaustai pa-
aiSkinama, kas yra dialogo buisenos sekimas, kokios jvesties tikétis, kokiu formatu turi buti pateikta
iSvestis bei uzklausos bei tikimosi atsakymo pavyzdys.

API iSkvietimy skaicius bei turinio ilgis yra ribojimas, tad vienu API iSkvietimu gali bati is-
siunc¢iami keli (apie 10) dialogy, o iSkvietimy galima iSsiysti apie 3-10 per minut¢ (priklausomai
nuo to, kiek uztrunka uzklausos apdorojimas bei koks API planas yra naudojamas).

Gauti rezultatai apvalomi ir sudedami j Pandas DataFrame, kaip matyti 36 paveiksliuke.

row_id system_transcript user_transcript turn_label target turn_label gpt beliet_state target belief state gpt
What is the phone [['area'’: ‘east}. {'price [{request: 'phone’} [{'slot: ‘phone’, ‘act: [['slet: ‘phone’, ‘act":
0 0 NaN  number and postcode of '+ ‘cheap! 0 e . . 1 Cslot : 1. [slot
nE. range": ‘cheap’l, {... {request: 'postcode’}.. request’}, {'slot"... request}, ['slot’...
. . . e , [['Phone’: '01223
1 1 Thereis The Missing Sock Thanks so much | 1] 1] [fprice range”: ‘sheap’, g oean oasicode 'G.B
They serve internat. ‘act': 'inform’}, {'... o5
. . , [{'phone’: '01223
. ,  lsthere anything else | can No, thank you . 0 g [Herceranget chean,  gyopap postcode’: CB
help you with tod. ‘act': 'inform’}, {'... 25
3 3 NaN hello, i'm Iuokir_wg for a [{"price range': [{'price range’; ‘fair',  [{'price range": ‘querale'. [{'price range": 'la_lir‘. ‘act’:
restaurant with fai... ‘moderate’}] ‘act’: ‘inform'}] ‘act’: ‘inform'}] ‘inform’}]
i — o c [{'price range':
4 4 There are 31 _places with well | want to e?t in the [{area’: north] [{area’ north] [{'price ran_ge : Imoder.late, 'moderate’, ‘act'
moderate price range.. North , what 'sup t... act inform'},... ‘inform’}
Nandos is in the cheap price Excellent . What is their [{'request: 'phone’} [{'slot ‘address’. ‘act': [{'slot: ‘phone’, "act: [{'price range'’: 'cheap’,
1641 1641 : . . P f N [elatt [ 0o
range address and phone nu... {'request': 'address'}] request’, {'slot.. request’}, {'slot"... act’: "inform}, {'...
The phone number and ['price range’ ‘cheap’
| : .
1642 1642  address are 01223 327908 Thank you , goodbye ! 1] 1] ‘gt 'inform]. . 1}
| want to find a restaurant  [{'area”: 'center}, {food": [['slot': 'price range' [{food": ‘japanese’, "act": [{'price range': 'cheap’,
1643 1643 NaN : : gt & S .- 0 o, a
in the centre and ... japanese'}] act: request], {'.. inform’}, {'area... act’: ‘inform}, {"..
There's a very nice That 's OK because it's . . : [{'slot": ‘phone’, ‘act": [{'slot': 'phone’, "act": [{food": ‘japanese’, 'act':
1644 1644 Japanese restaurant in the. for a special occasio... [{request: ‘phone’}] ‘request’] ‘request’], {food"... ‘inform'}, {'area...
1645 1645 Yes, It's 01223462354, What No thank you , goodbye 0 0 [{food": ‘japanese’, ‘act’: il

else can | help .

‘inform’}, {'area...

36 pav. Apdoroty ChatGPT atsakymy lentelé
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Tikslumas. Pagal Zingsnio uzklausos tiksluma turn request accuracy, aprasyta 1.1.4, GPT 3.5
pasiekia apie 29,1 %. Tai reiSkia, jog apie ketvirtadalj visy jraSy, GPT 3.5 atspéta dialogo busena
sutampa su tikrgja. Pagal jungtinio siekio tiksluma (Joint Goal Accuracy), apraSyta 1.1.4, GPT 3.5
pasiekia apie 23,57 %., kas taip pat reiskia, jog GPT 3.5 sugeba buseng atnaujinti vystantis dialo-
gui ir tai atlieka sekmingai apie ketvirtadalj dialogy. Nors rezultatai atrodo maZokas, visgi reikty
turéti omenyje, jog jungtinio siekio tikslumo metrika yra itin grieZta, kadangi tikroji ir atspétosios
busenos aibés turi visiSkai sutapti — tad net jei ir busena susideda iS 10 kintamyjy ir jy reikSmiy,
viena ne tokia raidé ar kokia nors papildoma reik§mé, nesanti tikrojoje aibéje, yra traktuojama kaip
neatspéta busena.

Jei suSvelnintume tikslumo formule, leisdami suklysti, ir kiekvienam €jimui skai¢iuodami, koks
santykis yra tarp atspéty elementy aibéje lyginti su elementy tikrojoje aibéje, gauname geresnj
rezultatg — 53,8 % Tai reiSkia, jog GPT 3.5 atspéja apie puse tikry buisenos kintamyjy ir jy reikSmiy
kiekvieng €jima.

Lyginant su [LTB*20] bei [CL19], kuriuose pasiekiamas vir§ 90 % jungtinio siekio tikslumas,
GPT 3.5 rezultatai yra prasti, ta¢iau verta pabrézti, jog GPT 3.5 nereikalauja ontologijos tad gali

buti laikomas kaip daug lankstesnis, ta¢iau maZiau tikslus, budas sekti busena.

3.3.6.1. Klaidy analizé

Néra garantijos, jog GPT 3.5 atsakydamas laikysis nurodytos strukturos. Tad daug klaidy kyla
i§ to, jog pateikti atsakymai buvo neapdorojami (apie 1/10). Dauguma jy turéjo nevalidZia JSON
strukturg del jvairiy sintakses klaidy. Pavyzdziui, GPT 3.5 turéjo tendencijg graZinti bulio reikSmes
False/True be kabuciy (kas jprasta Python programavimo kalboje, kuri leidZia interpretuoti JSON
objektus), kai turéty buti kabutése ,.false*/,,true®.

Kitos klaidos kilo iS to, jog GPT 3.5 nebuvo nurodyta ontologija, tad ne visais atvejais buvo
Zinoma, kokia reikSmé yra leistina. PavyzdZiui, jei tikimasi, kad j uzklausg ,,price range* atsakyta
,moderate*, GPT 3.5, to neZinodamas, priskiria ,,fair*, kas jau yra neatspéta busena tikrinant su
WOZ 2.0 duomeny rinkinu.
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Rezultatai ir iSvados

Rezultatai: Siame magistro baigiamajame darbe buvo i$nagrinéti ir palyginti dialogo biise-
nos sekimo sprendimo budai naudojantis dvi pagrindines transformeriy architekturas — BERT ir
GPT. Aprasyti Siy nagrinéty sprendimy trukumai ir privalumai, vienas su kitu palyginami atliekant
jvairius bandymus bei bandyta atkartoti literaturoje uzfiksuoti rezultatai.

Pasiulyta hibridiné architektura, gebanti iSspresti identifikuotus BERT architekturomis paremty
sprendimy lankstumo trikuma, identifikuojant rakinius dialogo buisenos ZodZius. Nagrinéti darbai
informacijg iSgauna arba i$ teksto, arba i§ apibréztos ontologijos, sitloma architekttra sukombi-
nuoja abu sprendimus. Sios architektiiros pranaumas buvo patikrintas bandymo metu, kurio metu
bandyta patikrinti modelio spéjimy tiksluma. Gauti rezultatai parodeé, jog tam tikrais atvejais archi-
tektura neatsilieka ar net lenkia kitus darbe apraSytus sprendimus (tam tikrais atvejais pasiekiamas
iki 1.4 % didesnis tikslumas), taciau iSsamesniam palyginimui reikalingi turtingesni duomeny rin-
kiniai, pvz., tokie, kuriy ontologijos néra pilnai apibréztos.

Taip pasiulyti buisenos radimo tekste naudojantis BERT metody patobulinimai. Pirmasis pa-
tobulinimas — vietoje keleto skirtingy klasifikavimo sluoksniy kiekvienam ontologijos kintamajam
(angl. slot), kaip apraSyta [CL19], informacija apie kintamajj slot laikyti jeities tekste, taip sumazi-
nant modelio parametry skai¢iy. Antrasis pasitlymas — siekiant i§vengti spéjimy, kai modelis buse-
nos ieSko klaidinguose jeities teksto segmentuose, pasinaudoti nenorimy segmenty maskavimu bei
taikyti klaidingus spéjimus baudZiancius svoriy parametrus nuostoliy funkcijoje. Siy patobulinimy
nauda pagrijsta bandymais, kuriy metu parodoma, jog supaprastinus architektura galima pasiekti
apie 2.5 % didesnj busenos radimo tikslumg. Tuo tarpu naudojant maskavima, pasiekiama apie 10
% didesne F2 reikSmé apmokant model;.

Tam, kad apmokyti busenos radimo tekste modelius, sukurtas budas praplésti jvairius duome-
nis, iSsaugant informacijg apie tai, kur tekste slypi ZodZiai, minintys buseng. RuoSiant duomenis
naudojamas apytikslés atikties (angl. fuzzy match) algoritmas, leidZiantis rasti ZodZius, atitinkan-
Cius ieSkomg biiseng. Sis biidas gali biiti naudojamas i$plésti duomeny rinkinius biisenos radimo
tekste uzduociai.

Negana to, atlikti jvairus smulkesni bandymai, kuriy tikslas yra pagrijsti tam tikras naudojamas
metodikas apmokant modelius, sprendZiancius dialogo busenos radimo problema bei rasti optima-
lius parametrus siekiant i§gauti kuo geresn¢ F2 reikSme tikrinant modeliy spéjimus.

Galiausiai atliktas bandymas su GPT 3.5 — modeliu, kuriuo paremtas ChatGPT — siekiant pa-
tikrinti, ar GPT modeliai tinkami spresti dialogo busenos radimo uzduotj bei kaip jy pasiekiami
rezultatai lyginasi su BERT Sakos modeliais. Rezultatai parode, jog GPT 3.5 pavyksta pasiekti
apie 29,1 % Zingsnio uzklausos tikslumg, kas neprilygsta geriausiems rezultatams, publikuotiems
mokslinéje literaturoje. TaCiau skirtingai nei kiti modeliai, GPT nereikalauja ontologijos, tad atsi-
randa lankstesnis budas spresti DST problema be ontologijos; taip pat dél to daroma daugiau klaidy,
kadangi ontologija apibréZia galimy ZodZiy aibe.

Naudojant RoOBERTa modelj kandidaty generavimui, atsitiktinj praretinimg (angl. dropout)
bei perteklinj perrinkima (angl. oversampling), duomeny rinkinius DSTC2 bei WOZ 2.0, toliau
pateiktoje lenteléje pateikti gauty galutiniy rezultaty palyginimas (naudojamos metrikos apraSytos
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1.1.4 poskyryje). Apmokymui su WOZ duomeny rinkiniu skirta 15 epizody, tuo tarpu DSTC - 5.

Galutiniai rezultatai pateikiami 13 lentel€je.

13 lentelé. Galutiniai Siame darbe apmokyty modeliy, naudojantis darbe apraSytus metodus, rezul-

tatai

Modelis Zingsnio uzklausos Duomeny rinkinys
tikslumas

Kandidaty generavimo 96.9 % DSTC2

Biisenos radimo tekste 86.9 % DSTC2

GPT 3.5 29,1 % DSTC2

Kandidaty generavimo 90.4 % WOZ 2.0

Biisenos radimo tekste 81.7 % WO0Z 2.0

GPT 3.5 30,7 % WO0Z 2.0

Deja, Sio darbo metu nepavyko pagerinti literaturoje egzistuojanciy rezultaty. Pirmoji prie-

Zastis — ruosSiant DSTC duomenis busenos radimo tekste modeliui, kiti sprendimai, pvz., [CL19]

naudoja jvairius ZodZiy suvienodinimo metodus, kadangi busena, randama tekste, gali nesutapti

su biisena, apibrézta ontologijos. Siame darbe tai nebuvo daroma, kadangi noréta sukurti lanks-

Cig architektura, nedarant prielaidy apie ontologijos reikSmes. Antroji priezastis — buvo siekia-

ma nepermokyti Siame darbe jgyvendinty modeliy (atsiZvelgiant j validacijos nuostoliy funkcijos

reikSmes) dél laiko stokos bei tam, jog rezultatai kuo labiau atspindéty realybe. Dél Siy priezasciy

modeliai buvo apmokomi su daugiausia 15 epizody, nors literaturos Saltiniai rodo, jog geriausiems

rezultatams pasiekti gali prireikti 100 epizody.

ISvados:

. Darbe pasiulytas busenos radimo tekste ir kandidaty generavimo metody apjungimas (darbe

vadinamas hibridiné architektiira) gali suteikti pranasesnius rezultatus (pagal Zingsnio uz-

klausos tikslumo metrika), nei kiekvienas i§ minéty metody atskirai;

. Darbe parodyta, jog busenos radimo tekste modeliy, kai naudojami skirtingi klasifikavimo

sluoksniai skirtingiems ontologijos kintamiesiems, tikslumg (pagal Zingsnio uzklausos tiks-
lumo metrika) galima pagerinti bei architektiirg supaprastinti reikalingg informacija apie on-

tologija uzkoduojant j jeitj;

Darbe parodyta, jog biisenos radimo tekste modeliy, kai naudojami skirtingi klasifikavimo
sluoksniai skirtingiems ontologijos kintamiesiems, tikslumg (pagal Zingsnio uzklausos tiks-

lumo metrika) begalima pagerinti naudojant skirtingy segmenty maskavima;

. GPT architekturos taip pat gali buti tinkamos spresti dialogo buisenos radimo uzdavinj, kaip

parodé eksperimentai su ChatGPT, taciau kadangi GPT yra teksta generuojantis modelis, jo
iSvestis yra neprognozuojama ir gaunami rezultatai yra prastesni (pagal Zingsnio uzklausos
tikslumo metrika) nei BERT modeliais gauti rezultatai; taip néra daug literaturos detaliai

apraSancios, kaip tai jgyvendinti;

. Bandymy metu parodyta, jog vykdant dialogo buisenos radimo uzduotj su BERT:
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* Tiesinio klasifikavimo sluoksnio sudétingumas (papildomi vidiniai sluoksniai) neteikia

jokios naudos modelio apmokymui bei spéjimy tikslumui;

* Atsitiktinio praretinimo transformacija (angl. dropout) apmokant modelj leidZia pa-

siekti didesnes tikslumo reikSmes greiciau, nei be jo;

* Perdétas atsitiktinis atrinkimas (angl. random oversampling) gali padéti pasiekti geres-

nius tikslumo rezultatus;

» Ziniy perneSimas (angl. knowledge transfer) tarp kandidaty tikrinimo ir biisenos radimo

tekste nepadéjo pasiekti geresniy rezultaty, nei be Ziniy pernesimo;

* RoBERTa modelis gali padéti pasiekti aukStesnes spéjimy tikslumo reikSmes, nei
BERT;

* Didelis RoBERTa modelis (RoBERTa-large) leidZia pasiekti dar didesnj tiksluma, nei
RoBERTa, to kaina — beveik dvigubai didesnis vaizdo ploks$tés atminties naudojimas

bei apmokymo trukmeés pailgeéjimas daugiau, nei dvigubai;

* Nepaisant problemy panaSumo, i$ anksto apmokyti atsakyti j klausimus (angl. question
answering) modeliai nepadéjo pasiekti geresniy rezultaty sprendZiant busenos ieSkoji-

mo tekste uzduotj;
Tolimesni darbai:

1. Norint teisingai palyginti jvairias metodikas bei modelius tarpusavyje ir geriau pagrjsti gautus

rezultatus, modelius reikéty apmokyti ilgiau, nei buvo Siame darbe;

2. Siuloma busenos radimo tekste modelius apmokyti su SIM-R ir SIM-M duomeny rinkiniu,
kadangi duomenys yra pritaikyti butent Siai problemai spresti. Taip buty galima pasiekti dar

tikslesnius rezultatus;

3. Tam, kad buty galima jsitikinti sitlomos hibridinés architekturos nauda, siiloma ja praktis-
kai jgyvendinti ir palyginti tokius kriterijus, kaip modelio dydis, apmokymo laikas, spéjimy
laikas. Si informacija biity naudinga siekiant suprasti, ar toks sprendimas yra naudotinas

produkcijoje;

4. Taip pat siuloma surinkti ar paruosti jvairesnius dialogo duomenis, siekiant geriau patikrinti
minétus sprendimus. WOZ 2.0 bei DSTC 2 duomeny rinkiniuose visos buisenos turi apibréz-
tas, leidZiamas reikSmes, taciau tai neatitinka realybés — tikruose dialoguose visy jmanomy
reikSmiy i§ anksto apibrézti nejmanoma arba labai nepraktiska (pvz., dialogai, kuriuose mi-

nimi jvairas adresai, telefono numeriai, skirtingos pokalbiy temos);

5. ISbandyti daugiau giliojo mokymosi metody. PavyzdZiui, Siame darbe nespéta pasinaudo-
ti adaptyviu mokymusi (angl. adaptive learning), kuris galéty padéti efektyviau apmokyti

modelius bei pasiekti geresnius rezultatus.
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Savoky apibrézimai

* Dialogo busena — busenos kintamyjy ir reikSmiy pory aibé, kurioje laikoma pasnekovo iSsa-

kyta informacija.
» Busenos kintamasis (angl. slot) — konkreti iSsakytos informacijos tema, pavyzdZziui, kaina.

* Busenos kintamojo reikSmé (angl. value) — reikSmé, apibudinanti kintamajj. PavyzdZiui,

kaina (kintamasis) gali buti nedidelé (reikSmeé).

* Jungtinis siekio tikslumas (angl. joint goal accuracy) — viena i§ pagrindiniy metriky, naudo-

jamy jvertinti dialogo busenos radimo modeliy tiksluma.
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Santrumpos

* DST - dialogo busenos sekimas, angl. dialog state tracking.

e NLP - naturalios kalbos apdorojimas, angl. natural language processing.
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