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Rizeni dialogového systému s vyuzitim zpétnovazebniho uceni

Adam Chylek!

1 Uvod

Dialogové systémy umoZziiuji pfirozenou komunikaci ¢lovéka a stroje. Pravidla, kterymi
se fidi, je mozZné trénovat metodami strojového uceni. Zpétnovazebni (téZ posilované) uceni se
zaklad4 na myslence, Ze se biologiCti agenti (zvitata, lidé) uci predevs§im interakci s okolnim
prostfedim. Dostate¢nym ziskdvanim zkuSenosti (opakovanim) jsme schopni odvodit a predvi-
dat o¢ekavanou odménu pii ndsledovéni urcité posloupnosti akci (strategie).

Kromé agenta a prostfedi, pfip. modelu prostredi jsou dalSimi prvky posilovaného uceni
pravidla, odmény a ofekdvané odmény. V kazdém cCase, po provedeni akce, predd prostredi
agentovi hodnotu odmény. Ta hodnoti novy stav systému. VySe odmény pak definuje, zda
akce vedle k tomu, Ze je systém ve stavu horSim pro agenta (nizké hodnoty) nebo ve stavu
privétivéjsim (vyssi hodnoty). To 1ze pfirovnat k bolesti, resp. potéSeni u biologickych systémii.

Cilem agenta ov§em neni maximalizace okamZité odménu za provedenou akci, ale maxi-
malizace tzv. ndvratnosti za celou dobu provadéni akci. Nékteré akce totiz mohou vést k nizké
okamZité odméné, ale v budoucnu k vys$si ndvratnosti. Agent tedy musi byt schopen odhadnout
vysi ndvratnosti v budoucnu a vybér akci zalozit pravé na tomto odhadu.

2 Formalni popis

Formalné pak miizeme hovofit o interakcich agenta a prostfedi v diskrétnich ¢asovych
okamzicich t = 0,1,2,.... V kazdé casovém okamziku agent ziskava stav prostifedi S; € S,
kde S je mnozina vSech moznych stavi prostiedi. Agent pak vybird akci A, € A(S;), kde
A(S;) je mnozinou vSech moznych akei za stavu S;. V dal$im ¢asovém okamziku ziskava agent
odménu R;,; € R C R a novy stav prostfedi S;,;. Pfedpokladame, Ze stav systému v sobé
sdruzuje veskeré informace o minulosti. Jednd se o tzv. Markoviliv rozhodovaci proces. Déle
predpokladame, Ze posloupnost akci povede k cili v kone¢ném poctu ¢asovych okamziki.

Jednou z moznych metod odhadu oCekdvané navratnosti posilovaného uceni je vyuZziti
neuronovych siti. Jejich vyuZiti v oblasti hrani her na zdkladé obrazového vstupu je demon-
strovano v Mnih (2013).

Autofi pouZivaji sniZenou navratnost v ¢ase ¢ definovanou jako G; = ZtT,: . 'Ry, kde
T je Cas dosaZeni cileay €< 0,1 > faktor sniZzeni odmény. Déle definuji optimalni hodnotu kri-
teridlni funkce Q*(s;, A;), kterd je maximdalni navratnosti pfi znalosti posloupnosti akci a stavi
sy = S1, Ay, 82, As, ..., Ay_1, Sy apii provedeni akce Ay, jako Q* (s, Ay) = max, E[Gy|s;, Ay
Pfi znalosti sekvence s;;; v ndsledujicim okamziku a znalosti Q*(syy1, As+1) pro vSechny
moZné akce pak Q" (s¢, Ar) = Es, [ + ymaxa,, @ (se41, A1) s, Al

Pravé k aproximaci Q (s, As; 0) ~ Q* (s, A;) této funkce autofi vyuzivaji neuronovych
siti. Trénovani parametrt sité 6 probiha iterativné minimalizaci posloupnosti ztratovych funkci
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Li(0;) = Ega [(yi — Q(s, 4; 9,-))2]. K optimalizaci ztritové funkce lze volit gradientni metody.
Béhem prvnich iteraci uceni je vhodné volit akce A; ndhodné s pravdépodobnosti e, kterd se s
poctem iteraci snizuje.

3 Rizeni dialogu s informaci o odjezdech a p¥ijezdech vlaki

Systém slouZi jako potvrzeni konceptu, Ze 1ze teorii zpétnovazebniho ueni pouZit i pro
Cast fizeni dialogového systému - volbu posloupnosti akci systému. Definovano bylo 7 moznych
akci, které systém muiZze provést: dotaz na nastupni stanici, dotaz na cilovou stanici, dotaz na
obé stanice, potvrzeni uzivatelem vyicené informace, potvrzeni uZivatelem vyrcené informace
nasledované dotazem na ndstupni stanici, potvrzeni uZivatelem vyicené informace nisledované
dotazem na cilovou stanici a pfecteni nalezenych vysledka.

Na rozdil od hrani her je vhodné chovani uZivatele modelovat, nebof trénovani z in-
terakce s redlnym uZivatelem je Casové narocné. Proto byl expertné vytvoren model reakce
uZzivatele na akce systému a generovani odmén na zdkladé znalosti z vyvoje dialogového systé-
mu ze stejné domény.

Stav prostiedi, ktery slouZi jako vstup pro neuronovou sit, je vektor uchovavajici typy
sémantickych entit obsazenych v promluvé uZivatele a informaci o stavu systému (vyplnéné
sloty). Neuronova sit m4 2 plné propojené skryté vrstvy (164 a 150 neurond) vstupni vrstva
ma neuront 17 a vystupni vrstva ma 7 neurontl (linearni aktivacni funkce). Aktivacni funkce
skrytych vrstev jsou ReLLU a v dobé trénovani za kazdou nésleduje dropout vrstva s pravdé-
podobnosti 0,2. Optimalizace je provadéna algoritmem Adam. Po kazdé akci je provedeno
pretrénovani sité. Z historie poslednich 100 n-tic (stav, akce, odména, pfiznak konce dialogu,
stav po provedeni akce) je pro pretrénovani ndhodné vybirdna davka 50 n-tic. Jedna epocha je
jednim celym dialogem, trénovani probihalo 500 epoch.

4 Zavér

Natrénovand sit byla testovdna na 10 000 dialozich za pouZiti stejného modelu uZivatele
jako pfi tréninku a jako mira pro vyhodnoceni byl zvolen pomér dokoncenych dialogl. Dialog
se povazoval za nedokonceny, pokud piesdhl pocet 10 akci systému nebo pokud se systém
pokusil provést akci, aniz by pro ni mél k dispozici dostatek informaci. Tento pomér ¢inil 93 %.

Neékolik z testovacich dialogli bylo kontrolovano ¢lovékem seznamenym s doménou a
prubéh téchto dialogl odpovidal pribéhu diive vytvorenych expertnich dialogovych systémii.
Miuzeme tedy konstatovat, Ze tento koncept ziskavani strategie fizeni je vhodny pro vyuziti
s dialogovymi systémy. V budoucnu bude tfeba se zaméfit predevsim na vhodné modelovani
chovéni uzivatele, kde je zapotfebi bud vybornych znalosti experta na danou doménu nebo
velké mnozstvi dat, které umozni model vytvorit.

Dalsi vyzvou je pouziti této metody uceni pro systémy inkrementdlni, kdy se o reakci
systému rozhoduje inkrementdlné po mensich jednotkéch, nez jsou promluvy (napf. rdimce au-
dia, fonémy, slova).
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