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Clanok predstavuje pracu na automatickom generovani poézie, pomocou Long Short-Term Memory
rekurentnej neurdnovej siete. Ciefom prace je vytvorit aplikéciu, ktora imituje pisanie basni. Jedna
sa 0 jazykové modelovanie na Urovni znakov v slovenskom jazyku. Model neurénovej siete pouzity
v praci sa sklada z dvoch vrstiev LSTM so 400 skrytymi jednotkami. Pre pracu bola vytvorena
zbierka basni v slovenskom jazyku vo velkosti 900k znakov. Vysledkom prace je generovanie textu,

ktory ma prvky basne.
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Poézia je odpraddvna sicastou ludskej kultiry. Pisanie
bdsni sliZilo napr. ako dar pre blizkych I'udi alebo ako
text pre mnohé hudobné Zénre. Aviak schopnostou
pisaf basne nedisponujd vietci Iudia. Pomocou neur6-
novej siete pre jazykové modelovanie tento problém
nemusia rieSit a moZu si vytvorit svoju bdseii.

Automatické generovanie bésni bolo uZ zndmou
témou vyskumov. VicSina vyuZzivala Sablony pre vy-
tvorenie basne podla sady pravidiel (napr. rym, frek-
vencia slova) v kombin4cii s lexikografickymi zdrojmi
[1].

Druhy rad vyskumov pouZzival genetické algoritmy
na generovanie basni [2]. Tieto vyskumy sa riadili
tym, Ze na zékladnej drovni musi kazda basen spiﬁaf
podmienky, a to gramatiku (kazdd bdsefi musi by{ gra-
maticky bezchybna), zmysluplnost (bdsefi vyjadruje
nejakd spravu, zvacSa pocit autora, ktory nieco in-
terpretuje) a poetickost (musi byt jasné, Ze sa jedna
0 poéziu, jasne odliSitelni od jednoduchého textu). Vo
vysledku model vygeneroval viacero basni, z ktorych
vybrand bola t4, ktord tieto podmienky spiiia vietky.

Treti rad vyskumov vychddza zo Statistického stro-
jového prekladu a existujicich text-generujicich ap-
likacii [3]. Napriklad, pracuji viac s dopytom l'udi.
Ich model Ziada na vstup zopar slov a nacita najviac
relevantné basne zo zbierky. Nacitané basne su rozde-

lené na zdkladné slové, ktoré s zoskupené do zhlukov.
Basne su generované iterativnym vyberanim slov zo
zhlukov podla ur¢itych pravidiel.

Clénok popisuje zostavenie a natrénovanie neurd-
novej siete pre jazykové modelovanie, ktord je schopnd
vytvorif basefi. Na natrénovanie neurénovej siete je
pouzita zbierka basni rdéznych slovenskych spisova-
telov, vd aka Comu sa neurénova sief nebude upinat
na §tyl jedného konkrétneho spisovatela. Tym by mala
byt vytvorena bdsefi jedine¢na a pouZzitelna pre koho-
kol'vek.

Moje riesenie sa odvija od predchadzajticich, v po-
dobe nutnosti mat vstupné data vo forme basni, avSak
za pouZzitia neurénovej siete, konkrétne rekurentnej
neuronovej siete. Pri jazykovom modelovani, pravidla
basne, ako napriklad rym, verSe a slohy, alebo spravna
gramatika s implicitne zaobstarané siefou. Sief si
dokéZe tieto pravidld natrénovat. Ndjst spravnu konfi-
gurdciu a natrénovaf neurénovi sief je Casovo vel'mi
ndro¢né. Samotné generovanie basne je pre siet jedno-
duché. Na zdklade textu zadaného uzivatelom, vyrita
pravdepodobnost kazdého znaku. Nie je teda nutné pri
kazdom generovani kontrolovat &i text spiia pravidla
poézie, hl'adal podobnost zadaného slova v zbierke
basni, stali sief raz natrénovat. TaktieZ je nutnd urcitd
interakcia s uzivatelom. Po uZivatelovi program vyZa-
duje vstupny text, napr. jeden vers.
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2.1 Rekurentné neurdnové siete

Pre jazykové modelovanie na trovni znakov je nevy-
hnutnd zévislost jednotlivych znakov. Slovo je sled za-
sebou idudcich pismen. Je ddleZité, aby pre neurénovi
sief (NN) nebolo tazké tieto zavislosti si natrénovat.
Preto v tejto préci vyuZivam rekurentni neurénovd siet
(RNN). Tradi¢na NN si taktiez dokaze urcité zavislosti
natrénovat, ale RNN je pre tito pracu vhodnejsia:
RNN ma vyhodu v tom, Ze si udrZiava histériu predcha-
dzajicich vstupov. UdrZiavanie histérie je umoZnené
cyklicky sa aktualizujicej reprezenticie historie, ktord
je v kazdom Case vypoctu na vstupe. Ak sa tdto sief roz-
bali v &ase (obrdzok (1)), je mozné vidief prendSajicu
sa reprezentaciu histérie z jedného vypoctu k nasle-
dujicemu, ¢iZe vystup A; nie je ovplyvneny len aktu-
alnym vstupom x;, ale aj predchadzajicimi. Problém
tohto typu NN je ten, Ze je vel'mi naro¢né natrénovat
¢o i len jednoduchi RNN [4].
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Obrazok 1. Rekurentnd neurénové sief rozbalend
v Case. PrendSajtica sa reprezentdcia histdrie
ovplyviiuje nasledujici vypocet a je s kazdym
vypoctom aktualizovana.

2.2 Long Short-Term Memory

Jednou z verzii RNN, ktoré st vytvorené na pracu

s dlhymi zévislostami je Long Short-Term Memory

(LSTM) [5]. Struktira LSTM je ovel'a zloZitejsia ako

Struktura Standardnej RNN. LSTM sa sklada zo Styroch

navzdjom spolupracujicich Casti (obrazok (2)).
LSTM sa riadi rovnicami:

V= &(Wiuk, + Wi 1 +b,) (1)
g = tanh(We%, -+ Wephy 1 + by) 2)
CG=C_1Qfi+&®Ii 3)

h, = o; @ tanh(C;) “4)

kde b, je vektor vychylenia a W, je matica vah.

'Obrizok prevzaty z http: //russellsstewart .com/
assets/img/lstm.png

Obrazok 2. ' Struktira LSTM. Sklad4 sa zo Styroch
Casti zo vstupnej brany (input gate), vystupnej brany
(output gate), zabudacej brany (forget gate) a bunky

s histériou (Cell), ktord v sebe uchovéva histériu.
Tieto Styri Casti zaobstardvaji moZnost uchovat si
dlhSie z4vislosti. Kazdud z bran predstavuje vektor,
ktory je dany funkciou () so vstupom x; a vystupom
hy_q.

Zabudacia brana f, (rovnica (1)), rozhoduje, ktoré
hodnoty sa z pamiti odstrdnia.

Vstupnd brdna i, je dand rovnicou (1) a rozhoduje,
ktoré hodnoty sa do pamati pricitajd. Tieto hodnoty,
ktoré sa uchadzaju o vstup do pamati si uloZené vo
vektore g; (rovnica (5)).

DalSou astou LSTM je pamiif ova bunka C;, ktord
je zodpovednd za udrziavanie histérie. V kazdom Case
sa tato bunka aktualizuje pomocou zabudacej brany f,,
vstupnej brany iy a vektoru hodndt g;. Aktualizdcia je
dana rovnicou (3).

Poslednou astou je vystupnd brdna o;, dana rov-
nicou (1), ktora je filtrom pre vystup h;. Vystup je
dany rovnicou (4) a filtrom 0; sa na vystup dostavaji
potrebné hodnoty. . Vystupom je pole obsahujtice prav-
depodobnosti pre kazdy znak v slovniku. Na zdklade
tychto pravdepodobnosti, je programom vybrany znak
s najvicSou pravdepodobnosiou.

Natrénovanie modelu vyzaduje podklad, na ktorom
model trénuje. V tejto praci sa jednd o zbierku basni.
Tieto déta boli dosledne vyberané a sd vyhradne v slo-
venskom jazyku. Je dolezité, aby zbierka obsahovala
basne od roznych autorov, aby sa model privelmi ne-
upinal na $tyl jedného spisovatela. Program by tak
nebol objektivny a imitoval by konkrétneho spisova-
tel'a, ¢o je neziaduci efekt. VicSina basni bola pouzita
z elektronickej databdzy Zlaty fond [6], ktord obsahuje
tvorbu roznych slovenskych spisovatelov.

Priemerny pocet znakov vo versi je 30 — 40 a prie-
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merne obsahuje strofa 6 versov. Data v zbierke sa
rozdeluji do dvoch skupin: trénovacie a valida¢né.
Trénovacie data sliZia na natrénovanie modelu, va-
lida¢né na overenie trénovania. Celkovy pocet tréno-
vacich dat je 800k znakov a 100k znakov validaénych
dat. Cel4 zbierka je kédovand znakovou sadou UTF-8,
¢o umoziiuje pracovat so slovenskou abecedou.

Zo zbierky basni je pre model vytvoreny slovnik,
obsahujuci vSetky znaky nachddzajuice sa v texte. Tym-
to znakom sud priradené indexy. Kazdy znak ma je-
dinec¢ny index, ktory ho reprezentuje. Modelu tak nie
su predavané znaky, ale ich indexy. V zbierke je 124
roznych znakov.

Pre trénovanie modelu je najprv nutné basne na-
vzorkovaf. Vzorky st vstupy modelu na trénovanie.
Tieto vzorky sa rozdeluji na dve Casti. Prva Cast je
sekvencia niekolkych znakov (kapitola 5), druh4 Cast
je jeden znak nasledujuci za sekvenciou. Takto na-
vzorkované basne sa odovzddvaju modelu na vstup.
Dizka sekvencie je parameter ovplyviidjici kvalitu
trénovania. Na diZku sekvencie bol vykonany experi-
ment (viac v kapitole (5)).

Program je implementovany v jazyku Python s vyuzitim
kniznice Keras [7], ktora sa zaobera modelovanim
neurénovych sieti. Ako backend pre tito knizZnicu
vyuZivam Theano [8].

Program je rozloZeny do troch Casti. Zostavenie
modelu, trénovanie a generovanie. Mdj model je mo-
mentdlne zostaveny z dvoch vrstiev LSTM so Sirkou
400 skrytych jednotiek. Detaily k zostavovaniu modelu
popiSem v kapitole (5).

Pre optimalizdciu modelu vyuZivam algoritmus [9].
Tomuto algoritmu je nutné zadat hodnotu learning rate,
ktord ovplyviiuje, aké velke kroky v n-dimenziondlnom
priestore model robf pri trénovani. K ziskanf tejto hod-
noty som urobil experiment. (Viac v kapitole (5))

Trénovanie prebieha iterativne. Doba trvania itera-
cie, nutny pocet iterécii a teda celkovd doba trénovania
sa odvija od konfiguracie. S rasticim poctom vrs-
tiev LSTM a §irkou sa doba trvania iterdcie zvacsuje,
avsak najlepsi vysledok je dosiahnuty za menej iteracii.
Vysledny ¢as pre dosiahnutnie najlepSieho natrénovania
tak moZe byt nizsi.

Uspesnost trénovania je sledované hodnotami va-
lida¢nou a trénovacou stratou (ang. loss). Najlepsi
vysledok je symbolizovany najniZSou hodnotou va-
lidacnej straty. Pri klesajicej trénovacej strate, ale
stipajicej validacnej sa dostdvame do situicie, kedy sa
model pretrénovdva, snaZi sa naucif trénovacie data na-
spamiit. Tak4to situdcia je v tomto pripade neZiaddica

a je nutné sledovaf, kedy model dosahuje najlepse;
validacnej straty.

Spravnu konfiguraciu pre zostavenie modelu nie je
zvii&8a mozné predpovedal vopred. Je nutné, pre do-
siahnutie kvalitnych vysledkov, s konfigurdciou expe-
rimentovat. Touto konfigurdciou sa mysli po¢et LSTM
vrstiev, §irka tychto vrstiev, alebo learning rate (para-
meter riadiaci rychlost u¢enia).

Zatiatkom experimentovania bolo zistif pocet vrs-
tiev. Experiment (tabul'ka 1) preukazal, Ze pre moje
ticely je lepSie maf minimdlne 2 vrstvy. AvSak privelky
rozdiel vidief nie je. Tri vrstvy narozdiel od dvoch, do-
sahujd lepSej hodnoty trénovacej straty, av§ak vznika
pretrénovanie. Vysledky experimentov st vyobrazena
v iterdcii s najlepSou validacnou stratou.

Tabulka 1. Experiment - poCet vrstiev

Pocet vrstiev val. strata tren. strata

1 2.1548 1.9281
2 2.1195 1.8454
3 1.7904 1.9901

Po zisteny dostacujiceho poctu vrstiev LSTM je
vhodné zistif §irku vrstiev. (Experimente &. 2 graf (3).
Experimentov som vykonal celkovo osem s 6smimi
roznymi Sirkami. V grafe (3) je mozZné vidief aky roz-
diel $irka LSTM vytvori.
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Obrazok 3. Experiment ¢. 2 - $irka vrstiev LSTM.
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Dal$ou tilohou bolo spravne optimalizovat tréno-
vanie. Experiment ¢. 3 (graf 4) sa zaoberal velkostou
learning rate. Privelmi mald hodnota spdsobi, Ze sa
model ni¢ nenauci, avsak to isté spdsobi aj hodnota
velk4.
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Obrazok 4. Experiment ¢. 3 - hodnota learning rate.
Privelmi vysokd, alebo nizka hodnota learning rate

nedosahuje dostatocnej presnosti.

Dal§im moZnym prvkom na ovplyvnenie trénova-
nia a vysledku je dizka vstupnej sekvencie. Tento para-
meter predstavuje pocet znakov dany modelu na vstup.
Experiment &. 4 na zistenie spravnej dizky sekven-
cie bol vykonany, av§ak zmena dfiky nepredstavovala
vyrazné rozdiely v ueni. Preto pracujem s kritkou
sekvenciou, ktora ma krat$i ¢as ucenia.

Ked je model natrénovany, je mozné ho pouzif na ge-
nerovanie bésne. Pre generovanie bdsne je nutné zadat
vstupny text vo forme napr. prvého versu. Tento text
sliZi na inicializ4ciu skrytych stavov modelu. Model
s nulovymi skrytymi stavmi by prakticky generoval
vZdy to isté. Vstupny text je navzorkovany podobne
ako pri trénovani a znakom su priradené indexy. Takto
upraveny vstupny text je dany modelu na vstup. Mo-
del vracia pole pravdepodobnosti, jednu hodnotu pre
kazdy znak. Kazd4 pravdepodobnost{ je upravend hod-
notou @, ktord ovplyviiuje velkost pravdepodobnosti.

’ lnp
=exp| —
p P

kde p je pravdepodobnost znaku. S rasticou hodnotou
o sa zvacsuju pravdepodonosti znakov a to tak, Ze

.....
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¢inf program viac samostatnym a vygenerovany text je
tak viacej odlisny od trénovacich predléh a menej sa
riadi vystupom siete. Program generuje bdsne s réznou
hodnotou ¢, hodnota sa meni vzZdy po vygenerovani
basne, uZivatel si moZe vybraf.

Pravdepodobnosti po tprave hodnotou & su expo-
nencialnou funckiou vratené do intervalu [0, 1] a vy-
ber4 sa index s najvicSou pravdepodobnosfou. Index

je prevedeny na znak a pripisany k pociatocnému textu.
Generovanie d alsieho znaku je teda vZdy ovplyvnené
aj predchadzajicimi vygenerovanymi znakmi. Vyge-
nerovany text:

Ked' sa to zabudne ndrodného,
anjelsko, vestu je vernosti.

A zrak tmavd zem tiZbu prdva,

ked s rozvolu svoj sviity som pristriel,
ja som piesne milostive,

pri oknom dievke spievali.

Ciel'om prace bolo vytvorit neurénovi siet (NN) pre
jazykové modelovanie na drovni znakov. Pomocou re-
kurentnych neurénovych sieti typu Long Short-Term
Memory je to mozné dosiahnuf. Pri spravnom zosta-
veni NN sa dosahuje kvalitnych vysledkov. Vysledné
generovanie je uz jednoduchou ¢astou vytvorenia bdsne.

Program bol implementovany. DoterajSie vysledky
su povazované za CiastoCny uspech. Vygenerované
basne nedosahuji drovne porovnatelnej s Tudskym
vytvorom, av§ak program dokaze vygenerovai grama-
ticky spravne slovo a iasto¢ne dodrziaval rymy na
konci verSov.

V budiicej praci chcem pokracovat v experimen-
tovani s learging rate, konkrétne pouZif meniaci sa
learning rate pocas trénovania, pokracovat v zbierani
basni a trénovaf na vi¢Som mnoZstve dat a vytvorif
webovu aplikédciu na generovanie basni.

R4d by som pod akoval panovi Ing. Karlovi Benesovi
za trpezlivost a vela uZito¢nych rdd a pripomienok
k mojej préaci.
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