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Introduction



Why not just n-grams?

The french boy lived in the capital city, ?

• We would need at least 8-grams to cover this context

• High order n-grams are rare

• Using large n-grams is inefficient

• Google’s English n-grams: 24 GB, up to 5-grams (that appear at

least 40 times)
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Neural Language Models

• Neural Networks could be used for LM

• The issues that we need to solve:

1. How to input words to the network

2. How to remember long sequences/ distant words?

3. How to train is efficiently?
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Neural LM, input words



One-hot Encoding

Idea: Let’s convert the word-id to a one-hot vector!

Picture by Marco Bonzanini
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Exercise 1.

We have a simple neural network, which knows 100K words, and contains

2 hidden layers with 100 neurons. This network uses the one-hot

embedding to process words.

• Question 1. What percentage of the parameters are in the input and

output layers?

• Question 2. If we want to cover 10 past words with this network

how would the percentage change?

• Question 3. How would you change this model to reduce its size and

increase its speed?

• Don’t forget to submit the answers in MyCourse!
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Issues with the one-hot embedding

• If we have 10M words, and 1000 hidden neurons, what is the

#parameters=?

(10M*1000 = 10B)

• The one-hot vectors have no relation to each other (everything is

equally different)

• Solution: word2vec

• Basic idea: create a small continuous vector representations

• Autoencoder-based solutions (word in, same word out)

• Similar words will have similar representation

Picture by Samy Zafrany
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Sub-words

To reduce the size of the input layer, one can switch to using sub-words

or characters.

I saw a girl with a telescope : I saw a girl with a te+le+s+c+o+pe

There are several ways of getting the sub-word units:

• Byte pair encoding (BPE)

• Morfessor

• Sentence/word-piece

• All uses the basic idea of building a subword vocabulary that covers

some training text well

• Using a few thousand units could cover a large vocabulary
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Neural LM, long context



Using context with NNLM

Naive solution:

just connect all words to the first hidden layer.

• Too many parameters:

#words*#neurons*context

• Increasing the context grows the

network!

• We lose the temporal info (not

time-shift invariant)
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Recurrent neurons

Recurrent neurons: new type of neurons to handle time series through a

”recurrent” connection.

Picture by Wikipedia
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LSTM cell

Having a recurrent connection is not enough, we need long-term memory!

RNNs are vulnerable to the ”vanishing gradient”. (the long-term

gradients could get close to 0, or explode)

Picture by Wikipedia
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Attention

• Recurrent models are slow and hard to train.

• In LSTMs the long-term memory could be forgotten or overwritten.

• Alternative solution: use feed-forward models with attention.

Attention mechanism

The core idea is that the model should have access to all inputs instead

of just the last one and learn to ”pay attention” to the relevant

parts/words.
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Attention

How can we calculate the attention values?

• We need 3 component: Query, Key, Value

• Query: the embedding of the last word

• Key: the embedding of other words

• Value: additional transformation of the words.

• We use Q and K to get the attention values:

Attention(Q,K ,V ) = softmax︸ ︷︷ ︸
sum is 1


Dot-product︷ ︸︸ ︷
QKT√

dk︸︷︷︸
dimension of Q and K

V
Picture from Attention is

all you need

Note: this it the dot-product attention variant. There are several other

ways to compute the scores (for more see Attention-Tutorial)

11
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Efficient NNLM Training



Training RNNLMs

Backpropagation through time (BPTT) is a gradient-based training
algorithm for RNNs.

Picture by Mustafa Murat Arat
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Issues with training an NNLM

• Training NNLMs is a slow process.

• One huge issue is the softmax activation.

• The expected/correct output is quite sparse (only one correct word)

• We can exploit this to reduce the required number of computations!
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Solutions

Negative sampling

1. Select a few non-target words (negative samples).

2. Pretend that the target word and the negative samples represent the

entire vocabulary.

3. Update only these output units.

Noise Contrastive Estimation

1. Very similar to negative sampling.

2. NCE uses a Logistic Regression to determine which words are real

and which are noise (negative sample).

3. Main differences:

• Sigmoid transformation instead of softmax

• Binary Cross Entropy Loss
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• Binary Cross Entropy Loss
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Using NNLM in ASR



How to use NNLMs?

How can we use the NNLMs in an ASR system?

1. By replacing the n-gram model

• Possible, but complicated (the search space could explode)

• Requires special decoders and a lot of work

2. N-best re-scoring

• Easiest option, after decoding with an n-gram generate the n most

probable texts

• Score n-best alternatives with NNLM to get the most probable one

3. Lattice re-scoring

• Generate a decoded lattice with n-gram

• Replace the LM probabilities with NNLM estimates

• Could be slow if the lattice is large
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What is a lattice?

A lattice could be quite simple:

But reality is often ugly:

0 12899:+DOROG+/-799.27 28598:+JAVÍTANI+/1.8311e-05 38313:+IRATOKAT+/-2.4414e-05 442653:NŐVÉR+/9.1553e-06 51946:+CARL+/-6.1035e-06 619800:+TOBORZÓ+/1.2207e-05 727624:DAIMLER/-6.1035e-06 812142:+LÁTOGATÁS 914212:+NORM+/6.1035e-06

10

5558:+FRED/-0.11455

20

5561:+FREE+/9.1553e-06

11

52197:ÁRBEVÉTEL+/3.0518e-06

21

52195:ÁRASZTOTT+/3.0518e-06

4452178:ÁRADÁS+/12.081

145

52179:ÁRAIT/3.7605

1243913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

91

40880:MINŐSÜL+/2.6115

13

1:!SIL/4.9591e-06

129

28865:ELKÉPZELÉS/5.0334

92

43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

1428865:ELKÉPZELÉS/2.0267

54

28861:ELKÉPZELHETETLEN/1.5259e-06

130

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

15

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

33

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

38

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

68
36755:KITÖRÉS/7.1195

73

40631:METEOR+/7.7044

80

19326:+TENGER+/7.5016

84

45173:RÖVIDEBB/0.085545

11147389:SÉGE+/6.32

135

46296:SZERBEK/8.214

208
46409:SZERTARTÁS/3.0953

228

38199:KÖVETELT+/9.9344

23039968:MAX+/8.1054

23529272:ELŐNYBEN+/10.648

55

10936:+KÓRHÁZAK/7.9234

607805:+HÚZTA+/9.5879

100

31813:GENETIKA+/9.3667

163

7786:+HÖMPÖLY+/11.19

168
18369:+SZÁMÚ+/4.5776e-06

161:!SIL/3.0518e-06

189

47930:TECHNOLÓGIAI/5.2988

34

1:!SIL/-3.0518e-06

39

1:!SIL/-3.0518e-06

69

1:!SIL

74
47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

81

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

85
8092:+INDEPENDENT+/2.3295

10611853:+LEVELÉT

1121:!SIL/-3.0518e-06
136

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

20943502:PINCÉ+/6.1035e-06

229

42731:OKOKRA

2311:!SIL/3.0518e-06

2361:!SIL/-3.0518e-06

17

37739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

3052669:ÉREZTE/6.2338

65

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

190

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

18

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

195

10401:+KRISZTUS/3.4698

197

4:+ABB/3.4025

3132231:GYÁM+/-3.0518e-06

66

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

43/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

53
31701:GALAMB+/4.0829

128/4.082931792:GEGESY+/12.193

194

31769:GAZDÁK+/3.3319

251

50112:VALÓSUL+/16.254

34132:IDEGEN+/11.114
34136:IDEGES+/12.941

250/1.6759

10633:+KÉPEZŐ+/9.3939

196/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

19832232:GYÁR/3.0518e-06

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

34126:ID+/5.6956

25001:AM

25001:AM

21117:+VERE+

22
43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

4543913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

146

34148:IDEJE+/9.1553e-06

23

1:!SIL/4.9591e-06

24528865:ELKÉPZELÉS/7.0897

2428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

139

28861:ELKÉPZELHETETLEN/5.8968

24647421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

25

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

116

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

122

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

177

36755:KITÖRÉS/7.1195

18240631:METEOR+/7.7044

201

45173:RÖVIDEBB/0.085545

213
19326:+TENGER+/7.5016

24146296:SZERBEK/8.214

14010936:+KÓRHÁZAK/3.1471e-06

158

7805:+HÚZTA+/2.8255

26

1:!SIL/3.0518e-06

117

1:!SIL/-3.0518e-06

123

1:!SIL/-3.0518e-06

178

1:!SIL

18347930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2028092:+INDEPENDENT+/2.3295

22311853:+LEVELÉT

21447930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

24247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2737739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

77
52669:ÉREZTE/6.2338

155

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2832231:GYÁM+/-3.0518e-06

78

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

156

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

34136:IDEGES+/12.941

29/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

121/4.0829

22616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

127
31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

32/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

176/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

200

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

3537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

217

52669:ÉREZTE/5.0726
3632231:GYÁM+/-3.0518e-06

21832231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

34136:IDEGES+/12.941

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

37/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

240

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

34123:ICS

40
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

186

52669:ÉREZTE/5.0726

24847930:TECHNOLÓGIAI/2.9218

41
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

187

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

24932231:GYÁM+

42/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

461:!SIL/4.9591e-06 4728865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06 4837880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06 491:!SIL/3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.0873

50

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

51

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

52/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

56

1:!SIL/-3.0518e-06

611:!SIL/-3.0518e-06

10145171:RÖVID+/-3.1471e-06

164
1:!SIL

16945172:RÖVIDDEL/-3.0518e-06 5737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

22052669:ÉREZTE/5.0726

5832231:GYÁM+/-3.0518e-06

22132231:GYÁM+/-3.0518e-06

31769:GAZDÁK+/3.3319

34132:IDEGEN+/11.114

59/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

6237739:KÉSZÍTÉSE/1.1611

19247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

63
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19332231:GYÁM+/-3.0518e-06

64/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

67/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7037739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 7132231:GYÁM+/-3.0518e-06
72/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7532231:GYÁM+/-3.0518e-06
76/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

79/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8232231:GYÁM+/-3.0518e-06 31701:GALAMB+/4.0829

83/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

86
11853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

1071:!SIL/-3.0518e-06

871:!SIL/-3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.1555

8837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 8932231:GYÁM+/-3.0518e-06
90/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

931:!SIL/4.9591e-06
9428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

9537880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

961:!SIL/3.0518e-06

97
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

9832231:GYÁM+/-3.0518e-06

99/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

102
1:!SIL/-3.0518e-06

10337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10432231:GYÁM+/-3.0518e-06
105/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

10837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10932231:GYÁM+/-3.0518e-06

110/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

11337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

11432231:GYÁM+/-3.0518e-06
115/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

118

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

119

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

120/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

124
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

125

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

126/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

131

1:!SIL/-3.0518e-06

132

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

133

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

134/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

1:!SIL/4.2821

13732231:GYÁM+/-3.0518e-06 138/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

1411:!SIL/-3.0518e-06

159
1:!SIL/-3.0518e-06

14237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 14332231:GYÁM+/-3.0518e-06 144/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

147

43913:PSZICHOLÓGUS/-6.1035e-06

148

1:!SIL/4.9591e-06

149

28865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

150

37880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

151

1:!SIL/3.0518e-06

152
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

153

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

154/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

157/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

160

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

161

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

162/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

165
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

166
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

167/4.082931773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

17011661:+LEGITIM+/-4.5776e-06
17143308:PC+/5.5313e-06

1721:!SIL

173
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

17432231:GYÁM+/-3.0518e-06

175/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

179

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

180

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

181/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

18432231:GYÁM+/-3.0518e-06 185/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

188/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

191/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

199/4.082931773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

25001:AM

20311853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

2241:!SIL/-3.0518e-06

2041:!SIL/-3.0518e-06 20537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 20632231:GYÁM+/-3.0518e-06

207/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

21047930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

21132231:GYÁM+/-3.0518e-06

212/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

21532231:GYÁM+/-3.0518e-06 216/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

219/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

222/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

22537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 22632231:GYÁM+/-3.0518e-06
227/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

47930:TECHNOLÓGIAI/3.0518e-06

23237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06
23332231:GYÁM+/-3.0518e-06

234/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

23737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 23832231:GYÁM+/-3.0518e-06 239/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

24332231:GYÁM+/-3.0518e-06 244/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

2471:!SIL/-3.0518e-06 37739:KÉSZÍTÉSE/-3.0518e-06

31773:GAZDÁLKODÓ

16



What is a lattice?

A lattice could be quite simple:

But reality is often ugly:

0 12899:+DOROG+/-799.27 28598:+JAVÍTANI+/1.8311e-05 38313:+IRATOKAT+/-2.4414e-05 442653:NŐVÉR+/9.1553e-06 51946:+CARL+/-6.1035e-06 619800:+TOBORZÓ+/1.2207e-05 727624:DAIMLER/-6.1035e-06 812142:+LÁTOGATÁS 914212:+NORM+/6.1035e-06

10

5558:+FRED/-0.11455

20

5561:+FREE+/9.1553e-06

11

52197:ÁRBEVÉTEL+/3.0518e-06

21

52195:ÁRASZTOTT+/3.0518e-06

4452178:ÁRADÁS+/12.081

145

52179:ÁRAIT/3.7605

1243913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

91

40880:MINŐSÜL+/2.6115

13

1:!SIL/4.9591e-06

129

28865:ELKÉPZELÉS/5.0334

92

43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

1428865:ELKÉPZELÉS/2.0267

54

28861:ELKÉPZELHETETLEN/1.5259e-06

130

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

15

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

33

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

38

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

68
36755:KITÖRÉS/7.1195

73

40631:METEOR+/7.7044

80

19326:+TENGER+/7.5016

84

45173:RÖVIDEBB/0.085545

11147389:SÉGE+/6.32

135

46296:SZERBEK/8.214

208
46409:SZERTARTÁS/3.0953

228

38199:KÖVETELT+/9.9344

23039968:MAX+/8.1054

23529272:ELŐNYBEN+/10.648

55

10936:+KÓRHÁZAK/7.9234

607805:+HÚZTA+/9.5879

100

31813:GENETIKA+/9.3667

163

7786:+HÖMPÖLY+/11.19

168
18369:+SZÁMÚ+/4.5776e-06

161:!SIL/3.0518e-06

189

47930:TECHNOLÓGIAI/5.2988

34

1:!SIL/-3.0518e-06

39

1:!SIL/-3.0518e-06

69

1:!SIL

74
47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

81

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

85
8092:+INDEPENDENT+/2.3295

10611853:+LEVELÉT

1121:!SIL/-3.0518e-06
136

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

20943502:PINCÉ+/6.1035e-06

229

42731:OKOKRA

2311:!SIL/3.0518e-06

2361:!SIL/-3.0518e-06

17

37739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

3052669:ÉREZTE/6.2338

65

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

190

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

18

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

195

10401:+KRISZTUS/3.4698

197

4:+ABB/3.4025

3132231:GYÁM+/-3.0518e-06

66

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

43/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

53
31701:GALAMB+/4.0829

128/4.082931792:GEGESY+/12.193

194

31769:GAZDÁK+/3.3319

251

50112:VALÓSUL+/16.254

34132:IDEGEN+/11.114
34136:IDEGES+/12.941

250/1.6759

10633:+KÉPEZŐ+/9.3939

196/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

19832232:GYÁR/3.0518e-06

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

34126:ID+/5.6956

25001:AM

25001:AM

21117:+VERE+

22
43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

4543913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

146

34148:IDEJE+/9.1553e-06

23

1:!SIL/4.9591e-06

24528865:ELKÉPZELÉS/7.0897

2428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

139

28861:ELKÉPZELHETETLEN/5.8968

24647421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

25

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

116

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

122

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

177

36755:KITÖRÉS/7.1195

18240631:METEOR+/7.7044

201

45173:RÖVIDEBB/0.085545

213
19326:+TENGER+/7.5016

24146296:SZERBEK/8.214

14010936:+KÓRHÁZAK/3.1471e-06

158

7805:+HÚZTA+/2.8255

26

1:!SIL/3.0518e-06

117

1:!SIL/-3.0518e-06

123

1:!SIL/-3.0518e-06

178

1:!SIL

18347930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2028092:+INDEPENDENT+/2.3295

22311853:+LEVELÉT

21447930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

24247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2737739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

77
52669:ÉREZTE/6.2338

155

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2832231:GYÁM+/-3.0518e-06

78

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

156

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

34136:IDEGES+/12.941

29/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

121/4.0829

22616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

127
31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

32/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

176/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

200

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

3537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

217

52669:ÉREZTE/5.0726
3632231:GYÁM+/-3.0518e-06

21832231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

34136:IDEGES+/12.941

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

37/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

240

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

34123:ICS

40
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

186

52669:ÉREZTE/5.0726

24847930:TECHNOLÓGIAI/2.9218

41
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

187

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

24932231:GYÁM+

42/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

461:!SIL/4.9591e-06 4728865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06 4837880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06 491:!SIL/3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.0873

50

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

51

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

52/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

56

1:!SIL/-3.0518e-06

611:!SIL/-3.0518e-06

10145171:RÖVID+/-3.1471e-06

164
1:!SIL

16945172:RÖVIDDEL/-3.0518e-06 5737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

22052669:ÉREZTE/5.0726

5832231:GYÁM+/-3.0518e-06

22132231:GYÁM+/-3.0518e-06

31769:GAZDÁK+/3.3319

34132:IDEGEN+/11.114

59/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

6237739:KÉSZÍTÉSE/1.1611

19247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

63
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19332231:GYÁM+/-3.0518e-06

64/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

67/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7037739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 7132231:GYÁM+/-3.0518e-06
72/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7532231:GYÁM+/-3.0518e-06
76/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

79/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8232231:GYÁM+/-3.0518e-06 31701:GALAMB+/4.0829

83/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

86
11853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

1071:!SIL/-3.0518e-06

871:!SIL/-3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.1555

8837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 8932231:GYÁM+/-3.0518e-06
90/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

931:!SIL/4.9591e-06
9428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

9537880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

961:!SIL/3.0518e-06

97
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

9832231:GYÁM+/-3.0518e-06

99/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

102
1:!SIL/-3.0518e-06

10337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10432231:GYÁM+/-3.0518e-06
105/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

10837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10932231:GYÁM+/-3.0518e-06

110/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

11337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

11432231:GYÁM+/-3.0518e-06
115/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

118

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

119

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

120/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

124
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

125

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

126/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

131

1:!SIL/-3.0518e-06

132

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

133

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

134/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

1:!SIL/4.2821

13732231:GYÁM+/-3.0518e-06 138/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

1411:!SIL/-3.0518e-06

159
1:!SIL/-3.0518e-06

14237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 14332231:GYÁM+/-3.0518e-06 144/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

147

43913:PSZICHOLÓGUS/-6.1035e-06

148

1:!SIL/4.9591e-06

149

28865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

150

37880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

151

1:!SIL/3.0518e-06

152
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

153

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

154/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

157/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

160

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

161

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

162/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

165
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

166
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

167/4.082931773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

17011661:+LEGITIM+/-4.5776e-06
17143308:PC+/5.5313e-06

1721:!SIL

173
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

17432231:GYÁM+/-3.0518e-06

175/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

179

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

180

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

181/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

18432231:GYÁM+/-3.0518e-06 185/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

188/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

191/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

199/4.082931773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

25001:AM

20311853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

2241:!SIL/-3.0518e-06

2041:!SIL/-3.0518e-06 20537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 20632231:GYÁM+/-3.0518e-06

207/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

21047930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

21132231:GYÁM+/-3.0518e-06

212/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

21532231:GYÁM+/-3.0518e-06 216/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

219/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

222/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

22537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 22632231:GYÁM+/-3.0518e-06
227/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

47930:TECHNOLÓGIAI/3.0518e-06

23237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06
23332231:GYÁM+/-3.0518e-06

234/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

23737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 23832231:GYÁM+/-3.0518e-06 239/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

24332231:GYÁM+/-3.0518e-06 244/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

2471:!SIL/-3.0518e-06 37739:KÉSZÍTÉSE/-3.0518e-06

31773:GAZDÁLKODÓ

16



What is a lattice?

A lattice could be quite simple:

But reality is often ugly:

0 12899:+DOROG+/-799.27 28598:+JAVÍTANI+/1.8311e-05 38313:+IRATOKAT+/-2.4414e-05 442653:NŐVÉR+/9.1553e-06 51946:+CARL+/-6.1035e-06 619800:+TOBORZÓ+/1.2207e-05 727624:DAIMLER/-6.1035e-06 812142:+LÁTOGATÁS 914212:+NORM+/6.1035e-06

10

5558:+FRED/-0.11455

20

5561:+FREE+/9.1553e-06

11

52197:ÁRBEVÉTEL+/3.0518e-06

21

52195:ÁRASZTOTT+/3.0518e-06

4452178:ÁRADÁS+/12.081

145

52179:ÁRAIT/3.7605

1243913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

91

40880:MINŐSÜL+/2.6115

13

1:!SIL/4.9591e-06

129

28865:ELKÉPZELÉS/5.0334

92

43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

1428865:ELKÉPZELÉS/2.0267

54

28861:ELKÉPZELHETETLEN/1.5259e-06

130

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

15

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

33

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

38

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

68
36755:KITÖRÉS/7.1195

73

40631:METEOR+/7.7044

80

19326:+TENGER+/7.5016

84

45173:RÖVIDEBB/0.085545

11147389:SÉGE+/6.32

135

46296:SZERBEK/8.214

208
46409:SZERTARTÁS/3.0953

228

38199:KÖVETELT+/9.9344

23039968:MAX+/8.1054

23529272:ELŐNYBEN+/10.648

55

10936:+KÓRHÁZAK/7.9234

607805:+HÚZTA+/9.5879

100

31813:GENETIKA+/9.3667

163

7786:+HÖMPÖLY+/11.19

168
18369:+SZÁMÚ+/4.5776e-06

161:!SIL/3.0518e-06

189

47930:TECHNOLÓGIAI/5.2988

34

1:!SIL/-3.0518e-06

39

1:!SIL/-3.0518e-06

69

1:!SIL

74
47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

81

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

85
8092:+INDEPENDENT+/2.3295

10611853:+LEVELÉT

1121:!SIL/-3.0518e-06
136

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

20943502:PINCÉ+/6.1035e-06

229

42731:OKOKRA

2311:!SIL/3.0518e-06

2361:!SIL/-3.0518e-06

17

37739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

3052669:ÉREZTE/6.2338

65

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

190

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

18

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

195

10401:+KRISZTUS/3.4698

197

4:+ABB/3.4025

3132231:GYÁM+/-3.0518e-06

66

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

43/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

53
31701:GALAMB+/4.0829

128/4.082931792:GEGESY+/12.193

194

31769:GAZDÁK+/3.3319

251

50112:VALÓSUL+/16.254

34132:IDEGEN+/11.114
34136:IDEGES+/12.941

250/1.6759

10633:+KÉPEZŐ+/9.3939

196/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

19832232:GYÁR/3.0518e-06

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

34126:ID+/5.6956

25001:AM

25001:AM

21117:+VERE+

22
43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

4543913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

146

34148:IDEJE+/9.1553e-06

23

1:!SIL/4.9591e-06

24528865:ELKÉPZELÉS/7.0897

2428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

139

28861:ELKÉPZELHETETLEN/5.8968

24647421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

25

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

116

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

122

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

177

36755:KITÖRÉS/7.1195

18240631:METEOR+/7.7044

201

45173:RÖVIDEBB/0.085545

213
19326:+TENGER+/7.5016

24146296:SZERBEK/8.214

14010936:+KÓRHÁZAK/3.1471e-06

158

7805:+HÚZTA+/2.8255

26

1:!SIL/3.0518e-06

117

1:!SIL/-3.0518e-06

123

1:!SIL/-3.0518e-06

178

1:!SIL

18347930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2028092:+INDEPENDENT+/2.3295

22311853:+LEVELÉT

21447930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

24247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2737739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

77
52669:ÉREZTE/6.2338

155

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2832231:GYÁM+/-3.0518e-06

78

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

156

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

34136:IDEGES+/12.941

29/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

121/4.0829

22616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

127
31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

32/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

176/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

200

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

3537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

217

52669:ÉREZTE/5.0726
3632231:GYÁM+/-3.0518e-06

21832231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

34136:IDEGES+/12.941

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

37/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

240

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

34123:ICS

40
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

186

52669:ÉREZTE/5.0726

24847930:TECHNOLÓGIAI/2.9218

41
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

187

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

24932231:GYÁM+

42/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

461:!SIL/4.9591e-06 4728865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06 4837880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06 491:!SIL/3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.0873

50

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

51

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

52/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

56

1:!SIL/-3.0518e-06

611:!SIL/-3.0518e-06

10145171:RÖVID+/-3.1471e-06

164
1:!SIL

16945172:RÖVIDDEL/-3.0518e-06 5737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

22052669:ÉREZTE/5.0726

5832231:GYÁM+/-3.0518e-06

22132231:GYÁM+/-3.0518e-06

31769:GAZDÁK+/3.3319

34132:IDEGEN+/11.114

59/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

6237739:KÉSZÍTÉSE/1.1611

19247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

63
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19332231:GYÁM+/-3.0518e-06

64/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

67/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7037739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 7132231:GYÁM+/-3.0518e-06
72/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7532231:GYÁM+/-3.0518e-06
76/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

79/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8232231:GYÁM+/-3.0518e-06 31701:GALAMB+/4.0829

83/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

86
11853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

1071:!SIL/-3.0518e-06

871:!SIL/-3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.1555

8837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 8932231:GYÁM+/-3.0518e-06
90/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

931:!SIL/4.9591e-06
9428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

9537880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

961:!SIL/3.0518e-06

97
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

9832231:GYÁM+/-3.0518e-06

99/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

102
1:!SIL/-3.0518e-06

10337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10432231:GYÁM+/-3.0518e-06
105/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

10837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10932231:GYÁM+/-3.0518e-06

110/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

11337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

11432231:GYÁM+/-3.0518e-06
115/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

118

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

119

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

120/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

124
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

125

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

126/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

131

1:!SIL/-3.0518e-06

132

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

133

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

134/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

1:!SIL/4.2821

13732231:GYÁM+/-3.0518e-06 138/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

1411:!SIL/-3.0518e-06

159
1:!SIL/-3.0518e-06

14237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 14332231:GYÁM+/-3.0518e-06 144/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

147

43913:PSZICHOLÓGUS/-6.1035e-06

148

1:!SIL/4.9591e-06

149

28865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

150

37880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

151

1:!SIL/3.0518e-06

152
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

153

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

154/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

157/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

160

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

161

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

162/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

165
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

166
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

167/4.082931773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

17011661:+LEGITIM+/-4.5776e-06
17143308:PC+/5.5313e-06

1721:!SIL

173
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

17432231:GYÁM+/-3.0518e-06

175/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

179

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

180

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

181/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

18432231:GYÁM+/-3.0518e-06 185/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

188/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

191/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

199/4.082931773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

25001:AM

20311853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

2241:!SIL/-3.0518e-06

2041:!SIL/-3.0518e-06 20537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 20632231:GYÁM+/-3.0518e-06

207/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

21047930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

21132231:GYÁM+/-3.0518e-06

212/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

21532231:GYÁM+/-3.0518e-06 216/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

219/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

222/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

22537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 22632231:GYÁM+/-3.0518e-06
227/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

47930:TECHNOLÓGIAI/3.0518e-06

23237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06
23332231:GYÁM+/-3.0518e-06

234/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

23737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 23832231:GYÁM+/-3.0518e-06 239/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

24332231:GYÁM+/-3.0518e-06 244/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

2471:!SIL/-3.0518e-06 37739:KÉSZÍTÉSE/-3.0518e-06

31773:GAZDÁLKODÓ

16



What is a lattice?

A lattice could be quite simple:

But reality is often ugly:

0 12899:+DOROG+/-799.27 28598:+JAVÍTANI+/1.8311e-05 38313:+IRATOKAT+/-2.4414e-05 442653:NŐVÉR+/9.1553e-06 51946:+CARL+/-6.1035e-06 619800:+TOBORZÓ+/1.2207e-05 727624:DAIMLER/-6.1035e-06 812142:+LÁTOGATÁS 914212:+NORM+/6.1035e-06

10

5558:+FRED/-0.11455

20

5561:+FREE+/9.1553e-06

11

52197:ÁRBEVÉTEL+/3.0518e-06

21

52195:ÁRASZTOTT+/3.0518e-06

4452178:ÁRADÁS+/12.081

145

52179:ÁRAIT/3.7605

1243913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

91

40880:MINŐSÜL+/2.6115

13

1:!SIL/4.9591e-06

129

28865:ELKÉPZELÉS/5.0334

92

43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

1428865:ELKÉPZELÉS/2.0267

54

28861:ELKÉPZELHETETLEN/1.5259e-06

130

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

15

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

33

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

38

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

68
36755:KITÖRÉS/7.1195

73

40631:METEOR+/7.7044

80

19326:+TENGER+/7.5016

84

45173:RÖVIDEBB/0.085545

11147389:SÉGE+/6.32

135

46296:SZERBEK/8.214

208
46409:SZERTARTÁS/3.0953

228

38199:KÖVETELT+/9.9344

23039968:MAX+/8.1054

23529272:ELŐNYBEN+/10.648

55

10936:+KÓRHÁZAK/7.9234

607805:+HÚZTA+/9.5879

100

31813:GENETIKA+/9.3667

163

7786:+HÖMPÖLY+/11.19

168
18369:+SZÁMÚ+/4.5776e-06

161:!SIL/3.0518e-06

189

47930:TECHNOLÓGIAI/5.2988

34

1:!SIL/-3.0518e-06

39

1:!SIL/-3.0518e-06

69

1:!SIL

74
47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

81

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

85
8092:+INDEPENDENT+/2.3295

10611853:+LEVELÉT

1121:!SIL/-3.0518e-06
136

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

20943502:PINCÉ+/6.1035e-06

229

42731:OKOKRA

2311:!SIL/3.0518e-06

2361:!SIL/-3.0518e-06

17

37739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

3052669:ÉREZTE/6.2338

65

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

190

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

18

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

195

10401:+KRISZTUS/3.4698

197

4:+ABB/3.4025

3132231:GYÁM+/-3.0518e-06

66

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

43/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

53
31701:GALAMB+/4.0829

128/4.082931792:GEGESY+/12.193

194

31769:GAZDÁK+/3.3319

251

50112:VALÓSUL+/16.254

34132:IDEGEN+/11.114
34136:IDEGES+/12.941

250/1.6759

10633:+KÉPEZŐ+/9.3939

196/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

19832232:GYÁR/3.0518e-06

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

34126:ID+/5.6956

25001:AM

25001:AM

21117:+VERE+

22
43913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

4543913:PSZICHOLÓGUS/1.2207e-05

146

34148:IDEJE+/9.1553e-06

23

1:!SIL/4.9591e-06

24528865:ELKÉPZELÉS/7.0897

2428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

139

28861:ELKÉPZELHETETLEN/5.8968

24647421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

25

37880:KÍSÉRŐ+/1.9244

116

47421:SÉRÜLÉSEKKEL/-4.9591e-06

122

38202:KÖVETELTÉK/7.7897

177

36755:KITÖRÉS/7.1195

18240631:METEOR+/7.7044

201

45173:RÖVIDEBB/0.085545

213
19326:+TENGER+/7.5016

24146296:SZERBEK/8.214

14010936:+KÓRHÁZAK/3.1471e-06

158

7805:+HÚZTA+/2.8255

26

1:!SIL/3.0518e-06

117

1:!SIL/-3.0518e-06

123

1:!SIL/-3.0518e-06

178

1:!SIL

18347930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2028092:+INDEPENDENT+/2.3295

22311853:+LEVELÉT

21447930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

24247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2737739:KÉSZÍTÉSE/1.2294

77
52669:ÉREZTE/6.2338

155

47930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

2832231:GYÁM+/-3.0518e-06

78

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

156

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

34136:IDEGES+/12.941

29/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

121/4.0829

22616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

127
31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

12881:+MELBOURNE/6.4673

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8070:+IMF+/4.375

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

32/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

176/4.082922616:+ÁLDOZATAINAK/9.0482

200

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21117:+VERE+/2.407

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

25001:AM

34123:ICS

34240:IG+/5.1718

3537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

217

52669:ÉREZTE/5.0726
3632231:GYÁM+/-3.0518e-06

21832231:GYÁM+/-3.0518e-06

34132:IDEGEN+/11.114

34136:IDEGES+/12.941

10633:+KÉPEZŐ+/11.07

37/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

240

31701:GALAMB+/4.0829

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21117:+VERE+/2.407

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

34123:ICS

40
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

186

52669:ÉREZTE/5.0726

24847930:TECHNOLÓGIAI/2.9218

41
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

187

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

24932231:GYÁM+

42/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

3426:+ELEFÁNT+/5.648

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

461:!SIL/4.9591e-06 4728865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06 4837880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06 491:!SIL/3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.0873

50

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

51

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

52/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

56

1:!SIL/-3.0518e-06

611:!SIL/-3.0518e-06

10145171:RÖVID+/-3.1471e-06

164
1:!SIL

16945172:RÖVIDDEL/-3.0518e-06 5737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

22052669:ÉREZTE/5.0726

5832231:GYÁM+/-3.0518e-06

22132231:GYÁM+/-3.0518e-06

31769:GAZDÁK+/3.3319

34132:IDEGEN+/11.114

59/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

6237739:KÉSZÍTÉSE/1.1611

19247930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

63
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

19332231:GYÁM+/-3.0518e-06

64/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

67/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7037739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 7132231:GYÁM+/-3.0518e-06
72/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

7532231:GYÁM+/-3.0518e-06
76/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

79/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

8232231:GYÁM+/-3.0518e-06 31701:GALAMB+/4.0829

83/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

21382:+VILÁGSZERTE/0.84353

2569:+CÖ+/4.7744

20201:+TÁRKI+/0.19298

1:!SIL/4.2821

86
11853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

1071:!SIL/-3.0518e-06

871:!SIL/-3.0518e-06

52669:ÉREZTE/9.1555

8837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 8932231:GYÁM+/-3.0518e-06
90/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

931:!SIL/4.9591e-06
9428865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

9537880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

961:!SIL/3.0518e-06

97
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

9832231:GYÁM+/-3.0518e-06

99/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

102
1:!SIL/-3.0518e-06

10337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10432231:GYÁM+/-3.0518e-06
105/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

10837739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 10932231:GYÁM+/-3.0518e-06

110/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

11337739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

11432231:GYÁM+/-3.0518e-06
115/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

118

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

119

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

120/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

124
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

125

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

126/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

131

1:!SIL/-3.0518e-06

132

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

133

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

134/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

1:!SIL/4.2821

13732231:GYÁM+/-3.0518e-06 138/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

8867:+JON+/4.7767

1:!SIL/4.2821

1411:!SIL/-3.0518e-06

159
1:!SIL/-3.0518e-06

14237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 14332231:GYÁM+/-3.0518e-06 144/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

147

43913:PSZICHOLÓGUS/-6.1035e-06

148

1:!SIL/4.9591e-06

149

28865:ELKÉPZELÉS/4.5776e-06

150

37880:KÍSÉRŐ+/-1.5259e-06

151

1:!SIL/3.0518e-06

152
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

153

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

154/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

157/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

160

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

161

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

162/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

165
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

166
32231:GYÁM+/-3.0518e-06

167/4.082931773:GAZDÁLKODÓ
25001:AM

17011661:+LEGITIM+/-4.5776e-06
17143308:PC+/5.5313e-06

1721:!SIL

173
37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

17432231:GYÁM+/-3.0518e-06

175/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

179

37739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06

180

32231:GYÁM+/-3.0518e-06

181/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

18432231:GYÁM+/-3.0518e-06 185/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

188/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

191/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

199/4.082931773:GAZDÁLKODÓ/3.0518e-06

25001:AM

20311853:+LEVELÉT/-6.1035e-06

2241:!SIL/-3.0518e-06

2041:!SIL/-3.0518e-06 20537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 20632231:GYÁM+/-3.0518e-06

207/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

21047930:TECHNOLÓGIAI/-3.0518e-06

21132231:GYÁM+/-3.0518e-06

212/4.0829
31773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

21532231:GYÁM+/-3.0518e-06 216/4.082931773:GAZDÁLKODÓ 25001:AM

219/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

222/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

22537739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 22632231:GYÁM+/-3.0518e-06
227/4.0829

31773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

47930:TECHNOLÓGIAI/3.0518e-06

23237739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06
23332231:GYÁM+/-3.0518e-06

234/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

23737739:KÉSZÍTÉSE/3.0518e-06 23832231:GYÁM+/-3.0518e-06 239/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

24332231:GYÁM+/-3.0518e-06 244/4.082931773:GAZDÁLKODÓ

25001:AM

2471:!SIL/-3.0518e-06 37739:KÉSZÍTÉSE/-3.0518e-06

31773:GAZDÁLKODÓ
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Summary

The main topics briefly explained in this presentation:

1. NNLM

2. Recurrent models

3. Attention

4. Techniques to make the training efficient
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