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Peidetud Markovi mudel

HMM on 16plik automaat, milles olekute siiretel on t&endosused ja
mis véaljastab sénade jarjendi.

Eelmisele valemile vastab HMM, mille olekuteks on margendid,
tdendosus minekuks iihest olekust teise on p(ti|pi—1) ja olekus t;
stringi valjastamisel on p(w;|t;).

Kui on antud s@nade jarjend, leida olekute jirjend, mida masin
labib, et viljastada see sdnade jarjend, et tdendosus oleks suurim.
Kust need tdendosused sinna tulid?



HMM-i treenimine

Baum-Welchi algoritm

Kui me teame algseid vaartusi, siis me saame leida mudeli olekute
kombinatsioonide sagedused ja nende p&hjal tdendosused iimber
hinnata.

1. M33ra algsed tdendosused

2. Rakenda BW algoritmi algsetel andmetel ja arvuta uued
tSendosused.

3. korda sammu 2 kuni |8petamise kriteerium on tdidetud
(tdendosused muutusid vdhem kui mingi lavi vms)



Dekodeerimine

Kui mudel on valmis, saame leida viljundsdnade jada tdendosuse
vOi olekute jada, mis selle genereerisid.

Dekodeerimine - leida kdige suurema tdendosusega olekute jada.
Viterbi algoritm

Kui me vaatame olekut S ajahetkel t, siis seda olekut I3biv parim
tee on olekuni S viiva parima tee ja olekust S [dppolekusse viita tee
konkatenatsioon (t3endosuste korrutis).

Kui me teame parimaid teid ajahetkel t-1, siis on lihtne leida
parimaid teid ajahetkel t: tuleb vaadata k3igi teede vdimalikke jatke
ning leida neist parimad iga oleku jaoks.

Tee konstrueerimist alustatakse ajahetkest t=1.

Tee, mis annab |3ppolekus suurima tdendosuse, on parim.

Kui automaadis leidub tippe, millel unikaalne mirgend ja nende
vahel on ainult iiks tee, siis leitakse parim tee kummagi poole jaoks
eraldi.



Bi- ja trigrammidest

Optimaalne mirgendite jirjend T on see, mille korral P(T|W) on
suurim.

P(TIW) = P(T)* P(W|T)/P(W) - vaja leida selle maksimumi
P(W) on antud - vaja leida maksimum (PT)x P(W|T)
Kumbagi ei saa otse arvutada - vaja leida ldhend

L
P(T) = P(t) =[] P(tiltr, .. ti1)
i=2

P(ti|t1, ..., ti—1) on liiga palju, vaja lahendada
P(t;|t1, ey t,'_l) ~ P(t,"P,'_N_,_]_, ...t,'_l)

N = 2 - bigramm, N = 3 - trigramm
P(WIT) =TTy P(wilt)



Smoothing

90% vdimalikest trigrammidest ei esine isegi hiigelsuurtes korpustes.
Kui meil on harvaesinev trigramm, siis tema vaartuse silendamiseks
kasutatakse valemit: P(t;|tj_2,ti—1) =

Az % P3(ti|ti—o, ti1) 4+ A2 * Pa(ti|ti—1) + A1 % P1(ti) + Ao * Po
A+ + A+ A3=1



Mudeli suurusest

V - sBnastiku suurus (min 100.000)

N - mudeli suurus (1,2,3)

S - mirgendite arv

Sénapdhine mudel: parameetrite arv ~ VN
Sénaklassipshine mudel: parameetrite arv ~ SN + S % V



Eesti keele morf. ihestamine HMMiga

vt (Kaalep&Vaino 1998) Margenditest
UM valimisel I3htutakse jargmistest ndudmistest.

1. UM peavad esindama siintaktiliselt selgelt eristuvaid klasse, s.t
nad peavad oma kontekstis olema selgelt eristatavad.

2. UM klassid peaksid olema kiillalt suured, et statistika nende
kontekstide suhtes oleks usaldusvdirne. UM klasside suuruse
ndue on samaviirne ndudega, et UM klasside arv oleks teatud
piirides. Paljude keelte puhul peetakse &igustatuks UM arvu
alla 100, ehkki naiteks rootsi keele puhul kasutatakse 180
margendit

3. UM tuleks valida nii, et iihestamisest oleks ikka t&esti kasu.
Nt. tuleks panna nimetavas ja omastavas kdandes sdnad eri
klassidesse, sest nad on sageli vormilt homoniiiimsed ja neid
saabki eristada ainult konteksti alusel.



Eesti HMM jatkub

Praegu kasutame 88 UM, mis on valitud jargmiselt. Eristatakse
omadussdnu, p&hiarvsdnu, jargarvsdnu, nimisénu, parisnimesid,
isikulisi asesdnu, muid asesdnu, liihendeid, verbe, alistavaid ja
rinnastavaid sidesdnu, hiiidsénu, ees- ja tagasdnu, maarsénu,
punktuatsioonisiimboleid ja tundmatuid sénu.

Kaandsdnade puhul eristatakse 5 kdinet: nimetavat, omastavat ,
osastavat , lithikest sisseiitlevat e. aditiivi ja kdiki muid. Isikuliste
asesdnade puhul eristatakse lisaks ka kolme isikut. Ei eristata
ainsust ja mitmust.

Verbide puhul eristatakse kokku 13 UM-i: ei, &ra, esimene pdore,
teine pdore, kolmas pdore, kaudne kdneviis, pole ja polnud,
da-infinitiiv, 0-18puline vorm, tingiva kdneviisi vormid, kiskiva
kéneviisi vormid, ma-infinitiivi vormid, partitsiibid. Ei eristata
ainsust ja mitmust ega aega.



Eesti HMM treenimine

Treeningkorpuseks oli G. Orwelli 1984 eestikeelne t3lge, v.a. Lisa,
kokku 75 000 séna. Kogu tekst oli morfoloogiliselt analiiiisitud,
seejarel lihestatud T. Puolakaise piirangut grammatikal pdhineva
thestajaga (mis jattis 16% sdnadest mitmeseks, kuid tihestas ligi
100%lise korrektsusega) ja |&puks kasitsi kontrollitud ning
lihestatud.

Treenimisel oli kaks faasi: esialgsete tabelite koostamine ja tabelite
parandamine treeningkorpuse pdhjal. Treenimiseks kasutasime
ISSCO iihestajat, mis on vabalt kasutatav tarkvara ja mille saime
ISSCO kodulehekiiljelt http://issco.unige.ch.



Eesti HMMi treenimine

Tabelite koostamiseks sai iihestaja 4 sisendit:

1.
2.
3.
4.

Morfoloogiliselt analiiiisitud, kuid iihestamata tekst
Morfoloogiliselt analiiiisitud ja iihestatud tekst
Uhestamisel kasutatavate mirgendite (UM) loend

Teisendustabel morfoloogilistelt mirgenditelt UM-idele

Uhestatud teksti pdhjal arvutati:

1.

2.

Tdendosuste vektor E = {e1e27ey, }, kus e; on tdendosus, et
m; on lauses esimene morfoloogiline margend.

Maatriks P = {py/}, kus py on tdendosus, et margendile my
eelneb margend m.

Vaadeldes korraga nii {ihestatud kui iihestamata teksti, koostati
maatriks X = {xx}, kus x; on tdendosus, et mitmesusklassi v,
kuuluvatest margenditest tuleb valida margend my



Tulemused

Péarast treeningkorpuse automaatset iihestamist vdrdlesime kisitsi ja
automaatselt iihestatud tekste. Selgus, et 12,67 % sdnadest olid
valede UMidega. Seejuures kdige sagedasemad vead olid nud- v5i
tud-partitsiibi madramine verbi asemel omadussénaks (24 % kaigist
vigadest) ja ei madramine verbi asemel maarsdnaks (13%).

K3sitsi tabeli parandamisel saadi 7.1%



Masindppimise meetodid

Ulevaade

ML on Al haru, mis uurib algoritme, mis suudavad &ppida
kogemuse p&hjal v3i olemasolevate teadmiste reorganiseerimise teel.
MLsiisteem koosneb enamasti kahest osast:

» soorituskomponent
» &ppimiskomponent

Kogemus - ndidete hulk.
Oppimiskomponent otsib niidete baasil optimaalse esituse. Et
otsing on ajaliselt keerukas, kasutatakse heuristikaid.



Masindppimise meetodid

Antud: ndide sisendi ja naide viljundi kohta.

Ulesanne: leida seosed ja kasutada neid tundmatule sisendile
valjundi genereerimiseks

MI algoritm klassifitseerib uued sisendmustrid sobivatesse
valjundkategooriatesse - lause kujutatakse morfosiintaktiliste
mérgendite jarjendiks.

Muster: sdna, mis on fookuses ja selle kontekst.

Kujutis: méargend ja kontekst. Kontekst v3ib olla 1 sdna kummalgi
pool (trigram) kuni terve lause.



Masindppimise meetodid

Ulevaade masindppimise meetoditest

» Tabelist vaatamine

» Juhtumipdhine dppimine

> Reeglite ja otsustuspuude genereerimine
» Konnektsionism, narvivérgud.

ahne 3ppimine - teadmised hangitakse kohe, kui ndidet nihakse
laisk dppimine - dpitakse siis kui on vaja



Masindppimise meetodid

Juhtumip&hine dppimine

Néited esitatakse kui tunnuste vaartuste vektorid. Kui
soorituskomponendis leitakse uus muster (vektor), mida baasis pole,
kasutatakse sarnasusfunktsioone kdige sarnasema vektori leidmiseks.
Sarnasus: kattuvusprotsent, tunnuste olulisus, vaartuste
kaugusfunktsioon. Niidetele kaalude andmine.

Memory Based Tagging - 96.4



Masindppimise meetodid

Otsustuspuu genereerimine

Sarnasused niidete vahel vdimaldavad automaatselt luua
otsustuspuid ja uue mustri jaosk sobivat puud leida.

Otsustuspuu on andmestruktuur, kus tipud esitavad teste ja kaared
vastuseid. Probleem on lahendatud, kui juurtipust leidub tee mdne
leheni.

Oppimine toimub sel teel, et niidete hulk jaotatakse alamhulkadeks
selle jargi, kas naidetel on iihiseid tunnuseid, kuni kdik alamhulgad
on homogeensed.

Oluliste tunnuste dige valik.

NP-tiielik iilesanne.

Kasutatakse ka fraasistruktuuripuude korral.

K&ige tdendolisem otsuste jarjekord annab kdie tdendolisema viljundi.
Pilt.

Mudeli suurus sdltub niidete arvust. Valib ise sobiva kontekstisuuruse.
V&ib kasutada ka suuremaid kontekste.

Paremini kasutatav kauiete soltuvuste korral. 96.4296.5%



Masindppimise meetodid

Eesti keele TreeTagger

Margenditeks MA sénaligid (13) Treeningkorpus iile 300.000 séna.
Testkorpus 60.000 sdna. Vead (2400 s6na): V>S (13),
V>5(12),A>S, S>A K>D (10),0>V, S>V(7),N>P,K>S(3),
S>K, D>A, J>D, G>S (2) Tulemus: 94,22% sdnesid



Masindppimise meetodid

Narvivorgud

Joonis.

Vaatas 3 sBna vasakule, 2 paremale - vdrdvaarsed tulemused
trigram-meetodiga. Tundmatuid mustreid analiiiisib paremini.
Vihem parameetreid - saab kasutada laiemat konteksti kui
trigram-mudel.



Statistiline parsimine

Statistiline parsimine

Morfosiintaktiline margendamine eeldas kasitsi margendatud
korpust.

Parsimine eeldab puudepanka.

Programmi treenitakse puudepangal ja testitakse siis uuel tekstil,
tulemust vdrreldakse inimese poolt loodud puuga.

Saagis= leitud diged moodustajad/kdik diged moodustajad
Tapsus= leitud diged moodustajad/kdik leitud moodustajad.
Moodustaja on dige, kui ta algab digest kohast, |16ppeb diges kohas
ja ta margend on 3dige.

Keskmistel statistilistel parseritel on saagis/tapsus 75%, kui
kasutavad leksikaalset infot, siis isegi kuni 88%.



Statistiline parsimine

(s (np (det The) (noun stranger))
(vp (verb ate)
(np (det the) (noun doughnut))
(pp (prep with) (np (det a) (noun fork)))))

\begin{verbatim}
(s (np (det The) (noun stranger))
(vp (verb ate)
(np (det the) (noun doughnut)
(pp (prep with) (np (det a) (noun fork))))))



Statistiline parsimine

Statistiline parsimine

» Tuleb leida véimalikud analiitsid
» Leida nende tdenidosused

» Valida neist suurima t&endosusega analiiiis



S

vp
vp
np
np
np
np

Ll bl

Statistiline parsimine

np vp
verb np

verb np np
det noun

noun

det noun noun

np np

0.15)
(0.05)

"The salespeople sold the dog biscuits"



Statistiline parsimine

Anallilsi tdenaosus

s - lause

7 - konkreetne analiiiis

¢ - moodustaja

r(c) - reegel, mille vasak pool on ¢

p(s,m) = Hp(f(c))
1.0 %0.3% 0.8 # 0.15 = 0.036



Statistiline parsimine

Toenaosuste saamine

1. Muuta olemasolev grammatika PCFG-ks ehk leida reeglite
tSendosused

2. Rakendada grammatikat tekstile e leida parser ja kdivitada see

3. Leida analiiisid, millel on suurim tdendosus

Tdendosused omistatakse reeglite loendades, kui palju neid
treeningkorpuses kasutati ja mitut sama vasaku poolega reeglit
tildse kasutati.
Seda liiki grammatikate saagis/tapsus on 75%.
Ei saa hakkama, kui grammatikas puudub reegel.
Markovi grammatikad genereerivad ise reegli (moodi tabeli).
Tdendosus, et det adj noun annab np, on suur, samas téendosus, et
prep annab np on minimaalne.

p(r|l) = Hp ti|l, ti—1)

ticr



