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Basics	  
•  Bayesian	  esRmator:	  EsRmator	  that	  minimizes	  
posterior	  expected	  value	  of	  a	  loss	  funcRon.	  

•  Consider	  an	  unknown	  parameter	  θ	  with	  prior	  
distribuRon	  π.	  Let	  δ(x)	  be	  an	  esRmator	  where	  x=data.	  
Then	  Bayes	  risk=Eπ(L(δ,	  θ)).	  δ	  is	  Bayesian	  esRmator	  
that	  minimizes	  Bayes	  risk.	  

•  Unsupervised:	  no	  labels/tags	  
•  Hidden	  Markov	  Model	  (HMM)	  

•  POS	  tagging:	  



HMM	  and	  POS	  

•  Problem:	  IdenRfy	  label	  sequence	  given	  word	  
sequence	  

•  Observed:	  word	  sequence	  (w).	  |w|=n	  
•  Hidden:	  POS	  sequence	  (t).	  #states=m	  
•  Parameters:	  
– TransiRon	  probabiliRes	  (θt)	  –	  MulRnomial	  
– Emission	  probabiliRes	  (φt)	  –	  MulRnomial	  
–  IniRal	  state	  distribuRon	  (π)	  
– λ	  =	  (θ,	  φ	  ,π)	  



Inference	  for	  HMMs	  
•  Parameters:	  

–  TransiRon	  probabiliRes	  (θt)	  –	  MulRnomial	  
–  Emission	  probabiliRes	  (φ	  t)	  –	  MulRnomial	  

•  For	  experiments,	  they	  use	  uniform	  α	  and	  uniform	  α’.	  	  
•  α	  controls	  sparsity	  of	  transiRon	  probabiliRes	  and	  α’	  controls	  

sparsity	  of	  emission	  probabiliRes.	  	  
•  α’	  0	  	  

–  prior	  prefers	  models	  where	  each	  state	  emits	  as	  few	  words	  as	  
possible	  

–  SituaRon:	  most	  words	  belong	  to	  a	  single	  POS	  



Bayesian	  esRmaRon	  

•  As	  against	  MLE/MAP,	  Bayesian	  esRmaRon	  uses	  
mulRple	  values	  of	  parameters.	  

•  Posterior	  does	  not	  have	  a	  closed	  form.	  

•  Inference	  methods:	  EM,	  VariaRonal	  	  Bayes	  (VB)	  
esRmaRon	  (approx),	  4	  types	  of	  Gibbs	  sampler	  
(converge	  to	  true	  posterior)	  



Baum	  Welch	  (Forward-‐Backward/EM)	  
Algorithm	  

•  Compute	  forward	  and	  backward	  probabiliRes.	  

•  αk(t)	  is	  the	  probability	  of	  observing	  a	  parRal	  
sequence	  of	  observables	  w1,…wk	  given	  state	  tk=t	  
at	  Rme	  k,	  and	  λ	  

•  βk(t)	  is	  the	  probability	  of	  observing	  a	  parRal	  
sequence	  of	  observables	  wk+1,…,wn	  given	  state	  
tk=t	  at	  Rme	  k,	  and	  λ	  

•  Use	  dynamic	  programming	  to	  compute	  α	  and	  β	  



E	  Step	  
•  Compute	  counts	  using	  forward	  and	  backward	  
probabiliRes	  

•  Let	  nt’t	  be	  the	  probability	  of	  being	  in	  state	  t	  at	  Rme	  k	  
and	  at	  state	  t’	  at	  Rme	  k+1,	  given	  λ	  and	  w	  sequence	  

•  Let	  nt(k)	  be	  the	  probability	  of	  being	  in	  state	  t	  at	  Rme	  k,	  
given	  w	  



M	  step	  

•  Use	  these	  counts	  to	  compute	  updated	  parameters.	  
•  IteraRvely	  re-‐esRmates	  parameters.	  
•  Converges	  to	  local	  maximum	  

•  n’w,t	  is	  #Rmes	  word	  w	  occurs	  with	  state	  t	  
•  nt’,t	  is	  #Rmes	  state	  t’	  follows	  t	  
•  nt	  is	  #occurrences	  of	  state	  t	  
•  O(nm2)	  Rme	  



VariaRonal	  Bayes	  

•  Aim:	  Find	  (θ,φ,t)	  that	  minimizes	  –log	  P(w)	  

Jensen’s	  	  
inequality	  

VariaRonal	  	  
free	  energy	  



VariaRonal	  Bayes	  
•  Find	  a	  Q(t,θ,φ)	  that	  minimizes	  an	  upper	  bound	  
to	  the	  negaRve	  log	  likelihood.	  

•  Mean	  field	  assumpRon:	  local	  densiRes	  can	  be	  
used	  to	  denote	  effects	  of	  global	  densiRes.	  

•  Factorized	  model:	  Q(t,θ,φ)=	  Q1(t)	  X	  Q2(θ,φ)	  
•  Minimize	  the	  KL	  divergence	  between	  desired	  
posterior	  distribuRon	  and	  factorized	  
approximaRon.	  

•  O(nm2)	  
ln ( )p Dln ( )p D

L( )qL( )q

KL( || )q pKL( || )q p



VariaRonal	  Bayes	  

•  If	  likelihood	  and	  prior	  belong	  to	  exponenRal	  
family,	  VB	  is	  similar	  to	  Forward	  Backward	  
Algorithm.	  

•  E	  step	  is	  the	  same	  
•  M	  step:	  

•  m	  and	  m’	  are	  #word	  types	  and	  states.	  

Smoothed	  counts	  

Digamma	  is	  first	  	  
derivaRve	  of	  	  
log	  gamma	  



Gibbs	  sampling	  

•  We	  need	  all	  exact	  condiRonal	  distribuRons	  to	  
esRmate	  the	  joint	  probability	  distribuRon	  

TransiRons	  are	  
	  in	  a	  different	  	  

space	  



MCMC	  sampling	  algorithms	  

•  Produce	  a	  stream	  of	  samples	  from	  posterior	  
distribuRon	  P(t|w,	  α)	  

•  4	  different	  Gibbs	  samplers:	  
–  Pointwise	  or	  blocked	  
–  Explicit	  or	  Collapsed	  

•  Pointwise:	  Resamples	  a	  single	  state	  ti	  (labeling	  a	  single	  
word	  wi)	  at	  each	  step.	  O(nm)	  per	  iteraRon.	  

•  Blocked:	  Resamples	  labels	  for	  all	  of	  the	  words	  in	  a	  
sentence	  at	  a	  single	  step.	  O(nm2)	  per	  iteraRon.	  

•  Explicit:	  Samples	  θ	  and	  φ	  along	  with	  states	  t	  
•  Collapsed:	  θ	  and	  φ	  are	  integrated	  out.	  Only	  t	  are	  
sampled.	  



Pointwise	  explicit	  Gibbs	  sampler	  

•  Resample	  θ	  and	  φ	  given	  state-‐to-‐state	  
transiRon	  counts	  n	  and	  state-‐to-‐word	  emission	  
counts	  n’	  

•  Resample	  each	  state	  ti	  given	  word	  wi	  and	  
neighboring	  states	  ti-‐1	  and	  ti+1	  



Collapsed	  blocked	  Gibbs	  sampler	  

•  Resample	  states	  for	  each	  sentence	  given	  n	  and	  n’	  for	  
other	  sentences	  in	  the	  corpus.	  

•  Following	  Metropolis-‐HasRngs	  accept	  reject	  step,	  
decide	  whether	  current	  state	  sequence	  be	  updated	  to	  
t*	  or	  whether	  to	  keep	  current	  state	  sequence.	  

•  High	  acceptance	  rates:	  99%	  



EvaluaRon	  metrics	  
•  VariaRon	  of	  informaRon	  (VI):	  	  (lower	  the	  beuer)	  

–  VI=H(C)+H(C’)-‐2I(C,C’)	  where	  I(C,C’)=H(C)-‐H(C|C’)	  
–  The	  variaRon	  of	  informaRon	  (VI)	  between	  two	  clusterings	  C	  (the	  gold	  

standard)	  and	  C’	  (the	  found	  clustering)	  of	  a	  set	  of	  data	  points	  is	  a	  sum	  
of	  the	  amount	  of	  informaRon	  lost	  in	  moving	  from	  C	  to	  C’,	  and	  the	  
amount	  that	  must	  be	  gained.	  

–  Problem:	  Tagger	  that	  assigns	  all	  words	  the	  same	  POS	  has	  good	  VI	  
•  Cross	  validaRon	  accuracy	  (higher	  the	  beuer)	  

–  Map	  each	  HMM	  state	  to	  the	  part-‐of-‐speech	  tag	  it	  co-‐occurs	  with	  most	  
frequently	  (using	  train	  set),	  and	  use	  this	  mapping	  to	  map	  each	  HMM	  
state	  sequence	  t	  to	  a	  sequence	  of	  part-‐of-‐speech	  tags	  (using	  validaRon	  
set).	  

•  Greedy	  1-‐to-‐1	  accuracy	  (higher	  the	  beuer)	  
–  At	  most	  1	  HMM	  state	  can	  be	  mapped	  to	  any	  POS	  tag.	  



Experiments	  

•  8	  different	  combinaRons	  of	  hyper-‐parameters	  
α	  and	  α’	  (0.0001	  to	  1)	  

•  Data	  sets	  of	  different	  sizes	  (24K	  –	  120K	  –	  
1174K	  words)	  

•  Tag	  sets	  of	  different	  sizes	  (Noah	  Smith’s	  17	  tag	  
set,	  Penn	  Treebank	  tag	  set)	  

•  Run	  each	  sewng	  10	  Rmes	  with	  at	  least	  1000	  
iteraRons.	  











Findings	  
•  Point-‐wise	  samplers	  need	  O(m)	  steps	  per	  sample.	  EM,	  VB	  and	  

sentence-‐blocked	  Gibbs	  sampler	  need	  O(m2)	  steps.	  
•  On	  small	  datasets,	  all	  Bayesian	  esRmators	  outperform	  EM	  (and	  to	  a	  

lesser	  extent,	  VB).	  
–  Reasoning:	  Priors	  are	  imp	  when	  data	  is	  less.	  Also,	  approximaRon	  by	  VB	  

would	  be	  inaccurate	  on	  small	  data.	  
•  On	  large	  datasets,	  EM	  does	  well	  ito	  cross	  validaRon	  accuracy.	  
•  VB	  converges	  faster.	  Larger	  α	  and	  α’	  cause	  faster	  convergence.	  

–  Reasoning:	  α	  and	  α’	  specify	  how	  likely	  the	  samplers	  are	  to	  consider	  
novel	  tags	  and	  so	  influence	  sampler’s	  mobility	  

•  Blocked	  samplers	  converge	  faster	  than	  pointwise	  samplers.	  Explicit	  
samplers	  are	  faster	  than	  collapsed	  ones.	  

•  Pointwise	  samplers	  iniRally	  converge	  faster	  than	  blocked	  ones	  	  
Hybrid	  strategy	  could	  be	  beuer.	  



Thanks!	  


