Kapitola 22

Statnice 13: Stochastické metody a jejich
aplikace v pocitac¢ové lingvistice

22.1 Teorie informace

Pravdépodobnost
Jev, pravdépodobnost

Jev A je podmnozina libovolnych vystupt (napf¥. néjakého experimentu) — sample space Q. Prostor jevii 2 je mnozina
vSech moznych jevi.

Pravdépodobnost je zobrazeni p : 2 — [0, 1], pro kterou plati:

e p(?) =1,

e pro A;,i € I takové, ze A;; N A;, =0 plati p(UA;) = >, p(As)

Disledky — p(0) =0, p(A) =1 —p(A), AC B = p(A) <p(B), 3 ,cqpla) =1.

Spojena a podminéna pravdépodobnost

Spojend (joint) pravdépodobnost dvou jevi A, B je p(A, B) = p(AN B) . Podminéna pravdépodobnost (pravdépo-
dobnost A, jestlize B uZ nastalo) je:

p(A, B)
p(B)
Piimym dusledkem je fetézové pravdilo: p(A;, Ag, ..., A,) = p(A1]As, ..., Ay) - p(As)As, ..., Ay) - -+ - p(Ay)

p(A|B) =

Bayesova véta
Bayesova véta vychézi z toho, 7e p(A|B) - p(B) = p(B|A) - p(A) coz plyne z p(A, B) = p(B, A). Proto plati:

p(4)
p(A[B) = p(B|A) - ==
p(B)
Pokud p(A|B) = p(B) jsou A a B nezavislé jevy.
Zlaté pravidlo statistického zpracovéini jazyka se hodi pro zjisténi, ktery jev A je nejpravdépodobnéjsi za piedpo-
kladu, 7e nastalo B a nelze dobte odhadnout p(A|B). Pfes vSechny jevy A:

_ pA) _
arg mjuxp(A\B) = arg mgxp(B|A) w(B) arg mjuxp(B|A)p(A)

Nahodné veliéiny, rozdéleni

Nahodna veli¢ina je funkce X :  — @ (Casto @ = R, nebo jde o spocetnou mnozinu pro diskrétni ndhodné veliciny).
Stredni (o¢ekdvana) hodnota je priamér nahodné veli¢iny — v diskrétnim pripadé vychdzi E(X) =", c v ) 2 - px (@).
Rozdéleni (distribuce) pravdépodobnosti potom je funkce px (z) = p(X = z) ¥ p(Ax), kde Ax = {a € QX (a) =
Spojené rozdéleni je px y (x,y) a podminéné rozdéleni je px|y (z|y). Bayesova véta a fetézové pravidlo plati i pro
rozdéleni.
Casté4 rozdéleni pravdépodobnosti:

e u diskrétnich nghodnych velidin je nejéast&jsi binomické — p(rn) = (7) /2"

e u spojitych veli¢in normélni (Gaussovo) — p(x|u, o) = (0v/27) "1 - exp(— (xz_;é)z ).
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Entropie
Entropie je mira nejistoty. Oznacuje nejmensi pramérny pocet bitu potiebny k zakéodovani “zpravy” — vystupu néjaké
nahodné veli¢iny. M&me px(x) distribuci ndhodné veli¢iny X, jejiz hodnoty jsou v mnoZing 2. Potom se entropie
spocita nasledovné:

==Y p(x)log, p(a

€N
Jednotky entropie jsou bity (pouzivame-li dvojkovy logaritmus). Alternativni notace: H(X) = H,(X) = H(p)
Hx(p) = H(px)- Plati, 7e H(p) = 0 pokud zname vysledek pfedem, tj. 3z € Q: p(x) = 1AVy € Q,y # z : p(y) =
Horni hranice hodnot neni, ale || =n : H(p) < log, n.
Alternativni definice: protoze E(X) = > _opx(z) - z, plati pro ndhodnou veli¢inu X — Q, 7ze H(px) =
— Yrea Px (@) logy px () = 3, cq px () logy (5557) = E(logs (5557)-
Perplexity je jiné vyjadieni miry nejistoty — G(p) = 2H(®).

0.

Spojena a podminéna entropie

Spojené entropie dvou nahodnych veli¢cin X — Q, Y — ¥ se pocitd tak, Ze povazujeme (X,Y") za jeden jev. Potom
H(X,Y)==%,cayecuwP(@ y)log, p(z,y).

Podminén4 entropie se definuje jako H(Y|X) 4 > o p(z)- H(Y|X = z). Protoze p(z) - p(y|lz) = p(z,y), da se to
ekvivalentné zapsat nasledujicim zptasobem:

= > p(x) Y plyle)logaplylz) = — > plw,y)logs plyl)

€N yew zeQ, eV

Vlastnosti entropie

e Je nezaporna (p(x) > 0, log, p(x) < 0).

e Retézové pravidlo: H(X,Y) = H(Y|X) + H(X) (z definice a vlastnosti logaritmu)

e Podminéna entropie je mensi nebo rovna nez nepodminéna. Z toho H(X,Y) < H(X) 4+ H(Y), rovnost pro
nezavislé jevy.

e H(p) je konkavni funkce (Vz,y € (a,b),VA € [0,1] : f(Ax + (1 = Ny) > Af(x) + (1 = N f(y)).

Relativni entropie

Kullback-Leibler divergence (distance) /relativni entropie pro odhad pravdépodobnostniho rozdéleni ¢ a skute¢né roz-
déleni p nad stejnym sample space € je:

D(pllg) = ) pla 10%2( (3) = Eplogy (ZES)

zEQ

Tato funkce neni symetrickd a nespliiuje trojahelnikovou nerovnost, ale je dobré ji uvazovat jako vzdélenost. Pocet
bitt pro zakédovani dat z p, pouzivame-li ¢, lze vyjadrit jako H(p) + D(pl|q).

Vlastnosti relativni entropie

Informacni nerovnost:

D(pllg) =0

Diukaz plyne z Jensenovy nerovnosti — pro p(x), ndhodnou veli¢inu X on  a konvexni funkei f plati, Ze f (ZIEQ p(x) -

> 2cqP(®) f(x). Jensenovu nerovnost lze ovéfit indukei nad [ za pouziti definice konvexity funkce. Pak staci vzit
—logl = —log)  cqq(x)=—log>  qp(x) Ez; a pouzit Jensenovu nerovnost.
Dale plati:

e Plati nerovnost sumy logaritmu pro r;,s; > 0: > ., (r; log (:—)) < (X r) - log (%il ;‘) Z toho D(p||q) je
3 =17

konvexni v p, q.

e Pro rozdéleni p a rovnomérné rozdéleni u nad Q plati: H(p) < log, ||, H(X) = log, |Q2| — D(p||u), H(p) je
konkavni.

IN
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Vzajmena informace

Vzéjemna informace dvou nadhodnych veli¢in X, Y je:

I(X,Y) = D(p(z,y)||p(z)p(y))

Mgé#i, kolik v pruméru Y piispiva k zjednoduseni predikce X (o kolik biti se sniZi entropie), nebo o kolik se p(z,y)
odchyluje od p(x) - p(y). Alternativni zapis je:

I(X,Y) = > plr.y)log, (M)

zeQyew

Plati:
I(X,)Y)=H(X)-HX|Y)=H(Y)-H(Y|X)

Protoze p(z,y)/p(x) v predchozim vzorci se da diky definici podminéné pravdépodobnosti vy¢lenit jako —H (Y |X),
zbyvajici 1/p(z) se da prepsat na rozdil dvou logartimi a -, g p(z,y) = p(z) z ngj da H(X).
Dalsi vlastnosti:

o I(X,Y)=H(X)+H(Y)—-H(X,Y)

o [(X,X)=H(X) (protoze H(X|X) =0)

o I(X,Y)=I(Y,X)

e I(X,Y) > 0 (z Informagni nerovnosti)
K{izova entropie

Odhadujeme skute¢né rozdéleni pravdépodobnosti r rozdélenim p (na zékladé vzorku pozorovani T') a potiebujeme
znét presnost aproximace. Nemame skutecné p, takze ho simulujeme dal§i mnoZinou vzorki T’ (s rozdélenim p').
Kiizova entropie se pak vypocita jako:

Hy(p) ==Y p(x)log, p(x)

zeQ

V praxi se vice pouZziva podminénd kiiZova entropie. Testujeme rozdéleni p(y|z) proti p'(z,y) (z nezavislych dat
T'):

7]
1
Hy(p) ==Y p'(z,y)log, p(ylz) = T > " log, p(yilw:)
yew i=1
€N

Kftizova entropie Hy (p) muze byt nizsi, vy3si nez i rovna entropii odhadu rozdéleni H(p). Pouziva se k porovnévani
odhadi — lepsi odhad mé nizsi kiiZovou entropii na testovacich datech.

22.2 Bayesovské uceni

Bayesovské uceni je jiny piistup k odhadovani pravdépodobnosti jevi nez na zakladé frekvence vyskytu: pouzivame
navic apriorni pfedpoklad (napf. pfedpoklad znamého rozdéleni nahodné veli¢iny apod.), ktery na zékladé pozorova-
nych dat upravujeme. Hledany jev (hypotéza) pfitom muZze byt napf. klasifika¢ni funkce strojového uceni nebo né&jaky
neznamy parametr pravdépodobnostniho modelu. Uplné piesné odpovida Zlatému pravidlu NLP.

Definujeme:

e p(h) — apriorni pravdépodobnost jevu h. Toto je nas apriorni pfedpoklad, nezavisi na datech.

e p(D) - pravdépodobnost vyskytu pozorovanych dat D bez znalosti pravdépodobnosti jevi (nastesti diky Zla-
tému pravidlu neni moc pot¥eba ji znat).

e p(D|h) — podminéna pravdépodobnost vyskytu dat D, nastal-li jev h.

e p(h|D) — aposteriorni pravdépodobnost, pravdépodobnost jevu h za piedpokladu, Ze mame pozorovana data D.

Zajima nas pravé p(h|D) . Z Bayesovy véty plyne, Ze p(h|D) = % .
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Hledame-li jev s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (maximalni aposteriorni hypotézu), pak muzeme podle
Zlatého pravidla pouzit vzorec:

hayrap = arg r,peagp(Dlh)p(h)

Pokud jsou apriorni pravdépodobnosti vech jevii stejné (tj. apriorni pfedpoklad je rovnomérné rozdéleni), pak
maximélné vhodné hypotéza (maximum likelihood hypothesis) je:

= D
hay = argmaxp(D|h)

Bayesovské rozhodovaci pravidlo (nebo optimalni bayesovské rozhodnuti) veli vybrat pravé hpjap ze vSech moz-
nych hypotéz.

Priklad

Mg&jme medicinsky diagnosticky test, ktery pro urcité onemocnéni vyjde pozitivné (e) nebo negativné (o), a dva jevy
(hypotézy) — pacient bud méa (hy ) nebo nema (h_ ) danou nemoc. Apriorni pfedpoklad je, Ze 0.8% populace ma
tuto nemoc.

Testy maji omezenou spolehlivost:

plati h plati h_
pozitivni test (o) 98% 3%
negativni test (o) 2% 97%

Potom u pacienta s pozitivnim vysledkem testu (tj. pozorovanych dat D ) najdeme hpsap :

1. pravdépodobnost, Ze tento pacient ma danou nemoc je p(e|h4)p(hs) = 0.98 - 0.008 = 0.0078

2. pravdépodobnost, Ze tento pacient nemé tuto nemoc je p(e|h_)p(h_) = 0.03 - 0.992 = 0.0298

A tedy hprap = h— . I kdyZ takto presny test vyjde pozitivni, je u malo ¢astého onemocnéni velka Sance, Ze jde o
plany poplach. V praxi se proto testy opakuji.
Vztah k uceni zaloZenému na konceptech

Méjme |problém strojového uceni, kdy hledané hypotézy h € H piredstavuji funkce klasifikujici data D a my chceme
z nich vybrat tu nejlepsi. Pouzijme bayesovské uceni timto brutalné neefektivnim zpusobem:

1. Spocteme p(h|D) = % pro kazdé h € H .
2. Najdeme hprap = arg maxpe g p(h|D) .

Predpokladejme, Ze zadna z hypotéz neni pravdépodobné&jsi neZ jind (coZ typicky predpokladat musime). Déle
uvazujeme, Ze p(D|h) bude 1 , pokud klasifikace hypotézou h souhlasi s chodnocenim dat a 0 jinak.

Odhady velikosti pravdépodobnosti dojdeme k tomu, Ze jakakoliv hypotéza, kterd je konzistentni s trénovacimi
daty (tj. tato funkce by trénovaci data klasifikovala spravng), je hyrap - Tedy mnoho algoritmi strojového udent,
které takové hypotézy hledaji, je efektivnéjsi variantou bayesovského uceni.

Souvislost s minimalni délkou popisu

Bayesovské uceni splituje podminku Occamovy bfitvy, neboli minimalni délky popisu (minimum descripton length),
tedy nalezeni co nejkratsiho modelu hp;p;, pro danou situaci. Plati totiz:

harap = argmaxy, c gp(D|h)p(h) = argmax;, ¢ i log, p(D]h) + log, p(h) =

harap = argming, ¢y — logy p(D|h) — logy p(h)

A to se da interpretovat jako preference nejkratsi hypotézy s ohledem na specificky systém reprezentace hypotéz a dat.
Pokud oznaéime Lo (i) pocet bitt potfebnych k zakédovani zpravy ¢ v kédovani C' |, pak se da vzorec piepsat jako:

hyap = argming, Le, (h) + Ley,, (D]h)

Pouzijeme-li optimalni kédovani prostoru hypotéz i dat s ohledem na hypotézu h, pak hyyap = hypr -


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Metody_strojov�ho_u�en�#�vod_---_u�en�_zalo�en�_na_konceptu
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Optimalni bayesovska klasifikace

Ve strojovém uceni ¢asto neni tieba vybrat nejlepsi hypotézu hpsap, ale postupné po jednom klasifikovat nové priklady
z dat. Mame-li mozné hodnoty y; € Y, pak je bayesovska pravdépodobnost técthto hodnot dana vztahem:

p(y;|D, x) = Z p(yjlhi)p(hi| D, x)
h;,€H

Optimalni bayesovska klasifikace (optimalni bayesovské uceni) je to y;, pro kterou je p(y;|D,z) maximalni, tedy
argmax .

Tato metoda maximalizuje pravdépodobnost, ze nova data budou Kklasifikovana spravné, jsou-li dana trénovaci
data, prostor hypotéz a apriornich pravdépodobnosti.

Bayesuv optimalni klasifikator poskytuje sice nejlepsi mozné vysledky z trénovacich dat, ale je vypocetné narocny.
To motivuje pouziti Gibbsova algoritmu:

1. Vybere se ndhodné h € H, ale vzhledem k distribuci aposteriornich pravdépodobnosti nad H.

2. h se pouzije k predikci klasifikace nové instance.

Da se dokazat, ze klasifika¢ni chyba Gibbsova algoritmu je mensi nez dvojnasobek chyby optimalniho bayesovského
uceni.

Naive Bayes Classifier

Naivni bayesovsky klasifikator je rychld a relativné uspésna metoda [strojového uceni. Méjme data, jejichZ instance lze
popsat n -tici hodnot atributi a;,...a, a jejich klasifikaci, jez nabyva hodnot y; € Y .
Naivni bayesovsky klasifikdtor predpoklada nezavislost hodnot jednotlivych atributi, tedy:

plars.. . anly) = [ plaily)

i=1

Ve vysledku z bézného bayesovského piistupu dostaneme:
ynpco = argmax, cyp(y) [[;=, p(aily) (a p(y) odhadneme jako relativni frekvence na trénovacich datech)

Je-li splnén predpoklad o podminéné nezavislosti hodnot atributi, je yvpc = ymap - To sice v praxi splnéno
nebyva, ale presto lze dosdhnout dobrych vysledku.

22.3 Hidden Markov Models

Skryty Markoviv model je uziteény prostiedek k predikci dat na zakladé omezené historie piredchozich vystuptu. Da
se aplikovat napft. na jazykové modelovani pii statistickém piekladu nebo na morfologické znackovani.

Markoviv proces

Mgjme posloupnost nédhodnych veli¢in {X;}7 , (obecné az do oo ) a stavovy prostor S = {sq,...,sn} . Potom
posloupnost {X;} nazveme Markoviiv fetézec (proces), pokud spliuje Markovovu vlastnost:

P(Xi+1 = $j|Xi = SiaXi—l = Si—1y.- .Xo = 50) = P(Xi+1 = 5]|X1 = 51) Vi € {0, .. T}

Pfitom musi pro kazdé i € {0,...T} platit P(X; = s;, Xj—1 = Si—1,...,X0 = o) > 0 . Mam tu tedy omezenou historii
a rozdéleni pravdépodobnosti prechodi z jednotlivych stavii se s casem neméni.

Formalné, abychom mohli mit zavislost na vice piedchozich stavech, muzeme si nadefinovat nové stavy jako uspo-
fadané n -tice stavi puavodnich (a nastavit pravdépodobnosti u nenavazujicich na 0 ). Takovému Markovovu procesu
se fikd Markovav proces n -tého fadu. Mame tu vlastné aproximaci fetézového pravidla:

T T

P(s1,...,s87) = Hp(si\sl, ceySim1) R Hp(si\si,nﬂ, cy8ic1)
i=1 i=1

Markoviiv proces lze zapsat bud prechodovou matici, kde na pozici 7,7 se nachazi pravdépodobnost prechodu ze
stavu s; do s; , nebo stavovym diagramem — grafem. Odpovida to vlastné nedeterministickému kone¢nému automatu.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Metody_strojov�ho_u�en�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Metody_strojov�ho_u�en�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Strojov�_p�eklad#Statistick�_strojov�_p�eklad_---_phrase-based
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Automatick�_anal�za_jazyka#Morphology_&_Tagging
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Skryty Markoviv Model

vvvvvv

Nyni uvazujme slozit&jsi p¥ipad, kdy jednotlivé stavy Markovova procesu generuji pozorovatelny vystup (znaky néjaké
kone¢né abecedy), ale stavy samy a pravdépodobunosti pfechodu nam jsou neznamé. Takové modely nazveme skryté

1. Kazdy z vystupnich symboli je generovin jen v jednom stavu
2. Ruzné stavy muazou generovat shodné symboly
3. Generovani symbolu se provadi ne ve stavech, ale pfi pfechodu (tj. zavisi na dvojicich stavi)

4. Pii kazdém piechodu mohou byt s riznou pravdépodobnosti vygenerovany rizné symboly (tj. pro kazdou dvojici
stavit mam rozdéleni pravdépodobnosti vystupnich symboli)

Formalné se HMM definuji jako pétice (S, so,Y, Ps, Py) , kde:

e S={sp,...,sN} je mnozina stavi, so je pocate¢ni stav

e Y ={yo,...,yv} je abeceda vystupnich symbola

e Ps(sj|si) je mnozina pravdépodobnostnich rozdéleni prechodi mezi stavy

e Py (yx|si,s;) je mnozina rozdéleni pravdépodobnosti vystupu jednotlivych symbola abecedy pro kazdy piechod

HMM mitizeme reprezentovat matici pfechodu a mnozinou |Y| matic, které pro kazdy symbol udavaji pravdépo-
dobnost jeho vygenerovani pii vSech stavovych pfechodech.
Hlavni pouziti HMM je:

e Spocteni pravdépodobnosti dané posloupnosti vygenerovanych symboli

e Spocteni nejpravdépodobnéjsi sekvence stavi, kterd vygenerovala danou posloupnost symboli

Trellis a forward/backward algoritmus

Uvazujme nyni HMM, kde se vystupni symboly generuji ve stavech a kazdy stav generuje jeden symbol (ale vice
stavii muze generovat shodné symboly) . Pro spo¢teni pravdépodobnosti posloupnosti vystupnich znaka Y, |Y| =k
vytvorime specialni graf — trellis, ktery modeluje chovani puvodntho HMM.

Stavy trellisu odpovidaji stavim HMM v kazdém kroku generovani, tj. misto stava sg, s1,...,sy mame stavy
50,0, 51,05 - - - » SN,05 50,15 - - - » SN,k—1. Pravdépodobnosti pfechodii jsou vzaty z pivodniho HMM. Uvazujeme ovSem jen
stavy, které mohly vygenerovat sekvenci Y , ostatni nejsou uzitecné.

Navic si pro kazdy novy stav stanovime hodnotu « , kterd udava pravdépodobnost, 7ze se HMM v dany ¢as nachéazel
v daném stavu, je-li dana posloupnost Y . Ta se spoc¢itd néasledovné:

(Se,t41) = D, 0y, Ps(selsi)a(sie) (pro n&jaky stav se = ;1 at € {0,...k—2} , symbol "= "zde znaci
"generuje")

Potom pravdépodobnost posloupnosti Y je soucet hodnot v ve stavech odpovidajicich poslednimu kroku, které
mohly vygenerovat posledni symbol. Pti praktickém vypo¢tu pravdépodobnosti Y staci, abychom drzeli v paméti dva
kroky vypoctu, tj. maximélné dvojnasobek stavii, nez mél pavodni HMM. Mame tedy algoritmus s vypocetni slozitosti
|S|?]Y] a pamétovou slozitosti 2|S| , formalné nazyvany forward algoritmus.
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Obrazek 22.2: HMM a jeho rozviti do trellisu. Stavy, které mohly vygenerovat vystupni sekvenci, jsou vyznaceny
barevné a opatfeny hodnotou a.

Pro variantu HMM, kde se vystupni symboly emituji pii pfechodech, muzeme pracovat podobné, jen vzorec pro
a bude nésledujici:

Alseri1) = Y Ps(selsi) Py (yilsi, sa)alsi)

(5i,5¢)=>Yi

Je zfejmé, Ze takhle lze postupovat obéma sméry (¢imZ dostavame backward algoritmus). P¥i implementaci je t¥eba
dat pozor na normalizaci, abychom nepocitali s pfili§ malymi ¢isly a nedoglo k podteceni. Vyhodné je napf. pocitat
a v logaritmech.

Viterbi

Uvazujme ted dalsi problém nad HMM. Pro danou posloupnost vystupnich symboli Y, |Y| = k& chceme najit nej-

pravdépodobnéjsi sekvenci stavii Spesy , kterd ji vygenerovala. Plati:

Shest = arg max P(S|Y) = arg max P(S,Y)

Protoze P(Y) je dané a tedy fixované. Potom z Markovovy vlastnosti plyne:

k-1

Sbhest = arg méix P(S,Y) = arg msz;x P(50,...y Sk Y0y -y Yk—1) = AIE msax H Ps(siv1|8:) Py (yilsi, Sit1)
i=0

Uvazujme opét trellis, kde misto hodnot & budeme pocitat hodnoty v , udévajici pravdépodobnost nejpravdépo-
dobnéjsi sekvence stavii, kterd v zavedla HMM v dany ¢as do daného stavu, je-li dano Y :

V(Se,t+1) = max  Ps(selsi) Py (yilsi, se)v(sit)
(8i,5¢)=Yi

Viterbiho algoritmus na zakladé této rekurentni rovnice postupné poc¢ita v (tedy jde o dynamické programovani) a v
kazdém stavu trellisu si pamatuje odkaz na nejpravdépodobnéjsiho predchudce. Po projiti celé posloupnosti vystupnich
symboli pak miize zpétné ziskat nejpravdépodobnéjsi posloupnost skrytych stavii. V tomto piipadé je uz nutné trellis
uchovavat v paméti.

Existuje i varianta Viterbiho algoritmu, kterad hledd n nejpravdépodobnéjsich posloupnosti skrytych stavi. Pro tu
je tfeba uchovavat v kazdém stavu trellisu n nejpravdépodobnéjsich piredchiidci. Pii prichodu zpét stale uchovavame
n  nejlepsich kandidéati.

Samoziejmé i tady je tfeba pamatovat na normalizace a je moZné pouZit profezavani (s prahovou hodnotou bud
pro v , nebo pro pravdépodobnost pfechodu, nebo uchovéavat jen dany pocet stavi).
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Baum-Welch

Dalsim problémem na HMM je odhadnuti neznamych pravdépodobnosti Ps a Py na zékladé posloupnosti vystupnich
symbola Y , tj. spocteni arg maxpy p, P(Y|Ps, Py) . Globalni maximum efektivné nalézt neumime, takze se musime
spokojit s lokalnim.

K tomu se opét pouzije trellis a Baum-Welchuv algoritmus, specificky typ EM-algoritmu (expectation-maximization).
Ten postupuje néasledovné:

1. Inicializuje Ps a Py na néjaké pocatec¢ni hodnoty

2. Expectation (estimation) step: spo¢ita pravdépodobnost dat na zékladé ptivodnich odhadu Ps, Py

(a) Spocita forward pravdépodobnosti o (tj. aplikuje forward algoritmus, ale v paméti drZi cely trellis)
(b) Spocita (obdobné) backward pravdépodobnosti 8

3. Maximization step: spoc¢ita nové odhady pravdépodobnosti Pg, Py :

k—1
i:07(s.7so):>y a(s.7i)PS(SO|S.)PY (y‘s'? SO)B(SOJL“Fl)

(a
(b
(c
(d

Pro v8echny dvojice stavii i generované symboly — ¢(Se, So,y) = .
Pro vSechny dvojice stavil — c(se,80) = 3~ cy ¢(Se, 50,Y)

Pro v8echny stavy — c(s) = >, cg (s, 8')

N O~ — N

Nové pravdépodobnosti: P§(s'|s) = clss) P (y|s,s') = cls:5y)

c(s) c(s,s’)

4. Opakuje pocitani odhadi, dokud neza¢ne konvergovat.

I tady je tfeba normalizovat, navic pokud méame néjaké asponn hrubé odhady pravdépodobnosti (hlavné Py ),
vysledek bude mnohem lepsi.

22.4 Algoritmy uceni a zpracovani, aplikace v lingvistice

Sem ziejmé patii néco z otazky o strojovém uceni. Pfidavam jesté dvé véci, které tam nejsou a v lingvistice se pouzivaji.
Aplikace je mozné vidét tieba v lanalyze jazyka.

EM-Algoritmus

EM (expectation-maximization) algoritmus je obecny postup iterativniho odhadu nezndmych parametri néjakého
modelu, ktery se pouziva napt. v Baum-Welchoveé algoritmu| z predchozi sekce.

M&jme pozorovana data X = {x1,...,x,, }. UvaZujme jesté dalsi, nepozorovana data Z = {z1, ..., z,, } nad stejnymi
jevy, které popisuje X. Ta lze povazovat za ndhodnou veli¢inu, potom celkova data ¥ = X U Z jsou také ndhodna
veli¢ina, jejiz rozdéleni je uréeno zndmymi hodnotami X a rozdélenim Z.

Cilem EM algoritmu je maximalizace pravdépodobnosti vyskytu trénovacich dat za danych parametria E(ln P(Y|))
— tim nalezneme parametry, které odpovidaji pozorovanym datim. Pouzivame stfedni hodnotu, protoze Y je ndhodna
veli¢ina. Musime tedy spocist stfedni hodnotu pfes jeji rozdéleni, které je ale uréeno parametry 6, jez nezname. Proto
definujeme rekurentni funkci, ktera pocita potiebnou stfedni hodnotu, mé-li dany né&jaké “predbézné” parametry 6:

Q(¢'|0) = E(ln P(Y']6")]0, X)
Cely algoritmus pak postupuje iteraci nasledujicich dvou krokii, za pfedpokladu, Ze nastavime pocatecni 6y:

e Expectation/Estimation — spocita se o¢ekavana hodnota Q(0,,+1]6,) = E(In P(Y6,,41)|0n, X)

e Maximization — vybere se takové 6,1, které maximalizuje funkci Q(0,,41(05): 0n11 = argmaxy, ,, Q(Ony1|0n)

Je-li funkce @ spojita, je zaruceno, ze EM algoritmus v kazdém kroku zvysi jeji hodnotu a bude konvergovat ke
staciondrnimu bodu vérohodnostni funkce P(Y|0) (tj. k lokalnimu maximu).

Maximum Entropy

Modely maximélni entropie (maximum entropy, MaxEnt) jsou pro zpracovani jazyka jedny z nejpouZzivanéjsich. Jejich
zékladni ideou je najit podminéné rozdéleni pravdépodobnosti, které ma, za danych podminek, maximalni entropii.
To odpovida principu Occamovy bfitvy — najit co nejjednodussi popis na zakladé toho, co zndme. Takovy popis se
co nejvice blizi rovnomérnému rozdéleni a tedy ma co nejvyssi entropii. Zakladni forma takového modelu, snazime-li
se predpovidat néjaky jev y € Y na zdkladé kontextu z € X, jako napf. morfologicky tag néjakého slova na zdkladé
vlastnosti okolniho textu, vypada néasledovné:

B exp(0T f(z,y))
qo(ylz) = dyey exp(0T f(2,y'))
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Funkce f predstavuje N-dimenzionalni vektor rysu (jakychkoli binarnich klasifikaci okolniho textu) a 6 odpovidajici
vektor vah. Jmenovatel tohoto zlomku, tj. suma pies vSechna mozna ohodnoceni, mé v praxi pouze normaliza¢ni funkci.

Vahy modelu se potom odhaduji tak, aby splnily podminku maximalni entropie, coz je ekvivalentni minimali-
zaci relativni entropie naseho modelu gy vzhledem k empirickému rozdéleni pravdépodobnosti p pozorovanému na
trénovacich datech (ocekavana frekvence vyskytu jednotlivych vlastnosti), nebo maximalizaci jeho aposteriorni prav-
dépodobnosti (podminéné pravdépodobnosti, jsou-li dana trénovaci data), kteréd se vétsinou popisuje pomoci logartimu
vérohodnostni funkce:

ylx
min D(pl|ao) mmZp (y. ) log (y|x)> = max L(0) = max Y _ p(y, x) log g (y])
Y,T

Hledani maxima logaritmické vérohodnostni funkce se vétsinou provadi gradientovou metodou.




