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Gepi tanuldo modellek

 Adatok eloszlasanak matematikai
kozelitése

* Talaljunk olyan modelleket,
amelyek jol leirjak az adatokat

* PIl. jol szeparaljak a pozitiv és
negativ példakat
—* Meg tudjak josolni az uj peldak
_ cimkeit
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Token vagy szekvencia?
* Mi egy egyseg?
* 1 esemeény vs. esemenysorozat
al, a2, a3.... an
* NLP: 1 sz6 vs. 1 mondat

 Tokenalapu megkozelitések:
minden alapegyseg kulon

| cimkézodik
i+ Szekvenciajelolok: egyszerre

- cimkézzuk fel a teljes szekvenciat

(HMM és MEMM)
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Markov-lancok

* Megfigyelt Markov-modell
« Allapotok

* Valészinusegek

+ Kezdo- és vegallapot

A bemenet egyértelmien
meghatarozza a kovetkezo

> allapotot
+ Adott allapot valészinlsége csak

az elozo allapottol fuqg
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Q=aq1q:...9x5 3 set of N states

A=amam...aul ...0m a transition probability matrix 4. each a;; rep-
resenting the probability of moving from state i
to state j.s.t. 3; ,a; =1 Vi

q40.4F a special start state and end (final) state which
are not associated with observations.
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Markov Assumption: P(g;|g1...qi-1) = Plgi|gi-1)
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Figure 6.2  Another representation of the same Markov chain for weather shown 1n Fig. 6.1. Instead of using
a special start state with ag) transition probabilities, we use the n vector, which represents the distribution over
starting state probabilities. The figure in (b) shows sample probabilities.




Rejtett Markov-modell

 Nem minden figyelheto meg a
vilagban

* Rejtett valtozok

* Megfigyelt esemeéenyek

* Rejtett események

+ Pelda: elfogyasztott fagyik szama
(megfigyelt) + idojaras (rejtett)
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O=aq1q2...9x5
A = d114912 .. Tyl « « - Typ

O=oor...0T

B = b;(o,)

q90.9F

a set of \V states

a transition probability matrix 4. each a;; rep-
resenting the probability of moving from state i
to state j. s.t. Z; pa;; =1 vi

a sequence of T observations. each one drawn
from a vocabulary I = vy, v2, ..., vp.

a sequence of observation likelihoods:. also
called emission probabilities. each expressing
the probability of an observation o, being gen-
erated from a state 7.

a special start state and end (final) state which
are not associated with observations, together
with transition probabilities ag) agz..ag, out of the
start state and ajFasF...a,F mnto the end state.




Feltevések

+ Adott allapot valészinlsége csak
az elozo allapottol fugg

* A megfigyelés valoszinlisége csak
a medfigyelést kivalto allapottol

fugg
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Output Independence Assumption: Plos|g1...45,....47.01,....,04,...,07) =Ploi|gi)
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Ficure 6.3 A Hidden Markov Model for relating numbers of ice creams eaten by Jason
(the observations) to the weather (H or C, the ndden variables). For this example we are
not using an end-state, instead allowing both states 1 and 2 to be a final (accepting) state.
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Alapproblemak

* A valoszinuségek kiszamitasa

 Dekodolas (a rejtett allapotok
megtalalasa)

 Tanulas (a megfigyelések és az
allapotok alapjan hatarozzuk meg

az atmeneti és a megfigyelesi
valoszinuségeket)
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A valoszinusegek kiszamitasa

* Minden rejtett allapothoz 1
medfigyelés tartozik

* Megfigyelésbol kovetkeztetunk
vissza

e Ez lenne a cél...

hot) hot) cold
4 2 A
3 1 3

Figure 6.5 The computation of the observation likelihood for the ice-cream events 3 J
3 given the ndden state sequence Aot horf cold.
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Egyuttes valoszinuségek

« Qiddjarasi szekvencia és az altala kivaltott O
fagyizasi események egyuttes valoszinlséege
« Megnézzuk minden lehetséges rejtett
(idojarasi) szekvenciara
P(0.0) = P(0I0) x P(Q) = [1Paila) « [1P(aa-)

P(313 hothotcold) = P(hot|start) x P(hot/hot) x P{cold|hot)
% P(3|hot) % P(1/hot) x P(3|cold)
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P(0)=3 P(0.Q)=} P(0O|Q)P(Q)
o a

P(313)=P(313,cold cold cold)+P(3 1 3,cold cold hot)+P(3 1 3,hot hot cold) + ...
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Figure 6.7 The forward trellis for computng the tofal observation likelihood for the ice-cream events 3 I 3.
Hidden states are in circles, observations in squares. White (unfilled) circles indicate illegal tramsitions. The
figure shows the computation of o, (/) for two states at two time steps. The computation in each cell follows
Eq 6.15: o4(f) = ¥, ou_1(f)a;;b;(o;). The resulting probability expressed in each cell is Eq” 6.14: o (f) =
P(o1,02...00,q: = JIA).
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Szofaji egyertelmdsites
(HMM)

Minden széra a legvaloszinubb szo6fajt
valasztjuk: P(T|W)

Bayes-szabaly alkalmazasaval felbontjuk
P(W|T) P(T)
Feltételezés: a sz6 elofordulasi valdészinisége

csak a cimkétol fugg + cimke valoszinlusége
csak a megelozo6 cimketol fugg

Cimkeatmenet-valoszinliségek (adott cimkeét
milyen masik kovet?)

P(Wn|Tn) P(Tn|Tn-1) ?ﬁ?ﬁwﬁ%fﬁf

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
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Ficure 5.13  The Markov chain corresponding to the hidden states of the HMM. The 4
transition probabilities are used to compute the prior probability.
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Ficure 5.14 The B observation likelihoods for the HMM in the previous figure. Each
state (except the non-emitting Start and End states) 1s associated with a vector of probabil-
ities, one likelihood for each possible observation word.
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Figure 5.18  The entries in the individual state columms for the Viterbi algorithm. Each cell 5 the probabil-
gu g pr
ity of the best path so far and a pointer to the previous cell along that path. We have only filled out columns 0 and
1 and one cell of column 2; the rest is left as an exercise for the reader After the cells are filled in, backtracing
from the end state, we should be able to reconstruct the correct state sequence PPSS VB TO VB.




Linearis regresszio

* Folytonos értekek

* Ingatlanhirdetesekben talalhato
szubjektiv melleknevek szama —

eladasi ar
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Mumber of Adjectives

Fioure 6.18 A plot of the {made-up) points in Fig. 6.17 and the regression line that best
fits them, with the equation y = —4%00x + 16530,




Tobbszoros linearis regresszio

* Tobb jellemzot is figyelembe
veszunk (pl. torlesztoréeszlet
nagysaga, eladasra varo hazak
szama...)

* Sulyozzuk oket (mi a fontosabb? Mi
szamit jobban?)
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Logisztikus regresszio

* Diszkrét valtozék ~ osztalyozas

* Valoszinuségeket ad vissza
(mekkora valoszinuséggel tartozik
az adott osztalyba) — ,,odds”

 Termeészetes alapu logaritmus
alapjan
.+ 1/(1+eexp—Xx)
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MaxEnt

 Maximum entrépia
* Logisztikus regresszio sok diszkret

. MTA MéStérséges Ihfelligencia kutatocsoport

ertékre
» C: osztaly, f: jellemzo, x: vizsgalt
egyed
exp (i}wﬂ-ﬁ{a_x})
plelx) = —
d%f exp (:% Wi i [c’,x})



Pelda: szofaji egyertelmuisités

Secretariat/NNP is/BEZ expected/VBN
to/TO race/??? tomorrow/RB

1 if word; = “race”™ & c¢=NN

filex) = {{} otherwise filex) = {l if 1s_lower_case(word;) & c¢=VB

0 otherwise
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11 4.1=TO & ¢=VB

— _ 1 1if word; = "race” & c¢=VB
Hlex) {D otherwise Slex) = {

0 otherwise

[

1 if suffix(word;) = “ing” & ¢=VBG 1 1f 4 1=TO & c=NN
filex) = i ( i) . Jelex) = { 0 gthv.::rwise
0 otherwise :
f1 2 3 4 f5 f6
VB f 0 1 0 1 1 0
VB W 8 01 1 a3g—13
NN f 1 0 0 0 0 1 P(NNx) = =.20
: ' _ : = 28g01,1
Figure 6.19 Some sample feature values and weights for tagging the word race Pf VB |x} — = 80
(6.81). : 2813 1L p8a01,1




Maximum entropia

* Entropia: rendezetlenség

 Maximalis entrépia: minden cimkének
ugyanakkora a valészinlisége, ha nincs
egyeb info

 DE: ha beépitjuk a (tanulé halmazon tett)
megdfigyeléseinket, akkor megszoritasok
is lesznek a jellemzokre nézve

* A megszoritasoknak megfelelo
~ legvalésziniibb cimkét valasztjuk

« MaxEnt: megszoritasokkal osszhangban
levo maximalis entropia megtalalasa
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Maximum entropia Markov-
modell (MEMM)

« MaxEnt onmagaban 1 elem
besorolasara képes

 Nem szekvenciakkal dolgozik
« Bovitjuk a modellt -> MEMM
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Szofaji egyertelmdsites

(MEMM)
« W:szo, T: cimke
P(TIW) = 2?72

- HMM: Bayes-szabaly alapjan
P(WI|T)P(W)-t szamit

« MEMM: P(T|W)-t kozvetlenul szamitja
elozo cimke és a sz6 alapjan

T = argmaxP(T|IV)
r

~ MTA Mésterséges Ihfelligencia kutatocsoport
°

= argmax | | P(tag|word;, tag; )
T A

7+ Diszkriminativ modell: lehetséges
- szofaji szekvenciak kozott tesz
kulonbséget



MTA Mésterséges Infelligencia kutatocsoport

hﬁ@ —~VBZ )_,\;759_ ?. 319—“ NR )

Secretariat is expected to race tomorrow
Secretariat expected race tomorow

Figure 6.20 The HMM (top) and MEMM (bottom) representation of the probability
computation for the comrect sequence of tags for the Secretanat senfence. Each arc would
be associated with a probability; the HMM computes two separate probabilities for the ob-
servation likelihood and the prior, while the MEMM computes a single probability function
at each state, conditioned on the previous state and current observation.




Egyeb jellemzOk
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Ficure 6.21 An MEMM for pari-of-speech fagging. augmenting the description in
Fig. 6.20 by showing that an MEMM can condition on many features of the input. such as
capitalization morphology (ending in -5 or -24), as well as earlier words or tags. We have
shown some potential additional features for the first three decisions, using different line
styles for each class.




HMM vs. MEMM
+ HMM:

P(0|0) = [1P(oilg:) = [ 1 P(gilgi-1)
i=1 i=1

* MEMM:

P(Q|0) = _l_llPl.'_mlqa--l 01)
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« HMM-nél sok valészinliséget
ismernunk kellene (minden
jellemzore ki kéne szamolni)

« A gyakorlatban tébb jellemzét is
képes kezelni a MEMM



