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Carrée HMM' Voted Orange

Naive Bayes

:D={(x{,y)}oux;e Xetyec)y

y = argmax .y p(y[x])
argmax,, ¢y p(x{,y)
argmax,cy p(y) X p(x{1y)

= argmax,cy p(y) % [[; p(xily)

K

si I'input est un document d, on peut considérer que x; est booléen
(présence ou non du ie mot du vocabulaire dans d) ou un scalaire
(compte ie mot dans d); la jointe peut alors &tre représentée par
une binomiale ou une multinomiale respectivement

on peut sélectionner un sous-ensemble de mots, les lemmatiser ou
non, etc. un bon baseline

Lire pour une application a la
classification de documents
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Carrée HMM' Voted Orange

MaxEnt

:D={(x{,y)} ot x; € X, y € Y, et m fonctions booléennes
(%)

soit n(x, y) = exp (ijzl Ajﬁ(xv)/))'

~

y = argmax,.y p,\()z|x))
— nix,y
= argmaxyey m

entrainement (\;) par une variante de EM ou descente de gradient
(une couche softmax sans couche cachée). Intuitivement, c’est le
modéle parmi ceux compatibles avec le corpus d’entrainement qui a

la plus grande entropie croisée : H(y|x) = Z(X ) p(y, x)log p(y|x)

trés souple, les fonctions peuvent se recouvrir en terme
d'information. Lire

note : on peut simuler un naive bayes avec des fonctions f,, (x, y)
retournant vrai si w apparait au moins ¢ fois dans x
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Carrée HMM' Voted Orange

HMM

D={(x{,yM}: x€X, yieY

décodage a I'aide de Viterbi en temps o(E? x n); E est le nombre
d’états et n la longueur d'une séquence

yi = argmax, " p(y7|x7) = argmax,, HP(Y17X1)
= argmax,, [[[_; p(yilyi-1) x p(xily;)

estimée des paramétres par fréquence relative (supervisé) ou via EM
(transition = bigramme, émission = unigramme)
cons : ne capture pas les dépendances longues

Lire
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Carrée HMM' Voted Orange

CRF (linéaire)

in : D={(x{,y)}: xi € X, yi € Y, K fonctions valuées f, € R
> Inférence via Viterbi :

on J—

g7 = argmax,cy. p(y|x)

K
argmax, cyn ﬁ exp (Z Z Ay, yie1, X, I)>

i k=1

d(x,y)

ot Z(x) = Zy, o(x,y")
> De trés bon packages (ex : Wapiti), approche forte.

> Lire
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Carre’ HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Modéle de Markov visible

51 = pluie; So = nuage; S3 = soleil
0.3

0.4 03 03
A={aj}=102 0.6 0.2 | matrice de transitions
0.1 0.1 0.8

Note : ¥(i,j) € [1,3], ay >= 0, etVie[1,3], Y3 a5 =1
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Quel temps fera-t-il les huit prochains jours?

p(5353535151555,53) &

p(S3)p(S3|53)P(S3/5353)p(S511535353)p( 51515353 53)
p(53]|5151535353)p(S52| 5351515353 53)
p(53]52535151535353) =

P(S53)p(S3]53)p(S3]S3)p(S1153)P(51]51)
p(53|51)p(52]53)p(S3]52) =
73 X a33 X a3z X azy; X aiq X ai3 X azp X agz = 1.536 x 1074

» hypothése markovienne d'ordre d’ordre n :
p(5t|5t_]_ e Sl) == p(5t|5t_1 e St—n)

> indépendance au temps : p(q: = Sj|q:—1 = Si) = p(S5;|Si)
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Modéles markoviens et jets de piéces

> On vous annonce oralement le résultat de tirages (pile ou face) sans
vous montrer comment on procéde aux tirages.

> Premiere modélisation : Il existe une piéce (possiblement biaisée).
Un état pour pile, un état pour face. Avec ce modéle chaque
observation spécifie la séquence d'états

>
p(P) 1-p(P)
1-p(P)
V\_/
P p(P) F

paramétre : p(Pile)
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Modéles markoviens et jets de piéces

> Deuxieme modelisation : Il existe deux piéces (possiblement biaisées
de maniére différente) que I'opérateur change a son gré lors de
chaque tirage.

> Cette fois-ci, |'observation des tirages ne nous spécifie pas dans quel
état (piéce) de notre modéle on se trouve.

| 4
all a22
1-all
P1 1-a22 27)
4 paramétres : py(Pile), p2(Pile), ai1, az o
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Des urnes et des balles

» N urnes qui contiennent chacune des balles de couleur. Il y a M
couleurs différentes de balles.

» Processus génératif : Un génie tire une balle d'une urne initiale. Il
annonce la couleur de la balle et repose la balle dans son urne. Selon
un processus aléatoire dépendant de la derniére urne concernée, le
génie choisit une nouvelle urne (qui peut-étre la méme que la
précédente) et effectue le tirage d'une balle dans cette urne, etc.

> Modélisation possible : un HMM a N états (un par urne); chaque
état émet une balle de couleur selon une loi de probabilité spécifique
a I'état. Le choix d'une urne par le génie est modélisé par les
probabilités de transition d'un état vers un autre.
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Carre’ HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Des urnes et des balles

3 couleurs : V J R (symboles), 3 urnes (états : s1, 5, 53).

Le modeéle est spécifié par A = {7, A, B} ou m = {0.3,0.3,0.4}, et

‘ S1 S S3 ‘ 4 J R
A— | 05 03 0.2 g— | % 0.0 1.0 0.0
s> |04 00 0.6 s 105 01 04
53100 03 0.7 s3102 00 0.8

A et B sont respectivement les matrices de transition et d’émission.

Soit une séquence d'observations : O = {VJRV'}
p(0N)7
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Caractérisation d'un HMM

les états ({S1,...,Sn}) : la séquence d’'états est cachée, mais un état
correspond souvent a un phénoméne précis ( ).

les observations ({v1,...,vy}) : 'alphabet avec lequel on décrit les
observations ( ).

les probabilités de transition (A = {a;;}) pour tout (i,j) € [1, N] avec :
ajj = p(qt = 5j|qt71 = 51')7 V(Iv./) € [1’ N]
Note : a;; > 0 et Z:J/\il aj =1V(i,j)e[1,N]

les probabilités d'émission (B = {bj(k)}) pour tout j € [1, N] et
k € [1, M] avec : bj(k) = p(vx a l'instant t|q: = j)

Note : bj(k) > 0et YV bi(0) =1
les probabilités initiales (7 = {m;}) avec m; = p(q1 = S;), Vi
N
Note : mi(k) >0et > . ;m=1
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Carre’ HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Les trois problémes fondamentaux des HMMs

Evaluation : Sachant O = {010,... 01} et A = (A, B, ),
comment calculer p(O|\) 7

Retirer le H de Hidden : Sachant O = {010, ...07} et
A = (A, B, ), comment trouver la séquence (cachée)
optimale d'états?

Apprentissage : Sachant un corpus d'entrainement O, comment
ajuster les paramétres A du modéle ?
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Des urnes et des balles : Evaluation

> |l existe 5 chemins (séquences) qui générent O :

G = {52515353} C3 = {52515253} Cy = {53525353}
o ={ss153%} < ={s3553%}

p(O, Cl‘)\) = Tro. b2(V).321.b1(J) di13. b3(R) das33. b3(\/) =0.00134
p(O, CQ‘)\) = To. 2(\/).321.[)1(./) d13. 3(R) 332.[)2(\/) = 0.00144
p(O, C3‘)\) = . bg(\/).azl.bl(_/) di12. bz(R) 323.[)3(\/) = 0.000664
p(O, C4‘)\) = 3. b3(V).332.b2(J) dan3. bg(R) 332.b2(\/) = 0.0001728
p(O, C5‘)\) = 7'3. b3(V).a32.b2(J) dan3. b3(R) 233.b3(\/) = 0.00016128
p(O|\) = Z;:1 p(O, ci, |\) x p(ci|A) = 0.00377808

> La séquence qui explique le mieux I'observation est ¢,

> Les calculs peuvent &tre factorisés
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Probléme 1 : Evaluation

> Soit @ = g1g2 ... g7 une séquence d'états pouvant “expliquer’ O.

p(O1A) = > p(0,QN) = > p(0|Q,N)p(QIA)
all @ all @

> avec : ;
p(0|Q, A) = [1;=1 P(0t|qe; A) = bg,(01) X by, (02) .- . bgr(07)
P(QIA) = g, X agq2 X - - - 3gr_sqr

» donc :

P(O|>\) = Z Ty bch(ol)alh‘h qu(O2) T ‘QQquerT(OT)

qi...qT

Complexité : (2T — 1) x N7 multiplications, N™ — 1 additions
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Carre HMM' Voted Orange | Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP
Calcul forward (en avant) :
a(i) = p(o1...0t qr = si|\)
Init © a1(i) = mibi(o1), Vie[l,N]

Induction @ as1(j) = [Z,N:l at(i)a,-j} bj(0¢+1). pour tout
t €[1, T —1] et pour tout j € [1, N]
Terminaison : p(OJ\) = le-vzlozr(i)

s1 () ayj

Complexité : o(N? x T) opérations au lieu de o(T x NT)
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Calcul backward (en arriére) :
Be(i) = p(or11. .. o7|qr = si, A)

Init : Br(i) =1, Vie[l,N]

Induction : B¢(i) = Zszl ajjbj(0t+1)Be+1(j) pour tout
t €[1, T —1] et pour tout i € [1, N]

Note : méme complexité que le calcul forward.
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Probleme 2 (trouver la séquence)

> soit 7:(/) = p(q: = si|O, \)

» Un critére possible : choisir I'état le plus probable individuellement
pour chaque t

d\t = argmax['yt(i)], vt e []-a T]
2

1<i<N
p(gr=s;,0|\) __ o (i) X Be (i)
() = o = T aei)xBe(7)

> Probléme : rien ne garantit que les transitions entre chaque état de
@ sont valides

» Critére local.
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Algorithme de Viterbi

» Q= argmaxq p(Q|0, \) = argmaxg p(O, Q|A)

» Posons :

0:(i) = max p(qig2...q: =5si,01...0|A)
qi...qt—1

» Par induction :
e107) = [maxde(1)a] x bi(0es1)

» On conserve pour chaque t et chaque i I'état ayant amené au
maximum J;(j), soit ¢:(j)
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Viterbi

init : 51(/) = 71','b,'(01) et ¢1(I) =0

récursion :

51’(]) = maxlS;SN[ét,l(i)a,-j]bj(ot) 2<t<T
¢e(J) = argmax; < y[0e-1(i)ay] 1</ <N

fin :

R
p= max or(i)

Gt = argmax d7(/)
1<i<N

meilleure séquence : G = ¢r41(Ges1), t=T -1, T —2,...,1
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Structure en treillis




Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Algorithme de Viterbi

> Soit S une table N x T, telle que :
S[t, il = (6:(7), #e(i)) = (Slt, i].p, S[t, i].b)

> Soit A (N x N) la matrice de transition et B (N x M) la matrice
d’émission.

» Pour éviter de faire un cas particulier pour les probabilités initiales,
on peut étendre A d'une ligne et d'une colonne : A0, i] = 7; et
Ali,0] =0 Vi € [1,N]
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Algorithme de Viterbi

// Décodage de 0105 ...o7 (a faire dans le domaine des log!)
5[0,0].p+ 1
fort+ 1aTdo
fori < 1aNdo
S[t,il.p« 0
e <« Bl[i, o]
for j«< 1aNdo
if (A[j,/]>0)et ((m=(S[t—1,j].p x A[,i])) > S[t,i]-p)
then
S[t, il < (m.}))
S[t,i]l.p < S[t,i].px e
// Retour
§ < argmax;cpy wy:s[7,i.p>0 97, 1]-P
if S[T,8].p> 0 then
Retourner le chemin a partir de S[T, 3]
else
Echec de reconnaissance
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Probléme 3 (estimer \) : Algorithme Baum-Welch

> 3 maximum de vraisemblance, par une procédure itérative (EM) qui
maximise p(O|\)

> Soit &(7,j) = p(g: = si, ger1 = 5;|0, A) la probabilité de transiter
de i vers j au temps t sachant I'observation O et le modéle.

s
aj; Os1
ajjbj(ot+1) |
| :
| 2N :
| :
s
| ; N
o Ba0) O
|
|
|
t-1 t t+1 t+2
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Algorithme Baum-Welch

.. t=—S5j, — ,OA
gt(’?]) = ola sp((73|1)\)sj A

— at(i)ajbj(or+1)Br+1(j)

SV S adi)ajbi(oer)Bera ()

Note : 7¢(i) = p(q = 5i|0, \), d'oti : 7e(i) = S, &/, f)

> Zt 1 ' (i) = le nombre espéré de transitions depuis s;, sachant
I'observation O et le modéle.

> ZtT:*ll &:(i,J) = le nombre espéré de transitions depuis s; vers s;,
sachant O et le modéle.
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Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Algorithme Baum-Welch

7T; = nombre espéré de fois ol au temps 1 on est en s;

__ __ nb. espéré de transitions de s; vers s, ST ¢(i))
nb. espéré de transitions depuis s; >/ (i)

nb. espéré de fois ol on est en s; et on observe v,

nb. espéré de fois ot on est dans s
Zz—zl:ot:vk 'Yt(_l)
32t 7:0)

> [Baum, 1972] démontre la convergence de cet algorithme
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Algorithme Baum-Welch : Une instance de EM

» Variable cachée : la séquence d'états g

» La fonction auxiliaire A est :

AN N) = p(0,q|N)log p(0, g|\)

qeQ

ou (ce qui revient au méme en terme de maximisation) :

A'(AN) =" p(l0,N)log p(O, qlA)

qeQ
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Algorithme Baum-Welch : Une instance de EM

» Posonsg=¢q1...qgr et O =o0;1...07.

> P(O, q|)‘) = 7Tq1 bCh(Ol) HZ—:2 aCIr—lq: bq:(of)

> On peut décomposer A en 3 termes indépendants (au regard de la

maximisation) :

A\ N) =
> qeo (logmg, x (O, g|\') + log by, (01) x p(O, g|\')) +

>qeo Zthz IOgaqrqqr) p(O, g|\')+
Yo (212108 b (00)) PO, )
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Algorithme Baum-Welch : Une instance de EM : cas

des 7;

» Condition nécessaire de la maximisation : %A =0
> Maximiser A (selon ;) est équivalent a :

> maximiser seulement 3°__ logmq, p(O, q|\')
> qui revient & maximiser Zf\’:l log mip(O, g1 = i|\)

> Coefficient de Lagrange (1) pour la contrainte ZN:

j 17Tj:1:

(577 Zlogﬂ', (0,q1 = i|\) Zﬂy—l =

i=1
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Algorithme Baum-Welch : Une instance de EM : cas
des 7;

p(O,q1 = i|\)
Uy

—pu=0Vie[LN]

Soit : o 1
m= PLOG=IX) gy
I

Or :
N N . N
O,q1 = i|N .
Sor=1=Y PO =IN) S0, = i)
i=1 i=1 K i=1
D'ou :

— p(O, a1 = i‘)‘/) _ (I)
T 0 a=iN)
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Limitations de I'approche & maximum de
vraisemblance

Soit V modeles (A,), v € [1, V], et une tche de reconnaissance :

U = argmax p(O|\,)
v

Lors de I'entrainement ML des modéles, on a :

py = maxp(0¥|A)

ol OV représente |'ensemble des données étiquetées v dans le
corpus d'entrainement (O).

un jeu d'observations séparé pour I'entrainement de chaque modéle

felipe@iro.umontreal.ca Quelques notes sur I'apprentissage machine



Carre HMM' Voted Orange Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

Autre critére

I'=max > |logp(0[A) —log Y p(0|\)
v=1 k#v

avec A = {A1,..., Ay}

> Apprentissage plus coliteux
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Topologie d'un modéle

» Un modéle est ergodique si tout état est atteignable depuis tout
autre état en un nombre fini de transitions.

» Exemple pour N =4 :

O

O

O
)
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Topologie d'un modéle

modéle de Bakis :

S e

» Dans un modéle gauche-droite : ajj =0sij <i
o 1 sii=1
"771 0 sinon
> On a souvent des contraintes supplémentaires comme : a;; = 0 si
Jj> i+ A (A =2 dans les modéles de Bakis)

v
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Détail : Scaling des a.(i), 5:(f)

at(i) = p(o10t, gr = si|\) nécessite le calcul de :
t—1 t
H Aqsqs+1 H bqs(OS)
s=1 s=1

> Plus t est grand et plus le résultat de ce calcul tend vers 0. La
précision des réels en C (ou équivalent) est insuffisante pour coder
ces valeurs, plus t augmente (de I'ordre de 100).

EN

> Idée : on multiplie a.(i) par une valeur qui ne dépend que de t et
qui assure une bonne dynamique de a;(7). On applique également le
méme coefficient & (i) (méme probléme de précision). A la fin,
ces coefficients s’annulent.
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Observations multiples

Souvent, le corpus d’entrainement est présenté comme un ensemble
de séquences d'observations (ex : phrases).

Soit K le nombre de séquences :
0=[0%,0%...0%] avec O'=[0{0j...0%] Vie€[L,K]
en supposant |'indépendance de chaque phrase :
p(OIX) = [Ty P(OFN) = TTics P
Alors les formules de réestimations sont :
XK A ST ak(Dagbi(ofia) B U)

ajj = To=1

S A S0 T ak()6E0)

T—1

S A Sy ok ()BEG)
S A ST ak()BEG)

() =
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Les points critiques

> Apprentissage sur le corpus {aabb} :
> avec le second modéle, les estimées ne changeront pas

» ajouter du bruit lors de l'initialisation avant apprentissage
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Problémes d'EM

> Si une transition (par exemple) n’est pas utile pour la génération de
O, alors cette transition va voir sa probabilité décroitre & chaque
itération.
> sur-entrainement

» EM converge vers un maximum local de la vraisemblance.

> importance des choix initiaux
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Visible/Caché Eval Aligt Learn Varia RAP

HMMs en reconnaissance de la parole (RAP)

A I'entrée du canal : une séquence de mots w
A la sortie du canal : un signal de parole O

w

argmax,,c 5 p(w|O)

P(O|w)x p(w)

Argmax, cr —— o)

argmax,,c p(O|

w) X p(w)
—~—

acoustico-phonétique modéle de langue

Pour un bon panorama des techniques markoviennes utilisées dans
les systémes de RAP, lire

felipe@iro.umontreal.ca
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Représentation du signal

[ | Typiquement
Signal 16000 échantillons
par seconde
(1 échantillon =

16 bits)

Spectro 39 coefficients par
trame
(1 trame = 10 ms)
— 3900 valeurs (P

rali

— ar seconde.
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Représentation du signal
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Exemple de graphe de reconnaissance

S
\r—vL
BL

AE /’\ ST
*, H
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Portraits de quelques approches

Modeéles de Markov cachés
Visible/Caché
Probléme 1 : calcul de la probabilité d'une observation
Probléme 2 : recherche de la séquence d'états
Probléme 3 : apprendre A
Varia
HMMs en reconnaissance de la parole

Perceptron

Une plateforme amusante

rali
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Perceptron (RosenBlatt, 1957)

> Xx; input (valeur réelle)
> w; poids synaptique (valeur réelle)

> b biais (peut &tre représenté par un
poids supplémentaire et une entrée

fixe)

o+ > h:.ijjij—kbestle&gnal
arrivant au neurone

» |'activation du neurone est déterminée
par une fonction d'activation y = f(h)
(ex : f = sign)
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Perceptron (RosenBlatt, 1957)

soit (i, yi)iep,,] un corpus d'entrainement ot y; (ici a valeur dans
{—1,41}) est la réponse (supervision) et x; € R"*!

apprendre les w; peut se faire en ligne en ajustant itérativement les
poids une fois chaque observation x; rencontrée :

Vj € [0,n], wj <« w;+n(yi — 9i)-xi

ou 7 est le learning rate

résout des problémes linéairement séparables
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Voted-Perceptron

> Entrainement en ligne :

Require: {(x;,yi)}icq, ot yi € {+1,—1} et x; € R"

Ensure: a pool of K perceptrons {(v, ck)}kef1,k]»

k7 a<+0
V] < [OO]T
for all epoch do
for all i € [1,L] do
y < sign(vg.x;)
if y £ y; then
Vi1 < Vi + YiX;
Ckp1 <1
k+— k+1
else
k¢ +1

felipe@iro.umontreal.ca
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Voted-perceptron

> Test :

y = sign Z ck-sign(vi.x)
k

> requiert la sauvegarde de K perceptrons

> calcul en O(K x n). On peut également ne retenir qu'un
sous-ensemble des perceptrons (3 |'extréme un seul, par exemple
celui de plus fort ¢x).
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Perceptron structuré

wo, W, < 0
repeat
for all example (x,y) € D do
y = argmax, w( O(x,y)
if y # y then
wo < wo + ®(x, y) — ®(x, 9)
W, < w, + cd)(x,y) - C¢(X,)7)
c+—c+1
until converged
return wy —w,/c
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Portraits de quelques approches

Modeéles de Markov cachés
Visible/Caché
Probléme 1 : calcul de la probabilité d'une observation
Probleme 2 : recherche de la séquence d’états
Probléme 3 : apprendre A
Varia
HMMs en reconnaissance de la parole

Perceptron

Une plateforme amusante
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Orange : une expérience

o

Preprocess Text

classifiers.ows

Corpus - Data

Corpus

g s
Ie) L] @ Va
N2 Rule
Gonstant NN Tree
&) R
Corpus Viewer
e e
e Sfl‘a\ Selected Data
Random Linear Logistic ey ) ~x '\ Corpus
= ow SR E “ (A
g Concordance tandom Forest
{h 3 . .
Confusion Matrix ~ Gorpus Viewer
B s ’
Naive Neural  Stochastic
Bayes A4S Neworc  Gradient
AdaBoost
— =
['T.% "“ Test & Score
g: Running
Load . 7%
Model
Neural Network
Evaluate
Corpus S,
Unsupervised &: } ( & ),_"ziuy . ater
= ~2 esul
| T Textaple B .\ R
= Preprocess Text (1) Bag of Words (1) 'S o
S &
- - i Test& Score (1) Confusion Matrix (1)
Stochastic Gradient Descent ~
Minimize an objective function using a A
stochastic approximation of gradient
descent. Naive Bayes (1)
Tam
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Orange

- visualisation

S Corpus — Data
[T pata Corpus - &
* | Visuali - . e I~
|£ isualize P YY) Corpus Viewer
pary
s Info RegExp Filter:
° o0 Documents: 140 84 Document 84 Category: adut
oJ® Preprocessed: False ot oeginning o at teciing of i
. ) 85 Document 85 ‘ext: was beginning to increase that vague feeling of uneasiness whicl
G TG i | always have when the Count is near But at the instant | saw that
Constant ngution kNN ° Types: n/a 86 Document 86 the cut had bled a little and the blood was trickling over my chin |
& POS tagged: False laid down the razor turning as | did so half round to look for some
» i 87 Document 87 sticking plaster When the Count saw my face his eyes blazed with
.—h‘s NHFES RS ) a sort of demoniac fury and he suddenly made a grab at my throat
Matching: 140/140 88 Document 88 | drew away and his hand touched the string of beads which held
Rendom o\ Linear the crucifix It made an instant change in him for the fury passed so
Eost Regresailll o aarch faatures. 89 Document 89 quickly that | could hardly believe that it was ever there Take care
.A g. he said take care how you cut yourself It is more dangerous that
° Category %  Document 90 you think in this country Then seizing the shaving glass he went
o 3 B Text on And this is the wretched thing that has done the mischief It is a
R Neasd] 91 Document 91 foul bauble of man's vanity Away with it! And opening the window
Bayes  A99BOOSt  Notwork with one wrench of his terrible hand he flung out the glass which
62 | Document 82 was shattered into a thousand pieces on the stones of the
courtyard far below Then he withdrew without a word It is very
annoying for | do not see how | am to shave unless in my watch-
93
Document 93 case or the bottom of the shaving pot which is fortunately of metal
Save Load Display features 94  Document 94 When | went into the dining room breakfast was prepared but |
Podel Podel could not find the Count anywhere So | breakfasted alone It is
(& category 95 Document 95 strange that as yet | have not seen the Count eat or drink He must
Evaluate B Text be a very peculiar man! After breakfast | did a little exploring in the
- — o6 | Document 96 castle | went out on the stairs and found a room looking towards
Unsupervised the South The view was magnificent and from where | stood there
= | 97 Document 97 was every opportunity of seeing it The castle is on the very edge
Textable of aterrific precipice A stone falling from the window would fall a
— 68  Document 98 thousand feet without touching anything! As far as the eye can
Text Mining Show Tokens & Tags reach is a sea of green tree tops with occasionally a deep rift
99 Document 99 where there is a chasm Here and there are silver threads where
2sd the rivers wind in deep gorges through the forests But | am not in
ATTeEeTalEIon 100 | Document 100 heart to describe beauty for when | had seen the view | explored
Minimize an objective function u further Doors doors doors everywhere and all locked and bolted In
stochastic approximation of gra( o
descent. =
)
Text Files
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Orange : concordancier

[ pata & Gorpus s Corpus —+ Data Ors

g° | Visualize

= Q, Tree
“2* Model Preprocess Text Bag of Words z%
~
L2 X / . 2.\ \  \* /
K LR ece Concordance
0
Constant  CuZRUe kNN Tree [ Ll Query: |dear
nduction |
" Tokens: 133484 1 .. eyes were closed and his face a horrible colour Dear deary me cried my mother what a
Ha / o | LA 2 ..that one of the newcomers carried a lantern My dear said my mother suddenly take the
i (il ASHED 3 news : Old Anchor Inn Bristol March 117 - Dear Livesey -- As | do not know wheth
Random g Linear Logistic a where | had lived since | was born and the dear old Admiral Benbow -- since he wi
Forest Regressi.. Regressi... N ) X
O Number of words: 10 2/ 5 ..ow--since he was repainted no longer quite so dear One of my last thoughts was of th
A cﬁ: g. 6 ..g out shod in silver shoes with pointed toes Oh  dear ! Oh dear ! cried Dorothy clasping
© o J 7 in silver shoes with pointed toes Oh dear ! Oh dear ! cried Dorothy clasping her hands
Naive oo Newsl  Stochastic 8 surrounds this Land of Oz |' m afraid my dear you will have to live with us Dorot!
Bayes Network  Gradent... . N X
9 the words on it asked Is your name Dorothy my dear ? Yes answered the child looking ¢
"’i! H"' 10 and ask him to help you Good - bye my dear The three Munchkins bowed low t
* 1 noidea of looking at anything and still slept on Dear me ! exclaimed Polly in consternat
fmm o e 12 ..d Polly pointing tragically to the little heap Well dear me ! said Jasper Why Polly -- as |
fodel odel
13 ... looking up into his face Indeed | am Grandpapa dear very hungry Oh to think of it ! Yes
4% | Evaluate 14 the bedclothes | wish you ' d take me Grandpapa dear she said holding up her arms So |
| .
% | unsupervisea 15 .1 he walked up and down the room There there dear ! Oh why doesn 't that Sarah hurr
- 00O 6 tmean to he didn ' t mean to Oh _dear me ! exclaimed old Mr Kina in disn
[ Textable 2B

i | Text Mining

Test&Score (1) Confusion Matrix (1)

Minimize an objective function using a
stochastic approximation of gradient
descent. Naive Bayes (1)
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Minimize an objective function using a
stochastic approximation of gradient
descent.
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résultats

Orange

eo0e Test & Score
[ Evaluation Results
| Data
% (© Cross validation Method v AuC cA F1 Precision Recall
| visualize Number of folds: 10 KNN 0955 0921 0921 0922 0.921
i Model [ stratified Tree 0779 0779 0778 0.779 0.779
000 Cross validation by feature SVM 0.996 0.957 0.957 0.957 0.957
®l, .l" <
s} oo T < Random Forest 0902 0.843 0.843 0.843 0.843
N2 Rule Random sampling Neural Network 0.998 0979 0.979 0.979 0.979
Constant : KN T Py S -
fadieiol Repeat traintest: | 10 Naive Bayes 0.879 0.843 0.839 0.880 0.843
s Training set size: 66 % [§) Logistic Regression 0.994 0.950 0.950 0.950 0.950
Lo 4 [ Stratified Constant 0500 0.500 0.495 0.500 0.500
A - 1L_eaveone.ou; AdaBoost 0793 0793 0793 0.794 0.793
‘est on train data
1\ g: 3 Test on test data
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v 28
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Text Mining

Test & Score

Cross-validation accuracy estimation.
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Orange : matrice de confusion

comus.__£4F\ Corpus - Data (/ e
Confusion Matrix
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ik, | Text Mining &
§ Test&Score (1) Coniusion Matrix (1)

Confusion Matrix

Display a confusion matrix constructed
from the results of classifier evaluations.

more.
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