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Statistische Sprachmodelle

= Welche Satze sind Elemente einer Sprache.
Durch Grammatik einer Sprache beschrieben.

s Wie wahrscheinlich ist ein bestimmter Satz in
einem Kontext:

P(,ich pflucke Beeren®) ist vielleicht 0.0001,
P(,ich pflicke Baren®) ist vielleicht 10-2°,
m Statistische Sprachmodelle:
N-Gramme,
Probabilistische kontextfreie Grammatiken.
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Statistische Sprachmodelle
Wozu?

= Spracherkennung:
Akustisches Modell + Sprachmodell.

Sprachmodell

bleibe hier
heute mAbend

—/

krank

)]
o
=
@
—h
@
-
~
U
-
Q
n
n
Q)
S~~~
@
-
o
()
>
Q
-
0
92]
ge)
-
Q
O
=
—~t+
@
o
-
S
oS
o
Q
(9]




Statistische Sprachmodelle
Wozu?

= Handschrifterkennung:
Schreibmodell + Sprachmodell.

Schreibmodell Sprachmodell
JLI04 19869
Dbg90)597%4 0 A4 1
7605407401 ? o]
31347271 21 1 3 :
24 L35\ d Yy
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Statistische Sprachmodelle
Wozu?

= Rechtschreibkorrektur:
Fehler- / Vertippmodell + Sprachmodell.

Vertippmodell Sprachmodell

G DD D EED - - - ; bleibe hier
EEEEEEFEEEEL = == [= : heute Abend
- 43 - he ;ﬁ O
e e (i rank
@R 3
GauR-Blob |
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Statistische Sprachmodelle
Wozu?

= Ubersetzung:
Ubersetzungsmodell + Sprachmodell der Zielsprache.
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Ubersetzungsmodell Sprachmodell §
)
Text delete file x =]
V% _ . =
bleibe hier =
(»delete” Verb) (,file“ Noun) (,x*“ ID) heute Abend 7,
\’ O 0N
> krank 3
/\ ?7__.:
VP NP =
| /s =
Verb Noun D a
o
J U =)
,delete* file® X
v \/

UniX rm —i X 6




Statistische Sprachmodelle
Wozu?

= Smartphone-Tastatureingabe :
Normalverteilte Fingerposition + Sprachmodell.

Normalverteilte Fingerposition Sprachmodell

bleibe hier
heute mAbend

—/

krank

Gaul3-Blob
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Statistische Sprachmodelle
Die Formel

= Satz von Bayes (,DIE Formel®):

argmax,  P(w,...,w; | signal) | Likelihood
=argmax, . P(signal |w,,...,w)
Spracherkennung: ‘Akustikmodell (HMM)

Handschrifterkennung: Schriftmodell
Rechtschreibkorrektur:  Vertipp-/Fehlermodell

Ubersetzung: Ubersetzungsmodell Sprachmodell auf Wortebene
PDA-Tastatureingabe: Stiftpositionsmodell Sprachmodell auf Buchstabenebene
T9 Buchst.-Tastenzuordnung Sprachmodell auf Buchstabenebene
a:‘ bleibe hier
- “L ‘ heute  Aben
‘* krank
- -

Sprachmodell auf Wortebene
Sprachmodell auf Wortebene
Sprachmodell auf Wortebene

Prior

f(wl,...,wrz
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N-Gramm-Modelle

= Wahrscheinlichkeit flr einen gegebenen Satz:

P(,ich pflicke Beeren im Wald“) = P(,ich“) x
P(,pflucke” | ,ich") x

P(,Beeren” | ,ich pflucke") x
P(,im" | ,ich pflucke Beeren®) x
P(,Wald" | ,ich pflucke Beeren im®).

= Problem: Zu viele Wahrscheinlichkeiten.

= Markov-Annahme (N-1). Ordnung (bsp: 2. Ordnung):

P(,Wald“ | ,ich pfliicke Beeren im*) =
P(,Wald" | ,Beeren im").
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N-Gramm-Modelle

s Markov-Annahme (N-1). Ordnung (bsp: 2. Ordnung):

P(,Wald“ | ,ich pfllicke Beeren im“) =
P(,Wald" | ,Beeren im").

= Modell speichert Wahrscheinlichkeiten fir Wortfolgen
der Lange maximal N.

= N=1: ,Unigramm?”,
s N=2: ,Bigramm?,
s N=3: ,Trigramm?®.
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N-Gramm Modelle
Vorhersage

= Vorhersage des nachsten Wortes:
Bestimme P(w, | Wy, ..., W, ;).

Die meisten Wortfolgen wj, ..., w, tauchen in einem
Korpus nur einmal auf,

wie kdnnen wir daftiir Wahrscheinlichkeiten ermitteln?
= Markov-Annahme (N-1)-ter Ordnung:

Nur die letzten N-1 Worter sind entscheidend fur das
nachste (N-te) Wort.

PWen | Weaneas o0 We) = PWepy | Weangs oo W)
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N-Gramm-Modelle
Markov-Annahme

s Wahrscheinlichkeit fir Wort t+N ergibt sich aus
Wortern t bis t+N-1.

,ich prUcke\heute nachmittag wieder ..." [Beeren]7
Y

N=4
\ }
Y
N=5
,ich jage heute nachmittag wieder ..." [Baren]
N L 4
\ }
N=5
N<4: Etwa gleiche Wahrscheinlichkeiten flr nachstes

Wort;
N>5: Unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten.
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N-Gramm-Modelle
Wahl von N

= Grol3es N: Wenige Beispiele fur jedes N-Gramm;
Schatzen der Wahrscheinlichkeiten schwierig.

Vorteil: Wenig Kontextinformation geht verloren.

Nachteil: Viele Wahrscheinlichkeiten missen
geschatzt werden (viele 0).

= Kleines N: Viele Beispiele, aber Vorhersage
ungenau da verschiedene Wortfolgen als gleich
behandelt werden.

Vorteile: Wenige Wortfolgen, die haufig vorkommen.
Vorhersage stltzt sich auf viele Beispiele.

Nachteil: Kontextinformation geht verloren.
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N-Gramm-Modelle
Wahl von N

m Wie viele Wahrscheinlichkeiten mussen wir kennen?

N=1 (nullte Ordnung): ca. 20,000 verschiedene
Wortfolgen der Lange 1,

N=2 (erste Ordnung): ca. 400,000,000,
N=3 (zweite Ordnung): ca 8 x 101
N=4 (dritte Ordnung): ca 1.6 x 10'".

m N-Gramme uber Wortstamme, statt tber Worter.

Etwas Information geht verloren, aber deutlich weniger
Wahrscheinlichkeiten missen geschatzt werden.

Beispiel: Kategorie — kategor
Kategorien — kategor
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N-Gramm-Modelle
Lernen, Multinomialverteilung

= Vertellung Uber m verschiedene Belegungen einer
Zufallsvariable

= bestimmt durch Parametervektor 8=(6,,...,6,)
mit der Eigenschaft >0, %, 6 =1
s Wahrscheinlichkeitsverteilung:

N X X
P (X5 Xy ) = - o -0

Wialkoeﬁizient}
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Multinomialverteilung \
Beispiel P(xl,..-,xn){x e jefl---aﬁ"

= Bel einem Roulett-Spiel gibt es 38 Verschiedene
Maoglichkeiten: 18 mal rot, 18 mal schwarz, 2 mal
grun.
Daraus ergeben sich folgende Parameter der

Multinomialverteilung: 6; = 6, = 22

2
38’ 93 ~ 38"

Frage: Was ist die Wahrscheinlichkeit fur 4 mal rot, 2
mal schwarz und 4 mal grin?

Multinornizbvereiung (N = 3)

Antwort:;

e () 8] (2](3)

‘Wahrscheinlichkeitsmasse
o
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N-Gramm-Modelle
Lernen, Dirichletverteilung

= Konjugierter Prior zur Multinomialverteilung.

= Verteilung tUber m-dimensionale Vektoren mit
reellwertigen Eintragen in [0;1] mit Summe der
Eintrage = 1.

s Parametrisiert durch m-dimensionalen Vektor ¢ mit
positiven Eintragen.

s Dichtefunktion:

P(Qlj...,gm‘&l,...,(){m):MHQ?Z 1
1=1

verallgemeinerte Beta-Funktion ]

Spezialfall bei m=2: Beta-Verteilung
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N-Gramm-Modelle
Lernen

= Korpus D ist Folge von Zufallsvariablen w;;
Wertebereich ist das Vokabular v, bis v,.

= Beobachtungen:
X, % - ANzahl der Vorkommen der n-Gramme

Vi ..V

Vy...Vy bis vi...v in D.

= Parameter 0=(9,,.,.0, .. )
6 =P(w, =V, |W,;..w, =V, ..v,,0)

Vi |- vig U '

= Wie viele Parameter gibt es?
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N-Gramm-Modelle
Wahrscheinlichkeit eines Satzes

s Wahrscheinlichkeit des Satzes w,,....w; bel
gegebenem N-Gramm-Modell:

=P(w)P(w, |w,)...P(w

e Wr g, W)
= HN_;l P(w; | W,_,..., W )-—[LN PV, [ Wiy W)
H| =2 W| W1H| N W| Wi

s Beispiel: 3-Gramm-Modell:
P(Wy,...,wp) = P(W)P(w, |w))..P(Wy |W_y,....w))
= P(w)P(w, |W1)HZ.T=3P(W1' (Wi Wiss)

W2|W111 _3 Wilwigw;
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N-Gramm-Modelle
Empirische Inferenz der Modellparameter

Parameter des Modells sind die echten
Auftretenswahrscheinlichkeiten o =g,

1|-.-V1 , ...,

Wahrscheinlichkeiten sind nicht bekannt.

Echte Wahrscheinlichkeiten sind in einem Korpus
von Trainingsdokumenten reflektiert.

6

Vi |- Vg ) )

Empirische Inferenz: Berechnung des Posteriors
P(0| D) < P(D|0)P(6)

MAP-Hypothese: Wahrscheinlichste Parameter

gegeben das Korpus D.
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N-Gramm-Modelle
Inferenz: Maximum-Likelihood

m Posterior:
P(0| D) < P(D|0)P(0)

s Likelihood: Produkt von Multinomialverteilungen.

.
P(D|0) = P(W, [W,_y,..y Wi_p,1,0
( | ) Ht:l ( tl t-1 t=n+1 ) ‘ Laut Definition der

—I |T G Multinomialverteilung
t=1 Wi Wiy We_nyg |

= Maximum-Likelihood- (ML-)Schatzer:

Vil
0" =argmax P(D|@) =argmax P| D|| ...
Auftrittshaufigkeit von v, -, Ot
T
HML _ XVin"'Vil
Vigl-Vy
’ X

n-1"""h
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N-Gramm-Modelle
Inferenz: Maximum A-Posteriori

m Posterior:
P(0| D) o« P(D|0)P(0)

= Prior: Dirichlet konjugiert zur Multinomialverteilung.
P(g) H Dzrlchlet(0v1|wn,l...w19"'99v,<|wn,1...w1 |av19“"av,<

Wy1.- W=

s Posterior: Wleder Dirichletverteiit.

oI, i
LI \
Vg Vi
P(D) H =1 Wi Hwnl...w1=vl...v1 PDiriChlet(H"l|Wn—1-~W1 ,...,QVK [Wypeg oWy | a‘ﬁ ""’aVK )
Vg - Vk
— I IW IT—— Dzrlchlet(g‘,”wn_lmwl geces HVK W, | Wy | Otvl + xvlwn—lmwl seeey CZVK + xvan—l"'Wl )
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N-Gramm-Modelle
Inferenz: Maximum A-Posteriori

s Posterior: wieder Dirichletverteillt.
P(0|D)

Vi - Vg ( )
- I IWn—l"'Wn =V,..V; I:)Dirichlet 0v1|wn_1...wl """ evK [Wi_g .- Wy | avl + XV1Wn-1---W1 ’ "’>avK + Xvan_l...wl

= MAP-Hypothese:

arg max , P(0]|D)
o a=2: Laplace
_ N Ty -1 Smoothing”
K
Xwn_l...wl +Zj=1(avj _1)
= Sonderbehandlung n<N: Wahrscheinlichkeiten nur
aus Satzanfangen schatzen.
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N-Gramm-Modelle
Inferenz der Hyperparameter

= Einstellen der Hyperparameter c.

m . Wahrscheinlichkeit fur ein N-Gramm, das im
Trainingskorpus nicht auftaucht:

O+a, —1

K ]
Xwn_l...wl + ijl (avj _1)

Vi Wo gy

a—1
X +(a-DK -

Wn—l W

Bel einem Wert fur alle «:
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N-Gramm-Modelle
Inferenz der Hyperparameter

s Wie viel Wahrscheinlichkeitsmasse sollte auf
ungesehene Kombinationen entfallen?

= Teile Korpus in zwel Telle.

Zahle, wie viele Kombinationen w,|w,...w, jm zweiten
Teil, aber nicht im ersten Tell auftauchen.

Stelle dann « so ein, dass xw,,_li,_wla;(L—DK iIm Durchschnitt
Uber alle Kontexte w....w, dem gewtnschten
Verhaltnis entspricht.

m Kleine Schwache des Verfahrens: Im ersten Tell
des Korpus kommen mehr N-Gramme nicht vor als

Im gesamten Korpus. (Wahrscheinlichkeit fiir ungesehene
Kombinationen wird Gberschéatzt)
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N-Gramm-Modelle
Einstellen von N (Markov-Grad)

s N ist entscheidender Parameter des N-Gramm-
Modells.

s Grof3es N : viele Wahrscheinlichkeiten miissen
geschatzt werden.

= Kleines N : zu viel Kontextinformation geht verloren.
= Kompromiss: Interpolation.
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N-Gramm-Modelle
Interpolation

= Dem N-Gramm-Sprachmodell liegt ein generatives
Prozessmodell zugrunde.

Worter werden iterativ ,ausgewurfelt”.

Jedes Wort w; wird nach der Wahrscheinlichkeit
P(w |w_,.,w_ ) ausgewdurfelt.

= Generatives Modell fur interpoliertes N-Gramm:

Fur jedes Wort w; wird zunachst Markov-Grad n
zwischen 1 und N nach p(n) gezogen.

Wort w; wird dann nach P(w; |w, ,,...,W. ..,) gezogen.
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Wahrscheinlichkeit eines Satzes

= Wahrscheinlichkeit des Satzes wj, ..., w; mit
Interpoliertem N-Gramm-Modell:
Pw,..,w,)=P(w)P(w, |w)..P(W, | W;_ 5. W)

= PowJ(PDP(w,) + pQIPOw, [ W) pn)P(wy [ Wy pseeWy, )

N-1 i T N
=pow)[ T 2 pmPOw w20 p0)POw, W, w, )

= Beispiel: N = 3.

=P(w)(p@Q)P(w,)+ p(2)P(w, IWl))l_LTZSZiZ1 P(N)PW, [ Wiy, W,_,)
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Inferenz der Parameter

= Likelihood fur interpoliertes N-Gramm:
P(D10)=TT., > POIPW Wy, W, ;,0)

T N
=] L2, PO,

= Posterior:
P(0|D)
- H-trzl Z: =1 p(nt )th|wt_l,---th—nt+1 H\\:Vt;.\fl.;vlzvl...vl Z:I:l p(n) PDirichIet (9V1|Wn—1---W1 reen QVK [Wog - Wy | avl 2 ""aVK )

Vi Vi N ( )
- I Iwn,l...wn=v1...v1 Zn:l p(n) I:)Dirichlet 0v1|wn,1...wl U HVK |Wiq .- W | avl + lewn,l...w1 ’ °°'7aVK + Xvan,l...wl

= Problem beim Parameterschatzen:
n, ist latente, unbeobachtete Variable.
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Parameterschatzung

s Beim Schatzen der Parameter der N-Gramm-
Modelle missten wir wissen, welches Wort mit
welchem Abhangigkeitswert N erzeugt wurde.

= Nur die Worter, die mit Wert N generiert wurden
sollten in Schatzung des N-Gramm-Modells
eingehen.

= Definition Zufallsvariable z;,: Wert z,,=1 zeigt an,

dass Wort w; mit Abhangigkeit N gezogen wurde.

= Problem: Werte der z;, sind aber unbekannt.
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Parameterschatzung

= Problem: Schatzproblem (Schatzen der Paramater
0=(0, .., ) Mitlatenten Variablen z..

= LOsung: Expactation-Maximization-Algorithmus.

= |dee: Beginne mit zuféalligen Parametern.

Expactation-Schritt: Berechne Wahrscheinlichkeiten
p(z;,) gegeben die Daten und Parameter.

Maximization-Schritt: Schatze 0=(9 6, ,.)

Vil v 2o ML v

basierend auf den aktuellen Werten der p(z;,).
= Wiederhole bis zur Konvergenz.
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Extpactation Maximization -Algorithmus
Motivation und Beispiel

= Munzwurfexperiment mit zwei Minzen:
Mlnze A mit Parameter 6, ;{L\]/?;;Shﬁhein"chkeit
Mlnze B mit Parameter 65

s Ziel: Parameter 8 = (6,,05) schatzen.

s EXxperiment:

Wiederhole furt =1, ..., 5:

» Wahle zufallig eine MlUnze z; = {4, B} und wirf die
Minze 10 mal (x, € {K, Z}'9).

s Parameterschatzung (ML):

N __ #Wirfe mit Kopf fiir Miinze A A
H 4= - — Analog flrég
# Wiirfe mit Miinze A
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s Problem: Wie Parameter schatzen, wenn die

Zufallsvariablen z; unbekannt sind?
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Expactation Maximization
Basisalgorithmus

= Idee: Wenn wir wissen, welche Minze wann
geworfen wurde, ist Parameterinferenz einfach
(siehe letzte Folie). §, = FWurte mit Kopttur Manze 4
= Algorithmus (far Minzwurfexperiment):

1. Starte mit initialen Parametern 8 ,,und 5.

2. Expactation: Bestimme flrallet =1, ...,5
Munzwurfserien, mit welcher Wahrscheinlichkeit z;
die Minzen die Serien produziert haben.

3. Maximization: Nutze z4, ..., zs, um die optimalen
Parameter 6,und 65 zu bestimmen.

4. Wiederhole 2. und 3. bis zur Konvergenz.
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Expactation Maximization

Beispiel

(0.519)

(0.510)+(0.65%0.4°)

0.45 *5

Minze A Minze B
7z | K| z| z| z| K| K| z| K| Z| K 0.45xA | 055xB 22K, 227 | 28K, 282 N
z | K| K| K| K| z| K| K| K| K| K > 08xA |02xB ’—:> 72K, 087 | 18K, 022 2
z | K| z| K| K| K| K| K| Z| K| K 0.73xA | 0.27xB 59K, 15Z | 21K, 052 %
z | K| z| K| z| z| z| K| K| z| z 0.35xA | 0.65xB 14K,21Z | 26K,3.92 3
zs | z| K| K| K| z| K| K| K| Z| K 0.65xA | 0.35xB 45K,1.92 | 25K, 112 F-?
— Y 21.3K,86Z 11.7k 84Z %
unbekannt ] D
~~
Expactation Maximization Q
o
/ =
0 D _ 213 ~0.71 S
A 213+86° =
5 (1 11.7 pp
7] = _———"—~0.58
B : n
11.7+8.4 u
O
)
)
=
~ (0) ®
HA == O 6 %
85" =05 N S
~ (10) @)
0,4 ~ 0.8 %'
5 (10)
ﬁ 05 ~ 0.52
Initialisierung
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Expectation-Schritt

= p(z;,): Wahrscheinlichkeit daflr, dass w;von n-
Gramm-Modell generiert wurde:

P(z, =1) = p(n|w,) oc p(W; [W,_1,..., Wi_.,1) P(N)
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Interpoliertes N-Gramm-Modell
Maximization-Schritt

s MAP-Schatzer:
argmax,

n"ln—1-"1

+a, -1

Yv- Vi oLV
_P(0|D) =
" Yvin_l---Vinl _ZiKzl (aVin _1)K

s Zahlvariablen:
. T
Xvinvin_l...vil — thl p(ztn)[[wt"'wt—n — Vinvin—l"'vil]]
N

Indikatorfunktion
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N-Gramm-Modelle
Anzahl der Parameter: Beispiel

= |[BM Tangora:
Korpus mit 365 Mio Wartern, (260.000 Verschiedene)

6.8x1019 2-Gramme, 14 Mio davon tauchen auf, 8 Mio
nur einmal; 2.2% aller neuen 2-Gramme sind
unbekannt.

1.8x1016 3-Gramme, 75 Mio tauchen auf, 53 Mio
einmal, 14.7% aller neuen 3-Gramme sind
unbekannt.
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N-Gramm-Modelle
Evaluation

= N-Gramm auf Trainingskorpus gelernt.
= Wie gutist es?
= Bewertung auf Testkorpus.

Nicht auf Trainingskorpus.

= Wie sehr Uberrascht jedes neue Wort des
Testkorpus?

Gutes Modell — Weniger Uberraschung.

= Entropie H: Wie viele Bit brauche ich um nachstes
Wort zu kodieren?

» Perplexitat (,mittlerer Verzweigungsfaktor): 2.

= Minimum der Entropie = Minimum der Perplexitat
wenn gelerntes Modell gleich ,echtem” Modell ist.
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N-Gramm-Modelle
Evaluation

s N-Gramm-Modell und ein langer Text W.

s Kreuzentropie des Textes gegeben das Modell:

_ 1 Wahrscheinlichkeit fir Wortfolge flr
HW = ——1 P, (W
(Wm) w052 m(W) ein Gegebenes Modell m

1 1
HW|m) = —mlogz Prn(wy owy) = — mZilogz Prn(Wi|Wi—1, ..., wy)

s Perplexitat des Modells (durchschnittlicher
Verzweigungsfaktor):

PP(W|m) = 2HWIm)
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N-Gramm-Klassenmodelle

= Manche Worter haben denselben Kontext.
,Wir sehen uns [Montag | Dienstag | ...] Nachmittag".

= |ldee: Wortklassen. m(w)=c.

= Ein N-Gramm-Modell ist ein Klassenmodell gdw.

s Pw |w _,...w)=P(w, |c )P(c,|c, ;- C,)

s Klassenmodell hat weniger Parameter (wenn C <V).

s N-Gramm-Klassenmodell = N-Gramm-Modell, wenn
jedes Wort eine eigene Klasse hat.

s N-Gramm-Klassenmodell mit einem Wort pro Klasse
wird normal aus Trainingskorpus gelernt.

= Dann werden Klassen zusammen geleqgt.
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N-Gramm-Klassenmodelle

plan

letter

request

INECINO

case
question —

charge

statement —

draft —

day

conversation —

year

week

month
quarter —

half —

reps —

understanding —

evaluation

assessment —

analysis

opinion —

discussion

accounts

people

customers

individuals

employees —

students —

representatives —
representative —

rep —

= Beispiel-Dendrogramme
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Beispielaufteilung in 1000 Klassen

I'riday Monday Thursday Wednesday Tuesday Saturday Sunday weekends Sundays Saturdays
June March July April January December October November September August

people guys folks fellows CEOs chaps doubters commies unfortunates blokes

down backwards ashore sideways southward northward overboard aloft downwards adrift
water gas coal liquid acid sand carbon steam shale iron

great big vast sudden mere sheer gigantic lifelong scant colossal

man woman boy girl lawyer doctor guy farmer teacher citizen

American Indian European Japanese German African Catholic Israeli ltalian Arab

pressure temperature permeability density porosity stress velocity viscosity gravity tension
mother wife father son husband brother daughter sister boss uncle

machine device controller processor CPU printer spindle subsystem compiler plotter

n
®)
2
®
—h
®
=
~
1Y)
=
Q
n
92)
®
~
®
=
o
)
>
jab)
>
%2)
N
i)
=
jab)
(@)
2
—
®
®)
2>
>
=
o
Q
®

John George James Bob Robert Paul William Jim David Mike

= Beispielklassen 42




Anwendung von N-Grammen
Rechtschreibkorrektur

= Gegeben: Signal s,, ..., s1; gesucht:
Wahrscheinlichste beabsichtigte Abfolge wy, ..., wr.

= Fehlermodell: p(s; |w).
Z- B p(si | \N|) = eXp (_ 7/1dedit (Si J VV|) _yzdphonetisch(si J \N|) _7/3dkeyboard(si ) VV|))
= Dekodierung:

argmax.,, . P(W...Wr [$y,...,St)

=argmax,, ., P(Si Sy | Wy, Wy ) P(WE,-e. WT)Q Satz von Bayes

T . .
=arg maXWl ----- Wr Hizl p(si |W|)p(W| |Wi—1 ----- Wi—n) ﬁ Unabhangigkeits-

annahme +
Markov Annahme
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Anwendung von N-Grammen
Rechtschreibkorrektur

= Dekodierung:

argmax,, ., P(W...Wr [S;,...,St)

=argmax,, _, [, P(s [W)pW, | W y,...,w,_,)

= Naive Implementierung:
Suche uber alle wy, ..., wy in O(VT).

= Mit dynamischer Programmierung:
Suche Uber alle wy, ..., wy In O(TV").
ldee: Tabelle mit p(w,| wy,..., w,_,) In O(V")
vorberechnen.

Dann linear durch Signalabfolge gehen, fur jedes n-
Gramm nur die wahrscheinlichste Historie merken
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Anwendung von N-Grammen
Rechtschreibkorrektur

= Dekodierung:

argmax,, ., P(W...Wr [S;,...,St)

=argmax,, _, [, P(s [W)pW, | W y,...,w,_,)

= Weitere Optimierung:
FUr jedes s;, nur die k besten w; in Erwagung ziehen.
Suche in O(Tk").

= Optimierung fir Suchmaschinen:

Fur haufig falsch geschriebene Suchanfragen (z.B.
,Gadaffi“) wahrscheinlichste Bedeutung in Cache
vorhalten.
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Anwendung von N-Grammen
Auto-Complete

s Dekodierung:

argmax,, =, p(w,...,w; | 0)
T
= arg maXWT+k""'WT+1 | |i=1 p(WT+i | WT+i—1""’ WT+i—n)

= Suche mit dynamischer Programmierung:
O(TV").
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Zusammenfassung

s Sprachmodelle bestimmen Wahrscheinlichkeit ftr
Elemente (z.B. Satze) einer Sprache.

= N-Gramme: Markov Annahme (N-1). Ordnung.

Lernen der Parameter. Empirsche Inferenz der
Modellparameter (Wahrscheinlichkeiten flr N-
Gramme).

= Erweiterung: Interpoliertes N-Gramm-Modell.
Lernen der Parameter: EM-Algorithmus.

Wahrscheinlichkeiten fur N-Gramme +
Wahrscheinlichkeiten fur ein bestimmtes N.
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Scheffer/Prasse/Grof3hans: Sprachtechnologie
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