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1 Uvod

U potrazi za nekom uslugom na internetu svakodnevno nailazimo na konverzacijske
modele (engl. chatbot), raCunalne programe namijenjene automatskom odgovaranju
na korisni¢ke upite. Takvi racunalni programi naj¢e$¢e su ogranieni predefiniranim
naredbama, a uloga korisnika zapravo je pradenje uputa koje pred njih stavlja racu-
nalni program s ciljem dobivanja odredene informacije ili usluge. Takvi konverzacij-
ski modeli usko su povezani uz odredenu domenu (npr., banke, telekomi, internetske
trgovine), Sto ih Cini razmjerno ograni¢enima. Bududéi da su razlicita stanja u kojima
se racunalni program moze naci unaprijed odredena, ova vrsta konverzacijskih modela
u praksi se Cesto implementira kao jednostavan automat s konacnim brojem stanja. S
druge strane, postoje konverzacijski modeli otvorenog tipa Cije ponaSanje nije unapri-
jed odredeno. Takav racunalni program zapravo nastoji generirati odgovore na koris-
nicke upite Sto sli¢nije odgovorima koje bi generirao ¢ovjek. Ako Zelimo da racunalo
bude sposobno voditi razgovor kao Covjek, jasno nam je da raCunalo mora razumjeti
1 obradivati prirodni jezik te izvoditi zakljuCke. Osim toga, ono mora mo¢i generirati
neograni¢en skup odgovora koji uzimaju u obzir proslost razgovora i sugovornikova

psiholoska stanja te moraju biti sukladna s opéim znanjem.

RjeSavanjem ovakvih, racunalu izrazito teskih, a Covjeku jednostavnih problema,
bavi se podrucje strojnog ucenja (engl. machine learning). Strojno ucenje programi-
ranje je racunala s ciljem optimizacije nekog kriterija uspjesnosti temeljem podatkov-
nih primjera ili prethodnog iskustva. Raspolazemo modelom koji je odreden do na
neke parametre, a u€enje modela svodi se na optimizaciju tih parametara koristeci po-
datkovne primjere ili prethodno iskustvo [1]. Duboko ucenje (engl. deep learning)
podrucdje je strojnog ucenja inspirirano modelima sli¢cnim ljudskom mozgu te bi imao
sposobnost imitirati funkciju ljudskog mozga. Ako bismo imali takav model, mogli bi-
smo rijeSiti algoritamski teSke probleme koje Covjek rjeSava bez previsSe razmisljanja,
a jedan od takvih problema svakako je i generiranje reCenica, odnosno sudjelovanje u

razgovoru.

Cilj ovog rada razvijanje je konverzacijskog modela sposobnog za sudjelovanje
u razgovoru s ¢ovjekom. Svaki Covjek posjeduje osobnost koja se ocituje njegovim
oblicima ponaSanja, psiholoSkim stanjima i interakcijama s okolinom. Budu¢i da ko-
nverzacijski model mora voditi razgovor poput Covjeka, trebao bi posjedovati i osob-
nost koja ga karakterizira. Potaknuti time, u okviru ovoga rada bavimo se razvojem

konverzacijskih modela koji ¢e, uz moguénost konverzacije s covjekom, posjedovati



i crte osobnosti prema MBTI (engl. Myers-Briggs Type Indicator) modelu osobnosti.
Koliko nam je poznato, ovaj rad je prvi rad koji za cilj ima povezivanje psiholoSkih

karakteristika osobnosti s konverzacijskim modelima.

Na pocetku rada predstavili smo podrucje strojnog ucenja te duboko ucenje kao
njegovu zasebnu granu. Nakon toga predstavljeni su tradicionalni pristupi u podrucju
obrade prirodnog jezika (engl. natural language processing), a potom su prikazane
novije arhitekture koriStene u okviru rada. U treCem poglavlju opisani su najceSce
koriSteni upitnici osobnosti, ukratko je predstavljeno podrucje procjene osobnosti te
je opisan skup podataka PANDORA [2]. Zatim su u Cetvrtom i najvaznijem poglav-
lju prikazani svi dijelovi naSeg razvijenog sustava. Prvo je opisan postupak pripreme
skupa podataka za uenje modela zaduzZenog za klasifikaciju crta osobnosti iz teksta, a
nakon toga opisan je i sam postupak ucenja tog modela. Zatim je pojasnjen postupak
stvaranja i filtriranja novog, velikog skupa podataka koji smo izradili sa svrhom ucenja
konverzacijskog modela. Stvaranje tog skupa podataka ukljucivalo je preuzimanje oko
81 milijuna dijaloga s Reddita, Sto je trajalo nekoliko mjeseci. Potom je opisan i sam
postupak ucenja konverzacijskih modela s razliitim crtama osobnosti, a prikazan je
i postupak neformalne evaluacije modela pomoc¢u mreZzno dostupnog MBTTI upitnika
osobnosti. Naposljetku, prikazana je web-aplikacija izradena u svrhu demonstracije

rada nasSih modela.



2 Metoda

2.1 Strojno ucenje

Strojno ucenje postupak je programiranja racunala s ciljem optimizacije nekog kriterija
uspjesnosti na temelju podatkovnih primjera. Tri su osnovne komponente svakog algo-
ritma strojnog ucenja: (1) model, (2) funkcija gubitka te (3) optimizacijski postupak.
Takoder, postoje tri osnovna pristupa strojnom ucenju: (1) nadzirano, (2) nenadzirano
1 (3) podrzano ucenje. Nadzirano ucenje podrazumijeva da raspolazemo skupom oz-

nacenih primjera, odnosno za svaki ulazni primjer x postoji odgovarajuca oznaka .

Promotrimo tri navedene osnovne komponente strojnog ucenja kroz prizmu nad-
ziranog ucenja. Cilj nadziranog ucenja jest nauciti preslikavanje ulaza x na izlaz y
pomocu skupa uzoraka za ucenje (engl. training set):

D= {(x? )} CcaxV

=1 —

pri ¢emu je N veliCina skupa za ucenje, X’ prostor primjera, a ) prostor oznaka. Pros-
tor primjera X uglavnom je viSedimenzijski vektorski prostor, a svaka dimenzija tog
prostora predstavlja neku diskretnu ili kontinuiranu znacajku ulaznog primjera. U slu-
¢aju da rjeSavamo klasifikacijski problem, npr., na osnovu objava korisnika na nekom
forumu Zelimo klasificirati njegov ili njezin tip osobnosti u jednu od predefiniranih ka-
tegorija osobnosti, prostor oznaka bili bi mogudi tipovi osobnosti kojima neka osoba
moze pripadati. U slu€aju regresijskog problema, prostor oznaka je kontinuiran (npr.,
Zelimo procijeniti u kojoj mjeri neka osoba pripada svakom od unaprijed definiranih

tipova osobnosti).

Pretpostavimo da postoji funkcija ~2* koja savrSeno preslikava ulaze iz prostora pri-
mjera X’ u prostor oznaka ). Bududi da je funkcija h* upravo ono $to nas zanima,
definiramo funkciju h : X — ) kojom ¢emo, pomocu skupa za ucenje D, pokusati
Sto bolje aproksimirati nepoznatu funkciju ~*. Funkcija h bit ¢e definirana do na pa-
rametre 6, koje za vrijeme optimizacije prilagodavamo. Ovako definiranu funkciju i
nazivamo hipotezom [3]. Izgledno je kako ¢e za razlicite vrijednosti parametara 6 hi-
poteza h razliCito preslikavati prostor primjera u prostor oznaka, a skup svih mogucih

preslikavanja koje dobivamo variranjem parametara € nazivamo modelom:
H={h(x;0)},.

Nakon §to smo definirali kako izgledaju nase hipoteze, potrebno je odrediti neki kri-

terij prema kojemu ¢emo odluditi koja je najbolja hipoteza iz skupa svih hipoteza.
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Definiramo funkciju gubitka L : } x VY — R, koja nam govori koliko se izlaz naSe
hipoteze za i-ti podatkovni primjer  (x?); 8) razlikuje od to¢ne oznake istog primjera
y®. Nas je cilj minimizirati tu razliku, odnosno minimizirati iznos funkcije gubitka L
za sve primjere. Tako ¢emo pronaci najbolju aproksimaciju nase savrSene funkcije h*.
Buducdi da su hipoteze u parametrima cesto nelinearne funkcije, minimizaciju funkcije
gubitka, odnosno funkcije pogreske ako u obzir uzmemo sve primjere iz skupa za uce-
nje, neCemo modi provesti analiti¢ki. Zbog toga kao optimizacijski postupak koristimo

neki iterativan postupak, kao Sto je naprimjer, postupak gradijentnog spusta.

2.1.1 Duboko ucenje

Podrucje dubokog ucenja formira hipotezu h kao kompozitnu strukturu koju ¢ini vise
jednostavnih procesnih elemenata koji obavljaju jednostavne racunske operacije, a po
analogiji s ljudskim mozgom, te procesne elemente u podrucju dubokog ucenja nazi-
vamo neuronima. Neuroni su medusobno povezani teZinama Ciji iznosi predstavljaju
parametre hipoteze 6, koje nastojimo prilagoditi za vrijeme optimizacijskog postupka.
Vise neurona organiziranih u slojeve koji su medusobno povezani teZinama nazivamo
umjetnom neuronskom mrezom. Ako neuroni u pojedinom sloju nisu medusobno po-
vezani, govorimo o unaprijednoj umjetnoj neuronskoj mrezi. Svaki sloj unaprijedne
umjetne neuronske mreze predstavlja jednu funkciju, a ¢itavu mreZu moZemo shvatiti

kao kompoziciju tih funkcija.
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ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 1: Primjer unaprijedne umjetne neuronske mreZe s ulaznim slojem od 2 neurona,

2 skrivena sloja i izlaznim slojem s 2 neurona. Slika preuzeta iz [4].

TeZine sa Slike 1 moZemo grupirati u matricu teZina koju najées¢e oznacavamo s W,

pri ¢emu ¢ oznacava ¢-ti sloj. Ovakva unaprijedna umjetna neuronska mreza obavlja



preslikavanje i : R? — R?. Formalno, neuronsku mreZu prikazanu na slici moZemo
predstaviti kao funkciju h, gdje h(x) = f3 (W3- fo(Wy - fi (W) - x))), pri ¢emu su
fi aktivacijske funkcije koje primjenjuju nelinearnu transformaciju na svaku dimenziju

vektora (engl. element-wise), dok mnoZenje predstavlja matricno mnoZenje.

2.2 Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika (engl. natural language processing, NLP) podrucje je umjetne
inteligencije koje za cilj ima omoguditi racunalima razumijevanje jezika na slican na-
¢in na koji ga razumiju ljudi. Razumijevanje jezika zahtjevan je zadatak za racunalo.
Do pojave strojnog ucenja, racunalni sustavi za razumijevanje i obradu prirodnog je-
zika uglavnom su bili sustavi temeljeni na pravilima (engl. rule-based systems). Pojava
dubokog ucenja omogudila je ucinkovito rjeSavanje velikog broja zadataka iz podrucja
obrade prirodnog jezika, a neki od tih zadataka su: oznaCavanje vrste rijeci (engl. part
of speech tagging), prepoznavanje vlastitih imena (engl. named entity recognition),
raspoznavanje govora (engl. speech recognition), generiranje teksta (engl. natural lan-
guage generation) 1 dr. U okviru ovog rada bavili smo se zadacima klasifikacije crta
osobnosti korisnika na temelju njegovih objava na forumu Reddit, a nakon toga i za-

datkom generiranja teksta na engleskom jeziku.

2.2.1 Vektorske reprezentacije rijeci

Kako bi racunalni program bio u stanju razumjeti jezik, jasno nam je kako ¢emo jezik,
odnosno njegove sastavnice — rijei — morati prikazati u obliku pogodnom za racunalo.
Buduci da algoritmi strojnog ucenja preferiraju numericke reprezentacije, rije¢i ¢emo
prikazati kao vektore brojcanih vrijednosti. Tri su osnovna nacina prikazivanja rijeci

kao diskretnih objekata u obliku viSedimenzionalnih vektora znacajki:
* jednojedini¢ne reprezentacije rijeci (engl. one-hot representations);

* vektori zasnovani na frekvenciji pojavljivanja rijeci u korpusu (engl. distributi-

onal count-based vectors);

* distribucijske reprezentacije rijeCi (engl. distributed representations), poznatije

pod imenom Word-embeddings.

Danas se najceSce koriste distribucijske reprezentacije rijeci (engl. word-embeddings)
naucene pomocu jednostavnog modela dubokog ucenja — Word2Vec vektorske repre-
zentacije rijeCi [5]. Takve reprezentacije rijecCi temelje se na distribucijskoj pretpos-

tavci (engl. distributional hypothesis), koja pretpostavlja kako rijeci koje se pojavljuju



u slicnom kontekstu imaju sli¢no znacenje [6]. Ideja je da model koriSten za izgradnju
vektorskih reprezentacija rije¢i na osnovu okolnih rijeci koje predstavljaju kontekst
predvidi rije¢ koja nedostaje (engl. CBOW model) ili na osnovu jedne rijeci predvidi
kontekst te rijeci (engl. skip-gram model). Posebna pogodnost ovakvih modela je Sto
ne zahtijevaju ru¢no oznacene podatke, odnosno vrlo jednostavno je automatski izgra-
diti skup primjera za ucenje. Danas su dostupne prednaucene vektorske reprezentacije
rijeCi nastale ucenjem na velikoj koli¢ini nestrukturiranog teksta dostupnog na inter-

netu, npr., tekst s mreznog sjedista Wikipedia.

2.2.2 Povratna neuronska mreza

Povratne neuronske mreze (engl. Recurrent neural networks, RNN) namijenjene su
obradi slijednih podataka (engl. sequence data) vodeéi pritom racuna o poretku tih
podataka unutar slijeda. Recenice prirodnog jezika svakako su primjer slijednih poda-
taka gdje su nam povratne neuronske mreze korisne. Ideja iza povratnih neuronskih
mreza pamcenje je informacija iz proSlosti, $to pomocu unaprijedne umjetne neuron-
ske mreZe s fiksnom duljinom ulaza nije lako posti¢i. Upravo je mogucnost obrade
podataka s varijabilnom duljinom najvaznija znaCajka povratnih neuronskih mreza.
Karakteristika povratnih neuronskih mreza postojanje je povratne veze kojom nagla-
Savamo kako trenutacni izlaz, koji nazivamo skrivenim stanjem (engl. hidden state),

ovisi o prethodnom skrivenom stanju i trenutanom ulazu.

Izraz za aZuriranje skrivenog stanja jednostavne povratne Celije (engl. vanilla re-

current neural network cell) jest:
hy = f(hy1,%x:) = f (Winhe 1 + Wapx: + by)

Pritom su Wy, i W, matrice parametara koje se dijele za svaki vremenski trenutak ¢,
h; predstavlja vektor skrivenog stanja u trenutku ¢, vektor x; predstavlja trenutni ulaz
(npr., vektorska reprezentacija trenutne rijeci u recenici), dok je b;, vektor pomaka.
Postupak optimizacije povratnih neuronskih mreZze postupak je propagiranja pogreske
unatrag kroz vrijeme (engl. backpropagation through time) temeljen na ve¢ spomenu-
tom algoritmu gradijentnog spusta. Zbog problema jednostavne povratne neuronske
mreze, kao Sto su npr., problem eksplodirajuc¢ih i nestajuéih gradijenata (engl. ex-
ploding and vanishing gradients problem), razvijene su naprednije arhitekture Celija
povratnih neuronskih mreza, od kojih su najvaznije: Celija s dugoro¢nim pamcenjem
(engl. long short-term memory cell, LSTM) [7] te propusna povratna Celija (engl. gated
recurrent unit, GRU) [8].

https://www.wikipedia.org/
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2.3 Modeli temeljeni na slojevima pozornosti

Dugi niz godina povratne neuronske mreZe u kombinaciji s prednaucenim vektorskim
reprezentacijama rijeci ostvarivale su najbolje rezultate na velikom broju zadataka iz
podrucja obrade prirodnog jezika. Medutim, povratne neuronske mreze imaju svojih
nedostataka, a jedan od najvecih svakako je slijedno racunanje skrivenih stanja kroz
vremenske trenutke. Slijedni izraCun onemogucava paralelizaciju izraCuna skrivenih
stanja te stvara probleme u slucaju da raspolazemo dugim ulaznim tekstovima. Osim
toga, pogledamo li kao primjer zadatak strojnog prevodenja (engl. machine transla-
tion), jasno je kako ¢e standardne koder-dekoder arhitekture [9, 10] koje ¢itavu ulaznu
reCenicu kodiraju u vektor fiksne dimenzije, imati probleme s dugim ulaznim receni-
cama jer postoji moguénost kako ¢e neke vazne informacije iz prethodnih skrivenih
stanja u izlaznoj reprezentaciji biti zaboravljene. U spomenutoj arhitekturi koder radi
tako da ulaznu recenicu X = (xy, - -+ ,xp) transformira u izlazni vektor c, koji sadrzi
reprezentaciju cijele ulazne reCenice. Obicno se kao koder koristi povratna neuronska

mreZza te vrijede izrazi [11]:

hy=f(h-1,x), c=g({h, - br}),

pri cemu je h, skriveno stanje u trenutku ¢, vektor ¢ vektor je nastao transformaci-
jom niza skrivenih stanja i nazivamo ga kontekstom (engl. context vector), dok su f
i g nelinearne funkcije. U radu [10] koder je povratna Celija s dugoro¢nim pamde-
njem (engl. LSTM cell), dok za funkciju g vrijedi: g ({hy,--- ,hy}) = hy. S druge

strane, dekoder u¢imo predvidati sljedecu rije€ y; na temelju vektora konteksta c i svih

prethodno generiranih rije¢i {y;,- - ,y;,—1}. Zadaca je dekodera maksimizirati vjero-
jatnost izlaznog slijeda y = (y1,- -+ , yr):
T/
p@) =1Ipw ! {v, pea}c). @)
t=1

Uvjetnu vjerojatnost iz izraza (1) moZzemo modelirati povratnom neuronskom mreZzom:

pye | {y1,- s ue—1}) = ¢ (Y1, €) (2)

pri ¢emu je ¢ neka nelinearna funkcija, a s; skriveno je stanje dekodera u vremenskom
trenutku ¢. Vazno je uociti kako se duljina ulaznog slijeda 7" moZze razlikovati od du-
ljine izlaznog slijeda 7" jer su ove arhitekture razvijane za zadatak strojnog prevodenja,
a jasno je kako recenice s istim znacenjem u razliCitim jezicima Cesto imaju razlicitu
duljinu. Ovakav formalizam karakteristican je za modele koji nastoje previdjeti slje-

decurijeC (engl. auto-regressive language model) [12]. Primjeéujemo kako generiranje



sljedece rijeci uvjetujemo uvijek jednakim vektorom konteksta c koji predstavlja sa-
Zetu reprezentaciju ulazne recenice. Takav fiksni vektor konteksta usko je grlo ovakve

arhitekture.

Kao rjesenje tog problema autori ¢lanka [11] predstavili su mehanizam pozornosti
(engl. attention mechanism). Za razliku od opisane koder-dekoder arhitekture, uvode-
njem sloja pozornosti vjerojatnost izlaza y; uvjetujemo uvijek novim vektorom kon-

teksta c;. Izraz (2) postaje:

P (ye | {yh ce 7yt—1}) = q(Y—1,5¢,€t) 3)

pri ¢emu je s; skriveno stanje povratne mreZe dekodera u trenutku ¢ koje raCunamo

prema izrazu:
St = f (Z/tfh St—1, Ct) .

Vazno je napomenuti kako autori ¢lanka [11] kao koder koriste dvosmjernu jednos-
tavnu povratnu neuronsku mrezu (engl. bidirectional recurrent neural network) kao
koder, §to zapravo znaci da jedan sloj ¢ine dvije jednostavne povratne neuronske mreze
koje u razli¢itim smjerovima (od pocetka prema kraju te od kraja prema pocetku) ko-
diraju ulaznu recCenicu te proizvode skrivena stanja. Zbog toga svako skriveno stanje
h; ima informaciju o cijeloj ulaznoj recenici s naglaskom na svoju bliZzu okolinu u oba

smjera. Vektor konteksta c; racuna se kao teZinski prosjek skrivenih stanja kodera [11]:

T
C; = E Oétj h],
j=1
pri ¢emu teZine raunamo prema izrazu:

~ ceapley)
j = JT ’
Zk:l exp (e)

U izrazu (4) funkciju a modeliramo potpuno povezanim slojem unaprijedne neuron-

€tj = a (Stfl, h]) . (4)

ske mreze, dok nam teZina o; govori koliku pozornost obracamo na skriveno stanje
na poziciji j pri generiranju sljedece rije¢i za vremenski trenutak ¢. Ako govorimo o
zadatku strojnog prevodenja, teZina oy; govorila bi nam koliku pozornost obracamo
na rije¢ ulazne reCenice na poziciji j pri prevodenju rijec¢i u vremenskom trenutku ¢.
Upravo po toj interpretaciji govorimo o uvodenju slojeva pozornosti (engl. attention

layer). 1znose tih tezina na primjeru mozemo vidjeti na Slici 2.
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Slika 2: Iznosi teZina oy; na primjeru prevodenja recenice s engleskog na francuski
jezik. Na z-osi nalazi se reCenica na engleskom jeziku, dok se na y-osi nalazi prijevod
te reCenice na francuski jezik. Bijeli kvadratici predstavljaju teZine iznosa bliskih 1,

dok crni kvadrati¢i predstavljaju teZine iznosa bliskih 0. Slika preuzeta iz ¢lanka [11].

2.3.1 Transformer arhitektura

Slijedno racunanje skrivenih stanja povratnih neuronskih mreza bilo je problem sve
do pojave nove arhitekture zvane Transformer [13] koja se u potpunosti temelji na
ranije navedenom mehanizmu slojeva pozornosti. Ova arhitektura takoder je primjer
koder-dekoder arhitekture. Koder na ulazu dobiva vektorske reprezentacije ulazne re-
¢enice, a na izlazu daje kodiranu reprezentaciju te reCenice nastalu nizom nelinearnih
transformacija. Sli¢no kao 1 prije, zadaca je dekodera pomocu reprezentacije dobivene
na izlazu kodera 1 rijeci iz proslih vremenskih trenutaka generirati rije¢ za sljedeci
vremenski trenutak. Na Slici 3 prikazana je Transformer arhitektura, s vizualno raz-

dvojenim koderom (lijevo) i dekoderom (desno).

Pretpostavimo kako na ulaz kodera dovodimo ulaznu recenicu predstavljenu kao

slijed vektorskih reprezentacija X = (xi,--- ,X,), @ na njegovu izlazu dobivamo ko-
diranu reprezentaciju reCenice Z = (z1, - - - , z, ). Nakon toga, dekoder generira izlazni
slijed (y1, 92, - , Ym), generirajuéi pritom izlaze slijedno (engl. auto-regressive). Ko-
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slojevi
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Ulazna reéenica Generirani izlaz (posmaknut udesno)

Slika 3: Prikaz Transformer arhitekture. Slika nastala po uzoru na [13].

der modela Transformer sastoji se od N = 6 slojeva, pri ¢emu se svaki sloj kodera
sastoji od dva podsloja. Prvi podsloj svakog sloja predstavlja vise glava mehanizma
pozornosti (engl. multi-head self-attention), dok je drugi podsloj jednostavna unapri-
jedna potpuno povezana neuronska mreza. Rezidualnim vezama (engl. residual con-
nections) [14] ulazi svakog podsloja povezani su s njegovim izlazima, pri ¢emu se izlaz
svakog podsloja zbraja s ulazom u taj podsloj te normalizira (engl. layer normalization)
[15]. Zbog postojanja rezidualnih veza izlazi svakog podsloja imaju istu dimenziju
dmoder = 512. Kao 1 koder, dekoder modela Transformer sastoji se od N = 6 jednakih
slojeva. Osim dva ve¢ spomenuta podsloja kodera, dekoder koristi i treéi podsloj koji
predstavlja viSe glava mehanizma pozornosti, a ulazi u taj sloj zapravo su kodirane
reprezentacije dobivene na izlazu kodera (engl. cross-attention). Za svaki podsloj de-
kodera takoder se veZu rezidualne veze te normalizacija. U dekoderu je modificiran
prvi podsloj mehanizma pozornosti tako da prilikom generiranja sljedece rijeci sloj
pozornosti ne vidi buduce rije¢i, odnosno kaZzemo kako su buduce rije¢i maskirane
(engl. masked self-attention). Ovakva modifikacija osigurava da dekoder u svakom

koraku sljedecu rije¢ generira samo poznavajuci sve rijeci koje su se pojavile prije,
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odnosno da dekoder doista modelira uvjetnu vjerojatnost:

p(yt | {Z/1>?JQ"" >yt—l}az)'

Ovaj mehanizam vaZan je za vrijeme ucenje modela jer su nam za vrijeme iskoriStava-

nja modela (engl. inference) i dostupne jedino dosad generirane rijeci.

Funkcija koju obavljaju podslojevi mehanizma pozornosti nesto se razlikuje od
funkcije opisane u odjeljku 2.3. Funkciju pozornosti kod Transformer arhitekture mo-
Zemo opisati kao preslikavanje upita i skupa parova kljuc-vrijednost u izlaz, pri cemu
su upit, kljucevi i vrijednosti vektori. Izlaz raCunamo kao teZinsku sumu vektora vri-
jednosti, pri ¢emu teZine raCunamo nekom funkcijom koja predstavlja slicnost izmedu
vektora upita i odgovarajuceg vektora kljuca [13]. Zbog paralelizacije, u praksi se is-
plati raCunati funkciju pozornosti odjednom nad svim upitima. Zbog toga smjestamo
svaki vektor upita q (dimenzije d,;) u matricu upita Q, a sli¢no radimo i s vektorima
kljuceva k (dimenzije dj) te vektorima vrijednosti v (dimenzije d,). Mehanizam po-
zornosti temeljen na skaliranom skalarnom umnosku (engl. scaled dot-product atten-
tion) [13] koji koristimo u Transformer arhitekturi tada mozemo predstaviti kao funk-

ciju:

T
attention (Q, K, V) = softmax (?/ch_k ) V. ®)

U sluc¢aju maskiranog mehanizma pozornosti dekodera, prije nego Sto provedemo funk-
ciju softmax, na pozicije na koje ne Zelimo obracati pozornost (pozicije veée od tre-
nutne) postavljamo vrijednost —oo i tako efektivno sprje¢avamo model da vidi buduce
rijeci jer Ce pripadne teZine nakon funkcije softmax teziti k 0. Mehanizam pozornosti

temeljen na skalarnom umnosku ilustriran je na Slici 4.

[ MnoZenje matrica ]

[ Softmax ]

[ Maska (o pcionalna)]

[ Skaliranje ]

[ MnoZenje matrica ]

[

Q K %4

Slika 4: Mehanizam pozornosti temeljen na skaliranom skalarnom umnosku [13].
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Autori Clanka [13] opisali su i mehanizam pozornosti temeljen na vise glava pozor-
nosti, a takav podsloj mozemo vidjeti na Slici 3. Najveca je razlika u tomu $to su ulazi
podijeljeni na viSe dijelova, pri ¢emu je svaka glava zaduZena za pojedini dio. Osim
toga, uvode se novi parametri u obliku matrica teZina za svaku glavu: WZQ, WK wY
te matrica teZina za projekciju izlaza W, Funkcija koju obavlja mehanizam pozor-

nosti s h glava glasi:
multi-head (Q, K, V) = concat (head,, - - - , head,) W,

pri cemu za funkciju head; vrijedi:

7

head; = attention (QWQ, KWE, VWZV> .

Budu¢i da Transformer, za razliku od povratnih neuronskih mreza, nema povratne
veze, gubi se informacija o redoslijedu rijeci u recenici. Zbog toga se u Transformer
arhitekturi uvodi pozicijsko kodiranje (engl. positional encoding), pomocu kojega se
pamti informacija o redoslijedu rijeci unutar reCenice. Pozicijsko kodiranje temelji se
na periodi¢nim funkcijama sinus i kosinus, koje se dodaju na svaku od d,,,4,; dimenzija

vektorskih reprezentacija rijeci iz ulazne recenice.

2.3.2 BERT

Model BERT (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [16]
viSeslojni je dvosmjerni model koji se temelji na ranije opisanoj Transformer arhitek-
turi. Autori ovog rada koriste dva kriterija uspjeSnosti (engl. objective function) za
vrijeme ucenja modela. Prvi kriterij koji optimiziramo za vrijeme ucenja previdanje je
maskirane rijeci (engl. masked language modelling, MLLM). Model na ulazu dobiva re-
Cenice iz skupa podataka za ucenje, pri cemu se dio rije¢i maskira tokenom [MASK],
a zadatak modela je da tocno rekonstruira rijeci koje se u skupu podataka nalaze na
maskiranim mjestima. Autori rada slucajno su uzorkovali 15% rije¢i ulaznog teksta i
80% puta te rije¢i zamijenili [MASK] tokenom, 10% puta su rije¢ zamijenili drugom
sluc¢ajno uzorkovanom rije¢i, dok 10% puta nisu radili nikakve preinake odabrane ri-
jeci. Osim predvidanja maskirane rijeci, autori koriste i kriterij predvidanja sljedece
reCenice (engl. next sentence prediction, NSP), gdje je cilj za dvije ulazne reCenice

predvidjeti nalaze li se jedna iza druge u ulaznom korpusu.

Ideja autora ovoga rada je prednauciti model na velikoj koli¢ini podataka pomocu
spomenutih kriterija uspjeSnosti, a zatim tako prednaucen model primijeniti na razli-
Cite zadatke iz podrucja obrade prirodnog jezika. Cilj je da model u fazi preducenja uci

kontekst u kojemu se pojedine rijeci pojavljuju te da globalno dobro "razumije" jezik,
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a nakon toga se tako prednauceni model dodatno uci na razli¢itim zadacima i manjim
skupovima podataka. Dva su velika korpusa koriStena u fazi preducenja: BooksCorpus

[17] te korpus nastao preuzimanjem teksta s mreZne stranice Wikipedia.’

Pri u€enju modela, dijelovi rijeci ulazne recenice preslikavaju se u slijed ugradiva-
nja Wordpiece (engl. Wordpiece embeddings) [18], a nakon toga se na ta ugradivanja
dodaju 1 pozicijska ugradivanja (engl. positional embeddings) te ugradivanja na razini
recenice (engl. segment embeddings). Slika 5 na primjeru prikazuje transformaciju
ulaza pomocu spomenutih ugradivanja. U okviru ovog rada model BERT-a koristimo
za ucenje klasifikatora crta osobnosti. KoriSteni model zapravo je temeljen na koderu
Transformer arhitekture, a ima 12 slojeva, veli¢ina je reprezentacija 768, broj glava u

slojevima pozornosti jest 12, a model ukupno ima oko 110 milijjuna parametara.

Ulaz @ m @ m[cm H [5€) Wm[ likes V play 1 [ ##ing W ( [sEr] ]

En;‘ ] E E: |l E:J'.e | EISEF} || Ewe E:av I E:SE': I
L ] L J B L ] L J L ] L L J L 2 L ] L

Ugradivanje recenice | E, || Ex || Ea || Ea || Eall Ba |l B || Ba || Ea ]| B || Ea |

o= L 3 £ L

E

ICLE] E

Ikag

E

Ugradivanje tokena

dag

+* & L +* & L L
pozicjsko vgradivante [, ][&] (&, ][& ] (&) [& (&[5 [&] (& (&)

Slika 5: Primjer transformacije ulaza pomocu ugradivanja.

233 GPT2

Model GPT2 [19] jednosmjerni je viSeslojni model koji se temelji na dekoderu Tran-
sformer arhitekture. Cilj u€enja ovog modela predvidanje je sljedece rijeci (engl. lan-
guage modelling) na temelju rijeci iz proSlosti. Arhitektura modela sli¢na je dekoderu
modela Transformer, uz uklanjanje podsloja pozornosti uvjetovanog izlazima kodera
te postavljanje normalizacije na ulaz u svaki podsloj. Kao i kod modela Transformer,
dekoder smije vidjeti samo rijeci iz prethodnih vremenskih trenutaka, zbog cega se kao
prvi podsloj svakog sloja koristi mehanizam maskirane pozornosti. Ideja je na zadatku
predvidanja sljedece rijeci prednauciti model na velikoj koli¢ini podataka. Nakon Sto
model nauci kontekst u kojemu se rijeCi pojavljuju, ideja je taj model primijeniti na
razliCite zadatke u okviru podrucja obrade prirodnog jezika. U svrhu preducenja mo-

dela, autori rada stvorili su skup podataka WebText, a nakon filtriranja skup podataka

https://www.wikipedia.org/
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je imao oko osam milijuna dokumenata i 40GB teksta. Zbog postizanja kompromisa
izmedu predvidanja sljedeeg znaka i predvidanja sljedece rijeci, autori rada za kodi-
ranje ulaza koriste kodiranje digrama (engl. byte pair encoding, BPE) [20]. U okviru
ovoga rada model GPT?2 koristimo kao osnovni prednauceni model za generiranje raz-

govora.

2.4 Konverzacijski modeli

Konverzacijski modeli omogudéuju ljudima interakciju s raCunalom na jednak nacin
kao $to komuniciraju i s drugim ljudima. Najcesce se pojavljuju kao konverzacijski
modeli koji odgovaraju na korisnikova postavljena pitanja te mu pomazu u rjeSavanju
problema. Postoje i konverzacijski modeli koji mogu voditi svakodnevni razgovor s
osobom o Sirokom spektru tema te s neograni¢enim brojem odgovora. Razvoj konver-
zacijskih modela u poCecima se temeljio na koriStenju arhitektura RNN, LSTM i GRU,

a u novije vrijeme temelji se na Transformer arhitekturi.

Autori rada [21] kodirali su dvosmjernim modelom LSTM izjave razgovora uz oz-
nake domene i sentimenta. Njihov model temelji se na arhitekturi LSTM te moZe voditi
sentimentom obogacen razgovor s osobom. U ¢lanku [22] autori su koristili arhitekturu
GRU za stvaranje atributa svojstvenih korisniku. Njihov konverzacijski model moze
ucinkovito uciti informacije o korisniku kroz vrijeme. Autori rada [22] svoj model te-
melje na arhitekturi GAN [23], koja se primarno Koristi pri generiranju slika. Kako bi
ucinkovito pamtili proslost razgovora, autori rada [24] dizajnirali su model THRED,
koji se temelji na arhitekturi GRU za kodiranje proslosti i modelu LDA [25] za ekstrak-
ciju spomenutih tema u razgovoru. Pojavom Transformer arhitekture, autori rada [26]
koristili su prethodno nauc¢en model BERT za kodiranje proslosti razgovora. U ¢lanku
[27] autori koriste model BERT kao podlogu za konverzacijski model i kodiranje pros-
losti razgovora. Nakon dodatnog ucenja modela na tekstovima preuzetih s Reddita 1
Twittera, autori su naucili te ispitali model na viSe konverzacijskih skupova podataka
te uspjeli postici dotad najbolje rezultate. Pored modela BERT, pojedini radovi koriste
model GPT2 za stvaranje konverzacijskih modela [28]. Takav je i model DialoGPT

[29] nastao dodatnim u¢enjem modela GPT2 nad razgovorima s Reddita.

24.1 DialoGPT

Model DialoGPT temelji se na arhitekturi modela GPT2. Dodatno, autori su ucili
GPT2 na razgovorima preuzetim s foruma Reddit, koji su se odvili u vremenu izmedu

2005. 1 2017. godine. Kako bi formirali razgovore, iskoristili su komentare objava
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koji medusobno odgovaraju jedni na druge. Filtrirali su one razgovore koji sadrZe po-
veznice, uzastopno ponavljanje tri rijeci, ne sadrZze zaustavnu rije¢ engleskog jezika,
posjeduju jezik za oznaCavanje (engl. markup language), duzi su od 200 rijeci ili sa-
drze neprimjerene rije¢i. Dodatno, uklonili su razgovore koji sadrze 90% najceséih
3-grama u skupu dijaloga. Konacni skup dijaloga imao je oko 147 milijuna razgovora

s preko 1.8 milijardi rijeci. Naizmjeni¢ne izjave dijaloga spojili su u jedinstveni tekst

(x1, -+ ,xy) te unosili u model GPT2. Cilj modela maksimizirati je vjerojatnost:
N
p(T | S) = H p(Xn | X1yt 7Xn—1)7
n=m++1
pri Cemu su prethodne izjave prikazane kao S = (xy, - -+ , X,,), dok je trenutni odgovor
prikazankao T" = (X, 41, - - - , X ). NauCeni model postigao je dotad najbolje rezultate

na skupu podataka DSTC-7 [30], a generirani dijalozi bili su vrlo sli¢ni ljudskima.
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2.5 Usmjeravanje modela koristenjem predlozaka

U nadziranom ucenju nastoji se povecati vjerojatnost to¢ne klase p(y|x; €) na teme-
lju ulaznog teksta x i parametara modela 6. Metoda usmjeravanja modela pomocéu
predlozaka (engl. prompt-based learning) [31] pristupa uc¢enju na drugaciji nacin. Ona
nastoji povecati vjerojatnost samog teksta p(x; @) izgradnjom predloska oko prvobit-
nog ulaznog teksta. Ovim nacinom bolje se iskoriStavaju modeli koji su prednauceni

upravo u svrhu povecavanja vjerojatnosti ulaznog teksta p(x).

Tablica 1: Potpuni postupak stvaranja predloSka i terminologija

Ime Notacija Primjer Opis
Ulaz X Volim ovaj film Jedan ili viSe tekstova
Izlaz y ++ (vrlo pozitivan) Klasa ili tekst

Funkcija koja pretvara

ulaz u specifican

Funkcija . )
. o oblik unosenjem
za izradu fprediozak(X)  [X] Sveukupno, bio je to [Z] film. ) L
. ulaza x i stavljajuéi
predloska o
znak [Z] gdje Ce se
unijeti to¢an odgovor Zz.
Tekst gdje je [X]
. Volim ovaj film. Sveukupno, odgovoren s ulaznim
Predlozak x’
bio je to [Z] film. podatkom X, a znak za
odgovor [Z] nije.
. . . Predlozak gdje je znak
Ispunjen ! (%, 7) Volim ovaj film. Sveukupno, 7] L i
ispuni (X, Z zamijenjen nekim
Predlozak = bio je lo§ film. e
odgovorom.
. ) Predlozak gdje je znak
Odgovoren , Volim ovaj film. Sveukupno, L .
5 ispuni (X°,2) [Z] zamijenjen to¢nim
Predlozak bio je dobar film.
odgovorom.
Rijec, izraz ili
Odgovor z “dobar”, “odli¢an”, “lo§” reCenica koja mijenja

[Z].

17



Kod izrade predloska za ufenje modela, koristi se funkcija za izradu predloska
fprediozax- PredloZak se izraduje u dva koraka. U prvom koraku dodaju se rijeci pred-
loska i umecu znakovi [X] i [Z] na odgovarajuca mjesta, ovisno kakav predlozak stva-
ramo. U drugom koraku na mjesto [X] postavlja se tekst iz podataka, a na mjesto [Z]
trazi se od modela da unese to¢an odgovor koji se preslikava u tocnu klasu. Primje-
rice, za klasifikaciju sentimenta moZemo Koristiti odgovore {"odli¢no","dobro","OK",
"lose","uzasno"} koji se preslikavaju u tocne klase {++, +,/, -, —}. Potpuni postupak i

terminologija stvaranja predloZaka prikazana je u Tablici 1.

Stvaranju predloska pristupa se na viSe nacina. Jedan pristup je stvoriti predlo-
Zak ru¢no na temelju uvida u zadatak. Kako je rucno stvaranje predloska vrlo tesko i
cesto ne rezultira optimalnim predloScima, razvile su se automatske metode stvaranja
predloZzaka. Automatske metode stvaraju predloSke koji se dijele na diskretne i konti-

nuirane, ovisno o tome koristi li se tekst ili gusta vektorska reprezentacija.

Tekstni predlozak je nastao automatskom metodom pretrage za optimalnim predlo-
Skom. Jedna metoda stvaranja diskretnog predloSka akvizicija je predloZaka, koja po-
mocu ulaznog teksta x 1 stvarne klase y ili odgovora z nastoji pronaci rijeci ili skupine
rijeci u korpusu teksta koje ¢e postati dio predloska. Metoda temeljena na parafrazira-
nju uzima postojeci predlozak i parafraziranjem pronalazi slicne predloske. Pojedine
metode koriste jezine modele koji generiraju potpuno nove predloske ili dovrSavaju
zapocete predloSke. Stvoreni predloSci mogu se ocijeniti pomocu jezinog modela
kako bi se saznalo koji je predlozak najpogodniji. Modelu se unosi predlozak i na te-
melju izlaznih vjerojatnosti izraCunava se ukupna vjerojatnost predloska. Predlozak s

najve¢om vjerojatnoscu potencijalno je optimalan predlozak.

Kontinuirani predloZak ne predstavlja tekst. Kontinuirani predloZak skup je vek-
tora koji se dodaju na odredena mjesta oko ulaznog teksta. Dodani vektori se uce,
dok se vektori rijeci 1 parametri cjelokupnog modela drZe fiksnima. Uceci iskljucivo
dodane vektore, nastoji se izvuci znanje modela nauceno tijekom faze preducenja. Pos-
toji nekoliko pristupa ucenju kontinuiranog predloska. Prefiksno ucenje najkoristeniji
je pristup koji dodaje vektore predloska na pocetak vektora reprezentacije rijeci u re-
Cenici. Kako bi se dodani vektori Sto bolje inicijalizirali, inicijalizacija se obi¢no vrS§i
pomocu vektora rijeci ve¢ poznatog tekstnog predloSka, vektorima to¢nih klasa, slu-

¢ajnim uzorkovanjem vektora iz vokabulara vektora modela ili drugim metodama.
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Osim stvaranja samog predloska, potrebno je stvoriti i odgovore predloska koji ¢e
biti preslikani u to¢ne klase. Kod stvaranja odgovora predloska, potrebno je definirati
oblik odgovora i1 njegov dizajn. S obzirom na oblik koji poprima, odgovor predloska
moze biti rijec, skup rijeci ili reCenica. Rijeci ili skupovi rijeci obi¢no se koriste u

klasifikaciji, a reCenice se koriste u zadacima vezanim uz generiranje teksta.

Pri stvaranju dizajna odgovora predloska postoje razlic¢ite metode. Metoda ru¢nog
stvaranja predloska stvara odgovor na temelju uvida u zadatak i stvoreni predlozak te
na temelju domenskog znanja. Kod stvaranja odgovora, obi¢no se definira je li skup
moguénosti ogranicen ili neograni¢en. Ogranicen skup odgovora koristi se u klasifi-
kacijskim zadacima gdje postoji samo nekoliko klasa u koje preslikavamo odgovor.
U zadacima generiranja, skup je mogucih odgovora beskonacan. Rucno je stvaranje
odgovora tesko, stoga se koriste metode automatskog pronalaska prikladnog odgovora
predloska. Parafraziranje odgovora predloSka koristi parafraziranje kako bi se prosi-
rio broj moguénosti odgovora na predlozak. Dobiveni skup odgovora ispituje se na
temelju performansi modela kako bi se izabrao skup najboljih odgovora za koriStenje.
Postoje metode gdje se prikladan odgovor pronalazi na temelju ucenja vektora odgo-

vora, ali takve metode rijetko se koriste u praksi.

Ovisno o tomu u¢imo li model, dodaje li predloZak nove parametre 1 uci li se pred-
lozak, postoje razliCiti pristupi ucenju modela. Ucenje bez predloZaka u¢i modele u
klasi¢noj okolini gdje se modelu predaje tekst, a od njega traZi da na izlazu postavi
vjerojatnosti pripadnosti klasama zadatka. KoriStenje fiksiranog modela s predloskom
metoda je koja koristi najéesce rucno stvorene predloske kako bi iskoristila znanje
prednau¢enog modela u rjeSavanju zadatka. Model ispunjava predloZzak odgovorom
koji se preslikava u klase zadatka. Ucenje predloska uz fiksirani model metoda je
koja koristi kontinuirane predloSke za rjeSavanje zadatka. Kontinuirani predloSci unose
nove parametre, ali broj parametara koji se u¢i mnogo je manji jer se model drZzi fiksi-
ranim. Ucenje modela pomocu predloska koristi predlozak za uc¢enje modela gdje se
povecava vjerojatnost modela da ispuni predloZak odgovarajuéim odgovorom. Ucenje

modela i predloska koristi kontinuirane predloske, ali uci se i sami model.

Podrucje ucenja modela pomocu predloZaka Siroko je te se broj radova u podrucju
eksponencijalno povecava. Autori Clanka [32] stvorili su viSe predloZaka ispunjava-
njem maskiranih mjesta u tekstu rije¢ima pomoc¢u modela T5 [33]. U clanku [34]
autori uvode korak posrednickog ucenja gdje su prikupili skupove podataka od vise

zadataka te ih izmijenili da budu u obliku predloska s da/ne odgovorom. Nakon ucenja
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modela nad skupom sli¢nih zadataka, autori su testirali model bez ucenja na zadatku
koji pripada tom skupu te dobili bolje performanse od nenauc¢enog modela. U radu [35]
autori su pokazali da potraga za hiperparametrima i optimalnim predloScima u ucenju
s nekoliko primjera nije bolja od slu¢ajnog odabira. Autori ¢lanka [36] generirali su
predloske pomoc¢u modela TS. Pomocu generiranih predloZaka i dodavanja nekoliko
demonstracija ispunjenih predlozaka prije neispunjenog predloska, postigli su bolje
performanse nego standardno ucenje na nekoliko primjera. Autori rada [37] dodatno
su prednaucili model T5 100 tisuca koraka kako bi ga koristili pomocu predlozaka. Mi-
jenjali su duljinu predloska, inicijalizaciju predloska, ucenje cijelog modela ili samo
predloska. Ucenje kontinuiranog predloska pokazalo se kao dobar pristup za koriStenje
velikih modela na razli€itim zadacima. Autori ¢lanka [38] pokazali su kako koriStenje
jednostavnih predlozaka, gdje su tekst 1 odgovor samo konkatenirani, te kontinuiranih
predloZaka, daje jednake rezultate prilikom ucenja na nekoliko primjera. Rucno izra-
deni predlosSci pokazali su se najboljima. Autori rada [39] koristili su razlicite veli¢ine
modela TS s prefiksnim ucenjem. Koristeci prefikse s 20 do 100 posebnih znakova
preslikanih u kontinuirane predloSke, postigli su bolje rezultate od modela GPT3 1 TS
XXL ucenih na samo nekoliko primjera. U radu [40] autori su koristili prefiksno uce-
nje. Uceci iskljucivo kontinuirani predlozak, s 0.1% ucenih parametara postigli su

jednake ili bolje rezultate na tri zadatka vezana uz generiranje teksta.
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3 Osobnost

Konverzacijski modeli koje ¢emo stvoriti, posjedovat ¢e sposobnost vodenja razgovora
s covjekom 1 jedinstvenu crtu osobnosti. Univerzalna definicija osobnosti ne postoji,
ali vecina teorija fokusira se na motivaciju i psiholoske karakteristike inducirane od
strane okoline. Pojedine teorije opisuju osobnost kao viSe crta osobnosti na temelju
kojih se moZe predvidjeti ponaSanje. Druge metode koje se temelje na ponaSanju de-
finiraju osobnost kroz ucenje izvana i navike. Najpoznatiji i najceS¢e koriSteni modeli
osobnosti su Big Five i MBTL.

3.1 Model osobnosti Big Five

Model osobnosti Big Five predstavlja osobnost kroz pet crta. Prva je crta osobnosti
otvorenost (engl. openness), koju povezujemo sa zanimanjem za umjetnost, avanturu,
emocije, mastu i nova iskustva. Osobe s izraZzenom crtom otvorenosti obi¢no su kre-
ativnije i svjesne svojih osjecaja. Takve osobe avanturisticki su nastrojene te sklonije
nekonvencionalnim razmisljanjima. S druge strane, osobe niske otvorenosti ustrajnije
su, tradicionalnog karaktera te viSe cijene Cinjenice. Druga je crta osobnosti savjesnost
(engl. conscientiousness), koju povezujemo uz samodisciplinu i ustrajnost u ostvarenju
vlastitih ciljeva neovisno o vanjskim preprekama. Osobe visoke savjesnosti doimaju
se tvrdoglavima i fokusiranima, dok su osobe niske savjesnosti fleksibilne i spontane.
Treca je crta osobnosti ekstravertiranost (engl. extraversion), koju povezujemo uz sklo-
nost izlaganju druStvenim dogadanjima te gubljenju ili crpljenju energije iz njih. Ek-
stravertirane osobe vole provoditi vrijeme u druStvu i doimaju se punima energije.
Introvertirane osobe, s druge strane, povucenije su te preferiraju provoditi vrijeme u
samodi. Cetvrta je crta osobnosti prijaznost (engl. agreeableness), koju povezujemo
s teznjom osobe za druStvenom skladnoS¢u. Osobe s izrazenom crtom prijaznosti do-
bro se slazu s drugima, drage su, moZe im se vjerovati i spremne su se prilagoditi.
Niska prijaznost odlikuje se u fokusu na osobne potrebe, a takve osobe natjecateljski
su nastrojene te se ponekad mogu doimati kao svadljive ili kao osobe kojima se ne
mozZe vjerovati. Posljednja je crta osobnosti neuroticizam (engl. neuroticism), a pove-
zujemo ju sa sklonosti prozivljavanju negativnih emocija poput ljutnje, anksioznosti ili

depresije. Na Slici 6 mozemo vidjeti pet crta osobnosti prema modelu Big Five.
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Slika 6: Crte osobnosti prema modelu osobnosti Big Five [41].

3.2 Model osobnosti MBTI

Model osobnosti MBTI introspektivan je model za samoprocjenu osobnosti koji opi-
suje covjekovu osobnost prema Cetiri oprecne crte osobnosti: ekstravertiranost (engl. ex-
traverted) i introvertiranost (engl. introverted), raspoznavanje (engl. sensing) 1 intuitiv-
nost (engl. intuition), razmisljanje (engl. thinking) i osjeCanje (engl. feeling) te opaza-
nje (engl. perceiving) i prosudivanje (engl. judging). Ekstrovertirani pojedinci skloni
su akciji 1 sudjelovanju, dok introvertirani pojedinci troSe vlastitu energiju kroz ak-
ciju 1 sudjelovanje te trebaju vrijeme za sebe kako bi obnovili izgubljenu energiju.
Raspoznavanje 1 intuicija povezani su s na¢inom reagiranja na informacije. Osobe s
izraZenijom crtom osobnosti raspoznavanja preferiraju informacije u sadasnjosti, opip-
ljive 1 konkretne. Intuitivni pojedinci manje su koncentrirani na svoja trenutna osjetila
i okrenuti su prema buduénosti. Ovisno o nacinu donosenja odluka, osobe su sklonije
crti osobnosti razmisljanja ili osje¢anja. Pojedinci skloni razmisljanju donose odluke
na temelju logike, prateci pravila i uzimajuci u obzir uzrocno posljedi¢ne veze. Osje-
¢ajniji pojedinci donose odluku na temelju situacije i uklju¢enih pojedinaca kako bi
se postiglo najbolje rjeSenje. Ovisno o tom kako osoba dozZivljava svijet, ona poprima
crtu osobnosti opazanje ili prosudivanje. Osobe koje se odnose prema vanjskom svi-
jetu primarno s crtom osobnosti raspoznavanja ili intuicije su opaZajne osobe. Osobe
s izrazenim crtama razmisljanja ili osjeanja osobe su sklone prosudivanju. Ovisno o
pripadnosti pojedinim crtama, postoji 16 osobnosti koje se najcesce prikazuju pomocéu

pocetnih slova svojih crta osobnosti te su prikazane na Slici 7.
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STJ ISTP INTP ESTP
SFP ISFJ INTJ ESTJ
FP INFJ ESFP ENFP
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Slika 7: Crte osobnosti prema modelu osobnosti MBTI [42]

3.3 Predvidanje osobnosti

Medu prvim istrazivanjima u predvidanju osobnosti bio je rad [43]. Autori tog rada
pokusSali su povezati koriStenje jezika i1 osobnosti. Nekoliko radova koncentriralo se
na automatsko predvidanje osobnosti iz e-poSte [44], eseja [45], govora izvucenih iz
snimki [46], objava na Twitteru® [47] te razli¢itih blogova [48]. Skup podataka MyPer-
sonality [49] bio je prvi skup podataka s oznacenim osobnostima dobiven s drustvenih
mreza. Imao je oznaCene osobnosti po modelu Big Five za 7.5 milijuna korisnika
drustvene mreZe Facebook*. Autori rada [50] iskoristili su spomenuti skup podataka
kod stvaranja modela za predvidanje osobnosti na temelju teksta. Tijekom stvaranja
modela prikupili su 15.4 milijuna statusa pojedinaca. U radovima [51, 52] stvorena
su dva zadatka temeljena na skupovima podataka oznaenim osobnostima po modelu
Big Five. IstraZivanja na ovim zadacima pokazala su kako postupci koji se temelje na
n-gramima rije¢i daju najbolje rezultate. U ¢lanku [53] autori su prikupili 1.2 mili-
juna statusa s Twittera s oznaCenim osobnostima MBTI. Skup podataka PANDORA
[2] jedan je od najnovijih skupova podataka prikupljen s foruma Reddit. Skup poda-
taka nastao je kao nadogradnja na rad [54] 1 sadrZi oznacene osobnosti modela MBTI
i Big Five za viSe od 10 tisuéa pojedinaca te 17.5 milijuna komentara. Pojavom dubo-
kog ucenja, vecina Clanaka o predvidanju osobnosti okrenula se dubokim pristupima
[55, 56, 57].

Shttps://twitter.com/
“https://hr-hr.facebook.com/
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3.4 Skup podataka PANDORA

Skup podataka PANDORA [2] prvi je skup podataka s Reddita oznacen osobnostima
MBTI i demografskim podacima. Autori skupa podataka prikupili su 17.5 milijuna
komentara od preko 10 tisuéa korisnika. Za svakog korisnika dodatno su prikupili
osobnosti po modelu Big Five, Enneagram® i MBTI te demografske podatke poput
starosti, spola, lokacije i jezika. Skup podataka stvoren je kao nadogradnja na rad
[54], u kojemu su autori prikupili MBTI osobnosti korisnika na temelju oznaka uz
korisni¢ko ime (engl. flair) u podforumima na Redditu vezanim uz model osobnosti
MBTI. Prikupljena je osobnost za 9054 korisnika, a autori skupa podataka PANDORA
na slican su nacin dodatno prikupili 793 Enneagram osobnosti. Tablica 2 prikazuje

MBTI crte osobnosti korisnika.

Tablica 2: Distribucija crta osobnosti MBTI u skupu podataka PANDORA

MBTI Dimenzija Korisnici MBTI Dimenzija Korisnici

Introvertiranost 7134 Ekstravertiranost 1920
Intuitivnost 8024 Raspoznavanje 1030
Razmisljanje 5837 Osjeéanje 3217
Opazanje 5302 Prosudivanje 3752

Prikupljanje osobnosti po modelu Big Five bilo je teZe jer su one objavljene u ko-
mentarima korisnika. Dodatno, osobnosti po modelu Big Five prikazane su u obliku
broj¢anih vrijednosti za pojedine crte osobnosti te postoje razli€iti upitnici za njihovo
prepoznavanje. Nakon prikupljanja komentara koji su sadrzavali dobro napisane crte
osobnosti, uvidom u objavu od pojedinih komentara detektirani su upitnici osobnosti
na koje se komentar odnosio. Na ovaj nacin uspjesno je pronadeno 1027 osobnosti po
modelu Big Five. Kako pojedine objave nisu jasno prikazale na koji upitnik se od-
nosi, izgraden je n-gramski model na temelju poznatih objava za predvidanje upitnika
osobnosti nepoznatih objava. Pomocu ovog modela autori su dodatno pronasli jo§ 600
osobnosti korisnika. Srednje vrijednosti osobnosti po modelu Big Five prikazane su
u Tablici 3, pri ¢emu je za pojedinu crtu osobnosti minimalna vrijednost 0, a maksi-
malna vrijednost 100, Sto odgovara potpunom nepripadanju odnosno pripadanju crti

osobnosti.

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Enneagram_of_Personality
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Tablica 3: Srednje vrijednosti crta osobnosti korisnika po modelu Big Five

Big Five Dimenzija Svi Zene Muskarci

Otvorenost 62.5 629 64.3
Savjesnost 40.2 433 41.6
Ekstravertiranost 374 39.7 37.6
Prijaznost 424 441 38.9
Neuroticizam 49.8 51.6 46.9
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4 Eksperimenti

4.1 Priprema skupova podataka

Pocetni skup podataka PANDORA sadrzi 17.5 milijuna komentara. Za ucenje klasifi-
katora crta MBTT osobnosti koji ¢e biti korisSteni kasnije u filtraciji dijaloga s Reddita,
pocetni je broj komentara prevelik. Karakteristike osobnosti nisu ocite u veéini komen-
tara u skupu podataka, Sto moZe utjecati na performanse naucenih klasifikatora. Do-
datno, broj komentara prevelik je kako bi se u efektivnom vremenu naucile osnovne
veli¢ine modela. Kako bismo naucili modele sa Sto boljim performansama, stvorili

smo manje skupove podataka za svaki par crta osobnosti.

U prvom koraku filtrirali smo sve komentare Ciji autor ne posjeduje cjelokupnu
MBTTI osobnost u PANDORA skupu podataka. Nakon filtriranja ostalo je 15.5 mili-
juna komentara od 9067 korisnika. Buduci da ¢emo uditi klasifikatore da predvidaju
crte osobnosti iz samog komentara, uparili smo svaki komentar s odgovaraju¢im cr-
tama osobnosti osobe. Uvidom u komentare uocili smo kako velik broj komentara
sadrzi tekstove koji ne podsjecaju na prirodan govor engleskog jezika, sadrZze mnostvo
poveznica i automatske tekstove moderatora. Kako bismo uklonili komentare sa spo-
menutim karakteristikama, filtrirali smo sve komentare koji sadrze uzorke iz Tablice
4 1 ne sadrZze nijednu zaustavnu rije¢ engleskog jezika. Nakon dodatnog filtriranja ko-
mentara koji imaju manje od 5 ili viSe od 256 rijeci, preostalo nam je 12.1 milijuna
komentara. Distribucija crta osobnosti nad komentarima nakon filtriranja prikazana je
u Tablici 5.

Tablica 4: Primjeri koriStenih uzoraka za filtriranje komentara

Uzorci

https://

http://

Thank you for your submission!

This comment or submission has been removed
All replies to this post must be a maximum

Here you can write whatever!

VAVAVAVAVAVAVAN
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Tablica 5: Distribucija crta MBTI osobnosti nad komentarima

MBTI Dimenzija Komentari %  MBTI Dimenzija Komentari %

Introvertiranost 9.6M 79.3  Ekstravertiranost 2.5M 20.7
Intuitivnost 10.5M 86.8 Raspoznavanje 1.6M 13.2
Razmisljanje 8.9M 73.6  Osjeanje 3.2M 26.4
OpaZanje ™ 57.8 Prosudivanje 5.1M 422

Pocetni skup komentara za svaki par crta osobnosti podijelili smo u skup za ucenje
s dvije tredine te u ispitni skup s jednom tre¢inom komentara. Nakon §to smo dobili
prednaucene modele na skupovima za ucenje, testirali smo ih na ispitnim skupovima.
Kao evaluacijsku metriku koristimo makro F} vrijednost. Makro F} vrijednost racuna

se kao harmonijska sredina preciznosti i odziva prema izrazu:

2 2 X preciznost X odziv
1 p—

preciznost + odziv

Preciznost raCunamo kao omjer tocno klasificiranih pozitivnih primjera i ukupnog
broja pozitivno klasificiranih primjera, dok odziv raCunamo kao omjer to¢no klasifi-
ciranih pozitivnih primjera te ukupnog broja pozitivnih primjera. Kako bismo ravno-
pravno gledali sve klase kao pozitivne, koristimo makro F} vrijednost, koja usrednjuje

F} vrijednost za svaku od klasa.

Tijekom testiranja, za svaki komentar iz ispitnog skupa izvukli smo pouzdanosti
modela u obliku vjerojatnosti za klasificiranje pozitivne crte osobnosti iz para. Za
pozitivne osobnosti izabrali smo introvertiranost, intuitivnost, razmisljanje i opazanje.
Eksperimente smo ponovili tri puta uzimajuci uvijek nove komentare u trecinski ispitni
skup. Svaki komentar na kraju je eksperimenata imao Cetiri vjerojatnosti za pozitivne

crte osobnosti iz Cetiri para opre¢nih crta osobnosti.

Za ucenje koristimo model TinyBERT [58] s 14.5 milijuna parametara te Cetiri
sloja Transformer arhitekture, 12 glava pozornosti 1 velicinom vektorske reprezenta-
cije 312. Skup za ucenje dodatno smo podijelili na skup za ucenje s 80% komentara te
na skup za validaciju s 20% komentara. Modele smo ucili 10 epoha koristeéi pritom
rano zaustavljanje na temelju performansi modela na validacijskom skupu 1 sa spre-
manjem najboljeg modela tijekom ucenja. Koristili smo 16 primjera za veli¢inu grupe
1 optimizator AdamW [59]. Za stopu ucenja izabrali smo vrijednost 2e-5 na temelju
validacijskih performansi modela tijekom ucenja na paru introvertiranost i ekstraverti-

ranost. Koristili smo linearno smanjivanje stope ucenja te smo komentare prebacili u
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mala slova. Za implementaciju koristimo Pyt orch [60], a sav raCunalni kod eksperi-

menata dostupan je na Githubu.®

Prvi rezultati bili su poprili¢no losi zbog izrazite neuravnoteZenosti skupa poda-
taka. Kako bismo uravnotezili pocetni skup podataka, slu¢ajno smo uzorkovali 1.5
milijuna komentara za svaku oprecnu crtu osobnosti, §to je rezultiralo s Cetiri skupa
podataka od kojih se svaki sastojao od 3 milijuna komentara. Usrednjene makro F}

vrijednosti za tri pokretanja i svaki par crta osobnosti prikazani su u Tablici 6.

Tablica 6: Rezultati u¢enja modela TinyBERT

Crte osobnosti Fi

Ekstravertiranost/Introvertiranost 58.18

Raspoznavanje/Intuitivnost 60.08
Razmisljanje/Osjecanje 59.92
Prosudivanje/Opazanje 56.25

x Koristeci pouzdanost modela za pozitivne crte osobnosti, stvorili smo Cetiri ma-
nja skupa podataka za ucenje osnovnih veli¢ina modela za klasifikaciju osobnosti. Ko-
mentari koji sadrZe znatno vecu ili manju pouzdanost od 50% vjerojatno sadrze oitije
znacajke potrebne za predvidanje crta osobnosti, stoga smo ostavili one komentare koji
imaju vecu pouzdanost od pouzdanosti prikazanih u Tablici 7. Pouzdanost za negativne
crte osobnosti prikazali smo kao 100% — pouzdanost pozitivne crte osobnosti. Nakon
filtriranja, dobili smo Cetiri skupa podataka, od kojih svaki sadrzi 300 tisu¢a komentara

s distribucijom osobnosti prikazanom u Tablici 7.

Tablica 7: Granice pouzdanosti modela za filtriranje komentara

Dimenzija Broj % Granica % Dimenzija Broj % Granica %
Ekstravertiranost ~ 53.12 74.9 Introvertiranost ~ 46.88 72.6
Raspoznavanje 58.04 94.5 Intuitivnost 41.96 84.8
Osjecanje 48.86 76.3 RazmiSljanje 51.14 76.4
Prosudivanje 51.86 68.6 OpaZanje 48.14 68.0

Shttps://github.com/helenlc/chatbot/
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4.2 Ucenje Kklasifikatora crta osobnosti

Za ucenje klasifikatora crta osobnosti izabrali smo osnovnu veli¢inu modela BERT sa
110 milijuna parametara, 12 slojeva Transformer arhitekture, veli¢inom vektora stanja
768 te s 12 glava pozornosti. Stvorena Cetiri skupa podataka podijelili smo na skup
za uCenje sa 70% komentara, validacijski skup s 10% komentara te ispitni skup s 20%
komentara. U¢ili smo model kroz 6 epoha s ranim zaustavljanjem na temelju validacij-
ske makro F} vrijednosti. Koristili smo optimizator AdamW s linearnim smanjivanjem
stope ucenja. Veli¢ina grupe podataka bila je 2, zbog ograni¢enih memorijskih resursa,
a komentare smo pretvorili u mala slova prije unoSenja u model. Kako bismo odabrali
vrijednost stope uCenja, ucili smo model sa stopama ucenja Se-5, 2e-d, le-5 1 He-6
na paru s crtama osobnosti introvertiranost i ekstravertiranost. Najbolje rezultate na
validacijskom skupu dobili smo sa stopom ucenja le-5. Rezultati nau¢enih modela
na ispitnim skupovima prikazani su u Tablici 8. Model za klasifikaciju crta osobnosti
raspoznavanje i intuitivnost pokazao se kao najbolji s visokom makro Fj vrijednosti
od 84.76%. Najmanju makro F vrijednost od 70.44% na ispitnom skupu ostvario je
model za klasifikaciju crta osobnosti prosudivanje i opazanje. Naucene modele ko-
ristimo kako bismo filtrirali dijaloge s Reddita u osam skupova dijaloga s razli¢itim

MBTI crtama osobnosti.

Tablica 8: Performanse klasifikatora crta osobnosti

Crte osobnosti Fy

Ekstravertiranost/Introvertiranost  75.84

Raspoznavanje/Intuitivnost 84.76
Razmisljanje/Osjecanje 77.94
Prosudivanje/OpaZanje 70.44

4.3 Preuzimanje i obrada dijaloga s Reddita

Kako bismo naucili modele koji ée posjedovati crtu osobnosti, potreban nam je skup
dijaloga koji ¢emo filtrirati te iskoristiti za u€enje modela. Za stvaranje skupa dijaloga
iskoristili smo forum Reddit. Stvorili smo dijaloge tako §to smo preuzeli objave odre-
denog dana i podforuma (engl. subreddit) te smo komentare na objavu, koji slijedno
odgovaraju jedni na druge, pretvorili u dijalog. Za podforume iz kojih ¢emo uzorkovati
objave, odabrali smo listu od 4074 najpopularnija podforuma u vrijeme naseg pristupa-

nja Redditu. Pojedini podforumi prikazani su u Tablici 9. U skupu podataka postojali
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su podforumi koji posjeduju neprimjeren sadrzaj, stoga smo takve podforume filtrirali

pomodu liste 549 poznatih neprimjerenih podforuma.

Tablica 9: Primjeri podforuma za stvaranje dijaloga

Podforumi
politics memes
gaming MadeMeSmile
leagueoflegends funny
Minecraft explainlikeimfive
nba europe
news anime
videos Music

Uzorkovali smo objave za dane izmedu 1. 1. 2018. i 10. 3. 2022. Raspon dana iza-
bran je kako bi teme koje se obraduju bile novije, a tekst za u€enje se ne bi preklapao
s tekstom pomocu kojeg je koriSteni konverzacijski model bio prednaucen. Za preuzi-
manje objava i komentara, koristili smo biblioteku PRAW [61] 1 Reddit API [62]. Po-
mocu Reddit API-ja preuzeli smo identifikatore objava odredenog dana i podforuma,
a pomocu biblioteke PRAW efektivnho smo povukli same objave i komentare. Bibli-
oteka PRAW omotac je oko Reddit API-ja koja uCinkovito rjeSava probleme vezane uz
ogranicen broj pristupa u odredenom vremenu. Kako bismo $to ucinkovitije preuzeli
1 stvorili dijaloge, pokrenuli smo 350 potprocesa pri ¢emu je svaki potproces zaduZen
za stvaranje dijaloga za manji dio ukupne liste podforuma. Format dijaloga pratio je
Zeljeni format modela kojeg smo koristili za ucenje. Nekoliko stvorenih dijaloga pri-
kazano je u Tablici 10. Oznaka 0.0 oznacCava ono Sto je korisnik rekao, a oznaka 1.0
oznacava ono $to bi model trebao nauciti re¢i. Ukupno smo prikupili oko 81 milijun

dijaloga s Reddita, koji su dostupni na poveznici.’

Pojedini dijalozi sadrzavali su neprimjerene rijeci koje ne Zelimo da model nauci
koristiti. Na temelju liste od 75 najcesce koriStenih neprimjerenih rijeci, filtrirali smo
sve dijaloge u kojima se bar jednom pojavila takva rijec. Veliki broj dijaloga sadr-
Zavao je poveznice i jezik za oznacavanje, Sto je modelu beskorisno, pa smo takve
dijaloge uklonili. Postojali su i dijalozi s mnogo ponavljanja, kao 1 oni koji ne izgle-
daju kao prirodan govor osobe. Kako bismo filtrirali dijaloge ove vrste, uklonili smo

sve dijaloge koji sadrZe uzastopno ponavljanje od barem 3 rijeci ili ne sadrZe nijednu

"https://drive.google.com/file/d/lezqq-J-TE9P260ZarFA7DP-MyhhEInM6/

view?usp=sharing
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Tablica 10: Primjeri stvorenih dijaloga

Dijalog

0.0 Why did I laugh 1.0 Why would you not this is amazing.

0.0 I can somewhat do that but not that fast or that much EOS 1.0 Me too. It’s just
a matter of letting your vision blur for a second or so and then bringing it back
into focus as fast as you can. 0.0 Yea that’s what I do

0.0 How? Can someone explain this? 1.0 the magic of computers my friend.

0.0 Is this toronto lol 1.0 Definitely Toronto lol

zaustavnu rijeC engleskog jezika. Nakon prvog uCenja konverzacijskog modela, imali
smo problem s pojavljivanjem stranih jezika u razgovoru. Strane jezike uklonili smo
pomocu biblioteke Spacy [63]. Nakon svih koraka filtracije, preostalo je 35 milijuna

visokokvalitetnih dijaloga.

4.4 Filtriranje dijaloga pomocu Klasifikatora

Konverzacijske modele ucili smo na osam manjih skupova dijaloga koji pokazuju iz-
razite znacCajke odredene crte osobnosti MBTI. Kako bismo stvorili skupove dijaloga,
iskoristili smo naucene klasifikatore na skupu podataka PANDORA za klasifikaciju
parova osobnosti MBTI. Filtrirani skup od 35 milijuna visokokvalitetnih dijaloga pro-
vukli smo kroz Cetiri klasifikatora te smo izvukli pouzdanost klasifikatora za klasifika-
ciju pozitivne crte osobnosti. Primarni je cilj rada da konverzacijski modeli posjeduje
odredene crte osobnosti MBTI, stoga smo svakom dijalogu pridruZzili pouzdanost kla-
sifikatora iskljucivo na temelju dijela dijaloga koji ¢e model uditi. Dijelove za ucenje
modela u dijalogu smo oznadili s 1.0, a dijelove za koje pretpostavljamo kako pri-
padaju korisniku s 0.0. Prije provlacenja dijaloga kroz klasifikator, izvukli smo samo
dijelove s oznakom 1.0 koje ¢e model uciti te smo ih spojili u jedinstven tekst. Odlucili
smo da ¢e konacna veli¢ina skupa dijaloga crta osobnosti biti 550 tisuca dijaloga, stoga
smo izabrali granice pouzdanosti za pozitivnu i negativnu crtu osobnosti kako bismo
dobili skupove sa Zeljenim brojem dijaloga. Izabrane granice pouzdanosti za svaku
crtu osobnosti prikazane su u Tablici 11. pouzdanost za negativnu osobnost prikazana
je kao od 100% oduzeta pouzdanost za pozitivnu osobnost. Nekoliko primjera dijaloga

iz svakog od osam skupova podataka prikazano je u Tablici 12.

31



Tablica 11: Granice pouzdanosti modela za filtriranje dijaloga

Dimenzija Granica % Dimenzija Granica %
Ekstravertiranost 79.6 Introvertiranost 81.5
Raspoznavanje 98.3 Intuitivnost 89.1
Osjecanje 79.5 Razmisljanje 81.8
Prosudivanje 87.8 OpaZanje 89.3

Tablica 12: Primjeri dijaloga crta osobnosti

Dijalog

1. ekstravertiranost - 0.0 How does he get wifi in space? 1.0 With sci-fi

2. introvertiranost - 0.0 Isn’t all paper double-sided? 1.0 In origami,
double sided means colored on both sides, rather than colored on one

and white on the other like traditional kami paper.

3. raspoznavanje - 0.0 Infinity war. You know why EOS 1.0 I don’t feel
so good EOS 0.0 I didn’t after if they dont come back I’'m banning
marvel EOS 1.0 So many feels.... 0.0 like shock

4. intuitivinost - 0.0 That engine has had every single part replaced
1.0 1 rebuild at 670,000 miles, so mostly gaskets and valve seats and

other long-term expendables.

5. osjecanje - 0.0 I don’t hate that you’re joking about BB on Steam.

I hate that I want to believe it. 1.0 I feel you, hollow one. ;-;

6. razmisljanje - 0.0 Shame they couldn’t find her a bigger guitar
1.0 I don’t think they make child sized guitars with 24 frets

7. prosudivanje - 0.0 Purdy. Would have kept as a pet and fed it

all the crickets. 1.0 most snakes do not eat crickets

8. opazanje - 0.0 Mountain lion or African American lion?

1.0 Oooooh, a lion with double the swagga.
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4.5 Ucenje konverzacijskih modela s crtama osobnosti

Konverzacijski model koji smo odabrali za u¢enje nad skupovima crta osobnosti sred-
nja je veli¢ina modela DialoGPT [29] s 345 milijuna parametara. Prije ucenja, pocetni
skup od 550 tisuca dijaloga podijelili smo na skup za ucenje s 500 tisuéa dijaloga
te skup za evaluaciju s 50 tisuéa dijaloga. Tijekom ucenja, spremali smo model na-
kon prolaska polovine i na kraju epohe. Kako ne postoji standardizirana metrika za
evaluaciju generiranja modela, najbolji model, od modela spremljenih tijekom ucenja,
izabrali smo na temelju unakrsnog gubitka na evaluacijskom skupu i na temelju razgo-
vora s modelom. Pojedini dijalozi bili su jako dugacki, stoga smo ih ogranicili na 128
rijeci te razdvojili na nekoliko dijaloga. Koristili smo stopu ucenja od 1e-5, dok smo za
veli¢inu grupe odabrali Cetiri primjera, a stopu smo ucenja linearno smanjivali. U¢ili
smo modele tri epohe nad skupom za ucenje te smo optimizaciju radili optimizatorom
Adam [64].

Tijekom razgovora konverzacijski model na ulaz dobiva zadnju izjavu korisnika
te zadnjih pet naizmjeni¢nih izjava korisnika i modela. Unos veée povijesti uzrokuje
slabu koncentraciju modela na trenutni tok razgovora. Tijekom generiranja izjava mo-
dela uzorkovali smo sljedecu generiranu rije¢ na temelju distribucije rijeci na izlazu
modela. Kako ne bismo uzorkovali rijeci koje posjeduju jako niske vjerojatnosti, sor-
tirali smo rijeci po vjerojatnosti te uzorkovali skupinu najces¢ih rijeci koje zajedno
imaju najvise 90% ukupne vjerojatnosti. Prije provlacenja izlaza modela kroz funkciju
softmax za dobivanje vjerojatnosne distribucije, podijelili smo izlazne vrijednosti s 0.9.

Primjer razgovora modela i korisnika prikazan je u Tablici 13.
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Tablica 13: Primjer dijaloga korisnika i modela

Korisnik Model

Hello
Hello there!
How are you bot?
I’'m okay, you?
I’m doing quite good, thank you!
Nice
What are you doing today?
I’m working on a custom Rom for Wii U
You like working on technical stuff?
Yep
What is your favorite TV series?
Black Mirror
Okay, what is your favorite film then?
I don’t really watch movies. I'm just a nerd
Do you read books then?
Yeah, I have books too
What is your favorite book?

Can’t pick one really

4.6 Testiranje osobnosti pomocu predloska

Cilj ucenja konverzacijskih modela stvoriti je osam razli¢itih modela, svaki od ko-
jih je specijaliziran za jednu crtu osobnosti. Kako bismo ispitali posjeduju 1i modeli
stvarno crtu osobnosti za koju su specijalizirani, iskoristili smo upitnik modela osob-
nosti MBTTI sa 60 izjavnih recenica [65]. Na temelju niza reCenica i odgovora u rasponu
od slaganja do neslaganja s izjavom, upitnik odreduje ukupnu MBTI osobnost osobe.
Uz ukupnu osobnost, upitnik iznosi postotnu pripadnost pojedinim crtama osobnosti.

Nekoliko izjava upitnika prikazano je u Tablici 14.

Crte osobnosti konverzacijskih modela ispitali smo kreirajuéi predloZak oko izjava
u upitniku. Zahtijevali smo od modela da dodaju na kraj izjave upitnika slazu li se
(engl. agree) ili ne slazu s izjavom (engl. disagree). lako u upitniku postoji sedam
stupnjeva slaganja s izjavom, za srednje stupnjeve ne postoji jasna tekstna reprezenta-
cija, dok za krajnje stupnjeve upitnik koristi tekstne reprezentacije koje smo koristili

u predlosku. Ispunjene upitnike od osam modela ru¢no smo unijeli u online upitnik
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Tablica 14: Primjeri izjava u upitniku za odredivanje MBTI osobnosti

Pitanje

You regularly make new friends.

You often make a backup plan for a backup plan.

You are very sentimental.

You are more inclined to follow your head than your heart.

You are prone to worrying that things will take a turn for the worse.
You avoid leadership roles in group settings.

You prefer to do your chores before allowing yourself to relax.
You enjoy watching people argue.

Your mood can change very quickly.

You often have a hard time understanding other people’s feelings.
You avoid making phone calls.

You often feel overwhelmed.

You complete things methodically without skipping over any steps.
You struggle with deadlines.

You feel confident that things will work out for you.

osobnosti. Za svaki od osam modela u Tablici 15 prikazali smo postotnu pripadnost
modela crti osobnosti za koju je u¢en. Ako model posjeduje viSe od 50% pripadnosti

crti osobnosti, prema upitniku on pripada toj crti osobnosti, a ne njezinoj oprecnoj crti.

Tablica 15: Pripadnost modela ciljnim crtama osobnosti

Model Pripadnost %
Ekstravertiranost 56
Introvertiranost 69
Raspoznavanje 58
Intuitivnost 59
RazmiSljanje 53
Osjeéanje 64
Prosudivanje 67
Opazanje 33

Upitnik osobnosti potvrdio je da svaki model posjeduje odgovarajucu crtu osob-

nosti za koju je u€en. Neuspjesno smo ucili isklju¢ivo model za crtu osobnosti opazanje
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koji pripada crti za koju je uCen svega 33%, odnosno pripada opre¢noj crti osobnosti
prosudivanje. Kako je klasifikator za par prosudivanje i opazanje postigao najlosiju
F7 vrijednost na ispitnom skupu, moguée je da smo modelu u¢enom za crtu opazanje
propustili dovoljno dijaloga crte osobnosti prosudivanje da model ne moze u potpu-
nosti zauzeti stavove Zeljene crte osobnosti. Modeli nemaju pripadnost od 100% crti
osobnosti za koju su uceni. Potpuna pripadnost crti osobnosti rijetka je i kod ljudi
te najcesce oprecne crte su obje zastupljene u osobe, ali ipak jedna od njih s ve¢om
pripadno$¢u. Kako u potpunosti ne pripadaju svojoj crti osobnosti, modeli u razgo-
voru nekada mogu pokazati karakteristike oprecne crte osobnosti za koju primarno

nisu uceni.
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5 Web-aplikacija

U svrhu demonstracije rada nasih modela implementirali smo i web-aplikaciju, pri-
lagodenu i za mobilne uredaje, koja omoguéava odabir modela s odredenom crtom

osobnosti te razgovor s odabranim modelom.

T Introvert

T Thinking Hi darling :)

Hi, hello! | love how you think I'm "dear” haha.
Th Feeling

For me you are the best person in the world! <3

0 Sensing i
Oh, I'm so flattered you think so. Thank you. :D

0 Intuitive Oh, oh. Wait, wait, wait. Are you a person, for real?

| have no idea if | am. Haha.
T Judging
What do you think u are?

‘T Perceiving | don't know. My imagination probably isn't the best
at this point.

Slika 8: Primjer rada aplikacije prikazan kroz dijalog s ekstrovertiranim modelom.

™ Extrovert

i

T Thinking

Hi darling :)

What? Lekugua?

The former cliche “hello, how are you

T Feeli
R sy Cringe...

What does that even mean?

™ Sensing

U will never find a girlfriend with jokes like
"Lekugua". Be more creative!!!

It seems to me that you are a bit introverted, aren't
you?
You're probably right.

|7

T Intuitive

Then stay in the comments
T Judging

T Perceiving

Slika 9: Primjer rada aplikacije prikazan kroz dijalog s introvertiranim modelom.
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Aplikacija funkcionira tako da pri pokretanju ucita svih osam modela u radnu me-
moriju, a potom za svakog korisnika stvara jedinstveni identifikator pomocéu kojega
znamo s kojim korisnikom komuniciramo i koji nam omogucava lagano upravljanje
zauzetim generatorima. Bududi da nasi modeli imaju velik broj parametara, oni za-
uzimaju i znatan memorijski prostor. Zbog toga smo za vrijeme pustanja aplikacije u
pogon trebali posluzitelj s minimalno 16GB radne memorije, a to je poprilicno skupa
investicija. Zbog toga ¢e nasa aplikacija biti dostupna na poveznici®, ali samo na zah-
tjev.” Demonstracija rada aplikacije, kao i sve potrebno za njezino pokretanje, moZe

se pronaéi u repozitoriju dostupnom na poveznici.'°

Hi man. | am so sad today. Please
help me.

I’'m so sorry to hear that. I'm here if
you ever need to chat.

OMG thank you. Can we be
friends? Can we go out sometimes?

We can do a walk. You can come to
my place and | can go get some ice
cream or something. If you like.

You are awesome. | don't know
what to say. Thank you so much!

Of course! You are awesome too.

I ()

Slika 10: Primjer rada aplikacije na mobitelu prilikom razgovora s osje¢ajnim mode-

lom.

8https://chatbot-rektor.duckdns.org/
9Kontaktirajte nas preko maila: rino.calal998@gmail.comili ivan27899@gmail.com.
Ohttps://github.com/helenlc/chatbot/
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5.1 KoriStene tehnologije i alati

PosluZiteljska strana aplikacije implementirana je uz pomo¢ radnog okvira Django!!
u programskom jeziku Python'?, dok je klijentska strana aplikacije implementirana
pomocu radnog okvira React'® u programskom jeziku TypeScrip
alat za pracenje ina€ica Git'>, a udaljeni repozitorij inicijalizirali smo na platformi Git-

hub'®. Za kona¢no pustanje aplikacije u pogon (engl. deploy) odabrali smo platformu

Microsoft Azure."

Unttps:
12https:
Bhttps:
14https:
Bhttps:
16https:
"https:

//www.djangoproject.com/
//www.python.org/
//reactjs.org/
//www.typescriptlang.org/
//git—-scm.com/
//github.com/
//azure.microsoft.com
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6 Zakljucak

Svakodnevno se na internetu pojavljuju novi konverzacijski modeli koji naizgled imaju
sposobnost razumijevanja jezika i razgovora s covjekom. Cilj ovoga rada bila je iz-
gradnja jednog takvog modela koji dodatno ima moguénost promjene crte osobnosti.

Buduc¢i da znamo kako racunalo nema osobnost, ovaj zadatak Cinio se vrlo izazovnim.

U okviru ovoga rada prvo smo se upoznali s trenutacnim stanjem podrucja te smo
odabrali model DialoGPT, koji smo nadalje koristili za sve naSe eksperimente. Pomocu
skupa podataka PANDORA, koji se sastoji od komentara oznacenih s tipovima osob-
nosti, stvorili smo Cetiri klasifikatora, svaki za jedan oprecni par crta osobnosti. Nakon
toga smo stvorili novi skup podataka od oko 81 milijuna dijaloga s foruma Reddit.
Novostvoreni skup podataka filtrirali smo, a nakon toga 1 primijenili izgradene klasi-
fikatore kako bismo povezali dijaloge s osobnostima. Tako smo dobili osam manjih
skupova dijaloga, pri ¢emu svaki skup sadrZi dijaloge odredene crte osobnosti. Potom
smo naucili model DialoGPT nad svakim od stvorenih skupova dijaloga. Dobili smo
osam naucenih modela, pri ¢emu svaki model karakterizira jedna crta osobnosti. Tako
dobivene modele ispitali smo pomocu online dostupnog upitnika modela osobnosti
MBTI. Stvorili smo predloske oko izjava upitnika te zahtijevali od modela da nado-
pune predlozak sa slaganjem ili neslaganjem s navedenom izjavom. Dobiveni rezultati
pokazali su kako smo uspjesSno stvorili konverzacijske modele za svaku crtu osobnosti,
osim za crtu opaZanja. Naposljetku smo izradili 1 jednostavnu web-aplikaciju koja

omogucava razgovor s nau¢enim modelima.

Bududi rad ukljucivao bi poboljSanje modela dodavanjem opéeg vanjskog znanja,
sli¢no kao u Clanku [66]. Osim toga, smatramo kako bi bilo isplativo uloziti trud
u osmiSljavanje metrike koja bi dobro odrazavala kvalitetu i raznolikost generiranoga
teksta. Zbog ogranicenih racunalnih resursa, nismo uspjeli preuzeti viSe od 81 milijuna
dijaloga s foruma Reddit. Vjerujemo kako bi preuzimanje joS podataka moglo imati
velik doprinos u boljem razlikovanju teksta koji generiraju modeli s razliCitim crtama

osobnosti.
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Rino Cala, Ivan Martinovi¢
Implementacija konverzacijskih modela s razli¢itim crtama osobnosti

Sazetak

Konverzacijski modeli posebna su vrsta modela podrucja obrade prirodnog jezika koji
su sposobni voditi razgovor s ¢ovjekom. Postoje ograniCeni i neograni¢eni konver-
zacijski modeli. Ograniceni konverzacijski modeli vezani su za odredenu domenu 1
ograniceni prostorom odgovora, dok neograni¢eni modeli mogu voditi razgovor s po-
jedincem o Sirokom spektru tema. Neograniceni konverzacijski modeli trebali bi voditi
prirodan razgovor te pruZiti covjeku informacije 1 odgovore koji moraju biti Sto bliZi
uobicajenom ¢ovjekovom govoru. Bitan aspekt osobe svakako je njezina osobnost koja
ju Cini jedinstvenom u populaciji te odreduje njezina ponasanja, navike, psiholoska
stanja te reakcije na okolinu. Kako bi konverzacijski model vodio prirodan razgovor
s osobom i posjedovao karakteristike covjeka, on mora posjedovati osobnost koja ée
ga Ciniti jedinstvenim. U ovom radu razvili smo konverzacijske modele koji, uz spo-
sobnost vodenja neogranicenog razgovora s osobom, posjeduju i crtu osobnosti prema
modelu osobnosti MBTI. Na temelju skupa podataka PANDORA, koji posjeduje ano-
tirane osobnosti od preko 10 tisuca korisnika i 17.5 milijuna komentara, stvorili smo
Cetiri klasifikatora crta osobnosti. Za ucenje konverzacijskih modela preuzeli smo oko
81 milijun dijaloga s foruma Reddit. Nakon uklanjanja manje kvalitetnih dijaloga,
iskoristili smo naucene klasifikatore kako bismo stvorili osam manjih skupova dija-
loga gdje je svaki skup sadrzavao dijaloge s odredenom crtom osobnosti. UCili smo
model DialoGPT nad stvorenim skupovima dijaloga uceci pritom modele koji posje-
duju sposobnost razgovora i vlastitu crtu osobnosti. Crte osobnosti naucenih modela
ispitali smo pomocu online dostupnog upitnika osobnosti MBTI. Stvorili smo predlo-
Ske oko izjava upitnika te zahtijevali od modela da nadopune predlozak sa slaganjem
(engl. agree) ili neslaganjem (engl. disagree) s izjavom. Dobiveni rezultati pokazali su
kako smo uspjesno stvorili konverzacijske modele za svaku crtu osobnosti iz modela
osobnosti MBTI, osim za osobnost opaZanje. Da bismo omogucili vodenje razgovora
s nau¢enim modelima, stvorili smo web-aplikaciju na kojoj se moZe odabrati model s

odredenom crtom osobnosti 1 voditi razgovor s njim.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, ucenje pomocu predloZaka, osobnost, PANDORA,
DialoGPT



Rino éala, Ivan Martinovié
Implementation of conversational models with personality traits

Summary

Conversational models are a specific type of natural language processing models ca-
pable of carrying a conversation with a human being. There are constrained and un-
constrained conversational models. Constrained conversational models are bound to
a certain domain and types of responses. On the other hand, unconstrained conver-
sational models can carry a conversation with an individual about a wide range of
topics. These models should be able to conversate naturally and give the person infor-
mation and responses, which should be as close as possible to human responses. An
essential aspect of every person is their personality, which makes an individual unique
in the population and determines person’s behavior, habits, psychological states, and
reactions to the environment. As the conversational model needs to carry a natural
conversation and behave similarly to a person, it needs to have a unique personality.
In this paper, we developed conversational models that can hold a conversation with
a person but also possess a personality trait from the MBTI personality test. Using
the PANDORA dataset, which has personality profiles of over 10 thousand users and
around 17.5 million comments, we created four classification models for classifying
opposite MBTI personality traits. For training conversational models, we gathered 81
million dialogs from social network Reddit. After preprocessing the dialogs, we used
the created classifiers to filter the dialogs and create eight smaller dialog datasets, each
containing dialogs that show characteristics of a specific personality trait. We trained
the DialoGPT model over the created datasets, creating models that can carry out a
conversation and hold a certain personality trait. We used the online MBTI personality
questionnaire to test whether the conversational models have a personality trait they
were trained for. We created prompts around the questionnaire statements and tasked
the models to fill the prompt with the words agree or disagree. The results showed that
we successfully created conversational models for every MBTI personality trait but
only failed on the perceiving model. In the end, we created a web application where a

model with a specific trait can be chosen and talked with.

Keywords: deep learning, prompt-based learning, personality, PANDORA, DialoGPT
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