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Vortrag

- Vorwort

- Modell

- (Maximale) Entropie am Beispiel der Urne
- Binares Feature

- Bedingte Entropie

- Maximale Entropie fur unseres Modell



Vorwort (1)

Worum geht es tUberhaupt?!

Gegeben:

- Menge O und S von Objekten (disjunkt)
- Wkeitsraum als Teilmenge der Relationen(s,, ..., s;,0,...,0,)V j

- Stichprobe

J j J

$

Gesucht:
- Wahrscheinlichkeitsfunktion P(

S;,0;

17 =1

), 1<i<j ,sodass (s,,...

| S1,..

S,

ISji

04,...,0;) maximal ist.




Vorwort (2)

Beispiele

1. Rolle Erkennung:

2. Ubersetzung aus dem englischen:

Zahlen sind die Wahscheinlickeiten P(s,0) O




Das NEUE Modell (MEMM)

Zustand hangt jetzt
- - von der Beobachtung
und von dem

vorherigen Zustand ab

ol e

bei der Ubersetzung
kann man auch gucken
wie das vorherige Wort
ubersetzt wurde.



Das NEUE Modell (MEMM)

Zustand-
_ Beobachtung
Ubergangsfunktion
(S

P(ds", 0

P(ss, o) unterteilen wir in|S| FunktionenP_.(so).



Entropie

Frage: Wenn man die Verteilungen in der Urne nicht kennt, bei welcher
der beiden Urnen wird die Uberraschung grof3er?

Entropie H einer Wahrscheinlichkeitsverteilung X: Mal} fur die
Unvorhersagbarkeit eines Ereignisses.

|(rot , blau|

H(X)=- ; p;-1og,( p;)

H (X)=—(0,6log,(0,6)+0,4l0g,(0,4))~0,97 H (X)=-(log,(1))=0

Bei der (moglichst) Gleichverteilung wird die maximale Entropie erreicht !!!



Maximale Entropie

Gegeben: Die Urne enthalt 5 Kugeln (rote und blaue). Die Anzahl
der Kugeln sei bekannt, aber der jeweiligen Farben nicht.

Ziel: nach 2 Ziehungen die Verteilung der Kugeln
abzuschatzen.

Stichprobe

~

Beobachtung: die Urne enthalt mindestens eine rote und
eine blaue Kugel.




Maximale Entropie

-~ Uber diese
drei
Kandidaten
keine

" Information

—
A A 4

A

|(rot , blau ||

H(X)=- ; p;-log,(p;)

=)

Verteilungen, die mit der
Stichprobe vereinbart sind

H(X)~0,72

H(X)~0,97

H(X)~0,72

H(X)~0,97




Maximale Entropie

:> Schatzen wir die Verteilung in der Urne so
ab, dass die Entropie H maximal wird.

(moglichst) Gleichverteilung

o
'

oder

o0 60

Verteilungen mit der maximalen Entropie




Maximale Entropie

A ®

Wieder (moglichst) Gleichverteilung

|

—
A A 4

A

oder

o0 00

Verteilungen mit der maximalen Entropie




Maximale Entropie

Wieder (moglichst) Gleichverteilung
D H(X)~0,72 H(X)=0

A A 4
maximale Entropie keine maximale Entropie




Analogie mit der Urne und zuruck zum MEMM

Die Urne enthalt Relationen STICHPROBE

der Form (s, 0o/)Vj

Zuordnung
per Hand (84,8, , 04,...,0,)
ausgefuhrt

da man hier eine s-Folge und eine o-Folge hat, geht es hier um eine bedingte Entropie



Das binare ,Feature”

Stichprobe durch Charakteristische Funktion f kodieren,
die einer Beobachtung ,,1“ oder ,,0“ zuordnet:

(b, s=a
L( >2[1 ,falls b(o,) ist true und s=s,

f o,,S
b R 0, sonst

Binares
Features b
Gewollter
Zustand s
Aktuelle Moglicher aktueller

Beobachtung o, Zustand s,




Beispiel

O=|she, is, by ,mejund S=|sie, ist, bei, mit, mir|

Stichprobe:

...she is by me... — ...sie ist mit mir...
...she is by me... — ...sie ist bei mir...
...she is by me... — ...sie ist bei mir...
...she is by me... — ...sie ist mit mir...
...she is by me... — ...sie ist bei mir...

1, falls 0,=by und die Ubersetzung von s, ist mit1
0, sonst

—{

f<b=das Wort ist by , s=mit) (Ot ’ St)

J

1, falls 0,=by und die Ubersetzung von s, ist bei|
0, sonst

f<b=das Wort ist by , s=bei) (Ot ’ St) -

J

f _ |1, falls o,=she und die Ubersetzung von S, ist sie
(b=das Wort ist she , s=sie) (Ot ’ St)

- 0, sonst



Bedingte Entropie

H. (X ZP (s|o)-log,(P,-(s|o)) bei gegebenem o

Ziel: Maximierung dieser Funktion
unter den Nebenbedienungen:

1=) P_.(slo) Vs’, bei gegebenem o
S

.(0,8,)= Zf (0,8)-P,-(s|lo) Vs’,s,,a bei gegebenem o
Vollstandig Vollstandig
bzgl. P bzgl. f,

:> LAGRANGE



Lagrangesche Multiplikatorenmethode zur Maximierung
einer Funktion unter Nebenbedingungen

L..(A,P,.) ZP (s|o)-log,(P,-(s|o)) +ZA8(Zfa -(slo)—f (o,sk))
N )
M —
H. 0

S

C> Erste Ableitung nach P bilden und gleich Null setzen:

oL..(A,P.)
> —[—1-lo (slo)+ D A f( (slo)|=0
aPS'(S|O) ( 92 | Z a ) s( | ))
Ohne
Zwischenschritte 1

— .-(s]o)= ZeXp(Z ))exp(za: Aafa(o,s))



Verteilung mit der maximalen Entropie (Ohne Beweis):

1 Exponentielle
_ Darstellung
) PS,(s|o) Z(o,s')eXp(z A, fa(O,S)) derW’I?eit

a

Lagrange -
Multiplikator, der mit
dem GIS Verfahren

berechnet wird

Normalisierung, damit die
Summe gleich 1 wird

Z(o,s ')=ZS: exp(Za: Aafa(o,s))



Die Abschatzung der Zustandsfolge aus der Beobauchtungsfolge(1)

Lauft analog wie bei einem HMM:

_ max . .
51‘—I—1 <S>_S ,ES[(St(S >PS(S|Ot—|—1)} wobei

,(s "): Wahrscheinlichste Zustandsfolge bis zum o, endetim s~




Die Abschatzung der Zustandsfolge aus der Beobauchtungsfolge(2)

Ofs1 (S)zsmg)é[ét(S ,)'Ps'<s|0t+1)}

o e
O

&> Viterbi Algorithmus fur die Abschatzung der wahrscheinlichsten Zustandsfolge
aus der Beobauchtungsfolge.



— MmaXxX ’
Viterbi Algorithmus 6t+1<8)_s'68[6t<8 )Ps(slog4);

o O O O O

>

Zeitachse



Viterbi Algorithmus O1.1(8)= TG [0,(87)P-(s[0,.)

. W
O O O O C

>

, Zeitachse
5,(s,)= Max [50(3 )'Ps'<31|01>} t




Viterbi Algorithmus 5e.q(s)= MEX 15,(s7)-Py.(s]og,,)]

s’ eS

S IIII

o O O O O

>

, Zeitachse
5,(8,)= M8X [5.(s")-P,-(s,]0,)] t




Viterbi Algorithmus 5e.q(8)= X 15,(5)-P,-(s]oy,)]
S eS
O
Sp IIII

o O O O O

>

, Zeitachse
51(85)= M8 [5,(s")-P,.(s3]0,)] t




V)]

)= TP 16:(s )P -(slog,4)]

Viterbi Algorithmus t+1( s eS

o O O

>

. Zeitach
65(85)= MO 16,(87)-Py-(85]05)] e




Viterbi Algorithmus 5e.q(s)= MEX 15,(s7)-Py.(slog,,)]

s’ eS
A

| o N

o O O

S, T

H B
ORENG

>

Zeitachse
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Zeitachse

>



e
Wie gut ist MEMM?

Ist schon viel besser als das HMM.
Mogliche Verbesserung vom MEMM:

- jedes Element in der Zustandsfolge sollte von der kompletten
Beobachtungsfolge abhangen.

|

Conditional Random Fields (nachster Vortrag)



