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4. Bigram HMMs
5. Trigram HMMs

[Jurafsky and Martin, 2009]
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POS Tags (1)

POS = part-of-speech Tags sind morphosyntaktische Kategorien
von Wortformen.

Bsp. (Brown Corpus):

{\tt

(°The’, ’AT’) (’Fulton’, ’NP-TL’) (’County’, ’NN-TL’)
(’Grand’, ’JJ-TL’) (’Jury’, ’NN-TL’) (’said’, ’VBD’)
(’Friday’, ’NR’) (’an’, ’AT’) (’investigation’, ’NN’)
(Pof?, ’IN’) ("Atlanta’s", ’NP$’) (’recent’, °JJ’)
(’primary’, ’NN’) (’election’, ’NN’) (’produced’, ’VBD’)
(e, 24y (Pno’, ’AT’) (’evidence’, ’NN’) (">2n, moom)
(°that’, ’CS’) (Pany’, ’DTI’) (’irregularities’, ’NNS’)
(’took’, ’VBD’) (’place’, ’NN’) (’.’, ’>.7)}
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POS Tags (2)
Bsp. (Penn Treebank):

{\tt

(’Pierre’, ’NNP’) (’Vinken’, ’NNP’) (’,’, ’,’) (’61’, ’CD’)
(’years’, ’NNS’) (’old’, ’JJ’) (’,’, ’,’) (’will’, ’MD’)
(’join’, ’VB’) (’the’, ’DT’) (’board’, °NN’) (’as’, ’IN’)
(’a’, ’DT’) (’nonexecutive’, ’JJ’) (’director’, ’NN’)
(’Nov.’, °NNP’) (°29’, °CD’) (*.7, ’.7)

}
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POS Tags (3)

Es gibt kein fest vorgegebenes Inventar von moglichen POS Tags.
Die Wahl der POS Tags hangt von der jeweiligen Sprache und von
der Anwendung ab, die mit dem getaggten Text vorgenommen
werden soll. Morphologisch reichere Sprachen haben in der Regel
groflere Tagsets.

e Penn Treebank Tagset (PTB, American English): 45 POS-Tags
e Brown Corpus (American English): 87 POS-Tags
e British National Corpus (BNC, British English) basic tagset:

61 POS-Tags
e Stuttgart-Tiibingen Tagset (STTS) fiir das Deutsche: 54
POS-Tags.
e Prague Dependency Treebank (PDT, Tschechisch): 4288
POS-Tags.
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HMM POS Tagging (1)

Problem: Gegeben eine Folge w} von n Wortern, wollen wir die
wahrscheinlichste Folge f? aller moglichen Folgen t7 von n POS
Tags fiir diese Wortfolge ermitteln.

" = arg max P(t7|w?)
t

arg max, f(x) bedeutet “das z, fiir das f(x) maximal grol wird”.

P(wl|ty) P(t])

Mit Bayes gilt £} = arg max;, Pl

Daraus folgt  #} = arg max P(wl|t7)P(t7)
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HMM POS Tagging (2)

i? = arg max,n P(w] [t7)P(t}) ist immer noch zu aufwendig zu
berechnen.

Annéherungen:

Pwi|ty) = [ | Plwilt:)
i1

P(t7) ~ [ [ P(tiltin)

Wenn wir Trainingsdaten in Form eines getaggten Korpus zur
Verfiigung haben, kénnen wir die bendtigten Wahrscheinlichkeiten
durch Abzdhlen ermitteln. C(x) sei die Anzahl von Auftreten von
z im Korpus.
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HMM POS Tagging (3)
Maximum Likelihood Estimates (MLE)

e Tagiibergangswahrscheinlichkeit:

C(tifl.tqj)
P(tiltic1) = ———=
(tilti-1) Tt
Bsp. Brown Corpus:P(NN|DT) = % = 2609 = 0.49
o Wortwahrscheinlichkeit:
C(t;,w;)
P(w;|t;) = ———=
(i) = =5

Bsp. Brown Corpus: P(is|VBZ) = % = 10088 — 0.47
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POS Tag Sequences (1)
Bsp.: race, Ambiguitét zwischen VB und NN.

(1) Secretariat/NNP is/VBZ expected/VBN to/TO race/??
tomorrow/NR (Brown tagset)

Entscheidung, ob VB oder NN:

AR

Secretariat is expected to race  tomorrow
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POS Tag Sequences (2)

Ubergangs- und Wortwahrscheinlichkeiten, die unterschiedlich sind:
P(NN|TO) = 0.00047 P(VB|TO) = 0.83
P(race|NN) = 0.00057 P(race|VB) = 0.00012
P(NR|NN) = 0.0012  P(NR|VB) = 0.0027

Je nach POS Tag fiir race unterscheiden sich die
Wahrscheinlichkeiten der beiden Folgen in dem Faktor
NN: P(NN|TO)P(race|]NN)P(NR|NN) = 0.00000000032
VB: P(VB|TO)P(race|VB)P(NR|VB) = 0.00000027
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Bigram-HMMs (1)

Formalisierung als gewichteter endlicher Automat. Der Automat
erlaubt uns, iiber beobachtete Ereignisse (die zu taggenden Worter)
zu sprechen und iiber versteckte Ereignisse (Folgen von POS Tags).
Daher die Bezeichnung Hidden Markov model (HMM).

Ein HMM besteht aus Zustédnden (= POS Tags),
Ubergangswahrscheinlichkeiten a;—1; (= P(ti|t;—1)) und
Emissionswahrscheinlichkeiten b; (w;) (P(w;|t;)).
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Bigram-HMMs (2)
Ein HMM ist ein Tupel (Q, A, O, B, qo, qr), wobei

e () eine endliche Menge von Zustinden ist;

A eine |Q] x |Q| Matrix ist, deren Elemente aus R sind, die

Ubergangswahrscheinlichkeiten,

O eine endliche Menge von Beobachtungen ist;

B eine Folge von |@Q| Funktionen b; : O — R,

Emissionswahrscheinlichkeiten;

qo,qr ¢ Q der Startzustand und der Endzustand sind. Diese
beiden Zusténde haben keine Emissionen, und es sind
zusatzlich Ubergangswahrscheinlichkeiten ap; und a;r fir alle
1 <4 < |Q| gegeben.
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Bigram-HMMs (3)
Bsp.: HMM-POS Tagger mit Q = {Det, N, Adj, V'},
O = {the, chief, rules}, folgende Wahrscheinlichkeiten:
o Emissionswahrscheinlichkeiten (b;(w) = P(w]|g;)):
P(the|Det) =1 P(chief|[N) =3-103 P(rules|N) =5-1073
P(chief|Adj) =4-107%  P(rules|V) =6-1073
Alle anderen Emissionswahrscheinlichkeiten fiir chief, the und

rules seien 0.

e Teil der Ubergangswahrscheinlichkeiten (A; ; = P(q;]¢:)):
P(N|Det) =5-101 P(N[N)=1-10"' P(NJAdj)=5-10""!
P(Adj|Det) =3-10"1 P(V|IN)=4-10"!' P(V|Adj)=1-10""!

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Det am Satzanfang steht, ist
1, die, dass auf ein N oder V ein Satzende folgt, ist jeweils

0.1=1-10"1
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Bigram-HMMs (4)

Ziel: Gegeben ein HMM und eine Folge von Beobachtungen
01 .. .0y soll ermittelt werden, welche Folge von Zusténden (POS
Tags) die Beobachtung am wahrscheinlichsten macht.

Viterbi Algorithmus:

e Wir durchlaufen die Beobachtungen von links nach rechts und
fiillen dabei eine Matrix wviterbi von Pfadwahrscheinlichkeiten.

o viterbi ist eine (|Q| + 2) x n)-Matrix. Das Feld viterbi[q, i] soll
angeben, wie wahrscheinlich es ist, dass wir nach Abarbeiten

der ersten i Beobachtungen in Zustand ¢ sind.

e AufBlerdem fiihren wir Backpointer mit, die uns fiir viterbi|q, |

sagen, welcher Zustand ¢ voranging.
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Bigram-HMMs (5)

Bsp.:
qr 360-107°, V
N 15-107%, Det | 300-107%, Adj
v 360-107%, N
Adj 121074, Det
Det 1, g
|| 1: the ‘ 2: chief 3: rules
chief, Adj: 1-3-1071.4.1073 chief, N: 1-5-107.3.1073

rules, N: max{12-107*-5-107"-5- 1072 Vorgéinger Adj ,15-107*-1-
107! -5-107% Vorgéinger N}

rules, V: max{12-107*-1-107" - 6 - 10~® Vorgéinger Adj ,15-107* -4
107" 6- 1072 Vorgéinger N}

Die beste POS-TAG Folge ist demnach Det N V.
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Bigram-HMMs (6)

Algorithmus:

for ¢ in range(|Q):
viterbi(q, 1) = ag,q - bg(01)
backpointer(q,1) =0

for ¢ from 2 to n:
for ¢ from 1 to |Q|:

viterbi(gq, 1) = max/¢! (viterbi(q',i — 1) - agr,q - bg(0;))

q'=1
backpointer(q,i) = arg maxlﬁil(viterbi(q’,i —1)-aq,q)
viterbi(qp,n) = maxﬁll(viterbi(q, n) - Gq,qr)

Ql

a1 (viterbi(g,n) - aq.q)

backpointer(qr,n) = arg max,
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Bigram-HMMs (5)

e Anschliefiend erhilt man die beste Tagsequenz (in umgekehrter
Reihenfolge), wenn man, von backpointer(qs,n) ausgehend den
Backpointern folgt.

e Die Wahrscheinlichkeit dieser Tagsequenz steht in
viterbi(qs,n).
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Bigram-HMMs (6)
P(I|PPSS) = .37, P(want|VB) = .0093, sonst P(w(t) =0
P(PPSS|qo) = .067, P(VB|PPSS) = .23

qF

NN NN NN

TO TO TO

VB(0)————VB(.000051) VB VB
PSS(.025)< - """ B PPSS PPSS PPSS
I want to race

Kallmeyer CL-Einfithrung

Trigram-HMMs (1)

Annahme bisher: Die Ubergangswahrscheinlichkeit dafiir, dass ein
bestimmtes Tag als nachstes folgt, ist nur von dem vorhergehenden
Tag abhangig.

Erweiterung: es werden die beiden vorhergehenden Tags
beriicksichtigt:

P(ty) =~ [[ Ptilti-1 tioa)
i=1

Zusitzlich wird noch das Satzende berticksichtig, genauer die
Wahrscheinlichkeit, dass das letzte Tag am Satzende steht (¢,41 ist
ein neu eingefiihrtes Satzendetag):
n
" — argt{LnaxP(wﬂt{L)P(t?) = arg max [ Pwilts) P(tiftioy,tioz) | P(tngaltn)

1 1 i=1
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Trigram-HMMs (2)
Problem: Man hat oft nicht genug Daten, um alle
‘Wahrscheinlichkeiten abschétzen zu kénnen:

Clti—a,ti1,t;)

P(tilti-1,ti—2) = Clt i)

Viele dieser Anzahlen werden 0 sein, da man nicht alle Folgen im

Trainingskorpus findet.

Losung: Kombination von Tri-, Bi- und Unigrams:

P(tiltio1,tioa) = AaP(tilti1, tim2) Ao P(ti]ti—1) M P(t;)
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Trigram-HMMs (3)

Berechnung der A1, Mg, A3 z.B. durch deleted interpolation
AM=X=X3=0

for each trigram ti,ts,t3 with f(t1,t2,t3) > 0:

depending on the maximum of the values

_ C(tita,ts)—1 _ Cfta,t3)—1
T1= Ot )1 » 127 “C(ty)-1

case max = x1: increment A3 by C(t1,t2,13)

Clts)—=1 .,
N-T *

and T3 =
case max = xp: increment Ao by C(t1,ta,t3)
case max = x3: increment A\ by C(t1,ts,13)

normalize Ai, Ao, A3

(N ist die Gesamtanzahl Tokens im Korpus)

Accuracy = (Anzahl korrekter Tags) / (Anzahl Tags) liegt beim
POS Tagging deutlich iiber 95 %.
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