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Enfahrung und Motivation
@0000

Probabilistische Graphische Modelle und Neuronale Netze

Beide Modelle werden oft als Netzwerk von Knoten mit Kanten dargestellt

Directed Probabilistic Graphical Model Feed-forward Neural Network
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Emnfahrung und Motivation
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Probabilistische Graphische Modelle und Neuronale Netze

Beide Modellparadigmen...
e _werden als Graphen visualisiert.
e _sind Methoden des maschinellen Lernens.

® _konnen strukturierte Eingaben verarbeiten und
strukturierte Ausgaben machen.

® _.verwenden Algorithmen, welche Informationen
durch das Netzwerk propagieren.

® _.sind popular.
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Probabilistische Graphische Modelle und Neuronale Netze
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oooe0

Ziele dieses Vortrags

Was sind kiinstliche neuronale Netze (KNN) und
was sind probabilistische graphische Modelle (PGM)?

Neuronale Netze und Probabilistische Modelle werden beide als Graphen mit Knoten
und Kanten dargestellt: Was sind Gemeinsamkeiten und was sind Unterschiede?

Haben KNNs vielleicht PGMs obsolet gemacht?

Haben sie unterschiedliche Verwendungszwecke?
Bestehen jeweils Vorteile oder Nachteile?

Wie kénnen beide Paradigmen kombiniert werden?
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Vorgehen

e Einfithrung in PGMs und KNN (mit Schwerpunkt auf PGMs)
® Herausarbeiten von Unterschieden und Gemeinsamkeiten
® Verstehen von Herausforderungen und Chancen bei der Kombination

® Darstellung von méglichen zukiinftigen Forschungsschritten
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Methodischer Uberblick

Probabilistische Graphische Modelle (PGM)
Kiinstliche Neuronale Netze (KNN)
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Probabilistische Graphische Modelle und
Wahrscheinlichkeitsverteilungen

=p(z1)p(22)

* PGM G ist Visualisierung von Wahrscheinlichkeitsverteilung p p(@1,w2)
® Zufallsvariablen x; entsprechen Knoten V;

e Kanten E = (V;, V) stellen Zusammenhange zwischen z; und 2; dar

® G ist .. von p, wenn ...
* Dependency-Map (D-Map):
x; L x; =es gibt keine Kante £ = (V;, V) im Graph G
* Independency-Map (I-Map):
Es gibt keine Kante E = (V;,V;) = z; Lx;

® Perfect Map: @ @
G ist D-Map und |-Map

= Wir sind in der Regel an |-Maps interessiert, wenn wir Modelle graphisch erstellen.

(Beierle/Kern-Isberner 2003, Koller/Friedman 2010)
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Gerichtete Probabilistische Graphische Modelle:
Faktorisierung und Visualisierung

* Wie kommen wir nun von einer Verteilung zu einem Graph — und umgekehrt?
® |dee: Faktorisiere Verteilung mit der Kettenregel: p(z1, ..., zn) T p(zlzisns - 2n)
-p(zalas) - p(as)

o p(x1,22,23,24,75) = p(a1|v2, T3, 24, 25) - p(22|25, 24, 75

® Diese Darstellung gilt fiir jede Verteilung und ist daher wenig hilfreich, ...
® _.aber wir kdnnen mit dem graphischen Modell Unabhangigkeiten implizieren.

= Weniger Parameter, mit Vorannahmen angepasstes Modell
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Gerichtete Probabilistische Graphische Modelle:
Unabhéngigkeitsannahmen

p(@1, 2, T3, 24, w5) = p(w1|22) - plaalrs) - -p(zg|zs) - p(as)
® Erinnerung: Wir nutzen den graphischen Formalismus um Aussagen iiber Annahmen in
der Wahrscheinlichkeitsverteilung zu machen.
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Populdre Beispiel-PGMs

Naive Bayes Hidden Markov Model Latent Dirichlet Allocation

Ofo-0
@@@@@@ —

5 = o) ) p(w, 2,0, 3) =
p(y,2) = p(y) [T p(@ily p
Pl T lp u,w, wady) PO T @0 o)
Domingos. 1997 l_ltzl(ll(q,t [0;)p(w;e)))
(Domingos, ) (Rabiner, 1989) (Blei, 2003)
Roman Klinger 17. Juli 2020 11/ 65

Institut fiir Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitit Stuttgart

Methodischer Uberblick
00008000000000000

Definition: Gerichtetes Graphisches Modell

Ein gerichtetes graphisches Modell, oder Bayesisches Netzwerk:
® ist ein gerichteter azyklischer Graph
® Knoten entsprechen Variablen
® Jeder Knoten hat eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung: p(z; | Eltern(z;))

® Das Netzwerk stellt dann eine gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung dar:

p(x1,...,2p) = Hp(xl | Eltern(z;))

o—0O OO
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Definition: Ungerichtete Probabilistische Graphische Modelle

® Ein paarweises Markov-Netzwerk ist ein ungerichteter Graph mit
Knoten, welche Variablen 21, ...z, darstellen

® Kante E = (z;,x;) ist mit Potentialfunktion W(z;,z;) verkniipft

® Ein Markov-Netzwerk G mit Cliquen-Faktorisierung hat A
Potenzialfunktionen welche (maximalen) Cliquen entsprechen

P -~ T Velic)

Z Gecliques(G)

® Typische Formulierung von Potentialfunktionen:

Wi (2) = exp(X; A, /(%))
(Koller/Friedman 2010)
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Faktor-Graph

Ein Faktor-Graph ist ein bipartiter Graph tber Faktoren und Variablen

Variablen-Knoten

e Faktor ¥, berechnet ein Skalar
tber alle Variablen

Faktor-Knoten

® Seien & Zufallsvariablen
i(%;) = exp (Z Am.fk:(@))
k
® Wahrscheinlichkeitsverteilung:
N1 .
p(@) = 5 [T
i
(Bishop, 2006; Kschischang, 2001)
17. Juli 2020 14 / 65
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Conditional Random Field als Faktorgraph

Conditional Random Field: Markovnetzwerk mit zusatzlichen, immer bekannten Parametern.

Variablen-Knoten

7 = (w1, 22)!

e Faktor W; berechnet ein Skalar
® Seien Z Eingabe- und y Ausgabevariablen

+3i) = exp (Z i fri (24, ?75))
k
* Wahrscheinlichkeitsverteilung:

1) = 5 [T 30

Faktor-Knoten

e U(

7= (1. y2. 95 00)"
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Lernen und Inferenz

Lernen

® Gerichtete Modelle: Bestimmung der bedingten Wahrscheinlichkeiten durch Abzéhlen in
Trainingsdaten D

® Ungerichtete Modelle: Iterative Maximierung von log Z p;\(?)

Methodischer Uberbiick
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Beispielfaktorgraph

Yr=1y=1)
Wi =1,y=0)
Yr=0y=1) = 1
Wi =0,y=0)

ieD EE' = " \PE;/ =lLw=1) = 100
b =1, Yy=1w=0) = 1
Inferenzaufgaben Wz =0,z w=1) = 1
® Berechnen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen einzelner Teilmengen von Knoten: U(z =0, w=0) = 100
Sum-Product-Algorithm (spéter, Spezialfall: Forward-Backward)
® Berechnen der Belegung, welche die Gesamtwahrscheinlichkeit maximiert:
; ] i L U(z=lw=1 1
Max-Product-Algorithm (Spezialfall: Viterbi, kleine Variation zu Sum-Product) WE Y 7“; "
* = Belief-Propagation W(z =1) = 100
U(z=0w=0) = 1
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Beispielfaktorgraph Beispiel-Faktorgraphen
Linear-Chain
pemluy o Werte Naive Bayes Hidden Markov Model Conditional Random Field
e 5
. Wert
— e @ @ @
0 [ 0 [ 100000 0.0159445 @ @ @
] [ ] 1 100000 0.0159445
= Y(y=1lw=1) = 100 o 0 1 0 100000 0.0159445
= Wy =1w=0) 1 0 0 1 1 0.0000016
Yy=w=1) = 1 0 1 0 0 10000 00015045
Y(z=0,:=0) = V(y=0w=0) = 100 v z o a4 RO0CY GEnEE
w ) 0 1 1 0 100 0.0000159
0 1 1 1 100 0.0000159
1 0 ] [ 500 0.0000797
1 0 0 0 500 0.0000797
Y(z=1lw=1) 1 1 0 0 1 0 0.0000797
Wiz =1w=0) 100 1 0 1 0 5000000 0.7972269
YemOw=1) = 10 1 0 1 1 50000 0.0079723
Ya=0w=0 =1 110 3 300w 0023‘;23‘2 (Laffer 2001)
1 1 1 0 300000 0478336 Y
1 1 1 1 300000 0 0478336
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Inferenz auf einer Kette (1) Inferenz auf einer Kette (1)
. 1
° @ @ @ * p(2) = 7\1’1,2(11112)\112.3(1'2713)"'\I/n71,n(zn71«,-7577)
a « o) - z DPESIIC)
® p(Z) = zV1a(w1, 22) Vo 3(w2, w3) Wyt n(Tn-1,2n) Ti1Tis1 Tn
® Annahme: Variablen kénnen k diskrete Werte annehmen Idee: Umsortieren dieser Berechnung:
e Jede Potentialfunktion hat also k% Parameter 1
- . . ;) =—-
® Anzahl aller Parameter fiir die gemeinsame Verteilung entsprechend der Faktoren: p(a) A
2
(n-1)k
) . Uig,i(@io1, @) | ), Va3(22, 23 Uy o(@r,@2) [ |-
® Inferenz der Randverteilung durch Aussummieren von x;: T;‘ iti(Ti1, ) ZZ: 3(w2,23) ; al )
p(x;) = Z N Y p(@) [Z i i1 (i, Tis1 ) le/n—l,n(mn—l«,mn)]"']
T T Tn Tis1 Tn
® k™ Werte fiir Z — schade. = O(nk?) Berechnungen, wie wir gleich sehen werden.
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Inferenz auf einer Kette (l11) Inferenz auf einer Kette (V)
1 Ha(Xi-1) Ha () 1) f15(i1)
p(ai) = 7 2 Wi i(wion, )| 3 Wa (e, w3) [ Do W o, @) || |-
i1 T2 En [ — —_—
(i)
Rekursive Evaluation von Nachrichten:
Z Ui isn (T3, Tign )= Z‘I’n,—l.nun—l‘l‘n)
Tir1 Zn ® pa(mi) = X V(i) | 2 | = 2 Wina(@ior, @) pa (i)
Ti-1 Ti-2 Ti-1
10 (X 10 (x;) 14(x;) 15(Xi1) nalxi) .
Falxicy) HalXi 15 Xt * Erste Evaluation: jiq(22) = X, W1,2(21,22)
: . . . : e pp(@i) = 3 Wini(@iv, @) | 2 | = X Wirni(@ivn, @) s (wivn)
Tir1 Titz Tig1
® Jede Nachricht ist eine Menge von k& Werten
® Eine Wahrscheinlichkeit fir jeden Wert
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Stand der Dinge

Outline

o

Methodischer Uberblick
Probabilistische Graphische Modelle (PGM)

Kiinstliche N le Netze (KNN
® Probabilistische Graphische Modelle stellen Unabhéngigkeitsannahmen iiber EiEel neEEh )
Wahrscheinlichkeitsverteilungen dar

® Inferenz ist effizient, wenn Graph ein Baum ist

® Bei beliebigen Graphen ist Inferenz NP schwer:
Approximationsalgorithmen und Samplingverfahren existieren
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Probabilistische Graphische Modelle und Neuronale Netze Ein sehr einfaches kiinstliches neuronales “Netzwerk”

Beide Modelle werden oft als Netzwerk von Knoten mit Kanten dargestellt

Eingabe 1 W Ausgabe

FQwizi) =y
i
* 2= Zwi,’lr,: interner Zustand
i

® f(-) Aktivierungsfunktion
(z.B. linear, tanh, sigmoid, ReLU)

Directed Probabilistic Graphical Model Feed-forward Neural Network
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Methodischer Uberblick
ODER mit einem Neuron UND mit einem Neuron
4 1 5 4
wyp = 10
X X [ ] X
1 o y 1
\ wo = 10
29 7 f(Ewimy)
OR 2 T AND
x| @y | Y wiz; | Sigmoid 1 | @y | Y w;z; | Sigmoid
0|0 -5 0.007 010 -15 0.000
O] e x 01 5| 0993 0] e ° 01 -5 | 0.007
> 110 5 0.993 > 1]0 -5 0.007
0 N1 1)1 15| 0.999 0 1 1)1 5| 0.993
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ENTWEDER-ODER als Netzwerk von UND, NUND, und ODER Semantik von vorwartsgerichteten Neuronalen Netzen
g
L w10=—10
TR ﬁ'\
\\"Il“"lzv,{‘}’" ® Feed-forward Neuronal Network stellt
Ww ‘w‘ eine Funktionskomposition dar
3#4"’3““‘" o 7= L@ Wh), Wa), Wa), Wi)
we2=—20 "" QP \\» ¢ Vorwartspropagierung durch das Netz:
T | @ | Fowis |y | Raiwss | ya | Yawiwsa | s //‘\\ "‘ )‘ Ebenenweise Berechnung der jeweiligen
HHEREEREEEE U Ausgabeerte
1 0 10 ~1 10 ~1 ~ 10 ~
11 30 |~1| -10 |~0| ~-10 |=~0 Schicht 1 2 3 ¢
® XOR = AND(OR(z1,22), NAND(z1,22))
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Inferenz und Lernen

® Inferenz: Forward Propagation, berechne
Ergebnisse Ebene fir Ebene

Lernen: Gewichtsanpassung durch
Minimierung eines Fehlers der Vorhersage

Methodischer Uberbiick
00000000800

Backpropagation

too_ i1 LS.
S Wy =Wyt O Ya

® w,p: Gewicht von Neuron a zu Neuron b

® a: Neuron in Schicht ¢

® b: Neuron in Schicht i +1

auf Trainingsdaten:

Egre

Berechnung des Gradienten:
Backpropagation

Layer n 1 Layer n 7

Minimierung durch Gradientabstieg,

B(W,D)= 3 Ll W) -5

(Bishop 2006)

® y,: Ausgabe von Neuron a

® Lokale Gradienten dy:

. - {(yg “u) I ()

wenn b in Ebene n,

(Seesuce(vy (0c - wne)) - f(z)  sonst.

® 2,: interner Zustand von b
® Rekursive Berechnung

Institut fiar Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitat Stuttgart Roman Klinger 17. Juli 2020 32/65 Institut fiir Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitit Stuttgart Roman Klinger 17. Juli 2020 33/ 65
Methodischer Uberblick Methodischer Uberblick
00000000080 00000000008
Beispiele fiir Architekturen Neuronaler Netze Stand der Dinge
Vorwartsgerichtet
Long Short-Term Memo
> (1 g ry
RIS TNE
R s
"“%";.%’68&&.“}6. e KNN stellen Funktionskompositionen dar
//"“\\ /’*."\'/'\\. ® Berechnung der Ausgabe: Vorwartspropagierung
® Lernen: Gradientenabstieg, Backpropagation
O L Gradi bstieg, Backpropagati
® Komplexe Zusammenhénge durch latente Variablen lernbar
Rekurrent
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Verhaltnis von PGM und KNN
. oeo
Outline . . .
Vergleich der Propagierungsalgorithmen
: Modell-Paradigma
Aufgabe PGM FF-KNN
Verhaltnis von PGM und KNN
E e e Inferenz ~ Belief Propagation Vorwartspropagierung
) (Max-Product, Max-Sum)
Verwandtschaft der Formulierungen
Hidden CRF Lernen  Zahlen, Gradientenaufstieg Gradientenabstieg
(Normalisierungsberechnung: (Gradientenbestimmung:
@ Max-Product) Backpropagation)
[
[ ]
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Verhaltnis von PGM und KNN
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Ist Belief Propagation das Gleiche wie Backpropagation?

Nein.

Unterschiede:
® Belief Propagation:
Inferenz entsprechend Struktur des graphischen Modells
* Backpropagation:
Berechnung von Gradienten entsprechend eines Fehlers in der Ausgabe
Aber:

® Es existieren Arbeiten, die die Verfahren aufeinander abbilden.
(Eisner, 2016; Dauwels, 2005; Dauwels, 2006)

® Diese Arbeiten fiihren nicht zu einer Gleichstellung von PGMs und KNNs.

Institut fiir Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitit Stuttgart Roman Klinger 17. Juli 2020

38 /65

QOutline

0]
0)
S

Verhaltnis von PGM und KNN

Propagierungsalgorithmen

Verwandtschaft der Formulierungen

Hidden CRF
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Sind KNN und PGM verwandt? Beispiel: XOR

® Faktor-Graph-Idee 1:
Yor

© XOR mit KNN:
L wig=—10

D%

Roman Klinger 17. Juli 2020 40 / 65
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Sind KNN und PGM verwandt? Beispiel: XOR

e U(-)= CXP(Z] >\z_7fu('))
® fia(xe,2p) = {1, wennz, =1z, =1Ay=1;0 sonst}
® fio(xe,2p) = {1, wennz, =12, =0Ay=1;0 sonst}
® fis(xq,2) = {1, wennz, =02z, =1Ay=1;0 sonst}
® fir(zq,2p) = {1, wennz, =0Ar2z, =0Ay=1;0 sonst}

® Wort Ain=1,Ai2=1 Azg=1, \ia =0

® Uyanp: i1 =0, Aig =1, Aig=1, Ay =0

® Wanp: Air=1,X2=0, Xig=0, \ig =0

® Vergleichbare Darstellung maglich, aber Inferenz und Lernen dennoch vollkommen
unterschiedlich.
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Sind KNN und PGM verwandt? Beispiel: XOR

Idee 2:

@ . ‘I’xon(‘):eXP(Zj Aifi()

VXOR, ® fir(za,zp) = {1, wennz, =1 Az, =1 Ay =1;0 sonst}
o fio(za, ) = {1, wennz, =1 Az, =0y =1;0 sonst}
* fis ={1,wennz,=0Axz,=1Ay=1;0 sonst}
® fi(za,2p) = {1, wennz, =0Axy =0y =1;0 sonst}
° ® A =0, =1 A3=1 =0
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Restricted Boltzmann-Machine

i ® Lernt Zusammenhange zwischen
sichtbaren Variablen ¢ mit Hilfe der
latenten Variablen h

p(ﬁ,fl) = % -exp(—E(ﬁ,ﬁ))
E(v,h)=-bl6-bih - 5"Wh
p(h| ) =p(hi | 9) und
P 15) = [ In(o: | )
Inferenz/Tr;ining mit

i Block-Gibbs-Sampling

® Baustein zur Erstellung tiefer Netzwerke
(Goodfellow, 2016)
Roman Klinger 17. Juli 2020 43/ 65
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Beispiele eines Deep Belief Networks

= PGM

= Struktur entsprechend tiefem neuronalen Netz

= Semantik versteckter Variablen nicht a priori definiert

17. Juli 2020 44 / 65
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o

Probabilistisches Modell mit latenten Variablen: Hidden CRF
® Eingabevariablen =
(immer beobachtbar)
® Ausgabevariablen z
(zum Trainingszeitpunkt beobachtbar)

Institut fiir Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitit Stuttgart

® Ausgabevariablen y
(niemals beobachtbar)

= Vergleichbare Situation zu
Feed-Forward Neural Networks

® Semantik der latenten Variablen ist aber
vordefiniert.
® Training: Gradientaufstieg (aber nicht konvex)
oder Expectation Maximization
(Quattoni, 2007; Tackstrom, 2011)
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Verhaltnis von PGM und KNN
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Stand der Dinge

® PGMs und KNNs sind nicht das Gleiche, haben aber dhnliche Komponenten
* KNNs nutzen latente Variablen um komplexe Zusammenhénge zu lernen
® PGMs kénnen das ebenfalls: Hidden CRF
® PGMs sind Formalismen um Annahmen aber Variablenzusammenhénge zu modellieren
® Eher uniiblich in KNNs
® Gewichte in (manchen) neuronalen Netzen kénnen als Faktoren in PGMs gesehen
werden: Reprasentationslernen mit Hilfe von RBM
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Integration von KNN in PGM

Fallstudien
Werkzeuge
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Integration von KNN in PGM Integration von KNN in PGM
Einbindung von KNN-Faktoren in PGMs? LSTM-CRF
Idee mit Beispiel: Idee: Modelliere Eigenschaften der Ausgabevariablen mit einem PGM, nutze flexibles RNN

um Dateneigenschaften zu lernen.
® Standard linear-chain CRF:
P | 2) = = [Texp(X A £ (Yi-1,9i- 7, 1))
2y 10N
® Andere Formulierung:
p(:g |2) =
o [1exp(C A f (wie1,93)) - [T exp(X0 N /(& i, )
Z(2) 7 i ;

® Ersetze datenbezogenes Log-lineares Modell durch LSTM:

Modellierung der Zusammenhange entsprechend
Expertenwissen fiir Variablen mit bekannter
Semantik

Einbindung von neuronalen Faktoren fiir
automatisches Lernen komplexer Zusammenhange

Uy (a2, 23) = exp(E,(Aif (21,23, 23)))
Wy (23,23, 23) = RNN(-)
W5 (i) = FENN()

Ay 1
® p(&) =75 -T1; ¥i(") 1 .
® Welche Realisierungen gibt es von solchen Modellen? p(y %) = 7(@) . Hexp(ZA]f(y,,hy,)) JTust™(@, )
. - . i J i
Ich stelle nun einige Fallstudien vor. Dies ist ein etabliertes Modell.
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LSTM-CRF Anwendungsbeispiele (1) LSTM-CRF Anwendungsbeispiele (2)
2D-Variante: Bildsegmentierung (Zheng et al., 2015)
Labeling von Wértern in Text mit einer IOBE-Sequenz (Huang et al., 2015)
[ @ =] the | Severe [ acute | respiratory | syndrome [ coronavirus [ 2 | .. |
Gfors [t T [ T [ 1 JE[]
CRF-Schicht zeigt Fehlerreduktion von etwa 10 %
Orginal mageover o g sagmentd ot Samantcsogmantaton
Verbesserungen insbesondere bei filigranen Strukturen
(http://www.robots.ox.ac.uk /~szheng/crfasrnndemo/)
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Integration von KNN in PGM Integration von KNN in PGM
960080000 9960008000
LSTM-CRF Anwendungsbeispiele (3) Mehrere in Relation stehende Sequenzen
Manoeverentscheidungen bei autonomem Fahren (Wang et al., 2018) Faktorielle Conditional Random Fields (Sutton, 2007)
Moving Dircction
T
s s s = =
—_—
L ! ! f ! _ ® Entspricht Kombination zweier linearer
| | | ’y | | Ketten, welche mit einer Eingabe
i i
. | i i
i
i

® Aber: Vorhersage ist nicht unabhéngig,
daher messen Faktoren Kompatibilitat
zwischen Ausgabesequenzen

Lane Keepin
(59)

]
|

Traffic Situati d

Lane Keeping Change prep Left change Right change * Loopy Graph!

P R P R P R P R F
LSTM .99 80 39 97 67 97 6L .97 .75
LSTM+CRF .99 .78 42 99 80 .98 .79 .99 .81
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Mehrere in Relation stehende Sequenzen: Mehrere in Relation stehende Sequenzen:
Morphologisches Tagging Morphologisches Tagging, Ergebnisse
Neural Factor Graph Models for Cross-lingual Morphological Tagging (Malaviya et al., 2018)
Un_ revivalismo refrescante _ . Language | Model tgt_size = 100 tgt_size=1000
:Sf?nl?:‘\nd pOS.N guag Accuracy F1-Micro Fl-Macro | Accuracy F1-Macro F1-Micro
Gender asc Gender Masc oS Al . Baseline | 15.11 836 1037 6864 7636 7650
PronType A Number:Sng  Number. Sing - - Ours 2947 5409 54.36 7132 8442 8446
Baseline | 29.05 1432 2062 | 5920 6722 6712
\ ) l / POS () () m @{n ?.( 5o Ours | 2781 4097 4243 | 3925 6023 6084
gﬁ l‘:" '°"§°"I'I"e"'° :;'05“"" - /i \ *f/. " Baseline | 2197 1330 16.67 5075 5868 6279
m revivalismo rescante condor B (f—m—ligns o Ous | 3332 5488 5469 | 4590 7405 7338
l \ \ \; L) N \i ] 7 ] T Baseline 18.91 7.10 10.33 74.22 81.62 81.87
POS: Det POS: Noun POS: Adj \ -4 Ours | 5882  73.67 7407 | 7626 8713 8122
Definite: Ind Gender: Masc Gender: Masc Number (V13— Q“ )= 6"“
Gender: Masc  Number: Sing Number: Sing - - & . . .
Number: Sing Table 3: Token-wise accuracy and F1 scores on mono-lingual experiments
PronType: Art
t=0 t=1 t=2 t=3
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Tntegration von KNN in PGM
0000000008

Relationserkennung in Text

® Relationserkennung: Integration von neuronalen Netzen mit
Merkmalen (Gormley, 2015)

® SRL: Pradikate und Rollen werden durch neuronale
Faktoren bewertet (FitzGerald, 2015)

* AMR Parsing: Integration von Konzepterkennung und
Relationserkennung in gemeinsamem Model (Lyu, 2018)

y gun(s.1;0)
[£1

ARGO

Classifier

M =taxicab

The boys must not go
UCEE D EDIRN
(boy 2 a
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Werkzeuge

e Lineare CRF-Schicht, z.B. PyTorch oder AllenNLP
e Torch Struct (Rush, 2020; best demo-paper award vor einer Woche auf der ACL 2020)
® Vorimplementierte Faktorgraphen,
u.a. Baume, Sequenzen, Semi-Markov-Modelle, Alignierung
® LP-SparseMAP (Nicolae, 2020; publiziert diese Woche auf ICML 2020)
* Beliebige Faktorgraphen méglich, Beispiele gezeigt fiir Multilabelklassifikation, Ketten und
Baume sowie weitere Nebenbedingungen zwischen Variablen
® SPEN (Belanger/McCallum, 2016)
® Beliebige Faktorgraphen méglich, insbesondere wird die Struktur hier aber gemeinsam mit
den Parametern in dem neuronalen Netz gelernt
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Zusammenfassung und Ausblick

Zusammentassung/ Ausblick
0000

Sind KNNs und PGMs also wirklich unterschiedlich?

Deep Learning Graphische Modelle

Deep learning models typically have more  [...] traditional graphical models usually contain mostly
latent variables than observed variables. variables that are at least occasionally observed |[...]
Complicated nonlinear interactions [and] use higher-order terms and structure learning to
b variables are accc via capture complicated nonlinear interactions between
indirect connections that flow through variables. If there are latent variables, they are usually
multiple latent variables. few in number.

The deep learning practitioner typically does not intend for the latent variables to take on any specific
semantics ahead of time—the training algorithm is free to invent the concepts it needs to model a
particular dataset.

liched

(Goodfellow/Bengio/Courville: Deep Learning, p. 575)

Institut fiir Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitat Stuttgart Roman Klinger 17. Juli 2020 60 / 65

Zusammentassung/ Ausblick
008000

Mitnachhausenehmennachricht

® PGMs und KNN sind stark verwandt, haben aber in der
praktischen Verwendung Unterschiede
* PGM:
® Vorteile: Gut geeignet um Weltwissen zu modellieren
® Nachteile: Mit latenten Variablen nicht effizient (exakt) zu trainieren
* KNN:
® Vorteile: Lernverfahren entscheidet datengetrieben iiber Bedeutung von Variablen,
Parameterschatzung durch Backpropagation effizient
® Nachteile: Unklar zu interpretieren
® Was fehlt?
® Kombinationsstrategien, um Modellierung von Weltwissen mit neuronalem
Ende-zu-Ende-Lernen zu kombinieren
® Aber: Einzelne Beispiele existieren
Institut fiar Maschinelle Sprachverarbeitung, Universitit Stuttgart
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Zusammentassung/ Ausbiick
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Diskussion

® Software zur Nutzung bestimmer PGM-Strukturen existiert
® PGMs mit flexiblen Strukturen kénnen mit Hilfe von verschiedenen Sprachen definiert
werden:
¢ Deklarative Faktorgraphen: FACTORIE (McCallum, 2010)
® Markov-Logik: Alchemy (Richardson, Domingos, 2006) und Markov thebeast (Riedel, 2008)
® Infer.Net/CSoft von Microsoft
= Keiner dieser Ansatze hat auch nur annahernd den Erfolg von KNN
® Software zur Nutzung bestimmer PGM-Strukturen mit KNN existiert
® Torch-Struct, LP-SparseMAP, CRF-Layer in DL-Bibliotheken...

Stand der Dinge

Software zur Kombination von beliebigen PGMs mit KNN-Faktoren ist limitiert.
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Zusammenfassung/ Ausblick
oocoeo

Wieso gibt es das nicht? (Hypothesen)

® Definition von Faktorgraphen bedarf komplexer Sprachen, welche schwierig zu erlernen
sind (insbesondere bei repetitiven Strukturen und Parameter-Binding).
® Die manuelle Modellierung von Weltwissen ist nicht notwendig.

* PGMs mogen das Problem akkurater abbilden als einfache Klassifikationsprobleme zu
nutzen. Aber die Modellierung ist komplizierter, als das Problem zu vereinfachen.
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Zusammentassung/ Ausblick
000008

Diskussion

Jason Eisner v
@adveisner
A neural component in your model is like a draw from a

Gaussian. It marks where you stopped modeling your
specific problem ... #ML #nlproc

Tweet Ubersetzen

8:17 nachm. - 6. Aug. 2017 aus Baltimore, MD - Twitter Web Client

27 Retweets 86 ,Gefallt mir"-Angaben

https://twitter.com /adveisner/status/894261230285803520
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