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1. Bevezetés

Napjainkban a gépi tanuldst és azon beliil a mély tanuldst haszndl6 eljara-
sok olyan alkalmazdsokban is el6fordulnak, ahol eddig nem voltak jelen. Ahogy
a technologia fejl6dik, egyre nagyobb teret nyernek maguknak ezek a modsze-
rek. Emellett azt is tapasztaljuk, hogy minél tobb adatbol szereznek ismereteket a
modellek, annél jobb eredményeket képesek elérni, ami rendkiviil hasznos tulaj-
donsagnak szamit, mivel az informdacié mennyisége az id6 muldsaval egyre csak
no.

A gépi tanulds megitélése jelenleg is nagy ellentéteket sziil, de érdemes ki-
emelni, hogy eddig sok teriileten segiti és konnyiti az emberek életét. Rengeteg
olyan alkalmazas van, ami a hatranyos helyzet(i személyeket probdlja timogat-
ni, ilyen példdul a kerekesszék szemmel val6 irdnyitasa [31] vagy felirat készités
a jelnyelvhez [38]. Azonban szamos olyan is létezik, amelyeket szinte minden-
ki haszndl a hétkoznapi élete soran: levélszemét sztir6ket [42, 18], arcfelismer&t
ténykép készitésnél [36] vagy akar az ajanlérendszereket [44]. Sok torekvés van
példaul arra is, hogy val6s idejii fordité programot tudjunk késziteni, hogy ez-
altal dthidaljuk a nyelvi akadalyokat a kiilonbozé kultardk kozott. Véleményem
szerint az egyik célja a gépi tanuldsnak az is, hogy ne nekiink kelljen a , gépek
nyelvére” leforditani, hogy milyen feladatot varunk el t6le, hanem & értse meg a
mi szavainkat.

A gépi tanulasnak egy fontos kutatési és felhasznélasi teriilete a természetes
nyelvfeldolgozds. Nem véletleniil van kiemelt szerepe, hiszen a nyelv az els6d-
leges kifejezési formank, legtobbszor a nyelv hasznélatdval adjuk masok tudta-
ra, amit kozolni szeretnénk. A nyelvi modellezést tobbféle szempontbdl is vizs-
galhatjuk. Elemezhetjiik szemantika vagy szintaktikai szemszogbdl is, de akar
modellezhetjiik feladatok alapjan is, amiket meg szeretnénk oldani. A nyelvfel-
dolgozas egyik nehézsége, hogy végtelen sok kiilonb6z6 mondatot alkothatunk.
A nyelvi gazdagsag miatt a szabdlyalapt megkozelitések erdsen korlatozottak
és ebbdl adédoan is érdemes a nyelvekbdl gépi tanuldsi moédszerekkel igyekezni
kinyerni a sziikséges kapcsolatokat.

A szakdolgozatban el8szor egy rovid dttekintést nyajtunk a gépi tanuldsi mod-
szerekrol, kiilonleges tekintettel a mély tanulési eljarasokra. Ez a felvezetés sziik-
séges ahhoz, hogy jobban megértsiik a kés6bb taglalt nyelvi modellezési felada-
tok miikodését. Végiil egy szemléletes és érdekes feladattal igyeksziink az olva-

sonak figyelmét felkelteni a témakor nyjtotta lehet6ségekre.



2. Gépi tanulas és mély tanulas

Jelen fejezetben a gépi tanuldst (machine learning) és azon beliil a mélytanulést
(deep learning) mutatjuk be, annak érdekében, hogy a kés6bb targyalt modellek
miikodésérol atfogd képet kapjunk. A fogalmak ismertetése Goodfellow, Bengio
és Courville Deep learning cimii konyve alapjan kertilnek bemutatasra [11].

2.1. Gépi tanulas

A gépi tanulds tekinthetd az alkalmazott statisztika egy olyan forméjanak, ami
szamitogépek hasznalatdval szeretne statisztikai becsléseket adni bonyolult prob-
lémakra. A tanulds sordn azt szeretnénk, ha a szamit6gép képes lenne a megadott
adatokbdl helyes informdcidkat visszaadni a kit{izott feladatra a megszerzett ta-
pasztalatai alapjan. Pontosabban Mitchell definicidja szerint [27]: , Azt mondjuk,
hogy egy szdmitégépes program tanul E tapasztalatbol a T feladatok osztalya-
ra nézve P teljesitménnyel, ha a teljesitménye a T-beli feladatokon P-ben mérve
javul az E tapasztalat megszerzésével.”

A gépi tanulds feladatai tipikusan azok, amelyek ttl bonyolultak ahhoz, hogy
ember éltal létrehozott szabélyalapt programokkal megoldhatéak legyenek. Ugy
is tekinthetjiik, hogy olyan feladatokat is szeretnénk gépekkel elvégeztetni, ame-
lyekrdl nem tudjuk, hogy hogyan oldhatéak meg. A feladatokat 4ltaldban fazi-
sokban irjak le, ahol egy fazisban kideriil, hogy hogyan kellene egy példat fel-
dolgozni gépi tanuldsi algoritmussal. Részletesebben kifejtve, egy példa sajatos-
sagok (features) egy gytijteménye, amelyeket mennyiségileg mériink egy targyrol
vagy eseményrdl, és ezt szeretnénk gépi tanulasi rendszerrel feldolgozni. Példa-
ul, ha a feladat, hogy szeretnénk arcfelismerésre megtanitani egy gépet, akkor
példanak tekintiink egy képet, és a sajatossaga lehet egy pixelének az értékei.
A tanulds sorén a pixelek tulajdonsagait hasznéljuk fel ahhoz, hogy a kép megfe-
lel részeit be tudjuk azonositani.

Mivel szeretnénk kiértékelni, hogy a gépi tanulasi algoritmusoknak milyen
a teljesitménye, sziikségiink van hozzd egy mennyiségi mértékre. Altaldban ez
a P teljesitményi mérték fligg a rendszer 4ltal elvégzett T feladattdl is. Példaul
a klasszifikdcional gyakran pontossadgot (accuracy) hasznalunk arra, hogy meg-
mérjitk mennyire j6 a modelliink, azaz a helyes eredményt ad6é adatok ardnyat
tekintjiik. Azonban tekinthetjiik a hibaardnyt is (error rate), ami a rosszul megbe-
csiilt adatok hanyadat nézi.

Aszerint, hogy milyen tapasztalatok megengedettek a tanulds sordn két nagy
csoportba is sorolhatjuk a gépi tanuldsi algoritmusokat: feliigyelt és feliigyelet

nélkiili tanuldsra. A feliigyelt tanulds esetén minden példat egy cimkével vagy



céltarggyal szeretnénk tdrsitani, azaz ezekben az esetekben ismert a helyes ered-
mény, amit elvdrunk a folyamat kimeneteként. Az elvart értéket szokds célként
vagy célkimenetként is nevezni, és a tanulds sordn a kapott kimenet és a célkime-
net kozotti kiillonbség minimalizédldsa a cél. A klasszifikaci6 is a feltigyelt tanu-
las kozé tartozik, elére meghatarozott diszkrét kategoridkba szeretnénk osztani a
példakat. A feliigyelet nélkiili algoritmus a hasznos tulajdonsagait probélja meg-
tanulni az adott adathalmaz struktardjanak. A modell eredményének sikeressé-
gét gyakran egy kapcsolddo koltségfiiggvény segitségével mérik, aszerint, hogy
ezt mennyire képes az eljaras csokkenteni vagy novelni. Ilyen példaul a klasz-
terezés, ami az adatokat kiilonb6z6 csoportokba osztja az osztdlyozand6 pontok
hasonldsédga szerint.

A feliigyelet nélkiili tanuldsra tgy is tekinthetiink, hogy megfigyeli szdmos
példdjat egy x vektornak és megprobdélja megtanulni a p(x) valészintiségi elosz-
lasat vagy valamilyen szamunkra érdekes tulajdonsidgéat ennek az eloszlasnak.
Ezzel szemben a feliigyelt tanulds a véletlen x vektor példai mellett egy hoz-
za tartozo y értéket is megfigyel és megprobalja megjosolni y-t x-bdl, dltaldban
a p(y | x) meghatérozédséval. Tehat a feliigyelt esetben y elére meg van mond-
va a gépi tanuldsi rendszernek egyfajta Gtmutatdsképp, és arra vonatkozoan kell
tanulnia. Fontos megjegyezni, hogy nem élesen elvalaszthat6 a két fogalom egy-
mastol, rengeteg algoritmus megoldhaté mindkét modszerrel. Ha tekintjiik
a p(y | x) feligyelt tanulasi problémat, konnyen atalakithatjuk feliigyelet nél-
kilivé:

ply | x) = LY

C Lploy)
y

Azonban egy feltigyelet nélkiili feladat is sokszor atfogalmazhat6 feltigyelt tani-

tdstiva, példdul, ha x € R" és hasznaljuk a lancszabalyt:
n
p(x) = Hp(xi ‘ X1, '/xi—l) .
i=1

2.2. Mély tanulas

A mély tanuldsi médszerek a gépi tanulési eljardsok kozé tartoznak. Midta a
kétezres években megjelent ez az 4j teriilete a tanuldsnak, ezen technolégia fejls-
désével tobbféle definicié is megfogalmazddott réla. Tekinthetiink Gigy rd, mint a
gépi tanulds egy olyan osztdlya, amely nemlinedris informaci6 feldolgozast hasz-
ndl tobb rétegen keresztiil — feltigyelt vagy feltigyelet nélkiili médon — sajatos-
sagok kiértékelésére, transzformacidkra, minta felismerésre és klasszifikdciora.
Azt is mondhatjuk, hogy olyan algoritmusok amik tobb, kiilonb6z6 absztrakcios

szintnek megfelel6en prébalnak tanulni. Két fontos tényezét érdemes kiemelni,
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ha a mély tanulési eljdrdsokrol beszéliink, hogy a modellek tobb rétegti — innen
ered a mély elnevezés — nemlinedris informaci6 feldolgozé moddszerbdl allnak,
illetve a sajatossdgok reprezentacidjadhoz egymds utan egyre absztraktabb réte-
geket hasznalnak. Ezeknek a statisztikai modelleknek a magasabb szintjei ala-
csonyabb szint{i elgondoldsokbdl allnak el6, &m az alacsony szintli megoldasok
altalaban nem csak egyfajta magasabb szint{i fogalom meghatdrozasara képes,
hanem tobbfélére is. A manapsag leginkdbb hasznalt mély tanuldsi modellek
alapjai a neuralis hdlézatok (neural network), ezért el6szor rovid attekintést nyuj-
tunk réluk, majd lathatunk néhany specialis hal6zat tipust is [8].

Egy neurdlis hdlozat egy er6teljesen parhuzamosan elosztott processzor, amely
egyszerii feldolgoz6 egységekbdl épiil fel, amelyeknek természetes hajlamuk a
tapasztalatokbol szerzett tudas taroldsa és hozzaférhet6vé tétele. A neurdlis ha-
l6zatokat a bioldgiai idegrendszer miikodésérdl mintaztak és két szempontbol

hasonlitanak az agyra:

e a tudést a hal6zat tanulds sordn a kornyezetbdl szerzi meg,

e asulyok taroljak a megszerzett tudast.

Mas szavakkal élve a mesterséges neurdlis hal6zatok az emberi agy model-
lezési fajtai, ahol a feldolgozo6 egységekre neuronokként tekintiink. Egy neuron

modellezésénél a kovetkezd harom elem fontos szerepet jatszik:

1. A szinapszisok vagy 0sszekotd lancok egy halmaza. Ezeknek mindegyiké-
hez tartozik egy-egy stly. Formélisabban, ha a j 6sszekotd lanc bemenete
az xj jel, és a lanc a k neuronhoz kapcsolodik, akkor a jel a wy; sullyal lesz

megszorozva. Az agytol eltér6en itt a stlyok lehetnek negativ értékek is.

2. Egy 0sszead6, ami 0sszegzi a bemeneti jeleket a megfelel6 sulyokkal, azaz

vesz egy linearis kombin&ci6t.

X1 — bk

=N
Do

¢() = Yk

1. &bra. Neuron modell



3. Egy aktivacios fliggvény, amely a kimenet nemlinearitdsat tudja adni....

A neurdlis modellek gyakran tartalmaznak egy torzitdst/eltoldsértéket (bias)
is, jeloljiik ezt most bg-val. Az eltoldsérték az aktivacids fliggvény bemeneti érté-
két befolyasolja. Most formdlisan is leirjuk a modellt és az 1. dbraval szemléltet-
juk:

m

Uj = Z wk]-xj
=1

Y = ¢(ux + by)

A fenti egyenletekben x1, . . ., x;; a bemenetijelek, wyq, . . ., Wi, a hozzajuk tartozo
salyai a k neuronnak, 1 a linearis kombinacié kimenete a bemenetre vonatkozo-
an, by az eltolasérték, ¢(-) az aktivéacios fiiggvény és y; a neuron kimeneti jele
[16].

2.2.1. Egyrétegti eldrecsatolt neurdlis hal6zat

A neuron modell utdn, megjelen-
tek a tovabbfejlesztett algoritmusok,
amelyek arra épiilnek, hogy tobb ré-
tegbe rendeznek neuronokat és ezeket
Osszekapcsoljdk. A legegyszertibb ré-
tegezett neurdlis hal6zat az egyrétegii
el6recsatolt halozat (single-layer feedfor-

ward network), amiben van egy beme-

neti rétege (input layer) a forrds csu-

Bemeneti Kimeneti
) ) csoknak és ezek kozvetlentiil kapcso-
reteg reteg . . ) B}
l6dnak a kimeneti (output) réteg neu-
2. dbra ronjaihoz. Azonban a kimeneti réteg

csticsai nem csatlakoznak a bemeneti
réteghez (1asd a 2. 4brét), emiatt hivjuk el6recsatolt hal6zatnak. A bemeneti csa-
csokon nem végziink szamitdsokat, ezért ezt a réteget nem vessziik figyelembe

a hdlézat névadasat illetSen, igy egyrétegii hdlonak nevezziik ezt a modellt.

2.2.2. Tobbrétegii el6recsatolt neuralis halézat

A tobbrétegti (multilayer) elérecsatolt hdlézat (3a. abra) abban kiilonbozik
az egyrétegfitdl, hogy a bemeneti és kimeneti rétegen kiviil tartalmaz még egy
vagy tobb rejtett (hidden) réteget. Ezekben a rejtett rétegekben is szamitasi csticsok

vannak, és rejtett neuronokként vagy rejtett egységekként hivatkozunk réjuk.
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A rejtett elnevezés onnan ered, hogy a hdl6zat ezen részeit nem latjuk kozvetlentil
a tanulds sordn. A rejtett rétegek hozzdaddsaval a hal6zat képes lehet magasabb
rend{i statisztikdkat kinyerni a bemenetbdl. Tekinthetiink ré agy, hogy a hélé glo-
balisabb képet nyer az adatokroél a tobb kapcsolat miatt. A hal6zatban a bemeneti
réteg cstcsai az elsd rejtett réteg megfelel neuronjaihoz kapcsolédnak, mig a rej-
tett réteg neuronjai mindig a kovetkezd rejtett réteghez kapcsolédnak. Legvégiil
az utolso rejtett réteg a kimeneti réteghez kapcsolédik. A kimeneti rétegbdl szar-

maz6 kimeneti jeleket tekintjiik a hdl6zat valaszdnak a bemenetre vonatkozoéan.

Bemeneti Rejtett Kimeneti Bemeneti Rejtett Kimeneti
réteg réteg réteg réteg réteg réteg
(a) Tobbrétegti elérecsatolt neuralis hal6zat (b) Visszacsatolt neuralis hal6zat

2.2.3. Visszacsatolt neurdilis hal6zatok

A visszacsatolt (recurrent) hdlézat abban tér el az el6recsatolt tarsatdl, hogy
van benne visszacsatolt hurok, azaz van olyan kapcsolat a haléban, ami egy ké-
sObbi rétegbdl egy kordbbiba vezet. Ezeket a visszacsatoldsokat egyfajta memori-
aként hasznalja a hdl6zat a tanitas sordn. Ha tobb tanitdsi f4zis van, akkor példaul
a t-edik fazisban felhasznalhatjuk a t — 1-edikben kiszdmitott informacidinkat.

2.2.4. Konvoliciés neurdlis hal6zatok

A konvoltciés neurdlis halézatok (convolutional neural networks) olyan neura-
lis halozatok, amelyeket képeken valé mintafelismeréshez fejlesztették ki. A mo-
tivacié a modell mogott, hogy a korabbi eljarasokkal nagyon sok neuronra volt
sziikség mar az elss rejtett rétegben, ha a bemeneti réteg egységeiként a kép pixe-

leit képzeljiik el. Egyszertien a rétegek szaméanak novelésével nem lehet athidalni



a nagy dimenzi6 problémdjat. Ennek az egyik oka a korldtozott szamitasi képes-
ség, hiszen minél Osszetettebb egy halézat, a tanitas is annal koltségesebb lesz. A
masik ok a taltanulds (overfitting), amikor ahelyett, hogy az altaldnos 0sszefiiggé-
seket tanulna meg a modell, a minta egyedi sajatossagait jegyzi meg [21, 29].

A konvoliciés hadlokban az egy rétegben levd neuronok harom dimenziéba
vannak rendezve, és ha a képekre gondolunk, az els6 kett6 a geometridra vo-
natkozik (szélesség, magassag), a harmadik a mélység, alapvetSen ebbdl nyerjiik
majd ki a sajatossdgokat . Emellett jellemz6 ezekre a hdl6zatokra, hogy egy adott
rétegben levé neuronok, csak a megel6z6 rétegbeli neuronok egy részéhez kap-
csolédnak. Ha példdul van egy 28 pixel széles és 28 pixel magas szines képiink,
akkor a bemenet 28 x 28 x 3 dimenzids lesz, ahol a mélység tengelyén a pixe-
lek sajatossagait szeretnénk kinyerni és mivel szines képrdl van sz6 egy pixel
megjelenése jol leirhat6 a piros, zold és kék szinhdrmassal, emiatt lesz a hdrom a
mélység értéke. A kimenet 1 x 1 x n-es lesz, ahol n jel6lheti az osztalyok szdmat,
amikbe a képeket be szeretnénk kategorizdlni. A konvoltciés hdlék haromféle
rétegbdl allnak:

¢ konvoltcids réteg: itt tanithaté magokat vagy mas néven sztiréket (kernel)
hasznalunk. Ezek a magok altaldban alacsony térbeli dimenziéval rendel-

keznek, de megoérzik a bemenet mélységének dimenzidjat. A tanitds sordn

0[1|1[1]040]0T ..

ofof1ft]1fo|O].. " 1[4]3/4 1
olofo]1]1]1]0 1]o]1 1]2]4a]3]3
ofofo[1T2Lo[0]-=_[o]1]o] = [1]2]3]4]1
ofof{1]|1]0]0|0. 1|01 1/3[3|1]1
o[1][1]o]ofo]o 3[3[1]1]0
1[1]ofoo]o]o

4. dbra. Konvolucié!

ebben a rétegben minden sziir6t — lasd a 2. matrixot a 4. dbran — végig-
cstisztatunk a bemeneten — 1. maétrix a 4. dbrdn — széltében és hosszdban
is és kiszamoljuk a skaldris szorzatokat a sz{ird elemei és a bemenet pontjai
kozott. Ennek eredményeképpen 1étrejon egy-egy 2 dimenzids aktivécios
térkép — 4. dbra 3. métrixa —. Harom hiperparamétert is meg kell adnunk
ennél a rétegnél. Az elsd a sz{ir6k szdma, ugyanis ez megegyezik a réteg

kimenetének a mélységével. A kovetkez6 a 1épéskoz, hogy hany egységgel

1Az sbra a kovetkezd oldal alapjén késziilt:
https:/ /cambridgespark.com/content/tutorials /convolutional-neural-networks-with-keras /
index.html


https://cambridgespark.com/content/tutorials/convolutional-neural-networks-with-keras/index.html
https://cambridgespark.com/content/tutorials/convolutional-neural-networks-with-keras/index.html

cstisztatjuk odébb a sziir6t a konvolicié sordan — ennek értéke altaldban 1
szokott lenni —. A harmadik paraméter a nulla-feltoltés (zero-padding), ami
azt hatdrozza meg, hogy a bemeneti mintat hany réteg nulla érték{ mezdvel
hatéroljuk koriil (lasd az 5. abrét). A b6vités lényege, hogy ezzel szabalyoz-
ni tudjuk a kimenet dimenzidjat (a szélességet és a magassagot), igy akar
a bemenettel megegyezd dimenzids értéket kaphatunk.

0[{0]0|0|0|0(0O|O|O
0[{0]0|0|0|0(0O|0O|O
0{0(1({0|1]|0|1|{OfO0O
0{0f1({0|1]|1|1|{OfO0O
0{0(0(1|0|1|{0|OfO0O
0|{0f1({0|1]|0|1|0OfO0O
0|0f1({0|1]|1|1|{OfO0O
0|0f0(0|0]|0|0OfOfO
0|{0f0(0|0]|0O|OfOfO

Q1

. dbra. Nulla-feltoltés

e Osszevond (pooling) réteg: a célja a dimenzidcsokkentés, aminek hatdsara
a szamitasi Osszetettség kisebb lesz és a taltanulést is korlatozza. Az elja-
rds, hogy egy ablakkal (ami altaldban egy 2 x 2-es matrix) végigmegyiink
az aktivacios térképen, és vessziik az elemek maximumat, vagy az atlagat.

Altaldban 2-es lépéskozzel haladunk. Minden aktivaciés térképre kiilon

hajtjuk végre.
2(1(1]0
315|3]|5 5|5
2(18(0]2 1812
413|1]0

6. 4bra. Maximum 0sszevond

o teljesen Osszekotott (fully-connected) réteg: ezen a szinten az 9sszes neuron
kozvetleniil kapcsolddik a két szomszédos réteg dsszes neuronjdhoz, de ré-
tegen beliil nincsenek 8sszekottetésben.



3. Nyelvi modellezés

A természetes nyelvfeldolgozas (natural language processing) mindennapjaink
sordn is fontos szerepet tolt be. Vannak példdul olyan eljardsok, amelyek a he-
lyesirasunkat ellenérzik, ezek segitségiinkre lehetnek levéliras soran is. Emellett
az automatikus kiegészitd eljarasok is meggyorsithatjdk a rutin teenddinket. Pél-
dédul amikor internetes keres6rendszert hasznalunk, gyakran nem kell kifrnunk
a teljes kifejezést, a szolgdltatds mar egy-két sz6 utan felajanl lehet6ségeket, hogy
mirdl listdzzon nekiink taldlatokat. Az tizeneteink irdsat is segithetik ezek az elja-
rasok, amik pdr karakter beirdsa utdn kiegészitik a leirni kivant szavainkat vagy
kijavitjak a tévesen bevitt szovegiinket. Mivel még rengeteg felhaszndlasi terii-
lete van a nyelvfeldolgozasnak, ezért a dolgozatban nem tériink ki az dsszesre,
ambadr ismertetiink néhany eljarast ebben a fejezetben, amelyek mély tanuldson

alapulnak.

3.1. Szoveg klasszifikaci6

A szoveg klasszifikdcié lényege, hogy a vizsgélt dokumentumhoz hozzaren-
deljen egy cimkét, ezzel besorolva 6t egy adott témaba. A kategoéridk, amikbe
besorolhat6 a szoveg, elére meg vannak adva. Az aldbb felsorolt feladatok is
ebbe a csoportba tartoznak.

o Erzelem elemzés (sentiment analysis): a folyamat sordn azt szeretnénk el-
dontetni, hogy a vizsgalt szoveg negativ vagy pozitiv hangvétel(i; esetleg
egy kicsit finomabb skdlan probaljuk meg eldonteni, hogy milyen hangula-
ta a vizsgalt bemenet. Gyakran haszndljdk ezt a médszert termékek értéke-

lésének elemzésekor, vagy akar filmekrdl irt vélemények besoroldsara.

o Levélszemét sziirés: érdemes emlitést tenni a spam sz{ird rendszerekrél
(spam detection) is, hiszen ez az eljards fontos szerepet tolt be abban, hogy
az egyszer(i felhasznal6k ne essenek dldozatul hamis {izeneteknek. Emel-
lett pedig kellemesebbé is teszi a levelezd rendszerek hasznalatat, hiszen
sok nem kivanatos, érdektelen {izenetet szelektal ki, igy hatékonyabba teszi

a fontos informécidkhoz valé hozzaférést.

e Nyelv felismerés: Meghatdrozza, hogy milyen nyelvhez tartozik a doku-
mentum. Olyankor lehet fontos, ha meg szeretnénk érteni egy kiilfoldi iro-

dalmat, de nem tudjuk, hogy milyen eredett.

e Miifaj felismerés: A dokumentumokat klasszifikdlja miifajok szerint.



A szoveg klasszifikacié soran gyakran alkalmaznak konvoltciés neurdlis halo-
kat [41, 22, 19, 20], ezért most példaként roviden bemutatjuk Yoon Kim mon-
dat klasszifikdcios modelljét [22]. Ez az eljaras olyan konvoltciés hélézatokat
haszndl, melynek bemenetei szovektorok. Ezeket a szévektorokat egy mdsik
nyelvi modellbdl veszi, amikrdl részletesebben beszéliink a 4. fejezetben. Je-
I6lie x; € R* a mondat i-edik szavahoz tartozé k dimenziés szévektort, amit
a mésik nyelvi modellbdl nyeriink ki. Ekkor egy n hosszt mondat a kovet-
kezdképpen irhat6 le formadlisan: x1.,, = x; S x2 @ ... D xp, ahol © az Ossze-
ttizés (concatenation) miiveletét jeloli. Bevezetiink egy altalanosabb jelolést is:
Xiiitj = X D X1 D ... © Xy, ami egymds utdni j sz6 dsszekapcsoldsat adja meg.
A konvoltci6s rétegben egy w € R"¥ sz{ir6t hasznélunk, amely h széra alkal-
mazva eredményez egy 0j sajatossag vektort. Tehat, ha az x;.;,,,_1 szavakra alkal-
maztuk a sz{ir6t, akkor a ¢; = f(w - x;,,_1 + b)-t kapjuk, ahol b az eltolasértéket
jeloli és f egy nemlinedris fliggvény. A szlir6t végigestsztatva a mondat szavain
kinyerjiikk a ¢ = [c1,¢,...,¢,_p11] aktivdcios térképet. Az dsszevoné rétegben
max-overtime [7] fiiggvényt haszndlunk, ami megadja a legnagyobb értékii, azaz
a legfontosabb sajatossag vektort az aktivacids térképre vonatkozéan: ¢ = maxc.
Ennek az 6sszevoné technikdnak nem okoz gondot, hogy valtoz6 hosszusagu
mondataink vannak. A modellben tobb kiilonb6z6 sz{ir6t is hasznalnak, elté-
r6 ablak méretekkel, hogy ezaltal tobbféle sajatossagot kapjanak. Az Gsszevo-
no réteg kimeneteként kapott egységekre egy teljesen 0sszekotott szoftmax réte-
get alkalmazunk. Végiil ennek az eredménye egy eloszlast ad a cimkék felett.

A teljes folyamat megtekinthet6 a 7. abrén.

. .
for =
for -
video N
and _
i ..

S

nt -
it

l J | | l L |

n x k representation of Convolutional layer with Max-over-time Fully connected layer
sentence with static and multiple filter widths and pooling with dropout and
non-static channels feature maps softmax output

7. &bra. Konvoltciés halézat egy példamondatra
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3.2. Beszédfelismerés

7

A beszédfelismer6 eljardsok célja, hogy a gépek megértsék amit az embe-
rek mondanak. Altaldban az elhangzott beszédet irasos szoveggé alakitjdk ezek
a modszerek, majd valahogyan értelmezik és felhaszndljak a hangokbdl kinyert
tartalmat. Ilyen feladatok példdul a beszéd vagy a filmek feliratozéasa, de lehet
egy olyan rendszer, amely vezetés kozben képes irdnyitast adni egy megadott
kérdésre vonatkozoéan. A rekurrens és a konvoltciés neurdlis hdlok alkalmazasa
gyakori ebben a feladatkorben [45, 1, 14, 15]. Az alabbiakban ismertetjiik a [45].
publikdciéban bemutatott modellt.

A kovetkezd modellt arra tesztelték, hogy képes-e a megfelel6 fonémékat tar-
sitani a hangokhoz. Ez az eljaras egy hibrid felépitésti moédszer, mivel két tech-
nikat 6tvdz, ugyanis konvoltciés neurdlis hal6t és kapcsolatos iddzitett klasszifi-
kaciot (connectionist temporal classification) is hasznal. A korabbi médszerek kon-
voltcioés halézatok helyett altaldban visszacsatolt hdl6zatokkal dolgoznak, mivel
jo eredmények érhetbek el veliik a beszédfelismerés soran. Azonban ezeknek
a hatranya, hogy nagyon lassan tanulnak és a gradiens értékek , felrobbanhat-
nak” a tanulds sordn, mivel ezek egyre nagyobb értékeket vesznek fel [5]. Az
emlitett probléméknak a kikiiszobolésére szolgél az tijabb modell. Ahhoz, hogy
az eljaras eredményesen miikodjon, sziikség van hosszatavu fliggdségek hasz-
nalatdra, emiatt tobb egymasba dgyazott konvoltcids réteget tartalmaz a modell.
Emellett kisméret(i sz{ir6vel dolgozik, ami a lokalis sajdtossdgok megtanuldsat
segiti el6. A rétegek a kovetkez6képpen kovetik egymadst:

e Bemeneti réteg.
e Konvoltcios réteg, amit egy maxout aktivacios fliggvény kovet.
e Maximum-0sszevono réteg.

e Ujabb konvoltcids rétegek, amiket szintén maxout kovet. Ez kilencszer is-

métlédik meg egymas utan.

e Harom teljesen 0sszekotott réteg, amiket megint csak maxout aktivacios

tiiggvény kovet.
e Kapcsolatos id6zitett klasszifikacio.
e Kimenet.

Konvolicié: Jelolje X € R*b*f a bemenetként adott akusztikus értéket, ahol
c a csatorndk szdma, b a frekvencia sdvszélessége és f az id6tartam. A rétegben
k darab sztir6 van, ahol minden egyes W; € R“"™*". A H; € RF* P fr; -
tivacios fiiggvényeket a kovetkez6képpen kapjuk meg: H; = W; * X + b;, ahol
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b; egy eltoldsérték, * pedig a konvolticiés miiveletet jeloli. A modell nulla-feltol-
tést haszndl, hogy az eredményiil kapott fy, dimenziok megegyezzenek f-fel.
A konvoluciés 1épéskoz értéke 1.

Maxout: A maxout aktivaciés fliggvény két aktivacios térkép jeldltnek veszi
a maximumat: H; = max(H/, H') = (W! % X + b}, W/ « X + b [12].
Osszevoné: Az 6sszevondst csak a frekvencia tengely mentén végezziik el, az id6
tengely mentén nem. Egy maximum 6sszevonét haszndlunk, ahol p az 6sszevo-
né mérete és s a lépéstavolsag. Formadlisan az (7, t) poziciéban kapott kimenete
az 6sszevond rétegnek: [H;],; = maxf:1 [Hi];xs+jt A modellben csak egy ilyen
réteget hasznalunk, mivel tobb 6sszevoné haszndlatdval csokkenhet a hatékony-
sdga annak, hogy a kiilonboz6 sajatossdgokat megtanulja a rendszer [34].
Kapcsolatos id6zitett klasszifikacié: Tekintsiik azt a feladatot, hogy az X =
{x1,...,x7} bemeneti szekvencidbodl szeretnénk megkapni Z = {zy,...,z1} cél
szekvencidkat, azaz beszédfelismerésnél az X akusztikus jelbdl szeretnénk a Z
szimb6lumok szekvencidjat megkapni. Tehat a p(Z | X) valdszintiséget szeret-
nénk minden bemenet-kimenet parra maximalizalni. Az egyik médszer ahhoz,
hogy megkapjuk a véltozé hossztsaga kimeneti szekvencidk eloszldsat a naluk
sokkal hosszabb szekvencidji bemenetekbdl, az egyik méd, hogy bevezetiink
O = {oy,...,07} latens szekvencidkat. Majd egyes Z szekvencidk valdszintisé-
gét, a hozz4 tartoz6 latens szekvencidk 0sszegébdl kapjuk meg. A klasszifika-
cié minden id6lépésben meghataroz a hal6zat kimenetéhez egy eloszlast a latens
szekvenciak felett a szoftmax fliggvény segitségével. Ez a kimeneti jelek dbécéjé-
nek cimkéihez p(o¢ | X) valdszintiséget kot az adott idében. Egy ,,tires” cimkét is
hasznalunk, ami annak a val6szintiségét reprezentdlja, hogy egy szimbélumnak
az adott 1épésben nem volt megfelel6 kimenete. Az igy kapott eloszlast atala-
kitjuk egy olyan ¢ leképezést meghivva egymads utan tobb alkalommal, amely
el6szor egyesiti az egymadst kovetd nem tires cimkéket egy cimkévé, majd kitorli

az ures cimkéket. Formaélisan leirva a kovetkez6 a célunk:

h(x) =argmaxp(Z | X) =argmax Y p(o | X).

occ—1(2)

A modell a maximalizalas megoldasara a legjobb titvonal dekédolast hasznélja
(best path decoding, [14]).

3.3. Gépi forditas

A gépi forditas a kiillonb6z6 nyelvekbél ad6d6 problémakat szeretné dthidalni
azéltal, hogy szoveget vagy beszédet fordit egy adott nyelvrél egy mésik nyelv-
re. Kiilonb6z6 neurdlis hdlé modelleket is kifejlesztettek a fordité programok
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fejlesztésére [23, 24, 3, 37], mi most egy olyat tekintiink példaként, ami visszacsa-
tolt neuralis hal6 hasznalatara épiil és egy tgynevezett kodolé-dekodold (encoder-
decoder) eljarast hasznal [4]. A kodol6 eljaras dltaldban egy fix hossztisdgu vektor-
ré alakitja a forrds mondatot, majd a dek6dol6 kimenete egy forditast ad a koédolt
mondatrél. A kédolo és a dekddold folyamatok egytitt maximalizaljék a forditas
eredményességének valdszintiségét.

El6szor tekintsiik a legegyszer(ibb visszacsatolt neurdlis hdléhoz tartozé ko-
dolé-dekédolét. A bemeneti mondatot jeldlje x =(x1,x2,. .., x7,), amit a kodolo
c vektorba olvas be. A rejtett réteg allapota t idépontban hy = f(x¢, h;—1), ahol f
egy nemlinedris fliggvény. ¢ vektort pedig a rejtett réteg allapotaibdl generaljuk
egy q nemlinedris fiiggvénnyel: ¢ = q({hy,..., hr,}). A dek6dol6t gyakran arra
tanitjuk, hogy megjosolja az y sz6t a ¢ vektor és a kordbbi megjésolt yy,...,ypy_1

szavakbdl:
Ty

() =T1rW: [ {v1, - ye1},0),

t=1
aholy = (y1,...,yt,). Felhaszndlva a visszacsatolt hdl6 sajdtossagait a feltételes
val6szintiséget a kovetkezd alakban is felirhatjuk, ahol s; a rejtett réteg

egy allapotét jeloli és ¢ nemlinedris, tobbrétegti fiiggvény:

pel {vi,-- - ye—1}t¢) = g(Wi-1, 51, 0).

Most tekintsiik egy fejlesztett valtozatat a kordbbi modellnek, ahol egyszerti
visszacsatolt hal6 helyett kétiranyt visszacsatolt halot [35] hasznalunk kédolo-
ként. El6szor taglaljuk a dekédolé felépitését. Ebben a modellben a kovetkezo-
képpen felirt feltételes valoszintiségeket szeretnénk meghatédrozni, ahol s; a halo

rejtett rétegének allapotat jeloli az i-edik fazisban:

pWil {yi, .- yi-1}, %) = §(Wi-1,8i,ci).

Tehat ebben a modellben kiilonb6z6 c; vektorokat haszndlunk minden y; elvart
sz0ra, a rejtett réteg allapotat pedig a kovetkez6képpen irhatjuk le:

si = f(Si—1,Yi-1,Ci)-

A ¢; vektorok figgnek a (hy,...,hr,) értékektl — amelyekre a k6dol6 résznél

tériink ki részletesebben, mivel ezek a bemenetként kapott mondathoz kapcso-
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l6dnak — és a kovetkez8képpen kapjuk meg:

T exp(e;j)
¢i=Y aghj, ahol w;= Tx—l] és e = a(si_1,h)).

Y. exp(ejx)
k=1

Ezt a modellt, illeszt6 (alignment) modell-
Yea Y nek nevezziikk, ami azt pontozza, hogy

a bemenet a j-edik pozici6 koriil az i-edik

poziciéju kimenettel mennyire fér Ossze.

a lehet el6recsatolt neuralis halo, amely
egyiittesen tanul a rendszer tobbi részé-

vel.

Most tekintsiik a kodold eljarast,

hogy teljes képet kapjunk a rendszerrdl.

Az egyszer(ibb eljardsban, amikor nem

| = = kétiranyd hélot hasznalunk,akkor a be-
hl-b hz-b h3-(— - hT

meneti mondatunkat az x; sz6tdl kezd-

X, X% X3 XT ve olvassuk be az xr-edikig. Vagyis

a rendszer, csak a kordbbi szavakbodl hasz-

8. dbra. A kédolé dekédolé eljs- néal fel informécidkat, viszont mi a rako-
ras, mikozben (xq,x,,...,x7) beme- vetkez8ket is szeretnénk figyelembe ven-
neti mondat alapjan kiszamolja a ni. Emiatt hasznalunk kétiranyd héléza-
t-edikként elvart 526 értéket. tot, ami tartalmaz el6re irdny1 és a vissza-
fele irdnyt visszacsatolt neurélis halot is.
Az 7 el6re iranyd héalézat x;-t6l x7, dolgozza fel a bemenetet és ezekbdl kisza-
molja az (h—1>, . .,ET;) ) rejtett dllapotokat. Ezzel szemben az 7 ellentétes irdnyu
halézat xt_-t6l x; fele olvas be, és a (?71, . -/}Z ) rejtett dllapotokat eredménye-

zi. A kordbban emlitett i; értékét a két kiilonboz6 irdnyt rejtett j-edik dllapotok
iy
777
vetkez§ szavak informéciéit is. A modellt a 8. 4bra szemlélteti.

Osszeflizésébdl kapjuk meg: h; = | ami tartalmazza a megel6z6 és rako-

3.4. Képszoveg generdlas

A folyamat célja, hogy a gép le tudja irni, hogy mi lathat6 egy képen, tehat
egy rovid Osszegzést szeretnénk a képrol kapni. Felhasznalhatjuk akar vide¢ le-
irdsok, ajanldsok készitésére is. Ebben a feladatkorben gyakran hasznalnak spe-

cialis visszacsatolt neuralis halokat [13, 39, 40].
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3.5. Dokumentum 6sszefoglalas

Az eljaras soran szeretnénk egy rovid Osszefoglaldst nyerni a megadott tar-
talomrol [6, 33, 28]. Ez lehet egy absztrakt készitése is egy cikkhez, vagy akar
egy cimadds egy dokumentumnak. Kétféle moédszer is lehetséges: a modell hasz-
nalhatja csak a szovegbdl nyert informdcidkat, vagy korédbbi tapasztalatokat is
beépithet a végrehajtas sordn.

3.6. Kérdés megvalaszolas

A kérdés megvélaszolds (question answering) lényege, hogy egy megadott té-
makorbdl kell a gépnek kérdésekre valaszolnia tgy, hogy el6szor feldolgozza
a hozza tartoz¢6 irodalmat [17, 43, 9]. Tehat meg kell taldlnia a kapcsolatot a kér-
dés és a szoveg kozott, egyfajta értelmezésrél van sz6. A kérdésekre altaldban

egyszer( kifejezéseket varnak valaszként példaul egy nevet vagy egy helyszint.
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4. Vektortér modellek

A vektortér modelleknek a célja, hogy megtanuljak a valészintiségi kapcso-
latokat, amelyek a szavak kozott fennallnak. Ezeknek a segitségével lesznek ké-
pesek a korabban emlitett dokumentum 6sszefoglalasra is vagy akar egy mon-
dat kiegészitésére. A tovabbiakban hdrom modellt tekintiink részletesen, ame-
lyek nagy népszertiségre tettek szert az elmult par évben, a megjelenésiik 6ta.
Ezek a modellek olyan médon reprezentdljik alacsonyabb dimenziéban a beme-
netként kapott szavakat, hogy kozben a szemantikai sajatossdgokat megtanul-
jak. Azon szavak, melyek jelentése hasonld, kozel keriilnek egymashoz a ka-
pott stirli dimenziéban és tovabbi tulajdonsaga ezen reprezentacionak, hogy a
hasonléan eltér6 szavak tavolsagai kozel azonosak, példaul: v(anya) — v(apa) ~
v(lany) — v(fit), ahol v(x) az x sz6 vektor reprezentacidjét jeloli. Vagyis a tavol-
sdgok egyfajta szemantikai jelentést foglalnak magukban.

4.1. Continuous Bag-of-Word modell

A Continuous Bag-of-Word, to-

Wy — .
e ) vabbiakban CBOW modellel azt
\
Wy—ct1 —— \\ a folyamatot szeretnénk reprezentdl-
A\ ni, amikor egy konkrét széra kovet-
L] \ \
-\ keztetiink az & kornyezetébsl [25,
\
Wy — \\\ 32, 10]. Masképpen megfogalmazva
\\\\\ egy adott szovegkodrnyezetet szeret-
o0 — W . P
= 7 nénk helyesen kiegésziteni a hidny-
Wyt ——0 / 706 szoval. Ennek a szemléltetését 14t-
/
. / hatjuk az abran is. Képletesen, ha
° / o Teefcee
./ / w1y, Wy, ..., wy-nel jeloljiik a teszthal-
/
Wyie1 — / mazunkban adott szavak sorozatat,
/ akkor a kovetkez6 célftiggvényt sze-
w N . . z . 7L 2
e retnénk maximalizalni a tanités so-
Bemeneti Rejtett  Kimeneti .
ran:
réteg réteg réteg
1 N
9. dbra. CBOW modell N & 2 logp(wa | waie), (1)
n=1|t|<c
$£0

ahol ¢ hatdrozza meg, hogy egy szénak mekkora kornyezetébdl szeretnénk jésol-
ni. Példaul ha ¢ = 2, akkor egy sz6t az el6tte lev6 kett6 és az utdna levd kettd sza-
vakbol szeretnénk kikovetkeztetni. A modellben szoftmax fiiggvény segitségével

hatarozzuk meg a p(wy, | Wn—c, Wy—(c—1)s+ -+ Wn—1, W1, Wn42, - - - Wy+c) feltételes
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valoszintiségeket, ami azt adja meg, hogy mekkora a valészintisége annak, hogy
az wy-t hatarol6 szavakbdl helyesen kovetkeztetiink ré.

Egyszeriisités: "bigram" modell

Az egyszerliség kedvéért el6szor tegyiik fel, hogy az aktudlis sz6t csak az 6t
megel6z8 sz6bol szeretnénk megjosolni. A modell 3 réteget tartalmaz, egy beme-
neti, egy rejtett és egy kimeneti réteget (lasd a 9. abran). A modell bemenete egy
wy sz0, amit 1 — N kodolassal adunk meg, ha N a sz6tdrunk mérete. Pontosab-
ban egy olyan (oszlop)vektorként dbrdzoljuk a szét, ahol a k-adik elem 1 és min-
den més 0, ha a w; k-adik a szétarban. Ha egy D dimenzidju rejtett réteget sze-
retnénk alkalmazni, akkor egy N x D méretti W stlymatrixot fogunk haszndlni

a bemeneten, formaélisan:

h=wlw,

Uy, @ = wIw.

Tehét a haszndlt aktivacios fiiggvény linedris a rejtett rétegben és egy h kime-
netet eredményez. Mivel w; minden eleme 0 a k-adik kivételével, a stlyozast
végrehajtva W-nek k-adik sorat kapjuk meg. Emellett tekinthetjiik tgy, hogy W
minden sora a bemeneti w; sz6 egy vektor reprezentacidjat adja meg, ezt a fenti
egyenletben vy, -vel definialjuk.

Ahhoz, hogy a rejtett rétegb&l meghatarozzuk a kimenetet egy masik, D x N
dimenzi6ja W' salymatrixot fogunk hasznalni. Jelolje ZJ;UT], ennek a salymdtrixnak
a j-edik oszlopat. Ekkor a j-edik sz6t a kovetkez8képpen pontozzuk:

P /T.
Uj = Uy, h.

Ezutdn egy szoftmax osztalyozo6t haszndlva megkapjuk a keresett posterior
eloszlast, azaz annak a valoszinfiségét, hogy a j-edik sz6t kapjuk, feltéve, hogy
a bemenet wj volt.

exp(u;)
p(w; | wy) =yj = ——L—,

N
= exp (u;)

1

ahol y;-t a kimeneti réteg j-edik egysége adja meg. Atalakitva az eredményt
a bevezetett jelolésekkel:

exp(0/L vy))
plwo | wy) = -t el @

L. exp (v} vw,)
w=1
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Megjegyezziik, hogy v,-t gyakran szokés a w bemeneti, v),-t pedig a w kimeneti
vektornak nevezni.
Tanitas

Ebben az esetben a tanitas célja, hogy maximalizaljuk azt a feltételes varhato
értéket, hogy w; bemenet mellett, az elvart wp lesz a kimenet. Tegytiik fel, hogy

wo a szétar i-edik szava. Azaz formalisan:

max p(wp | wy) = maxy; = maxlogy;

, N
= maxlog Nexp& = u; —log ) _ exp(uy),
Y. exp(ug) =
k=1
N
—E:=u;—log ) exp(uy),
k=1
ahol E = —log p(wo |1) a veszteség fliggvény, amit szeretnénk minimaliz4Ini.

Backpropagation algoritmust fogunk haszndlni a stlyok javitdsdhoz. El6szor
a kimeneti és a rejtett réteg kozotti stilyokat kell médositanunk. Ehhez els6 1épés-
ben ki kell szamolnunk minden kimeneti egységre a becslési hibat:

oE

o, VI
]
ej::yj_tjr

ahol t; = 1, ha a j-edik egység éppen az elvért kimenet (j = i), kiilonben 0.
A W' métrix hib4jat a kovetkez6 derivaltbol kapjuk meg:

JE  OE au]-

— =] =
awk]. au] awk].

ahol w,’(]. a matrix k-adik sordnak j-edik elemét jeloli, /i pedig a h vektor k-adik
eleme.
A sztochasztikus gradiens tanuldsi szabélyt alkalmazva kapjuk meg a frissi-

tett sulyokat W'-re:
naj) _  r(régi

)
Wy Wy o e hy,
atalakitva:
v;(,?j) = v;,(;égi) —1-e- h Vi=12,...,N, 3)

ahol # > 0 a tanulési réta.
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Kovetkezd 1épésként a bemeneti és a rejtett réteg kozotti salymaétrixot kell ja-
vitanunk. Derivaljuk E-t a rejtett réteg kimenetei szerint:

ZaE Mj _
ahk “ u; Oy ¢ Dy

R

Itt Ay egy olyan V dimenzids vektor lesz, ami a kimeneti vektorokat stilyozza
a becslési hibaikkal, majd ezeket 6sszegzi.
Tekintstik E W szerinti derivaltjat:

OE _ 9E duj

- w
awlk ahk awlk k L

ahol w;; a bemeneti vektor l-edik elemét jeloli. Ezzel ekvivalensen felirhaté
a kovetkez6 formula, ahol ® a tenzorszorzatot jeloli:
oE

W:ZU[(@A:ZU]AT.

Mivel w; csak egy helyen vesz fel 1-et és mindenhol méshol 0, a fenti egyenlet
AT matrix egy sordnak értékét adja, melynek dimenzidja D. Ebbdl a kovetkezd
egyenletet kapjuk W frissitéséhez:

n(4j) _ ;(}rlegl) —7 AT

Ow, =

W tobbi sordt nem kell véltoztatnunk ebben a 1épésben, mivel a derivaltjuk 0.

Kiterjesztés

Az altalanos modellben nem egy sz6bdl szeretnénk megbecsiilni a kovetkez6t,
hanem egy adott kontextusbdl szeretnénk meghatdrozni a hidnyz6 sz6t.
Az el6z6 egyszertisitett modellt igy modosithatjuk ilyen esetben, hogy nem egy-
szer(ien egy bemenetre alkalmazzuk a stlyfiiggvényt, hanem az 0sszes bemeneti

vektorra. A rejtett réteg bemenetét pedig ezeket atlagolva kapjuk meg:

_ _WT 2 Wt = 2 Oy

[t|<c \t\<c

10 10

ahol ¢ hatdrozza meg, hogy egy szénak mekkora kornyezetébdl szeretnénk jésol-
ni. v,-t a w bemeneti vektora.
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A veszteség fiiggvény a kovetkez6képpen hatarozhaté meg:

N
E = —logp(wo | wi—c, ... wic) = —u;+log Y exp (i)
k=1

= —v;,TO -h+log % exp(véUTk -h)
k=1
A korabbi levezetésekhez hasonléan megkaphatjuk, hogy most a stlyokat a ko-
vetkez8képpen javithatjuk:
v;f,?j) :v;(,;égi)—iy-ej-h Vi=1,2,...,N,
ahol egyediil a h értéke kiilonbozik az egyszerti modelltsl. A bemeneti és rejtett

réteg kozott haszndlt salymatrixra azt kapjuk:

(G sregi) 1
Uu(flf,]t = Uy — gﬂAT V|t < ¢t #0.

Szamitasi Osszetettség

Felelevenitjiik, hogy a korabbi levezetésiink alapjan (kiemelve az 1. és a 2.
egyenletet) a modell a kdvetkez6 formaban irhato fel:

1 N exp(UéUTnan )
N Y, ) log— -
i=llil=e ¥ exp (v vn,.,)
t#0 w=1

Ennek a modellnek az osszetettsége O(N - D) + O(D - N), mivel a bemenet
1 — N koédolassal volt reprezentdlva, és a kimeneti vektor dimenzidja is N [25, 26].
A legkoltségesebb szamitas a v’ kimeneti vektorok tanitasa, hiszen amikor javi-
tani szeretnénk v;,],-n, akkor ki kell szdmitanunk a hozza tartozo e; becslési hibét
(Lasd a 3). egyenletben), amihez a korédbbi levezetésben latottak alapjan fel kell
haszndlnunk az osszes szo6tari sz6hoz kapcsolodé w; sulyt is. Mivel éltaldban
hatalmas a szétdrunk mérete, beldthatjuk, hogy nem tdl hatékony ezt a tanita-
si eljarast alkalmazni minden fdzisban minden egyes U} kimeneti vektorra, ezért
a 4.4. fejezetben bemutatunk néhany javitasi eljarast, amivel a modell komplexi-

tdsa csokkenthetd.

4.2. Skip-gram modell

A Skip-gram modell ismertetését egy feladaton keresztiil fogjuk bemutatni.
A probléma, amit meg szeretnénk oldani az, hogy egy széval jellemezziik egy
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meghatdrozott kornyezetét [25, 26, 32, 10]. Pontosabban egy adott szobdl az 6t
koriilvevé szavakra szeretnénk kovetkeztetni. Ennek a szemléltetését lathatjuk
az dbran is. Képletesen megfogalmazva, ha wy, wy, ..., wy-nel jeloljik a teszt-
halmazban adott szavak sorozatat, akkor a kovetkezd célfiiggvényt szeretnénk

maximalizalni a tanitas sordn:

N
% Y, ) logp(wnit | wn), (4)
n=1|t|<c
10
ahol ¢ hatdrozza meg, hogy egy szénak mekkora kornyezetét szeretnénk meg-
josolni. Példaul ha ¢ = 2, akkor egy sz6bdl az eldtte levd két szora és az utdana
levé két szora szeretnénk kovetkeztetni. ¢ valasztdsaval befolyasolhatjuk az ered-
mény pontossdgat, hiszen ha nagyobbnak valasztjuk, a tanit6 halmaz méretét is
noveljiik, de ebben az esetben a tanitas is tobb id6t fog igénybe venni.

Az alap Skip-gram modellben
o Wnme groftmax fiiggvénnyel hatérozzuk
o Wy_cp1 Meg a p(wuys | wy) feltételes va-
l6szintiségeket, ami azt adja meg,
hogy mekkora a valészintisége an-
Wy nak, hogy az n-edik sz6bdl az

n + t-edik széra kovetkeztetiink.
U —@— Most részletesen ismertetjiik azt,
Wy hogy mely lépéseken keresztiil ju-
tunk el a keresett feltételes val6szi-
niiségek meghatarozasdig. Amint az

. Wpyc_1 Aabrénislatjuk a modell 3 réteget tar-

talmaz, egy bemeneti, egy rejtett és

~ Wnte egy kimeneti réteget. A modell be-

Bemeneti Rejtett  Kimeneti menete egy w; sz6, amit 1 — N ké-

réteg réteg réteg dolassal adunk meg, ha N a szo6ta-
runk mérete. Pontosabban egy olyan
(oszlop)vektorként dbrazoljuk a szét,
ahol a k-adik elem 1 és minden més 0, ha a w; k-adik a sz6tdrban. Ha egy D di-
menzioju rejtett réteget szeretnénk kapni a bemeneti rétegb6l, akkor egy N x D

méret(i W stalymatrixot fogunk hasznalni a bemenetre, formalisan:

h=wlW,

Oy, : = W] W.
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Tehat egy linedris aktivacios fliggvényt hasznalunk a rejtett réteghez, hogy meg-
kapjuk a h kimenetet. Mivel w; minden eleme 0 a k-adik kivételével, a stilyozast
végrehajtva W-nek k-adik sorat kapjuk meg. Emellett tekinthetjiik Ggy, hogy W
minden sora a bemeneti sz6 egy vektor reprezentdcidjat adja meg, ezért a fenti
egyenletben vy, -vel definidljuk a w; ezt a reprezentaciot.

Ahhoz, hogy a rejtett rétegb6l meghatarozzuk a kimenetet egy masik, D x N
dimenzi6ju W’ sulymaétrixot fogunk hasznalni. Jelolje ZJ;UT] ennek a sulymatrixnak

a j-edik oszlopat. Ekkor a j-edik sz6t a kovetkez8képpen pontozzuk:
uj = v;,Tj - h.

Mivel ¢ — ¢ darab sz6t szeretnénk megbecsiilni a bemeneti sz6 el6tt és utan és
mindegyik becsléséhez ugyanazt a silymatrixot hasznéljuk a rejtett és a kimeneti

réteg kozott, a t-edik helyre a j-edik széra kapott érték:
upj = uj, V|t <¢t #0.

Ezutdn egy szoftmax osztalyozo6t hasznalva megkapjuk a keresett posterior
eloszldsokat, azaz annak a valdszintiségét, hogy a kapott kimeneti érték meg-
egyezik az elvart értékkel, feltéve, hogy a bemenet w; volt.

exp (1))
p(wy; =wio | wr) =y, = N—], V|t < ¢t #0,

exp (i)
i=1
ahol wy; azt jeldli, hogy a j-edik szotarbeli sz6 szerepel a t helyen a bemenet
kornyezetében. w; o a kimenetként t-edik helyen elvart sz6t jeloli, w; pedig a be-
menetet. y; ;-t az utolso rétegben a t-edik kimeneti egység j-edik eleme hatarozza
meg. Atalakitva az eredményt a bevezetett jelolésekkel:
exp (vl vy,)
p(wo | wy) = ——2— (5)

L. exp (v} vw,)
w=1

Megjegyezziik, hogy v,-t gyakran szokds a w bemeneti, v/,-t pedig a w kimeneti
vektornak nevezni.

Fontos kiemelni, hogy ilyen médon megvalésitva nagyon koltséges a modell,
mivel Osszetettsége a szotdr méretének tobbszorose. Altalaban a szétsrak ha-
talmas méretiiek, igy ez nagy hatrdnya a modellnek, ezért bemutatunk néhany

modszert, amivel hatékonyabba tehetd.
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Tanitas

Ebben az esetben a tanitas célja, hogy maximalizdljuk azt a feltételes varhato
értéket, hogy w; bemenet mellett, az elvart wp lesz a kimenet. Tegyiik fel, hogy
a szOtar i;-edik szava a t helyen elvart kimenet a bemenet kornyezetében.

max p(wo, ¢, ..., Wo,c | wr) = maxy; = maxlog H ;Xp(#it)
5 X exp(u)

t#£0 2
N
= Y uj, —2c-log Y exp(u),
[t <c k=1
120
N
—E:= ) u,—2c-log Y exp(u).
|t <c k=1
120

Backpropagation algoritmust fogunk haszndlni a stlyok javitasdhoz. El6szor
a kimeneti és a rejtett réteg kozotti stlyokat kell médositanunk. Ehhez els6 1é-
pésben ki kell szimolnunk minden kimeneti vektor minden egységre a becslési
hibat:

JoE ,
a”t,j = VYt tjr

i = Ytj — Ztj

ahol z; ; = 1, ha a t vektor j-edik egysége éppen az elvart kimenet (j = i), kiilon-
ben 0. Az egyszeriiség kedvéért vezessiik be a kovetkezd n dimenzids vektort:
B = Bl,...,BN,ahol

A W' métrix hibgjat a kovetkez6 derivaltbol kapjuk meg:

oF OFE  duy

It ~= ._J —B.-h
/ / 7k
8wk]. autj awk].

[t<c
t£0
ahol wl’(]- a matrix k-adik sordnak j-edik elemét jeldli, iy pedig a h vektor k-adik
eleme.

A sztochasztikus gradiens tanuldsi szabdlyt alkalmazva kapjuk meg a frissi-
tett sulyokat W'-re:

() /(régi)
Wy = Wy — 1 Bj-hy,
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atalakitva:
v;(,?j):v;(éégi)—ﬂ-B]‘-h Vi=12,...,N,

ahol # > 0 a tanulési réta.
Kovetkez 1épésként a bemeneti és a rejtett réteg kozotti stilymatrixot kell ja-

vitanunk. Derivéljuk E-t a rejtett réteg kimenetei szerint:

E X OE  Ouy; %B o

= — . == i+ W,

ahk j=1 MSC aut,] ahk =1 ]
40

N
/
=i

Tekintsiik E-nek a W szerinti derivaltjat:

OE _ 9E duj "
oWy N oh, Jwy Tk ELY

ahol wj; a bemeneti vektor [-edik elemét jeloli. Ezzel ekvivalensen felirhato
a kovetkez6 formula, ahol ® a tenzorszorzatot jeloli:
oE

WZWI(X)A:ZU]AT.

Mivel w; csak egy helyen vesz fel 1-et és mindenhol mashol 0, a fenti egyenlet
AT matrix egy soranak értékét adja, melynek dimenzidja D. Ebbdl a kovetkezd
egyenletet kapjuk W frissitéséhez:

v;f,‘ljj) _ v;grlégi) — AT,

W t6bbi sorat nem kell véltoztatnunk ebben a lépésben, mivel a derivéltjuk 0.

Szamitasi Osszetettség

Ennek a modellnek a komplexitdsa O(N - D) + O(2c- D - N), mivel a bemenet
itt is 1 — N kodoldssal volt reprezentélva, és a kimeneti vektor dimenzidja is N,
a masodik rétegben pedig 2c sz6t becsiiltiink meg [25, 26]. A tanitési fazis hason-
l16an zajlik a korabbi CBOW modelléhez, igy ebben a formdban egy nagyméretii
szotar esetén nagyon koltséges. A 4.4. bekezdésben lathatunk néhany megoldast
arra, hogy hogyan tehet6 hatékonyabba ez a modell.
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4.3. GloVe modell

A globalis vektor modell célja, hogy 6tvozze a nyelvfeldolgozdshoz hasznalt
eszkozok két nagy csoportjat, a globdlis matrix faktorizaciot és a lokdlis szoveg-
kornyezetet haszndl6 eljarasokat. A modellt a 2014-es publikacidja alapjan vizs-
galjuk meg [30]. Ahelyett, hogy egyszer{ien megadnank az optimalizalni kivant
célfiiggvényt, az aldbbiakban levezetjiik, hogy milyen gondlatmenet alapjan lett
megalkotva. A faktorizdci6 sordn hasznalt métrixot X-szel fogjuk jeldlni, azaz
az X;; elem jelentése, hogy a j sz6 hdnyszor fordul el6 az i sz6 kdrnyezetében.
X = %Xik-val fejezziik ki, hogy az i sz6 kornyezetében hany mésik sz6 fordul

els, mig P;; = P(j | i) = Xij/X; megadja annak a valdszintiségét, hogy a j sz6
megjelenik az i kornyezetében. A szavak jelentését bizonyos médon kifejezik
a definidlt egydiittes el6forduldsra vonatkozé valészintiségek, ennek megértésé-
hez tekintiink egy egyszerti példat. Tegyiik fel, hogy ai = jég és a j = gbz sza-
vakra vagyunk kivancsiak. Mivel mindkét fogalom jelentése hasonl6an szorosan

kapcsolddik k = viz sz6hoz, a Py és Py valoszintiségek hasonléan nagyok lesz-

P:
nek és ebben az esetben P—lk hanyadosuk értéke kozel 1 lesz. Ellenben ha vessziik
jk
a k = butor sz6t, akkor Py és Py egyforman kicsik lesznek, mivel egyikiik se ko-

tédik hozza jelentésben. A hdnyadosuk itt is nagyjabol egyet ad. Akkor érdekes
a helyzet, ha egy olyan fogalmat tekintiink, ami csak a jég vagy csak a g6z sz6hoz
kapcsolodik. Péld4ul ilyen ha k-nak a szildrd sz6t valasztjuk. Ilyenkor Py értéke

P.
nagy lesz, de Pj kicsi, tehdt a K js nagy értéket ad. Forditott esetben, ha k =
] Py

légnemfi, % nagysagrendekkel kisebb lesz egynél. Osszefoglalva, a vizsgalt ha-
ik

nyados képes kifejezni a két vizsgalt sz6 egymashoz val6 viszonyat, am csak az
1-t6l jelentSsen eltérs értékek adnak relevans informéciot ezen szavak eltérésére
vonatkozoan. Szeretnénk kihaszndlni ezt a tulajdonsdgot, ezért bevezetiink egy
F fiiggvényt az emlitett hanyados kiszamitdsdhoz, melyben w € RN szévekto-
rok és w € RY kiilonboz6 szovegkdrnyezetbeli szévektorok, N pedig a szétar
méretét jeloli.

23 ©
Py

F (ZUZ', w]', @k) =

Az egyenletben a jobb oldalon szerepl6 értéket megkaphatjuk a korpuszbél, mig
a baloldali kifejezést tobbféleképpen is definidlhatjuk. Szeretnénk ha F a szavak
vektorterében reprezentdlnd az informécidkat, amiket a hanyados tartalmaz. Mi-
vel a vektorterek linedris struktardk, és az argumentumok is a kivant vektortér
elemei, tekinthetjiik a két vizsgalt szovektorunk kiilonbségét is a kovetkezd mo-
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don:
Py

By (7)

F (wi — ZU]', @k) =

Mivel a keresett fliggvény nagyon Osszetett is lehet, ha vessziik a 7. egyenlet-
ben szerepld argumentumok skaldris szorzatat, elkertilhetjiik, hogy a elveszitsiik
a linearitdst a kiértékelés soran.
T Pi
F ((wl w;) wk> = E
Ahhoz, hogy F megfelel6 legyen, ki kell elégitenie az egytittes el6fordulds mat-
rixban megjelend szimmetridt. Azaz, egy szénak és egy a kornyezetében meg-
jelend szénak felcserélhetdnek kell lennie, hiszen, ha i szerepel j kornyezetében,
akkor j is szerepel az i-jében. Tehat X és XT mellett sziikségiink van arra, hogy
w és w szerepe szimmetrikus legyen. Ennek eléréséhez megkoveteljitkk F homo-
morfizmusat (R, +) és (R, -) csoportok kozott. Igy atalakitva az el6z6 képletet

megkapjuk, hogy (T
- F(w; @k
F ((wz - wj)ka) = m/ (8)
J
ahonnan adédik, hogy
. X;
F (wlka> = I = Ylk
1

A 8. egyenlet megolddsa, hogy F az exponencidlis fliggvény, vagy ezzel egyen-
értékti, hogy wiT@k = log Py = log X — log X;. Mivel igy még nem szim-
metrikus a jobb oldal, szeretnénk a log X; tagot eltiintetni. Emiatt egy b; el-
tolast hozzarendeliink w;-hez kapcsolédéan, és a szimmetria miatt egy by ta-
got is wy-hoz: w?ﬁ?k + b; + Ek = log Xjx. Annak érdekében, hogy elkertiljiik,
hogy az egyenletben a logaritmus argumentumaban 0 legyen, eltolatjuk 1-gyel:
log(Xix) — log(Xix +1).

A kapott modellnek a hatranya, hogy egyenl6en stilyozza az egyiittes el6for-
dulésait a szavaknak, attol fiiggetleniil, hogy ezek milyen gyakorisaggal tortén-
nek meg. Ennek eredménye, hogy a ritka adatok zajosak és kevesebb informéaciot
tartalmaznak, mint a gyakoriak. Emellett az X matrix nagyon ritka lesz. Ah-
hoz, hogy ezeket elkeriiljiik tekintsiik a kovetkez6 legkisebb négyzetek médsze-

rét hasznalo regresszios modellt:
N - ~ 2
J=) f(Xy) (wi Wi+ bi + by — logXik> , )
ij=1
ahol f egy olyan sulyfliggvény, amelyre a kovetkez6 feltételek teljesiilnek:

e f(0) = 0. Ha f folytonos fliggvény, akkor x elég gyorsan tart 0-hoz,
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hogy )lclil’(l) f(x) log? x véges legyen.

e f(x)-nek nemcsokkendnek kell lennie, ahhoz hogy elkertiljiik a ritka egytit-
tes el6forduldsok tulstlyozésat.

e f(x)-nek kicsinek kell lennie a nagy x értékekre, hogy a gyakori egytittes
el6forduldsok ne legyenek tialsalyozva.

A gyakorlatban a kovetkez6 médon megadott fliggvények jol miikodtek a vizs-

galt feladatokon:

flx) = (x/ Xmax )" ha x < xmax
1 egyébként.

A modell alkoto6i tapasztalati eredmények alapjan az « értékét 3/4-nek, xmax ér-
tékét 100-nak valasztottak.

Szamitasi Osszetettség

A modell (9. egyenlet) komplexitdsanak vizsgélatakor érdemes el8szor az
f(x) sulyfiiggvényt tekinteni, ugyanis, ha az i és j szora az egyiittes el6fordu-
lasi matrix eleme nulla, akkor a salyuk is nulla lesz. Emiatt a modell szamitasi
Osszetettségét az X nemnulla elemeinek szama befolydsolja. Mivel X egy N x N
dimenzi6jt matrix, a komplexitdsunk nem lehet nagyobb, mint O(N?). Azonban
ez a becslés nem kielégits, mivel a sz6tdr mérete hatalmas lehet, akar tobb milli-
ard sz6t is tartalmazhat. Szeretnénk tehat egy jobb kozelitést taldlni X nemnulla
elemeinek a szamdara. Ehhez haszndlni fogjuk a gyakorisdgi rangot, ami egy-
szerlien annyit jelent, hogy a gyakorisdguk szerint rangsoroljuk a szavakat, azaz
a leggyakoribb sz6 gyakorisagi rangja 1 lesz, a masodik leggyakoribb sz6é 2, és
igy tovébb.

Tegytik fel, hogy az i és j szavak egytittes el6forduldsa modellezhet6 az r;;

gyakorisdgi rangjuk segitségével a kovetkezé modon:

k
X(ij) = . (10)
) (rij)*
A lokélis szovegkornyezetet hasznalé modellek komplexitdsa altaldban a kor-
pusz méretével ardnyos - jelolje ezt |C| -, ezért dsszehasonlitjuk, hogy a GloVe
modell, hogyan viszonyul hozz4. Ha tekintjiik az egyiittes el6forduldsi matrix
elemeinek az Osszegét, akkor lathatjuk, hogy ez ardnyos a korpusz méretével,

hiszen minden sz6 el6forduldsat szdmitdsba vessziik a kornyezetében szerepld
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szavakkal. Haszndlva az el6bbi feltevésiinket a kovetkez6 egyenletet kapjuk:

|X]

C| ~ ZX if) Z

ahol |X| a legnagyobb rangot jeloli, ami pontosan X elemeinek a szamét adja
meg. Mivel az X (ij) # 1 elemeket vizsgaljuk, r értéke maximum k!/* lehet, vagy-
is |X| = k'/# teljestil. A fenti egyenletben egy altaldnositott harmonikus szdm

k-szorosét kaptuk, ezért legyen

A [2] irodalom alapjan kib6vitjitk a harmonikus szamot, hogy feltarjuk |X| és
|C| viszonyét. Kiemeljiik, hogy a b&vitést azért alkalmazhatjuk, mivel minket
csak nagy méretli korpusz/szotar esetén érdekel a kapcsolat, hiszen a modell
komplexitdsara vagyunk kivancsiak. A bovitett szdm a kovetkezdképpen irhato
fel:

1—s

Hx,s=:+§(s)+0(x*5), has >0, s #1,
ahol {(s) = Y. 1/n° a Riemann-féle zéta-fliggvényt jeloli. Felhasznalva ezt és
n=1

a 10. egyenletet:
X
o~ XL xz@) + o).

Ha « < 1, akkor a jobb oldal elsd tagja hatdrozza meg a GloVe modell komplexi-
tasat, viszont, ha « > 1, akkor a masodik tag. Osszefoglalva:

X| = o(C)) haa <1
O(|ICIV*) haa > 1.

A [30] cikk alapjan a-t 1,25 - nek valasztva jol modellezhet6 az egyiittes el6fordu-
lasi matrix, ami a szdmitasi Osszetettségre vonatkozoan azt jelenti, hogy a GloVe
modell messze hatékonyabb, mint az O(N?) alapt modellek és valamivel feliil-
milja a lokalis kornyezetet hasznalé modelleket is a O(|C|%®)-as komplexitasa-

val.
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Kapcsolat a Skip-gram modellel

A modell bevezetésekor emlitettiik, hogy a modell célja, hogy a globalis és
a lokalis informdciokat hasznal6 eljardsokat egybevonja, ezzel javitva 6ket. A 4.2.
fejezetben lathattuk, hogy a Skip-gram modell is egy lokédlis szovegkodrnyezetet
hasznal6 eljards. Emellett a korpusz statisztikai adatait hasznélja, hogy megha-
tdrozza a szavak vektor reprezentacidjat és a tanitds feltigyelet nélkiil zajlik. Fi-
gyelembe véve ezeket a hasonl6sagokat a GloVe modellel, megvizsgaljuk a két
modell kapcsolatat.

Jelolje Q;; azt a valoszintiséget, hogy az i sz6 kdrnyezetében felttinik a j. Ez

a Skip-gram modell esetében a kovetkez6t adja az 5. egyenlet alapjan:

exp(wiTiE]-)

Qij = : (11)

Y exp(w;f@j)
k=1

A Skip-gram célfiiggvényét (4. egyenlet) dtalakitva minimalizéldsi feladatra
a kovetkez6 modellt kapjuk:

N
J=-% ) logQj.
i=1j|<c
j#0
A szoftmax fiiggvény normalizaciés tényez6jét nagyon koltséges kiszamolni
az 0sszegzés minden kifejezésére, ezért inkdbb Q;; egy kozelitését fogjuk hasz-
nalni. Alakitsuk at az el6z6 egyenletet az egyiittes megjelenést reprezentdlé X

matrixot haszndlva:
N

N
J ==Y} XilogQj.
i=1

j=1
Ha felhasznaljuk a P;; = X;;/ X;-t, a kovetkez6t kapjuk:

N
P;log Qij = Y  X;H(P;, Qi),
i=1

]Z—in

1

N

N
=1

ahol H a kereszt-entrépiat jeloli. Az eredményt nevezhetjiik "globdlis skip-
gram" modellnek, melynek az elénye, hogy kozvetleniil optimalizalhat6 (hasonlit
a 9. egyenletre). Sajnos emellett hdtranyai is akadnak, péld4ul, hogy a kereszt-
entropia egy olyan tavolsdgi mérték a valdszinfiségi eloszldsok kozott, amely
a hosszu farokkal rendelkez6 eloszldsokat rosszul modellezi és tal nagy stllyal

veszi figyelembe a csekély valoszintiségli eseményeket.Emellett figyelni kell Q

normalizéldsara is, hogy a mérték korlatos maradjon ami jelentésen megnéoveli
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a szdmitasi Osszetettséget, hiszen az egész szotdr feletti Osszegzésre van sziikség
(lasd a 11. egyenletet). Figyelembe véve eme hatranyokat érdemes lehet egy ma-
sik mérték hasznélata, példaul a legkisebb négyzetek j6 valasztasnak tlinik, mivel

kihagyja a normalizalast:

] ZX ij Qz]

ahol 131-]- = Xjj és Qi]- = exp(wiT wj). Mivel itt X;; tdl nagy értékeket vehet fel ezzel
megnehezitve az optimalizalast, tekintsiik a P és Q logaritmusainak a négyzetes
hibgjat helyette:

] = ZXi(log P;j —log Qz] ZX w; w] logX,-j)z.
]
Fontos megjegyezni, hogy az X;-vel val6 stilyozads nem feltétleniil ad optimalis
eredményt. S6t, ha csokkentjiik a sulyozdas értékét a gyakori szavak esetén az javit
az eredményen. Altaldnosabban véve hasznalhat6 a kovetkezd stly fliggvény,
amit a 9. egyenletben definialtunk:

J = Zf (Xl-j) (w W; — log X1k>2.
)

4.4. Nyelvi modellek optimalizaldsa

Korabban megvizsgéltuk a CBOW és a Skip-gram modelleket. Lathattuk,
hogy a szdmitasi Osszetettségiiket jelentésen noveli, hogy minden fdzisban min-
den kimeneti vektort frissitiink (ezt jeloltiik kordbban vguj-vel). Az alapotlet ami-
vel csokkenthetd a komplexitds, hogy csak a legbefolydsolobb kimenetei vekto-
rokat Gjitjuk meg a fadzisokban. A folytatdsban leirt két eljarasnak a célja, hogy

megvalositdst nytjtson erre a problémara.

4.4.1. Hierarchikus szoftmax

A hierarchikus szoftmax modell egy megoldés arra, hogy optimalizéljuk a ki-
meneti vektorok (v;) javitdsanak a szdmitési igényét a Skip-gram és a Continuous
Bag-of-Word modellekben [26, 32, 10]. Ebben az esetben modell binaris fdban koé-
dolja az 0sszes szétarbeli szot. Ez az N sz6 a levelekben helyezkedik el, ezeken
kiviil még N — 1 bels6 cstics van (a gyokeret is beleszamitva).

A bels6 cstcsokra a kovetkezd jelolést hasznaljuk: n(w, j), ahol a j-edik csa-
csot jeloli a gyokérbdl a w széhoz vezetd uton. Megjegyezziik, hogy mindig
a gyokér szamit az elsd csticsnak és minden cstcsba egyértelmti Gt vezet a gyo-

kérbsl. Fel fogjuk haszndlni ezeket az utakat, hogy megbecsiiljiik a valészint-
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n(wy, 1)

ségét a levelekben szerepld szavaknak. A hierarchikus szoftmax modell egyik

eltérése az el6z6hoz képest, hogy itt nem lesznek kimeneti vektor reprezentécioi
/

_ n(w;))
az n(w, j) bels6 csucshoz tartozé kimeneti vektor. Annak a valdszintiségét, hogy

a szavaknak, hanem a bels6 csticsokhoz definidlunk kimeneti vektorokat: v

a w sz6 az elvar kimenet, a kovetkez6képpen definidljuk:

L(w)—1

pewlwo) = T @ (b(n(w,j+1) = ch(n(w, ) - o, ;1)
b

ahol L(w) a gyokértsl a w-be vezets ut hosszét jeloli, ch(n) az n cstics baloldali
gyerekét, h a rejtett réteg kimeneti értéke és b(x) értéke 1, ha x igaz, kiilonben —1.
o a szoftmax fliggvény, azaz o(x) = 1/1 + exp(—x).

Tekintstink egy példat, amelyen bemutatjuk, hogy mi indokolja az el6bbi fel-
tételes valdszintiség meghatdrozasat. Tekintsiik az dbrat és tegytik fel, hogy an-
nak a val6észintiségét keressiik, hogy a w, a megjosolandé sz6 egy adott bemenet
mellett. Erre a val6szintiségre tigy tekintiink, hogy egy véletlen séta sordn mek-
kora a valészintisége annak, hogy a gyokérbdl a w, levélbe jutunk. Ahhoz, hogy
ezt meghatdrozzuk, sziikségiink van arra, hogy milyen valészintiséggel 1éptink
egy belsd csticsbdl jobbra vagy balra. Definidljuk a n bels6 cstcsb6l valé balra

1épé valdszintiségét a kovetkezSképpen:
p(n,left) = o(o)f - h).
Ekkor annak a valészinfisége, hogy jobbra megyiink:
p(n,right) =1 — o (v)] -h) = o(—)] - h).
Ha az 4bran szerepld utat tekintjiik, akkor a keresett valészinfiséget a kovetkezd
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modon kapjuk meg:

p(wy | wo) = p(n(ws, 1),left) - p(n(wy,2),left) - p(n(ws,, 3), right)
T T T
= T(Vpap1) 1) T (Vp0y 00 1)+ O (=T 3) - 1),
ami egybeesik a bevezetett feltételes valdszintiséggel.

Ahhoz, hogy meghatarozzuk a bels6 csticsok reprezentacidjat tekintsiik a leg-
egyszeri{ibb valtozatat a modellnek, amikor egy adott sz6bodl szeretnénk kovet-
keztetni a rdkovetkez6re. El6szor is bevezetiink két jelolést: v;-
b(-) = b(n(w,j+1) = ch(n(w,j)). A hibafiiggvény a kovetkezd értéket veszi
fel:

:—v(])és

E=—logp(w=wo |wr) = Z loga< ;Th>

.. c 2142 IT . .
Vegyiik E derivaltjat v i h szerint:

oE _ 1T _ 1T )
30lTh = <(7 (b(-) v/ h) —1) () =0 (b(-) v/ h) —t,
ahol t; = 1, ha b(-) = 1, kiilénben —1.

Vegyiik e derivaltjat a belsd cstics vektor reprezentdcidjara vonatkozoan:

9E  oE vk .
50T~ 3 T (b(') Y h) —4) b
J J ]

Ebbdl a kovetkezd egyenlet ad6dik a sulyok javitasara:

oD = o (o (b()-oTh) —4)-h Vi=12...,L(w)-1.

A bemeneti réteg és a rejtett réteg kozotti sulyok frissitéséhez ki kell szdmolnunk

a kovetkezo6t:

g L1 op av’Th (1)1
%: Z av{Th Z ( ) /'Th)_t]')'v;’

1

J=
z; (e (b(-)-of'h) = 1)) - o).

Ahonnan a korabbi levezetést haszndlva megkaphatjuk az atstulyozashoz sziik-
séges egyenleteket.
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4.4.2. Negativ mintavétel

Egy masik lehet6ség Skip-gram és a CBOW modellek fejlesztésére a negativ
mintavétel hasznalata, aminek a lényege, hogy nem az 0sszes kimeneti vektort
javitjuk, hanem csak egy részét. Azaz egy mintavételezést hajtunk végre rajtuk,
és csak a kivélasztott példanyokat fogjuk frissiteni [26, 32, 10].

Az egyszerliség kedvéért most is tekintsiik azt az esetet, amikor egyetlen be-
meneti w; sz6bol egyetlen szét szeretnénk megjdésolni, ahol a wp szo6t kapjuk
eredményiil. Ha jol mtikodik a modelliink, akkor igaz lesz az, hogy wr és wo
is a vizsgalt korpuszbdl ered, hiszen a CBOW és a Skip-gram modell esetén is
a vizsgalt szoveg szavabol kovetkeztetiink egy maésik kifejezésére. Ezt felhasznal-
va a negativ mintavételezésnél azt szeretnénk maximalizalni, hogy a w; — wp pé-
rok megtaldlhatéak a korpuszban. Formdlisan p(D = 1 | w, wp) jeloli azt, hogy
a D szovegkornyezet tartalmazza w; és wo szavakat, még p(D = 0 | wy, wp) =
1—p(D =1 | wyi, wo) jelentése, hogy nem D-b6l szarmazik a bemeneti - kimeneti
szopar. Ebbol kapjuk a kovetkezd célfiiggvényt:

max [] p(D=1|w,wo)=maxlog [] p(D=1|wy,wo)

(ZUIer)ED (erwO)eD

=max Y logp(D=1]|w,wp).

(wr,wp)€eD

Haszndlva a szoftmax fiiggvényt és a szavak v’ kimeneti vektor reprezentécidjat,
a kovetkezd célftiggvényt kapjuk meg:

1
Z logl—i—exp(—v;,lv’ )

(wr,wo)€D wo

Ennek a fiiggvénynek egy trividlis megolddsa, ha p(D = 0 | wj, wp) = 1 minden
szopdrra azaltal, hogy vy, = v, és vy, - vy, = K, ahol K elég nagy szdm. Vi-
szont szeretnénk elkeriilni ezt az esetet, ezért moédositasra van sziikségiink. Ha
hasznalunk a célftiggvényben olyan széparokat is, amiknél p(D = 0 | w, wo)
alacsony, kikiiszobolhetjiik ezt a problémat. Ehhez egyszertien elég, ha olyan
szopdrokat is szamitdsba vesziink, amik nem a D korpuszbdl valéak. Erre egy
modszer, ha véletlenszertien generdlunk egy sz6parokbol 4116 D" halmazt, mely-

nél feltételezziik, hogy a szoparok nem részei D-nek. Az elnevezés is innen ered,
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hiszen negativ parosokbdl is valogatunk a mintavételezés soran:

max H p(D=1]|wyr,wpo) H p(D=0|wwp) =

(wr,wo)€D (wy,wo)€D’
max H p(D=1]|wyr,wo) H (1-p(D=1]|wwp)) =
(w,wo)€D (wr,wo)eD!
max Y, logp(D=1|w,wo)+ Y, log(1—p(D=1]w,wo))=
(wpwo)€D (wy,wp)eD!
1 1
max lo + log | 1—
(wbu%)eD &7 + exp(—v&,lv@o) (wI,u%:)ED/ & ( 1+ exp(—vgulvgvo)>
1 1
max lo + lo ,
(wl,wzo:)eD 571 + exp(—v&,lvgjo) (whu%eD, &7 + exp(—véulvg(,o)
melyen alkalmazva a o(x) = o jelolést végiil megkapjuk, hogy:
elye = 1—|—exp(—x)] & gKapjuk, hogy:
max Z log ! T, + Z log ! Il =
(wr,wo)ED 1+ eXp(_vwlvwo) (wr,we)eD! 1+ exp(—vwlva)

max Y log (v}, - U3, ) + ) log o (vy,, - V)

(wr,wp)eD (wy,wp)eD’!
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5. Egynyelvii analog kérdések

Most tekintsiink egy példa feladatot arra, ami a vektortér modellek egy ér-
dekes tulajdonsdgat vizsgalja. Kordbban is emlitettiik, hogy a targyalt vektortér
modelleknek meg van az a tulajdonsdga, hogy a szavak kozti tavolsaggal jelle-
mezni lehet a szavak hasonlésagat. Ennek a mérésére olyan specialis szokész-
leteket szoktak haszndlni, amelyek széparok tdvolsdgait hasonlitja 6ssze. Most

megadunk par példét a gyakran vizsgélt szépar tipusokra:
o fOvéros - orszdg: Budapest - Hungary
e orszag - pénznem: Hungary - forint
o férfi - n6i megfelel6k: king - queen
e melléknév fokozds: bad - worse
e egyes szam - tobbes szdm: banana - bananas

Az elemzés soran tobb hasonl6 kategoéridba es6 szopért hasonlitanak dssze egy-
madssal, hogy a koztiik kiilon-kiilon megjelend tdvolsdgok kozel azonosak-e. Pél-
ddul azt varnank, hogy v(king) — v(queen) értéke megegyezik a v(policeman) —
v(policewoman)-vel, ahol v(x) az x sz6 egy vektor reprezentécidjat jeloli.

A dolgozatomban én azt vizsgaltam, hogy ha 6tvoznénk egy lokalis szoveg-
kornyezetet hasznalé vektort tér modellt — a tovdbbiakban word2vec — egy glo-
balis informécidkat hasznal6éval — glove —, akkor jobb eredményt érhetnék-e el az
analog kérdések vizsgdlata soran. A folyamat soran el6re tanitott szovektorokat

hasznaltam:

e word2vec: 100 millidrd szavas adathalmazon tanitott 300 dimenziés vekto-
rok: https:/ /code.google.com/archive/p/word2vec/

e glove: 400 ezer sz6bdl tanult 100 dimenzids vektorok https:/ /nlp.stanford.
edu/projects/glove/

A word2vec modellt is korlatoztam egy csak 400 ezer sz6t hasznalé verzio-
ra. Ennek a f6 oka az volt, hogy reélisabb képet kapjunk a glove és a word2vec
modellek 0sszehasonlitdsa sordn, a masik pedig, hogy csokkentsiik a szamitési
kapacitast. Utobbira azért volt sziikség, mivel az elemzéseket a sajat gépemen

végeztem:

e Processzor: Intel Core i3, 2.4Ghz

e Operdcios rendszer: Microsoft Windows 10, 64 bites
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10. &bra. word2vec modellre kapott eredmények, melynek x tengelye a sz6parok
kozott mért eltérést adja meg, fliggbleges tengelye pedig azt fejezi ki, hogy egy
rogzitett eltérés mellett hany darab vizsgalt sz6par-szopar kapcsolatra kaptuk ezt
az eredményt.

700 4

600 -

500 -

400 +

300 A

200 A

100 A

0.5 0.6 0.7 0.8

11. abra. glove modellre kapott eredmények, melynek x tengelye a sz6parok ko-
zOtt mért eltérést adja meg, fliggbleges tengelye pedig azt fejezi ki, hogy egy rog-
zitett eltérés mellett hany darab vizsgalt szopér-szépdar kapcsolatra kaptuk ezt az
eredményt.
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e Memoria: 4 Gb memoria

A10.,11.,12. dbrdkon olyan hisztogramokat lathatunk, melyek vizszintes ten-
gelye azt fejezi ki, hogy mekkora volt a kiilonbség a szépar - sz6pér tavolsagok
kozott. A feldolgozas soran el8szor vettem a szovektor parok koszinusz hasonlé-
sagét, tehat példaul cos_ sim(v(queen),v(king)) és cos_ sim(v(girl), v(boy)), majd
kiszamitottam az igy kapott értékek kozti eltérést. A glove + word2vec modell
esetében Osszefliztem a két modellbdl nyer szévektorokat és ennek az eredmé-

nyét hasznéltam egy 1j szoévektor reprezentacioként.

600 -

500 A

400 +

300 A

200 A

100 A

0.5 0.6 0.7

12. dbra. word2vec + glove modellre kapott eredmények, melynek x tengelye a
szopérok kozott mért eltérést adja meg, fliggbleges tengelye pedig azt fejezi ki,
hogy egy rogzitett eltérés mellett hany darab vizsgalt szopar-szopar kapcsolatra
kaptuk ezt az eredményt.

A 13. 4brédn az Osszesitett eredményeket ldthatjuk, melybdl leolvashato, hogy
a hibrid modell jobb eredményeket tudott elérni az anal6g vizsgdalat soran. Abbodl
vonhatjuk le ezt a kdvetkeztetést, hogy az Osszetett modell esetén sokkal tobb
kisebb eltérést ado eredményiink volt, ami abbdl lathat6, hogy a nulla értékhez
kozel kimagaslik a gorbe a tobbi modellhez viszonyitva. Ugy gondolom, hogy a
késdbbiekben érdemes lehet tobbféle paraméter beallitdssal megvizsgalni tovabbi

modelleket is.
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13. abra. Osszesitve a harom hisztogramra kiilon-kiilon illesztett gérbe, melynek
vizszintes tengelye a szépdrok kozotti eltérést méri, a fiiggbleges pedig, hogy
mennyi vizsgélt kérdésre kaptuk az adott eltérést eredményiil. A fiiggbleges ten-
gely szdzas nagysagrendben értendé.

38



Hivatkozasok

[1]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

Ossama Abdel-Hamid, Li Deng, and Dong Yu. Exploring convolutional ne-
ural network structures and optimization techniques for speech recognition.
In Interspeech 2013. ISCA, August 2013.

T.M. Apostol. Introduction to Analytic Number Theory. Undergraduate Texts
in Mathematics. Springer New York, 2013.

Michael Auli, Michel Galley, Chris Quirk, and Geoffrey Zweig. Joint langu-
age and translation modeling with recurrent neural networks. In Proceedings
of the 2013 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing,
EMNLP 2013, 18-21 October 2013, Grand Hyatt Seattle, Seattle, Washington,
USA, A meeting of SIGDAT, a Special Interest Group of the ACL, pages 1044—
1054, 2013.

Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio. Neural machine
translation by jointly learning to align and translate. CoRR, abs/1409.0473,
2014.

Y. Bengio, P. Simard, and P. Frasconi. Learning long-term dependencies with
gradient descent is difficult. Trans. Neur. Netw., 5(2):157-166, March 1994.

Jianpeng Cheng and Mirella Lapata. Neural summarization by extracting
sentences and words. CoRR, abs/1603.07252, 2016.

Ronan Collobert, Jason Weston, Léon Bottou, Michael Karlen, Koray Ka-
vukcuoglu, and Pavel P. Kuksa. Natural language processing (almost) from
scratch. CoRR, abs/1103.0398, 2011.

Li Deng and Dong Yu. Deep learning: Methods and applications. Technical
report, May 2014.

Li Dong, Furu Wei, Ming Zhou, and Ke Xu. Question answering over free-
base with multi-column convolutional neural networks. In ACL, 2015.

Yoav Goldberg and Omer Levy. word2vec explained: deriving mikolov
et al.’s negative-sampling word-embedding method. CoRR, abs/1402.3722,
2014.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville. Deep Learning. MIT
Press, 2016. http:/ /www.deeplearningbook.org.

39


http://www.deeplearningbook.org

[12] Ian J. Goodfellow, David Warde-Farley, Mehdi Mirza, Aaron Courville, and
Yoshua Bengio. Maxout networks. In Proceedings of the 30th International Con-
ference on International Conference on Machine Learning - Volume 28, ICML'13,
pages I11-1319-111-1327. JMLR.org, 2013.

[13] Alex Graves. Generating sequences with recurrent neural networks. CoRR,
abs/1308.0850, 2013.

[14] Alex Graves, Santiago Fernandez, and Faustino Gomez. Connectionist tem-
poral classification: Labelling unsegmented sequence data with recurrent
neural networks. In In Proceedings of the International Conference on Machine
Learning, ICML 2006, pages 369-376, 2006.

[15] Alex Graves, Abdel-rahman Mohamed, and Geoffrey E. Hinton. Speech re-
cognition with deep recurrent neural networks. CoRR, abs/1303.5778, 2013.

[16] Simon S. Haykin. Neural networks and learning machines. Pearson Education,
Upper Saddle River, NJ, third edition, 2009.

[17] Karl Moritz Hermann, Tomas Kocisky, Edward Grefenstette, Lasse Espeholt,
Will Kay, Mustafa Suleyman, and Phil Blunsom. Teaching machines to read
and comprehend. In C. Cortes, N. D. Lawrence, D. D. Lee, M. Sugiyama,
and R. Garnett, editors, Advances in Neural Information Processing Systems 28,
pages 1693-1701. Curran Associates, Inc., 2015.

[18] Gauri Jain, Manisha, and Basant Agarwal. An overview of rnn and cnn
techniques for spam detection in social media. IJARCSSE, 6(10):126-132,
2016.

[19] Rie Johnson and Tong Zhang. Effective use of word order for text categori-
zation with convolutional neural networks. CoRR, abs/1412.1058, 2014.

[20] Rie Johnson and Tong Zhang. Semi-supervised convolutional neural net-
works for text categorization via region embedding. In C. Cortes, N. D.
Lawrence, D. D. Lee, M. Sugiyama, and R. Garnett, editors, Advances in Neu-
ral Information Processing Systems 28, pages 919-927. Curran Associates, Inc.,
2015.

[21] Szatmari Jozsef. Modellek a geoinformatikiban. Szegedi Tudomanyegye-
tem; Debreceni Egyetem; Pécsi Tudoményegyetem, 2013. https://www.
tankonyvtarhu/hu/tartalom/tamop412A/2011_0025_geo_4/adatok.html.

[22] Yoon Kim. Convolutional neural networks for sentence classification. CoRR,
abs/1408.5882, 2014.

40


https://www.tankonyvtar.hu/hu/tartalom/tamop412A/2011_0025_geo_4/adatok.html
https://www.tankonyvtar.hu/hu/tartalom/tamop412A/2011_0025_geo_4/adatok.html

[23] Guillaume Klein, Yoon Kim, Yuntian Deng, Jean Senellart, and Alexander M.
Rush. Opennmt: Open-source toolkit for neural machine translation. CoRR,
abs/1701.02810, 2017.

[24] Bryan McCann, James Bradbury, Caiming Xiong, and Richard Socher. Lear-
ned in translation: Contextualized word vectors. CoRR, abs/1708.00107,
2017.

[25] Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, and Jeffrey Dean. Efficient estima-
tion of word representations in vector space. CoRR, abs/1301.3781, 2013.

[26] Tomas Mikolov, Ilya Sutskever, Kai Chen, Greg S Corrado, and Jeff Dean.
Distributed representations of words and phrases and their compositiona-
lity. In C. J. C. Burges, L. Bottou, M. Welling, Z. Ghahramani, and K. Q.
Weinberger, editors, Advances in Neural Information Processing Systems 26, pa-
ges 3111-3119. Curran Associates, Inc., 2013.

[27] Thomas M. Mitchell. Machine Learning. McGraw-Hill, Inc., New York, NY,
USA, 1 edition, 1997.

[28] Ramesh Nallapati, Bing Xiang, and Bowen Zhou. Sequence-to-sequence
rnns for text summarization. CoRR, abs/1602.06023, 2016.

[29] K. O’Shea and R. Nash. An Introduction to Convolutional Neural Networks.
ArXiv e-prints, November 2015.

[30] Jeffrey Pennington, Richard Socher, and Christopher D. Manning. Glove:
Global vectors for word representation. In Empirical Methods in Natural Lan-
guage Processing (EMINLP), pages 1532-1543, 2014.

[31] Adarsh Rajesh and Megha Mantur. Eyeball gesture controlled automatic
wheelchair using deep learning. 2017 IEEE Region 10 Humanitarian Techno-
logy Conference (R10-HTC), pages 387-391, 2017.

[32] Xin Rong. word2vec parameter learning explained. CoRR, abs/1411.2738,
2014.

[33] Alexander M. Rush, Sumit Chopra, and Jason Weston. A neural attention
model for abstractive sentence summarization. CoRR, abs/1509.00685, 2015.

[34] Tara N. Sainath, Brian Kingsbury, Abdel-rahman Mohamed, George E. Dahl,
George Saon, Hagen Soltau, Tomas Beran, Aleksandr Y. Aravkin, and Bhu-
vana Ramabhadran. Improvements to deep convolutional neural networks
for lvesr. In Automatic Speech Recognition and Understanding (ASRU), 2013
IEEE Workshop on, pages 315-320, 2013.

41



[35] M. Schuster and K.K. Paliwal. Bidirectional recurrent neural networks.
Trans. Sig. Proc., 45(11):2673-2681, November 1997.

[36] Xudong Sun, Pengcheng Wu, and Steven C.H. Hoi. Face detection using
deep learning: An improved faster rcnn approach. Neurocomputing, 299:42 —
50, 2018.

[37] Ilya Sutskever, Oriol Vinyals, and Quoc V. Le. Sequence to sequence learning
with neural networks. CoRR, abs/1409.3215, 2014.

[38] V. N. T. Truong, C. K. Yang, and Q. V. Tran. A translator for american sign
language to text and speech. In 2016 IEEE 5th Global Conference on Consumer
Electronics, pages 1-2, Oct 2016.

[39] Subhashini Venugopalan, Marcus Rohrbach, Jeff Donahue, Raymond J. Mo-
oney, Trevor Darrell, and Kate Saenko. Sequence to sequence - video to text.
CoRR, abs/1505.00487, 2015.

[40] Oriol Vinyals, Alexander Toshev, Samy Bengio, and Dumitru Erhan. Show
and tell: A neural image caption generator. CoRR, abs/1411.4555, 2014.

e Zhan ron C. Wallace. sensitivity analysis of (and practitioners

[41] Ye Zhang Byron C. Wall A itivity analysis of (and practiti ’
guide to) convolutional neural networks for sentence classification. CoRR,
abs/1510.03820, 2015.

[42] Tingmin Wu, Shigang Liu, Jun Zhang, and Yang Xiang. Twitter spam de-
tection based on deep learning. In Proceedings of the Australasian Computer
Science Week Multiconference, ACSW "17, pages 3:1-3:8, New York, NY, USA,
2017. ACM.

[43] Lei Yu, Karl Moritz Hermann, Phil Blunsom, and Stephen Pulman. Deep
learning for answer sentence selection. CoRR, abs/1412.1632, 2014.

[44] Shuai Zhang, Lina Yao, and Aixin Sun. Deep learning based recommender
system: A survey and new perspectives. CoRR, abs/1707.07435, 2017.

[45] Ying Zhang, Mohammad Pezeshki, Philemon Brakel, Saizheng Zhang, Cé-
sar Laurent, Yoshua Bengio, and Aaron C. Courville. Towards end-to-

end speech recognition with deep convolutional neural networks. CoRR,
abs/1701.02720, 2017.

42






NYILATKOZAT

Név: Szogi Viktoria Rozsa

ELTE Természettudomanyi Kar, Szak: Alkalmazott matematikus mesterképzés
NEPTUN azonosit6: BHQ3AO

Szakdolgozat cime: Szovegfeldolgozas gépi tanuldsi moédszerekkel

A szakdolgozat szerzdjeként fegyelmi felel6sségem tudatdban kijelentem, hogy
a dolgozatom 6néll6 munkdm eredménye, sajat szellemi termékem, abban a hi-
vatkozdsok és idézések standard szabalyait kovetkezetesen alkalmaztam, masok

altal irt részeket a megfelel idézés nélkiil nem hasznéltam fel.

Budapest, 2018

a hallgaté aldirdsa



	Bevezetés
	Gépi tanulás és mély tanulás
	Gépi tanulás
	Mély tanulás
	Egyrétegű előrecsatolt neurális hálózat
	Többrétegű előrecsatolt neurális hálózat
	Visszacsatolt neurális hálózatok
	Konvolúciós neurális hálózatok


	Nyelvi modellezés
	Szöveg klasszifikáció
	Beszédfelismerés
	Gépi fordítás
	Képszöveg generálás
	Dokumentum összefoglalás
	Kérdés megválaszolás

	Vektortér modellek
	Continuous Bag-of-Word modell
	Skip-gram modell
	GloVe modell
	Nyelvi modellek optimalizálása
	Hierarchikus szoftmax
	Negatív mintavétel


	Egynyelvű analóg kérdések

