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Jogl nyilatkozat

Jelen eldadas dial a ,Deep Learning a gyakorlatban
Python es LUA alapon” cimu tantargyhoz keszultek és
letolthetdk a http://smartlab.tmit.bme.hu honlapraol.

A diak nem helyettesitik az eloadason vald részvetelt,
csupan emlékeztetodl szolgalnak.

Az eldadas dial a szerzqi jog védelme alatt allnak. Az
elbadas diainak vagy barmilyen részének Ujra
felhasznalasa, terjesztése, megjelenitése csak a szerzd
irasbell beleegyezése esetén megengedett. Ez aldl
Kivétel, mely giékon kilso forras kulon fel van tlntetve.
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http://smartlab.tmit.bme.hu/

V4

Nagy hazi feladat - beszamold

 Jelentkezzetek vizsgara és ott mutassatok be
« Megajanlott jegyért és alairasért Is

Prezentacids féliak
« PPT vagy PDF a Github repoba feltoltve a vizsga el6tti nap
ejfélig.

« Téma bemutatasa
« Korabbi munkak
« Kidolgozott megoldas
« Kiértékelés
 Osszefoglalas

 Lehet angolul és magyarul is.
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V4

O

Nagy hazi feladat - beszamo

Prezentacios vided

 Unlisted YouTube link, a GitHub repo README.MD-jébe
irjatok bele a vizsga eldtti nap ¢jfélig feltoltve.

10 perc (+/- 1 perc)
« A prezentacios foliak bemutatasa

« Egylk sarokban a el6add személy mutatasa
(webkameraval)

« Minden csapattag beszéljen

Javasolt software;
 Felvétel: OBS Studio
« Utodmunkak: OpenShot
* vagy Teams meeting el0zetes rogzitése
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Kishazi
« 2. kijavitva
« 3. Javitas alatt
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NLP

Natural language processing



NLP- Natural language processing

- Tobb tématerulet érintett:
e Linguistics
« Artificial intelligence
« Computer science

e Cél:

« Megérteni/feldolgozni az emberi nyelvet/beszédet

nnnnnn

SmartlLab

uuuuuuuuu
EEEEEE



NLP alkalmazasi teruletek

» Helyesirasellenorzés

» Kulcsszokereseés

* SzInonimak

« Osztalyozas, informacio kinyerés,
Gépl forditas

B3eSzeC
B3eSzeC
Szemeé

Dialdgus rendszerek

felismereés
SzINtézIs
yre/tartalomra szabott hirdetés

« Ugyfélszolgdlati tdmogatas

SmartLab =
s EDUCATION

Intelligent Interaction
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Miert specialis?
« Nem formalis nyelvek
« TObbértelmuU szavak
« Kornyezet fuggo jelentés
« Multimodalis informacio tovabbitas

« Gesztus, hangsuly, dallam ...

« Folyamatos adatfolyam
« Spontan beszédben mondat?

 Lassu kommunikacio -> extra modelleket hasznalnak
az emberek a megértésre.
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Deep Learning
Hirado

Hirek az elmult 168 orabol



DNN mindenhol

» Interspeech2020 G
» https://www.isca-speech.org/archive/Interspeech_2020/

OCTOBER 25-29/ SHANGHAI, CHINA
SHANGHA! INTERNATIONAL CONVENTION CENTER

» The Blizzard Challenge 2020
 https://www.isca-speech.org/archive/VCC_BC_2020/

» The Voice Conversion Challenge 2020
 https://www.isca-speech.org/archive/VCC_BC_2020/

Sma’ﬂ-ab GPU Zainko Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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https://www.isca-speech.org/archive/Interspeech_2020/
https://www.isca-speech.org/archive/VCC_BC_2020/
https://www.isca-speech.org/archive/VCC_BC_2020/

e Zoom Webinar View Options v

Zhenhua'Ling

Methods

* All systems followed the neural-network-based SPSS approach

* For the first time in Blizzard Challenge history, no HMM-based or unit
selection systems were submitted

* Among the 16 hub task submissions
* 11 seq2seq acoustic models, such as Tacotron; 5 DNN acoustic models
* Neural vocoders were adopted by all systems, with WaveRNN, WaveNet and
LPCNet being popular choices
* 10 teams utilized external data, e.g., Data-Baker dataset, LISpeech

Audio Settiﬂ'gs ~
Chat Raise Hand
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Blizzard Challeng

= Zoom Webinar You are viewing Zhenhua Ling's screen View Options ~

Zhenhua'ling

Task 2020-MH1 News Samples
MOS (Naturalness)

* no system was as natural as
natural speech (M0OS=4.7)

* | and O were significantly more
natural than all other systems
(MOS =4.2)

* Techniques used by systems
* Acoustic model

* DNN (DNN), Seq2Seq (S2S)

* Vocoder

* WaveNet (WN), WaveRNN (WR),
LPCNet (LN),

* WaveGlow (WG), Parallel WaveGAN

Audio Settings ~
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Hogyan kezdjuk hozza?

Nyelvi modellek

« Adott ,mondat” valdszinlUsége
(szdsorozat)

,Sz€p 1dd van”
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V4 77 v

0szinuseége

-gy mondat va

,Sz€ép 1do van”

P(W)=P(|W| =3,wy =szép,w, = id6, w3 = van)

P(wy = szép | wy = <start>)

P(w, = id6 | wy = <start>, w; = szép) *

P(w3 = van | wy = <start>, w; = szép,w, = id0) *

P(w, = <end> | wy = <start>, w; = szép,w, = id6, w; = van)

M. P(wy = <start>) = 1.0

W |+1

P(W) = 1_[ P(wilwg - wi_1)
i=1
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Maximum Likelihood becslés

W |+1

Py = | | PCwilwo - wiy)
=1

c(wy - wy)

P(w:lwen--w: ) =
(WL|WO Wl 1) C(Wl"‘Wi_l)

<start> Szép 1do lesz <end>
<start> Szép napos ido volt <end>

c(szeép ido)

P(ido|<start> szép) =
(id6|<start> szép) C(526p)

1
2
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Uni-gram

W |+1

Py = | | PCwilwo - wiy)
=1

A kornyezet figyelmen kivil hagyasa:

P(w;lwg - w;_1) = P(w;)

« Gond: P(Szép azidd ma.) =P(Az szép maidd. )
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Bi-gram

W |+1

Py = | | PCwilwo - wiy)
=1

A kornyezet figyelmen kivil hagyasa:

P(wilwg - w;_1) = P(wi|lw;_4)

 VVagy tri-gram, .... stb
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N-gram

W |+1

Py = | | PCwilwo - wiy)
=1

P(wilwg - w;_q) = P(Wilwi—(N—l):Wi—(N—1)+1, "'Wi—l)

P(wilwg - w;_q) = P(Wi‘Wi—N+1: Wi-N+2, " Wi—1)
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Log Likelihood

W |+1

Py = | | PCwilwo - wiy)
=1

pl.. P(w;|lwg -+ w;_{) = 1.54 - 10720

‘ S70rzas

pl.:log P(w;|lwgy -+ w;_;) = —19.81

) §sszeadas

SmartLab o Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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Log Likelihood

L(W) = [TV P(wy wg -+ wi_y)

W) = In (T2 P(wilwo - wis) ) =

(W) = S In P (w;|lwg - wi_q)
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Szofedes

0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55
0.5
0.45
0.4
0.35
0.3
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0.2
0.15
0.1
0.05

Coverage

we English
German
Hungarian

Hungarian2

BNC

ol i poriiino ¢opiiin
0
10
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Number of different word forms in descending frequency order
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Szofedés

. COV95 (3.5
. COV95 (3.1
. COV95 (2.5
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,English) =11 859
, German) = 36 982
, Hungarian) = 168 510



LI |

Szofedes — egy temakoro

0.0
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6

0.55

o
o

Coverage

0.45

&
N

0.35
0.3
0.25
0.2
0.15

N

...............

0.1 [
0.05
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= (German
©+++ Hungarian
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Number of different word forms in descending frequency order

SmartLao Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon

Intelligent Interactions EDUCATION
CENTER

4

10°

| =

24



Szavak kezelése

* One-hot
Vektor, ahol 1 db T1-es van, a tobbi nulla

alma: 00000000000100

« Vektor dimenzidja: a szotar elemeinek szam: x millig?

» Hasonldsag: ortogonalisak
kerékpar: 00000001000000
biciklr: 000001T00000000
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Hasonlosag?

» A szavak kornyezet j6 megoldas lehet

« Minden szot eqgy vektorral jellemezzink
» JO sok szoveg
« Egy 570 kornyezetét nézzuik +-1,2,..N tavolsagig

« Hasznaljuk a vektorok hasonldsagat, hogy a szavak
valoszinuségét meghatarozzuk

« Addig modositsuk a vektorokat, mig maximalizaljuk a
valdszinlseégeket
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Word2Vec

,10bbnyire er6sen felhds vagy borult lesz az ég,
hosszabb ideig tarto felszakadozas a Dunantul dél
felén lehet”

P(w;_->|lw
(We=zlWe) P(Weyz|We)

P(Weyq|wy

(We_1|wy)

__.._ler6sen felhds.

vvvvv
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Word2Vec

,10bbnyire er6sen felhds vagy borult lesz az ég,
hosszabb ideig tarto felszakadozas a Dunantul dél
felén lehet”

P(w;_-|lw
(=2 lWe) P(Wepz|We)

(We—q|wy) P(Weyq|wy

__.._ler6sen felhds | vagy _lesz | az | ég | ..

vvvvv
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Word2Vec

,10bbnyire er6sen felhds vagy borult lesz az ég,
hosszabb ideig tarto felszakadozas a Dunantul dél
felén lehet”

P(w;_->|w
(e=zWe) P(Wesalwy)

(We—1|wy) P(Weyq|wye

__.._ler6sen felhds | vagy | borult _az | ég | ..

vvvvv
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Koltség fliggvény

e Likelihood:

|szavak]|

wor = [ ] povadwso

t=1 —a<k=<a
k+#0

¢ KOltSég J(Q) — _ 1 lOgL(H) —

|szavak]|

|szavak|

1
= = szavak| z Z logP (Wi |we; 6)

t=1 —a<k=<a
k#0
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Koltség fliggvény
P(Weik|we; 0) P(o|c)

» KOz€pso sz0: v,
« Kornyezeti szo: u,,

e
P(olc) = T
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w(t) N T
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Koltség fuggvény

Ji(0) =logo (uOTvc) - Z [loga (—u
j~P(w)

SmartLab o Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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/sak

* Eredetileg NLP (természtesnyelv-feldolgozas) és IR
(Informacidkinyerés), ma mar altalanositott
objektumleiras

A vektor minden eleme egy-egy jellemzonek felel meg
« Benne van / nincs benne - 1(.) — logikai (boolean)
« Hanyszor van benne — C(.) — egész (integer)

« Analdgia: hisztogram

nnnnnn
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/sak

« GyUmolcsért megylnk a
placra. Kaphato alma, korte,
barack, eper, meggy és kivi.

« Ha veszink 2 kg almat, 1 kg
epret és 1,5 kg meggyet:

[2,0,0,1,1.5,0]
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Gyumolcs

kod

alma

kOrte

barack

eper

meggy

Kivi

OO P WOIN|—=]OCO
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Szo6zsak (bag of words)

* Lenyegeben egy leltar: halmaz, mely az egyes elemek
szamossagat Is tartalmazza

 P|. automatikus tartalmi kivonatolasban szovegre:

* eqgy vektor

« annyi dimenzids, ahany szdé van (a szétarunkban)

« szavakat eqgy (egész) szamra képezziik (0..N, ha N szd van)

» minden pozicioban az adott szo6 elofordulasanak szama a
szovegben

> vektorokkal leir egy egységet
« -> sorrendiségi informaciok elvesznek (kontextus marad)

« Vegyuk észre, hogy ez egyben kodolas is.
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avolsagmetrikak

» Koszinusz-hasonldsag
AB 2 Qb

CoOSQ =

|JANB |
|JAUB |

J(A,B) =

nnnnnn
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Szozsak

1. dokumentum:
Az 1d0 szép ma Is. Holnap nem fog esni.

e 2. dokumentum:
Szeép 1do volt ma. Holnap 1s szép lesz az 1do.

1.dok. 1
2.dok. 1 2 2 1 1 1 0 0 0 1 1

vvvvv
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Szavak tavolsaga

e http://bionlp-www.utu.fi/wv_demo/
* https://lamyiowce.github.io/word2viz/

Smarﬂ-?ts’ GPU = Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon

Intelligent Interaction
gggggg

42


http://bionlp-www.utu.fi/wv_demo/
https://lamyiowce.github.io/word2viz/

GloVe

* https://nip.stanford.edu/pubs/glove.pdf
« Modositott koltségflggvény:

W
J(0) = % > f(Py)(uf v — log Py)?

=1

10

0.8
06 |
[(Xi5)

04 |

02 [

00

a:max

Smarﬂ-?ts’ GPU = Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf

Seq-to-seq

SmartLab oy Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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ranszformerek

e https://arxiv.org/abs/1706.03762

Output
Probabilities

| Softmax |

| Linear |}
r

4 3
| Add & Norm J==
Feed
Farward
| S
\ | Add & Norm e
—>(_Add & Norm ] Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 7 N x
—J
Nx | Add & Norm Jee
~>| Add &lNorm ] ackod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At it
— y, \_ —)
Positional A " Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

SmartLab v

CENTER
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https://arxiv.org/abs/1706.03762

BER

« Bidirectional Encoder Representations from
Transformers

 Pre-trained Language Model
« ELMO

* OpenAl GPT

« MLM (Masked Language Models)
« NSP (Next Sentence Prediction)

nnnnnn
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BE

q

2 |épéses tanitas
 Pre-Training (unsupervise)

+ NSP

« Mask LM

 Big dataset

« Fine-Tuning

« Small dataset

SmartlLab
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BER
« Input (token, segment, position embedding)

e Pre-train
 MLM

* 15% MASK
« 80% MASK
« 10% random token
« 10% original token

« NSP (next sentence)
 Binary classification

 Fine-tuning
« Single Sentence Classification (target label) pl: sent,+/-
« Single Sentenve Tagging (pl.slot filling time, dest, other)

e Sentence Pair Classification
« Question Answering Task

nnnnnn
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BER

* https://huggingftace.co/bert-base-uncased

nnnnnn
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GPT-3

e https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf
« OpenAl (GPT-n)
« 175 milliard paraméter

* https://medium.com/towards-artificial-
Intelligence/crazy-gpt-3-use-cases-232¢22142044

Sma’ﬂ-ab GPU Zainko Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf
https://medium.com/towards-artificial-intelligence/crazy-gpt-3-use-cases-232c22142044

Kiertekelés
 Onélldan
« Metrikak
« Nem garatalt, hogy a hasznalatban jo lesz

» Beépitve, beagyazva
 Osszetett hatas
« Beagyazas volt-e a javito tényezd

Forras: Jeffrey Pennington, Richard Socher, Christopher D.
Mann: GloVe: Global Vectors for Word Representatio
https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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Kiertekelés
athens greece berlin germany
MOoscow russia sofia bulgaria
pittsburgh pennsylvania orlando florida
croatia kuna poland zloty
brothers sisters prince princess
complete completely most mostly
competitive uncompetitive known unknown
bad worse low lower
big biggest long longest
debug debugging fly flying
australia australian switzerland swiss
decreasing decreased sitting sat

banana bananas dog dogs
eat eats say says

nnnnnn
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GloVe
kiertéke

ese

 Forras: Jeffrey Pennington,
Richard Socher, Christopher
D. Mann: GloVe: Global
Vectors for Word
Representatio
https://nlp.stanford.edu/pubs
/glove.pdf

SmartLab o Zainkd Csaba: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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Model Dim. Size | Sem. Syn. Tot.
ivLBL 100 1.5B | 559 50.1 53.2
HPCA 100 1.6B| 42 164 1038
GloVe 100 1.6B | 67.5 54.3 60.3
SG 300 1B 61 61 61
CBOW 300 1.6B | 16.1 52.6 36.1
vLBL 300 1.5B | 542 64.8 60.0
ivLBL 300 1.5B | 652 63.0 64.0
GloVe 300 1.6B | 80.8 61.5 70.3
SVD 300 6B 6.3 8.1 7.3
SVD-S 300 6B | 36.7 46.6 42.1
SVD-L 300 6B | 56.6 63.0 60.1
CBOW' 300 6B | 63.6 674 65.7
SGT 300 6B | 73.0 66.0 69.1
GloVe 300 6B | 774 670 71.7
CBOW 1000 6B | 57.3 68.9 63.7
SG 1000 6B | 66.1 65.1 65.6
SVD-L 300 42B | 384 58.2 49.2
GloVe 300 42B | 81.9 69.3 75.0
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Fisls
— 60f
Il\;.'i_El
1)
& 50r
=
Ll
=z
q_ﬂ L
= Semantic
3k e Syntactic
e (212N
20 : : : :
0 100 200 300 400 500 600

Vector Dimension

(a) Symmetric context

« Forras: Jeffrey Pennington, Richard Socher, Christopher D. Mann: GloVe: Global
Vectors for Word Representatio https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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GloVe " | | |

=
L
o
— |
Lh
Ll
=
i Somantic
45| = Syntactic
s (COryerall
dﬂE 4 & g 10
Window Size

(b) Symmetric context

« Forras: Jeffrey Pennington, Richard Socher, Christopher D. Mann: GloVe: Global
Vectors for Word Representatio https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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GloVe

E
=
o
e
5
i
LJ
=
e Semantic
4 == Syntactic
s e Cvyarall
40; 4 6 3 10

Window Size

(c) Asymmetric context

« Forras: Jeffrey Pennington, Richard Socher, Christopher D. Mann: GloVe: Global
Vectors for Word Representatio https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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Accuracy [%]

GloVe

Training Time (hrs)
1 2 3 4

72t
70F
68}
66}
641
621
50 5 10 15 20 2D
Iterations (GloVe)
135710 15 20 25 30 40 50
Negative Samples (CBOW)

(a) GloVe vs CBOW

Accuracy [%]

72r

0

Training Time (hrs)
EI} 12 15

@ 1.8 2.1 24
GloVe
e SKIP-Gram
20 4 60 80 100
Iterations (GloVe)
12345 6 7 10 12 15 20
Negative Samples (Skip-Gram)

(b) GloVe vs Skip-Gram

« Forras: Jeffrey Pennington, Richard Socher, Christopher D. Mann: GloVe: Global
Vectors for Word Representatio https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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Beagyazas

« Bottleneck (autoencoder)
« Skip-gram, CBOW, N-gram, GloVe

« Tanitaskor a halot optimalizaljuk valamilyen feladatra
« SzUkitett réteget hasznaljuk fel
e TOMOrites
« Dimenzi6 csokkentés
 Transfer learning

nnnnnn
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Kahoot!

Névnek a NEPTUN
kododat add meg!

https://kahoot.it/
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t-SNE

t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Forras: https://towardsdatascience.com/t-sne-python-example-1ded9953f26
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KOszonom a figyelmet!

zalnko@tmit.bme.hu
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