


2. Bestimmung von S, s;,

Def.: max, f(x) ist der maximale Wert von f(z)

Def.. arg max, f(x) ist derjenige Wert von z, mit dem
f(z) maximal wird.

Viterbi-Algorithmus
Gesucht: Variablen 6 mit:

575(’&) = maXSSt_1P<S§t_1, Xt == S5, Ogt)
P<X1 — Sip '°7Xt—1 — Sit_pXt — Slta Ogt)a

= MaX

Sily--Sit—1

der Wahrscheinlichkeit der wahrscheinlichsten Zu-
standsfolge von Zeit 1 bis ¢t mit s; am Zeitpunkt ¢ und
beobachteter Signalfolge O;.

Der Vektor (i) bezeichnet den Vorganger vom Zu-
stand s; im Pfad zu 6,().

Unterschied zu Vorwarts-Algorithmus:
Maxima statt Summen.
Gleiche Komplexitat O(n*T)



Viterbi-Algorithmus

Es qilt:

61(2) — Ui * Qjfyy 1= 1,..,77,
515(]) = [maXi(St_1<i> pi]] * Ak, t =2, ..,T,j =1,...n

wt(]) = alg maxlgign((st_l(’l:) . pi]‘), t = 2, e T,] = 1,..,M

P* = max;or(1)
Sy, = arg max;<;<,dr(i)

Sty = Yir1(8g,,,)s t=1,..,T—1



Viterbi-Algorithmus

Die Begriindung fur é;(7):
5t<j> — maXSSt_lp(S<t 1, X¢ = 5270<t>

= maximaXSSt_2P<S<t 2, Xt—1 = 54, Xt = 55, O<4_1, 1 = O%,)

= maXz'mangt_QP(Xt = 51 = O, | S<t—2, Xt—1 = 8i; O<4_1)
P(S<t—2, X¢—1 = 5;;0<41)

= max;maxs_, ,P(X; = s;| X;1 = s;) - P(ny = oy, | Xy = s5)
P(S<i—2, X1 = 5;; 0<41)

— [maXZP<Xt = §j | Xt_l = SZ) . mangt_2P<S§t—27 Xt—l = Sy, OSt—1>]
P(ne = oy, | Xi = s;)

= [max;p;; - 0;—1(%) - aix,



Stochastisches Tagging

1. Einem Wort wird das wahrscheinlichste Tag, d.h.
dasjenige, mit dem es im Trainingsset am haufig-
sten assoziert war, zugeordnet.

Zu 90 % korrekt (Englisch, nach Allen 1995)

Nachteil: kann unzulassige Folgen von Tags erge-
ben

2. Wahrscheinlichkeit einer Folge von Tags, Tag-N-
Gramme, Viterbi-Algorithmus

3. HMMs, Kombination von Worthaufigkeit und Tag-
Folgen-Wahrscheinlichkeit, Viterbi-Algorithmus; je-
des Wort ist unabhangig von den anderen
Wortern, aber hangt von den n vorigen Tags ab.

Unbekannte Worter:

e morphologische Information, Prefixe, Suffixe

e Menge von Default-Tags (offene Wortklassen),
dann davon nach W'keit im N-Gramm davor
auswahlen

e \W'keit aller Tags im Tagset am Ende des entspre-
chenden N-Gramms (ungeeignet fur grosse Tag-
sets)



Tagging, Beispiel (deRose 1988)

2. Variante: (n-best) Tag-N-Gramme
“The man still saw her “

the Art

man N V

stil Adv N V...
saw N V Pst

her PsPr Pr Dat

Haufigkeiten bei 4017 Bigrammen:

N PrDat PsPr Adv V VPst .
Art 186 0 0 8 1 8 9
N 40 1 3 40 9 66 186
PrDat| 7 3 16 164 109 16 313
PsPr |176 0 0 5 1 1 2
Adv 5 3 16 164 109 16 313
V 22 694 146 98 9 1 59
Vpst | 11 584 143 160 2 1 91

1. Schritt, (Art) (eindeutig).

2. Schritt, moglich: Art - N und Art - V, beide expan-
dieren (obwohl W'keit f. Art - V sehr gering).

3. Schritt, usw. besten Pfad zu jedem Tag aufheben,
hier (Art - N - N), (Art- N - V) und (Art - N - Adv).




3. Parameterbestimmung f~ ur HMMs

Aufgabe: Bestimmung von Anfangsw'keiten v, Uber-
gangsw'keiten P und Signalw'keiten A ftr ein HMM.

1. Fall:

Annotierte Trainingsdaten liegen vor, d.h. Signal- und
Zustandsfolge sind bekannt.

Dann konnen die relativen Haufigkeiten als Schatz-
werte verwendet werden.

Problem: "sparse Data”, sparliche Daten.

2. Fall:

Es gibt nur rohe Trainingsdaten, d.h. nur die Signal-
folge ist bekannt.

Es werden lterationsgleichungen definiert, die Iin je-
dem Schritt bessere Schatzwerte liefern.



Sparliche Daten

Problem: manche Phanomene sind so selten, dass
sie im Trainingsset gar nicht auftreten.

Losungen:

e Smoothing flr Trigramme
Bigramme und Unigramme hinzuziehen und ge-
wichten:

P(wn ‘ Tn—27 Tn—l) ~ )‘1P6<Tn)
+ XN P.(T, | Th1)
T )\3P6<Tn | Tn—27 Tn—l)
mit A\ + Ao + A3 = 1, \; > 0, A3 “relativ* hoch.



Parametersch atzungen durch lteration

Baum-Welch-Verfahren oder Vorwarts-Ruckwarts-
Wiedereinschatzungsalgorithmus:

Definiere W'keiten:
et(i,j) = P(Xy = 84, X411 =55 | O)

_ P(O;Xy=s;,X;11=5/)
- P(O) ’

d.n. gemeinsame W'keit, dass zum Zeitpunkt ¢ Zu-
stand s; und zum Zeitpunk ¢ + 1 Zustand s; vorlag
unter der Bedingung, dass die Signalfolge O beob-
achtet wurde (von Zeit 1 bis T").

Es qilt:

o og(i)piag,,  Bia(d)

Et(laj) — P((t)_sl

at(t)pij-aji,, Bre1(J)
i jou(2)pij-ajp,




(20)

weiter: Baum-Welch

Well:
P(O; X; = si, Xi41 = 5))

= P(O<t11, Ost41; Xt = 84, Xig1 = 55)

= P<O<t+1; Xt = 85, Xpp1 = 5;)
P(Ost11 | Ocpyr; Xy = 855 Xpw1 = 55)

= P(O<t+1; Xt = i)
'P<77t+1 = Okyq; Xip1 = Sj ‘ O§t+1; X = Sz)
P(Ospy1 | X1 = Sj)

= P(O<py1; Xy = 5i) - P(Xp1 = 55 | Xy = 55)
P(Np1 = 0k | X1 = s5)
'P(O>t+1 | Xiy1 = Sj)

= at( ) Pij * Qjky 5t+1( )

Diese ¢ heissen ebenfalls Vorwarts-Riuckwarts-
variablen, und hangen mit den ~ wie folgt zusammen:

Yi(i) = P(X; = S; | O)

:Zn_1P<Xt:8i,Xt+1:8j|O>

]_

= 2 1616(Z J)



(1)

weiter: Baum-Welch

Wir haben also:

e v (¢) - Wkeit, im Zustand s; zu starten

e X"1¢,(i, ) - erwartete Anzahl von Ubergangen
von s; nach s;

e X1~,(i) - erwartete Anzahl von Ubergangen aus
Si

ol 1oy, = 1(0) - €rwartete Anzahl von Ausgaben
des Slgnals o; Im Zustand s;

Die gesuchten Iterationsgleichungen:

v; = 71(4)

o Zt 1 €t< J)

Pij = o1 (i)
¥l Loy, =o; (1)
Zt:ﬂt( )
wobei die Summen uber ¢ von 1 bis n der v;, p;; und
a;; Immer 1 ergeben mussen.

Es kann gezeigt werden, dass P(O | (v, P, A)) mit je-
dem Schritt steigt oder die Parameter gleich bleiben.

a,Z]




