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Abstrakt

Dokument predstavuje pracu na automatickom generovani poézie, pomocou Long Short-
Term Memory rekurentnej neurénovej siete. Cielom prace je vytvorit aplikaciu, ktord imi-
tuje pisanie basni. Jedna sa o jazykové modelovanie na trovni znakov v slovenskom jazyku.
Model neurénovej siete pouzity v praci sa sklada z troch vrstiev LSTM so 400 skrytymi
jednotkami. K tejto praci bola taktiez vytvorena zbierka basni v slovenskom jazyku vo
velkosti 900k znakov. Vysledkom préce je generovanie textu, ktory ma prvky béasne. Dosa-
hovand presnost generovania je 41.85 %.

Abstract

The paper presents a work on automatic poetry generation using the Long Short-Term
Memory recurrent neural network. The aim of this work is to create an application that
imitates the writing of poems. This is a character-level language modeling in the Slovak
language. The neural network model used in the work consists of three layers of LSTM,
with 400 hidden units. A collection of poems in the Slovak language with a size of 900k
characters was also created for this work. . The final model is generating text that has poem
elements. Achieved accuracy of generation is 41.85 %.
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Kapitola 1

Uvod

Poézia je odpradavna sucastou ludskej kultary. Pisanie basni slizilo napr. ako dar pre
blizkych Tudi, alebo ako text pre mnohé hudobné zanre. AvSak schopnostou pisat basne
nedisponuju vsetci Tudia. Pre takych je mozné aspon ciastocne problém odstranit vdaka
strojovému uceniu.

Automatické generovanie basni bolo uz znamou témou vyskumov. Vacsina vyuzivala
Sablony pre vytvorenie basne podla sady pravidiel (napr. rym, frekvencia slova) v kombindcii
s lexikografickymi zdrojmi [12].

Druhy rad vyskumov pouzival genetické algoritmy na generovanie béasni [9]. Tieto vy-
skumy sa riadili tym, Ze na zdkladnej drovni musi kazdd béseii spliiat podmienky, a to
gramatiku (kazdd basen musi byt gramaticky bezchybnd), zmysluplnost (basen vyjadruje
nejaku spravu, zvicsa pocit autora, ktory nieco interpretuje) a poetickost (musi byt jasné, ze
sa jednd o poéziu, jasne odlisitelnt od jednoduchého textu). Vo vysledku model vygeneroval
viacero bésni, z ktorych vybrans bola t4, ktora tieto podmienky spliia vietky.

Treti rad vyskumov vychadza zo Statistického strojového prekladu a existujicich text-
generujucich aplikdcii [13]. Napriklad, pracuji viac s dopytom ludi. Ich model ziada na
vstup zopar slov a nacita najviac relevantné basne zo zbierky. Nacitané basne s rozdelené na
zékladné slova, ktoré st zoskupené do zhlukov. Basne st generované iterativnym vyberanim
slov zo zhlukov podla urcitych pravidiel.

Moje riesenie je podobné v nutnosti mat vstupné data vo forme basni, ktoré slizia ako
trénovacie. Pravidla basne, ako napriklad rym, verse a slohy, alebo spravna gramatika s
implicitne pri takomto trénovani zaobstarané sietou. Samotné generovanie basne je pre siet
jednoduché. Na generovanie je nutna urcita interakcia s uzivatelom: Po uzivatelovi program
vyzaduje vstupny text, napr. jeden vers. Na zdklade tohto textu, vyrata pravdepodobnost
aky znak by mal nasledovaf. Nie je teda nutné pri kazdom generovani kontrolovat ¢i text
splia pravidld poézie, hladat podobnost zadaného slova v zbierke bésni, sta¢f siet raz na-
trénovat.

V tejto praci sa vyuzivaju uz existujice basne od zndmych spisovatelov na zostavenie a
natrénovanie neurénovej siete pre jazykové modelovanie na trovni znakov. Zo slovenskych
béasni bola vytvorena zbierku, ktora obsahuje diela réznych autorov, vdaka ¢omu sa neuroé-
nova sief nebude upinat na styl jedného konkrétneho spisovatela. Tym je vytvorend basen
jedine¢nd a pouzitelnd pre kohokolvek.



Kapitola 2

Neurodnova siet pre modelovanie
textu

Neurénova siet (NN) je vypoctovy model pouzivany v umelej inteligencii, ktory vznikol na
zéklade biologickej predlohy. Je stvorena prepojenim jednotlivych neurénov. NN je mozné
trénovat pre zdokonalenie jej vlastnosti. Trénovanim NN je napriklad mozné dosiahnut, ze
bude schopna klasifikovat prvky do dvoch alebo viacerych tried.

Pri pouzivani NN pre modelovanie textu je pozadované, aby rozpoznavala jednotlivé
pismend a ich sled tak, aby po natrénovani bola schopnd takyto sled pismen (slovd) tvorit
a nimi tvorit zmysluplné vety. Vsetky tieto vlastnosti a schopnosti NN st dané prave jej
struktirou a zlozenim.

2.1 Neurdn

Zakladnym prvkom NN je formalny neurén, ktorého predlohou bol biologicky neurén. For-
mélny neurén méa niekolko vstupov x1, xe, x3, ... , T, (obrdzok 2.1b), ktoré predstavuju
dendrity v biologickej predlohe (obrézok 2.1a). V biologickom neuréne slizia dendrity ako
vstupy. Kazdy vstup je ohodnoteny prislusnou vahou wy, weo, ws, ... , wy.

Dendrit

W3

(a) Biologicky neurén'

(b) Formdlny neurén vzniknuty na zéklade vlast-
nosti biologického neurénu

Obr. 2.1: Porovnanie formélneho a biologického neurénov. Vstupy x; predstavuju dendrity.
V jadre sa sustreduje vnutorny potencial, ktory je tymito vstupmi urceny. Vo formalnom
neuréne je zasttupeny hodnotou a.



Ohodnotené vstupy vo formélnom neuréne uré¢uji vnutorny potencial a. Vnitorny po-
tencidl je hodnota, ktord spolu s prahovou hodnotou 6 urcuja vystup. Ak je vnutorny
potencial mensi nez prahova hodnota, neurén nereaguje a na vystupe je tak 0. Vntutorny
potenciél je dany rovnicou:

a=uwilE+0 (2.1)
Vystup y je dany prenosovou (aktiva¢nou) funkciou.
y=f(a) (2.2)

Existuje viacero typov prenosovych funkcii, pre moje potreby v tejto prici s dolezité
sigmoidné funkcie logisticka sigmoida 2.2a a hyperbolicky tangens 2.2b:

-2 -2

(a) Logistickd sigmoida (b) Hyperbolicky tangens

Obr. 2.2: Bezne pouzivané prenosové (aktivacné) funkcie.

2.2 Viacvrstvova neurdnova siet

Formalne neurény sa zvicsa v NN nachadzaji vo vrstvach. Vrstva je ¢ast NN, ktorej vSetky
neurény su pospajané s kazdym neurénom predchidzajicej vrstvy. V zdkladnom principe
jednoduchej NN st dve vrstvy, vstupna a vystupné. Takato sief ma pomerne jednoduchu
struktiru a zlozitejsie vypocty st pre nu fazko dosiahnutelné. Pre ziskanie zlozitejsej NN,
ktora je schopnad dosahovat lepsich vysledkov v zlozitejsich vypoctoch, je mozné vyuzit
viacvrstvovil neurénovi siet (obrézok 2.3). Takato siet obsahuje okrem vstupnej a vystupne;j
vrstvy aj skryté vrstvy. Vrstva viacvrstvovej neurdnovej siete sa riadi rovnicou:

At = f(WR'™! +b) (2.3)

kde h!~1 je vstup (vystup predchadzajicej vrstvy), Rl je vystup, W je matica vah, ktora
ohodnocuje vstupy a b je bias vektor.

V matematickej teérii umelych neurénovych sieti, teorém univerzalnych aproximécii
stanovuje, ze sief s jednou skrytou vrstvou obsahujticou konecny pocet neurénov moze ap-
roximovat spojité funkcie na kompaktnych podmnozinach R", za miernych predpokladov

1Obrazok  2.1a  prevzaty =z https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/b/b5/
Neuron.svg/300px-Neuron.svg.png
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pre aktiva¢nu funkciu. Teorém teda stanovuje, ze jednoduchd neurénova sief moze repre-
zentovat Sirokd skédlu funkcii, ak je spravne zostavena. Jedna z prvych verzii [1] teorému
bola predstavena pre sigmoidnt aktivacni funkciu.

V roku 1991 vsak bolo ukdzané, ze nezalezi na Specifickej volbe aktiva¢nej funkcie [0],
architektura viacvrstvovej NN sama o sebe mé potencial byt univerzalnym aproximéatorom.

\/

Vstupna vrstva Vystupnd vrstva

Skryta vrstva Skryta vrstva

Obr. 2.3: Viacvrstvovad neurdnova siet, ktora sa skladd zo vstupnej a vystupnej vrstvy
a dvoch skrytych vrstiev, kde neurény kazdej vrstvy st prepojené s kazdym neurdémom
nasledujicej vrstvy. Vstupy do takejto siete si ohodnotené vahami a preddvané do skrytych
vrstiev kde dochadza k vypoctom. Nésledne z poslednej skrytej vrstvy st odovzdané vystupy
do vystupnej vrstvy.

2.3 Dopredna siet Nn-gram

Jednym typom siete pre jazykové modelovanie, ktora sa pouzivala z dévodu mensej na-
rocnosti na vypocetni techniku je doprednd siet Nn-gram (Neural n-gram, obrazok 2.4).
Nn-gram je jednoduché sief, ktord obsahuje jednoduchd skrytd vrstvu s prepojenim ne-
urénov. Kedze sa jednd o jazykové modelovanie, je nutné aby znaky mali na sebe urcitu
zavislost napriklad v slovach, alebo slovd navzdjom vo vetidch v pripade modelovania na
drovni slov. Preto vstupom do tejto siete je sekvencia o dizke n po sebe iducich prvkov
(znakov, slov). Siet sa na takychto datach trénuje a uéi sa ako su jednotlivé prvky v sek-
vencidch usporiadané. Po natrénovani by mala byt potom schopné tvorit novy text.

Na vystup doprednej siete je pouzivand funkcia softmax, nazyvand tiez normalizovana
exponencidlna funkcia. Je dand rovnicou:

e®i

Y e
Softmax stld¢a hodnoty do intervalu [0, 1] a taktiez aby ich stcet bol 1. Tym normalizuje

vystup, s ktorym je nasledne mozné pracovat ako s pravdepodobnostami. Vystupom siete
je teda pravdepodobnostné pole obsahujice pravdepodobnost pre vsetky prvky.

(2.4)

softmax(z);



Tento typ siete na tito pracu nie je vhodny, pretoze Nn-gram je primarne stvoreny
pre modelovanie na trovni slov a na trovni znakov nedosahuje tak efektivne vysledky ako
rekurentné neurénové siete [7]. Toto tvrdenie bolo overené aj experimentom (5.1).

X14>:|L
Wa

Xy >

X3—» 4>W3 h9 y
i
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Obr. 2.4: Dopredna siet Nn-gram. Vstupom je ur¢ity pocet znakov, v tomto pripade 9, kazdy
vstup je ohodnoteny prislusnou vdhou. So vstupnych znakov si sief trénuje postupnosti
znakov.

2.4 Rekurentné neurdénové siete

Pre tradiécnd NN, hoci viacvrstvovi, je naroéné pracovat so zavislostami znakov, ktoré
k modelovaniu textu patria. Je sice mozné, aby si klasickdA NN dokézala nejaké zavislosti
natrénovat, avsak je to velmi casovo naroc¢né, preto je vhodné vyuzif rekurentné neurénové
siete (RNN).

RNN je siet, ktora sa vyznacuje tym, ze si uchoviva predchadzajice informécie, ¢o
znamend, ze vystip nie je ovplyvneny len prislusnym vstupom, ale aj predchadzajicimi.
Kazdy vystup teda ovplyvnuje dalsi, ¢ize zavislost predchadzajucich vypoctov je zachovana.
Jednoduchsie povedané RNN obsahuje cyklus, ktory kazdému vypoctu dava na vstup aj
histériu predchadzajucich dat (2.5). Vstupom je vektor & a vystupom vektor ﬁ, kde vektor
h je zéroven vlozeny do histérie. Tym st v RNN vyratané vystupy aj na zaklade histérie
predchadzajtcich stavov.



Obr. 2.5: Rekurentnd neuronova siet (RNN). Vypocet vystupu hy je ovplyvneny nie len
vstupom Z¢, ale aj minulym vystupom h;_1.

Vystup vrstvy RNN je dany rovnicou:

hy = f(WaZ + Wihi_y + b) (2.5)

kde Z; je vstup, Ht_l je predchadzajuci vystup, W, je matica vah, ktora ohodnocuje vstupy,
W}, je matica vah, ktord ohodnocuje predchadzajtce vystupy.

Pri pohlade na RNN je zrejmé, Ze historia sa cyklicky aktualizuje a prikladd na vstup
dalsim vypoctom. Ak sa tento cyklus rozbali v ¢ase, je mozné RNN zobrazit, ako spojenie
viacerych ¢asti prepojenych prave zotrvavajicou histériou (obrazok 2.6).

Obr. 2.6: Rozlozend RNN. Zavislost vstupov Z; a vystupov ﬁt je zobrazend, ako prepojenie
po sebe iducich vypoctov, ktoré si odovzdavaju reprezentaciu histérie. Je mozné vidiet, ze
napr. vystup by moze byt ovplyvneny nie len vstupom s, ale aj vstupom ;. Taktiez je
mozné vidiet, ze je to velmi hlboka dopredna siet Nn-gram.

Pri tomto zobrazeni RNN je mozné vidiet ako sa tato historia prendsa z jedného vypoctu
na druhy. Problém tohto typu NN je ten, Ze je velmi naroc¢né dostatocne natrénovat co i



len jednoduchiit RNN [10]. Pri pohlade na obrazok (2.6), vstup #1 nemusi ovplyvnit vystup
o1 a tym padom dolezita zavislost mdze byt sietou zahodend a dochadza k neziadanému
vyhodnoteniu vystupu 521. Existuje vela typov verzii RNN stavanych na dlhé zavislosti,
ktoré taktiez mozu zavislost odstranit, s tym rozdielom, ze maji mechanizmy na udrzanie
informacie po dlhi dobu.

2.4.1 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) [5] je $pecidlna verzia RNN stvorend na pract s dlhymi
zévislostami v datach.

Struktira LSTM je ovela zlozitejsia nez Struktira $tandardnej rekurentnej siete. LSTM
sa skladd zo $tyroch spolupracujtcich ¢asti (obrazok 2.7). Struktira LSTM je teda tvorend
vstupnou branou (input gate), zabidacou branou (forget gate), vystupnou bréanou (output
gate) a pamétovou bunkou, ktord uchovava histériu.

Iy

Obr. 2.7: Strukttra LSTM?. Sklad4 sa zo styroch ¢asti vstupna brana (input gate), vystupna
brana (output gate), zabtudacia brana (forget gate) a bunka s histériou (Cell), ktora v sebe
uchovava histériu. Tieto Styri casti zaobstaravaji moznost uchovat si dlhsie zavislosti. Kazda
z bran je vektor a je dana funkciou o(-) so vstupom #; a vystupom By_1.

Prvou z Casti je zabudacia brana f;, ktora slizi na rozhodovanie, ktoré data sa zahodia.
Riadi sa rovnicou:

fi = (W o + W pnliy_1 + by) (2.6)

kde Ef je bias vektor a Wy, a Wy, st matice vah, #; je vstupny vektor, }_it_l je vektor
predchadzajucich vystupov. Aktiva¢nou funkciou je logistickd sigmoida o(-).

Zabudacia brana zohladnuje vstup Z; a predchadzajaci vystup ﬁt_l. Vystupom st hod-
noty v intervale [0,1], jedna pre kazdy mozny vystup LSTM. Hodnoty vektoru ﬁ znacia,
¢o sa z pamiti odstrani a ¢o zanechd, kde hodnota 1 znadi, ze vSetky p6vodné hodnoty sa
zachovaji a hodnota 0 vietky povodné hodnoty sa odstrania.

2QObrazok 2.7 prevzaty z http://russellsstevart.com/assets/img/lstm.png


http://russellsstewart.com/assets/img/lstm.png

DalSou castou je vstupna brana:

it = o(WinZy + Winhi_1 + gz) (2.7)

T4 rozhoduje o tom, ¢i sa budd do pamaéti pric¢itat nové data. Tieto nové hodnoty, ktoré
sa uchadzaju o vstup do paméti si uloZene vo vektore g;:

i = tanh(W oo @ + Wonhi_1 + by) (2.8)

Vektor 4 rozhoduje o tom, ktoré hodnoty z vektoru g; sa pri¢itaji do paméti, a ktoré
naopak budd nepouzité.

Sucastou LSTM je aj pamétova bunka C,. Pamitova bunka je zodpovedna za udrzia-
vanie historie. Je to stav pamati s informaciami. V kazdom case sa vykonava aktualizicia
tejto pamétovej bunky pomocou zabidacej a vstupnej brany zo stavu C;_1 do stavu Ct.
Aktualizicia je dand rovnicou:

Ci=Ci1® ﬁt +G: ® it (2.9)

kde operécia ® znaci element-wise nasobenie, vztah Ci1® ﬁ znaci odstranenie dat urc¢enych
vektorom ﬁ a vztah g, ® iy znadf nové hodnoty zapisujuce sa do stavu Ct.

Poslednou ¢astou je vystupnd brana oy, ktord je filtrom pre vystup z pamétovej bunky.
Tento vektor je uréeny rovnicou:

i = 0(WouZt + Wonht—1 + by) (2.10)

Vystup LSTM je:
hy = 0 ® tcmh(C’t) (211)

Vystup je uréeny vystupom pamétovej bunky za pouzitia funkcie tanh(), ktord vystupné
hodnoty upravi do intervalu [-1,1] a potom vektorom (filtrom) 0; sa na vystup dostévaji
zvolené hodnoty.

Vystupom modelu je pravdepodobnostné pole obsahujice pravdepodobnost pre kazdy
mozny vystupny prvok. Uspesnost tychto vystupoch je mozné sledovat pomocou chyby.
Chyba je teda cross entropia, riadi sa rovnicou:

m
E=-> tilogw; (2.12)
=1

kde z; je i-ty vstup a t; je pravy vystupny ciel.
Vystup je tiez v rovnakej forme ako vystup doprednej siete Nn-gram, je riadeny funckiou
softmax.



Kapitola 3

Data ako vstup neurdénovej siete

Na natrénovanie jazykového modelu je nutné mat text, ktory bude slazit ako vstup pre NN,
aby bola schopné natrénovat postupnost pismen a tvorit slova. Vstupny text je tym padom
neodmyslitelnou castou mojej prace. Text vsak nemoze byt ndhodny sled slov. Kedze chcem
aby vo vysledku méj program dokazal generovat basne, je nutné ako vstupny text pouzit
poéziu.

Data, ktoré som v mojej praci pouzil ako vstupy na trénovanie modelu, sa daju rozdelit
na dve casti a to prézu, ktorou sa model uci ¢o najviac slov a na cast poézie, ktora sluzi
na to, aby model bol schopny vytvorit basen, a to tak, ze sa model dotrénovava na datach
poézie, kde sa uci napriklad ako dlhy priemerne je jeden vers, ze na konci versov sa slova
rymuji, apod.

3.1 Hladanie a zbieranie dat pre vstup modelu

Pre dosiahnutie dobrych vysledkov je dolezité mat dostatoéné mnozstvo basni. Model ne-
obmedzuje vstupné data, je teda mozné dat na vstup rézne mnozstvo dat, plati ¢im viac
vstupnych dat, tym kvalitnejsich vysledkov sa dosahuje. Dostacujice mnozstvo nie je mozné
vy¢islit, zalezi od vyslednych generovanych basni, podla ktorych je mozné sa rozhodnuft, ¢i
je mnozstvo dostacujuice.

Priemerne basen obsahuje 5 strof, kde kazdd ma 4 az 8 verSov po priblizne 25 — 35
znakov (histogram 3.1), ¢o je priblizne 2100 znakov na bésen. Ak ciel je aspon 1M znakov,
je nutné najst 477 basni. Z tohto plynie, ze hladat basne po jednom je velmi neefektivne,
¢o sa tyka pomeru Cas/zisk.

Databdza Zlaty Fond [1] poskytuje vela slovenskych diel. Vdaka tejto databdze uz nebol
problém néjst slovenskd poéziu. Pouzitie basni zndmych slovenskych autorov pre vedecké
tcely nepodlieha autorskému zakonu. Pouzity dataset je zverejneny'. Pre ulah¢enie prace
som si hned ako prvé vybral zndme dlhsie slovenské basne. Nazyvam ich dlhymi, pretoze
jedno takéto dielo obsahuje 291 strof, kde 286 strof je desatversovych a 5 strof je osemverso-
vych. Ak by sa vstupné data skladali len z tychto dlhych basni, vysledok by nebol kvalitny,
pretoze model, po natrénovani pomocou tychto dat, by sa privelmi upinal na styl jediného
autora, ¢o by bol neziaduci uc¢inok. Preto dalsie basne boli kratke a od réznych autorov.

!Dataset je dostupny na http://www.stud.fit.vutbr.cz/~xbanca00/dataset/
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Obr. 3.1: Histogram poctu znakov vo versi. Pocet nie je dany pravidlom a tak basne mo6zu
mat rézny pocet znakov vo versi. AvSak vicsina obsahuje 25 — 35 znakov.

3.1.1 Data pre trénovanie modelu

Slovenskd abeceda obsahuje 46 pismen. Model rozlisuje velké a malé pismend, cislice a
iné rozne znaky. Maximalny pocet znakov v slovenskom jazyku je 124 znakov. Maximélny,
pretoze model nemusi vzdy pracovat so vSetkymi znakmi, ale pracuje vzdy len s tymi, ktoré
sa nachddzaju v texte. V mojej zbierke sa nachadza 121 unikdtnych znakov. Pocetnost
najcastejsich znakov zobrazuje histogram 3.2.

120000

100000

80000

60000

Pocet znakov

40000

20000

novy riadok v S n i o e a medzera
Znaky

Obr. 3.2: Histogram vyskytu znakov v zbierke bésni. Zobrazené nie s vSetky znaky, ale len
najcastejsie sa vyskytujuce.
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Zo vstupnych dat je vytvoreny takzvany slovnik, ktory obsahuje vSetky znaky nachadza-
juce sa v texte, datach. Pomocou tohto slovnika je indexovany kazdy znak, teda kazdému
znaku je prideleny prave jeden, jedinecny index. Pre siet neexistuje pojem slovo alebo znak,
pracuje s indexami.

Stcastou s aj validacné data, ktoré su taktiez poézia, avsak neslizia na trénovanie, ale
na overovanie spravnosti trénovania. Nie je nutné mat valida¢nych dat rovnaké mnozstvo
ako trenovacich, ale taktiez plati ¢im viac dat tym lepsie. Moja zbierka obsahuje celkovo
900k znakov, z coho je 800k trénovacich a 100k je validac¢nych.
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Kapitola 4

Implementacia

Na modelovanie jazyka na znakovej irovni som vytvoril aplikaciu v jazyku Python 2.7 s vy-
uzitim high-level kniznice Keras [3], ktord sa zaoberd modelovanim neurénovych sieti. Ako
backend pre tuto kniznicu vyuzivam Theano [11]. Aplikacia sa skladd zo Styroch skriptov,
a to zostavenie modelu, trénovanie, generovanie a overenie spravnosti vygenerovanej basne,
¢o vsak patri do logického celku generovania.

4.1 Zostavenie modelu

Pred zostavenim modelu st upravené vstupné data. Zbierka je otvorend v kdédovani UTF-
8, ¢o umoznuje bezproblémovo pracovat so slovenskym jazykom. Nasledne je zo zbierky
vytvoreny slovnik vSetkych znakov nachadzajicich sa v texte. Kazdému znaku je priradeny
jedine¢ny index, ktory ho reprezentuje. Pre zostavenie modelu je nutné definovat vrstvy
modelu. Prvou je vrstva Embedding, ktoréd z indexov znakov vytvori vektory, ktoré predava
na vstup LSTM vrstve. Nasleduju vrstvy LSTM a poslednou je vrstva Dense, ktora spaja
neurény medzi vrstvami. Vyobrazenie modelu je na obrazku 4.1.

LSTM LSTM LSTM

Embedding Softmax
Vstup Vystup
—> —> —> — —> —

Obr. 4.1: Neurénova siet pouzivana v programe. Sklada sa z vrstvy Embedding, troch vrstiev
LSTM a vrstvy Dense.

Pre optimalizaciu parametrov modelu vyuzivam algoritmus Adam [3]. Tomuto algoritmu
je nutné zadat hodnotu learning rate, ktord ovplyvnuje, aké velké kroky v n-dimenziondlnom
priestore model robi pri trénovani. Taktiez je mozné vyuzit argument decay, ktory definuje,
ako sa learning rate bude pocas trénovania v kazdej iteracii menit vztahom:

O 14+tK

Vdaka tomuto je mozné dosahovat lepsich vysledkov. K ziskani tychto hodnét som urobil
experimenty, viac v kapitole 5.

(677 (41)
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4.2 Trénovanie

Po zostaveni modelu sa prechddza na trénovanie. Na zacdiatku je nutné upravit vstupné
data. Nésledne je vstupny text navzorkovany a to tak, ze je rozdeleny na sekvencie. Dizka
sekvencie moéze byt rozna a na zistenie vhodnej bol vykonany experiment (Kapitola 5).
Trénovaci priklad potom pozostava z dvoch casti. Priklad trénovacej vzorky je zobrazeny
na obrazku 4.2. Tento postup je pouzity aj na validacné data. Takto navzorkované data si
privedené modelu na vstup trénovania.

More tmavych vin.

\

[M,o,r,e, ,t,m,a,v,y,c,h, ,v,[] [Nn]

Obr. 4.2: Priklad vzorkovania vstupny dat. Data st rozdelené do sekvencii v dvoch premen-
nych, kde v jednej st po sebe idice znaky a v druhej jeden nasledujici za sekvenciou.

Trénovanie prebieha iterativne, iteruje prechod datami. Jedno takéto prejdenie sa nazyva
epocha. Doba trvania jednej epochy, nutny pocet epoch a teda celkova doba trénovania sa
odvija od konfiguracie.

Samotné trénovanie je zapuzdrené v metéde kniznice Keras. Uspesnost trénovania je
sledovanéd hodnotami valida¢nou a trénovacou chybou. Pri klesajicej trénovacej chybe, ale
stupajtcej validacnej sa dostavame do situdacie, kedy sa model pretrénovava, snazi sa naucit
trénovacie data naspamét. Takato situacia je v tomto pripade neziadtca a je nutné sledovat,
kedy model dosahuje najmensej validacnej chyby. Na kontrolu trénovania je mozné vyuzit
tzv. callbacky, ktoré umoznuji ovplyviovat trénovanie za behu. Konkrétne na predidenie
predtrénovania sliazi callback EarlyStopping, ktory sleduje valida¢nt chybu. Ak sa valida¢na
chyba zhorsuje dlhsie nez je pocet epoch zadanych v argumente, callback trénovanie zastavi.

4.3 Generovanie

Ked je model natrénovany, je mozné ho pouzit na generovanie basne. Pre generovanie basne
je nutné zadat vstupny text vo forme, napr. prvého versu. Tento text slizi na inicializaciu
skrytych stavov modelu. Vstupny text je navzorkovany ako pri trénovani. Kazdéa pravde-
podobnost z vystupu je upravena hodnotou «, ktord ovplyvnuje velkost pravdepodobnosti

(rovnica 4.2).
1

/ 2

b > k=0 Pk (4.2)
kde p je pravdepodobnost znaku. S rasticou hodnotou « sa zvic¢suja pravdepodobnosti
znakov a to tak, ze najmensie pravdepodobnosti sa zvic¢sia najviac. To ¢ini program viac
samostatnym a vygenerovany text je tak viacej odlisSny od trénovacich predloh a menej sa

riadi vystupom siete. Implicitne je a = 0.5, avSak uzivatel si méze ttto hodnotu zmenit.
Pravdepodobnosti po tiprave hodnotou « st opét v intervale [0, 1] a normalizované aby
ich sticet bol 1. Nasledne sa nahodne vybera index podobne ako pri hode kockou, s tym, ze by
pocet stran bol rovnaky ako pocet znakov a kazdy znak mal ini pravdepodobnost padnutia.
Index je prevedeny na znak a pripisany k pociatoénému textu. Generovanie dalsieho znaku
je teda vzdy ovplyvnené aj predchiadzajicimi vygenerovanymi znakmi. Na zlepSenie gene-

14



rovanych basni som vytvoril aj skript, ktory kontroluje vygenerované basne. Na kontrolu
je pouzita zbierka vSetkych dat, poézia aj préza. Skript potom kontroluje kazdé vygenero-
vané slovo, ¢i sa nachadza v zbierke. Ak sa v zbierke nenachadzaji dve vygenerované slova,
generuje sa nova basen. Povolena chyba aplikacie je teda maximélne jedno chybné slovo na
vers.
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Kapitola 5

Experimenty

Pre dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov je nutné vhodne konfigurovat model. Vhodnu kon-
figuraciu pre zostavenie modelu nie je zvic¢Ssa mozné predpovedat vopred. Je nutné s kon-
figuraciou experimentovat. Touto konfiguraciou sa mysli pocet LSTM vrstiev, sirka tychto
vrstiev, learning rate (parameter riadiaci rychlost ucenia), dizka vstupnych sekvencii.

5.1 LSTM vs Nn-gram

Jednoduch4 siet bez LSTM vrstvy (Nn-gram) si taktiez dokaze urcité zévislosti natrénovat,
avsak zdaleka nedosahuje vysledkov LSTM. Tento rozdiel zobrazuje obrazok 5.1. Aj ked
Nngram pomalym tempom trénuje a pri konci uz takmer netrénuje, model s LSTM dosahuje
lepsie vysledky ovela skor.

2.7

— Nn-gram
— LSTM

2.6

2.5

N
a

Val. chyba

N
W

2.2

2.1

0 2 4 6 8 10
Epocha

Obr. 5.1: Rozdiel medzi modelom s LSTM a bez LSTM vrstvy. Sief Nn-gran nedokéze za
rovnaky cas konkurovat modelu s LSTM vrstvou.

5.2 Architektira modelu

Na zaciatok bolo nutné najst predvoleny bod siete, tzv. odrazovy mostik, od ktorého by
sa vSetky experimenty odvijali. Pre zaciatok som teda pouzil jednoduchy model s jednou
vrstvou LSTM. Taktiez boli na vstup prilozené basne bez velkych pismen a bez diakritiky.
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Takéato siet sa dokdze na takychto datach tspesne natrénovat. Avsak program potom dokaze
generovat len text s takymito znakmi, ¢o nie je ciel. Preto mo6j dalsi postup bol skisit
model, ktory spravne pracuje s jednoduchymi datami, natrénovat na plnych datach, t.j. velké
pismena aj diakritika (graf 5.2). Takyto model pri normélnych détach je uz nedostacujici

25

— PIné data
— Redukované data

24

N
w

Val. chyba

N
o

21

20 . . n
0 2 4 6 8 10
Epocha

Obr. 5.2: Rozdiel medzi modelom s jednou vrstvou LSTM natrénovany na normélnych a
model natrénovanym na redukovanych, jednoduchych datach. Kedze je priblizne 3-nasobny
pocet znakov nez v jednoduchych datach, model je prilis jednoduchy aby dosahoval lepsich
vysledkov.

a dalsim experimentom bol rézny pocet vrstiev LSTM.

5.2.1 Pocet vrstiev LSTM

Tabulka 5.1 zobrazuje vysledky s 1, 2, 3 vrstvami LSTM. Tri vrstvy LSTM v modely do-
sahuju lepsich vysledkov validacnej chyby. V grafe 5.3 je zobrazeny cely priebeh trénovania

Tabulka 5.1: Experiment - pocet vrstiev

Pocet vrstiev  tren. chyba wval. chyba Epocha

1 1.9281 2.1548 14
2 1.8454 2.1195 13
3 1.7904 1.9901 3

s valida¢nou a trénovacou chybou modelov s 1, 2 a 3 vrstvami LSTM. Je mozné si vSimnuf,
ze model s 3 vrstvami sa s rastiicim po¢tom epoch zhorsuje. To je zapric¢inené tym, ze model
je uz dost zlozity nato, aby sa ucil trénovacie data naspamaét, ¢ize sa pretrénovaval. Graf
5.3 tuto situaciu popisuje. Tato situaciu je mozné vyriesit pouzitim callbacku EarlyStop-
ping. Vysledny model teda pracuje s tromi vrstvami LSTM, kedze takyto model dosahoval
najlepsie vysledky.

5.2.2 Sirka LSTM vrstiev

Po zisteny dostacujiceho poctu vrstiev LSTM je vhodné zistit sirku tychto vrstiev. Graf
5.4 zobrazuje najlepsie vysledky jednotlivych sirok.
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— 1 LSTM-Val. chyba
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Obr. 5.3: Graf celého priebehu trénovania modelu s 1, 2 a 3 vrstvami LSTM. Valida¢na chyba
v modely s 3 vrstvami klesd do svojho minima néasledne sa zhorsuje, zatial co trénovacia
chyba stéle klesa - vznika pretrénovanie. V modely s 1 a 2 vrstvami valida¢nd aj trénovacia

chyba klesaju do ich limit.

2.10

2.05

Val. chyba

2.00

50 100 150 200 250 300 350 400
Sirka

Obr. 5.4: Experiment ¢. 2 - sirka vrstiev LSTM. S rastiicou sirkou je dosahovana mensia

valida¢na chyba.

S rastucou sirkou sa taktiez zvysuje doba trénovania, no najmé sa model skorej dostane
do fazy pretrénovania (graf 5.5). KedZze pretrénovanie uz nie je problém a sirka 400 skrytych
jednotiek dosahuje najlepsich vysledkov, rozhodol som sa tito sirku prijat ako vysledni a

pouzit ju vo vyslednom modely.
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(a) 50 skrytych jednotiek. (b) 200 skrytych jednotiek.  (c) 400 skrytych jednotiek.

Obr. 5.5: Rozne sirky LSTM vrstiev. S rastticou sirkou je mozné vidiet kedy model dosahuje

.....

Ak v8ak trénovanie nie je vCas zastavené, moze dojst k pretrénovaniu.

5.3 Parametre ovplyvinujiuce trénovanie

Zo zaciatku bolo dolezité najst predvoleny bod, od ktorého by sa dalsie experimenty odvijali.
K tomu patri aj najst vhodny algoritmus optimalizicie parametrov. Najprv som pouzival
RMSprop, ktory vsak nepracoval spravne. Algoritmus Adam si uz so slovenskymi datami
poradit vedel. Délezity nie je vsak len samotny algoritmus, ale tiez jeho parametre, ktoré
velkou mierou ovplyvnuju tfenovanie.

5.3.1 Learning rate

Dalsou tlohou bolo spravne optimalizovat rychlost trénovania, parameter learning rate.
Tento parameter ovplyvnuje rychlost ucenia. Ak je prili§ vysoky (graf 5.6a), model robi
privelmi velké kroky pocas ucenia a ni¢ sa nenauci. Ak je learning rate privelmi maly
(graf 5.6¢), model robi malé kroky, doba trénovania sa zvysuje a tym padom je dosiahnutie
spravneho natrénovania taktiez nemozné. Vhodny learning rate je potom mozné vidiet na
grafe 5.6b.

| | — Valchyba
| | — Tren.chyba

— Val. chyba 304 | — Val. chyba
65 — Tren. chyba — Tren. chyba

Val. chyba

Val. chyba

Val. chyba

00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 s 10 15
Epocha Epocha Epocha

(a) Learning rate 5 - 1073. (b) Learning rate 1073. (c) Learning rate 10°.

Obr. 5.6: Rozdielny parameter riadiaci rychlost ucenia. Prilis velky (5.6a) alebo prili§ maly
(5.6¢) learning rate sposobi, ze sa model ni¢ nenaudi.

Pri porovnani vSetkych experimentov s learning rateom (graf 5.7) je vidiet, ze stredne
velky learning rate dosahuje najlepsich vysledkov.

Pre dalsie pouzitie som teda vybral hodnotu 10~ ako najvhodnejsiu a preto tato hod-
nota je vo vyslednom modely.

19



225

220

215}

210}

205}

Najlepsia dosiahnuté val. chyba

2.00

5e-06 1e-05 5e-05 0.0001  0.0005 0.001 0.005 0.01
Epocha

Obr. 5.7: Graf popisuje hodnoty valida¢nej chyby pre rézne hodnoty learning rate. Najlepsi
vysledok dosahuje hodnota 1073,

5.3.2 Decay - parameter na zmenenie learning rate za behu

Staticky learning rate je celkom neprisposobivy a tym padom trénovanie menej efektivne.
Ak by sa learning rate menil pocas trénovania menil mohol by sa viac prisposobovat a
tym padom dostat k lepsiemu vysledku s mensou valida¢nou chybou. Toto je umoznené
pomocou argumentu decay, ktory slizi nato, aby sa learning rate za behu trénovania menil.
Pociato¢ny learning rate je rovny 1073.

3.5
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Decay

Obr. 5.8: Vyobrazenie vsetkych hodnot decay, pre ktoré bol vykonany experiment. Hodnota
0.0001 dosahuje najlepsie vysledky.
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Graf (5.8) zobrazuje vysledky jednotlivych hodnét. Hodnota 10~* dosahuje najlepsieho
vysledku. Ak si vSak porovndme model s decay a model bez decay (graf 5.9), je mozné si
v$imnut, ze podobnu najlepsiu hodnotu dosiahne ovela neskor. Tak isto je vsak oddialené
pretrénovanie.

3.0 - - .
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- - trén. chyba bez decay
N
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Obr. 5.9: Porovnanie modelu s decay a bez decay. Je mozné vidiet, ze dosahuji podobne
uspesny vysledok, avsak za iny pocet epoch. Model bez decay vsak uz lepsi vysledok dosiah-
nut nemdze, pretoze dochadza k pretrénovavaniu. Model s decay dosahuje sice minimalne,
ale lepsi vysledok.

Lepsieho vysledku sa vsak dosahuje za dlhsiu dobu trénovania, ¢o znamend, ze nie je
isté, ¢i je pouzitie decay efektivne. V dalsich experimentoch vSak pracujem s decay 1074,
kedze tato hodnota dosahuje najlepsi vysledok a to 1.9856.

5.4 Dropout - parameter na zdokonalenie trénovania

Ako sa dalo vidiet v predchadzajicich experimentoch pri takejto konfiguracii, model do-
sahuje svojho minima v chybe pomerne skoro a nésledne sa model zac¢ina pretrénovavat.
Vysledky, ktoré v tomto minime dosahuje s celkom slusné, ale je vhodné zistit, ¢i by model
nedosahoval este lepsie vysledky, ak by sa tak skoro nepretrénovaval. Tato moznost poniika
vrstva Dropout, ktord vypina pri trénovani ur¢ity pocet neurénov (pocet sa zadava v argu-
mente v intervale [0, 1], znaéi percentd vypnutych neurénov). Kazdu epochu sa vypinaja iné
neurény a tym je kazdou epochou pre model trénovanie odlisné, ¢o zabranuje pretrénova-
niu. Graf 5.10 zobrazuje tento experiment. Najlepsej hodnoty v najkratSom case dosahuje
dropout, kde sa kazdd epochu vypne 40 % neurdnov.

Pri porovnani modelov (graf 5.11) s dropout (graf 5.11b) a bez dropout (graf 5.11a)
mozeme vidiet, ze vysledok nie je zlomovy a dosiahnuté vysledky nie si vyrazne lepsie.
Avsak nedochadza k pretrénovaniu, ¢o moze mat za nasledok, Ze po dlhsom c¢ase trénovanie
dosiahne kvalitnejsie vysledky.

Vyuzitie dropout vsak vyrazne predlzuje dobu trénovania, o takisto ako pre decay kladie
otazku, ¢i vyuzitie tohto parametru je vyhodne, a ¢i naozaj dosahuje lepsich vysledkov.
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Obr. 5.10: Zobrazenie vsetkych experimentov s Dropout. Vysledky st horsie ako bez dro-
pout, ale je mozné si v§imnut, ze s kazdou epochou sa validac¢na chyba zlepsuje, ¢o znamena,
ze dosahuje, sice za dlhsi cas, lepsich vysledkov. Experiment obsahoval 5 réznych hodnot
dropout. Najlepsi vysledok v desiatich epochich dosiahol dropout 0.4.
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(a) Graf bez dropout. (b) Graf s dropout 40%

Obr. 5.11: Grafy zobrazujuci rozdiel medzi modelom s dropout (graf (5.11b)) a bez dro-
pout (graf (5.11a)). Model (5.11a) dosahuje lepsi vysledok v pomerne kréatkom case, avsak
nasledne dochadza k pretrénovaniu, zatial ¢o model (5.11b) sa nadalej trénuje. Nedosahuje
vSak porovnatelné vysledky v rovnakom case, avSak za dlhsi ¢as mo6ze dosiahnut lepsie.

5.5 Trénovanie prozy

Pre ziskanie kvalitnejsich vysledkov findlneho modelu som experimentéalne sktsal natrénovat
model najprv na prézy, alebo inom, réznom texte mimo poézie. Od tohto experimentu som
cakal, ze modelom generovany text bude vyrazne lepsi, kedze klasicky text je jednoduchsi,
model by sa mal trénovat lepsie. Trénovanie na préze zobrazuje graf 5.12.

Trénovanie na préze nedosahuje také vysledky, aby model bolo mozné pouzivat, avsak sa
jedné len o predtrénovanie a je nutné model natrénovat este na poézii. Graf 5.13 zobrazuje
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Obr. 5.12: Trénovanie modelu prézou. Valida¢na chyba je vysoka nedosahuje takych hodnot
ako v inych experimentoch, avSak jednd sa o trénovanie prozy, ktord obsahuje takmer dvoj-
nasobny pocet znakov. Kedze sa jedna o taky pocet znakov a bol pouzity dropout chyba sa
s kazdou epochou zmensuje, ale velmi pomaly. AvSak sa jednd len o predtrénovanie prozou.

dotrénovanie na poézii. Na grafe je zaujimavé, ze valida¢na chyba je lepsia ako trénovacia.
Takato situacia je spdsobenad pouzitim dropout. Zodpoveda to tomu, Ze sa predchadza

pretrénovaniu.

— val. chyba
— trén. chyba

Val. chyba

2 4 6 8 10 12 14
Epocha

Obr. 5.13: Dotrénovanie modelu poéziou. Learning rate je rovny 1073, za pouzitia decay
10~* a dropout 0.4. Kedze sa jedna o findlny model, dosiahnuté vysledky st velmi ne-
dostacujuce. Klesanie validacnej chyby je velmi pomalé a rozdiel chyby v po sebe iducich
epochach je minimélny a trénovanie tak vyzaduje dlhy cas trénovania.
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Takto natrénovany model by ¢iselne nemusel vykazovat dobré vysledky a preto je nutné
sa pozriet na vygenerovany text 5.14a. Tuénym pismom je zvyrazneny pociatoény text.

Ako sen ¢o sa tvdri smutne podena,
v nebod sa mi sa stradno sa sa zastali,
v prade sa na prediam sa sa pozdenie sa
v sade sa pred svet sa

stratne sa sa to stralne sa sa straleny som sa Stretol som raz krdasnu Zenu,
ten sa strane sa na nebo v tej svetu srdce,
stratne sa postene sa stranie sa v obej sa tebe sa svdtym pohoja,
sloven sa podom sa a tak je kraj dobrotov,
zastali sa v priestala sa v straste sa na sa barky Zivot krasny sndval
strale mi sa pod sa to (b) Vygenerovand baseri modelom bez dropout a

svet sa pred sa sa slet mi sa na tvoji sa  prézy.
stradia v duSe strala
nediasti sa postalene.

(a) Vygenerovany text modelom predtrénovanym
prézou.

Obr. 5.14: Rozdiel vygenerovanych textov modelom bez prézy a decay 5.14a a modelom
s prozou a s dropout 5.14b. Vysledok je jasne viditelny a je jasné, ze model 5.14b dosahuje
ovela lepsie vysledky.

Vygenerovany text je nepouzitelny pri trénovani v Case priblizne dvoch tyzdnov. Po
dlho trvajicom trénovani by vSak model mohol dosahovat lepsich vysledkov, avsak kedze
priemerne je dlzka jednej epochy 2h45m , dosiahnut lepsich vysledkov by vyzadovalo vela
¢asu na trénovanie.

5.6 Zaver experimentov

Po zohladneni vSetkych experimentov je vo findlnom modeli pouzivany model bez dropout a
bez préozy. Takyto model dosahuje ako aj ¢iselné tak aj textové lepsie vysledky. Vygenerovany
text s pouzitim decay a bez dropout a (text 5.14b v predchadzajicej podkapitole) prozy
to dokazuje. Ak sa pozrieme na takto vygenerovany text je viditelné, Ze text pripomina
poéziu v slovencine. Pre findlny model preto pouzivam model bez dropout a bez prozy, len
za pomoci parametru decay.
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Kapitola 6

Testovanie uzivatelmi

Po vytvoreni jednoduchej terminalovej aplikacii, ktora dokaze generovat poéziu, alebo text
podobny poézii, je nutné vykonat testovanie. Ak sa pozrieme na vygenerovany text 6.1
jednoduchym modelom s jednou vrstvou LSTM so sirkou 100 skrytych jednotiek a learning
rate rovnym 0.001, dosahovany vysledok nie je kvalitny a neda sa povazovat za tspech.

Co sa to deje s tymto svetom,ir kbXlj mla osbpls o mihiWa
EW pbXW oW s psinfW viWpé 0sEpéZe mlhlgW’
s nluomWaké gbel op Wnlpr gbakbg vWo kbX1j IXqOjWiW’
fZe oW s plj oplgO oW hWiaé hnAoku vWsfos W,

Obr. 6.1: Vygenerovand basen jednoduchym modelom.

Zatial ¢o vygenerovany text 6.2 modelom s tromi vrstvami LSTM so sirkou 400 skrytych
jednotiek a rovnakym learning rateom za pouzitia parametru decay, ktory je rovny 1074,
pripomina poéziu a vygenerované slova su spravne.

Stretol som raz krdsnu Zenu,
na nebo v tej svetu srdce,
tebe sa svdtym pohoja,

a tak je kraj dobrotov,
barky Zivot krdasny sndval

Obr. 6.2: Vygenerovana bésen zlozitym modelom.

Spravna konfiguracia je teda velmi dolezita a po vhodnom natrénovani a ziskani vysled-
kov som presiel na testovanie verejnostou. Testovanie nebolo zamerané na pracu uzivatela
s aplikaciou, ale na vysledné vygenerované basne. V testovani teda ide, ako vygenerovany
text vplyva na Iudi, aké z neho maju pocity a hlavne, ¢i vygenerovany text aspon pripomina
béserl.

Testovania sa zucastnilo 20 os6b rdznej vekovej kategorie, od mladych az po starsich a
seniorov. Testovanie prebiehalo formou dotaznika A, kde testovany mali ohodnotif bédsen
hodnotou na stupnici od 1 do 8. V dotazniku boli zmiesané origindlne basne od spisova-
telov a basne vygenerované aplikdciou. Basne neboli pomenované, ani inak komentované a
tak testujuci nevedeli, ktoré basne st z ruky cCloveka, a ktoré si vygenerované aplikaciou.
Vysledky testovania zobrazuje graf 6.3.
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Priemerné hodnotenie

Poézia

Obr. 6.3: Graf vysledkov testovania. VSetky basne oznacené ako ’a,b,c,d’ st vytvorené ¢love-
kom a béasne oznacene ako 'w,x,y,z’ st vygenerované aplikaciou. Vysledky testovania dopadli
jednoznacne v prospech basni od spisovatelov. Je mozné si vsimnnut, ze aj kazda basen vy-
tvorend clovekom mé rozne hodnotenie a kazdd basen vplyva na Iudi inak. Avsak Ziadna
vygenerovand basen nedosahuje podobné vysledky.

Je mozné si vsimnut, ze vysledky st jednoznacné a vygenerované basne nedosahuju takej
kvality, ako béasne vytvorené Clovekom. Spriemerované vysledky, ktoré slizia na zistenie
rozdielu tspesnosti origindlnych a vygenerovanych basni zobrazuje graf 6.4.
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Priemerné ohodnotenie
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o

20

Originélne Modelové
Poézia

Obr. 6.4: Graf spriemerovanych vysledkov testovania. Priemerné hodnotenie vygenerova-
nych basni nedosahuje ani polovicné hodnotenie basni origindlnych o ¢om sved¢i aj dosa-
hovand presnost.
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Pozitivum vygenerovanych basni je, ze skorej pripominaji modernt poéziu, kde nie st
az tak dodrziavané pravidla poézie a vyznam ako taky je niekedy pre obycajného éloveka
tazko pochopitelny.

Vysledky testovania jasne dokazujui, ze vygenerované basne nedosahuju takej kvality,
aby mohli konkurovat, alebo byt porovnavané s Iudskym vytvorom.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom prace bolo generovanie bésni v slovenskom jazyku. Vytvorit neurénovi siet (NN)
pre jazykové modelovanie na trovni znakov. Pomocou rekurentnych neurénovych sieti typu
Long Short-Term Memory je to mozné dosiahnut. Pri spravnom zostaveni NN sa dosahuje
kvalitnych vysledkov. Vysledné generovanie je uz jednoduchou castou vytvorenia béasne.

Pouzivany model neurénovej siete nevyuziva vsetky dostupné zlepsovacia nastroje, pa-
rametre a moznosti, ktoré by boli schopné vysledny model este zdokonalif. Tieto moznosti
sa nepouzivaju, pretoze ¢as, ktory je nutny na ¢o najlepsie natrénovanie je neodhadnutelne
dlhy a je teda otézne, ¢i je este stédle efektivne tieto moznosti vyuzit. Kvalitnejsie vysledky
by taktiez aplikacia dosahovala, ak by modelu bolo poskytnuté viac vstupny dat vo forme
bésni na trénovanie, avsak slovenskych basni nie je také mnozstvo, ako napr. anglickych.
Preto je dosahovanie lepsich vysledkov v anglickom jazyku jednoduchsie. Taktiez zavazi aj
to, ze slovensky jazyk je bohatsi na znaky nez anglicky.

Doterajsie vysledky st povazované za ¢iastocny tspech. Vygenerované basne nedosahuji
urovne porovnatelnej s ludskym vytvorom, avsak program dokaze vygenerovat gramaticky
spravne slovo a ciastone dodrziavat rymy na konci verSov. Taktiez dodrziava niektoré
pravidla pravopisu, napr. velké pismeno vzdy nasleduje za bodkou. Jednoduché aplikicia na
natrénovanie a generovanie poézie bola implementovana. Dosahovana presnost je 41.85 %, ¢o
znamena, ze model predikuje nasledujici znak za sekvenciou znakov s takouto presnostou.
Vysledky tejto prace boli prezentované na studentskej konferencii Excel @FIT [2].

V budtcej praci by som chcel zdokonalift model dostatocnym natrénovanim na préze,
¢o znamend, dlhsie trénovat na vicsich vstupnych détach. Taktiez za pouzitia dropout,
ktory sice oddaluje pretrénovanie, ale za cenu casovej naroc¢nosti. Pokracovat aj v zbierani
basni a trénovat model predtrénovany prozou na va¢som mnozstve poézie a vytvorit webové
uzivatelské rozhranie na generovanie basni.
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Priloha A

Ukazka testovacieho dotazniku

Jednd sa o jednu stranu testovacieho dotazniku. Kompletny dotaznik sa nachadza na pri-
lozenom pamétovom médiu.
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Dotaznik - Testovanie basni

Bakaldrska préca
Michal Bancak

1.

Svet stary v rumoch, zlobou, krivdou podly
riad.. hla, Ze pycha péadu predchodi:

kydaju z krku nevolnikov modly,

bo slnce vzislo naSej slobody,

omracujuice na smrt Kykymoru.

Sem na prsia mi hned-hned trikolédru..

A radostny duch vsetko schytéa, berie,
unadsa kriely jasnej nélady;

hne v pochod, koho v lice pohladi,

mu srdce otvoriac, jak domu dvere.

Len do dier lezu hnusné netopiere,
7e oprsklo ich slnce znezrady,
to svetlo, ¢o uz nikto nezradi,
nezvedie, aby zas%lo v nodnom Sere..

Hej, doba zvrtla bludom vekov, darmo
sa tomu vzpierat.. Heslo bez sil, pier:
nam sloboda, nadm! — vam? ¢o nie? jarmo.
0, vdaka, BoZe, mna %e, i mfa, starca,
osvitlo, v ceste hoci na cmiter;

viac necCujem Skrek patnasteho marca.

1

2.

Denn ako tmava noc sa ruti tienom,

Zze 1 ked ti sa priatel

a na krasne zostal som neviete,

tam ho velky zvudla predsa

som ja pri nebol som ludskej milidénsky verné neba.
A vSetko som viac nenasiel sa valia,

a v hrobom sa dudu v svety

a hrystédr synov hrobu vody.

A ty si spieva v mojich pannych
jak veclne posladny sveta.
Od teba laska v srdci sa viny.

Od slnce v pramene pohlady.

A vy ste na hrobu sa svieti

na zemi starom narodny vy.
4
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