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CHATBOT NAMENJEN ZA POMOC STUDENTIMA PRILIKOM UPISA NA FAKULTET
CHATBOT INTENDED TO HELP STUDENTS WHEN ENROLLING IN FACULTY
Tanja Drceli¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je vrsena evaluacija
chatbot-a namenjenog za pomoé studentima prilikom
upisa na fakultet. Evaluacija je viSena pomocu neuronske
mreze, algoritma masinskog ucenja. Skup podataka je
kreiran za dati problem od strane autora rada. Vrseno je
pretprocesiranje upita radi bolje predikcije, a rezultati su
obradivani i dopunjavani informacijama iz baze
podataka. 1zmerene su preciznost, pouzdanost i F1 mera.

Kljuéne reci: Chatbot,
ucenje, neuronska mreza

virtuelni asistent, masinsko

Abstract — In this paper, the chatbot was evaluated for
helping students when enrolling in faculty. The evaluation
was performed using a neural network, an algorithm of
machine learning. The data set was created by the author.
The query was preprocessed for better prediction, and the
results were processed and supplemented  with
information from the database. Accuracy, reliability, and
F1 measurements were measured.

Keywords: Chatbot, virtual assistant, machine learning,
neural network

1. UvOD

Chatbot je softverska aplikacija za komunikaciju sa
korisnikom. Naziva se i virtuelni asistent. Virtuelni
asistent pomaze korisnicima da lakSe dodu do Zeljenih
informacija. Studenti uvek radije potraze pomo¢ referenta
studentske sluzbe ili rukovodioca departmana umesto da
informacije potraze na zvani¢nom sajtu fakulteta.

Virtuelni asistent se moze kreirati na mnogo nacina. Rad
je zasnovan na evaluaciji pomo¢u neuronske mreze.
Neuronska mreza je modelovana pomocu Keras [1]
biblioteke. Korisnik moze da komunicira sa softverom
tekstualnim ili govornim putem, a odgovor koji korisnik
dobija je isklju¢ivo tekst. Kori§¢ena je F1 mera za
evaluaciju.

Problem je sagledan sa strane korisnika, odnosno studenta
koji zeli da se upiSe na fakultet. Skup podataka je napisan
u JSON formatu i ¢ini ga ukupno 161 podatak. Skup
podataka je kreiran od strane autora rada.

Ovaj rad se sastoji od 7 poglavlja. U poglavlju 2 je opisan
razvoj chatbot-a kroz istoriju i aktuelna reSenja na osnovu
kojih je napisan rad. U poglavlju 3 su opisani pojmovi
neophodni za razumevanje evaluacije neuronske mreze
koja je glavni deo softvera napravljenom za chatbot-a.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacevié, red. prof.

Poglavlje 4 prolazi kroz metode evaluacije sistema, a
poglavlje 5 govori o eksperimentalnoj evaluaciji. U
poglavlju 6 se nalaze informacije o rezultatima i diskusija.
Poglavlje 7 je zakljucak.

2. PREGLED STANJA U OBLASTI

Postoji vise pristupa za kreiranje dobrog chatbota. Kroz
radove [2] i [3] se moze zakljuciti da su najbitnije stavke
prilikom planiranja softvera skup podataka i evaluacija.
Tokom samog modelovanja treba pazljivo odabrati model
koji ¢e se koristiti.

ELIZA [4,7] koji simulira psihoterapiju. Nastao je 1960 te
godine. ELIZA od korisnika prima jednu ili vise re¢enica
koje razdvaja na reci sa razmacima. Zatim posmatra sve
re¢i zajedno, a zatim od njih pravi spisak klju¢nih reci. Za
svaku kljuénu re¢ trazi recCenicu koja se podudara.
Ukoliko ne pronade onda nju zanemari i posmatra ostale
kljuéne re¢i. Na osnovu njih posmatra obrasce i na kraju
obavlja skup zamena. Pomenuti rad je zasnovan na
skripti. Posmatrajuci novije radove, zakljucak je da rad
iskljuéivo sa skriptama nije najbolja praksa iz razloga Sto
je za unapredenje konverzacije neophodan stalan rad sa
skriptom.

A.L.I.C.E. (Artificial Linguistic Internet Computer Entity)
[5,7] je besplatan softver chatbot-a kreiran 1995te godine.
Kreirana je u AIML (Artificial Intelligence Markup
Language). U pitanju je markap jezik koji predstavlja
derivat XML-a. AIML je jednostavan. Podrzava reéi,
razmake, _i*.

Virtuelni asistent Alexa [6,7] je implementirana 2014 te
godine. Namena je pomo¢ korisnicima u obavljanju
zahteva glasovnim putem. Primer naredbe:

- “Alexa, pusti muziku”

RASA [8] je virtuelni asistent za obradu prirodnog jezika
koji je zasnovan na DIET modelu. RASA NLU i RASA
Core su dva modula koja ga ¢ine. Ulazna recenica se
pretprocesira i zakljucuje se namera korisnika i entitet.
Zatim se ulazna recenica, namera i podatak Salju u jezgro
radi daljeg procesa.

Rad [9] opisuje kreiranje skupa podataka na nacin da je
najlakse kreirati model neuronske mreze, kao i obraditi
podatke. Za skup podataka, istrazivanjem se najbolje
pokazala pouzdana neuronska mreza.

3. TEORIJSKI POJMOVI | DEFINICIJE

U ovom poglavlju objasnjeni su osnovni pojmovi
neophodni za razumevanje procesa evaluacije chatbot-a.
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U prvom poglavlju je objasnjenje neuronske mreze, a u
drugom opis Keras biblioteke.

3.1. Neuronska mreza

Umesto neurona U racunarstvu se spominju perceptroni.
Prvi radovi na ovu tematiku su nastali 1943 godine.
Arhitektura perceptrona Kkoristi prostiranje signala u
jednom smeru (,,feedforward”), a funkcioniSe na bazi
supervizorskog ucenja. Na slici 1. je predstavljena Sema
perceptrona. Svaka neuronska mreza ima jedan ili viSe
ulaza i izlaza. U ovom slucaju ulaza u neuronsku mrezu
ima 5ito su hy, hy, hs, hs i hs, a izlaz iz neuronske mreze
je samo jedan oy. Postoje ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni
sloj. Skrivenih slojeva moze biti vise i u zavisnosti od
broja skrivenih slojeva se meri sloZenost neuronske
mreZe. U nastavku teksta ¢e se podjednako Koristiti izrazi
neuron i perceptron.

Slika 1. Neuronska mreza [3]

Ja¢ina veza izmedu ulaznog sloja neurona i skrivenog
sloja neurona treba sluéajno izabrati po nekom zakonu
verovatnoce, a njihove vrednosti treba fiksirati tokom
celog procesa ucenja. Zatim se tezinski odnosi izmedu
skrivenog sloja neurona i jedinog izlaznog neurona
podesavaju tokom algoritma ucenja.

3.2. Keras biblioteka

Keras [1] je otvorena biblioteka napisana u programskom
jeziku Python i namenjena je pravljenju neuronske mreze.

Neke od stavki koje ¢ine biblioteku posebnom su [14]:
« fokus na korisnic¢ko iskustvo,
* brzo usvajanje u industriji,
* podrzava vise-platformsko programiranje,
* lako razumljiva,
* podrzava brz prototajping,
* neprimetno radi na centralnom procesoru i
grafickom procesoru,
* pruza slobodu
arhitekture,
» laka proizvodnja modela.

dizajniranja  bilo  koje

4. METODOLOGIJA | ALATI

Softver namenjen za pomo¢ studentima prilikom upisa na
fakultet zahteva veliku slozenost. U narednom poglavlju
su opisani sistemi od kojih je softver sacinjen.

U poglavlju ¢e biti re¢ o strukturi sistema, u drugom o
strukturi podsistema neophodnog za obradu upita od
strane korisnika ili skupa podataka, u trecem o neuronskoj
mrezi i u Cetvrtom o alatima nad kojima je rad baziran.

4.1. Struktura sistema
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Slika 2. Sematski prikaz strukture sistema
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Skup podataka sadrzi uredene recenice kao odgovore u
zavisnosti od pitanja. Podatke nije potrebno dodatno
preuredivati, ali je neophodno razvrstati ih tako da se
omoguéi obucavanje neuronske mreze. Obucena neuron-
ska mreza se cuva i dalje se koristi za predikciju. Upit koji
korisnik uputi mora se pretprocesirati kako bi predikcija
bila ta¢nija. Na osnovu predikcije odreduje se rezultat koji
se vraca korisniku.

Na slici 3. prikazana je konverzacija korisnika sa
virtuelnim asistentom. Korisnik je odabrao da ¢e se
razgovor obavljati putem teksta. Zelenom bojom je
oznaCen upit korisnika, a svaki par upit-odgovor je
razdvojen sa ‘--’. Svaki put kada se upit unese aktivira se
podsistem za pretprocesiranje. Ulaz u sistem je upit
korisnika. Vr$i se pretprocesiranje upita, odnosno
priprema teksta za predikciju.

Nakon podsistema za pretprocesiranje prelazi se u sistem
za neuronsku mrezu i obavlja se predikcija Obraduje se
rezultat predikcije i korisniku se postavljaju dodatna
pitanja u zavisnosti od odgovora koji je dobijen na osnovu
predikcije. | izlazi se iz podsistema za obradu rezultata i
¢eka novi upit. Svaka putanja do informacije na sajtu
fakulteta je dobavljena iz baze podataka u procesu obrade.
Odgovor korisniku je izlaz iz podsistema za obradu
rezultata.

Slika 3. Kompleksnija primena chatbot-a



4.2. Podsistem za pretprocesiranje

Podsistem za procesiranje je sastavljen iz dva dela. Deo
sistema koji se bavi pretprocesiranjem upita od strane
korisnika je jedan deo sistema, dok je drugi deo sistema
namenjen pretprocesiranju skupa podataka.

4.3. Podsistem za neuronsku mrezu

Podsistem za neuronsku mrezu je sastavljen iz dva dela.
Prvi deo predstavlja obu¢avanje neuronske mreze, a drugi
deo predikciju. Ulaz u sistem za obucCavanje sistema je
trening skup podataka koji predstavlja listu parova (upiti,
tagovi) koje imaju vrednost O ili 1.

4.4. Podsistem za izbor rezultata

Podsistem za obradu rezultata obraduje rezultat predikcije
na osnovu odredene logike i1 za rezultat Salje tekst
korisniku. Na taj naéin je simulirana smislena
konverzacija izmedu dvoje ljudi. Odgovori su genericki.
Na osnovu predikcije se odreduje i uzima konkretan
odgovor iz skupa podataka, a na kraju obrade se
dopunjuje u zavisnosti od potrebe dobavljanja podataka
koji se nalaze u bazi podataka, a ne u skupu podataka.

4.5, Kori$¢eni alati

Chatbot je kreiran pomocu Python programskog jezika.
Verzija je 3.7. U tabeli 1. je prikazana lista biblioteka koje
se koriste i njihovih verzija.

Tabela 1. Koriséene biblioteke i njihove verzije

BIBLIOTEKA VERZIJA
json 2.0.9
numpy 1.21.6
nltk 3.7
keras 2.10.0
speech_recognition 3.8.1

5. EKSPERIMENT

Chatbot namenjen za pomo¢ studentima prilikom upisa je
evaluiran u nekoliko koraka. Prvo je osmisljen skup
podataka, a zatim i kreiran za konkretan problem. Nakon
toga je evaluirana neuronska mreza nad kojom se vrsi
predikcija. Sistem je razvijen da genericki daje odgovore
na osnovu predikcije pomocu neuronske mrezZe.
Predikcija nije izlaz iz celog sistema, vec iz dela sistema o
kojima je u prethodnom poglavlju bila re¢. U ovom
poglavlju se kroz prvo poglavlje opisuje evaluacija skupa
podataka, a kroz drugi evaluacija neuronske mreZe i
racunanje preciznosti, povrata i F1 mere.

5.1. Skup podataka

Skup podataka koji je koris¢en u ovom radu kreiran je od
strane autora konkretno za dati problem upisa studenata
na fakultet. Na osnovu posmatranja studenta koji Zeli da
se upiSe na fakultet osmiSljeno je nekoliko dijaloga na
osnovu kojih je nastao skup podataka. Posmatrane su i
skracenice 1 zargoni. Nije se posmatrao neobavezan

razgovor koji ne sluzi za dobijanje konkretnih
informacija, ali su upotrebljene fraze za pozdrave. Podaci
koji ¢ine skup podataka su sastavljeni uz pomo¢ reci za
upite, a reenica za odgovore.

Skup podataka je predstavljen u JSON formatu.
Organizacija je preuzeta iz rada [9]. Na taj nacin je skup
podataka pregledniji i njegovo kori$¢enje u neuronskoj
mrezi je lakSe. Skup podataka je na srpskom jeziku I
ukupan broj podataka je 161.

Intents predstavlja listu ocekivanih pitanja i odgovora za
odredene tagove. Tagovi su tekstualni zapisi koji opisuju
pitanja i odgovore. Patterns je lista pitanja za odredeni
tag, a responses je lista odgovora u okviru odredenog
taga. Pitanja nisu gramaticki ispravna pitanja poput “Da li
mi mozete re¢i visSe o upisu na fakultet?”, veé su
koris¢ene kljuéne re¢i i fraze, poput “upis” i “upis na
fakultet”.

{"intents": [
{"tag" : "pozdray”.
"patterns":["zdravo","cao","¢ao",
"dobar dan","dan",
"dobro jutro”,"jutro",
"dobro vece","vece","
"veée","pozdrav”,"p .
"kako se zoves","kako se zoves","ko si ti"],
"responses": ["Moje ime je Cetko. Ja sam virtuelni asisten
spreman da Vam pomogne."]
I

-
}

Slika 3. Deo skupa podataka

5.2. Evaluacija neuronske mrezZe

Koriséen je Sequential model kod kojeg se slojevi
pricvrs¢uju u sekvencijalnom redosledu za razliku od
Functional modela koji nudi vecu fleksibilnost po pitanju
organizacije slojeva. Postoji pet slojeva u neuronskoj
mreZi, a broj perceptrona se smanjuje po slojevima. Za
minimalni broj perceptrona je uzet broj tagova, jer se na
taj nadin ne gubi na evaluaciji neuronske mreze. Ukoliko
se Dropout slojevi izbace dolazi do overfitting-a. 1z tog
razloga su Dropout slojevi ubaceni izmedu Dense slojeva.

Prilikom treniranja neuronske mreze, skup podataka koji
je koris¢en se nasumicno “promeSa” i nakon toga je
spreman za upotrebu. Ova akcija nije neophodna, ali se
pokazala kao veoma korisna. Nakon predikcije se uzimaju
samo verovatnoce vece od 0.3.

U ovom sistemu, preciznost predstavlja udeo pronadenih
relevantnih odgovora u pronadenim odgovorima, a povrat
je udeo pronadenih relevantnih odgovora u svim
moguéim odgovorima. Uzimaju se u obzir odgovori koji
imaju verovatnocu vecu od 0.3, nezavisno od procenta.

Tabela 2. Statistika rezultata trening skupa

BROJ BROJ UCESTALOST
TACNIH NETACNIH
ODGOVORA | ODGOVORA
1 0 53 puta
1 1 11 puta
1 2 10 puta




Na osnovu tabele 2. izracunate su preciznost, povrat i F1
mera. U tabeli 3. su prikazani rezultati. Preciznost i povrat
su dosta dobri. Preciznost je velika, jer od moguc¢ih
odgovora vraca najvisSe dva neta¢na od tri, a povrat je
mali iz razloga $to nad velikim skupom on uvek vraca
jedno ta¢no reSenje.

Tabela 3. Rezultati F1 mere

T,N | PRECIZNOST | POVRAT | F1 MERA
1,0 1 0,0312 0.061
11 0,5 0,0156 0.03
1,2 0,33 0,01 0.019

Dobijeni rezultati su dobri iz razloga Sto za vrednosti
verovatnoca veéih od 0.3 uvek vraéa jedan tacan rezultat.
Problem nastaje da li tacan rezultat ima najveéi procenat.
Takav slucaj moze da se desi u primeru gde je moguc isti
upit za razliCite tagove, a od konteksta zavisi koji rezultat
je tacan.

6. REZULTATI | DISKUSIJA

Nije neophodno uneti identi¢ne upite kao $to su o¢ekivani
u skupu podataka. Neuronska mreza je dovoljno dobro
obucena da u vecini slucajeva vraca smislen odgovor.

Chatbot ima usku primenu i o¢ekivane upite, a rezultati su
odli¢ni. Problem moZze nastati ukoliko korisnik unosi
upite koji nisu predvideni projektovanjem. U tom slucaju
bi odli¢no reSenje bilo uvodenje odgovora u slucaju da je
unet nerazumljiv upit. Takvo reSenje daje ELIZA [4] i
omogucava nastavak interakcije. Takode, dobro reSenje je
i uvodenje opcija korisniku da bira izmedu odgovora i na
taj nacin se sprecava unosenje nerazumljivog upita.

U slucaju trazenja preciznosti od korisnika, takav vid
zaStite je primenjen, ali nije pokriven slucaj za potpuno
nerazumljive upite. RASA [7] daje odli¢an primer
preusmeravanja korisnika. Za vecinu upita automatski
daje moguénost korisniku da bira izmedu nekoliko
odgovora.

Alexa [7] omogucava komunikaciju na vise jezika. Ovaj
rad je fokusiran na fakultet u Srbiji i iz tog razloga je
moguce prepoznavati samo srpske re¢i. U Srbiji postoje
fakulteti koji primaju strane studente i omogucavaju im
studiranje na engleskom jeziku. 1z tog razloga bi sistem
bio bolji ukoliko bi se dodalo i prepoznavanje engleskog
jezika.

8. ZAKLJUCAK

Virtuelni asistent kreiran pomocu neuronske mreze
predstavlja mocan alat za dobavljanje preciznih
informacija. Univerzalnost primene se ogleda u tome $to
je modelovana neuronska mreza za jedan fakultet
primenjiva i za podatke bilo kog drugog fakulteta. Fokus
je na tipu korisnika.

Komunikacija sa korisnikom moze biti naruSena sa loSim
skupom podataka ili parametara prilikom modelovanja
neuronske mreze. Dobar skup podataka je temelj dobro
obucene neuronske mreze.

Svaki softver je uvek moguce unaprediti u nekom pravcu,
pa tako i ovaj. Jedan od nacina unapredenja softvera jeste
uvodenje jo§ nekog algoritma. Mogucée je modelovati
Bajesovu mrezu koja ¢e se primeniti pre predikcije i na taj
nacin ¢e se predvideti Sta je korisnik hteo za rezultat iako
nije jasno definisao zahtev. Takode, moguce je dodati i
logiku koja ¢e u zavisnosti od doba dana korisniku
pozeleti laku no¢ ili dobro jutro bez obzira §ta je korisnik
naveo kao upit.

Odlicna baza podataka za ovaj vid softvera jeste
ElasticSearch. Osim §to su podaci indeksirani, lako se
moze pristupiti i pretraziti fajl u njima i na taj nacin se
moze dobaviti konkretna informacija, a ne samo putanja
do nje.
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