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1 Wstep

Celem projektu byto stworzenie modelu generujacego tekst piosenki na podsta-
wie wybranych danych jako tekstow innych utworéw. Wykorzystaliémy 2 me-
tody: taiicuchy Markova oraz rekurencyjne sieci neuronowe.

Projekt zawiera narzedzie "scraper"do pozyskiwania danych ze stron:
e https://www.tekstowo.pl
e https://www.azlyrics.com
Implementacja zostala wykonana w jezyku Python oraz wykorzystuje biblioteki:

e pandas

BeautifulSoup
e nltk

e request

e (ueue

® Ie

Dostepna jest opcja laczenia zbioréw danych do jednego pliku w celu wykorzy-
stania ich jednocze$nie.

Przed rozpoczeciem przetwarzania danych sa one oczyszczane poprzez ujednol-
cenie wielkosci liter, usuniecie niepotrzebnych znakéw interpunkcyjnych, stow
zakazanych (np:. okreslajacych sktadowe tekstu utworu) oraz wyrazen ze szcze-
gblnymi znakami interpunkcyjnymi jako okreslajacych zawarto$é¢ tekstu.

Tekst jest generowany jako dowolna liczba werséw o dowolnej ilodci stow.


https://www.tekstowo.pl
https://www.azlyrics.com

2 Lancuchy Markova
2.1 Wstep

Lancuchy Markova to matematyczny model stuzacy do generowania tekstu lub
sekwencji innych elementow, takich jak dzwieki lub obrazy. Idea modelu jest
analiza sekwencji istniejacych elementéw i wykorzystanie tych informacji do
przewidywania, jakie elementy powinny pojawié¢ sie nastepnie.

W przypadku generowania tekstu, taricuchy Markova sa zwykle stosowane do
analizy sekwencji stow w tekscie zrodtowym i generowania nowych sekwencji
slow na podstawie tych informacji. Proces zaczyna sie od wyboru determini-
stycznego lub losowego poczatkowego stanu tancucha, a nastepnie generowania
kolejnych stanéw na podstawie informacji o pradwopodobieristwie wystapienia
po sobie stanéw w analizowanym tekscie w kontekscie poprzednio wygenero-
wanych stanéw. Przyktadowo, jesli w tekscie zrédlowym po stowie "genera-
tor"czesto pojawia sie stowo "piosenek", to model taricucha Markova przypisze
wysokie prawdopodobienistwo wystapienia stowa "piosenek"po stowie "genera-

tor".

Istnieja rozne sposoby implementacji modelu taricuchéw Markova, ale zwykle
opieraja si¢ one na analizie pewnej liczby poprzednich elementow, zwanej "stop-
niem"modelu. Na przyktad, w przypadku modelu pierwszego stopnia, prawdo-
podobieristwo wystapienia danego elementu zalezy tylko od poprzedniego ele-
mentu, w modelu drugiego stopnia, prawdopodobieristwo zalezy od dwdch po-
przednich elementéw, a w modelu trzeciego stopnia, prawdopodobieristwo zalezy
od trzech poprzednich elementéw itd. Stopien taricucha nazywamy N-gramem.

W naszym projektcie N-gram jest parametryzowany i bazuje na N uprzednio
wygenerowanych slowach w wersie, losujac nastepne stowo na podstawie praw-
dopodobieinistwa jego wystapienia po N sekwencji stéw uprzednio wygenerowa-
nych. Dodatkowo przy kazdym wersie o nieparzystym numerze podejmowana
jest proba stworzenia rymujacego sie wersu na podstawie ostatniej sylaby po-
przedniego. Najpierw znajdowane sa wszystkie rymujace si¢ zakoriczenia wersu
niebedace ostatnim stowem poprzedniego, a nastepnie - jesli takie istnieja - losu-
jemy jedno z nich zamiast z wszyskich pozycji. Przy nieznalezieniu rymujacych
sie stow generacja odbywa sie tak jak w zwyklym wypadku. W praktyce szansa
na stworzenie rymu jest mala i powinna rosna¢ z iloscia danych przetwarzanych
przez model.

Model tanicuchéw Markova nie jest idealny i moze generowaé sekwencje, ktore
nie sg sensowne lub poprawne gramatycznie. Dopiero przy wgladzie modeli w
setki stanow wstecz oraz przy bardzo duzej ilosci danych mozna wygenerowaé
tekst podobny do pisanego przez czlowieka.



Rysunek 1: Przyktad taiicucha Markova, dla zdania "The quick brown fox jumps
over the lazy dog and the angry dog chase the quick brown fox.", dla warto-
$ci ngram = 1, oznaczajacej stany jako pojedyncze slowama oraz warto$cami
prawdopodobienistw przej$¢ pomiedzy stanami obliczonych na podstawie zdania
wejéciowego.



2.2 Prawo Zipfa

Prawo Zipfa to empiryczna obserwacja dotyczaca czestotliwosci wystepowania
stow w korpusie tekstow. Méwi ono, ze jesli posortujemy stowa wystepujace w
tekscie wedlug czestotliwosci ich wystapien i przyporzadkujemy kazdemu stowu
range zgodna z jego pozycja w rankingu, to liczba wystapienl stowa o danej ran-
dze jest odwrotnie proporcjonalna do wartosci tej rangi. W praktyce oznacza
to, ze najczescie] wystepujace stowo bedzie wystepowaé dwa razy czesciej niz
drugie na liscie, trzy razy czedciej niz trzecie, i tak dale;j.

Wykorzystujac Prawo Zipfa w generacji tekstow piosenek, mozna zapewnié, ze
wygenerowany tekst bedzie przypominal rzeczywiste teksty pod wzgledem cze-
stotliwosci wystepowania stow.
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(a) Wykres 1000 najczesciej pojawiajacych sie stow dla zbioru
danych somemiz.csv.
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(b) Wykres stalej constant = ranga * wystapienia dla zbioru
danych somemiz.csv



generated song state histogram
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(a) Wykres 1000 najczesciej pojawiajacych sie stow dla piosenki
wygenerowanej na podstawie somemix.csv o 100 wersach po 500
stow.

generated song state constants plot
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(b) Wykres stalej constant = ranga * wystapienia dla piosenki
wygenerowanej na podstawie somemiz.csv o 100 wersach po 500
stow



Podobienstwo wykreséw wskazuje na to, ze tekst wyjsciowy modelu bedzie
tej samej jakosci, przypominajac tekst dany na wejsciu.

2.3 Prawo Heapsa

Prawo Heapsa opisuje zaleznos¢ pomiedzy wielkoscia dokumentu w jednostce
liter, stow, standéw ztozonych ze stéw w kontekscie liczby unikalnych liter, stow,
stanéw zlozonych ze stéw pojawiajacych sie w tekécie. Na podstawie prawa,
stwierdzamy, ze liczba unikalnych stanéw rosnie wolniej wraz ze zwiekszajaca
sie iloscia stanow tekstu, co pozwala nam przewidzieé ilo§é unikalnych w zasobie
danych, co pozwala na lepsza ocene modelu Markova.



Heap's law 167 Heap's law

10
3000
08
g 2500 2
] ]
@ @
S 5 086
3 5
2 2000 H
£ £
2 2
] 2 04
g g
£ 1500 g
02
1000
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 0.00 0.25 0.50 075 1.00 125 1.50 175
total number of states total number of states. 1e9
1lel0 Heap's law le13 Heap's law

unigue number of states
unique number of states

[ 1 2 3 4 5 6 7 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
total number of states lel3 total number of states lel8

1e17 Heap's law

30

15

1.0

unigue number of states

05

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 12 14
total number of states 1e23

Rysunek  4:  Wykres zaleznosci  liczby  stanéw  unikalnych  od
rozmiaru  tekstu oraz  wartosci ngram  dla  zbioréw  danych:
kyuss.csv,led__zeppelin.csv, BlackSabbath.csv,ac__dc.csv.



Prawo Heapsa sprawdza sie dla danych. Dodatkowo widzimy, ze zmiana jest
zalezna od ngramu. Rosnie ona zwykle wolniej dla wiekszych ngramow co moze
oznaczaé czeste pojawianie sie w tekstach okreslonych ztozen stow.

2.4 Entropia Krzyzowa

Entropia Krzyzowa to miara zgodnosci miedzy dwoma rozktadami prawdopo-
dobienstwa. Pozwala okresli¢ jak dobrze model generujacy tekst przewiduje na-
stepny stan na podstawie poprzednich. W przypadku generowania tekstu, en-
tropia krzyzowa moze byé¢ wykorzystana do oceny jakosci generacji. Im mniejsza
wartosé entropii krzyzowej, tym wieksza zgodnos$¢ miedzy rozkltadem prawdo-
podobieristwa generowanego tekstu a rozkladem prawdopodobienstwa prawdzi-
wych tekstéw. Pozwala to ocenié czy model tworzy teksty podobne do tych ze
zbioru danych, czy tez tworzy nowe i oryginalne sentencje.
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Rysunek 5: Wykres wartosci entropii krzyzowej dla tekstu generowanego na
podstawie zbioru danych somemix.csv, zaleznie od rozmiaru wygenerowanego
tekstu.

Jak widaé, entropia krzyzowa rosnie niemal liniowo wzgledem dltugosci wy-
generowanego tekstu. Oznacza to, ze model coraz to bardziej generuje tekst
niepodobny do oryginalnego zaleznie od dlugosci wygenerowanego tekstu.

2.5 Perpleksja

Perpleksja to stopienn trudnosci zrozumienia tekstu, miara nieprzewidywalno-
$ci modelu. Im nizsza tym tekst bardziej przypomina oryginalny i jest bar-
dziej kreatywny. Aby policzy¢ wartos¢ perpleksji tekstu korzystamy ze wzoru:
Perplexity(M) = 2H(L.M) odzie M oznacza model, L oznacza wygenerowany
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tekst, a H(L, M) warto$¢ entropii krzyzowe;.
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Rysunek 6: Wykres wartosci perpleksji dla tekstu generowanego na podstawie
zbioru danych somemix.csv, zaleznie od rozmiaru wygenerowanego tekstu.

Jak widaé, wykresy eksperymentu dla entropii krzyzowej i perpleksji sie nie
roézniag, poniewaz w gruncie rzeczy znacza ta sama miare.

2.6 Self-BLEU

Self-BLEU okresla réznorodnos$é generowanego tekstu. Wykorzystuje wskaznik
BLEU (ang. BiLingual Evaluation Understudy), liczac jego wartosé¢ dla kombi-
nacji par wszystkich unikalnych sentencji wygenerowanego tekstu, w tym przy-
padku werséw piosenki, otrzymujac koricowo ich srednia. Im mniejsza wartosé
wskaznika tym wieksza réznorodnosé w tekscie. Metryka pozwala uniknaé mo-
notonnoéci tekstu.

Jak widaé, tekst zachowuje wysoka roéznorodno$é, poprzez losowy wybér po-
czatku wersu rozkladem réwnomiernym, a z coraz to wiekszym rozmiarem tek-
stu napotykamy na podobne frazy, co zmniejsza jego réznorodnosé, jednak wciaz
wynik jest zalezny od wygenerowanych tekstow.
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https://pl.wikipedia.org/wiki/BLEU
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Rysunek 7: Wykres wartosci Self-BLEU dla tekstu generowanego na podstawie
zbioru danych somemix.csv, zaleznie od rozmiaru wygenerowanego tekstu.

2.7 Przykladowe wyniki
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Able one picks his broken down devotion i see pretty
Youd been and im a man oh oh like a

Cole and dick van pattern new york gueen a bird

Fists of fury are cowardly now running through a self
Man meet me in deep space ask your mates but

Rough when things are looking good on the fame and
Young kentucky girl in a passing den no bloodiness no
But to say owt shes in the morning light the
Difference of right and i got to have some mail

Songs rap aint nothin but a sweet flower blossoms in

Ing yeah bird yeah someone took a gamble and risk

House cat got your facts all that ive been wakin

Southside muthafuckas get smoked i for the losers bless them
Dam wont be anybody after you i get lonely people

Kill registered at the ratio is the only thing i

Coupon my backwoods packs i aint trippin but 1 dont

Ghetto malukus in tha hoppin this ones a fuckin clique
School was alright i wan na talk to him when

Tag itwit more loot that jimmy got paid and repeat

Pretty sue i cant sing but ask for much too

Rysunek 8: Przykladowe wyniki generacji 10 wersow po 10 stéw, kolejno dla
zbioréw danych: english _miztape.csv oraz somemix.csv

3 Rekurencyjne Sieci Neuronowe
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