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Ubung 1
®0

Ubung 1 - Wahrscheinlichkeitstheorie

Wodurch zeichnet sich eine diskrete
Wabhrscheinlichkeitsverteilung aus?

Wann sind zwei Ereignisse X und Y voneinander statistisch
unabhangig?

Was besagt das Theorem von Bayes und wozu kann man es
verwenden?
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Ubung 1 - Musterldsung

Wodurch zeichnet sich eine diskrete
Wabhrscheinlichkeitsverteilung aus?
Es gibt endlich (oder abzihlbar unendlich) viele mogliche
Versuchsergebnisse & die Wahrscheinlichkeiten addieren zu 1
auf

Wann sind zwei Ereignisse X und Y voneinander statistisch
unabhangig?
Wenn gilt p(X A Y) = p(X) * p(Y)

Was besagt das Theorem von Bayes und wozu kann man es

verwenden?
P(Y|X)*P(X
P(X|Y) = BXZEPX
um bedingte Wahrscheinlichkeiten zu Berechnen mit Hilfe von

anderen Werten, die man leichter schatzen kann
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Ubung 2
°0

Ubung 2 - Theorem von Bayes

Verwendet das Theorem von Bayes, um die fehlenden Werte zu

berechnen:
P(X) 0.90 P(X) 0.25 P(X) 0.20
P(Y) 0.05 P(Y) 0.75 P(Y) 77
P(X|Y) | 0.50 P(X|Y) | 777 P(X|Y) | 0.55
P(Y|X) | 777 P(Y|X) | 0.15 P(Y|X) | 0.90
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Ubung 2
oe

Ubung 2 - Musterldsung

P(X) [0.90 P(X) [0.25 P(X) [0.20
P(Y) |0.05 P(Y) |0.75 P(Y) | 0.33
P(X|Y) | 0.50 P(X|Y) | 0.05 P(X|Y) | 0.55
P(Y|X) | 0.03 P(Y|X) | 0.15 P(Y|X) | 0.90
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Ubung 3
®0

Ubung 3 - Tagfolgen

Gegeben dem Satz "'l can can a can” und dem folgenden HMM,

berechnet die Wahrscheinlichkeiten fiir folgende Tagfolgen:

(Leere Zellen stehen fiir Wahrscheinlichkeit 0)

A-priori-Wahrscheinlichkeiten

Ubergangswahrscheinlichkeiten

Wort AUX V PRO DET NN
the - - - 0.50 -
a - - - 0.50 -
| - - 0.60 - -
you - - 0.40 - -
read - 0.50 - - -
can 0.33 0.50 - - 1.00
must 0.33 - -
should 0.33 - - - -

Vorganger]| PRO PN NN DET AUX \ End.
Beginn 0.25 0.25 0.05 0.45 - - -
PRO 0.10 - - 0.15 0.25 0.50 -
PN - 0.10 - 0.15 0.25 0.50 -

NN 0.10 0.05 0.10 - 0.25 0.45 0.0t
DET 0.05 0.05 0.90 - - - -
AUX 0.10 0.05 0.10 - - 0.75 -
\% 0.20 0.10 0.05 0.60 - 0.05 -
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Ubung 3
oe

Ubung 3 - Musterldsung

PRO - AUX -V - DET - NN

0.000062648
PRO - NN - NN - DET - NN
0

PRO -V -V -DET - NN
0.000012656
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Ubung 4
®00

Ubung 4 - Maximum Likelihood

Gegeben folgender Satze als Trainingsdaten, wie wiirde das HMM
aussehen?

m Dasper Kinony haty heuteapy gedffnety

m Ichpro kannayx heuteapy mitpp dirpro inspp Kinoyn
geheny

] /mpp SaalNN Wirdv E€SPRO p/étz/iChAD\/ dunke/ADJ
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Ubung 4 - Musterlosung

A-priori-Wahrscheinlichkeiten
Wort AUX \% PRO DET NN ADJ ADV PP
kann 1.00 - - - - - - -
hat - 0.25 - - - - - -
gehen - 0.25 - - - - - -
geoffnet - 0.25 - - - - - -
wird - 0.25 -
dir - - 0.33 - - - - -
es - - 0.33 - - - - -
Ich - - 0.33 - - - - -
Das - - - 1.00 - - - -
Kino - - - - 0.67 - - -
Saal - - - - 0.33 - - -
dunkel - - - - - 1.00 - -
heute - - - - - - 0.67 -
plotzlich - - - - - - 0.33 -
Im - - - - - - - 0.33
ins - - - - - - - 0.33
mit - - - - - - - 0.33
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Ubung 4
[elel)

Ubung 4 - Musterlosung

Ubergangswahrscheinlichkeiten
Vorganger] | AUX 'V PRO DET NN ADJ ADV PP Ende
Beginn - 033 033 - - - 0.33 -
AUX - - -
\% - - 0.25 - - - 0.25 - 0.50
PRO 0.33 - - -
DET - -

NN - 1.00 - - - - - - -
ADJ - - - - - - - - 1.00
ADV - 0.33 - - - 0.33 - 0.33 -

PP - - 0.33 - 0.67 - - - -
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Ubung 5
00

Ubung 5 - Viterbi-Algorithmus

Verwendet den Viterbi-Algorithmus und das folgende Hidden
Markov Model, um die wahrscheinlichste Tagfolge fiir den Satz
Violinist involved in crash blossoms zu bestimmen!

Ubergangswahrscheinlichkeiten

A-priori-Wahrscheinlichkeiten

Wort ADJ ADV NN 5P v Vorgéir)gerJ, ADJ ADV NN PP \ Ende
Blossorms 015 005 Beginn 0.20 0.15 0.50 0.10 0.05 -
) - : - : ADJ 0.33 0.05 0.60 - - 0.02
crash 0.40 - 0.50 - 0.40
in 0.5 1.00 0.05 1.00 0.10 ADV 033 033 033 - ’ :
. ) ) ) ) : NN - - 0.05 0.05 0.40 0.50
involved 0.10 - - - 0.25
violinist - - 0.30 - - PP 0.33 B 0.67 B p p
- \% 0.20 - 0.20 0.10 0.05 0.25
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Ubung 5
oe

Ubung 5 - Musterldsung

] <s> \ Violinist \ involved \ in \ crash \ blossoms \ <e> ‘
PP
ADJ ADJ | NN NN
Beginn NN ADV | ADJ Ende
\'/ \% \% Vv
NN

p(NN, V, PP NN,V |Violinist, involved, in, crash, blossoms) =
0.000012563
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