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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorit a natrénovat neurénovu sief, ktord sa nasledne bude pouzi-
vat v internetovom prehliadaci pre napovedanie sekvencii anglickych slov v priebehu pisania
textu pouzivatelom. Zamerom je zjednodusSenie pisania Castych slovnych obratov. Zvoleny
problém je vyrieSseny pomocou rekurentnej neurénovej siete schopnej predpovedat textové
sekvencie zo vstupného textu. Natrénovand neurdénova siet je pouzitd v rozsireni pre pre-
hliada¢ Google Chrome. Na zdklade normalizovaného vystupu neurénovej siete, nasledného
vyberu tokenov pomocou samplovacieho dekédovacieho algoritmu a ich spajanim je rozsi-
renie schopné generovat sekvencie anglickych slov, ktoré si zobrazované pouzivatelovi ako
navrhovany text. Vyslednd neurénova siet je optimalizovand pomocou vyberu vhodného
poc¢tu rekurentnych vrstiev a neurénov v jednotlivych vrstvach, stratovej funkcie a po-
¢tu trénovacich epoch. Prinosom tejto prace je pouzitie neurénovej siete na predpovedanie
sekvencii anglickych slov v prehliadaci, ktoré zjednodusuje menej zdatnym pouzivatelom
kazdodennu pracu s pisanim textu na internete.

Abstract

The goal of this thesis is to create and train a neural network and use it in a web browser for
English text sequence prediction during writing of text by the user. The intention is to sim-
plify the writing of frequent phrases. The problem is solved by employing a recurrent neural
network that is able to predict output text based on the text input. Trained neural network
is then used in a Google Chrome extension. By normalized ouput of the neural network,
text choosing by sampling decoding algorithm and connecting, the extension is able to ge-
nerate English word sequences, which are shown to the user as suggested text. The neural
network is optimized by selecting the right loss function, and a suitable number of recurrent
layers, neurons in the layers, and training epochs. The thesis contributes to enhancing the
everyday user experience of writing on the Internet by using a neural network for English
word sequence autocomplete in the browser.
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Kapitola 1

Uvod

Spracovanie prirodzeného jazyka sa zaoberda pochopenim, interpretovanim a generovanim
prirodzeného jazyka. Jeho hlavnou tilohou je zjednodusit komunikaciu medzi ludmi a strojmi.
Uz v 50. rokoch 20. storo¢ia vytvoril Alan Turing test zaloZzeny na spracovani jazyka [31].
Tento test slizi na preukédzanie inteligentného spravania sa systému. Pévodne bolo spra-
covanie prirodzeného jazyka zalozené na pravidlich a neskdr na Statistickych metddach.
Spolu s vytvorenim umelého neurénu a s rozvojom umelych neurénovych sieti sa stalo spra-
covanie prirodzeného jazyka jednym z cielov umelej inteligencie s vyuzitim neurénovych
sieti. V siicasnosti sa stretdvame so spracovanim prirodzeného jazyka pomocou neuréno-
vych sieti v podobe prekladacov, chatbotov, napovedacov textu, syntetizatorov reci na text
a syntetizatorov textu na rec.

Cielom bakalarskej prace je vytvorit rekurentnii neurénovi siet schopnt predpovedat
vysledny text na zdklade vstupného textu. Nésledne je potrebné pouzit neurénovi siet v
rozsireni pre prehliada¢ Google Chrome za tGcelom navrhovania sekvencii anglickych slov
pouzivatelovi.

Tému prace som si vybral z dévodu rozsirenosti neurénovych sieti a ich obrovskej dole-
zitosti a integrovanosti v kazdodennom Iudskom zivote. Chcel som zistif, ¢o st neurénové
siete a ako funguju.

V kapitole 2 st analyzované zdkladné koncepty neurénovych sieti. Ide o zakladné kon-
cepty ako umely neurén, neuronové siete spolu s aktivaénymi funkciami, trénovanie ne-
urénovych sieti a problémy s nim spojené, rekurentné neurénové siete a podrobny popis
GRU neurénu. Kapitola 3 sa zaobera generovanim prirodzeného jazyka. Najskor rozobera
zékladny popis jazykového modelu. Dalej popisuje n-gramy a neurénové siete pre modelova-
nie prirodzeného jazyka. Z neurénovych sieti rozoberd ich najmodernejsiu architektiru. Na
zaver su dekdédované algoritmy pre generovanie sekvencie a tprava textu pre spracovivanie
pomocou neurénovej siete. V kapitole 4 je technologia rozsirenia prehliadaca so zameranim
na rozsirenie pre prehliada¢ Google Chrome. V tejto kapitole st jednotlivé komponenty Go-
ogle Chrome rozsirenia, ich komunikacia pomocou zasielania asynchrénnych sprav a spésoby
pre ukladanie dat v Google Chrome rozsireni. Hlavnou napliou kapitoly 5 je ndvrh riesenia
- od rekapitulacie zadania cez Gmail Smart Compose a struény popis mojho riesenia sa pre-
chadza k podrobnej architektiire, spésobu generovania sekvencie a tiprave hyperparametrov
neurénovej siete. V kapitole 6 je implementacia riesenia. Najskor st predstavené pouzité
technologie, dolezité implementacné casti, findlne trénovanie a vyber dekédovacieho algo-
ritmu pre generovanie sekvencie. V zavere kapitoly st uvedené problémy pri implementacii
a jej publikacii.



Kapitola 2

Zakladné koncepty neurénovych
sieti

Umelé neurénové siete si vypoctové modely, ktoré st inspirované nervovym systémom
zivych bytosti. Skladaji sa z umelych neurénov, ktoré sii spolu s aktivacnou funkciou ana-
lyzované v sekcii 2.1. Sekcia 2.2 popisuje vrstvy neurénovych sieti, trénovanie, rozdelenie a
ich hyperparametre. V dalSej casti 2.3 su predstavené problémy neurénovych sieti. V po-
slednej sekcii 2.4 st opisané jednoduché rekurentné neurénové siete spolu s ich trénovanim
a podrobny popis GRU neurénu.

2.1 Umely neurén

Zakladnou vypoctovou jednotkou neurénovych sieti je umely neurén. Umely neurén je zjed-
nodusenym matematickym modelom biologického neurénu. Zjednodusenym preto, ze ani v
dnesnej dobe sa presne nevie, ako biologické neurény funguji. Nasledujici popis je inspiro-
vany ¢lankom [33]. Na obrdzku 2.1 je matematicky model umelého neurénu.
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Obr. 2.1: Umely neurdn, prevzaté z [2].

Vstupom neurénu je vektor x o m prvkoch s prislusnymi vahami w. Ich hodnoty st
redlnymi c¢islami. Taktiez bias b je reprezentovany redlnym cislom. Vystupom neurénu je
redlne ¢islo y.

y=e(P) (2.1)



Rovnica 2.1 hovori, ze vystup neurénu y sa vyrata aplikdciou aktivacnej funkcie ¢ na
vnutorny potencidl P neurénu.

m
P:Zwi*xi—i—b (2.2)
i=1
Rovnica 2.2 vyjadruje vnutorny potencial neurénu. Znamend, ze vnatorny potencidl P je
suctom vsetkych vstupov x prenasobenych prislusnymi vahami w a k tomuto sa prirdta
bias b. Bias zvykne byt modelovany ako jeden zo vstupov, kde xg = 1 a wg = b. V tomto
pripade je vnutorny potencial P vyjadreny rovnicou 2.3.

m
1=0

2.2 Umelé neurénové siete

Umelé neurénové siete slizia na transformovanie vstupnych dat na pozadované vystupné
data alebo na klasifikdciu vstupnych dat do réznych tried. Tato transformécia alebo klasi-
fikacia sa prisposobuje rieSenym tloham pomocou zmeny topoldgie neurénovych sieti a ich
trénovanim. Trénovanie neurénovych sieti je analyzované v podsekcii 2.2.

Umelé neurénové siete sii zlozené z umelych neurénov, usporiadanych do vrstiev. Cel-
kovo st 3 druhy vrstiev, pri ¢om kazda vrstva mé svoj Specificky tucel. Nasledujici popis je
podla ¢lanku [34]. Jednotlivé vrstvy st zobrazené na obrazku 2.2.
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Obr. 2.2: Vrstvy neurénovej siete, prevzaté z [34].

Vsetky neurdny jednotlivych vrstiev prijimaji na svojich vstupoch realne ¢isla a vystu-
pom je taktiez vzdy redlne ¢islo.

Vstupna vrstva zodpovedd za ziskavanie informaécii, signalov, vlastnosti alebo namera-
nych hodnot z okolitého prostredia. Vstupné vrstva je vzdy jedna. Neurdny vstupnej vrstvy
nemaju vahy ani aktivacnu funkciu. Ich dlohou je posielanie predpripravenych dat dalSim
vrstvam.

Dalsia vrstva v poradi je skryta. Skrytd vrstva musi byt vizdy minimélne jedna, ale
moze ich byt aj viac. Zalezi to na architektiire neurénovej siete. Skryta vrstva je zlozena z
neurénov, ktoré maju vstupy s pridelenymi vihami. Kazdy neurén skrytej vrstvy pouziva
aktiva¢ni funkciu. Skryta vrstva je z pohladu vrstiev najdoélezitejsia pre celt neurénovia
siet.



Vystupna vrstva je vzdy jedna. Rovnako ako u skrytej vrstvy maji jej neurdny pridelené
vahy a pouzivaju aktivacnu funkciu. Aktivacnd funkcia vystupnej vrstvy moéze byt dplne
ind ako aktivacna funkcia skrytej vrstvy.

Aktivacéné funkcie

Aktivacné funkcie st velmi ddlezité pre neurénové siete na naucenie sa nelinearnych zavis-
losti medzi vstupom a vystupom neurénovej siete. Medzi najznamejsie aktivacné funkcie
patri sigmoid, hyperbolicky tangens a ReLU. Sigmoid je na obrazku 2.3(a), ma rovnicu
o(zr) = Hi,x. Hyperbolicky tangens na obrazku 2.3(b), méa rovnicu ¢(z) = &=¢—. ReLU

eXte x"
je na obrazku 2.3(c) a ma rovnicu ¢(z) = max(0, z).
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Obr. 2.3: Aktivacné funkcie.

Rozdelenie neurénovych sieti

Neurénové siete sa delia podla roznych kritérii. Jednym z kritérii moze byt pocet skrytych
vrstiev. Neurénova siet s jednou skrytou vrstvou sa nazyva plytka neurénova siet. Neurénova
sief s viacerymi skrytymi vrstvami sa nazyva hlboka neurénova sief.

Dalsim kritériom pre delenie neurénovych sieti je spoésob, akym sa v nich Siria déta.
Neurénova siet s doprednym sirenim dat sa nazyva konvolué¢nd neurénova siet. Tento typ
neurénovej siete sa pouziva na tlohy zamerané na klasifikdciu. Neurénové siete so spatnym
sirenim dat sa nazyvaju rekurentné neurénové siete. Tento typ neurénovych sieti sa pouziva
na transforméaciu vstupnych dat na vystupné data vzhladom na predchadzajice vstupné
data.



Dalej sa neuronové siete delia podla typu trénovania. Trénovanie bez uditela, trénovanie
s ucitelom a trénovanie posilnovanim.

V préci je pouzitd rekurentnd neurénova siet (sekcia 2.4), ktord pouziva trénovanie s
ucitelom. Preto je dalej definované len trénovanie s ucitelom.

Trénovanie neurénovych sieti

Trénovanie alebo ucenie neurénovych sieti je vo svojej podstate minimalizacia celkovej chyby
neurénovej siete pomocou zmeny vah a biasov jednotlivych neurénov vo vrstvach neurénove;j
siete. Pred trénovanim sa incializuji vahy a biasy jednotlivych neurénov. Spésoby ich inicia-
lizacie st stale predmetom vyskumov. NajCastejsie sa inicializuji ndhodnymi hodnotami.
Prvym krokom v trénovani je nastavenie neurénov vstupnej vrstvy prvkom z trénovacej
sady dat. Nasleduje dopredny prechod vSetkymi vrstvami, kde sa vystupy neurénov v jed-
notlivych vrstvach rataji pomocou rovnice 2.1. Na vystupnej vrstve neurénovej siete je
vysledny vektor. Dalsim krokom je vypocet celkovej chyby za pouzitia stratovej funkcie
na vysledny vektor a pozadovany vektor z trénovacej sady dat. Pre rézne typy tloh boli
vytvorené rozne stratové funkcie. Ako priklad je uvedend rovnica jednoduchej Stvorcovej
stratovej funkcie 2.4 pre vypocet chyby neurénovej siete.

m
E(k) =Y _[t:i(k) — 0i(k))? (2.4)
n=1
Chyba sa urcuje ako celkova chyba u vSetkych vystupnych neurénov pomocou stratovej
funkcie. Chyba FE predstavuje chybu medzi k-tym vyslednym vektorom ¢ a k-tym pozado-
vanym vektorom o. N je index neurénu vystupnej vrstvy, ktord je zloZzena z m neurénov.
Minimalizacia celkovej chyby sa zabezpecuje zmenou vdh a biasov pomocou zapornej
hodnoty gradientu stratovej funkcie. Pre jednoduchost sa pre rovnice 2.5, 2.6 a 2.7 pred-
poklada, ze bias je sticastou vah ako v rovnici 2.3. V rovnici 2.5 predstavuje VE gradient,
ktory je vektorom parcidlnych derivacii celkovej chyby E vzhladom na jednotlivé vahy w
neurénovej siete, pri com méa neurénova siet n vah.

OF OF OF OF
Ow;y’ Ows’ 7 Owr’ Owy,

VE = | ] (2.5)

Na vypocet gradientu potrebného na tpravu vah sa pouziva algoritmus spatného sirenia
chyby (anglicky backpropagation). Tento algoritmus vyuziva retazové pravidlo derivécie
(anglicky chain rule).

oF _ OF 82’]'
811)]‘ N 8Zj 8wj
Rovnica retazového pravidla derivacii 2.6 hovori, ze parcidlna derivacia chyby E vzhla-
dom na vdhu w; sa vyrata ako sucin parcidlnej derivacie chyby E vzhladom na aktivac¢nu
funkciu z; a parcidlnej derivicie aktivacnej funkcie z; vzhladom na vahu w;.
Poslednym krokom je upravenie vah. Jednotlivé vihy s upravované podla vzorca 2.7.

(2.6)

ok
o
8wj
Tento vzorec hovori, ze od aktualnej hodnoty vahy wj je odratana zmena velkosti chyby E

vzhladom na vadhu wj, ktord je prendsobend konstantou a. « je uciaci koeficient. Spravne
urcenie tohto koeficientu je velmi dolezité. Pretoze velmi malé hodnoty by sposobovali malé

wjnew = w,] - (27)



kroky pri optimalizacii stratovej funkcie a velmi dlho by sa neurénova siet ucila. Velké kroky
by boli tiez nevhodné, pretoze by nikdy nedoviedli k minimalizacii celkovej chyby (zdroj
[23] cast 1).

Jednotlivé trénovacie kroky sa opakuju pre kazdy prvok trénovacej sady dat. Opakuju
sa pre pevne dany pocet epoch. Epocha je jedna iteracia cez vSetky prvky trénovacej sady
dat. Aktualizacia vah a biasov pre kazdy jeden prvok trénovacej sady dat je vypoctovo
velmi néroc¢né. Preto boli vyvinuté optimalizacné metody.

Zékladnym optimalizaénym algoritmom je ddvkovy zostup gradientu (anglicky batch
gradient descent). Princip tohto algoritmu je zalozeny na aktualizécii vah az po spracovani
vsetkych prvkov datovej sady. To znamena, ze pre vypocet narastu kazdej vahy je potrebné
s¢itat chyby vsSetkych prvkov datovej sady. Toto je ¢asovo aj priestorovo velmi narocné. Z
toho dévodu vznikol algoritmus minidavkovy zostup gradientu (anglicky minibatch gradient
descent), ktory si pri kazdom opakovani vyberie iba cast datovej sady pevnej velkosti (zdroj
[20] kapitola 3).

Pretrénovanie a zmiernenie jeho dopadu

Pretrénovanie patri k jednym z najcastejsich problémov neurénovych sieti. Neurénova siet
je pretrénovand vtedy, ked pre data z trénovacej sady dosahuje velmi dobré vysledky a pre
data mimo trénovacej sady dat dosahuje velmi slabé vysledky. Znamend to, ze neurénova
siet nevie dobre generalizovat. Riesenim tohto problému st L2 regularizacia a dropout
regularizécia.

V praci je pouzita dropout regularizacia pomocou skrytych dropout vrstiev neurénovej
siete. Dropout regularizicia je podrobne popisand v ¢lanku [27]. Dropout slizi pri tréno-
vani k ndhodnému odstaveniu neurénov v jednotlivych vrstvach podla nastavenej pravde-
podobnosti p. Tymto spdsobom sa zamedzuje priliSnému prisposobeniu neurénovej siete
trénovacim datam.

Hyperparametre a ich tprava

Hyperparametre st rézne premenné alebo funkcie pouzité pri tvorbe neurénovej siete a
pocas jej trénovania. Hyperparamentre ovplyviiuju tispesnost neurénovej siete. Medzi naj-
znamejsie hyperparametre patria pocet skrytych vrstiev, stratova funkcia, koeficient ucenia,
pocet neurénov v jednotlivych vrstvach a pocet trénovacich epoch.

Existuje mnoho sp6sobov optimalizacie hyperparametrov. Medzi najcastejsie pouzivané
patria manudlny pristup, grid search, random search a bayesova optimalizicia. V poslednej
dekade je optimalizacia hyperparametrov sicastou rozsiahlych vyskumov. Viac informacii
sa nachddza v knihe [9], ktora je zdrojom tejto podsekcie.

2.3 Problémy neurénovych sieti spojené s gradientom

Gradient ma dolezitt tlohu pri trénovani doprednych a rekurentych neurénovych sieti.
S gradientom je spojeny problém explodujiceho gradientu (anglicky exploding gradient
problem) a problém mizniiceho gradientu (anglicky vanishing gradient problem). Problém
mizniceho gradientu sa riesi omnoho zlozitejsie ako problém explodujiceho gradientu. Tieto
problémy sa mézu objavit pri hlbokych doprednych neurénovych sietach a pri rekurentnych
neurénovych sietach, ktoré maju velky pocet krokov alebo hibku. Zdrojom tejto sekcie je
[16] kapitola 1.



Explodujtici gradient

Explodujtci gradient méze byt spésobeny, ak sii parcidlne derivacie celkovej chyby vzhladom
k jednotlivym vaham neurénov vicsie ako 1. Toto sposobuje velké zmeny vah jednotlivych
neurénov a vedie to k nestabilite neurénovej siete. V extrémnom pripade to mdze sposobit
pretecenie datového typu vah a ich nastavenie na NaN. VSeobecnym riesenim je orezava-
nie gradientu (anglicky gradient clipping). Pre orezévanie gradientu je nastavena hranica,
ktort ked gradient prekroci, je orezany. Toto obmedzi maximéalnu zmenu vah neurénov pri
trénovani.

Miznuci gradient

Miznuci gradient nastava, ak s parcialne derivacie celkovej chyby vzhladom k jednotlivym
vaham neurénov mensie ako 1. Ich nasobenie v algoritme spétnej propagacie vedie k velmi
malym hodnotam gradientov, ktoré si pouzivané na aktualizdciu vah. To znamena, Ze
neurénova sief sa nevie naucit spravne transformovat vstup na vystup podla trénovacej
sady dat. V extrémnom pripade mdze viest mizntci gradient az k podteceniu a tplnému
zastaveniu trénovania.

2.4 Rekurentné neurénové siete

Vdaka rekurentnym neurénovym sietam boli dosiahnuté velké pokroky v oblasti prekladania
jazyka, syntézy reéi, generovania textu a mnoho dalSieho. Rekurentné neurénové siete boli
vytvorené pre potrebu zachytavania zavislosti vo vstupnych datach, ako je napriklad stvisly
text alebo zvukova stopa. Najskor boli vytvorené jednoduché rekurentné neurénové siete,
z ktorych sa vdaka ich nedostatkom vyvinuli rekurentné neurénové siete s komplexnejsiou
struktirou neurénu ako je GRU a LSTM.

Trénovanie rekurentnych neurénovych sieti

Na trénovanie rekurentnych neurénovych sieti sa pouziva algoritmus spéatnej propagicie v
¢ase (anglicky backpropagation through time). Algoritmus je zalozeny na algoritme spitnej
propagacie, ktory je popisany v sekcii 2.2. Rozdiel je v tom, ze zmeny vah a biasov pre
minimalizaciu celkovej chyby neurénovej siete sa musia prisposobovat aj vzhladom ku vset-
kym predchadzajticim vstupom. Toto je vypoctovo aj paméatovo velmi ndro¢né a mohlo by
to sposobovat miznici alebo explodujuci gradient (sekcia 2.3). Preto sa pouziva skratend
spatnd propagacia v Case (anglicky truncated backpropagation through time). Skratena
spatna propagacia v c¢ase je modifikovana verzia algoritmu spétnej propagacie v case, kde
sa pri trénovani vypocitavaju gradienty pre dpravu vah a biasov len pre fixny pocet prvkov
do minulosti a nie pre celi sekvenciu (zdroj [16] kapitola 2).

Jednoduché rekurentné neurénové siete

Jednoduché rekurentné neurénové siete st podobné klasickym doprednym neurénovym sie-
tam, s tym rozdielom, ze ich neurény maji pamétovy prvok, ktory sa nazyva skryty stav.
Skryty stav nesie informéaciu o predchadzajicich vstupoch neurénovej siete. To znamen3, ze
aktudlny vystup neurénovej siete zavisi na vSetkych predchddzajicich vstupoch (reprezen-
tovanych skrytym stavom) a na aktualnom vstupe. Skryty stav je v jednoduchej rekurentnej
neurénovej sieti reprezentovany funkciou hyperbolicky tangens (obrazok 2.3(b)).



Vysledok jednoduchej rekurentnej neurénovej siete sa vyrata pomocou skrytého stavu a
vstupného prvku, ktory svojim doprednym priechodom cez neurénovi siet pozmeni skryty
stav. Nasledne je tento skryty stav pouzity pre dalsi vstup. Cely tento proces sa opakuje
pre vSetky vstupy rekurentnej neurénovej siete (zdroj [16] kapitola 1).

Unfold I! I: Il

C:@@amw[ ][hva
() @ @

Obr. 2.4: Rekurentny neurén v Case t, prevzaté z [29].

Vlavo na obrazku 2.4 je neurén jednoduchej rekurentnej neurdénovej siete so skrytym
stavom v, ktory nesie informéciu o predchadzajtcich vstupoch bunky. Vpravo na obrazku
2.4 je ten isty rekurentny neurdn rozlozeny v case 1 az t 4+ 1 za tcelom zobrazenia vplyvu
predchadzajtcich vstupov x1 az x; reprezentovanych skrytym stavom v a aktualneho vstupu
Z¢y1 na aktudlny vystup og41.

GRU neurén

Z dovodu mizniceho gradientu (sekcia 2.3), ktory obmedzuje schopnost zapamétania si
dlhsich zavislosti v sekvenciach dat u jednoduchych rekurentnych neurénovych sieti boli
vytvorené rekurentné neuronové siete so zlozitejsou stavbou neurénu.

V ¢élanku [12] z roku 1997 je opisany model neurénu dlhd kratka paméit (anglicky long
short-term memory, dalej len LSTM). LSTM m4 na urcovanie skrytého stavu vnatorny
mechanizmus bran. Brany reguluji tok informacii a vedia rozlisit, ktoré data st dolezité
a je potrebné ich zachovat a ktoré data sa mozu zahodit. LSTM ma vstupnt, vystupnt a
zabudajticu branu.

V ¢lanku [7] z roku 2014 je predstavend alternativa k LSTM s mensim poc¢tom bran. Na-
zyva sa branova rekurentnd jednotka (anglicky gated recurrent unit, dalej len GRU). GRU
mé len aktualiza¢ni a resetovaciu branu. Vdaka mensiemu poctu bran (menej vypocétov)
a porovnatelnym vysledkom s LSTM je v tejto praci pouzity GRU neurén. Preto je dalej
popisany matematicky model GRU neurénu.

Na obrazku 2.5 je model GRU neurénu. Popis GRU neurénu je inSpirovany [16] kapitolou
3. GRU neurén sa sklada zo vstupu z;, skrytého stavu h;—q, vystupu hy, ktory je totozny
so skrytym stavom pouzitym v dalsej iterdcii, aktualizacnej brany z; a resetovacej brany ry.
Skryty stav sa rata pomocou vstupu, predchdadzajiceho skrytého stavu a bran.

Rovnica 2.8 je matematickym vyjadrenim aktualizaénej brany z;. Jej ilohou je urcit,
aké mnozstvo predchadzajicich informéacii bude propagované do budicna. Aktualizacna
bréna z; sa vyrata prendsobenim vstupu z; prislusnou véhou W®). K tomu sa pririta
predchadzajuci skryty stav hy;_1 prenasobeny jeho vahou U?. A na toto sa aplikuje sigmoid
funkcia o, ktora je na obrazku 2.3(a).

2 =Wz, + UPh,_y) (2.8)
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Obr. 2.5: Model GRU neurénu, prevzaté z [16] kapitola 3.

Rovnica 2.9 je matematickym vyjadrenim resetovacej brany r;, ktord zabezpecuje zabu-
danie ¢asti nepodstatnych informacii. Resetovacia brana r; sa vyrata rovnako ako aktuali-
zacné brana z;. Rozdiel je len vo vdhach W a U.

Tt = O'(W(T)Cl?t + U(r)ht_l) (29)

Rovnica 2.10 predstavuje docasny vnitorny stav h;, ktory pouziva resetovaciu branu na
ukladanie relevantnych informaécii z minulosti. Rata sa ako stcet nasobku vstup z; s jeho
vdhou W a hadamardov produkt ' na resetovaciu branu r; a nasobok predchidzajiceho
skrytého stavu hy—1 s jeho vahou U. Na tento celok sa aplikuje hyperbolicky tangens tanh,
ktory je popisany na obrazku 2.3(b).

hy = tanh(Wx; +ry 0 Uhy_1) (2.10)

Posledna rovnica 2.11 pocita skryty stav h; ako stcet dvoch hadamardovych produktov.
V provom produkte je pouzitd aktualizacnd brana z; a predchidzajici skryty stav h;_;.
V druhom hadamardovom produkte je pouzity docasny vnutorny stav h; s aktualiza¢nou
branou z, ktorej hodnota je odratana od 1.

ht =z 0ohi_1 + (1 — Zt) o h; (211)

"https://medium.com/linear-algebra/part-14-dot-and-hadamard-product-b7e0723b9133
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Kapitola 3

Generovanie prirodzeného jazyka

Generovanie prirodzeného jazyka (anglicky natural language generation, dalej len NLG) je
podmnozinou spracovania prirodzeného jazyka (anglicky natural language processing, dalej
len NLP). NLG sa zaoberd vytvaranim zrozumitelnych textov v roznych jazykoch. Této
préaca sa zaoberd anglickym jazykom. Pre NLG je zasadne vytvorit jazykovy model, ktory
predpoveda néasledujici token z predchadzajtucich. Nasledne je jazykovy model pomocou
dekédovacich algoritmov pouzity na generovanie textovych sekvencii zloZzenych z tokenov.
Jazykové modely presli od modelov zalozenych na pravidlach cez pravdepodobnostné mo-
dely ako st napr. n-gramy az po jazykové modely zalozené na neurénovych sietach. Jazykovy
model spolu s n-gramami s analyzované v sekcii 3.1. V dalsej sekcii 3.2 je vyvoj jazykovych
modelov od RNN cez Sequence-to-sequence architektiru az po Transformera. V sekcii 3.3
st dekddovacie algoritmy pouzivané pre generovanie prirodzeného jazyka. Posledna sekcia
3.4 sa zaobera tpravou textu pre jeho spracovavanie pomocou neurénovych sieti.

3.1 Jazykovy model

Cielom jazykového modelu je vypocitat pravdepodobnost sekvencie tokenov alebo pravde-
podobnost nasledujiceho tokenu v zavislosti od vsetkych predchadzajicich tokenov. Rov-
nica 3.1 vyjadruje pravdepodobnost sekvencie W, ktora je zlozena z tokenov wi az w,.

P(W) = P(w17w27w3aw47w5-~wn) (31)

Rovnica 3.2 predstavuje vypocet pravdepodobnosti sekvencie. Postupne sa rataji pomo-
cou retazového pravidla podmienené pravdepodobnosti jednotlivych tokenov wy az w, a
nésledne su tieto pravdepodobnosti prenasobené za ticelom ziskania pravdepodobnosti vy-
slednej sekvencie.
n
P(w1, we, w3, wy, ws...wy) = HP(wi]wl...wi,l) (3.2)
i=1
Tento sposob je velmi nevyhodny z dovodu potreby zahfniania do vypoctu pravdepodobnosti
vyslednej sekvencie pravdepodobnosti vsetkych predchddzajicich tokenov. Preto vznikli n-
gramy.

N-gramy

N-gramy bert v tivahu len urcity pocet tokenov z minulosti, nie celil sekvenciu tokenov.
Rovnica 3.3 vyjadruje, ze pravdepodobnost celej sekvencie zlozenej z tokenov wy az w,, sa
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nerata zo vsetkych predchddzajicich tokenov, ale len z predchadzajicich k — 1 tokenov.

n

P(wl, wo, W3, W4, w5...wn) = H P(wi|wl-,k...wi_1) (33)
i=1

Ak k =1, tak sa hovori o unigrame, kde sa pre kazdy token v sekvencii vyrata pravdepo-
dobnost a ndsobenim sa skladd. Unigram je preto velmi nepresny. V bigrame (k = 2) sa
berie do ivahy prechddzajici token a v trigram (k = 3) sa bert do uvahy 2 predchadzajice
tokeny. Cim viac tokenov z minulosti sa pouZije, tym je jazykovy model presnejsi, ale taktiez
je vypoctovo naro¢nejsi z hladiska pouzivania paméte.

N-gramy nie st schopné vytvarat kombinacie tokenov, ktoré sa nenachadzaju v trenova-
cej sade. Existuji techniky na zmiernenie tohoto problému, ale nie st dostacujtice. Dalsim
problémom je, ze kontext generovanej sekvencie je urc¢ovany len pomocou par predcha-
dzajuicich tokenov (zdroj [10] kapitola 9).. RieSenim tychto problémov su jazykové modely
zalozené na neurénovyh sietach (sekcia 3.2).

3.2 Vyvoj jazykovych modelov a ich architektar

Jazykové modely presli postupnym vyvojom. Zo zaciatku sa pouzivali jazykové modely
zalozené na pravidlach. Od nich sa preslo k statistickym modelom ako napr. n-gramy (sekcia
3.1). Aktuélne st najpokrocilejsou metédou pre tvorbu jazykovych modelov neurénové siete,
ktoré presli taktiez vyvojom.

Riesenim problému generovania sekvencii, ktoré sa nenachadzaji v trénovacej sade dat
su dopredné neurdénové siete.

Rekurentné neurdénové siete

Od doprednych neurénovych sieti sa postupne preslo k rekurentnym neurénovym sietam
s komplexnejsou struktirou neuréonu GRU alebo LSTM. RNN riesia problém nedostatoc-
ného kontextu sekvencie, ktory je v n-gramoch. Rekurentné neurénové siete st schopné
rozpoznéavat zavislosti v dlhych sekvencidach a stali sa na urc¢iti dobu najpokrocilejSou a
najlepsou metédou vo vsetkych oblastiach NLG (tiez v NLG). Velmi dobrym ¢lénkom o
pouziti rekurentnych neurénovych sieti na generovanie textu je ¢lanok , The Unreasonable
Effectiveness of Recurrent Neural Networks® od Andreja Karpathyho [15]. Viac informacii
o rekurentnych neurénovych sietach je v sekcii 2.4.

Najzasadnejsie architektiry neurénovych sieti pre spracovavanie prirodzeného jazyka st
v stcasnosti (jun 2020) Sequence-to-sequence (dalej len seq2seq) a Transformer.

Sequence-to-sequence

Seq2seq architektiira bola predstavend v roku 2014 v ¢lanku [28]. Na obrazku 3.1 je jed-
novrstvova seq2seq architektira. Sklada sa z enkdédera a dekddera, ktoré si zlozené z re-
kurentnych neurénov (LSTM alebo GRU). Pomocou rekurentnych neurénov a ich skrytych
stavov urcuje seq2seq kontext vstupnej sekvencie. Ulohou enkédera je nacitanie sekvencie
zlozenej z tokenov x1, xa, ..., T, a jej reprezenticia pomocou vektora Encoded Vector, ktory
slazi ako vstup pre dekdder. Dekdder slizi na vygenerovanie sekvencie zlozenej z tokenov
Y1,92; -3 Yn-

Seq2seq architektira nahradila v roku 2016 Statisticky pristup pre Google Translator
(¢lanok [35]).
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Obr. 3.1: Architektira Sequence-to-sequence, prevzaté z [17].

Transformer

Transormer je alternativou k rekurentnym sietam a ich architekttram. Bol predstaveny v
roku 2017 ¢lankom [32]. Skladd sa z endddera, dekédera a je zalozeny na attention me-
chanizme. Attention mechanizmus sa pozerd na vstupnu sekvenciu a v kazdom kroku sa
rozhoduje, ktora cast sekvencie je dolezita a tak urcéuje kontext vstupnej sekvencie.

Output
Frobabilities

Add & Morm
Feed
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m I
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Obr. 3.2: Architektira Transformeru, prevzaté z [32].

7 architektury Transformera, ktora je na obrazku 3.2 je zrejma dolezitost attention
mechanizmu pre tuto architektiru. Nalavo na obrézku je enkéder a napravo dekoder. Pre
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oba je dodlezité pozicné zakdédovanie vstupnych slov, kedze Tranformer nepouziva rekurentné
neurony.

V dnesnej dobe st najlepsie jazykové modely zalozené na Transoformerovi a jeho réznych
variacidch. Medzi najlepsie jazykové modely v stc¢asnosti (jun 2020) patria:

e BERT [§]
o GPT-2 [22]
e MegatronLM [20]

e T-NLG [24]

3.3 Obecny popis generovania sekvencie pomocou neuréno-
vych sieti

Pre generovanie textovej sekvencie pomocou neurénovej siete je potreba vstupny text, jazy-
kovy model (natrénovani neurénov siet), dekédovaci algorirmus a ukoncovaciu podmienku.

sekvencia = t1 + 1o +t3+ ... + 1, (3.4)

Rovnica 3.4 popisuje generovanie sekvencie. Pred samotnym generovanim sekvencie je
potrebné spracovat vstupny text rozdeleny na tokeny a nastavit tak jazykovy model (skryté
stavy u rekurentnych neurénovych sieti) pre generovanie sekvencie. Nasledne sa pomocou
dekdédovacieho algoritmu vygeneruje token ¢1, ktory je pouzity ako vstup jazykového modelu
pre generovanie tokenu to. Generovanie tokenov sa vykondva po ukoncovaciu podmienku.
Ukoncovaciou podmienkou méze byt pocet vygenerovanych tokenov, koniec vety, normalizo-
vany sucet pravdepodobnosti generovanych tokenov a mnoho dalsich. Generovana sekvencia
je spojenim vygenerovanych tokenov t| az t,.

Dekédovacie algoritmy

Dekédovacie algoritmy st skupinou algoritmov, ktoré sa pouzivaji na generovanie textovych
sekvencii z jazykového modelu. Zdrojom tejto sekcie su slidy [25]. Dekédovacie algoritmy
su:

e Greedy dekddovaci algoritmus vyberd v kazdom kroku z pravdepodobnostného
rozlozenia cez jednotlivé tokeny urc¢eného jazykovym modelom najpravdepodobnejsi
token (argmax). Tento algoritmus slizi na vygenerovanie jedného tokenu, ktory sa
potom s dalS$imi vygenerovanymi tokenmi pouziva ako vstup jazykového modelu pre
vygenerovanie celej sekvencie. Algoritmus sa vykondva po vygenerovanie koncového
tokenu alebo ind ukoncovaciu podmienku, ako napr. pocet tokenov, zlozena pravde-
podobnost generovanych tokenov atd.

e Beam search dekédovaci algoritmus ma za ciel najst sekvenciu s najvacsou prav-
depodobnostou vytvorenim viacerych sekvencii siicasne. Hlavnou myslienkou je, Ze sa
v kazdom kroku dekdédovania sleduje k najpravdepodobnejsich ¢iastoénych sekven-
cii. Po dosiahnuti ukoncovacieho kritéria algoritmu sa vyberie sekvencia s najvic¢sou
pravdepodobnostou. V pripade, ze £k = 1, tak ide o dekdédovaci algoritmus greedy.
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Vyssia hodnota konstanty k priblizuje generovant sekvenciu pisanému textu, ale zvy-
suje taktiez vypocetni narocnost. Co nie je vhodné a z tohoto dévodu sa tato metdda
nepouziva ani neporovnava s ostatnymi metédami.

e Samplovanie su algoritmy zalozené na ndhodnom vybere podla pravdepodobnost-
ného rozlozenia tokenov z jazykového modelu. Existuja rozne varidcie. Najjednoduch-
sie je Cisté samplovanie (anglicky pure sampling), ktoré je podobné ako greedy
search. S tym rozdielom, Ze namiesto argmax sa pouziva samplovanie podla pravde-
podobnostného rozlozenia tokenov z jazykového modelu.

3.4 Upravy textu pre spracovavanie neurénovou sietou

V textovych datach s rozne vztahy, ktoré si urcené vlastnostami ako napr. pocet vyskytov
jednotlivych pismen, slov alebo vetnych celkov, druh textovych prvkov (podstatné meno,
pridavné meno,...), dolezitost a mnoho dalsich. V tejto préaci sa prevadzaju textové data do
¢iselnej podoby a nasledne sa pouzivaju pre spracoviavanie neurénovou sietou. Neurdénova
sief sa v pripade, ze mé dostatok trénovacich dat pozadované vlastnosti nauci sama pocas
trénovania.

Sposoby tokenizacie textovych dat

Informécie v tejto podsekeii st z [30]. Tokenizdcia textovych dat je proces rozdelovania
textovych dat na mensie celky ako su:

e Pismena ako tokeny st vhodné a celkom presné, ale neefektivne z hladiska pocétu
predpovedi neurénovej siete. A to tak, ze pre predpovedanie celej sekvencie je potrebné
velké mnozstvo predpovedi jednotlivych pismen, ktoré sa spijaju do slov a slova do
sekvencie.

e Slova st sekvencie pismen oddelenych medzerami. Pri pouziti slov na tokenizaciu tex-
tovych dat nastava problém slov mimo slovnika (anglicky out of vocabulary problem,
dalej len OOV). Slovnik obsahuje vsetky slova, ktoré st obsiahnuté v trénovacej sade
dat, na ktorej je neurénova sief trénovana. OOV problém znamend, Ze neurénova siet
vie pracovat len so slovami zo slovnika. VSetky ostatné slova si reprezentované pomo-
cou 1 tokenu, ktory sa zvycajne nazyva OOV token. OOV problém moéze byt vyrieseny
pouzitim hybridného modelu. Hybridny model pouziva na tokenizéiciu slova, ale ked
sa objavi slovo mimo slovnika, tak sa pouzije tokenizacia zaloZena na pismenéach.

e Podslovna tokenizacia je dalsi mozny spdsob tokenizacie textu. Pre tvorbu podslov
sa pouziva algoritmus Byte Pair Encoding [13] s jeho réznymi variantami. Algoritmus
Byte Pair Encoding bol pévodne vytvoreny na kompresiu déat.

Metédy prevodu tokenov na cisla

Informaécie v tejto podsekcii st z [4] a [10] kapitola 8. Neurénové siete nevedia pracovat s
textovymi datami reprezentovanymi tokenmi. Preto musia byt tokeny prevedené z textovej
podoby do podoby ¢isel, s ktorymi neurénové siete vedia pracovat. Existuji rézne metédy
na prevod. Medzi najzndmejsie metoédy patria:
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e Integer encoding je zakédovanie kazdého tokenu pomocou iného cisla. Dolezité
pre tuto metédu je, ze vztahy medzi jednotlivymi tokenmi st dopredu zndme. V
zakodovanej podobe st vztahy urcené ¢iselnym rozdielom jednotlivych zakédovanych
tokenov c¢islami.

e One hot encoding reprezentuje kazdy token binarnym vektorom o dimezii velkosti
poctu vsetkych kédovanych tokenov zo slovnika. Pre kazdy token je v tomto vektore
nastaveny jeden prvok na 1 a vSetky ostatné na (. Tento spdsob kdédovania je vhodny,
ak nie st pritomné ziadne vztahy medzi vstupnymi tokenmi a je k dispozicii dostatocne
velka pamaét.

e Embeding reprezentuje podobné tokeny pomocou podobnych vektorov. Takymto
spOsobom reprezentuje metdéda embeding vztahy medzi jednotlivymi tokenmi. Metoda
embeding kéduje tokeny na n-dimenzionalny vektor, pri ¢om jeho dimenzionalita nie
je ni¢im obmedzena. Hodnoty ¢isel vo vektoroch si upravované pocas trénovania,
¢o znamend, ze na konci trénovania st podobné tokeny reprezentované podobnymi
vektormi. Algoritmy pre embeding met6du st word2vec [19] a glove [21].
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Kapitola 4

Rozsirenie pre prehliadac Google
Chrome

Rozsirenia prehliadacov st malé programy, ktoré sltzia na prisposobovanie prehliadacov
uzivatelom za ucelom zlepSenia ich uzivatelského zazitku. Aktudlne je bezpecnost jednou z
hlavnych priorit rozsireni prehliadacov. Preto je struktira rozsireni pevne dand a zasaho-
vanie do prehliadaca je do znacnej miery obmedzené. V technolédgii rozsireni prehliadacov
nemoze samotny kod rozsirenia priamo zasahovat do kédu stranky. Toto je sposobené od-
delenostou procesov. Rozsirenie prehliadaca bezi v jednom procese a samotny prehliadac
bezi v druhom procese. Vyhodou oddelenosti procesov je bezpecnost a zlepsenie uzivatel-
ského zazitku, pretoze napriklad zle naimplementované rozsirenie beziace v jednom procese
s prehliadacom by spésobilo svojim padom pad celého prehliadaca. Do kédu stranky sa
dé zasahovat pomocou kodu, ktory je vlozeny priamo do aktudlnej webovej stranky pomo-
cou rozsirenia. Za predchodcu technolégie rozsireni prehliadacov je povazovanda technold-
gia XUL'. XUL bola pouzivana Firefoxom. Tato technolégia povolovala zna¢né zasahy do
Firefoxu, ¢o bolo na jednej strane dobré pre prispdsobovanie prehliadacov individudlnym
potrebam pouzivatelov, ale na druhej strane to bolo velké bezpecnostné riziko. Na dnesnom
trhu je viacero velkych prehliadacov ako Opera, Firefox, Safari a Google Chrome. Vsetky
uvedené prehliadace podporujt s malymi rozdielmi technolégiu rozsirenia prehliadacov. V
bakalarskej praci je pouzité rozsirenie pre prehliada¢ Google Chrome, a preto je dalej rozo-
berané ako jediné. Informécie v tejto kapitole st Cerpané z [6]. Sekcia 4.1 popisuje Struktiru
rozsirenia prehliadaca Google Chrome a jeho jednotlivé komponenty. V dalSej sekcii 4.2 je
analyzovana komunikacia medzi jednotlivymi komponentami. Moznosti ukladania dat v
rozsireni prehliadac¢a Google Chrome st rozpisané v poslednej sekcii 4.3.

4.1 Komponenty

Na obrazku 4.1 sa stavebné komponenty rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome. Celkovo
je ich 6 a kazdy komponent ma svoj Specificky tcel. Vacsina pouzivatelov prichadza do
priameho kontaktu len s option page a popup komponentom.

"https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Archive/Mozilla/X UL
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manifest.json Background
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Web accessible resources prehliadaca Google Content scrpit
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Option page Popup

Obr. 4.1: Struktira rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome.

Manifest.json

Manifest.json je vstupny bod technolégie rozsirenia prehliadaca Google Chrome. Tento
sibor musi byt umiestneny v korenovom adresari rozsirenia prehliadaca. Manifest stibor
obsahuje informéacie o vSetkych ostatnych komponentoch prostrednictvom ciest k ich Ja-
vaScript (dalej js) a html siborom. Obsahuje taktiez mnozstvo dalsich informécii, ako st
metainforméacie o rozsireni a rézne povolenia pristupu k externym zdrojom a datovym tlo-
ziskdm. Stibor manifest.json je vo forméte Javascript Object Notation (JSON) 2. Pristup k
externym zdrojom je cez polozky v poli s kliicom permissions. Stiibor manifest musi povinne
obsahovat aspon 3 kluce (manifest_ version, name a version). V pripade nespravnej imple-
mentacie tychto zadkladnych klicov, syntaktickej chyby alebo nespréavnej cesty k html alebo
js stiborom jednotlivych komponentov, prehliada¢ Google Chrome odmietne nainstalovat
toto rozsirenie.

Web accessible resources

Web accessible resources je v manifest sibore pod kli¢om web__accessible resources. Je to
pole, ktoré specifikuje cesty k réznym siborom, ktorych pouzitie je ocakavané v kontexte
roznych navstivenych webovych stranok. Napriklad rozsirenie prehliadaca vie pomocou neho
zmenit webovu stranku na obrazok. Jednotlivé polozky pola st zaddavané relativnymi ces-
tami vzhladom ku korenovému adresaru, kde je manifest stibor. V polozkach mézu byt
wildcards, ¢o znamend, ze moézu byt napriklad jednou polozkou povolené vsetky obrazky
s priponou jpg a nemusia sa zaddvat do pola web_ accessible_ resources cesty ku kazdému
jpg suboru zvlast.

Option page

Option page je v manifest sibore prvok pod kIucom option_ page. SlUzi na prispOsobenie
rozsirenia a zmenu roznych nastaveni, ktoré si poskytnuté uzivatelovi rozsirenia prehliadaca
Google Chrome. Option page je dostupné uzivatelovi pomocou pravého kliku myskou na
ikonku rozsirenia v paneli nastrojov a naslednym vyberom option polozky zo zoznamu alebo
z manazéra rozsireni ako jedna z moznosti pre konkrétne rozsirenie.

Zhttps://www.json.org/json-en.html
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Background

Background je komponent, ktory povinne obsahuje js siibor - handler udalosti pre rozsi-
renie. Background moze obsahovat volitelny html subor. Background je v manifest stubore
ulozeny pod kIicom background s jednotlivymi polozkami v poli. Background script bezi od
spustenia prehliadaca az po jeho zatvorenie (ak pouzivatel manuélne nevypne celé rozsirenie
cez manazéra rozsireni).

Content skript

Content skript mé kIi¢ content_ script a obsahuje pole js stiborov spolu s URL adresami °,
kde je content skript pre rozsirenie spustany. Content scripty slizia na ¢itanie Document
Object modelu (DOM) * konkrétnej webovej stranky a jeho zmenu spojent s moznostou
vkladania js kédu priamo do stranky za tucelom jeho vykonavania. Content skripty bezia
v kontexte nacitanej webovej stranky. To znamend, ze vzdy, ked sa nacita nova stranka,

spusti sa content skript nanovo.

Popup

Poslednym komponentom je popup. Popup sa sklada z html a js stiboru, ktoré su ulozené
v manifest sibore ako pole pod kli¢om popup. Popup vécsinou slizi na rézne odkazy ako
napriklad na domovsk stranku a zvycajne obsahuje rozne informécie o rozsireni. Obsah po-
pup komponentu sa zobrazi po kliknuti na ikonku konkrétneho rozsirenia v paneli nastrojov
pre prehliada¢ Google Chrome.

4.2 Komunikacia medzi komponentami

L I q | .""‘
popup.himl

T

Obr. 4.2: Komunikicia medzi jednotlivymi komponentmi rozsirenia prehliadaca Google
Chrome, prevzaté z [6].

3https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Learn/Common__questions/What_is_a_URL
“https://developer.mozilla.org/enUS /docs/ Web/API/Document_ Object_ Model
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Kazdy komponent ma svoj Specificky 1cel. To znamena, ze napriklad background rov-
nako ako popup nemoéze pristupovat k DOMu otvorenej webovej stranky alebo content
skript nemdéze mat nastavené handlery pre cely internetovy prehliada¢ Google Chrome.
Jednotlivé komponenty moézu spolu komunikovat pomocou asynchrénneho zasielania sprav,
ktoré je zobrazené na obrazku 4.2. Spravy moézu byt zasielané jednorazovo alebo moézu byt
pouzité dlhotrvajice spojenia. Komunikicia pomocou sprav je mozna aj medzi rdoznymi
rozsireniami prehliadaca Google Chrome.

4.3 Moznosti ukladania dat

Na ukladanie dat pre rozsirenie prehliadaca Google Chrome méze byt pouzita localStorage
? IndexedDB ° a chrome storage ”. Chrome storage musi byt povolend pre rozsirenie v ma-
nifest siibore pomocou klicového slova storage v poli permission. LocalStorage a IndexedDB
su defaultne povolené.

Chrome storage je sucastou technolégie rozsirenia prehliadaca Google Chrome. Zacho-
vava data medzi jednotlivymi spusteniami prehliadac¢a (rovnako ako LocalStorage a Inde-
xedDB). Déta nie st viazané na ziadnu doménu, ale ku konkrétnemu rozsireniu prehliadaca
Google Chrome. LocalStorage je viazana na konkrétnu doménu. No v pripade jej pouzitia
pre background script (ktory ma doménu chrome://URI), je mozné pouzivat ulozené data
cez background script alebo pomocou asynchronnej komunikacie v content script. Chrome
storage je tulozisko s asynchrénnym pristupom k datam, pri com data moézu byt ulozené
lokalne alebo synchrénne. Lokélne znamend, ze data st ulozené len na konkrétnom stroji.
Synchrénne znamend, ze data st automaticky synchronizované s uzivatelovym Google ac-
tom naprie¢ réoznymi zariadeniami. Chrome storage pre jednotlivé rozsirenia prehliadaca
Google Chrome je limitované velkostou datového tloziska a poctom zapisov dat. Pocet
zapisov je maximalne 120 za mintatu a 1800 za hodinu. Citlivé informécie by nemali byt
ukladané bez Sifrovania v chrome storage, pretoze nepouziva ziadnu Sifrovaciu metédu na
zabezpecenie dat.

?https://developer.mozilla‘org/en—US/docs/Web/API/Window/localStorage
Shttps://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/IndexedDB__ API
"https://developer.chrome.com/extensions/storage
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Kapitola 5
Navrh riesenia

V tejto kapitole je uvedeny navrh rieSenia pre napovedanie textovych sekvencii pomocou
rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome za pouzitia rekurentnej neurénovej siete. V sekcii
5.1 je rozobrané zadanie bakalarskej prace. V sekcii 5.2 je popis existujiceho riesenia Gmail
Smart Compose. V nasledujicej sekcii 5.3 je strucne zhrnuty postup rieSenia. Dalsia sekcia
5.4 je architektira riesenia s podrobnym popisom jednotlivych komponentov. V sekcii 5.5
je sposob vyberu a skladanie tokenov z vystupu neurénovej siete. Dalej je v tejto sekcii
popis pravidla pre zobrazovanie generovanej sekvencie pouzivatelovi. V poslednej sekcii 5.6
je rozobraté upravovanie hyperparametrov neurénovej siete.

5.1 Zrekapitulovanie zadania

Cielom tejto bakalarskej prace je vytvorit napovedac sekvencii anglickych slov v prehliadaci
Google Chrome. Napoveda¢ ma byt pouzitelny na réznych internetovych strankach. Ma po-
uzivat rekurentnii neurénov siet, ktora sa vyhodnocuje na strane pouzivatela v prehliadaci
Google Chrome pomocou rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome. Neurénova sief mé byt
schopna predpovedat nasledujici token na zaklade vstupnych tokenov. V rozsireni je po-
trebné implementovat logiku na generovanie textovych sekvencii za pouzitia natrénovanej
neurénovej siete. Na zaver je potrebné vytvorif webovi stranku na demonstracné ucely a
publikovat vysledné rozsirenie pre prehliada¢ Google Chrome na Chrome Web Store.

5.2 Existujice riesenie - Gmail Smart Compose

Gmail Smart Compose (¢ldnok [5], dalej len GSC) je systém na dopliianie textovych sek-
vencii v redlnom ¢ase pre Gmail. Jeho predchodcom je Google Smart Reply (¢lanok [14]),
ktory sltzi na automatické generovanie kratkych odpovedi na prichddzajice emaily.

Jadro GSC je tvorené neurénovou sietou, ktord je natrénovana na velkom mnozZstve
emailovych dat. Kazdym stlacenim klavesy uzivatelom sa zasiela request na streamovaci
RPC server, kde je GSC systém produkéne umiestneny. Odpovedou zo serveru je generovana
sekvencia, ktord je nésledne zobrazena. GSC systém pouziva beam search na vygenerovanie
n sekvencii pomocou neurénovej siete. Z n sekvencii sa vyberie sekvencia s najviac¢sou prav-
depodobnostou. Tato sekvencia je zasland pouzivatelovi na zobrazenie v pripade, ak je GSC
systém dostatocne "spokojny"s vygenerovanou sekvenciou. Spokojnost je uréend ako dizkou
normalizovany logaritmicky sicet podmienenych pravdepodobnosti vsetkych tokenov tvo-
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riacich vysledni sekvenciu. Jazykovy model je dostatocne spokojny, ak vyslednd hodnota
"spokojnosti"prekroci prahovia hodnotu.
Hlavné vyzvy, s ktorymi sa stretli vyvojari GSC st:

e Latencia v generovani sekvencii. Pretoze cely systém je umiestneny na streamovaciom
RPC serveri.

e Skalovatelnost pre 1.5 miliardy pouZivatelov, ktori boli v roku 2019 aktivni na
Gmaili.

e Personalizaciu pre kazdého pouzivatela, pretoze kazdy pouzivatel ma svoj typicky
styl v pisani emailov. Perzonalizacia GSC zabezpecuje sekundarnym odlahéenym jazy-
kovym modelom, s ktorym pocas generovania sekvencie intereaguje globalny jazykovy
model. Odlahéeny jazykovy model je natrénovany na pouzivatelovych emailoch. Tento
model sa periodicky pretrénovava.

e Ochrana sikromia. Systém nemdze nikomu spristupnovat pouzivatelove privatne
déta (ani pocas trénovania).

Google pouziva TPU ! na trénovanie aj na produkéné nasadenie systému GSC. TPU je
AT ASIC vyvinuty Googlom pre trénovanie a produk¢éné nasadenie systémov s neurénovymi
siefami.

5.3 Strucny popis navrhu riesenia

Najskor je potrebné vytvorit a natrénovat neurénovu siet, ktord bude pouzitd v rozsireni
pre prehliada¢ Google Chrome. Pre trénovanie je potrebna datova sada. Datova sada je roz-
delend na trénovaciu, validac¢nd a testovaciu ¢ast. Na trénovanie neurénovej siete je pouzita
len cast trénovacej casti datovej sady. Trénovacia, testovacia a validacna cast datovej sady
st pomocou podslovnej tokenizécie rozdelené na mensie ¢asti (podslovné tokeny). Z nich je
vytvoreny slovnik na mapovanie jednotlivych tokenov na ¢isla a naopak. Dalej st podslovné
tokeny prevedené pomocou slovnika na ¢isla, z ktorych si vytvorené dvojice vstupnych a
cielovych tokenov. Tieto dvojice sa pouzivaju priamo na trénovanie, validovanie a testovanie
neurénovej siete. Vystupom neurénovej siete je pravdepodobnostné rozlozenie cez vsetky
tokeny zo slovnika. Z pravdepodobnostného rozlozenia sa pomocou algoritmov na genero-
vanie sekvencie (sekcia 3.3) vygeneruje sekvencia a ta je po splneni urcitych podmienok
(sekcia 5.5) zobrazena pouzivatelovi.

Nova sekvencia sa zacne generovaf az po uplynuti ¢asového tiseku bez uzivatelovej ak-
tivity vo vybranom HTML elemente. Casovy tsek je defaultne 0.5 sekundy.

Kazdy uzivatel si po instalacii SPT automaticky stiahne a lokalne ulozi predtrénovani
neurénovu siet a slovnik na mapovanie tokenov. Takymto spésobom je zabezpecéend skalo-
vatelnost systému SPT.

SPT neriesi ziadnym sp6sobom personalizaciu konkrétnym pouzivatelom.

Ochranu stkromia pouzivatelov nie je taktiez potrebné riesit. Pretoze sa nimi pisany
text nikam neodosiela, ale len sa lokdlne u nich spracoviava pomocou vysledného riesenia,
ktoré sa vold Sequence Prediction Tool (dalej len SPT).
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Obr. 5.1: Architektira rieSenia

5.4 Architektira rieSenia

Na obrazku 5.4 je architektiira mojho riesenia. Skladd sa zo 4 hlavnych komponentov:

e Datovy modul slizi na stiahnutie datovej sady, jej vycistenie, tvorbu slovnika, pod-
slovni tokenizaciu, prevod tokenov na ¢isla a tvorbu dvojic vstupnych a vystupnych
tokenov na trénovanie, validovanie a testovanie.

e Trénovaci modul slizi na zostavenie a trénovanie rekurentnej neurénovej siete po-
mocou predpripravenych Ciselnych dvojic z datového modulu. Natrénovanim neuré-
novej siete sa vytvori jazykovy model, ktory generuje tokeny zo vstupnych tokenov.
Jazykovy model je nasledne konvertovany do formatu vhodného na pouzitie v rozsireni
pre prehliada¢ Google Chrome.

e Demonstracna webova stranka sltzi na vyskusanie si vysledného riesenia SPT.

e Rozsirenie prehliadaca Google Chrome je zlozené z background, content skript,
option page a popup. Rozsirenie prehliadaca ziskava pisany text uzivatelom na inter-
netovych strankach a pouziva ho ako vstup pre jazykovy model. Z jazykového modelu
je pouzitim algoritmov na generovanie sekvencie (sekcia 3.3) vygenerovana sekven-
cia, ktoru rozsirenie prehliadaca po splneni uréitych podmienok (sekcia 5.5) zobrazi
pouzivatelovi ako napovedany text.

Datovy modul

Datovy modul slizi na spracovanie datovej sady, ktord je vybranad priamo z TensorFlow
frameworku datovych sad na spracovanie textu *. Pouzitd datovd sada je gigaword [11].
Obsahuje priblizne 4,000,000 ¢lankov, pri ¢om trénovacia cast obsahuje 3,803,957 ¢lankov,
validacnd 189,651 ¢lankov a testovacia 1,951 ¢lankov.

Pred samotnym spracovanim datovej sady bolo potrebné vycistit text. Nasledne je text
rozdeleny na tokeny pomocou podslovnej tokenizacie a pomocou vytvoreného slovnika st

"https://cloud.google.com/tpu
Zhttps:/ /www.tensorflow.org/datasets/catalog/overview
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tokeny prevedené na cisla. Z ¢isel si vytvorené dvojice vstupnych a vystupnych tokenov,
ktoré sa pouzivaju priamo na trénovanie neurénovej siete.

Trénovaci modul

Ulohou tfenovacieho modulu je vytvorit rekurentni neurénovi siet, natrénovat ju a ulozit.
Natrénovana neurénova siet sa uklada vo formate pre TensorFlow. Z tohoto formatu sa
konvertuje do formatu pre TensorFlow.js, ktory sa pouziva v rozsireni pre prehliada¢ Google
Chrome.

Model: "segquential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 1 (Embedding) {1, None, 200) 1206400
gru 2 (GRU) {1, Mone, 340) 551820
dropout_2 (Dropout) (1, Nome, 340) 0

gru 3 (GRU) (1, None, 340) 694620
dropout_3 (Dropout) (1, Nome, 340) 0

dense_ 1 (Dense) (1, Mone, 6032) 2056912

Total params: 4,509,752
Trainable params: 4,509,752
Mon-trainable params: 0

Obr. 5.2: Architektira pouzitej rekurentnej neurénovej siete.

Na obrazku 5.2 je struktira vyslednej neurénovej siete. K jej struktire sa dospelo tpra-
vou hyperparametrov neurénovej siete, ktorych vyber je vysvetleny v sekcii 5.6. Neurénova
siet sa sklada z:

e Vstupnej embedding vrstvy s 200 neurénmi.
e 2 dropout vrstiev na zamedzenie pretrénovania.

e 2 skrytych rekurentnych GRU vrstiev s 340 neurénmi na naucenie sa zavislosti
v trénovacich datach.

e Vystupnej dense vrstvy obsahujticej 6032 neurénov, ¢o je presne pocet prvkov v
slovniku plus pocet prvkov v byte. Pretoze TensorFlow subword tokenizacia pouziva
bytové kdédovanie na OOV tokeny.

Graf prepojenia jednotlivych vrstiev u vyslednej neurénovej siete sa da pozriet v logoch z
findlneho trénovania. Popis ich spustenia v TensorBoard je v prilohach.

Jazykovy model

Jazykovy model je natrénovand, ulozena a konvertovand neurénova siet z Tesorflow do
Tensorflow.js formétu. Konverovana do tf.js formatu je z dovodu jej pouzivania v rozsireni
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pre prehliada¢ Google Chrome. Kvoli stahovaniu jazykového modelu v rozsireni je jazykovy
model spolu so slovnikom na mapovanie tokenov umiestneny na serveri.

Demonstracni webova stranka

Na obrazku 5.3 je demonstraéna webova stranka °, ktora slizi na vyskusanie si funkcionality
SPT. Na webovej stranke je popis a spdsoby pouzivania SPT. V spodnej Casti stranky je
odkaz na zdrojové kédy a odkaz do Chrome Web Store pre instaldciu SPT rozsirenia.

@ sequencepredictiontool.com

Demo web page for Sequence Prediction Tool (SPT)

This is demo web page for SPT extension. SPT is able to predict sequence according
input text to the writable html tags (input, div with contenteditable attribute and texarea).

Through popup with home button you can go to demo web page (here).

'Via option page you can configure predicted sequence formatting (font type, weight,
size, color, background color and time interval for sequence generation).

Predicted sequence selection is performed by TAB or mouse click.

Below are all possible input fields, div and texarea fields.

Try input fields
input[type=text]
input[type=password]
input(type=search]
input[type=tel]
input[type=url]

Other input fields doesn't work with SPT

Try div

I div[ ditable=true]

Try texarea

/) textarea[rows="4" cols="50"]

Another HTML tag doesn't work too

A
\} s

Obr. 5.3: Demonstracnad webova stranka.

Rozsirenie prehliadaca Google Chrome

Rozsirenie pre prehliada¢ Google Chrome sa sklada z: popup, option page, background a
content skript.

Na obréazku 5.4 je popup komponent, ktory slizi len ako odkaz na demonstrac¢ni we-
bovi stranku. Nacitava sa vzdy po svojom otvoreni.

3https:/ /sequencepredictiontool.com/
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Obr. 5.4: Popup komponent rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome.

Predicted sequence formatting

Arial v
Normal ~
font size = 20px
sequence length a— 5

background color @

time interval without action i 500ms

Save | | Reset

Obr. 5.5: Option page rozsirenia prehliadaca Google Chrome pre forméatovanie predpove-
danej sekvencie.

Na obrazku 5.5 je option page, ktoré slizi na prisposobovanie si formatovania pred-
povedanej sekvencie. Umoziiuje zmenit typ pisma, jeho tvar, velkost, maximalnu dizku
generovanej sekvencie, farbu, farbu pozadia a ¢asovy interval uzivatelovej neCinnosti, po
ktorej sa zacne generovaf textova sekvencia. Kazdi zmenu treba potvrdit ulozenim hodnot
pomocou tlac¢itka Save. Po nainStalovani rozsirenia st parametre na formatovanie nastavené
na defaultné hodnoty (Arial, Normal, 20px, 5 slov, silver, white, 500ms). Do defaultného
nastavenia formatovania sa da vratit pomocou tlac¢itka Reset.
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Obr. 5.6: Diagram aktivit pre option page.

Na obrazku 5.6 je diagram aktivit pre option page. Skript pre option page sa spusta
vzdy po otvoreni tohto komponentu. Z obrazku je zrejmé, ze najskor sa ziskaju aktudlne
nastavenia pre formatovanie predpovedanej sekvencie a nasledne sa ¢aké na jednu zo save
alebo reset udalosti. Save ulozi nastavenia zadané uzivatelom do chrome storage a reset
obnovi pévodné nastavenia a ulozi ich tiez do chrome storage. Vykonavanie option page sa
ukon¢i jeho zatvorenim.

background content skript
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Obr. 5.7: Diagram aktivit pre background a content skript.
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Na obrazku 5.7 je diagram aktivit pre background a content skript. Background slazi
na generovanie sekvencie a komunikaciu s content skriptom. Spusta sa po otvoreni prehlia-
daca Google Chrome. Najskor si nacita jazykovy model. Vytvori podslovny tokenizator a
caka na data od content skriptu. Z obdrzanych dat sa rozhodne, ¢i mé resetovat skryté
stavy v GRU vrstvach neurénovej siete a zist{ si z dat maximalnu dizku pre generovanie
sekvencie. Dalej vygeneruje sekvenciu slov zo vstupnej sekvencie z dat. Spésob generovania
sekvencie je v sekcii 5.5. Tato sekvenciu posle content skriptu a vrati sa do ¢akajiceho stavu
na data. Vykonavanie background skriptu moze byt ukoncené len zatvorenim prehliadaca.

Content skript sltzi na ziskavanie pisaného textu pouzivatelom, komunikaciu s backg-
round skriptom a zobrazovanie predpovedanej sekvencie. Bezi v kontexte webovej stranky
a spusta sa vzdy pri nacitani novej stranky alebo pri znovu nacéitani pévodnej stranky.

Content skript si najskor ziska ulozené vlastnosti na formatovanie sekvencie a maxi-
malnu dizku generovanej sekvencie (po ich uloZeni cez option page sa tieto nastavenia
prejavia v content skript aZ pri jeho novom spusteni). Dalej content skript ¢aka na vstup
od pouzivatela. Po napisani textu uzivatelom vyberie tento text a posle background skriptu
déta. V datach je zahrnuty napisany text, maximélna dizka pre generovanie sekvencie a in-
forméacia o tom, ¢i ma background skritp resetovat skryté stavy v GRU vrstviach neurénove;j
siete. Resetovanie je potrebné vykonaft, ak si uzivatel nevybral predchadzajticu generovani
sekvenciu a v pripade, ak uzivatel za¢ne pisat do iného HTML elementu ako doteraz. Dalej
content skript cakéd na predpovedanu sekvenciu od backgroundu, ktord néasledne zobrazi a
vrati sa do cakajiceho stavu na uzivatelov vstup.

Content skript vie pracovat s textom z HTML elementov:

e input s atribatom type pre hodnoty text, password, search,tel, url
e div s atribitom contenteditable = ”true”

e texarea

Content, skript vie pracovat so zmienenymi HTML elmentmi len ak nie sit dynamicky vy-
tvarane. To znamend, Ze tieto elementy musia byt vytvorené a dostupné na stranke pred
spustenim content skriptu.

Content skript posiela background skriptu text, ktory pouzivatel napisal pred pauzou
do niektorého z HTML elementov. Tento text je nasledne pouzity na generovanie sekvencie
v background skripte. Pouzity text na generovanie spolu s generovanym textom z aktualne
pouzivaného HTML elementu, ktory pouzivatel zvolil, sa uklad4. Ukladaju sa pre to, aby
sa content skript vedel pri dalSom zasielani textu rozhodnit, ktory text uz bol pouzity na
generovanie a ktory text este nie a treba ho pouzit.

Beh content skriptu moze byt ukonceny nacitanim novej stranky, znovu nacitanim po-
vodnej stranky alebo zatvorenim prehliadaca.

5.5 (Generovanie sekvencie

Generovanie sekvencie prebieha v background pomocou predtrénovanej rekurentnej neuré-
novej siete a dekédovacieho algoritmu. Vystupom neurénovej siete je pravdepodobnostné
rozlozenie vyskytu dalSieho tokenu s rozlozenim cez vsetky tokeny zo slovnika. Postupnym
vyberom a spajanim tokenov (rovnica 3.4) z pravdepodobnostného rozlozenia pomocou
dekddovacieho algoritmu samplovanie sa generuje cela sekvencia. Vyber dekédovacieho al-
goritmu je zdovodneny v sekcii 6.4.
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Pre vygenerovanu sekvenciu sa dalej poziva pravidlo spolahlivosti, ktoré urci, ¢i sa vy-
generovand sekvencia zobrazi pouzivatelovi alebo nie. Pouzitie spolahlivosti je inSpirované z
GSC (sekcia 5.2). Rovnica 5.1 predstavuje spokojnost, ktorej vypocet je prevzaty z ¢lanku
o GSC [5]. Spokojnost je uréend ako dizkou T normalizovany logaritmicky stcet n pravde-
podobnosti P; generovanych tokenov.

. IR
spolahlivost = T Zl logq P; (5.1)
1=

Ak je spolahlivost vicsia ako log100.5, tak background posle content skriptu vygenerovant
sekvenciu. V opa¢nom pripade mu posle prazdny refazec a content skript nezobrazi vy-
generovanu sekvenciu. Hodnotu pre zlogaritomovanie 0.5 je uréend ako hrani¢nd, pretoze
predstavuje pravdepodobnost 50 percent pre celi sekvenciu, ¢o povazujem za dostatocni
spolahlivost.

5.6 Upravovanie hyperparametrov neurénovej siete

V bakalarskej praci je pouzity manudlny pristup na tpravu hyperparametrov neurénovej
siete. Upravované hyperparametre su:

e Pocet rekurentnych vrstiev bol urceny na 2 podla experimentov v ¢lanku o GSC
[5].

e Pocet neurdnov skrytej vrstvy bol taktiez urceny podla experimentov v ¢lanku
GSC [5]. V GSC experimentoch Google pouziva 1024 a 2048 rekurentnych neurénov. V
préci je pouzitych len 340, z dé6vodu obmedzenych vypocetnych moznosti na trénovanie
v porovnani s Google.

e Pocet trénovacich epdch bol urcéeny na 29 podla priebehu trénovania (sekcia 6.3).

e Uciaci koeficient. S uciacim koeficientom je tizko spojeny optimalizator, ktory roz-
nymi spésobmi meni velkost u¢iaceho kroku pocas trénovania. Optimalizator Adam
bol vybrany na ziklade ¢lanku [18]. Z ¢lanku vyplyva, ze Adam patri k jednym z
najlepsich optimalizatorov.

e Stratova funkcia. Vystupom neurénovej siete je pravdepodobnostné rozlozenie cez
vsetky tokeny zo slovnika. Preto spadd do triedy dloh spojenych s klasifikdciou do
viacerych tried. Podla ¢ldanku [3] je pre tento typ tloh vhodna sparse categorical
crossentropy starova funckia, ktord je pouzité.
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Kapitola 6

Implementacia riesenia

Tato kapitola obsahuje popis implementécie a jej najdolezitejsich casti. Sekcia 6.1 sa zaobera
pouzitymi technolégiami a ich popisom. V sekcii 6.2 st popisané najddlezitejsie casti kodu
pre vytvorenie a trénovanie neurénovej siete a pre jej pouzitie v rozsireni pre prehliadac
Google Chrome. V sekcii 6.3 je rozobrané findlne trénovanie neurénovej siete. V dalsej sekcii
je sposob vyberu dekdédovacieho algoritmu pre generovanie sekvencie. Posledna sekcia 6.5
popisuje problémy pri implementacii a publikacii vysledného riesenia.

6.1 Pouzité technologie

Implementécia sa skladd z dvoch casti. Prva cast sa zaobera neurénovou sietou. Konkrétne
jej konstrukciou, trénovanim a ukladanim. Druhé cast je rozsirenie pre prehliada¢ Google
Chrome, ktoré sa stard o generovanie textovych sekvencii pomocou natrénovanej neurd-
novej siete a ich zobrazovanie na réznych webovych strankach. Boli pouzité nasledujice
technologie:

e pre neurénovu siet:

— Python 3.6 bol pouzity v spojeni s TensorFlow frameworkom a NumPy kniz-
nicou na vytvorenie, trénovanie a konverziu neurénovej siete do formatu pre
TensorFlow.js.

— NumPy 1.16.4 bol pouzity na pripravu trénovacej sady dat.

— TensorFlow 1.15.0 podporuje 2 pristupy: sekvencény a funkcionalny. Funkci-
onalny pristup je variabilnejsi. V tomto pristupe si moze uzivatel definovat presny
postup trénovania neurénovej siete, jej struktiru a mnoho dalsieho. Sekvenény
pristup sa da na rozdiel od funkcionalneho konvertovat do TensorFlow.js, a preto
je pouzity v tejto praci.

e pre rozsirenie prehliadaca:

— JavaScript ES6

— Tesorflow.js 1.4.0 st casti TensorFlow frameworku prepisané do JavaScriptu.
Tensorlfow.js sa v praci pouziva pracu s natrénovanou neurénovou sietou. Ten-
sorFlow.js neobsahuje vsSetky prvky Tensorlfow, a preto bolo potrebné prepisat
podslovny tokenizitor ' pre TensorFlow z Pythonu do JavaScriptu.

"https:/ /www.tensorflow.org/datasets/api_docs/python/tfds/features/text/Subword TextEncoder

31



— jQuery 3.4.1

— jQuery UI Autocomplete 1.12.1 slizi na dopliianie pisaného textu z dopredu
definovaného listu. V bakalarskej praci je pouzity na zobrazovanie predpoveda-
nych sekvencii uzivatelom na roznych internetovych strankach.

— Technolégia rozsirenia pre prehliada¢c Google Chrome sliuzi na ziskavanie
pisaného textu pouzivatelom, z ktorého sa generuji pomocou jazykového modelu
textové sekvencie. Tieto sekvencie st zobrazované pouzivatelovi s moznostou ich
doplnenia k uz napisanému textu. Podrobné informacie k rozsireni su v kapitole
4.

6.2 Dolezité implementacné casti

Délezité implementacné casti pre neurénovu siet si: trieda Dataset a trieda RNN.

Trieda Dataset

Tato trieda sa stara o stiahnutie datovej sady gigaword, ktora je rozdelend na trénovaciu,
valida¢nil a testovaciu cast. VSetky casti sa ocistia odstranenim HTML br tagov, vsetkych
Eisel, dvojitych uvodzoviek, zatvoriek a viacndsobnych interpunkénych znamienok. Dalej
vytvori slovnik pomocou TensorFlow triedy SubwordTextEncoder a vytvori podslovné to-
keny. Vytvoreny slovnik sa preformatuje do JSON formétu pre pouzivanie v TensorFlow.js
a ulozi sa. Nasledne sa vytvoria dvojice predstavujice vstupny a cielovy token. Poslednym
krokom je rozdelenie tychto dvojic na trénovacie davky o velkosti 32 dvojic (vstupny a
vystupny token).

Trieda RNN

Trieda RNN si pripravi trénovaciu, valida¢ni a testovaciu ¢ast pomocou triedy Dataeset
a ulozi si slovnik pre TensorFlow.js taktiez pomocou triedy Dataset. Nasledne si vytvori
neurénovu siet a spusti jej trénovanie. Po dotrénovani konvertuje ulozeni neurénovt sief z
TensorFlow do TensorFlow.js a ulozi ju.

Dolezité implementacné casti pre rozsirenie prehliadaca st: background, trieda SubWord-
Tokenizer, trieda SequencePredictor a JQuery Ul Autocomplete v content skripte.

Background

Background si pri prvom spusteni rozsirenia pre prehliadac¢ zo serveru stiahne natrénovant
neurénovu siet a slovnik na kédovanie tokenov. Neurénovi siet si ulozi do IndexedDB a
slovnik do LocalStorage. Pri dal$ich spusteniach pouziva ulozené instancie. Dalej si vytvori
objekt SequencePredictor a komunikac¢ny kanal na prenos dat medzi SequencePredictorom
a JQery Ul Autocomplete v content skripte.

Trieda SubWordTokenizer

Trieda SubWordTokenizer je prepisana TensorFlow trieda Subword TextEncoder z Pythonu
do JavaScriptu. Konkrétne len metédy encode a decode. Encode sa stard o zakddovanie
slova do listu tokenov pomocou ulozeného slovnika. Decode sa stard o dekédovanie listu
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tokenov do sekvencie slov taktiez pomocou ulozeného slovnika. Metéda encode pouziva
hashovaciu funkciu, ktord je prevzatd z intetnetu .

Trieda SequencePredictor

SequencePredictor sa vytvara v background skripte. Nacita si ulozenii neurénovi siet po-
mocou TensorFlow.js a vytvori si objekt SubWordTokenizer na zakddovavanie generovaniej
sekvencie tokenov na slova a dekddovanie vstupnej sekvencie slov od content skriptu na
tokeny. Dalej tento objekt ¢aka na data od content skriptu. Na zéklade tjchto dét sa roz-
hoduje, ¢i mé resetovat skryté stavy v skrytych neurénovych GRU vrstvach a generuje
novu sekvenciou podla pravidiel popisanych v sekcii 5.5. Vygenerovana sekvencia je zaslana
content skriptu. Dalej SequencePredictor objekt ¢aka na dalsie data od content skriptu.
Tento proces sa opakuje, pokial nie je vypnuté rozsirenie SPT alebo pokial nie je zatvo-
reny webovy prehliadac¢. Tato trieda pouziva prevzati funkciu z internetu na vyber tokenu
pomocou samplovania® z pravdepodobnostného rozlozenia vystupu neurénovej siete.

JQery UI Autocomplete v content skripte

JQery Ul Autocomplete je prispésobené pre moje potreby nacitavania pisaneho textu po-
uzivatelom a zobrazovania generovanej sekvencie v objekte SequencePredictor, ktory je
vytvoreny v backgrounde.

Vytvara sa spustenim content skriptu a vie pracovat s HTML elementami popisanymi
v sekcii 5.4. Pred jeho vytvorenim si content skript nacita z chrome storage vlastnosti pre
formatovanie generovanych sekvencii.

V content skripte je pomocné funkcia measure text, ktord je prevzata z internetu®. Tato
funkcia je na zistenie velkosti textu pre spravne vyratanie velkosti pozadia pre generovant
sekvenciu.

6.3 Priebeh trénovania

Findlne trénovanie prebiehalo na platforme GCP cez vytvorend instanciu Jupyter Notebo-
oku ° v termindli za pomoci prenajatého GPU Nvidia T4 °.

Povodne bolo pouzitych 10 epéoch s 30-timi percentami datovej sady gigaword, co je
priblizne 1,300,000 c¢lankov. Vyvoj validac¢nej stratovej funkcie pre toto trénovanie je na
obrazku 6.1 (TesorBoard z nejakého dévodu nezobrazil priebeh medzi 1. a 2. epochou). Na
obrazku je vidiet narast validacnej stratovej funkcie, ¢o znamena, zZe trénovanie neprebiehalo
dobre. Pravdepodobne to bolo koli velkému mnozstvu trénovacich dat a malému poctu
neurénov v skrytych GRU vrstvach.

7 dbévodu néarastu stratovych funkcii a finanénej naroc¢nosti trénovania bola zmensend
trénovacia datova sada na 5 percent a koeficient v dropout vrstvach z 0.2 na 0.1. 5 percent
trénovacej sady gigaword je stale velké mnozstvo déat. Je to priblizne 200,00 ¢lankov. Taktiez
bol zmeneny pocet trénovacich epéch z 10 na 29. Obrazok 6.2 je valida¢na stratova funkcie
pre tento pripad. Z vyvoja validacnej stratovej funkcie je zrejmé, ze to pomohlo.

Zhttps://www.measurethat.net /Benchmarks/Show/7018,/0/string-hashcode
3https:/ /stackoverflow.com/questions/41654006 /numpy-random-choice-in-javascript
“https://stackoverflow.com/questions/118241 /calculate-text-width-with-javascript

Shttps://jupyter.org/
Shttps://www.nvidia.com/en-us/data-center/tesla-t4/
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epoch_val_loss

Obr. 6.1: Vyvoj validacnej stratovej funkcie pocas findlneho trénovania 1.

epoch_val_loss

Obr. 6.2: Vyvoj validacnej stratovej funkcie pocas findlneho trénovania 2.

Vizualizacia oboch priadov trénovania sa da pozriet cez TesorBoard. Postup pre spus-
tenie je v prilohach.

6.4 Generovanie sekvencie a vyber dekédovacieho algoritmu

Di7ka generovanej sekvencie je defaultne uréend na maximalne 5 slov. Cez option page
komponentu rozsirenia si to modze pouzivatel prisposobit od jedného slova do 10. 10 slov
je zvolenych ako maximum, pretoze podla ¢lanku [1] je priemerna dizka anglickej vety 14
znakov. Za predpokladu, ze pouzivatel musi napisat nejaky text pre vygenerovanie sekvencie
je 10 slov vhodna maximaélna dizka.

part of

Obr. 6.3: Priklad vygenerovanej sekvencie.
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Na obréazku 6.3 je priklad vygenerovanej a zobrazenej textovej sekvencie pouzivatelovi.
Jej doplnenie sa potvrdzuje klavesou TAB alebo stlacenim mysky.

Vyber dekdédovacieho algoritmu pre generovanie sekvencie

Pre generovanie sekvencie pomocou neurénovej siete je dolezity vyber dekdédovacieho al-
goritmu. Rozhodovanie prebiehalo medzi jednoduchym samplingom a greedy algoritmom
(sekcii 3.3). Z pokusov, ktoré su pre greedy algoritmus reprezentované obrazkom 6.5 a pre
sampling obrazkom 6.4 vyplyva, ze sampling je lepsi ako greedy. Text generovany samplin-
gom sa viac priblizuje realnemu textu pisaného pouzivatelom, nemé tendenciu opakovat sa
a Castejsie je zobrazovany pouzivatelovi.

Vstupny text Tokeny generované samplingom Pravdepodobnosti v % Vygenerovany text Zobrazi sa
"What do you want ["be ", "even ", "with ", "the ", [32.837, 22.642, 30.131, "be even with the past
to" "past "] 38.79, 42.946] " NIE
[" ", "house ", "about ", "nine [35.139, 47.628, 81.069, " house about nine
"we are living " ", "people”, "."] 28.356, 86.58, 72.024] people." ANO
[12.222, 66.995, 60.791,
"new mobile " [* ","on", "tuesday", "."] 56.121] " on tuesday." NIE
[56.888, 46.689, 79.496,
[ ", "millions ", "of ", 7.797, 83.701, 39.028, " millions of border,
"Where are you" "border",", ", "spar", "king "] 32.515] sparking " NIE
[67.767, 11.378, 33.352,
[* " "refugees ", "in ", "the ", 88 848, 29.445, 56.467, " refugees in the
"life is like " "cab", "ine", "nt "] 70.428] cabinent " ANO
[96.692, 61.466, 85.508,
[* ", "works ", "last ", "bid",  81.939, 94.214, 62.441, " works last bid't
"he would " """ "scored "] 86.213] scored " ANO
[12.41, 94.961, 16.356,
[ ", "unk", "now", ", ", "the ", 10.223, 1.448, 81.157, " unknow, the green
"The price of oil " "green ", "light "] 38.195] light" NIE
Obr. 6.4: Priklady generovania sekvencie pomocou samplingu.
Vstupny text Tokeny generované greedy Pravdepodobnosti v % Vygenerovany text  Zobrazi sa
"What do you [* " "hours ", "after ", "the ", [63.069, 7.103, 35.783,
want to " "u", " 23.097, 5.31, 94.161] " hours after the u." NIE
"we are living" [ "] [34.122] NIE
[9.054, 17.99, 7.575,
"new mobile " ['to ", "the ", "u", "."] 96.009] "to the u." NIE
[* " "compared ", "with ", "the [82.053, 9.553, 34.891, " compared with
"Where are you " ", "u", "."] 35.328, 6.68, 95.532] the u." NIE
[* ", "compared ", "with ", "the [68.139, 5.754, 26.177, " compared with
"life is like " ¥ | 37.643, 6.205, 96.073] theu." NIE
[* " "hours ", "after ", "the ", [71.477,6.87, 29.56,
"he would " "u", "." 23.094, 5.984, 93.975] " hours after the u." NIE
[ ", "compared ", "with ", "the [69.396, 5.99, 24.231, " compared with
"The price of oil " ", "u", "."] 36.453, 6.205, 94.944] the u." NIE

Obr. 6.5: Priklady generovanie sekvencie pomocou greedy algoritmu.
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6.5 Problémy pri implementacii a jej publikacii

e Trénovanie neurénovej siete. Zo zaciatku bola neurénovi sief trénovana na plat-
forme Google Colaboratory ’. Poniika vyhodu moznosti trénovania pomocou GPU.
Zésadna nevyhoda je session timeout a maximalna doba trénovania. Session timeout
je 90 min, to znamend, ze po maximalne 90 min (niekedy aj skor) bez aktivity je tréno-
vanie automaticky ukoncéené. Maximalna doba trénovania je 12 hod v klasickej verzii
a 24 hod v platenej Pro verzii. Tento problém bol vyrieSeny pomocou Google Cloud
AT platformy® vytvorenim Jupyter notebooku s prendjmom 1 GPU Nvidia Tesla T4.
Vytvoreny Jupyter notebook z nejakého dévodu tiez pracoval chybne, a tak sa cezen
otvoril termindl, v ktorom sa trénovala neurénova siet.

¢ Konvertovanie natrénovaného modelu z TensorFlow do TensorFlow.js a jeho
nasledné deserializécia v TensorFlow 2 a vyssie mé chybu v deserializacii GRU vrstvy.
Podarilo sa to vyriesit pouzitim TensorFlow 1.15, ktory tito chybu nemé. Cely popis
problému a jeho riesenie je v GitHub issue °.

e Umiestnenie jazykového modelu a slovnika na serveri. Jazykovy model je spolu
so slovnikom umiestneny v GCP storage buckete, v ktorom je nastaveny pristup na
Citanie pre pouzivatela s odkazom na jazykovy model alebo na slovnik. Ich umiestnenie
na serveri je z dovodu, nendjdenia sposob, akym by sa dal nac¢itat natrénovany model
priamo z adresara umiestnenom v balicku rozsirenia pre prehliada¢ Google Chrome
pomocou TensorFlow.js.

e Spravne pochopenie funkcionality komponentov rozsirenia a ich komunikacia
boli klticové pre rieSenie. Po6vodne bolo ziskavanie vstupu od pouzivatela a generovanie
sekvencie v content skripte, ¢o vyzadovalo pri kazdom nacitani webovej stranky stia-
hnutie neurénovej siete a slovnika na kédovanie tokenov, nésledne bolo generovanie
sekvencie pomocou neuronovej siete a slovnik presunuté do background skriptu. To
sposobilo, ze model bol stahovany len pri otvoreni prehliadaca. Na zaver bolo pridané
ukladanie stiahnutého modelu do IndexedDB a slovnika do LocalStorage. Co sposo-
bilo, ze jazykovy model a slovnik sa stiahni len po nainstalovani SPT. Pri dalsich
spusteniach SPT sa neurdnova siet nacitava z IndexedDB a slovnik z LocalStorage.

e Publikovanie vysledného rozsirenia na Chrome Web Store. Chrome Web
Store vyzaduje vytvorenie t¢tu pre moznost publikovania rozsireni. Pre samotnt pub-
likéciu rozsirenia vyzaduje prezentacné obrazky, popis produktu, rozne bezpeénostné
a iné obmedzenia. Pred samotnou publikaciou je rozsirenie vzdy poslané na kontrolu
do Google, ktory ho mdze zamietnut a vyzadovat zmeny v rozsireni. Pre odpubliko-
vanie SPT na Chrome Web Store bolo potrebné niekolko takychto zmien zapracovat.

"https://colab.research.google.com/
8https://cloud.google.com/gcp
“https://github.com/tensorflow /tfjs/issues /2442
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto bakaldrskej prace bolo vytvorif systém na napovedanie textovych sekvencii
pre pouzivatelov so zdmerom zjednodusenia pisania castych slovnych obratov. Systém mal
bezat na strane pouzivatela v prehliadac¢i Google Chrome.

Vysledny systém, ktory sa vola Sequence Prediction Tool, bol vytvoreny pomocou tech-
nolégie pre rozsirenie prehliadaca Google Chrome. Sequence Prediction Tool ziskava pisany
text pouzivatelom na rdoznych internetovych strankach. Ziskany text sa pouziva na genero-
vanie textovych sekvencii pomocou rekurentnej neurénovej siete a samplovacieho algoritmu
na generovanie sekvencii. Vygenerovand sekvencia sa musi este skontrolovat. Kontrola je
porovnanie logaritmického suc¢tu pravdepodobnosti tokenov tvoriacich generovani sekven-
ciu normalizovaného poc¢tom tokenov vo vygenerovanej sekvencii s konstantnou hodnotou
spolahlivosti. Po jej presiahnuti je generovand sekvencia zobrazend pouzivatelovi s moznos-
tou doplnenia po jej potvrdeni. Vysledné riesenie je publikované na Chrome Web Store,
z ktorého si ho mdze stiahnut kazdy pouzivatel s prehliadacom Google Chrome. Na zaver
bola vytvorena demonstrac¢nd internetova stranka na vyskusSanie si vysledného riesenia.

Vdaka tejto praci som ziskal vedomosti o tom Co sti neurénové siete, ako funguju a
ako sa daju pouzivat v spolupraci s inymi technolégiami - v mojom pripade s rozsirenim
pre prehliada¢ Google Chrome. Dalej som ziskal prehlad o pokroku v oblasti spracova-
nia prirodzeného jazyka a komplexnosti existujicich modelov na generovanie prirodzeného
jazyka.

V ramci dalsej prace by bolo vhodné skusit zlepsit generovanie sekvencii a vytvorit
personalizdciu pre konkrétnych pouzivatelov.

Pre zlepsenie generovania sekvencii navrhujem vyskusat architekttru Sequence to sequ-
ence a architektiru jednoduchého Transformera. Pre dalSie zlepSenie generovania sekvencie
by bolo vhodné skisit presuniit neurénovu siet s generovanim sekvencie na stranu servera a
spravit z toho sluzbu, ktora by komunikovala s rozsirenim u pouzivatelov. To by umoznilo
pouzitie komplexnejSich modelov zaloZenych na Transformerovi, ktoré su state of the art v
stcasnosti (jun 2020).

Pre personalizaciu navrhujem vytvorit sekundarny jazykovy model pre kazdého pouzi-
vatela, ktory by sa natrénoval na uzivatelom pisanych textoch a pravidelne by sa pretréno-
vaval.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

app_root/

— docs/ -> text prace v pdf so zdrojovimi kdédmi pre LaTeX

— neural_network/

— models/ -> produkine nasadeny model a slovnik pre TensorFlow.js
— logs/ -> logy z findlneho trénovania

- dataset.py -> trieda Dataset

— rnn.py —> trieda RNN

— train.py -> vstupny bod pre trénovanie

L requirements.txt -> zoznam balickov na insStalaciu

- extension/

— demo_web_page/ -> demo stranka hostovand na www.sequencepredictiontool.com
— external_modules/ -> externé moduly pre tf.js a JQery

— background.js -> background komponenta rozsSirenia

— communication.js -> komunikacny kanal

— content.js -> content skript s JQery UI Autocomplete

— data.js -> pomocné funkcie pre slovnik a neurdnovd siet

— manifest.json -> vstupny bod technoldégie rozsSirenia

— options.html a options.js -> nastavovanie parametrov generovanej sekvencie

— sequence_predictor.js -> trieda SequencePredictor

L sub_word_tokenizer.js -> trieda SubWordTokenizer
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Priloha B
Pouzivanie vyslednej aplikacie

Vysledna aplikacia sa da pouzivat troma spdsobmi:

e Instalacia z Chrome Web Store. Pre tento pripad je potrebné mat internetovy
prehliada¢ Google Chrome a stiahniit si SPT z Chrome Web Store'.

e Upravovanie neurdénovej siete alebo rozsirenia. Pre lokalne vyskusanie si rozsi-
renia je dolezité mat nastaveny prehliada¢ Google Chrome v Developer méde (More
Tools -> Extension -> Developer mode). Rozsirenia sa lokédlne instaluji pomocou
More Tools -> Extension -> Load unpacked.

— Upravovanie neurénovej siete. Vyzaduje mat nainstalovany Python3.6 a na-
inStalovanie si balickov z requirements.txt. Po natrénovani je potrebné ulozit
jazykovy model so slovnikom na server s pristupom cez odkaz a zmenit URL
adresu pre jazykovy model a slovnik v background.js.

— Upravovanie rozsirenia. Nem4 ziadne Specidlne poziadavky okrem Developer
médu.

Thttps://chrome.google.com/webstore/detail /sequence-prediction-tool /biblhlpmjanngadiholiloifmnmmfohk
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Priloha C

Spustenie logov z trénovania v
TensorBoard

Pre spustenie logov z findlneho trénovania je pozadovany Python3.6 a tensorboard
balicek. Tensorboard balicek je zahrnuty v requirements.txt. Po nainstalovani require-
ments.txt sa sptusta TensorBoard s logmi z root adresara aplikdcie pomocou prikazu:

tensorboard --logdir neural_network/logs/

43



	Úvod
	Základné koncepty neurónových sietí
	Umelý neurón
	Umelé neurónové siete
	Problémy neurónových sietí spojené s gradientom
	Rekurentné neurónové siete

	Generovanie prirodzeného jazyka
	Jazykový model
	Vývoj jazykových modelov a ich architektúr
	Obecný popis generovania sekvencie pomocou neurónových sietí
	Úpravy textu pre spracovávanie neurónovou sieťou

	Rozšírenie pre prehliadač Google Chrome
	Komponenty
	Komunikácia medzi komponentami
	Možnosti ukladania dát

	Návrh riešenia
	Zrekapitulovanie zadania
	Existujúce riešenie - Gmail Smart Compose
	Stručný popis návrhu riešenia
	Architektúra riešenia
	Generovanie sekvencie
	Upravovanie hyperparametrov neurónovej siete

	Implementácia riešenia
	Použité technológie
	Dôležité implementačné časti
	Priebeh trénovania
	Generovanie sekvencie a výber dekódovacieho algoritmu
	Problémy pri implementácii a jej publikácii

	Záver
	Literatúra
	Obsah priloženého CD
	Používanie výslednej aplikácie
	Spustenie logov z trénovania v TensorBoard

