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Abstrakt

Prace se zabyva vyuzitim neuronovych siti pro generovani vtipt
v anglickém a ceském jazyce. Pro vyvoj byl pouzit programovaci
jazyk Python, framework PyTorch a knihovny pro matematické
vypocty Pandas a NumPy. Vypocetni operace pouzitych neurono-
vych siti byly provedeny na GPU v podobé grafické karty NVIDIA
GeForce GTX 1660 Ti s vyuzitim CUDA architektury. Modely
neuronovych siti byly trénovany na datech v anglickém jazyce
sesbiranych platformy Reddit. Vysledkem je model neuronové sité
umoznujici generovat text v podobé vtipu v anglickém jazyce.
Prace prozkoumava problematiku vyuziti natrénovanych model
pro generovani vtipli v ¢eském jazyce.

Klicova slova: Rekurentni neuronové sité GRU, Hluboké uceni,
Generovani vtipu, Neuronové sité, PyTorch, GPU, CUDA

Abstract

The thesis deals with the proposal of neural networks for gene-
rating jokes in English and Czech. For development, the Python
programming language was used along with libraries for mathema-
tical computations Pandas and NumPy. The computations were
performed using the GPU in form of an NVIDIA GeForce GTX
1660 Ti graphic card with the usage of the CUDA architecture.
The models of neural networks were trained on data in the English
language collected from platform Reddit. The result is a model of
neural network enabling the generation of a text in form of a joke in
English. The thesis explores the problematics of using the trained
models for generating jokes in the Czech language.

Keywords: Recurrent neural networks, GRU, Deep learning, Joke
generation, Neural networks, PyTorch, GPU, CUDA
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1 Uvod

Lidé si odjakziva snazili ulehé¢it od prace nutné k pohodlnému zivotu. Zacalo to
kopimi a luky, které umoznily lov, nasledovala agrokultura, kterd zrusila potiebu
hledat potravu v okoli a umoznila ji péstovat v pohodIné blizkosti, a dalsi vynalezy,
které ulehcily od manudalni prace nutné k pohodlnému zivotu. V dnesni dobé, kdy
vétsina manudlni prace je provadéna stroji se objevuje zdjem, o vynalezy, které by
lidstvu ulehdéily i od prace mentélni.

S vynalezem pocitace zmizela nutnost manudlniho poc¢itani matematickych pro-
blému, zapisy a kontroly tidaji, nebo i nutnost si néco pamatovat. Jednim z dalsich
krokti, o ktery je v dnesni dobé zajem, je psani textu. Psani nékterych jednoduchych
textl jsme jiz davno dokazali zautomatizovat. Pokladny, které dokazi vytisknout
uctenku, na které je napsano, co si zakaznik koupil, nebo jizdenky v autobuse,
existuji uz mnoho let. V nedavné dobé se objevil vynalez automatického zurnalizmu,
ktery pomoci informac¢nich technologii a umeélé inteligence dokaze generovat clanky
a spolecnosti, jako The New York Times, jiz tuto technologii pouzivaji [2]. Dalsim
krokem se zda byt generovani kreativniho textu; novely, basné, scénatre nebo vtipy.
O to posledni se pokousi tato prace.

Automatické generovani textu je problematika, kterou se lidé zabyvali jiz pred
vynalezem pocitace. Jeden z prikopnikt generovani textu byl George Philipp Har-
sdorffer, némecky basnik a jazykovédec, ktery zil na pocatku 16. stoleti. Experimen-
toval s metodami generovani textu pomoci kostek s pismeny, baletu, kde tanecnici
drzeli cedulky s pismeny, anebo volvelly — oto¢né disky z tvrdého papiru, které
pouzival pro vytvarenich slov, a které se pouzivaly drivéji pro astronomii [3]. Tyto
metody generovani textu neptinasely prilis pouzitelné vysledky pro pouziti v praxi,
proto se pouzivaly jako inspirace pro psani basni.

Zcela nova doba generovani textu nastala s prichodem pocitact a procesu gene-
rovani prirozeného jazyka NLG, ktery vznikl spolecné s program ELIZA v pribéhu
70.1et, a ktery vyvinul profesor Joseph Weizenbaum v Massachusettském technolo-
gickém institutu. ELIZA je jednoducha uméld inteligence, ktera dokéze s uzivatelem
vést konverzaci v anglickém jazyce a imituje roli Rogerovského terapeuta. Vyuziva
kratkych otazek zalozenych na klicovych slovech pouzitych uzivatelem v konverzaci
[4]. S NLG se objevil zajem o vyuZiti generace textu pro komeréni vyuziti a v neddvné
dobé se stal Siroce dostupny.

Velky pokrok pro generovani prirozeného textu bylo pouziti strojového uceni
a model umélych neuronovych siti. Jednim z cilit generovani prirozeného jazyka je
vygenerovani humoru.
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2 Reserse

Strojové uceni a modely neuronovych siti se ukéazaly jako uzitecné nastroje pro
generovani prirozené¢ho textu. Tato kapitola je rozdélena do péti casti.

Prvni ¢ast se vénuje obecnému tivodu do neuronovych siti. Je zde popsana funkce
neuronu a neuronové sité

Druha cast se kratce zabyva dopfednymi neuronovymi sitémi.

Treti ¢ast se zabyva rekurentnimi neuronovymi sitémi, které byly prevazné
pouzity pro vykonani této prace.

Ctvrté ¢ast je vénovand obecnému principu generovani textu pomoci neurono-
vych siti.

Pata cast je vénovana jiz existujicim pracim na téma vyuziti neuronovych siti
pro generovani humoru.

2.1 Uvod do neuronové sité

V této podkapitole je popsan formalni neuron a jsou rozebrany nejcastéjsi modely
pouzivané pro generovani textu.

2.1.1 Formalni neuron

Zakladnim kamenem neuronové sité je formdlni neuron (déle jen neuron). Jedna
se matematické napodobeni biologického neuronu, slouzi ke zpracovani vstupniho
signalu a sklada se z nékolika ¢asti, které jsou vyobrazené na obrazku 2.1:

Vstupy Neuron mé obecné n vstupii znacené xq az x,, které modeluji dendrity
biologického neuronu. Tento vstup muze vyjadiovat podnéty z vnéjsku neu-
ronové sité (napr. rychlost, vzdalenost, booleovskou hodnotu, teplotu atd.),
nékdy vystup jinych neuront v siti.

Vahy Ke kazdému vstupu neuron x; ma jedenu vahu w;. Vaha je obecné realné
c¢islo, které ohodnocuje dany vstup a slouzi k utlumeni nebo zesileni signélu
ze vstupu.

Bias Bias (neboli vychyleni) je redlné cislo znacené b, které urcuje prah, na néjz
neuron reaguje. Pomaha siti neztstavat v lokdlnich minimech.

Aktivacni funkce Aktivacni (pfenosovd) funkce je nelinedrni funkce znacend jako
o(x), kterd umoznuje zpétnou propagaci zavedenim nelinearity do sité. Mezi
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pouzivané aktivacni funkce patii naptiklad sigmoida, ostra nelinearita, satu-
rovand linearni funkce nebo hyperbolicky tangens. (Obrazky 2.2, 2.3, 2.4, 2.5)

Vystup Vystup neuronu znaceny jako y je dany vztahem:

n

y=o Z(mi*wi)—b

1=0
Vytvoreno na zakladé [5] - 1.3.1 Formdlni neuron

Vstup  Vahy Bias Aktivacni funkce Vistup
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Obrazek 2.1: Model neuronu
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Obrazek 2.2: Standardni (logisticka) sigmoida
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Obréazek 2.5: Hyperbolicky tangens

13



2.1.2 Neuronové vrstvy

Neurony samy o sobé dokazi vyresit pouze jednoduché tlohy. Aby neurony mohly
resit slozitéjsi tlohy, je potieba je usporadat do vrstev a vrstvy mezi sebou propojit.
Vrstvy délime do tii typt:

1. Vstupni vrstva je prvni vrstva neuronové sité a slouzi ke zpracovani vstup-
nich dat z externiho zdroje. Neuronim na vstupni vrstvé jsou na vstup predany
vstupni signaly.

2. Skryta vrstva je jakakoliv vrstva mezi vstupni a vystupni vrstvou. Na vstupy
neuronti skryté vrstvy se privadi vystupy ze vstupni vrstvy nebo vyssi skryté
vIstvy.

3. Vystupni vrstva je posledni vrstva v neuronové siti. Slouzi k findlnimu
zpracovani dat z predchozich vrstev a priprave k dalsimu vyuziti.

Jednotlivé typy vrstev jsou vyobrazeny na obrazku 2.6

Vstupni Skryta Skryta Vystupni

vrstva vrstva vrstva vrstva Vistupy

Vstupy

AN

D ) ‘;ﬁ’é‘,’

K

- [ N Aé%’%
'Ok‘s‘/

W
A

Obrazek 2.6: Model plné propojend doprednd neuronova sif

Neuronova sit musi mit vstupni a vystupni vrstvu. Kromé tohoto obecného
rozdéleni typt vrstev, kazda muze byt zaroven jednou z nasledujicich:

Plné propojena vrstva Kazdy neuron v této vrstvé je propojen s vystupem kaz-
dého neuronu v predchozi vrstvé. Velké mnozstvi neuronovych spojeni ma
za nasledek velkou pamétovou naroc¢nost plné propojené vrstvy. Model plné
propojené vrstvy je zobrazena na obrazku 2.6.

Konvolu¢ni vrstva Tato vrstva provadi operaci konvoluce na vstupnich datech
posouvanim konvolu¢niho jadra po vstupnich datech a jejich vystupem jsou
priznakové mapy, jejichz pocet je urcen poc¢tem pouzitych konvoluénich jader.

Vytvofeno na zakladé [5] - 1.3.2 Neuronovd sit
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2.2 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité maji pouze jeden smér Siteni signdlu od vstupni vrstvy
k vystupni vrstvé. Jsou vhodné pro pouziti na sirokou fadu tloh a mohou se skladat
pouze ze vstupni a vystupni vrstvy (tzv. jednovrstva doprednd neuronova sit) nebo
ze vstupni vrstvy, libovolného poc¢tu skrytych vrstev a vystupni vrstvy (tzv. vice-
vrstvd dopfednd neuronova sit). Vhodny pocet vrstev je urcen slozitosti feseného
problému a velikosti trénovacich dat. Model dopredné neuronové sité muzeme vidét
na obrazku 2.6.
Vytvoreno na zakladé [5] - 2 Klasické modely neuronovijch siti

2.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronova sit je odvozena od doptfedné neuronové sité. Rozdilem je
existence zpétného propojeni, kdy vystupy neuront jedné vrstvy jsou vstupem do
neurontl té samé vrstvy nebo jiné predchozi vrstvy. Diky tomu jsou schopny ucit se
zavislosti mezi aktualnimi a predchozimi vstupy a umoznuji tak dynamické zpraco-
vani dat. Jsou vyuzivany na ¢asové proménna a sekvencni data, naptiklad rozpoznani
fe¢i nebo generovani textu. Tato podkapitola je vytvorena na zakladé [1].

Pro zjednodusenti si 1ze rekurentni neuronové sité predstavit jako zfetézené kopie té
samé sité, které si predavaji informace, viz obrazek 2.7. Ve své nejednodussi forme
se jedna o jednu neuronovou vrstvu s aktivaéni funkci tanh, do které privedeme
vystupni vektor predchozi butiky RNN| takzvany hidden state (skryty stav) zietézeny
s vstupnim vektorem, viz 2.8.

P s
e -

i
& & 6 @

Obréazek 2.7: Rozbalend rekurentni neuronova sit [1]

v

v
A\ 4
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Obrazek 2.8: Jednoduchéa rekurentni neuronova sit
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2.3.1 LSTM

Long Short-Term Memory, v prekladu dlouha kratkodoba pamét, déle jen LSTM,
je specialni druh rekurentnich neuronovych siti se schopnosti uc¢it se dlouhodobé
zavislosti. Pro tuto schopnost byly navrzeny. Timto se lisi od jednoduché RNN,
u které je schopnost ucit se dlouhodobé zavislosti jen teoreticka.

Cell state neboli stav bunky, znaceny na obrazku 2.9 jako C} je v podstaté bézici
pas, ktery posouva informaci mezi bunkami LSTM. C;_; oznacuje stav predchozi
bunky. LSTM obsahuje takzvané brany, které mohou regulovat tok informaci skrz
stav bunky.

Brany toho dosahuji pomoci neuronové vrstvy s aktivacni funkei sigmoida (viz ob-
razek 2.2) a bodové operace nasobeni. Tato kombinace prvka umoznuje LSTM se
naucit, jakou cast a jakou mirou vektor stavu predchozi bunky propustit. Vystup
funkce sigmoida je mezi 0 a 1, v kontextu propousténi 0 znamena nepropustit nic
a 1 propustit vse.

Prvni brana z levé strany diagramu 2.9, urcuje kolik informace stavu predchozi
bunky projde déal. Tato brana se nazyva forget gate neboli brana zapomnéni. Tato
brana prijme vstupni vektor x; a vystupni vektor predchozi bunky h;_, znamy také
jako hidden state (skryty stav), a na jejich zakladé pro kazdé ¢islo vektoru stavu
predchozi bunky C;_; vyprodukuje ¢islo mezi 0 - zapomen vse a 1 - nezapomen nic.

Prikladem tahového zapomenuti v kontextu NLG je zapomenuti posledniho rodu
podmeétu vety, kdyz dostaneme podmét novy pri zpracovavani nebo generovani textu.

Druha brana z levé strany se nazyva input gate neboli vstupni brana, ktera
urcuje, jaka informace se prida do stavu predchozi bunky. Sklada se ze dvou neu-
ronovych vrstev. Prvni vrstva s aktivacni funkci sigmoida urcuje, jaké hodnoty se
ulozi. Druha vrstva s aktivacni funkci tanh urcuje kandidatni vektor, ktery by se meél
pridat do stavu predchozi bunky. Obé tyto c¢asti prijimaji stejny vstup jako prvni
brana. Vynasobenim hodnot vystupnich vektort téchto dvou siti dostaneme vektor,
jehoz hodnoty pak mtzeme pri¢ist k hodnotam stavu predchozi bunky profiltrované
branou zapomnéni C;_1, a tim dostaneme novy stav bunky C;.

Treti brana bunky LSTM urcuje vystup bunky h;. Tento vystup je urcen ze
stavu bunky C; a vystupu predchozi bunky h;_; zietézeného se vstupem x;. Hodnoty
vektoru stavu bunky C; projdou funkei tanh za tGcelem stla¢eni hodnot mezi -1 a 1
a poté jsou profiltrovany treti branou, ktera prijima stejné vstupy jako prvni a druhé
brana. Vystup se predava ven ze retézu bunék LSTM a zaroven se preda nasledujici
bunce LSTM.

Vyse popsand struktura je jen jedna z implementaci LSTM. Mnoho lidi pouziva
vlastni variace LSTM, které se od této implementace lisi v detailech, ale funguji na
stejném principu.
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2.3.2 GRU

Gated Recurrent Unit, dale jen GRU, je jedna z variaci LSTM. Kombinuje do-
hromady branu zapomnéni (forget gate) se vstupni branou (input gate) do jedné
aktualiza¢ni brany (update gate), spojuje stav bunky (cell state) dohromady s vy-
stupem bunky (hidden state nebo také skryty stav). Vysledkem je model jednodussi

nez LSTM.
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Obrazek 2.10: Model bunky GRU
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2.4 Princip generovani textu pomoci neuronovych siti

2.4.1 Abstrakce

Neuronovou sif si lze ve velice zjednoduseném pohledu predstavit jako kouzelnou
cernou skrinku, do které se z jedné strany sypou vstupni data a z druhé vypadéavaji
data vystupni. Aby se tato kouzelnd ¢ernd skrinka mohla naucit provadét pozado-
vanou ulohu, je nutné ji vysvétlit, jak se vystupni data lisi od o¢ekavaného vysledku
pomoci dobte zvoleného hodnoticiho kritéria.

Abychom mohli pouzit neuronovou sit pro generovani textu, potrebujeme nasle-
dujici:

1. Sadu vstupnich dat

2. Hodnotici kritérium

3. Sadu ocekavanych vystupt k danym vstupnim datim

Tato prace ma pristup k data setu vtipu. Jelikoz ocekdvam, ze vystup této
neuronové sité bude vtip, tento data set je sada ocekavanych vystupu k danym
dattim.

Hodnotici kritérium v tomto pripadé je rozdil mezi vygenerovanym textem, ktery
jsem dostal jako vystup neuronové sité, a vtipem z data setu.

V pripadé vstupnich dat se objevuje problém. Co je vstupem této neuronové
sité? Na zakladé ¢eho ma sit vytvorit vtip? Toto je otazka, ktera nema jednu
jednoduchou odpovéd. Zde je navrh potencialnich vstupt, které mtizeme pouzit pro
tuto neuronovou sit:

Prvni slovo nebo prvni znak vtipu Muzeme zacit vtip a nechat neuronovou sit
jej dokoncit.
Priklad:
Vstup: Why
Vystup: Why did the chiken cross the road? To get to the other side.

Vtip Mizeme neuronové siti predat cely text vtipu a nechat neuronovou sit odpo-
veédét na vtip vtipem.

Cast vtipu Mizeme neuronové siti dat ¢ast vtipu a nechat neuronovou sit najit
pointu.

Priklad:

Vstup: Why did the chicken cross the road?
Vystup: To get to the other side.
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Pro tuto moznost se nabizi vyuziti vtipt formy otézka a odpovéd, kde otdzku
se da neuronové siti jako vstup, a odpoved nam poskytne vystup neuronové
sité.

Jiny text Muzeme pouzit jiny nevtipny text, ze kterého se neuronova sit pokusi
udélat vtip.
Aby tato metoda fungovala, je potfeba mit navaznost mezi vstupnim nevtip-

nym textem a vystupnim vtipem. Jedna moznost takového vstupu je popis
pozadovaného vtipu.

Priklad:

Vstup: A joke about a chicken crossing a road.
Vystup: Why did the chiken cross the road? To get to the other side.

Dalsi moznost vstupu je text s kontextem, ze kterého vystupni vtip vychazi.
Priklad:

Vstup: <An article about chickens on roads>
Vystup: Why did the chiken cross the road? To get to the other side.

Data set pro vyuziti této inicializace vstupu zatim neexistuje. Mohl by byt
teoreticky vytvoren pridanim popiskt vtipi do jiz existujiciho data setu vtipi,
jako jsou napriklad data sety zminéné v sekci 4.1. Tento styl vstupnich dat
nebyl v této praci pouzit.

2.4.2 Metody

V této casti je popsano, jak neuronova sit muze generovat text.

VySe popsany neuron a neuronové sité pracuji s ¢isly. Aby neuronova sit mohla
generovat text, musi se tento problém prevést na matematicky problém. Jsou dveé
Siroce pouzivané metody.

Po znacich Text mizeme prevést na sekvenci Cisel tak, ze kazdy znak v textu
nahradime ¢iselnou hodnotou. Vznikne tak slovnik mezi ¢isly a znaky, ktery
umoznuje prevést problém generovani dalsi ¢asti véty na problém predpovidani
pokracovani sekvence cisel.

Ve vysledku se timto pristupem vstupni text zaklicuje slovnikem do ¢iselné

podoby a vystupni ¢iselna hodnota se rozklicuje pomoci stejného slovniku do
textové podoby.

Po slovech Dalsi moznosti je misto zakédovani jednotlivych znakt nahradit celé
slovo. Timto se zkrati délka sekvenci, se kterymi neuronova sit pracuje, a zveétsi
se pocet moznych prvki v sekvenci.

Pokud neuronova sit pracuje s textem na trovni slov, miize se naucit vztahy
a podobnosti mezi jednotlivymi slovy pomoci vektorovych reprezentaci slov.
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Tato vektorova reprezentace zajistuje, ze vektory podobnych slov jsou si blizko.
Mezi vztahy, které se ve vektorové reprezentaci slov mezi slovy projevuji, patti
jednoduché algebraické operace. Naptiklad vektor(”krdl”) - vektor("muz”) +
vektor(”Zena”) dava vysledny vektor blizky vektoru wvektor(“krdlovna”). Cer-
péano z [6][7].

2.5 Existujici prace

Tato podkapitola se vénuje nékterym jiz vypracovanym pracim a projekttim, které
se zabyvaly tématikou generovani humoru pomoci neuronovych siti, popisuje pristup
k problému a ohodnotime vysledek.

2.5.1 Tito joker

Na strankach spole¢nosti Towards Data Science Lorenzo Ampil [8] predstavil v pro-
sinci 2019 sviij pokus o generovani humoru. Pred-trénovany model GTP-2 od spolec-
nosti OpenAl doladil pomoci databaze vtipt ziskanych z portalu spole¢nosti Kaggle,
komunity datovych védei a odbornikii na strojové uceni. Cilem bylo natrénovat
model na vtipy ve formé hadanek neboli vtipy typu otazka-odpovéd. Pouzil Google
Colab notebook s jednim Nvidia T4 grafickym procesorem specializovanym pro vyvoj
umeélé inteligence.

Data set Kolekci vtipt Short Jokes zverejnil Abhinav Moudgil v roce 2017. (Do-
stupné z [9].) Obsahuje pres 200 000 kratkych vtipu v anglic¢tiné. Tento data set

Lorenzo zmensil na 65 394 vtipu zac¢inajici na “what”, “how”, “when” nebo “why”,
aby mohl doladit model na vtipy typu otazka-odpovéd.

Model GPT-2 je velky jazykovy model zaloZeny na modelu typu transformer s 1,5
miliardy parametri natrénovanych na datech z 8 miliéni webovy stranek [10]. Pro
tento projekt byla pouzita nejmensi verze se 117 miliény parametrii.

Trénovani Pred-trénovany model byl trénovan po jednu epochu s batch size ve-
likosti 2 a metodou predikce dalsiho slova na zakladé sekvence slov vtipu z data
setu.

Metoda generovani Model pouzival jako zéklad pro generovani vstup otazky, na
kterou pak odpovida.

Vysledek Odpovédi na otazky byly z vétsiny koherentni a gramaticky spravné.

Text byl spiSe nevtipny a absurdni. Urazlivy obsah pouzitého data setu se obcas
promitl na vygenerovaném vysledku.
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2.5.2 Martins Frolovs

Martins Frolovs v prosinci 2019 také predstavil sviij pokus na stejném zakladu a data
setu jako v predchozi ¢asti 2.5.1, vyuzil vSak graficky procesor grafické karty Nvidia
GeForce 1080 Ti [11].

Data set Kolekci vtipu Short Jokes zverejnil Abhinav Moudgil v roce 2017 a ob-
sahuje pres 200 000 kratkych vtipt v angli¢tiné (dostupné z [9]).

Trénovani Pred-trénovany model byl trénovan po 4 epochy metodou predikce dal-
stho slova na zékladé sekvence slov vtipu z data setu. Byl pouzit AdamW optimizér,
verze optimizéru Adam s opravenou metodou poc¢itani ibytku vah weight decay [12]
pouzivajici cross-entropy pro vypocet hodnoty loss.

Model GPT-2 verze s 355 miliony parametrii.

Metoda generovani Model pouzival jako zaklad pro generovani vstup jednoho
slova "JOKE:” a nechal poté model dokon¢it sekvenci slov. Zac¢inajic sekvenci o délce
jednoho slova "JOKE:”, model vybral nahodné slovo z mnoziny n modelem prediko-
vanych nejpravdépodobnéjsich dalsich slov a pridal jej do sekvence slov. Tuto novou
sekvenci opét prijal na vstup a proces opakoval, dokud model nepridal koncovy token
"<[lendoftext/>" a poté generovani vtipu ukoncil.

Vysledek Tato metoda generovani vtipii vytvarela koherentni text, které v napros-
té vétsine daval gramaticky smysl. Vtipnost textu nebyla nijak zvlast vysoka. Vtipy
byly z velké ¢asti humorné diky své absurdité. Databaze Kaggle obsahuje mnoho
urazlivych vtipt, coz se promitlo na vygenerovanych vtipech. Celkové byl model
schopny vygenerovat spolehlivé koherentni, nespolehlivé vtipny text.

23



2.5.3 Humor Detection: A Transformer Gets the Last Laugh

Préce, kterou vytvorili Orion Weller a Kevin Seppi z Univerzity Brighama Younga
v USA, Utah, se nezabyva generovanim humorného textu, ale jeho klasifikaci [13].
Neni tak primo relevantni pro generovani humoru, ale naznacuje novy potencialni
nastroj a pristup, ktery by mohl byt pouzit pro generovani humoru. Vytvoreny model
by potencialné mohl byt pouzit jako hodnotici kritérium pro trénovani jiného modelu
za ucelem generovani humoru metodou reinforcement learning, proto je v této praci
zminéna.

Data set Pro trénovani modelu tvirci pouzily 3 data sety. Data set, ktery pomoci
API platformy Reddit ze subredditu /r/jokes sami sesbirali obsahujici vtipy s hod-
nocenim, 13 884 nehumornych vtiptt a 2025 humornych vtipi, kolekci vtipt Short
Jokes z Kaggle zminénou vyse, obsahujici vice nez 200 000 neohodnocenych vtipii,
a data set sesbirany ze stranek Pun of the Day obsahujici 16 001 slovnich hiicek
a 16 002 nehumornych vét.

Trénovani Trénovani zarazovanim textu do trid humorné a nehumorné probihalo
po 7 epoch.

Model Byl pouzit model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers), vice vrstvy obousmérny Transformer puvodné natrénovany na korpusu
obsahujicim 3 300 000 000 slov.

Vysledek Vysledkem byl model neuronové sité schopny predpovidat, zda text bude
shleddn humornym komunitou na subredditu /r/jokes 1épe, nez béznou populaci.

Vysledky této prace naznacuji, ze neuronova sit je schopna se naucit predpovidat
s vysokou presnosti, zda jistd komunita lidi shleda text vtipnym. Na zakladé této
prace jsem utvoril hypotézu, ze by takto natrénovany model neuronové sité mohl
byt vyuzit pro generovani textu jako:

o Filtr, ktery vyttidi vystupy jiné neuronové sité generujici humorny text od tex-
tu, ktery je klasifikovan jako nehumorny, a tim zvysuje primérnou humornost
vygenerovaného textu

e Hodnotici kritérium pro neuronové siti generujici humorny text s pouzitim
metody reinforcement learning.
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3 Design sité

V této kapitole popisi, které postupy jsem pouzil pro naplnéni zadani této prace.
Vsechny zminéné neuronové sité jsem implementoval pomoci jazyka Python a fra-
meworku PyTorch.

3.1 Sequence-to-sequence vtip na vtip

Prvni model byl inspirovan chatovacimi boty vyuzivajici neuronové sité. Tyto boty
dostanou na vstup otdzku a na vystup daji odpovéd na tuto otazku. Casty pifstup je
vyuziti sequence-to-sequence neuronovych siti, trénovanych na textovych zaznamech
rozhovorti.

Motivace Myslenka byla model neuronové sité naucit odpovédét na vtip vtipem.
Do vstupu neuronové sité privést vtip z data setu vtipti a jiny nahodné vybrany vtip
z data setu mit jako cilovy vystup. Predpokladal jsem, Ze neuronova sif se naudi,
ze nejefektivnéjsi metoda je vygenerovat néjaky vtip, ktery je minimélné zavisly na
vstupnim vtipu. Vstupni vtip by tak fungoval jako nahodny vstup, ze kterého se
model muze inspirovat.

Implementace Neuronovou sif jsem vytvoril pomoci jazyka Python a frameworku
PyTorch. Vyuzil jsem architektury encoder-decoder s attention. Encoder i decoder
jsou zprostiedkovany pomoci dvou GRU vrstev s 750 parametry u skrytych vrstev.
V modelu je attention s implementaci metodou skalarniho souc¢inu. Pouzity slovnik
obsahoval 25 365 slov. Model je zndzornén na obrazku 3.1
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3.2 Znakova rekurentni neuronova sit

Pro druhy design modelu jsem zvolil nejc¢astéji pouzivany pristup, a to generovani
textu po znacich.

Motivace Jako druhy byl zvolen bezpecny a ozkouseny pristup. Metoda genero-
vani textu po znacich je obecné uznavana jako efektivni metoda generovani textu,
proslavil ji Andrej Karphaty, jehoz model byl inspiraci pro zvolenou architekturu.
[14]

Implementace Pouzil jsem jednu GRU vrstvu, jednu linedrni vrstvu a pouzity
slovnik (znaky data setu Kaggle) obsahoval 98 znaki. Model je zndzornén na obrazku
3.2
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3.3 Sequence-to-sequence odpovéd a otazka

Jako treti pristup byla znovu pouzita architektura sequence-to-sequence s jinym
pristupem inicializace vstupu a s vyuzitim pred-trénované embedding vrstvy.

Motivace Predchozi dva pristupy nevyuzivaly pred-trénované modely. Embedding
vrstvy byly trénovany od zacatku a na malém korpusu. Proto byl zvolen pristup
vyuziti jiz natrénovanych modelt, které se na data setu vtipt pouze doladi.

Implementace Vyuzil jsem pred-trénovany embedding model GloVe s 300 dimen-
zemi pro kazdy vektor. GloVe je pred-trénovany na korpusu Wikipedia 2014 + Gi-
gaword 5 obsahujici 100 miliard slov. Tento model jsem obstaral pomoci Pythonové
knihovny pro modelovani prirozeného jazyka gensim.

Kromé modelu Glo Ve jsem zvazil pouziti i jinych modelt jako jsou Numberbatch
nebo Google news - word2vec. Pro GloVe jsem se rozhodl, protoze obsahuje jednak
stop words, casto pouzivana slova s malou informac¢ni hodnotou, a jednak obsahoval
interpunkci, proto jsem jej uznal za vhodny pro generovani textu.

Pro architekturu sité jsem pouzil variantu architektury 3.1, kterou lze vidét
na obrazku 3.1. Predchozi embedding model jen nahradil pred-trénovaym GloVe
modelem a velikost a pocet pouzitych GRU vrstev jsem nékolikrat zmeénil béhem
trénovani pri pruzkumu vlivu hyperparametrii na trénovani a generovani.

3.4 GPT-2

Jako posledni pristup jsem vyzkousel pred-trénovany model GPT-2, ktery byl nej-
castéji pouzivan v predchozich pracich.

Motivace Hlavnim davodem vyuziti tohoto modelu bylo porovnani vyse popsa-
nych pristupi s nejmodernéjsimi modely pro NLP.

Implementace 7 divodu nedostatku paméti jsem byl donucen pouzit nejmensi
poskytovanou variantu s 117 miliony parametry. Pro implementaci jsem pouzil
knihovnu Transformers od spole¢nosti Hugging Face [15].
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4 Trénovani a analyza vysledku

V této kapitole je popsano, jaké data sety byly pouzity pro trénovani modeli po-
psanych v predchozi kapitole, jak byla data predzpracovana, jak probihalo samotné
trénovani siti. Déle jsou zde vyhodnoceny vysledeky kazdého natrénovaného modelu.

4.1 Data sety

Pro trénovani vyse popsanych model jsem pouzil dva data sety anglickych vtipt
za Ucelem normalizace textu byla provedena analyza dat a odfiltrovani malo pouzi-
vanych slov (s ¢etnosti mensi nez 3) a vtipti obsahujici tato slova. Vlastnosti kazdého
data setu jsou popsany v tabulce 4.1.

’ H Kaggle - Short jokes \ Reddit - joke-dataset ‘

Autor Abhinav Moudgil Taivo Pungas
Datum sestaveni 6. 2. 2017 30. 4. 2017
Pocet vtipi 231 657 194 552
Pocet unikatnich znakt 98 1044
Pocet unikatnich slov 96 147 48 883
Redukovany pocet u. slov 36 949 25 074
Maximalni délka vtipu 250 znakt 740 znakt
Dostupné z [9] [16]

Tabulka 4.1: Tabulka porovnani data setu

4.1.1 Kaggle - Short jokes

Tento data set obsahoval pouze znaky ASCII. Ve vtipech se ¢asto nachazely chyby
a preklepy, které byly odstranény, naptiklad slova s nizkou ¢etnosti. Data set obsaho-
val urazlivé vtipy a artefakty ze spojovani hlavicek a téla vtipu. Castym artefaktem
jsou tri tecky, po kterych nésleduji dalsi tii tecky. V data setu se obcas vyskytuji
data, ktera nejsou vtip.
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4.1.2 Reddit - joke-dataset

Data tohoto data setu byla sesbirdana z stranek spolecnosti Reddit, ze subredditu
/r/jokes (Dostupné z: www.reddit.com/r/Jokes/).

Tento data set na rozdil od data setu z Kaggle obsahoval velké mnozstvi znaki,
které nebyly casti anglické abecedy a diakritiky. V data setu byly obsazeny zna-
ky arabské abecedy, japonské abecedy, ¢inské abecedy, korejské abecedy, hindské
abecedy, azbuky, mongolské abecedy, alfabety a mnoho jinych neurcitych znakt
Unicode. Tyto znaky a vtipy obsahujici tyto znaky byly z data setu odstranény.
I ve vtipech tohoto data setu se také casto nachézely chyby a preklepy, které byly
odstranény, naptiklad slova s nizkou cetnosti.

Data set obsahoval vtipy rozdélené do dvou casti - titulek a télo, které byly pti
zpracovani spojeny v jeden fetézec. V nékterych pripadech titulek a télo obsahovaly
stejny text a v téchto pripadech byl titulek zahozen.
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www.reddit.com/r/Jokes/

4.2 Sequence-to-sequence vtip na vtip

4.2.1 Predzpracovani dat

Data byla ndhodné sparovana do dvojic, které se pouzily jako vstup a ocekavany
vystup. Poté byla data prevedena z Unicode do ASCI, ulozena do slovniku pod index,
a profiltrovana od nezadoucich znaki a vsech slov s nizkou ¢etnosti. Do slovniku byla
pridana 3 slova SOS - zacatek véty, EOS - konec véty a PAD - vycpavka. Nasledné
byla data prevedena za pomoci vytvoreného slovniku do sekvence ¢isel odpovidajici
sloviim ve vtipu a pridavanim vycpavek PAD sekvence byly normalizovany na stej-
nou délku. K sekvencim se vytvorily masky ukazujici kde konci vtip a kde zacina
vycpavka.

4.2.2 Proces trénovani

Neuronové siti jsou predavany pary zakédovanych vtipt po davece 40 (Batch) para.
Prvni zakodovany vtip v paru je siti dan jako vstup a druhy zakédovany vtip z paru je
pouzit pro vypocitani kiizové entropie a hodnoty loss. Jako optimizér je pouzit Adam
a uvodni rychlost uceni (learning rate) je nastavena na 0,0001. Mezi epochami jsou
vtipy mezi pary promichané a rychlost uceni je upravovana podle nutnosti, koncic
na hodnoté 0,00001. Béhem jedné epochy je ndhodné vybrano 10% péaru a u nich
je pouzito teacher forcing - metoda kdy se neuronové siti predavaji spravna cilova
slova namisto téch, co si sif sama vygenerovala. Sif je takto trénovana po nékolik
dni po 560 epoch.
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Obrazek 4.1: Sequence-to-sequenct loss nad epochami
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4.2.3 Analyza vysledku

Tato metoda se ukazala jako neispésnd. Trénovani probihalo velice pomalu a i kdyz
hodnota loss klesala, sit nedokéazala vygenerovat smysluplny text. Sit byla schopna
vygenerovat zhruba zakladni slovosled ptripominajici vtip, ale vysledek byl zcela
nepouzitelny. Priklady vygenerovaného textu:

o what s the difference between a and ? 7 ¢ 7 . .

o what do you call a a a 7 7 7 7.

e howdoyouaa.aaa.?

o what did the the say to to . .. ¢ 7 . the the the .
e jwasthemya........

e did you hear thea a a aaa........

what do the the the a the 2 a . ? 2 the the the the the the the . . .

Netispéchu byl pravdépodobné zptisobena tim, ze se neuronova sit nemeéla ceho
chytit. I kdyby sit vygenerovala opravdu vtipny text, zvolené hodnotici kritérium
nedokazalo takovy tspéch ohodnotit. Pri pohledu na vygenerovany text miizeme
vycist nékolik véci.

1. Model se dokézal naucit ¢asto pouzivané zacatky vtipt

2. Model nasel nejuspésnéjsi taktiku pro uhodnuti ndhodného slova, a to tipovat

ty nejcastéji pouzivana slova v data setu a i v anglickém jazyce, nebot the je
nejcastéji pouzivané slovo a a je v prvnich 10.

3. Model pochytil zvyk uzivatelu pisici vtipy pouzivat vice nez 3 tecky za sebou

Tento vysledek vypovida, ze pokud chceme odpovédét na vtip vtipem, musime
zvolit hodnotici kritérium, které dokaze ohodnotit kvalitu vtipu samotného bez
hodnoceni zvolenych slov. Lepsi metoda je pouziti reinforcement learning s kritériem
kombinace vystuptt dvou neuronovych siti, jedna hodnotici vtipnost (viz 2.5.3)
a druha gramatickou spravnost textu.
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4.3 Znakova rekurentni neuronova sit

4.3.1 Predzpracovani dat

Z data setu se nejdiive vytvoril slovnik znakt, kam byly jednotlivé znaky ulozeny
pod indexem, a ten pak byl profiltrovan od nezadoucich znakt. Ke kazdému znaku
se vypocitala pravdépodobnost, s jakou je dany znak prvnim znakem tetézce. Tyto
hodnoty se vyuzily jako ndhodny vstup pro sif pii generovani nového vtipu.

4.3.2 Proces trénovani

Neuronové siti se jednotliveé predavaly zakédované vtipy po znacich a sit se pokousela
predpovidat dalsi znak v sekvenci. Jako hodnotici kritérium byla pouzita kiizova
entropie. Jako optimizér byl pouzit Adam a tGvodni rychlost uceni (learning rate)
byla nastavena na 0,0001. Rychlost uceni se ménila béhem trénovani podle potieby.
Béhem jedné epochy se z data setu vybralo 1000 ndhodnych vtipti pro trénovani
a proces trval 100 epoch.

4.3.3 Analyza vysledku

Tato metoda prinesla lepsi vysledky nez predchozi metoda. Vysledny text je vice
koherentni a v nékterych pripadech jsem jej shledal mirné humornym. Humornost
je vsak spise vyjimkou nez pravidlem. Vygenerovany text vsak stale obsahuje velké
mnozstvi zcela nesmyslnych vét, obzvlasté u delsich text. Vtipnost vygenerované-
ho textu hodnotim 5%. Ptiklady smysluplnéjsiho vygenerovaného textu vybraného
z 200 pokusii:

o What do you call a good farmer take a vegan? A same.

o Click and says "my friends can stop the crack” to get through the ground.

o A girl walks into a bar and asked me to say an embarrass

o How do you tell she said to the other? ”This is great.”

o T was lost a single part of my teeth to be a lot of bees and a plane store mother.
o A man walks into a bar... It’s all goodness in the day.

o Did you hear about the Kamburgers last night? It was a little bell.

o People walk into a bar. I was going to talk about you.
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4.4 Sequence-to-sequence otazka a odpoveéd

4.4.1 Predzpracovani dat

Data set byl nejdiive pripraven pro zpracovani pres GloVe embedding model. Data
byla prevedena na mala pismena, rozdélena na slova,a titulky spojeny s télem vtipu.
Poté byly z data setu odstranény vSechny vtipy, které obsahovaly slova neobsazena
ve slovniku modelu Glo Ve.

V zavislosti na obsahu vtipu byla kazdému vtipu pritazena kategorie. Z data
setu byly odstranény nékteré z castych chyb, napriklad opakovani vice vykri¢niku,
otazniku nebo vice nez 3 tecky. Nakonec byl slovnik modelu Glo Ve zredukovan tak,
aby neobsahoval slova, ktera se nenachéazeji v data setu.

7 data setu se nasledné vzala podskupina vtiptu s kategorii otazka a odpoved
a kazdy vtip byl rozdélen na otazku a odpovéd. V poslednim kroku se urcila maxi-
malni délka vtipu a vSechny delsi vtipy se zahodily. Distribuci téchto délek je mozno
vidét na obrazku 4.2.

9000 +

8000 A

7000 ~

6000 A

Joke count

5000 ~

4000 4

3000 A

T
10 12 14 16 18 20 22 24
Joke lengths

Obrazek 4.2: Distribuce délek vtipt v data setu

4.4.2 Proces trénovani

Neuronové siti jsou predavany pary vtipt otazka a odpovéd. Otazka je davana na
vstup a odpovéd spolecné s vystupem sité se pouziva pro vypocet hodnoty loss. Jako
optimizér byl pouzit AdamW a tvodni rychlost uceni (learning rate) byla nastavena
na 0,0001. Parametr rychlost uceni se postupné ménil béhem trénovani a skoncil
na hodnoté 0,00001. Batch size byl nastavena na 50 a pri posledni epose na 100.
Teacher forcing byl nastaven na 10 %.
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Model je natrénovan 8 krat s jinymi poc¢ty vrstev GRU u enkodéru a dekodéru.
P1i trénovani jsem nezjistil zadny zasadni rozdil mezi pocty pouzitych vrstev. Nej-
lepsi model z pohledu velikosti hodnoty loss nad valida¢nimi daty pouzival enkodér
s dvéma vrstvami o velkosti 300 a dekodér stejné velikosti. Tento model byl trénovan
po 57 epoch.

4.4.3 Analyza vysledku

Tato metoda prinesla podobné vysledky jako metoda znakové RNN, zminéné v ¢asti
4.3. Vysledek jsem shledal na 17 % humorny a 33% koherentni. Model m4 problém
vygenerovat koherentni text s vice nez 5 slovy. Zde je ukazka nejlepsich vygenero-
vanych vysledkii ze 100 generovanych vtipt:

o what do you call a homeless pigeon? a pigeon .

o what is the difference between a sharply dressed man on a unicycle and a poorly
dressed man on a bicycle? a tire

o what do you call a lawyer with a gun? a condescending suspect

o what is the difference between a man and a woman? wo
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4.5 GPT-2

4.5.1 Predzpracovani dat

Pred trénovanim modelu GPT-2 doslo k minimalni tpravé dat. Titulky vtipt byly
spojeny s tély vtipt jako v predchozich metodach. Na zacatek kazdého vtipu byl
pridan tetézec "JOKE:”, slouzici jako spoustéci slovo pro generovani vtipu, a na
konec kazdého vtipu fetézec "<[endoftext/>".

4.5.2 Proces trénovani

Modelu se predavala na vstup spojend sekvence vtipu z data setu, kterda nepresa-
hovala délku 300. Byl pouzit optimizér AdamW a tvodni rychlost uceni (learning
rate) byla nastavena na 0,00003. Batch size je nastaven na 1 a trénovani probihalo
po dvé epochy. Pri druhé epose byla rychlost uc¢eni 10 krat mensi.

4.5.3 Analyza vysledku

Vysledny model GPT-2 dava velice koherentni vysledky, naprosta vétsina vét dava
gramaticky smysl. Pres to, ze model GPT-2 vzdy vraci koherentni text, vysledny
text témér nikdy neni vtipny. Vysledny text je c¢asto smysluplny, logicky a zmi-
nuje ocividné véci. Toto jde proti tomu, co cClovék shledava vtipné. Vtipné véci
jsou absurdni a prekvapivé, presny opak toho co tento model nejcastéji generuje.
Vtipnost vygenerovaného textu bych ohodnotil pod 1%. Zde muzete vidét ukazku
vygenerovaného textu:

o What do you call an Asian with two eyes? A nose.

o The best thing about a dead body is that you can’t tell if the body was alive or
dead

o Where do blind people go when they get sick? The hospital.

o How many lawyers does it take to change a lightbulb? One.

o What do you call a Mexican that is addicted to crack? A crack addict.
o What did the chicken say to the eqgq? I'm not a chicken!

o A blind man walks into a bar. The bartender says he’s not allowed. The man
says he’s not allowed. The bartender asks him what he’s doing. The man
replies, ””I'm going to the bar.”” The bartender says, ””You’re not allowed.””
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5 Moznosti trénovani v ceském jazyce

Pro trénovani modelu v ¢eském jazyce potrebujeme dostatecné velky data set Ces-
kych vtipti. To se ukazalo jako problém. V momenté psani této prace neexistuje
jednotné sesbirany data set Ceskych vtipt, podobny tém, které byly pouzity pro
trénovani v anglickém jazyce. Data sety anglickych vtipta byly prevazné sestaveny
z platformy Reddit, kde je velice aktivni komunita lidi predédvajici si vtipy. Cesky
ekvivalent této komunity neni, ceské vtipy lze na internetu najit, nejsou vsak cent-
ralizované v takovém mnozstvi na jednom misté. Lze najit mnoho mensich databazi
vtipt v cestiné, ze kterych by se takovy data set mohl sesbirat. Priklady zdroju
ceskych vtipt:

e panvtip.cz
o alik.cz

o ftipky.org
o vtipalek.cz
e vtipy.net

o vs-vtipy.tonikovo.cz
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6 Zavér

V této praci byla popsana technologie neuronovych siti a jejich pouziti pro generovani
textu se zaméfenim na rekurentni neuronové sité. Dale byly prozkoumany nékteré
prace zabyvajici se tématikou neuronovych siti v kontextu vyuziti pro generovani
a klasifikovani humorného textu.

Nasledné byly navrzeny ¢tyti architektury siti pro generovani vtipi. Modely téch-
to siti byly vytvoreny a natrénovany pomoci vtipt v anglickém jazyce. Vysledkem
jsou ¢tyri natrénované modely generujici vtipy s odlisSnymi vysledky.

Model sequence-to-sequence pokousejici se generovat vtipy metodou odpovedi
vtipem na vtip se ukazal jako nevhodny pristup. Tento pokus pékné ukazuje, jak
je spravné zvoleni zptisobu hodnoceni naprosto nezbytné pro tispésné natrénovani
neuronové sité. Jelikoz zptusob hodnoceni nebyl zvolen vhodné, doslo k tomu, zZe
neuronova sif se snazila predpovidat nahodna slova obsazena v data setu vtipu
z nesouvisejicich vstupt. V tomto neuronova sit v ramci moznosti celkem dobfte
uspéla. Dokazala poskladat casto pouzivané fraze ve vtipech a zbytek textu dopl-
nila nejpouzivanéjsimi slovy v data setu. To nebyl puvodni cil, a proto se jedna
0 neuspésny pokus.

Model znakové rekurentni neuronové sité se ukazal jako lepsi pristup. Jedna se
o pristup, ktery jiz byl pouzit v predchozich pracich zabyvajici se generovanim textu.
Tento model je schopen generovat koherentni text a obc¢as i humorny text. Primérna
humornost textu vsak neni prilis vysoka a pokus nepovazuji za aspésny.

Model sequence-to-sequence, pokousejici se generovat vtipy metodou doplnénim
vstupni otazky odpovédi, vykazuje potenciadl. Vygenerovany text dokaze byt kohe-
rentni a i vtipny pokud je vysledny text dostatecné kratky. Primérnou humornost
textu jsem u tohoto model shledal nejvyssi ze vSech natrénovanych modelii.

Model GTP-2 tispésné generuje koherentni text, primérna vtipnost vygenerova-
ného textu je vSak horsi nez predchozi modely. Model generuje text, ktery je casto
logicky a ocividny. To jsou kvality, které s humorem nekoresponduji.

Navrhnuti dalSich krokti Pokusem naucit model sequence-to-sequence odpovidat
vtipem na vtip se ukéazalo, ze metoda hodnoceni je velice dulezita pro dosazeni
chténych vysledki. Tento netspésny pokus mé privadi k hypotéze, ze dosavadni
pokusy o generovani humorného textu trpi stejnym problémem. Trénované sité
nejsou spravné hodnoceny. Vsechny dosavadni metody pouzivaly hodnotici kritérium
krizové entropie, ktera se ukazala jako efektivni kritérium pro generovani koherentni-
ho textu, ale co se ty¢e humornosti textu, toto kritérium neposkytuje zadnou zpétnou
vazbu. Vysledkem je, ze pokud neuronova sit nékdy vygeneruje opravdu humorny
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text, hodnotici kritérium neni schopné toto detekovat a toto chovani neuronové sité
podpofit.

Navrhuji tedy vyuziti hodnoticich kritérii, ktera jsou schopna dodat trénované
siti zpétnou vazbu na humornost. V tvahu pripadaji dvé metody jak dosdhnout
takové zpétné vazby. Hodnoceni lidmi a hodnoceni klasifikatorem humoru podobnym
jako byl popsan v 2.5.3.
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