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1 Wst¦p

Celem projektu byªo stworzenie modelu generuj¡cego tekst piosenki na pod-
stawie wybranych danych jako tekstów innych utworów. Wykorzystali±my 2
metody: ªa«cuchy Markova oraz rekurencyjne sieci neuronowe.

Projekt zawiera narz¦dzie ±craper"do pozyskiwania danych ze stron:

� https://www.tekstowo.pl

� https://www.azlyrics.com

Implementacja zostaªa wykonana w j¦zyku Python oraz wykorzystuje biblioteki:

� pandas

� BeautifulSoup

� nltk

� request

� queue

� re

Dost¦pna jest opcja ª¡czenia zbiorów danych do jednego pliku w celu wykorzy-
stania ich jednocze±nie.

Przed rozpocz¦ciem przetwarzania danych s¡ one oczyszczane poprzez ujednol-
cenie wielko±ci liter, usuni¦cie niepotrzebnych znaków interpunkcyjnych, sªów
zakazanych (np:. okre±laj¡cych skªadowe tekstu utworu) oraz wyra»e« ze szcze-
gólnymi znakami interpunkcyjnymi jako okre±laj¡cych zawarto±¢ tekstu.

Tekst jest generowany jako dowolna liczba wersów o dowolnej ilo±ci sªow.
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2 �a«cuchy Markova

2.1 Wst¦p

�a«cuchy Markova to matematyczny model sªu»¡cy do generowania tekstu lub
sekwencji innych elementów, takich jak d¹wi¦ki lub obrazy. Ide¡ modelu jest
analiza sekwencji istniej¡cych elementów i wykorzystanie tych informacji do
przewidywania, jakie elementy powinny pojawi¢ si¦ nast¦pnie.

W przypadku generowania tekstu, ªa«cuchy Markova s¡ zwykle stosowane do
analizy sekwencji sªów w tek±cie ¹ródªowym i generowania nowych sekwencji
sªów na podstawie tych informacji. Proces zaczyna si¦ od wyboru determini-
stycznego lub losowego pocz¡tkowego stanu ªa«cucha, a nast¦pnie generowania
kolejnych stanów na podstawie informacji o pradwopodobie«stwie wyst¡pienia
po sobie stanów w analizowanym tek±cie w kontek±cie poprzednio wygenerowa-
nych stanów. Przykªadowo, je±li w tek±cie ¹ródªowym po sªowie "generator¢z¦-
sto pojawia si¦ sªowo "piosenek", to model ªa«cucha Markova przypisze wysokie
prawdopodobie«stwo wyst¡pienia sªowa "piosenek"po sªowie "generator".

Istniej¡ ró»ne sposoby implementacji modelu ªa«cuchów Markova, ale zwykle
opieraj¡ si¦ one na analizie pewnej liczby poprzednich elementów, zwanej ±top-
niem"modelu. Na przykªad, w przypadku modelu pierwszego stopnia, prawdo-
podobie«stwo wyst¡pienia danego elementu zale»y tylko od poprzedniego ele-
mentu, w modelu drugiego stopnia, prawdopodobie«stwo zale»y od dwóch po-
przednich elementów, a w modelu trzeciego stopnia, prawdopodobie«stwo zale»y
od trzech poprzednich elementów itd. Stopie« ªa«cucha nazywamy N-gramem.

W naszym projektcie N-gram jest parametryzowany i bazuje na N uprzednio
wygenerowanych sªowach w wersie, losuj¡c nast¦pne sªowo na podstawie praw-
dopodobie«stwa jego wyst¡pienia po N sekwencji sªów uprzednio wygenerowa-
nych. Dodatkowo przy ka»dym wersie o nieparzystym numerze podejmowana
jest próba stworzenia rymuj¡cego si¦ wersu na podstawie ostatniej sylaby po-
przedniego. Najpierw znajdowane s¡ wszystkie rymuj¡ce si¦ zako«czenia wersu
nieb¦d¡ce ostatnim sªowem poprzedniego, a nast¦pnie - je±li takie istniej¡ - losu-
jemy jedno z nich zamiast z wszyskich pozycji. Przy nieznalezieniu rymuj¡cych
si¦ sªów generacja odbywa si¦ tak jak w zwykªym wypadku. W praktyce szansa
na stworzenie rymu jest maªa i powinna rosn¡¢ z ilo±ci¡ danych przetwarzanych
przez model.

Model ªa«cuchów Markova nie jest idealny i mo»e generowa¢ sekwencje, które
nie s¡ sensowne lub poprawne gramatycznie. Dopiero przy wgl¡dzie modeli w
setki stanów wstecz oraz przy bardzo du»ej ilo±ci danych mo»na wygenerowa¢
tekst podobny do pisanego przez czªowieka.
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Rysunek 1: Przykªad ªa«cucha 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, oznaczaj¡cej stany jako pojedyncze sªowama oraz warto±cami
prawdopodobie«stw przej±¢ pomi¦dzy stanami obliczonych na podstawie zdania
wej±ciowego.
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2.2 Prawo Zipfa

Prawo Zipfa to empiryczna obserwacja dotycz¡ca cz¦stotliwo±ci wyst¦powania
sªów w korpusie tekstów. Mówi ono, »e je±li posortujemy sªowa wyst¦puj¡ce w
tek±cie wedªug cz¦stotliwo±ci ich wyst¡pie« i przyporz¡dkujemy ka»demu sªowu
rang¦ zgodn¡ z jego pozycj¡ w rankingu, to liczba wyst¡pie« sªowa o danej ran-
dze jest odwrotnie proporcjonalna do warto±ci tej rangi. W praktyce oznacza
to, »e najcz¦±ciej wyst¦puj¡ce sªowo b¦dzie wyst¦powa¢ dwa razy cz¦±ciej ni»
drugie na li±cie, trzy razy cz¦±ciej ni» trzecie, i tak dalej.

Wykorzystuj¡c Prawo Zipfa w generacji tekstów piosenek, mo»na zapewni¢,
»e wygenerowany tekst b¦dzie przypominaª rzeczywiste teksty pod wzgl¦dem
cz¦stotliwo±ci wyst¦powania sªów.
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(a) Wykres 1000 najcz¦±ciej pojawiaj¡cych si¦ sªów dla zbioru
danych somemix.csv.

(b) Wykres staªej constant = ranga ∗ wystapienia dla zbioru
danych somemix.csv
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(a) Wykres 1000 najcz¦±ciej pojawiaj¡cych si¦ sªów dla piosenki
wygenerowanej na podstawie somemix.csv o 100 wersach po 500
sªów.

(b) Wykres staªej constant = ranga ∗ wystapienia dla piosenki
wygenerowanej na podstawie somemix.csv o 100 wersach po 500
sªów

8



Podobie«stwo wykresów wskazuje na to, »e tekst wyj±ciowy modelu b¦dzie
tej samej jako±ci, przypominaj¡c tekst dany na wej±ciu.

2.3 Prawo Heapsa

Prawo Heapsa opisuje zale»no±¢ pomi¦dzy wielko±ci¡ dokumentu w jednostce
liter, sªów, stanów zªo»onych ze sªów w kontek±cie liczby unikalnych liter, sªów,
stanów zªo»onych ze sªów pojawiaj¡cych si¦ w tek±cie. Na podstawie prawa,
stwierdzamy, »e liczba unikalnych stanów ro±nie wolniej wraz ze zwi¦kszaj¡c¡
si¦ ilo±ci¡ stanów tekstu, co pozwala nam przewidzie¢ ilo±¢ unikalnych w zasobie
danych, co pozwala na lepsz¡ ocen¦ modelu Markova.
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Rysunek 4: Wykres zale»no±ci liczby stanów unikalnych od
rozmiaru tekstu oraz warto±ci ngram dla zbiorów danych:
kyuss.csv, led_zeppelin.csv,BlackSabbath.csv, ac_dc.csv.
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Prawo Heapsa sprawdza si¦ dla danych. Dodatkowo widzimy, »e zmiana jest
zale»na od ngramu. Ro±nie ona zwykle wolniej dla wi¦kszych ngramow co mo»e
oznacza¢ cz¦ste pojawianie si¦ w tekstach okre±lonych zªo»e« sªów.

2.4 Entropia Krzy»owa

Entropia Krzy»owa to miara zgodno±ci mi¦dzy dwoma rozkªadami prawdopo-
dobie«stwa. Pozwala okre±li¢ jak dobrze model generuj¡cy tekst przewiduje
nast¦pny stan na podstawie poprzednich. W przypadku generowania tekstu, en-
tropia krzy»owa mo»e by¢ wykorzystana do oceny jako±ci generacji. Im mniejsza
warto±¢ entropii krzy»owej, tym wi¦ksza zgodno±¢ mi¦dzy rozkªadem prawdo-
podobie«stwa generowanego tekstu a rozkªadem prawdopodobie«stwa prawdzi-
wych tekstów. Pozwala to oceni¢ czy model tworzy teksty podobne do tych ze
zbioru danych, czy te» tworzy nowe i oryginalne sentencje.

Obliczanie Entropii krzy»owej:

� Tworzymy rozkªad prawdopodobie«stwa wygenerowanego tekstu, zale»nie
od u»ywanych n-gramów.

� Iteruj¡c po ka»dym n-gramie tekstu wygenerowanego obliczamy sum¦ ilo-
czynów logarytmu prawdopodobie«stwa wyst¡pienia nast¦pnego sªowa w
modelu oraz prawdopodobie«stwa wyst¡pienia nast¦pnego sªowa w roz-
kªadzie wygenerowanego tekstu.

−
∑

log(P (M)) ∗ P (L)
, gdzie P (M) oznacza prawdopodobie«stwa wyst¡pienia nast¦pnego sªowa
w modelu, a P (L) prawdopodobie«stwa wyst¡pienia nast¦pnego sªowa w
rozkªadzie wygenerowanego tekstu.
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Rysunek 5: Wykres warto±ci entropii krzy»owej dla tekstu generowanego na
podstawie zbioru danych somemix.csv, zale»nie od rozmiaru wygenerowanego
tekstu.

Jak wida¢, entropia krzy»owa ro±nie niemal liniowo wzgl¦dem dªugo±ci wy-
generowanego tekstu. Oznacza to, »e model coraz to bardziej generuje tekst
niepodobny do oryginalnego zale»nie od dªugo±ci wygenerowanego tekstu.

2.5 Perpleksja

Perpleksja to stopie« trudno±ci zrozumienia tekstu, miara nieprzewidywalno-
±ci modelu. Im ni»sza tym tekst bardziej przypomina oryginalny i jest bar-
dziej kreatywny. Aby policzy¢ warto±¢ perpleksji tekstu korzystamy ze wzoru:
Perplexity(M) = 2H(L,M) gdzie M oznacza model, L oznacza wygenerowany
tekst, a H(L,M) warto±¢ entropii krzy»owej.
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Rysunek 6: Wykres warto±ci perpleksji dla tekstu generowanego na podstawie
zbioru danych somemix.csv, zale»nie od rozmiaru wygenerowanego tekstu.

Jak wida¢, wykresy eksperymentu dla entropii krzy»owej i perpleksji si¦ nie
ró»ni¡, poniewa» w gruncie rzeczy znacz¡ t¡ sam¡ miar¦.

2.6 Self-BLEU

Self-BLEU okre±la ró»norodno±¢ generowanego tekstu. Wykorzystuje wska¹-
nik BLEU (ang. BiLingual Evaluation Understudy), licz¡c jego warto±¢ dla
kombinacji par wszystkich unikalnych sentencji wygenerowanego tekstu, w tym
przypadku wersów piosenki, otrzymuj¡c ko«cowo ich ±redni¡. Im mniejsza war-
to±¢ wska¹nika tym wi¦ksza ró»norodno±¢ w tek±cie. Metryka pozwala unikn¡¢
monotonno±ci tekstu.

Sam wska¹nik BLEU mierzy podobie«stwo mi¦dzy tªumaczeniem maszynowym
a jednym lub wieloma tªumaczeniami referencyjnymi poprzez porównanie stop-
nia pokrycia n-gramów (ci¡gów po n kolejnych sªów) mi¦dzy nimi. Im wy»szy
wynik, tym wi¦ksze podobie«stwo mi¦dzy tªumaczeniem a referencj¡. Warto±ci
wska¹nika BLEU mieszcz¡ si¦ w przedziale od 0 do 1, gdzie 1 oznacza idealne
dopasowanie tªumaczenia maszynowego do referencji. W praktyce, oczekuje si¦
wyników BLEU powy»ej 0,4-0,5, aby uzna¢ tªumaczenie maszynowe za akcep-
towalne.
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Rysunek 7: Wykres warto±ci Self-BLEU dla tekstu generowanego na podstawie
zbioru danych somemix.csv, zale»nie od rozmiaru wygenerowanego tekstu.

Jak wida¢, tekst zachowuje wysok¡ ró»norodno±¢, poprzez losowy wybór
pocz¡tku wersu rozkªadem równomiernym, a z coraz to wi¦kszym rozmiarem
tekstu napotykamy na nowe frazy, co zwi¦ksza jego ró»norodno±¢, jednak wci¡»
wynik jest zale»ny od wygenerowanych tekstów.

2.7 Przykªadowe wyniki
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Przykªadowe wyniki generacji 10 wersów po 10 sªów dla zbioru danych
english_mixtape.csv:

Shy yeah repeat everything i want you hard dont get

Slow with plenty of desperation in the night end of

Until that day lost my way you bat your eyes

Back baby cause your man is back wonder where you

Under water forever was their faith i will let you

Windows feel like giving up cause you know theres only

Lets shout lets make it baby now worry like lying

Some room for you and me can you heal what

Shot cmon terminator uzi makers regulators gon na blow my

A poto over the road youre on your move what

Przykªadowe wyniki generacji 10 wersów po 10 sªów dla zbioru danych
somemix.csv:

Hell forget about me making a movie turn on a

Bas en haut jaimais manger sa peau je sais que

Main banu tera ehsaas main yaar banavanga akhiyaan milavanga akhiyaan

So stroke me and no reason to believe that parted

Now sexy dance sexy dancer hot as hades early eighties

How sophisticated you know what they do they laugh and

Of brotherly love the feel of silk and your talents

Goddamn alotta brilliant bitch have it you be not much

Line trill tell me youre always gon na need your

Crawling on them haters sick itd be worth more dan
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3 Rekurencyjne Sieci Neuronowe

3.1 Wst¦p o rekurencyjnych sieciach neuronowych

Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) s¡ specjalnym rodzajem sieci neurono-
wych, które maj¡ zdolno±¢ do uwzgl¦dniania kontekstu sekwencji danych. Ozna-
cza to, »e RNN s¡ w stanie analizowa¢ dane wej±ciowe w sposób sekwencyjny,
zachowuj¡c informacje o poprzednich krokach. Ta cecha czyni je szczególnie
skutecznymi w modelowaniu danych sekwencyjnych, takich jak j¦zyk naturalny,
d¹wi¦k czy szereg czasowy.

Podstawowym elementem rekurencyjnej sieci neuronowej jest rekurencyjna jed-
nostka, która wykonuje operacj¦ na aktualnym kroku czasowym oraz przecho-
wuje stan, który jest przekazywany do nast¦pnego kroku. Najpopularniejszym
typem jednostki rekurencyjnej jest jednostka LSTM (Long Short-TermMemory)
oraz GRU (Gated Recurrent Unit). Obie te jednostki s¡ zaprojektowane w taki
sposób, aby rozwi¡zywa¢ problem znikaj¡cego i eksploduj¡cego gradientu, który
cz¦sto wyst¦puje podczas uczenia rekurencyjnych sieci neuronowych.

W trakcie uczenia rekurencyjnej sieci neuronowej wsteczna propagacja bª¦du jest
stosowana w celu minimalizacji bª¦du wyj±cia. Jednak w odró»nieniu od trady-
cyjnych sieci jednokierunkowych, RNN u»ywaj¡ równie» propagacji wstecznej w
czasie, aby rozprowadzi¢ gradienty przez wszystkie kroki czasowe. Dzi¦ki temu
sie¢ jest w stanie uczy¢ si¦ na podstawie kontekstu historycznego i uwzgl¦dnia¢
informacje z poprzednich kroków.

Rekurencyjne sieci neuronowe jednak nie s¡ pozbawione wad. Jednym z pro-
blemów jest trudno±¢ w uczeniu dªugotrwaªych zale»no±ci, poniewa» gradienty
mog¡ zanika¢ lub eksplodowa¢ w czasie. W praktyce cz¦sto stosuje si¦ ró»ne
techniki, takie jak LSTM czy GRU, aby radzi¢ sobie z tym problemem. Ponadto,
obliczenia w rekurencyjnych sieciach neuronowych s¡ bardziej czasochªonne ni»
w przypadku sieci jednokierunkowych, co mo»e stanowi¢ wyzwanie w przypadku
du»ych zbiorów danych.

Podsumowuj¡c, rekurencyjne sieci neuronowe s¡ pot¦»nym narz¦dziem do ana-
lizy danych sekwencyjnych. Dzi¦ki swojej zdolno±ci do uwzgl¦dniania kontekstu
historycznego, s¡ one szczególnie skuteczne w modelowaniu danych sekwencyj-
nych. Jednak ich skomplikowana natura i trudno±ci w uczeniu dªugotrwaªych
zale»no±ci wymagaj¡ starannego projektowania i optymalizacji.
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Rysunek 8: Obrazek przedstawia schemat dziaªania Recurrent Neural Network.

3.2 LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory) to rodzaj rekurencyjnej jednostki u»ywanej
w rekurencyjnych sieciach neuronowych (RNN), która rozwi¡zuje problem zni-
kaj¡cego gradientu. Skªada si¦ z bramek wej±ciowej, zapominaj¡cej i wyj±ciowej,
które kontroluj¡ przepªyw informacji. Jednostka LSTMma zdolno±¢ do przecho-
wywania informacji przez wiele kroków czasowych dzi¦ki mechanizmowi "±cie»ki
pami¦ci"

17



Rysunek 9: Obrazek przedstawia schemat dziaªania Long-Short Term Memory.

3.3 GRU

GRU (Gated Recurrent Unit) to rodzaj jednostki w rekurencyjnych sieciach neu-
ronowych (RNN), której struktura obejmuje bramki resetowania i aktualizacji.
Dziaªa podobnie do LSTM, umo»liwiaj¡c skuteczne modelowanie dªugotrwaªych
zale»no±ci w danych sekwencyjnych. GRU ma mniejsz¡ liczb¦ parametrów ni»
LSTM, a mimo to osi¡ga podobne efektywno±ci. Jest popularnym rozwi¡za-
niem w przetwarzaniu j¦zyka naturalnego, rozpoznawaniu mowy i generowaniu
tekstu.
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Rysunek 10: Obrazek przedstawia schemat dziaªania Gated Recurrent Unit.

3.4 Ró»nice mi¦dzy LSTM, a GRU

GRU i LSTM s¡ dwoma popularnymi typami jednostek w rekurencyjnych sie-
ciach neuronowych (RNN). GRU ma prostsz¡ struktur¦, mniejsz¡ liczb¦ para-
metrów i bramki resetowania. LSTM ma bardziej zªo»on¡ struktur¦, oddzieln¡
komórk¦ pami¦ci i trzy bramki. Wybór mi¦dzy nimi zale»y od kontekstu i da-
nych sekwencyjnych.

3.5 Problem znikaj¡cego gradientu

Problem znikaj¡cego gradientu wyst¦puje w rekurencyjnych sieciach neurono-
wych (RNN), gdy gradienty malej¡ wraz z propagacj¡ wsteczn¡ przez kolejne
kroki czasowe. To utrudnia nauk¦ dªugotrwaªych zale»no±ci. Jednostki LSTM i
GRU zostaªy opracowane w celu rozwi¡zania tego problemu, umo»liwiaj¡c sku-
teczniejsze modelowanie dªugoterminowych zale»no±ci w danych sekwencyjnych.

3.6 Embedding

Embedding w rekurencyjnych sieciach neuronowych (RNN) to proces przeksztaª-
cania dyskretnych elementów, takich jak sªowa lub symbole, na g¦ste wektory o
niskiej wymiarowo±ci. W przypadku analizy j¦zyka naturalnego, embeddingi s¡
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u»ywane do reprezentowania sªów lub sekwencji sªów w sposób, który zachowuje
ich semantyk¦ i relacje mi¦dzy nimi.

Podstawowym celem embedingu w RNN jest przechwycenie znaczenia sªów lub
sekwencji sªów w sposób, który umo»liwia modelowi RNN efektywne przetwa-
rzanie i wnioskowanie na podstawie tych danych. Embeddingi s¡ trenowane
wraz z reszt¡ sieci RNN i s¡ aktualizowane podczas procesu uczenia.

Proces embedingu zaczyna poprzez przypisania do unikalnego wektora liczba
rzeczywistych dla ka»dego sªowa, losowych warto±ci. B¦d¡ one aktualizowane
podczas uczenia, aby zwi¦kszy¢ struktur¦ symetraln¡ j¦zyka. Istotn¡ kwesti¡
jest aby sªowa o podobnym znaczeniu miaªy bliskie sobie wektory, dzi¦ki czemu
model RNN mo»e wykrywa¢ podobie«stwa i zale»no±ci mi¦dzy sªowami w trak-
cie analizy tekstu.
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4 Sieci neuronowe na transformatorach

4.1 Przykªadowe wykorzystanie sieci neuronowych na trans-

formatoarach:

� przewidywania kolejnego sªowa

� tªumaczenia z innego j¦zyka

� odpowiadania na pytania

� podsumowywania dokumentu

� parafrazowania

� tworzenia nowego tekstu

� gry w szachy i wielu innych

Modele j¦zykowe takie jak BERT, GPT-2 czy GPT-3 wykorzystuj¡ wªa±nie
transformatory. Ale przyj»yjmy si¦ jak dziaªa transformator?

4.2 Analiza dziaªania transformera:

Rysunek 11: Obrazek przedstawia schemat dziaªania tranformera z opisami
potrzebnymi do dalszego opisu.

1A
Embedding (osadzenie) to proces zamiany sªów na liczby lub wektory,
które mo»na przetwarza¢ za pomoc¡ modelu. Sªowa s¡ mapowane na
przestrze« wielowymiarow¡, gdzie podobne sªowa s¡ blisko siebie, a ró»ne
sªowa s¡ oddalone od siebie. Embedding jest podstawowym krokiem w
procesie przetwarzania tekstu w modelach j¦zykowych.
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1B
Positional encoding (kodowanie pozycyjne) to technika, która dodaje in-
formacj¦ o pozycji sªowa do jego osadzenia (embedding). Pozwala to mo-
delowi uwzgl¦dni¢ kontekst i kolejno±¢ sªów w zdaniu. Wektory kodowania
pozycji s¡ dodawane do wektorów embeddingowych, aby utworzy¢ repre-
zentacj¦ wektorow¡ sªowa z uwzgl¦dnieniem kontekstu.

2A
Multi-head attention to mechanizm, który pozwala modelowi na skupienie
si¦ na ró»nych cz¦±ciach zdania jednocze±nie. Jest obliczany dla ka»dego
sªowa i bierze pod uwag¦ zarówno samo sªowo, jak i kontekst mi¦dzy sªo-
wami. W efekcie otrzymujemy wektor uwagi dla ka»dego sªowa.

Rysunek 12: Obrazek przedstawia schemat dziaªania wekotra uwagi.

2B
Feed-forward network (sie¢ jednokierunkowa) to warstwa w transforme-
rze, która przeksztaªca wektory uwagi dla ka»dego sªowa. Ka»dy wektor
jest przekazywany przez sie¢ wielowarstwow¡, która dziaªa niezale»nie dla
ka»dego sªowa. Ten proces mo»na zrównolegli¢, co przyspiesza obliczenia.

Rysunek 13: Obrazek przedstawia schemat dziaªania wekotra uwagi.

3A i 3B
W tych krokach powtarza si¦ proces opisany w 1A i 1B. Dane wej±ciowe
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to wynikowe zdanie, a wynikiem jest zaktualizowana reprezentacja wekto-
rowa zdania z uwzgl¦dnieniem kontekstu i pozycji sªów.

4A
Masked multi-head attention (uwaga wielogªowicowa z maskowaniem) jest
wykorzystywana w dekoderze modelu transformerowego. Maskowanie po-
zwala na przetwarzanie sekwencji w sposób sekwencyjny, bez ªamania kie-
runku czasowego. Modele transformers z maskowaniem mog¡ generowa¢
predykcje sekwencyjne, nie maj¡c informacji o przyszªych elementach se-
kwencji.

Rysunek 14: Obrazek przedstawia schemat dziaªania maskowania na przykªa-
dzie zdania po j¦zyku hiszpa«skim, które ma by¢ przetªumaczone na inny j¦zyk.

4B
Multi-head attention w dekoderze to proces porównywania wektorów uwagi
mi¦dzy dekoderem a enkoderem. Sprawdza on jako±¢ powi¡zania mi¦dzy
wektorami sªów w obu cz¦±ciach modelu, aby model mógª zrozumie¢, jak
ró»ne sªowa s¡ ze sob¡ powi¡zane.

4C
Feed-forward network jest ponownie stosowane w dekoderze w celu uprosz-
czenia wektorów uwagi i uªatwienia dalszego przetwarzania przez model.

5
Na ko«cu wynik z transformera przekazywany jest przez warstw¦ liniow¡
(linear layer), która przeksztaªca wyniki w wymiarze odpowiadaj¡cym licz-
bie sªów w zdaniu. Nast¦pnie funkcja softmax zamienia wyniki w praw-
dopodobie«stwa, które mo»na interpretowa¢ jako pewno±¢ modelu co do
przynale»no±ci sªów do ró»nych kategorii lub etykiet.

4.3 Wady i zalety:

Zalety
Gªówn¡ zalet¡ transformerów jest szybko±¢ dziaªania w porównaniu z sie-
ci¡ RNN lub LSTM. Ponadto elementem, który wpªywa na to, »e coraz
ch¦tniej si¦ po nie si¦ga, s¡ du»o lepsze wyniki w porównaniu z innymi
algorytmami.

23



Wady

� potrzeba du»ej mocy obliczeniowej, aby zostaªy wytrenowane

� potrzeba naprawd¦ du»ej ilo±ci danych do wytrenowania

� dost¦pne s¡ przykªady, »e gorzej sobie radz¡ z hierarchicznymi da-
nymi

� w zwi¡zku z tym, »e s¡ stosunkowo nowe, to w przypadku bª¦dów
mo»liwe, »e informacja o jego naprawieniu b¦dzie ci¦»ka do znalezie-
nia w internecie.
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5 GPT-2

GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2) to zaawansowany model j¦zy-
kowy oparty na architekturze transformer. Zostaª opracowany przez OpenAI i
jest jednym z najbardziej znanych i pot¦»nych modeli generatywnych opartych
na uczeniu maszynowym.

GPT-2 ma zdolno±¢ do generowania wysokiej jako±ci tekstu, co sprawia, »e
jest bardzo przydatny w ró»nych zastosowaniach, takich jak generowanie tre-
±ci, redagowanie, tªumaczenie i wiele innych. Model ten zostaª wytrenowany na
ogromnych zbiorach danych tekstowych z internetu, co pozwoliªo mu na zdoby-
cie ogromnej wiedzy na temat j¦zyka naturalnego.

Jednym z kluczowych elementów GPT-2 jest jego zdolno±¢ do kontekstowego
rozumienia tekstu. Dzi¦ki warstwom transformer i mechanizmowi uwagi, model
jest w stanie analizowa¢ kontekst i zale»no±ci mi¦dzy sªowami, co prowadzi do
generowania bardziej spójnych i sensownych tekstów.

GPT-2 wykorzystuje uczenie nienadzorowane, co oznacza, »e jest trenowany
na du»ych zbiorach danych bez konkretnych etykiet czy celów zadania. Wytre-
nowany model jest w stanie generowa¢ teksty na podstawie danego kontekstu,
a jako±¢ generacji zale»y od jako±ci danych treningowych i rozmiaru modelu.

Warto zaznaczy¢, »e GPT-2 ma równie» pewne ograniczenia. Ze wzgl¦du na
to, »e jest oparty na uczeniu maszynowym nienadzorowanym, mo»e genero-
wa¢ nieodpowiednie, niepoprawne lub niezgodne z rzeczywisto±ci¡ tre±ci, co dla
niektórych niestety mo»e by¢ zalet¡. Ponadto, model mo»e by¢ podatny na
wprowadzanie bª¦dnych informacji, które znalazªy si¦ w danych treningowych.

Jako generator obrazów

W tym momencie GPT jest wykorzystywany równie» jako generator obrazów.
Nieco ponad miesi¡c po premierze GPT-3, superpot¦»nego algorytmu generu-
j¡cego tekst, jego poprzednik � GPT-2 � znalazª nowe wcielenie. Jego twórcy
postanowili sprawdzi¢, jak ich model zachowaªby si¦, gdyby wyszkoli¢ go nie na
terabajtach tekstu, ale na milionach fotogra�i.

Otó» modele typu Transformer, do których nale»y GPT-2, okre±la si¦ jako
domain-agnostic, czyli niezale»ne od przetwarzanych danych. Oznacza to, »e
model teoretycznie zadziaªa dla ka»dych danych, które mo»na zamieni¢ na jed-
nowymiarow¡ sekwencj¦.

Tekst jest tak¡ sekwencj¡ z natury, ale co z dwuwymiarowym obrazem? �eby to
zadziaªaªo, trzeba go byªo rozªo»y¢ na czynniki pierwsze � obraz zostaª �linijka
po linijce� zapisany jako ci¡g pikseli. Ka»dy piksel z osobna zostaª zakodowany
w specjalnie zaprojektowanym dziewi¦ciobitowym systemie okre±lania koloru.

25



Okazaªo si¦, »e algorytm dziaªaj¡cy na jednowymiarowych sekwencjach danych,
którego dziaªanie w wielkim uproszczeniu sprowadza si¦ do przewidywania ko-
lejnego elementu ukªadanki z zachowaniem kontekstu caªo±ci, ±wietnie sprawdza
si¦ tak»e w generowaniu dwuwymiarowych obrazów.

Je±li da¢ mu fragmet obrazu to wytworzy spójny stylistycznie ci¡g dalszy i to
w ró»nych wariantach. To nie ma na celu odtworzenie orginaªu, ale co± nowego
o ró»nych wariantach. Efekt jest analogiczny jak w przypadku generowania
tekstu � dalszy ci¡g jest caªkowicie zmy±lony, ale stylistycznie spójny z pocz¡t-
kowym fragmentem. Próbki dziaªania algorytmu mo»na zobaczy¢ na poni»szej
ilustracji.

Rysunek 15: Obrazek przedstawia schemat dziaªania gpt-2 na obrazach.
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6 Realizacja praktyczna z wykorzystaniem RNN

6.1 U»yte narz¦dzia

� Python3

� Tensor�ow

� Keras i Keras_NLP

� Embedding GloVe (6B.100d)

� Gotowy model GPT-2 (za pomoc¡ pakietu gpt_2_simple)

� Teksty piosenek AC/DC, Metalliki i Jimiego Hendrixa

6.2 Struktura kodu

� main.py - plik obsªuguj¡cy pobieranie danych od u»ytkownika i wykorzy-
stuj¡cy inne moduªy do ªadowania i trenowania lub generacji tekstów z
modeli.

� models.py - zawiera de�nicje poni»ej opisanych modeli.

� data_processor.py - impementacja klasy sªu»¡cej do obróbki danych m.in.
przygotowania danych treningowych i testowych

� song_generator.py - generator piosenek, który wykorzystuje przekazany
model i instancj¦ klasy DataProcessor

� edit_distances.py - kod obliczaj¡cy metryki edit distance

� plots.py - kod rysuj¡cy wykresy metryk

� transformer.py - kod trenuj¡cy i generuj¡cy piosenki za pomoc¡ GPT-2

6.3 Dane ucz¡ce

Zbiory danych wykorzystane do treningu i oceny rekurencyjnych sieci neurono-
wych to ª¡cznie kilkaset tekstów utworów:

� Tekty piosenek AC/DC do treningu sieci opartych o LSTM lub GRU
(ac_dc.csv)

� Poª¡czenie tekstów Metalliki i Hendrixa do dotrenowania modelu GPT-2
(metallica_hendrix.txt)
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6.4 Modele RNN

Opisuj¡c metryk¦ Edit Distance warto±ci rozdzielone ±rednikami oznaczaj¡ ge-
neracje odpowiednio dla 4 wersów po 6 sªów, 2 wersów po 6 sªów, 1 wersu
skªadajacego si¦ z 6 sªów i 1 wersu skªadaj¡cego si¦ z 2 sªów.

6.4.1 default_lstm

Warstwy modelu

We LSTM(256) Dropout(0.2) LSTM(256) Dropout(0.2) Wy

Ocena modelu

Rysunek 16: Metryki modelu default_lstm

Wynik edit distance (po normalizacji) dla w peªni wytrenowanego modelu:
�redni ED: 0.98 ; 0.97 ; 0.95 ; 0.8125
Minimalny ED: 0.88 ; 0.83 ; 0.67 ; 0.0
Maksymalny ED: 1.0 ; 1.0 ; 1.0 ; 1.0

Przykªad generacji
Of broad for the way she's

Love out the gotta rock all

Reputation up all yeah on down

Finally oh a man you gotta
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6.4.2 beta_lstm

Warstwy modelu

We LSTM(256) Dropout(0.36) LSTM(256) Dropout(0.2) Wy

Ocena modelu

Rysunek 17: Metryki modelu beta_lstm

Wynik edit distance (po normalizacji) dla w peªni wytrenowanego modelu:
�redni ED: 0.98 ; 0.98 ; 0.99 ; 0.97
Minimalny ED: 0.91 ; 0.92 ; 0.83 ; 0.5
Maksymalny ED: 1.0 ; 1.0 ; 1.0 ; 1.0

Przykªad generacji
Blood sideway up a right I'm

Up love and �ght got the

Dark oh rock a with feel

What go come your a can
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6.4.3 gamma_lstm

Warstwy modelu

We LSTM(512) Dropout(0.2) LSTM(512) Dropout(0.2) Wy

Ocena modelu

Rysunek 18: Metryki modelu gamma_lstm

Wynik edit distance (po normalizacji) dla w peªni wytrenowanego modelu:
�redni ED: 0.98 ; 0.97 ; 0.99 ; 1.0
Minimalny ED: 0.83 ; 0.83 ; 0.83 ; 1.0
Maksymalny ED: 1.0 ; 1.0 ; 1.0 ; 1.0

Przykªad generacji
You got her this it the

Fire what we're like chorus me

All come she yeah the way

She's commin' all the way prowler
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6.4.4 omicron_lstm

Warstwy modelu

We

GloVe.6B.100d

LSTM(512)

Dropout(0.2)

LSTM(512)

Dropout(0.2)

Wy

Ocena modelu

Rysunek 19: Metryki modelu omicron_lstm

Przykªad generacji
Twilight sting time who crown pain

In a legless need no tears

Yours a take yours lovin' million

Woods lovin' trip a hearts that
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6.4.5 default_gru

Warstwy modelu

We GRU(256) Dropout(0.2) GRU(256) Dropout(0.2) Wy

Ocena modelu

Rysunek 20: Metryki modelu default_gru

Wynik edit distance (po normalizacji) dla w peªni wytrenowanego modelu:
�redni ED: 0.99 ; 0.99 ; 0.99 ; 1.0
Minimalny ED: 0.96 ; 0.92 ; 0.83 ; 1.0
Maksymalny ED: 1.0 ; 1.0 ; 1.0 ; 1.0

Przykªad generacji
Sunset but got on have call

I pull shook oh a can

Of conduct known back satisfy out

You bustin' himself the handful run

32



6.4.6 beta_gru

Warstwy modelu

We GRU(128) Dropout(0.2) GRU(128) Dropout(0.2) Wy

Ocena modelu

Rysunek 21: Metryki modelu beta_gru

Wynik edit distance (po normalizacji) dla w peªni wytrenowanego modelu:
�redni ED: 0.98 ; 0.96 ; 0.99 ; 1.0
Minimalny ED: 0.92 ; 0.83 ; 0.83 ; 1.0
Maksymalny ED: 1.0 ; 1.0 ; 1.0 ; 1.0

Przykªad generacji
Into from rock way down the

Way the go jack which train

Play when down just I'm the

Way restless makin' and like damnation
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6.4.7 Dotrenowany model GPT-2

Do generacji okre±lonego rodzaju tekstów mo»na te» wykorzysta¢ ju» gotowe
modele. Jednym z nich jest wcze±niej opisany GPT-2. Wykorzystuj¡c pakiet
gpt-2-simple dotrenowali±my model wykorzystuj¡c poª¡czenie zbioru piosenek
Metalliki i Jimiego Hendrixa. Poni»ej znajduje si¦ przykªad generacji tekstu
przez takie rozwi¡zanie:

Got to stay up through tonight

Nobody's fool around tonight

Yeah, yeah, ya better get over yourself

Yeah, ya better get over yourself

Everybody's gotta live together

Under the same bed

Every night

Night falls over o'er the Sun
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