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Abstrakt
Článok predstavuje prácu na automatickom generovanı́ poézie, pomocou Long Short-Term Memory
rekurentnej neurónovej siete. Ciel’om práce je vytvorit’ aplikáciu, ktorá imituje pı́sanie básnı́. Jedná
sa o jazykové modelovanie na úrovni znakov v slovenskom jazyku. Model neurónovej siete použitý
v práci sa skladá z dvoch vrstiev LSTM so 400 skrytými jednotkami. Pre prácu bola vytvorená
zbierka básnı́ v slovenskom jazyku vo vel’kosti 900k znakov. Výsledkom práce je generovanie textu,
ktorý má prvky básne.
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Jazykové modelovanie na znakovej úrovni
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1. Úvod
Poézia je odpradávna súčast’ou l’udskej kultúry. Pı́sanie
básnı́ slúžilo napr. ako dar pre blı́zkych l’udı́ alebo ako
text pre mnohé hudobné žánre. Avšak schopnost’ou
pı́sat’ básne nedisponujú všetci l’udia. Pomocou neuró-
novej siete pre jazykové modelovanie tento problém
nemusia riešit’ a môžu si vytvorit’ svoju báseň.

Automatické generovanie básnı́ bolo už známou
témou výskumov. Väčšina využı́vala šablóny pre vy-
tvorenie básne podl’a sady pravidiel (napr. rým, frek-
vencia slova) v kombinácii s lexikografickými zdrojmi
[1].

Druhý rad výskumov použı́val genetické algoritmy
na generovanie básnı́ [2]. Tieto výskumy sa riadili
tým, že na základnej úrovni musı́ každá báseň spĺňat’
podmienky, a to gramatiku (každá báseň musı́ byt’ gra-
maticky bezchybná), zmysluplnost’ (báseň vyjadruje
nejakú správu, zväčša pocit autora, ktorý niečo in-
terpretuje) a poetickost’ (musı́ byt’ jasné, že sa jedná
o poéziu, jasne odlišitel’nú od jednoduchého textu). Vo
výsledku model vygeneroval viacero básnı́, z ktorých
vybraná bola tá, ktorá tieto podmienky spĺňa všetky.

Tretı́ rad výskumov vychádza zo štatistického stro-
jového prekladu a existujúcich text-generujúcich ap-
likáciı́ [3]. Naprı́klad, pracujú viac s dopytom l’udı́.
Ich model žiada na vstup zopár slov a načı́ta najviac
relevantné básne zo zbierky. Načı́tané básne sú rozde-

lené na základné slová, ktoré sú zoskupené do zhlukov.
Básne sú generované iteratı́vnym vyberanı́m slov zo
zhlukov podl’a určitých pravidiel.

Článok popisuje zostavenie a natrénovanie neuró-
novej siete pre jazykové modelovanie, ktorá je schopná
vytvorit’ báseň. Na natrénovanie neurónovej siete je
použitá zbierka básnı́ rôznych slovenských spisova-
tel’ov, vd’aka čomu sa neurónová siet’ nebude upı́nat’
na štýl jedného konkrétneho spisovatel’a. Tým by mala
byt’ vytvorená báseň jedinečná a použitel’ná pre koho-
kol’vek.

Moje riešenie sa odvı́ja od predchádzajúcich, v po-
dobe nutnosti mat’ vstupné dáta vo forme básnı́, avšak
za použitia neurónovej siete, konkrétne rekurentnej
neurónovej siete. Pri jazykovom modelovanı́, pravidlá
básne, ako naprı́klad rým, verše a slohy, alebo správna
gramatika sú implicitne zaobstarané siet’ou. Siet’ si
dokáže tieto pravidlá natrénovat’. Nájst’ správnu konfi-
guráciu a natrénovat’ neurónovú siet’ je časovo vel’mi
náročné. Samotné generovanie básne je pre siet’ jedno-
duché. Na základe textu zadaného užı́vatel’om, vyráta
pravdepodobnost’ každého znaku. Nie je teda nutné pri
každom generovanı́ kontrolovat’ či text spĺňa pravidlá
poézie, hl’adat’ podobnost’ zadaného slova v zbierke
básnı́, stačı́ siet’ raz natrénovat’. Taktiež je nutná určitá
interakcia s užı́vatel’om. Po užı́vatel’ovi program vyža-
duje vstupný text, napr. jeden verš.
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2. LSTM pre modelovanie textu

2.1 Rekurentné neurónové siete
Pre jazykové modelovanie na úrovni znakov je nevy-
hnutná závislost’ jednotlivých znakov. Slovo je sled za-
sebou idúcich pı́smen. Je dôležité, aby pre neurónovú
siet’ (NN) nebolo t’ažké tieto závislosti si natrénovat’.
Preto v tejto práci využı́vam rekurentnú neurónovú siet’
(RNN). Tradičná NN si taktiež dokáže určité závislosti
natrénovat’, ale RNN je pre túto prácu vhodnejšia:
RNN má výhodu v tom, že si udržiava históriu predchá-
dzajúcich vstupov. Udržiavanie histórie je umožnené
cyklicky sa aktualizujúcej reprezentácie histórie, ktorá
je v každom čase výpočtu na vstupe. Ak sa táto siet’ roz-
balı́ v čase (obrázok (1)), je možné vidiet’ prenášajúcu
sa reprezentáciu histórie z jedného výpočtu k nasle-
dujúcemu, čiže výstup hi nie je ovplyvnený len aktu-
álnym vstupom xi, ale aj predchádzajúcimi. Problém
tohto typu NN je ten, že je vel’mi náročné natrénovat’
čo i len jednoduchú RNN [4].

Obrázok 1. Rekurentná neurónová siet’ rozbalená
v čase. Prenášajúca sa reprezentácia histórie
ovplyvňuje nasledujúci výpočet a je s každým
výpočtom aktualizovaná.

2.2 Long Short-Term Memory
Jednou z verziı́ RNN, ktoré sú vytvorené na prácu
s dlhými závislost’ami je Long Short-Term Memory
(LSTM) [5]. Štruktúra LSTM je ovel’a zložitejšia ako
štruktúra štandardnej RNN. LSTM sa skladá zo štyroch
navzájom spolupracujúcich častı́ (obrázok (2)).

LSTM sa riadi rovnicami:

~v = σ(Wvx~xt +Wvh ~ht−1 +~bv) (1)

~gt = tanh(Wgx~xt +Wgh ~ht−1 + ~bg) (2)

Ct =Ct−1⊗ ft +gt ⊗ it (3)

ht = ot ⊗ tanh(Ct) (4)

kde bv je vektor vychýlenia a Wv je matica váh.

1Obrázok prevzatý z http://russellsstewart.com/
assets/img/lstm.png

Obrázok 2. 1Štruktúra LSTM. Skladá sa zo štyroch
častı́ zo vstupnej brány (input gate), výstupnej brány
(output gate), zabúdacej brány (forget gate) a bunky
s históriou (Cell), ktorá v sebe uchováva históriu.
Tieto štyri časti zaobstarávajú možnost’ uchovat’ si
dlhšie závislosti. Každú z brán predstavuje vektor,
ktorý je daný funkciou σ() so vstupom xt a výstupom
ht−1.

Zabúdacia brána ~ft (rovnica (1)), rozhoduje, ktoré
hodnoty sa z pamäti odstránia.

Vstupná brána~it je daná rovnicou (1) a rozhoduje,
ktoré hodnoty sa do pamäti pričı́tajú. Tieto hodnoty,
ktoré sa uchádzajú o vstup do pamäti sú uložené vo
vektore ~gt (rovnica (5)).

Ďalšou čast’ou LSTM je pamät’ová bunka Ct , ktorá
je zodpovedná za udržiavanie histórie. V každom čase
sa táto bunka aktualizuje pomocou zabúdacej brány ~ft ,
vstupnej brány~it a vektoru hodnôt ~gt . Aktualizácia je
daná rovnicou (3).

Poslednou čast’ou je výstupná brána ~ot , daná rov-
nicou (1), ktorá je filtrom pre výstup ht . Výstup je
daný rovnicou (4) a filtrom ~ot sa na výstup dostávajú
potrebné hodnoty. . Výstupom je pole obsahujúce prav-
depodobnosti pre každý znak v slovnı́ku. Na základe
týchto pravdepodobnostı́, je programom vybraný znak
s najväčšou pravdepodobnost’ou.

3. Dáta ako vstup pre model
Natrénovanie modelu vyžaduje podklad, na ktorom
model trénuje. V tejto práci sa jedná o zbierku básnı́.
Tieto dáta boli dôsledne vyberané a sú výhradne v slo-
venskom jazyku. Je dôležité, aby zbierka obsahovala
básne od rôznych autorov, aby sa model privel’mi ne-
upı́nal na štýl jedného spisovatel’a. Program by tak
nebol objektı́vny a imitoval by konkrétneho spisova-
tel’a, čo je nežiadúci efekt. Väčšina básnı́ bola použitá
z elektronickej databázy Zlatý fond [6], ktorá obsahuje
tvorbu rôznych slovenských spisovatel’ov.

Priemerný počet znakov vo verši je 30−40 a prie-
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merne obsahuje strofa 6 veršov. Dáta v zbierke sa
rozdel’ujú do dvoch skupı́n: trénovacie a validačné.
Trénovacie dáta slúžia na natrénovanie modelu, va-
lidačné na overenie trénovania. Celkový počet tréno-
vacı́ch dát je 800k znakov a 100k znakov validačných
dát. Celá zbierka je kódovaná znakovou sadou UTF-8,
čo umožňuje pracovat’ so slovenskou abecedou.

Zo zbierky básni je pre model vytvorený slovnı́k,
obsahujúci všetky znaky nachádzajúce sa v texte. Tým-
to znakom sú priradené indexy. Každý znak má je-
dinečný index, ktorý ho reprezentuje. Modelu tak nie
sú predávané znaky, ale ich indexy. V zbierke je 124
rôznych znakov.

Pre trénovanie modelu je najprv nutné básne na-
vzorkovat’. Vzorky sú vstupy modelu na trénovanie.
Tieto vzorky sa rozdel’ujú na dve časti. Prvá čast’ je
sekvencia niekol’kých znakov (kapitola 5), druhá čast’
je jeden znak nasledujúci za sekvenciou. Takto na-
vzorkované básne sa odovzdávaju modelu na vstup.
Dĺžka sekvencie je parameter ovplyvňújúci kvalitu
trénovania. Na dĺžku sekvencie bol vykonaný experi-
ment (viac v kapitole (5)).

4. Implementácia
Program je implementovaný v jazyku Python s využitı́m
knižnice Keras [7], ktorá sa zaoberá modelovanı́m
neurónových sietı́. Ako backend pre túto knižnicu
využı́vam Theano [8].

Program je rozložený do troch častı́. Zostavenie
modelu, trénovanie a generovanie. Môj model je mo-
mentálne zostavený z dvoch vrstiev LSTM so šı́rkou
400 skrytých jednotiek. Detaily k zostavovaniu modelu
popı́šem v kapitole (5).

Pre optimalizáciu modelu využı́vam algoritmus [9].
Tomuto algoritmu je nutné zadat’ hodnotu learning rate,
ktorá ovplyvňuje, aké vel’ke kroky v n-dimenzionálnom
priestore model robı́ pri trénovanı́. K zı́skanı́ tejto hod-
noty som urobil experiment. (Viac v kapitole (5))

Trénovanie prebieha iteratı́vne. Doba trvania iterá-
cie, nutný počet iterácii a teda celková doba trénovania
sa odvı́ja od konfigurácie. S rastúcim počtom vrs-
tiev LSTM a šı́rkou sa doba trvania iterácie zväčšuje,
avšak najlepšı́ výsledok je dosiahnutý za menej iteráciı́.
Výsledný čas pre dosiahnutnie najlepšieho natrénovania
tak môže byt’ nižšı́.

Úspešnost’ trénovania je sledované hodnotami va-
lidačnou a trénovacou stratou (ang. loss). Najlepšı́
výsledok je symbolizovaný najnižšou hodnotou va-
lidačnej straty. Pri klesajúcej trénovacej strate, ale
stúpajúcej validačnej sa dostávame do situácie, kedy sa
model pretrénováva, snažı́ sa naučit’ trénovacie dáta na-
spamät’. Takáto situácia je v tomto prı́pade nežiadúca

a je nutné sledovat’, kedy model dosahuje najlepšej
validačnej straty.

5. Experimenty

Správnu konfiguráciu pre zostavenie modelu nie je
zväčša možné predpovedat’ vopred. Je nutné, pre do-
siahnutie kvalitných výsledkov, s konfiguráciou expe-
rimentovat’. Touto konfiguráciou sa mýslı́ počet LSTM
vrstiev, šı́rka týchto vrstiev, alebo learning rate (para-
meter riadiaci rýchlost’ učenia).

Začiatkom experimentovania bolo zistit’ počet vrs-
tiev. Experiment (tabul’ka 1) preukázal, že pre moje
účely je lepšie mat’ minimálne 2 vrstvy. Avšak privel’ký
rozdiel vidiet’ nie je. Tri vrstvy narozdiel od dvoch, do-
sahujú lepšej hodnoty trénovacej straty, avšak vzniká
pretrénovanie. Výsledky experimentov sú vyobrazená
v iterácii s najlepšou validačnou stratou.

Tabul’ka 1. Experiment - počet vrstiev

Počet vrstiev val. strata tren. strata

1 2.1548 1.9281
2 2.1195 1.8454
3 1.7904 1.9901

Po zistený dostačujúceho počtu vrstiev LSTM je
vhodné zistit’ šı́rku vrstiev. (Experimente č. 2 graf (3).
Experimentov som vykonal celkovo osem s ôsmimi
rôznymi šı́rkami. V grafe (3) je možné vidiet’ aký roz-
diel šı́rka LSTM vytvorı́.
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Obrázok 3. Experiment č. 2 - šı́rka vrstiev LSTM.
S rostúcou šı́rkou je dosahovaná presnost’ väčšia.

Ďalšou úlohou bolo správne optimalizovat’ tréno-
vanie. Experiment č. 3 (graf 4) sa zaoberal vel’kost’ou
learning rate. Privel’mi malá hodnota spôsobı́, že sa
model nič nenaučı́, avšak to isté spôsobı́ aj hodnota
vel’ká.
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Obrázok 4. Experiment č. 3 - hodnota learning rate.
Privel’mi vysoká, alebo nı́zka hodnota learning rate
nedosahuje dostatočnej presnosti.

Ďalšı́m možným prvkom na ovplyvnenie trénova-
nia a výsledku je dĺžka vstupnej sekvencie. Tento para-
meter predstavuje počet znakov daný modelu na vstup.
Experiment č. 4 na zistenie správnej dĺžky sekven-
cie bol vykonaný, avšak zmena dĺžky nepredstavovala
výrazné rozdiely v učenı́. Preto pracujem s krátkou
sekvenciou, ktorá má kratšı́ čas učenia.

6. Generovanie básne
Ked’ je model natrénovaný, je možné ho použit’ na ge-
nerovanie básne. Pre generovanie básne je nutné zadat’
vstupný text vo forme napr. prvého veršu. Tento text
slúži na inicializáciu skrytých stavov modelu. Model
s nulovými skrytými stavmi by prakticky generoval
vždy to isté. Vstupný text je navzorkovaný podobne
ako pri trénovanı́ a znakom sú priradené indexy. Takto
upravený vstupný text je daný modelu na vstup. Mo-
del vracia pole pravdepodobnostı́, jednu hodnotu pre
každý znak. Každá pravdepodobnost’ je upravená hod-
notou α , ktorá ovplyvňuje vel’kost’ pravdepodobnostı́.

p′ = exp
(

ln p
α

)
(5)

kde p je pravdepodobnost’ znaku. S rastúcou hodnotou
α sa zväčšujú pravdepodonosti znakov a to tak, že
najmenšie pravdepodobnosti sa zväčšia najviac. To
činı́ program viac samostatným a vygenerovaný text je
tak viacej odlišný od trénovacı́ch predlôh a menej sa
riadi výstupom siete. Program generuje básne s rôznou
hodnotou α , hodnota sa menı́ vždy po vygenerovanı́
básne, užı́vatel’ si môže vybrat’.

Pravdepodobnosti po úprave hodnotou α sú expo-
nenciálnou funckiou vrátené do intervalu [0,1] a vy-
berá sa index s najväčšou pravdepodobnost’ou. Index

je prevedený na znak a pripı́saný k počiatočnému textu.
Generovanie d’alšieho znaku je teda vždy ovplyvnené
aj predchádzajúcimi vygenerovanými znakmi. Vyge-
nerovaný text:

Ked’ sa to zabudne národného,
anjelsko, vestu je vernosti.
A zrak tmavá zem túžbu práva,
ked’ s rozvôl’u svoj svätý som pristriel’,
ja som piesne milostive,
pri oknom dievke spievali.

7. Záver
Ciel’om práce bolo vytvorit’ neurónovú siet’ (NN) pre
jazykové modelovanie na úrovni znakov. Pomocou re-
kurentných neurónových sietı́ typu Long Short-Term
Memory je to možné dosiahnut’. Pri správnom zosta-
venı́ NN sa dosahuje kvalitných výsledkov. Výsledné
generovanie je už jednoduchou čast’ou vytvorenia básne.

Program bol implementovaný. Doterajšie výsledky
sú považované za čiastočný úspech. Vygenerované
básne nedosahujú úrovne porovnatel’nej s l’udským
výtvorom, avšak program dokáže vygenerovat’ grama-
ticky správne slovo a čiastočne dodržiavat’ rýmy na
konci veršov.

V budúcej práci chcem pokračovat’ v experimen-
tovanı́ s learging rate, konkrétne použit’ meniaci sa
learning rate počas trénovania, pokračovat’ v zbieranı́
básnı́ a trénovat’ na väčšom množstve dát a vytvorit’
webovú aplikáciu na generovanie básnı́.
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