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SAKLI MARKOV MODELLERINDE UC TEMEL PROBLEMIN INCELENMESI
Zilleyha SEMERCiI

0z

Sakli Markov modelleri ézellikle duragan olmayan konusma sinyal slreglerinde
kullanilan istatistiksel modellerdir. Gergek sinyallerin, sinyal modelleriyle
tanimlanmasi énemli bir aractir. lyi bir sinyal modeli, sinyal kaynagi elimizde
olmaksizin, kaynakla ilgili pek cok seyi ©6Jrenmemizi saglar. Istatistiksel

modellemelerde sinyaller, stokastik strec¢ gibi disinullerek oldukga iyi karakterize

edilebilir ve stokastik slrecin parametreleri yine basarili bir sekilde kestirilebilir.

Tez calismasinda, sakli Markov modellerinin genel yapisi incelenmis, model
cesitleri hakkinda genel bir bilgi verilmistir. Sakli Markov modellerinin tam olarak
anlasilabilmesi ve modellerin uygulamalarda kullanigli bir hale getiriimesi igin
¢6zllmesi gereken Ug¢ temel problem ele alinmigtir.
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INVESTIGATION OF THREE BASIC PROBLEMS IN HIDDEN MARKOV
MODELS

Ziileyha SEMERCI
ABSTRACT

Hidden Markov model is a statistical model especially used in nonstationary speed
processes and is an important tool for defining the true signals by a signal model.
An appropriate signal model allows us to get more information about the source of
the signals when the source is not clear. The signals can be characterized as a
stochastic process and the parameters of the process can be succesfully

estimated in statistical modelling.

In this study, the general structure of hidden Markov models are examined and
some information are given for the types of the models. The tree imortant
problems are investigated here for understanding the model’s structure clearly.
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1.GIRIS

Gercek hayatta incelenen siregler, cogu zaman sinyal olarak karakterize edilebilecek
gbzlemlenebilir ¢iktilar olusturur. Bu sinyaller, yapilarindan dolayi kesikli nitelikte (6rnegin;
sonlu sayida harften olusan bir alfabedeki karakterler ya da kodkitabindan bir niceligin
katsayilarinin vektdér olarak gosteriimesi) veya sirekli nitelikte (6rnegin; konusma
ornekleri, sicaklik ol¢iimleri, mizik gibi) de olabilirler. Sinyal kaynagr duradan (sinyal
kaynaginin istatistiksel 6zelliklerinin zamana gére degismedigi) ya da duragan olmayan
(sinyal kaynaginin istatistiksel 6zelliklerinin zamana gére degistigi) yapida olabilir. Burada
sinyaller saf, katigiksiz (sapmaksizin tek bir sinyal kaynagindan geldikleri durumda)
olabilecegi gibi, bagska sinyal kaynaklar (6rnegin gurdlti) veya iletim tahrifatlari,
yankilanimlar vb. tarafindan bozunuma ugramis olabilir.

Arastirmalarda elde edilen bu sinyallerin, sinyal modelleriyle karakterize edilmesi, 6nemli
bir problemdir. Sinyal modellerinin uygulanmasinin sebepleri ile ilgili gesitli nedenler
vardir. Bunlarin ilki; sinyal slrecinde kullanilan, béylece istenilen &zellikte ciktilari
olusturan bir sinyal modelinin teorik olarak tanimlanabilecegi bir temel saglayabilmesidir.
Ornegin, giriltd ve iletim tahrifatiar tarafindan bozulmus bir konusma sinyalini
glclendirmek istedigimizde, sinyal modelini glrdltiyl tamamen giderecek ve iletim
tahrifatina yol agan islemi kaldiracak bir sistem tasarlamak icin kullanabiliriz. Sinyal
modellerini énemli kilan ikinci bir neden ise, sahip olduklar potansiyel itibariyle
uygulamacilari sinyal kaynagini el altinda bulundurmak zorunda kalmaksizin, hakkinda
bircok sey 6grenebilme olanagi verebilecek niteliklere sahip olmalaridir. Bu 6zellik,
sinyallerin gergek kaynaklarini elde etme maliyetleri yUksek oldugu durumlarda bilhassa
6nemlidir. Bu sayede, iyi bir sinyal modeliyle kaynaklar simule edilebilir ve simllasyonlar
yoluyla mimkiin olabildigince bilgi edinilebilir. Son olarak, sinyal modellerini gerekli kilan
6nemli bir diger neden, modellerin uygulamada midmkin olabilecek en iyi sonuglari
vermesidir. Modellerin yardimiyla tahmin sistemleri, tanima sistemleri ve teghis sistemleri

gibi 6nemli uygulama sistemleri etkili bir bigcimde anlasilir hale gelebilmektedir.

Verilen bir sinyalin 6zelliklerinin karakterize edilmesi icin kullanilan birka¢ olasi sinyal
modeli vardir. Sinyal modelleri genel olarak, deterministik modeller ve istatistiksel
modeller olarak iki ana sinifa ayrilabilir. Deterministik modellerde, genel olarak, sinyalin bir
sinls dalgas! olmasi ya da Ustel toplamlardan olusmasi gibi bilinen bazi ézgil sinyal
Ozelliklerinden faydalaniimaktadir. Bu siniftaki sinyal modelleri, genel olarak dolaysiz
teknik 6zelliklere sahiptir ve burada amag, sinyal modellerine ait parametrelerin degerlerini
belirlemektir (Ornegin siniis dalgasinin genligi, frekansi ve fazi ya da Ustel genlikler ve



oranlar gibi). Sinyal modellerinin ikinci yaygin sinifi, sinyallerin sadece istatistiksel
Ozelliklerini tanimlamaya calisan istatistiksel modeller kimesidir. Bu istatistik modellere
ornek olarak Gauss suregleri, Poisson siregleri, Markov siregleri, sakli Markov suregleri
gosterilebilir. istatistiksel modellerin temelinde yatan varsayim, sinyalin rasgele siirec
olarak iyi bir sekilde tanimlanabilecegdi ve stokastik sireglerdeki parametrelerin kesin ve iyi
tanimlanmis bir yéntemle belirlenebilecegi (kestirilebilecegi) olgusudur.

Onemli uygulamalardan olan konusma siirecleri uygulamalari igin, deterministik ve
stokastik sinyal modellerinin ikisi de olduk¢a basarilidir. Konu Uzerinde yapilan
galismalarin timunde bir stokastik sinyal modeli tird olan sakh Markov modeli (HMM)
Uzerinde durulmustur. Bu modeller, haberlesme dilinde Markov kaynaklari ya da Markov
zinciri olasilik fonksiyonlari olarak adlandiriimaktadir. Matematiksel yapisi zengin ve
uygun bir sekilde kullanildijinda iyi sonuglar veren Sakli Markov modelleri, 1960’larin
sonu ve 70lerin basinda ©ne sUrilmesine ragmen, konu ile ilgili g¢alismalarin
yogunlagsmasi ancak 90’h yillarda baslamistir. Buradaki gecikmenin énemli iki nedeni,
teorik yapinin karmagik olmasi ve bu modellerin uygulanmasindaki materyal sikintisidir.

Sakli Markov modelleri, herbiri bir olasilik dagilimiyla (genellikle c¢cok boyutlu)
iliskilendirilen sonlu durum kimeleridir. Durumlar arasindaki gegisler “gecis olasiliklar” adi
verilen olasiliklar kiimesi ile belirlenir. Bir durumdan olasilik dagilimina gére sonug veya
g6zlemler Uretilebilir. Disaridaki gbézlemci sadece sonucu gérebilir, durumlar disariya
“sakh”dir. Bu nedenle bu modeller Sakli Markov Modelleri olarak adlandiriimigtir.

Saklh Markov modelleri iki katmanli rasgele bir slre¢ olarak dislnebilir. Alt katmanda
durumlarn gdzlenemeyen bir ayrik Markov zinciri, Ust katmanda ise, bu zincirin her bir

durumu igin ayri ayri tanimlanmis gbzlem olasilik yogunluklari vardir.

Tez galismasinin birinci béliminde konuya bir giris yapiimis; Il. Bélimde olasiliksal
sureclerle ilgili bazi temel kavramlar tanitiimistir. Kesikli parametreli Markov zincirleri
Bolum 1" te kisaca verilmis ve sakl Markov modeller igin genellestirilecek bazi basit
ornekler incelenmistir. Tez calismasinin odagi olan sakli Markov modelleri B6Iim IV’ te ele
alinmistir. Sakli Markov modellerindeki problemlerin incelenmesi ve ¢dzimleri Bolim V' te

verilmistir. Tez ¢alismasinin son b6liminde ise, sonug ve tartismalar yer almaktadir.



2. OLASILIKSAL SUREGLER
2.1. Giris

Olasiliksal slregler (stokastik slrecler) kurami, olasiliksal kurallara gére, zaman icinde
gelisen sistemleri inceler. Kuram, bilim ve teknigin bir¢ok dalinda &zellikle astronomi,
biyoloji, endustri, tip gibi alanlarda basariyla uygulanmakta; bilimsel 6grenme ve
modelleme ¢alismalarinda etkin bir bicimde kullaniimaktadir.

Olasiliksal sireglere basit bir érnek icin bir evrenin blyUkligini gbéz 6nine alalim.
Baslangicta (t=0 noktasinda) evrenin blyUkliga X, olabilir. Bu evrende sonraki gézleme
dek, bazi bireyler evrenden ayrilabilir ya da bazi bireyler ortaya gikabilir. Bu nedenle t=1
noktasinda evrenin blyUkligund temsil eden Xy, bir raslanti degiskenidir ve alacagi deger
Xo' a baghdir. t=2 noktasina ait olan X, degiskeni ise, olasiliksal olarak X, ve Xi'e baghdir.
Bu sure¢ icin olasiliksal model, evrenin herhangi i ve j (j > i) zamanlar arasindaki

blylmesini (ya da azalmasini) gésterir ve Xy,Xj, .. . ,X'ye baghdir.

Kesikli zamanli olasiliksal sireclerde gbzlemler yalnizca saptanmis zamanlarda yapilir.
Surekli zamanl olasiliksal siireclerde ise, gézlemler tim olasi zamanlarda diigtnalir. Bu
t0r sureglerin ¢6zimlenmesi oldukga karmasiktir.

2.2. Olasiliksal Sirecin Tanimi

Olasiliksal sireg, raslanti degiskenlerin olusturduklari {X;, t € T} kimesidir. Zaman,
slrecin parametresidir. T' ye indeks kiimesi adi verilir ve x;, X{' nint € T zamaninda aldigi
degeri gosterir. T={0,+ 1, £ 2,. . .} yada T = {0,1,2,...} oldugunda slrece kesikli parametreli
stre¢ , T= {t: -o<t<=} ya da T = {t: t=20} oldugunda stirekli parametreli sire¢c denir
(inal,1988).

Tanim bolgesinde her h>0 t € T icin P(x-h < X; < x+h) olasiligi varsa, x'e {X;, t€T}
olasiliksal sirecin bir olasi degeri ya da durumu adi verilir. Tim olasi durumlarin
olusturduklari kimeye de durum uzayi denir. Durum uzayinda sonlu ya da sayilabilir
sonsuzlukta durum varsa, slrecin kesikli durum uzayh bir olasiliksal slre¢ oldugu
sOylenir. Durum uzay! kesikli ise incelenen streclere kesikli durum sireci; durum uzayi
sUrekli ise, ele alinan surece surekli durum sirreci adi verilir. Tez galismasinda durum

uzayi S ile tanimlanacaktir.



2.2.1. Bagimsiz artmali slire¢

ti<to<ts<ts<. . . icin Xp-Xy ,X@-Xi ,.... bagimsiz raslanti degiskenleri ise. {X;, t € T} ye
bagimsiz artmali sirec adi verilir. Bdyle bir olasiliksal slrecte X.x-X; artmasi t'den
bagimsiz ise, siirecin duragan bagimsiz artmali bir slire¢ oldugu séylenir (inal,1988).

2.2.2. Olaslliksal sUrecin ortalama deger ve 6zdegiske islevleri

{X,t € T} olasiliksal siirecinde E( X{) < « olsun. t € T igin,

biciminde tanimlanan fonksiyona ortalama deger fonksiyonu ve s, t € T igin,

K(s,1) = Cov(Xs,Xy)

biciminde tanimlanan fonksiyona kovaryans fonksiyonu adi verilir. Kovaryans fonksiyonu
s,t € T icin simetriktir. Bu nedenle, K(s,t)=K(t,s) esitligi yazilabilir.

V(X) = E(Xo)-[EX) ile Cov(X,Y) = E(XY)-E(X)E(Y) karsilastirilirsa,

V(Xs)=Cov(Xs,Xs)=K(s,s) (2.1)

elde edilir. Burada V(X), X¢'nin varyansidir.

{X,, t € T} olasiliksal slrecinde K(s,t) yalnizca t ile s arasindaki farka bagli ise, bu siurece
kovaryansi duragan sire¢ adi verilir. Kovaryansi duragan surecglerde, kovaryans
fonksiyonu,

K(s,t)=K(t-s)

ya da t, iki zaman arasindaki farki géstermek lzere,

Cov(Xs,Xsu)-K(t) (2.2)



olur. Esitlik (2.1) ve (2.2)'den, her s € T icin V(X;) = K(0) elde edilir.

Kovaryansi duragan bir stirecin ortalama deger fonksiyonunun degismez olmasi
gerekmez.

2.2.2. Duragan surecler

Her C sayisi igin,

Yi =Xt+<

biciminde tanimlanan {Y,t € T} olasiliksal sireci. {X,t € T} olasiliksal slreci ile ayni
ortalama deger ve kovaryans fonksiyonuna sahip ise, {X;t € T}'ye duragan slire¢c adi
verilir. Bu durumda ortalama deger fonksiyonu t'den bagimsizdir ve kovaryans duragandir.
Bu tanimlamaya gére ortalama deger fonksiyonu m(t) = p’ dir ve kovaryans fonksiyonu da
Cov(Xs, Xs.1)=K(t) olarak yazilabilir. Burada s6z edilen duraganlik tanimi uygulamalarda

varliginin incelenmesi en kolay olan duraganlik tanimlamasidir.

(X1, - . . ,Xi) rasgele vektori ile (Yy, . . . ,Yi ) rasgele vektort ayni dagilimli ise, {X;, t € T}'
nin k' inci dereceden duragan bir sire¢ oldugu sdéylenir. Burada verilen duraganlik tanimi
kuvvetli anlamda bir duraganhk tanimidir. Sayet {X;, t € T} olasiliksal sireci her k igin
k'inci dereceden duragan slregc ise, bu sirece de K'inci dereceden kovaryans duragan
siireci adi verilir (inal,1988).

2.3. Markov Sirecinin Tanimi

indeks kiimesinde yer alan t; <t, < . . . < t, zaman noktalari i¢in, X' nin Xy, Xiz, Xis, - - -
X1 lerin aldigi degerlere kosullu dagilimi yalnizca Xi,.1'in degerine bagl ise, {X;, t € T}
slirecine bir Markov sireci adi verilir. Buna gére, herhangi gergel x,. . . ,x, sayilari igin,

P (Xin=Xn/Xt1=X1, Xi2=X2 ,...., Xtn-1=Xn-1)= P(Xtn=Xrn/Xitn-1=Xn-1) (2.3)



tanimi s6z konusudur. Esitlik (2.3)’'e Markov 6zelligi adi verilir. Yukarida tanimlanan
esitligin sdzel ifadesi ise, sirecin su anki durumu sadece bir dnceki duruma baghdir ve
gecmis ty,...,th.o’deki durumlardan bagimsizdir (inal,1988).

Markov siregleri, slirecin parametresi olan zamanin ve durum uzayinin niteligine gére
siniflandirihr. Durum uzay! kesikli olan Markov slrecine Markov zinciri adi verilir.
Uygulamalarda {0,1,2,...} tamsayilar kimesi, Markov zincirlerinin durum uzaylarinin
tanimlanmasinda sik sik kullanilir. Durum uzay! sonlu ise, zincire sonlu Markov zinciri,
aksi durumda incelenen sirece sonsuz Markov zinciri adi verilir. Markov sureglerinin
durum uzayina ve zamana bagli olarak siniflandiriimasi Tablo 2.1’ de verilmistir.

S
Kesikli Surekli
Kesikli Kesikli Degistirgeli Markov Kesikli Degistirgeli Markov
Zinciri Sureci
T Sirekli Sarekli Degistirgeli Markov | Kesikli Degistirgeli Markov
Zinciri Sureci

Tablo 2.1. Markov Sireglerinin Siniflandiriimasi

Tez cgalismamizda amag sakli Markov modellerinin incelenmesi oldugundan &6ncelikle
kesikli parametreli Markov zincirleri izleyen bélimde kisaca ele alinacaktir.

3. KESiKLi PARAMETRELiI MARKOV ZiNCIiRLERI

3.1. Gegis Olasiliklan

{X;, 1=0,1,2,...} kesikli parametreli bir Markov zinciri olsun. Kesikli parametreli oldugundan,
bu zincir {Xo, X4, Xo,... } biciminde gosterilebilir. Durum uzayindaki i ve j durumlari igin

tanimlanan,

Pi(M,N)=P (Xm.n=j/Xm=i) , i,j € Sicin (3.1)

kosullu olasiligi, gecis olasiligi fonksiyonu adini alr. Esitlik (3.1)'de verilen olasilik
yalnizca n zaman aralidina bagl, m zamanina bagli degilse, zincire zaman iginde
homojen Markov zinciri ya da duragan gegis olasilikli Markov zinciri adi verilir (inal,1988).
Bu tlr zincirlerde,



Pi(N)= P(Xmn=/Xm=i) , i,j € Sigin (3.2)

olasiligina n-adim gecis olasiligi denir. Esitlik (3.2)'de n=1 ise p;(1), p; biciminde gdsterilir

ve
Pi=PXm1=i/Xm=i) i,j € Sigin (3.3)
olasihgi bir-adim gegis olasiligr adi verilir.

Herhangi bir i durumundan durum uzayindaki diger tUm durumlara i durumu da dabhil
olmak Uizere gegcilebildiginden standart olasilik tanimlari gercevesinde

2.p " =1
J

, her i€ S;n=0,1,2,... icin (3.4)

yazilabilir ve n=0 igin,
pii(0)=1, i=j icin
=0, i# icin

olur.

3.2. Olasilik Vektoriu Ve Olasilik Matrisi

Bir u=[u; uz . . . uy] vektdrinun olasilik vektdri olabilmesi igin, asagida verilen iki kosulu

saglamasi gerekir. Bunlar,
1) Olaslilik vektériinde negatif Gyelerin olmamasi ve

2) Ogelerin toplaminin 1’e esit olmasidir.

A=[a;] kare matrisinin tim satirlari olasilik vekioru ise, béyle matrislere olasilik matrisi adi

verilir.



TEOREM 1: A=[a;] matrisi nxn boyutlu olasilik matrisi ve u vektéri n 6geli olasilik vektori
ise, UA, bir olasilik vektoriadur.

TANIT: uA vektord,

n

u Az[ul...un]

nl : : : nn

=[U1@y1+...+Un@n1+...+UsQ1n+...+Unann)

olur. Vektdrin égeleri pozitiftir ve 6gelerin toplami 1’e esittir.

U1@11+...+Un@n1+...+U1@1n+... +Un@nn=U1 (Q11+...+@1n)+...+Un(@n1+... +8nn)

=Uq+...+U,=1

TEOREM 2: A=[a;] ve B=[b;], esit boyutlu olasilik matrisleri ise, AB olasilik matrisidir.

TANIT: AB matrisini,

a a, || by, b,
AB =
_anl . . . ann B _bnl . . . bnn ]




biciminde yazilabilir. A'nin her satiri olasilik vektértdir. AB’nin satirlari A'nin satirlari ile B
matrisini carparak elde edildigi icin Teorem 1’e gére AB’nin satirlari olasilik vektdri ve AB,
olasilik matrisidir.

TEOREM 3: A=[g;] olasilik matrisi ise, An de (tim pozitif n degerler icin) bir olasilik
matrisidir.

TANIT: Teorem 2'de B yerine A alinirsa A? olasilik matrisi olur. Bu yol izlendiginde,

A% A*.... matrislerinin de olasilik matrisleri olduklari gérilir.

3.3. Gecis Matrisi

Durum uzayr S={0,1,2,...} olan bir Markov zincirinde, bir adim gegcis olasiliklarinin
olusturduklari matrise gegis matrisi denir ve asagidaki sekilde tanimlanir. Buradaki
tanimda durum uzayinin sayilabilir sonsuzlukta oldugu kabul edilmistir.

O_Poo Por  Pox
L py Py P

le:pij]:% P‘zo p‘21 p‘zz

burada yukarida tanimlanan gegis matrisi asagidaki kosullari saglar (inal,1988).

1) p;20,  tamij€ S icin,

ZP,-,- =1
2) J

,10m i € Siicin



3.4. Kesikli Markov Siireci

Bu slrecin daha acik bir bicimde ifade edilmesi igin Sekil 1°’de sunulan érnek ele
alinmistir. Burada durum sayisi 5 olarak alinmistir. Durumlardan durumlara gegislerin s6éz

konusu oldugu bu érnek icin mevcut olasi tim kombinasyonlar asagida goérilmektedir.

Sekil 1. 5 durumlu bir Markov zinciri

Burada sireg; dizenli araliklara sahip kesikli zamanlarda, durumlarla ilgili olasiliklar
kiimesine gbre bir durum degisikligine (ayni duruma dénmesi olasidir) ugramaktadir.
Durum degisikliklerinin meydana geldigi anlar t=1,2,... olarak tanimlanmakta ve t anindaki
gercek durum q; olarak gosterilmektedir. Yukaridaki sisteme ait tam bir olasilik tanimi,
genel olarak mevcut durum (t anindaki) ile bundan 6nceki durumlarin &zelliklerinin
belirtiimesini gerektirecektir. Ozel olarak, kesikli birinci dereceden Markov zinciri icin, bu
olasiliklarin tanimi, sadece mevcut duruma ve daha énceki durumlara gore kesilerek
kisaltilacaktir. Buna gore,

PI:qt :Sj |q,_1 =S.9,, =Sk"":|=P|:qt :Sj|qt_1 =Si]
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yazilabilir. Burada (3.5)’deki esitligin sag tarafinin gecmis zamandan bagimsiz oldugu
sOylenebilir. Bu olasiliklar asagidaki gegis olasiliklari olarak ifade edilebilir.

a;=Pla.=Sla.=S]  liicn (39

Burada standart olasilik kurallari gergevesinde

a.>0

i (3.7a)
N

Z a; =1

J=1 (3.7b)

kisitlarin varhdi s6z konusudur (Rabiner, 1989).

Yukaridaki tahmini slrreg, sirecin ¢iktisi, her bir durum gdzlemlenebilir bir olaya karsilik
gelmek tzere zamanin her bir anindaki durumlarin kiimesi oldugundan, gézlemlenebilir bir
Markov modeli olarak adlandirilabilir. Kesikli Markov zinciri ile ilgili anlasilir bir érnek
olarak burada 3 durumlu bir Markov zinciri 6rnek olarak verilecektir. Gln iginde herhangi
bir zamanda havanin asagida verilen durumlardan biri olarak gézlendigi varsayilsin.

Durum 1: yagmurlu ya da karl
Durum 2: bulutlu

Durum 3: giinesli

Mantiksal olarak herhangi bir t glininde havanin, yukaridaki durumdan sadece biri ile
tanimlanacagi aciktir. Burada bir adim gegis olasiliklarinin yer aldigi gegis matrisi
asagidaki sekilde tanimlandigi kabul edilsin.

04 03 03
A={a;}=[02 06 02

0.1 0.1 0.8
Arastirmaci birinci gtindeki (t=1) havanin ginesli (Durum 3) oldugunu varsayarak su
soruyu sorabilir: “Sonraki 7 giin i¢in havanin “ginesli-gtinesli-yagmurlu-yagmurlu- giinesli-
bulutlu- glnesli” olmasi olasihigi nedir?”.Bu soruyu bigimsel olarak ifade etmek igin,
t=1,2,3,...,8 e karsilik gelmek Gzere O gbzlem dizisi O={S3,S3,S3,51,5+,53,52,S3} biciminde
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tanimlanabilir ve bundan faydalanarak, herhangi bir model igin O vektériiniin gergeklesme
olasihidinin elde edilmesi amaglanabilir. Bu olasilik, ilk durum olasiligi bilindigi igin,

7 =Pla=5]  1<i<n (3.8)

P(O|Model) = P S,.S,.S;.5,.5,.5,.5,.S; [Model |
=P[S,].P[S,|S,].P[ S| S, |.P[S|S, ].P[S]S,]
P[S,|S,].P[S,]S;].P[S,)5, ]

= 7[3 As3.055.05,.4,,.0,5.05, .0y

=1.(0.8)(0.8)(0.1)(0.4)(0.3)(0.1)(0.2)
=1.536x10"

olarak ifade edilebilir ve hesaplanabilir.

Burada sorabilecek ve modeli kullanarak cevaplanabilecek bir diger ilging soru ise,
modelin bilinen bir durumda oldugunu varsayildiginda, tam olarak d kadar giin boyunca
havanin ayni durumda kalmasi olasiliginin ne olacagidir. Bu olasilik, verilen model igin

asagidaki sekilde tanimlanabilir.

0=15.5..5,....5..5 . #5,
1 2 3 !

d 4+
Bu olasilik Esitlik (3.9) ile ifade edilebilir.
P(O|Model,q, = S,) = (a,)"" (1-a;) = p,(d) (3.9)

Burada pi(d)'nin bOy0kligh i durumundaki d sire igin kesikli olasilik yogunluk
fonksiyonunun degeridir. Bu Ustel slire yogunlugu, bir Markov zincirindeki durumun
sUresinin karakteristigidir. pi(d)’den faydalanarak, s6z konusu durum igin

d_i = Z dpi (d)
4=l (3.108)
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1

I-a, (3.10b)

=Y d(a,) " (1-a,) =

biciminde baslamak kosuluyla, beklenen gbzlem (siire) miktarini hesaplanabilir. Bdylece,

glnesli olarak gecmesi beklenen sonraki glinlerin sayisi modele gére,

S W B
l-a, 1-08 02

u

d-

dir. Bulutlu glnlerin sayisi,

11 1
l-a, 1-0.6 04

1

q-

dir ve yagmurlu ginlerin sayisi ise

r 1 1
l-a, 1-04 0.6

u

1.67

d-

olarak hesaplanir.

4. SAKLI MARKOV MODELLERI

Tez calismasinda bu noktaya kadar, her bir durumun gézlemlenebilir bir olaya karsilik
geldigi Markov modelleri ele alinmistir. Ancak bu modeller, birgok énemli problemin
¢dziimiinde uygulanabilirlik acisindan son derece kisitlayici modellerdir. Bu bélimde ise,
Markov modellerinde mevcut olan kisitlayici durumlari ortadan kaldiran sakli Markov
modelleri ele alnacaktir. Bu modellerde gdzlemlerin elde edildigi durumlar
g6zlenemediginden ele alinan slre¢ gizli bir slregtir ve ancak gbzlem dizilerini
olusturacak baska bir olasiliksal sure¢ kimesi vasitasiyla gézlemlenebilecek temel bir
olasiliksal surece sahip iki kat daha derinde saklanan Markov modellerini de igerir. Sakli
Markov modellerinin daha anlasilir bir sekilde ifade edilmesi igin asagida verilen yazi-tura

ve kap-top modelleri ele alinacaktir.
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Yazi Tura Modelleri

Burada icinde neler oldugunun gérilmesini engelleyen bir bariyer olan bir odanin var
oldugu dusindlstn. Bariyerin bir tarafinda, bir ya da birden ¢gok madeni para ile yazi tura
deneyleri yapan bir birey olsun. Bu kisi, tam olarak ne yaptigi konusunda bariyerin diger
tarafinda olan kigiyi bilgilendirmesin ve sadece havaya atilan her bir madeni paranin

sonucunu soylesin. Bu tiir bir denemede arastirmacinin elinde sadece yazi ve turalardan

olusan bir gézlem dizisi olacaktir. Burada elde edilen gdzlem dizisi, K yaziyr ve 3 de
turay! ifade etmek (izere su sekilde olacaktir.

0=0,0,0,..0,

= kK333 k33 K.k

Yukaridaki senaryo g6z éninde alindiginda, énemli olan nokta, gézlemlenen yazi ve
turalar dizisini aciklayacak bir sakli Markov modelini nasil yapilandirilacagidir. Burada
karsilasilacak ilk soru, modeldeki durumlarin neye karsilik gelecegi ve bundan sonraki
soru da modelin icinde ka¢ tane durumun olmasi gerektigine karar verilmesidir. Olasi bir
segenek, bu denemelerin sadece tek tarafli bir madeni parayla yapilmis olabileceginin
distnUlmesidir. Béyle bir varsayimda, durumlarin her biri madeni paranin bir ylGzine
karsilik gelecek bicimde iki durumlu bir Markov modeli ile karsilasilir. Bu model Sekil
2(a)’da resimle gosterilmistir (Rabiner,1989). Bu durumda Markov modeli gézlemlenebilir
olup, modelin ézelliklerinin tam olarak belirtilebilmesine iliskin tek sorun, paranin degismis
yansiziigi (yani; érnegin tura gelmesi olasihidi) icin en iyi degerin ne olacagi hakkinda
kararin verilmesi olacaktir. Sekil.2(a)'dakine benzer bir sakli Markov modeli, durumun tek
bir bicimde kosullandiriimis madeni paraya denk geldigi ve bilinmeyen parametrenin
madeni paranin yanhlik degeri oldugu bozulmus bir 1-durumlu model olacaktir. Burada
durumun bozulmusg olma nedeni madeni paranin hileli bir yapiya sahip olmasidir.

Havaya atilan madeni paranin sonucu ile ilgili olarak gbézlemlenen diziyi agiklayacak ikinci
bir sakli Markov modeli formu da Sekil.2.(b)'de verilmistir. Buradaki modelde iki durum
bulunmakta olup, her bir durum havaya atilan farkli ve yanl bir madeni paraya karsilk
gelmektedir. Durumlarin her biri, yazi ve turalardan olusan bir olasilik dagilimi ile
tanimlanirken; durumlar arasindaki gegisler de bir gecis matrisi ile agiklanir. Durumlardan
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durumlara gegisi belirleyecek fiziksel mekanizma ise bagimsiz para atma olaylarinin bir
kiimesi ya da diger bazi olasilik olaylari ile olabilecektir.

Havaya atillan madeni paranin sonucu ile ilgili olarak gbzlemlenen diziyi agiklayacak
Ogclncu bir sakli Markov modeli formu ise, Sekil.2.(c)’de verilmisti. Bu model, ¢
kosullandiriimis madeni paradan faydalaniimasina ve bu Ug¢l arasindan bazi olasilik

olaylarina dayanarak segim yapilmasina karsilik gelmektedir.

PLH) 1=PiH)
1=PiM)

(a)

e O=Y¥TTYTYYITY_.
A7 TURA ST

bl O22

i ! 1““11 j :

(L] [T v O=YYTTYTYYITY_.
PiHl =Py PiH)= Py S=2HZZNZZTD
P(TI=1-Py PITI=i1-py

Oyy Gz
i 2
() i O=YYTTYTYYITY_.
23
S=ROITHIMI_
32
O3y
DLRLA

PIH) Py Py Py
PIT) 1=Py 4-Py 1-By

Sekil 2. Sakh yazi- tura deneylerinin sonuglarini agiklayabilecek Gg¢ farkli Markov modelleri
(a) 1 madeni parali model
(b) 2 madeni parali model
(c) 3 madeni parali model
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Yukaridaki sekilde yer alan birinci model, tek bir madeni para igeren modeli, ikinci model
madeni para sayisinin iki adet oldugu sakli Markov modelini ve son model ise kullanilan
madeni para sayisinin (¢ adet oldugu durumu icermektedir. Burada dikkat edilmesi
gereken husus madeni para sayisi arttikca modellerin daha karmasik bir hal alacagidir.
Yazi-tura modelleri sakli Markov modellerinin bigiminin daha iyi anlagilabilmesi icin farkli
madeni para sayilarinda da incelenebilir. Burada gdzlemlenen yazi tura dizilerinin
aciklanmasina iliskin Sekil.2’de gdsterilen ¢ model arasindan yapilmis bir segim igin,
dogal olarak sorulmasi gereken soru, hangi modelin gercek gbzlemleri en iyi bicimde
kargilayacagidir. Sekil.2(a)’daki basit bir madeni parali modelde bilinmeyen parametre
sayisi 1, Sekil.2 (b)'deki iki madeni parali modelde bilinmeyen parametre sayisi 4 ve
Sekil.2(c) ‘deki Gi¢ madeni parali modelde bilinmeyen parametre sayisi 9 olacag! agiktir.
Bu nedenle, daha blylk sakli Markov modelleri, zorluguna karsin daha fazla serbestlik
saglayacagindan, bir yazi tura serisinin modellenmesinde, kendilerine denk disen daha
kiclk modellere gbre, yapilarinda mevcut olan &zelliklerinden dolaylr daha elverisli
g6riinmektedir.

Kap ve Top Modeli

Bu calismada sakh Markov modeli teorisindeki fikirleri daha karmasik durumlara uygun
gelecek bicimde genisletmek icin, yukarida aciklanan yazi-tura modeline ek olarak
Sekil.3’'te tanimlanan kap ve top sistemi verilecektir. Bu modelde bir odanin icinde N
sayida iginde renkli toplar olan camdan kaplar ve sec¢imi yapan bir kiginin oldugu
varsayllmistir. Burada her bir kabin i¢inde, M farkl renkte ¢cok sayida top bulunmaktadir.
Odadaki kisi rasgele olarak herhangi bir kabi segcmekte ve segilen bu kaptan rasgele bir
top almaktadir. Kisi topun rengini gézlem olarak kaydedilmek Uzere secimi gérmeyen
diger kisiye beyan ettikten sonra c¢ektigi topu yine ayni kaba geri koymaktadir. Bu islem
mevcut kapla ilgili rasgele secim siirecine gére yeni bir kap secilerek ve rasgele bir top
alinarak yinelenecektir.

Bu sirecin tamami, gdzlemlenebilir sakli Markov modeli ¢iktisi olarak modellendirmek
istedigimiz sonlu bir renk gézlemleri dizisi Gretecektir. Surasi acik olmaldir ki, kap ve top
slrecine karsilik gelen en basit sakli Markov modeli, her durumun &6zel bir kaba karsilik
geldigi ve her bir durum igin bir top rengi olasihiginin tanimlanabilecegi modeldir. Kaplarin
segimi, sakli Markov modeline ait durum gegis matrisine gére belirlenecektir.
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Sekil 3. Kap ve top modeli

Yukarida tanimlanan kap ve top modelinin durumlari bilindiginde B6lim 3’te tanimlanan
kesikli parametreli Markov zinciri elde edilir. Bu model asagida verilen Sekil 4(a)’ da
tanimlanmaktadir. Burada hem gdzlemler hem de gdzlemleri yaratan durumlar (kaplar)
bilinmektedir. Kap ve top modelinde 10 deneme sonucunda 6rnek olarak elde edilen
g6zlem dizisinin asagida verildigi gibi O={sari, yesil,kirmizi, yesil, yesil, mavi, kirmizi,
kirmizi, sari, mavi} oldugu gérilmekte ve bu toplarin sirasiyla 2,1,1,3,2,2,2,3,3,1 nolu
kaplardan cekildikleri gérllmektedir. Buna karsin Sekil 4(b)’ de tanimlanan modelde
O={sari, yesil,kirmizi, yesil, yesil, mavi, kirmizi, kirmizi, sari, mavi} seklinde elde edilen
g6zlemler dizisi icin durumlar gizlidir. Burada 6rnegin birinci denemede elde edilen sari
topun mevcut U¢ kabin hangisinden geldigi bilinmemektedir. Bu durum sakli Markov
modeli ile Markov modeli arasindaki temel farkliliktir. Gergek hayatta bu nedenle sakh
Markov modellerinin daha genis bir kullanim alani olacagi aciktir. Ozellikle kaynag: belli
olmayan sinyallerin modellenmesinde sakli Markov modellerinin daha basarili olacagi
acikga goériimektedir.
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o

{Y,G,R,G,G,B,R,RY,B}

S

Il

{2,5,1,3.2,2.2.3.5.1}

Sekil 4. (a) 3 durumlu Markov modeli
(b) 8 durumlu sakli Markov Modeli

4.1. Sakli Markov Modelini Olusturan Unsurlar

Yukarida verilen 6rnekler, sakli Markov modelinin ne oldugu ve basit senaryolara nasil
uygulanabilecegi konusunda oldukea iyi bir fikir vermektedir. Calismanin bu béliminde
sakli Markov modelini olusturan unsurlar bicimsel olarak tanimlanacak ve modelin gdzlem
dizilerini nasil Urettigi agiklanacaktir.

Bir sakli Markov modeli asagidaki bicimde tanimlanabilir:

1) N, model igindeki durumlarin sayisidir. Durumlar gizli olsalar da, bir ¢ok pratik
uygulama i¢in gogu zaman durumlara ya da modeldeki durumlar kiimesine iliskin bazi
belirgin fiziksel anlamlar mevcuttur. Bundan dolayi, érnegin yazi tura deneylerinde, her
durum ayri bir kosullandinimis paraya karsilik gelir. Kap ve top modelinde, durumlar
kaplara karsilik gelir. Genel olarak, durumlar kendi iglerinde, herhangi bir duruma
herhangi baska bir durumdan ulasilabilecegi bicimde baglantihdir. Bununla birlikte,
konunun ilerleyen béumlerinde, durumlarin olasi diger i¢ baglantilarinin da siklikla énemli

s =1S5,.5,...

olduguna deginilecektir. Galismada durum kimesi =Sy} biciminde ve t

anindaki durum ise q; olarak goésterilecektir.
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2) M, her bir duruma ait ayrik g6zlem sembollerinin sayisidir. Sayet gbézlemler sirekli ise,
M sonsuzdur. Gézlem sembolleri, modellenen sistemin fiziksel giktisina karsilik gelir. Yazi
tura deneyleri icin, gbézlemlerin sembolleri sadece yazi ve turadan ibaret olup; kap ve top
modelinde ise kaplardan segilen toplarin renkleri bu sembollerin yerini almistir. Calismada

V={v,,V,..

sembollerin her biri Vi biciminde gdsterilecektir.

3) a;=P| 4., =5,la,=5 ] , I<i,jsN (4.1)

olmak Uizere, durum gegis olasilik dagihmi A={a;} dir.
Herhangi bir durumun tek bir adimda herhangi baska bir duruma doéniisebilecegi 6zel bir
durum igin, her i,j igin a;>0 olacaktir. Diger sakl Markov modeli tlrleri i¢in, bir ya da birden

fazla (i,j) cifti igin a;=0 olacaktir. Gegis olasiliklar standart olasilik kurallarini saglamahdir
(Warakagoda,1996).

olmak Uzere, j durumundaki gézlem sembolti olasiligr dagihmi B={b;(k)}'dir.
bj(k) icin asagidaki stokastik kisitlar saglanmalidir. (Warakagoda,1996)

ve
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ﬂ-i:P[qIZSi]

5) 1<i<N (4.3)

olmak Uizere baslangic durum dagilimi 7 ={7["} dir.

N, M, A, B ve 7 nin uygun degerleri igin (her bir O, gbzlemi V, sembollerinden biri ve T ise
dizideki gézlemlerin sayisi olmak Gzere) sakli Markov modeli,

0=0,0,..0,

gibi bir gézlem dizisini verecek bir Urete¢ olarak kullanilabilir.
Bunun igin;

Adim 1) ilk durum dagihmi Z’ye bagh olarak, q,=S; olacak bicimde baslangic durumu
segilir.

Adim 2) t=1 olarak alnir.

Adim 3) S; durumundaki sembol olasihgi dagilimina yani bi(k)'ya gére Oi=v olarak segim
yapilir.

Adim 4) S; durumunun durum gegis olasiligi dagilimin, yani aj’ye gére yeni bir g.1=S;
durumuna gegilir.

Adim 5) t=t+1 olarak alinir; t<T ise 3. adima geri dondlir. Diger durumlarda ise islem

sonlandirilir.

Yukaridaki islemler, hem bir gézlem (reteci olarak ve hem de g6z déniinde bulundurulan
bir gézlem dizisinin, uygun bir sakh Markov modeli tarafindan nasil Gretildiginin bir modeli
olarak kullanilabilir.

Yukaridaki degerlendirmelerden, sakli bir Markov modelinin 6zelliklerinin tam olarak
belirlenebilmesi igin, model parametreleri olan N ve M’nin, gézlem sembollerinin ve (¢
olasilik 6lgiminin A,B ve 7 ’nin belirtimesinin gerekli oldugu goérlir. Gosterimde kolaylik

olmasi agisindan, modeldeki parametreler kimesinin tamamini kisaca
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A=(A,B,7)
biciminde gdsterilecektir (Warakagoda,1996).
4.2. Sakhi Markov Modelinin Varsayimlari
Matematiksel ve hesaba dayall islemlerde kolaylik saglamasi agisindan sakli Markov

modelinin teorisinde asagidaki varsayimlar kullaniimaktadir. Bu varsayimiar,

1) Markov varsayimi,
2) duraganlik varsayimi ve
3) c¢ikti bagimsizlik varsayimidir.

Burada yukarida belirtilen varsayimlar kisaca agiklanacaktir.
1) Markov varsayimi:

Sakli Markov modelinin taniminda verildigi Uzere gecis olasliklari asagidaki gibi

tanimlanmistir.
a; = P[qt =S, |‘1;_1 :Si]

Kesim 2.3'te verildigi gibi burada da gelecek durumun yalnizca simdiki duruma bagh
oldugu varsayiimaktadir. Burada model gercekte birinci derece sakh Markov modeli olur.
Gelecek durum gecmisteki k duruma dayanabilirse, ki bu durum bazi modellerde gecerli
olur, bu durumda model k. derece sakh Markov modeli olarak adlandinlir. Gegis
olasiliklari ise asagidaki gibi olur.

Qi iyj = P|:qt+l =S;lq, = Si, Gy =S5 =S,

k:| ’ 1< i17i27-"7ik’j <N

Yiksek dereceli sakli Markov modelleri yapi itibariyle ¢ok karmasiktir. Bu nedenle birinci
derece sakh Markov modelleri ¢ok yaygindir. Ancak son yillarda arastirmacilar yiksek
dereceli sakl Markov modellerinin kullanimi (izerine galismaktadirlar.
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2) Duraganhk varsayimi
Bu varsayimda gegislerin yer aldigi durum gegis olasiliklarinin gegerli durumdan bagimsiz
olduklari varsaylimaktadir. Matematiksel olarak asagidaki bicimde tanimlanir.

P|:qt1+1 :Sj q, :Si]:P[%ZH :Sj q,, =S,

} her t; ve t, igin

3) Cikti bagimsizlik varsayimi

Bu varsayim ise var olan, gegerli ¢iktinin (g6zlem) 6nceki gézlemlerden istatistiksel olarak
bagimsiz olmasi gerektigini vurgular. Bu varsayimi, 0=0;,0,,...,0; gbézlem serisi ele
alarak matematiksel olarak formdile edebiliriz.

Sakl Markov modeli A igin varsayima gére asagidaki bigimde tanimlanir.

T
P[0|q1,q2,...,qT,/l] =HP(0, |qt,/1)
t=1

Diger iki varsayimdan farkli olarak, bu varsayimin gecerliligi cok sinirlidir. Bazi hallerde bu
varsayim yeterince uygun olmayabilir. Béylece sakl Markov modellerinin kuvvetli zayifhig
ortaya ¢ikar. (Warakagoda,1996)

5. SAKLI MARKOV MODELLERININ UG TEMEL PROBLEMi

Bir 6nceki bdlimdeki sakli Markov modeli bicimi g6z 6niine alindiginda, modelin gercek
verilere uygulanabilmesi igin ¢ézllmesi gereken énemli (¢ ana problemin oldugu géze
carpmaktadir. Problemler agagida sunulmustur:

Problem 1: Bu problem literatlirde degerlendirme problemi olarak adlandiriimaktadir.
Burada vurgulanan problem “O=04,0,,...,0; bir gbézlem dizisi ve A=(A,B,1T) ise bir model
olmak Uzere, bu modele ait gézlem dizisi olasiligi P(OIA) etkin bir bigcimde nasil

hesaplanabilir?” sorusunun nasil cevaplanacagidir.

Problem 2: Literatiirde bu probleme kodlama problemi olarak yer almistir. Bu problem ile
“0=04,0,,...,0; bir gbézlem dizisi ve A=(A,B, ) ise bir model olmak (izere, modele uygun
olarak gdézlemleri en iyi agiklayabilen ve Q=q;,0a,...,qr seklinde gdsterilen durum dizisi

nasil secilebilir?” sorusunun cevaplanmasi amaclanmaktadir.

22



Problem 3: Ogrenme problemi olarak da adlandirilan bu problemde ise “P(OI\) olasiliginin
maksimize edilebilmesi icin A=(A,B,71) model parametrelerinin nasil ayarlanmasi
gereklidir?” sorusuna yanit aranmaktadir.

1. problem, sdz konusu bir model ve gézlemler dizisi i¢in, gézlemlenen dizinin model
tarafindan dretilme olasihdinin nasil hesaplanacag ile ilgili bir problemdir. Ayrica, bu
problem, belirli bir modelin belirli bir gézlem dizisi ile ne kadar eslestirecegi problemi
olarak da diisiinebilir. Bu bakis agisi son derece kullanishdir. Ornegin, birbirine rakip iki
model arasindan se¢im yapilmasi istenildiginde, 1. problemin ¢6zimi gdzlemlere en

uygun olan modeli segcme sansini verecektir.

2. problem, modelin gizli kalan kismini agiga cikarmaya, “dogru” durum dizisinin
bulunmaya calisildidi bir problemdir. Dejenere modeller igin bulunabilecek hicbir “dogru”
durum dizisinin olmadigi agiktir. Bundan dolayi pratik durumlarda, bu problemi en iyi
bicimde ¢ézebilmek icin genellikle bir optimallik kriterinden faydalanilir. Cok sayida uygun
optimalite kriteri olmasi nedeniyle, kriterin segimi, bilinmeyen durum dizisinin
belirlenmesinde ¢ok énemli rol oynamaktadir. Optimal durum dizilerinin bulunmasi ya da
her bir durumun ortalama istatistiklerinin elde edilmesi gibi islemler icin kullanimlarin,

modelin yapisindan 6grenilmesi gerekebilecektir.

3. problem, belli bir gdzlem dizisinin nasil meydana geldigini en iyi bigimde
tanimlayabilmek icin model parametrelerinin optimize edilmeye calisildigi bir problemdir.
Model parametrelerini ayarlamakta kullanilan gbzlem dizisi, sakli Markov modelini
“egitmek” icin kullanildigindan egitim dizisi olarak adlandinlir. Egitim problemi, model
parametrelerinin, gbzlemlenen egitim verilerine optimal olarak uyarlanmasina ve bu
sayede en iyi modelin yaratilmasina olanak tanimakta oldugundan sakli Markov modelleri
ile ilgili bir ok uygulama igin 6nem tasimaktadir.

Problemlerin ¢dztumleri icin gelistirilen yéntemler sirasiyla incelenecektir.

5.1. Sakl Markov Medellerinin U¢ Ana Probleminin Céziimii

5.1.1. 1. Problemin ¢c6ziimu

Bu problemin ¢6zimiinde amag:,/1 modeli ve 0=04,0,,...,0r gézlem dizi varliginda bu

g6zlem dizisinin elde edilebilme olasiliginin hesaplanabilmesidir. Bunu yapmanin en
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kestirme vyolu, T (gbzlem sayisi) uzunlugundaki olasi tim durum dizilerini
numaralandirmaktir. g; ilk durumu gdstermek tizere durum dizileri agagidaki sekilde ifade
edilebilir.

0=q,9,-q; (5.1)

Esitlik (5.1)’deki durum dizisi igin, gbézlemlerin istatistiksel agidan birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilarak O gézlem dizisinin olasiligi asagidaki esitlikler ile bulunur.

P(0|Q,/1)=I;IP(Q|%”1) (5.2)

P(0|Q.4)=b,(0)b, (0,)..b, (0;)

P(Q‘/l):ﬂ'qa a

1 949> ‘]243'"aQT714T (5.4)

O godzlem dizisi ve Q durum dizisinin ayni anda olmasi olasiligi, O ve Q'nun birlesik
olasihgi olarak ifade edilir ve Esitlik (5.3) ile Esitlik (5.4)’0n ¢arpimi ile elde edilir.

P(0,0|4)=P(0]|Q,1).P(Q,4) (5.5)

O durumunun olasiligi, bu birlesik olasiligin, olasi bitiin g durum dizileri Gizerinden toplami
alinarak elde edilir.

P(0|4)= >, P(0]0.4).P(2]4)

— Z ﬂqlbql(Ol)a b (0,)..a, ,b (O,)

Q9 9> qr-9r — 4qr
q1+92 >4 (5 7)
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Yukarida verilen esitlikteki hesaplamanin yorumu su sekildedir. Sistem, baslangi¢

7z, b, (0))

asamasinda (t=1 aninda) olasiligina sahip g; durumunda bulunmakta ve

a
olasiligi ile Oy sinyalini Gretmektedir. t anindan t+1 anina (t=2) gegildiginde, %% olasilig

b,,(0,)

ile gy durumundan g, durumuna bir gecis yaparak olasiligi ile O, semboll Uretilir.

a
Bu sireg, 9197 olasihigi ile qr.s durumundan gr durumuna gegisi (T aninda) yaparak Or
sembollnG Uretinceye dek bu sekilde devam eder.

Bu durumda, her bir t=1,2,...,T aninda ulasilabilecek N olasi durum olmasi N olasi durum
dizisi olmasi anlamina gelir ve bu durum dizilerinin her biri icin Esitik (5.7)’ de verilen
toplamdaki her bir terim icin yaklasik 2T kadar hesaplamanin gerekli olmasi nedeniyle

P(OM) ’nin dogrudan dogruya tanimina gére hesaplanabilmesi icin 2T.N" dereceden bir
hesaplama yapilmasi gerekecektir. Tam olarak (2T-1).N" carpma ve N'-1 toplama
islemine ihtiya¢ olacaktir. Bu hesaplama N ve T'nin ki¢lk degerleri icin bile kestirimsel
acidan elverisli degildir. Ornegin; N=5 (durum sayisi), T=100 (gbézlem sayisi) igin,
2*100*5'®°~10"® dereceden kestirim vardir. Sakli Markov modellerinin 1. problemi olan
Degerlendirme Problemini ¢ézmek i¢in daha etkili bir ydnteme gereksinim duyulmustur.
Geligtirilen bu ybnteme literatiirde ileri-geri yéntemi adi verilmistir ve dogrudan
hesaplamaya gore daha az karmasikliktadir. Bu yéntem ileri ve geri olmak lzere iki
sekilde ele alinabilir.

ileri Yontemi:

(i)

A modeli icin ileri deg@iskeni, t anindaki durumun S; oldugunda O;,0,,...,0/nin (t

anina kadar) kismi gdzlem dizisi olasiligi olarak tanimlanir.

a,(i)=P(0,0,..0,,q, = S,|4)

a,(i)

icin timevarim yoluyla asagida gdésterildigi gibi ¢6zime ulasabilir.
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1) Baglatma:
,(i)=P(0,,q, = S,|A)

2,(i)=P(0,|g, =S, A) P(q, = $,)

a()=7b0) 1<i<N t=1 (5.9)

2) Tdmevarim:

atﬂ(j) = P(Ol"‘0t+1’qt+1 = Sj |/1)

6¥r+l (]) = |:Z af (i)aij :|bj (OH—I)

= , 1<t<T-1
1<j<N (5.10)
3) Sonlandirma:
N
P(0|2)=> e, ()
il (5.11)

1. adim S; durumunun ve O ilk gézleminin birlesik olasilidi olarak ileri olasilklari baslatir.

Esitlik (5.10)’ da @, (i) ilk gb6zlemi ve sistemin S; durumunda olmasini, a; S; durumundan
S; durumuna gegis olasiligini, bj(Oy+) ise t+1 aninda O gbzleminin elde edimesi
olasihgini géstermektedir. Her t ani icin tim durumlarin ileri degiskenleri hesaplandiktan
sonra Esitlik (5.11) ile gézlemin model tarafindan Gretilme olasiligi hesaplanir.

ileri hesaplamanin kalbi olan tiimevarim adimi, Sekil 5(a)’da gosterilmistir.
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(a}

(] b+1
a, (i LITTLL
M 7
D
u
R | 9‘
() U
u
z..-. }
ik &
1 1 L 1
i 2 3 T
SO71 B t

Sekil 5. (a) @, (i) ileri degiskeninin hesaplanabilmesi icin gerekli islemler dizisinin
gobsterilisi

(b) t gbzlemler ve i durumlar kafesi tiriinden @, (i) nin hesaplanisi

Sekil 4'te, S; durumuna, t anindaki S;, 1 < i < N olasI durumundan t+1 aninda nasil
erisilebilecegi godsteriimektedir. af(i), 04,0,,...,0¢ nin gbzlemlenmesi bilesik olayinin

olasilidi ve t anindaki durum S; oldugundan, buna gére @, (i) a; carpimi, 04,0,,...,0¢ nin
gbzlemlenmesi bilesik olayinin olasihgr olur ve S; inci duruma, t anindaki S; durumu
vasitasiyla t+1 aninda ulasilir. 1 <i < N olmak lzere N sayida olasi bitiin S; durumlari
Uzerinde t aninda bu ¢arpimin toplami alinarak, eslik eden bitin kismi gézlemlerle birlikte
t+1 anindaki S; olasihigini vermektedir. Bu yapildiktan ve S; biliniyor olduktan sonra j
durumundaki Oy, i¢in ¢6zUm yapilarak; yani toplami alinan biyuklik b(O.+) ile ¢arpilarak
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af(i)in elde edilebilmektedir. Esitlik (5.10)° un hesaplanmasi belli bir tigin 1 <i <N olmak

Ozere bitin j durumlari icin yapilarak bu hesaplama t=1,2,...,t-1 icin tekrarlanacaktir. Son

P(O[A ;
olarak, 3. Adim, elde edilmek istenilen ( | ) hesabini, @, (i) ileri degiskenlerinin

toplami olarak verecektir.

aT(i):P(OIOZ"'OT’qT :Si‘/z) (5.12)

1 <t<Tve1l<j< N omak Uzere, aT(j)’nin hesaplanisi kullanilarak dogrudan
hesaplama yénteminde ihtiyac duyulan 2TN' derece yerine N°T dereceden hesaplamalar
gerektirdigi goéralar. Tam olarak, N(N+1)(T-1)+N sayida carpima ve N(N-1)(T-1) sayida
toplama islemi yapiimaktadir. Ornegin, N=5 ve T=100 icin ileri yéntemine gére 3000
hesaplama ve dogrudan hesap ydntemine goére ise 102 adet hesaplama yapilmasi
gereklidir. Bu durumda derece buyUklugine gbre ileri ydntemi kullanilarak yaklagik 69 kat

tasarruf edilmis olur.

ileri olasilik hesabi, esasen Sekil 4(b)’ de gésteriimis olan kafes yapisi Gizerine kuruludur.
Buradaki ana dustince, gbézlem dizisi ne kadar uzun olursa olsun, digimler her defasinda
kafes icindeki araliklarda olmak Uzere sadece N sayida durum oldugundan, olasi bitin
durum dizilerinin bu N digim icinde yeniden sekillenecek olmasidir. t=1 aninda, (kafesteki

ilk zaman aralidi) 1 <i < N olmak (izere (i) degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.
t=2,3,...,T oldugunda ise, her bir hesaplamada sadece bir énceki zaman araligindaki N

sayida ,(i) degeri gerekli olacagindan, N sayidaki her bir grid noktaya, bir dnceki
zaman araligindaki N noktadan ulasildigindan, 1 < i < N olmak (zere sadece % (j)

degerlerinin hesaplanmasi yeterli olacaktir.
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VAAC)

Or |

Sekil 6. ileri ve geri degiskenlerinin gosteriligi

Geri Yontemi:

Geri yontemi igin Sekil 5’'te gdsterildigi gibi, verili bir A modelinde t zamanindaki durum S;

olmak Uzere, t +1’den itibaren son ana kadar kismi gbzlem dizilerinin olasiligini ifade

edecek bicimde asagidaki bicimde tanimlanan By(i) geri degiskeni distndlebilir.

ﬁt(l) = P(0t+10t+2‘“0T ‘QI = St’ﬂ')

(5.13)

Burada asagidaki gibi, timevarim yéntemiyle By(i) icin ¢6zim yapilabilir.

1) Baslatma:

B (=1 ,1<isN

2) Timevarim:
N

,Bt ()= Z aijbj (& )ﬂtﬂ ()
j=1

3) Sonlandirma:

P(0|4)=275,)

,1=T-1,T-2,...

(5.14)

A, 1<isN (5.15)
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Baslangictaki 1. Adim'da, batin i'ler icin, B+(i) 'ler rasgele bicimde 1 olarak tanimlanir.
Sekil 5' te gizimle agiklanmis olan 2. Adim, t aninda S; durumunun iginde olunabilmesi ve t
+1 anindan itibaren gézlem dizisinin agiklanabilmesi igin, j durumundaki O gdzlemi
(b0 terimi) ile birlikte Syden Sj'ye gegisini de (a; terimi) hesaba katip, daha sonra da |
durumundan arta kalan kismi gézlem dizisini (B1.1(j) terimi) hesaba katarak, t+1 anindaki

olasi butiin S; durumlarinin géz éniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

Bf“) B'+1‘i’

Sekil 7. B+(i) geri degiskeninin hesaplanabilmesi icin gerekli islemler dizisinin gdsterilisi

2. ve 3. problemlerin ¢éziminde de kullanilan geri degisken B+(i)’ nin hesaplanmasi igin,
1 <t<Tve1<i<Nolmak lizere N°T dereceden hesaplamalar gerekli olup bu islem Sekil

4 (b)'dekine benzer bir kafes yapisi yardimiyla yapilabilmektedir.
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5.1.2. 2. Problemin C6zimiu

Ekstra bir ¢6zumuUn verilebilecegi 1. Problemden farkli olarak, 2. Problemi ¢ézmenin, yani
belirli bir gbzlem dizisine ait "optimal” durum dizisini tespit etmenin birkag yolu vardir. Bu
problemde karsilasilan en blytk zorluk, optimal durum dizisini tanimlanmasidir. Birden
cok olasi optimallik kriteri olmasidir. Ornegin, optimallik kriterlerinden biri, tek baslarina en
¢ok olasi olan g; durumlarini segmektir. Bu optimallik kriteri beklenen her bir dogru durum
sayisini maksimize edecektir. Bu ¢6zimi 2. Problemin ¢ézimilne uygulamak igin, bir A
modeli ve O, gbzlem dizisi i¢in t aninda S; durumu iginde olunmasi olasiligi asagida Esitik

(5.16)’da verildigi bicimde tanimlanir.

%,()=P(q,=S,|0,2) (5.16)

a, (i) degiskeni, 04,0,,...,0; kismi gbzlem dizisini ve t anindaki S; durumunu hesaba
kattigindan ve Br(j) de t aninda verili bir S; durumu igin O+, Oua, ..... Or kismi gézlem
dizisinin geri kalan kismini hesaba kattigindan, Esitlik (5.16)' daki esitlik basitce ileri geri
degiskenler bigiminde Esitlik (5.17)’deki gibi ifade edilebilir.

g OB _ oA
PO S 4 )5

7.(i)=

(5.17)

PO =XV ]
( ‘ )= Eia . afi) , B() normalizasyon faktori, 7y asagidaki bigimde

tanimlanacak bir olasilik 6lglisi haline getirir.

270 =1

Esitlik (5.17)’de ay(i) , Bi(i) carpimi tim gbzlem dizisini 2 parcaya bolip tamamini

(5.18)

taramaktadir ve bu carpim  normalize edilerek her t aninda Esitlik (5.18) in

gerceklesmesi saglanir.

7f(l)‘den faydalanarak, t anindaki tek tek alindigi haldeki en olasi durum gq; igin

asagidaki esitlik ile céztime ulagilir.
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g, = argmax[7,(i)]
I<i<N L 1<stsT (5.19)

Esitik (5.19)'da her ne kadar, beklenen dogru durum sayisini (her bir t ani igin en olasi
durumu secerek) maksimize edilse de, sonug olarak bulunan durum dizisi ile ilgili bazi
problemler olacaktir. Omegin, sakli Markov modellerinde bazi i ve j degerleri igin a;=0
oldugunda sifir olasiiga sahip durum gecislerinin olmasi durumunda "optimal" durum
dizisi, gergekte, gegerli bir durum dizisi bile olmayabilir. Bunun nedeni, Esitlik (5.19)'daki
¢6zUmunin, durum dizilerinin olusumunu dikkate almaksizin, sadece her bir andaki en
olasi durumu belirlemesidir.

2. Problemin olasi bir ¢6ziimii, optimallik kriterini modifiye etmektir. Ornegin, beklenen
dogru durum ciftlerinin (qi, Gw.1) ya da durum Gglalerinin (qy, Qu1, Owe2) Vb. sayisi maksimize
edilecek bicimde ¢dzim yapilabilir. Bu kriterler bazi uygulamalar icin gegerli olabilse de,

en ¢ok kullanilan kriter tekil en iyi durum dizisini tespit etmek; yani, P(Q’OM)’ yi

maksimize etmekle esdeger olan P(Q|O’/1)

'yI maksimize etmektir. Bu iyi tekil durum
dizisini bulmak igin, dinamik programlama metoduna dayali bi¢gimsel bir teknik bulunmakta

olup, Viterbi algoritmasi olarak adlandiriimaktadir (Rabiner,1989).

Viterbi Algoritmasi :

Verilmis bir O = {O4, O,,...,01} gbézlem dizisi icin en iyi tekil durum dizisi Q = {q1, Q2,...,a1}’ Vi
bulmak igin ilk t gdzlemlerini ifade etmekte olan ve S; iginde sonlanan, t aninda tek bir yol

J,(i)

Uzerindeki en bulyldk skor (en yuksek olasiligi) olarak 'nin asagidaki bicimde

tanimlanmasi gereklidir.

0,(i)= max P[qlqz...qt=i,0102...0t‘/1]
91592 52411 (520)

Tdmevarim yoluyla Esitlik (5.21) elde edilir

5t+1(]'):[miaxd(i)a[j]bj(Om) 5.21)
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Durum dizisini tekrar eski haline getirmek igin, her t ve j icin (5.21)’deki ifadeyi maksimize

hale getirmis olan argiimanin slrekli olarak izlenmesi gerekir. Bu, v, () siral dizisini

kullanarak yapilir. Bu durumda en iyi durum dizisini bulmak igin gerekli yéntem su sekilde

ifade edilebilir :

1) Baglatma:

6,(i) = 7b,(0,)

W1(i):O

2) Yineleme:

8,(j)=max| §_,(a, |b,(0)

w,(j)=argmax| 5_,(i)a, |

I<SiSN

3) Sonlandirma

P*=max [5T (i)]

I<SisN

q,* = argmax [ 8, ()]

I<isSN

4) Yol (durum dizisi) geri izleme :

% ES
& =V,0(q,,™) A=T-1,T-2,...,1

(5.22a)

(5.22b)

(5.23a)

(5.23b)

(5.24a)

(5.24b)

(5.25)
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Viterbi algoritmasinin, uygulamada leri Ydéntemindeki Esitik (5.9) - (5.11)
hesaplamalarina (geri izleme adimi harig) benzer olduguna dikkat edilmelidir. En blyik
farkhhk, (5.10)" daki toplama yéntemi yerine kullanilan (5.23a)' daki maksimizasyondur. t
aninda j. durum icin hesaplana yapilirken bu durumun 6ncesinde olabilecek tim i.
durumlar ele alinmak yerine sadece en blylk olasiliga sahip olan durum hesaba
katiir(Haberdar, 2005). Kafes ya da kameriye seklindeki bir yapi Viterbi yénteminin
hesaplanisini etkili bir bigcimde yiritmektetir.

5.1.3. 3. Problemin C6zimiu

Sakl Markov modelleriyle ilgili problemlerin Gg¢linciisi ve en zoru olan 3. Problem, model
parametrelerini verilen bir modele gére gézlem dizisinin olasiligini maksimize edecek
bicimde ayarlamak icin bir metot belirlemektir. Gézlem dizisi olasiligini maksimize edecek
model igin analitik olarak ¢dzim yapmanin bilinen bir yolu mevcut degildir. Aslinda, egitim
verileri olarak verilen sonlu sayidaki gézlem dizisi igin, model parametrelerini kestirmenin
optimal bir yolu yoktur. Yine de, Baum - Welch metodu gibi yinelemeli bir metot (ya da
esdeger bir EM (tahmin - modifikasyon) metodu veya gradyan teknikleri kullanarak,

P(OM) lokal olarak maksimize olacak bigimde A=(A,B,mm) secimi yapabilir. Tez

¢alismasinin bu béliminde, model parametrelerinin segilmesi ile ilgili olarak, temelde
Baum ve arkadaslarinin klasik calismalarina dayanarak bir yineleme ydntemi ele

alinmigtir.

Sakli Markov modeli parametrelerinin yeniden kestirimi yinelemeli glncelleme ve
dizeltme ydntemini tanimlayabilmek amaciyla éncelikte, verili bir gdzlem ve durum dizisi
icin, t aninda S; durumunda ve t+1 aninda da S; durumunda olma olasiligi asagidaki
& (i, J)

bicimde tanimlanan degiskeninin tanimlanmasi gerekmektedir.

¢, ))=P(q,=S,.q,, :SJ‘O’/D (5.26)

Esitlik (5.26)’ ya gére gerekli olan kosullara yol agan olaylar dizisi Sekil 6' da gbsterilmistir.

AN}

ileri ve geri, degiskenlerin tanimindan acikca anlagilacagi gibi, yi, paydaki terim
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P(q,=5,.4,, =S,;|0,4) P(O|Y)

istenilen olasilik dnlemi elde edilecek bigimde Esitlik (5.27)’ de verildidi sekilde diizenlenir.

N at(i)aijbj (Ot+1)18t+1(j)
é(l,])— P(O‘ﬂ,)

sadece olacak ve ile bélim yapildiktan sonra

@, ()a;b;(0,)B,..,(J)

N N

Z Z 0(1 (i)aijbj (01+1 )IBI+1 (])

i=l =l (5.27)

Sekil 8. Sistemin t aninda S; ve t+1 aninda ise S; iginde bulunmasi bilesik olasiliginin

hesaplanmasi igin gerekli islemler dizisinin gdsteriimesi

7, (@)

, verili bir gbzlem dizisi ve model igin t aninda S; durumunda bulunulmasi olasiligi

olarak tanimlanmis oldugu igin, 7.(0) ile é(l’]) arasinda,

(i)=Y &G, ))
J=i (5.28)
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bicimde bir iligki kurulabilir. t zaman indisi Gzerinde %) icin toplama yapildiginda (t =T
zaman araligi toplama dahil edilmediginde), S; durumunun beklenen ziyaret edilme sayisi
ya da bununla esdeger anlamda S; durumundan yapilmasi beklenen gegislerin sayisi

olarak da yorumlanabilecek bir nicelik elde edilir. Benzer bigimde,

i
é( ’])'nin t (t=1'den t=T-1’e kadar) Ulzerinde toplami, S; durumundan S; durumuna

beklenen gegis sayisi olarak yorumlanabilecektir.

~

—1
y(i) = Beklenen S;den gegis sayisi (5.29a)
t

N
I
LN

T-1
Zé:t(i’ j) = Beklenen Siden Syye gegis sayisi (5.29b)
t=1

Yukaridaki formuller ve olaylarin olusumu kullanilarak, herhangi bir sakli Markov modeline
ait parametrelerin yeniden kestirimi icin bir metodun tanimi verilebilir. 77 A ve B igin gegerli

yeniden kestirim formdlleri kimesi asagidaki bigcimde ifade edilmektedir.

%) (5.30a)

I = (t=1) aninda S; durumunda beklenen siklik =

— __ Beklenen S/den Sj'ye gegislerin sayisi

S/'den gecislerin beklenen sayisi

= (5.30b)
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Beklenen j durumundaki ve v sembollniin gézlenme sayisi

b, (k)=

j durumunda beklenen olay sayisi

T .
27.())
t:10’=Vk

pWAO)

(5.30c)

Baum-Welch algoritmasinin adimlari asagida verilmistir:

. Mevcut A = (A, B, ) model parametreleri kullanilarak 5’(1’ J)ve 7.(0) degerleri

hesaplanir.

i, - P
. Belirlenen é( ’]) ve %@ degerleri ile yeni parametre seti A=(A,B,7)

edilir.

P(O|1)> P(O|A
( ‘ )> & | )oldugu strece ilk adima geri dénalir.

Adimlar uygulandiginda mevcut model A = (A, B, 1) biciminde tanimlanir ve (5.30a) -
(5.30c) esitliklerinin sag tarafini hesaplamak i¢in kullanilir ve de yeniden hesaplanmis
A=AB,T

model (5.30a)-(5.30c) esitliklerinin sol tarafina gére belirlendigi sekliyle olarak

tanimlanirsa, Baum ve arkadaslari tarafindan kanitlanmis olan A =2 ik model olacak

bicimde olabilirlik fonksiyonunun kritik bir noktasi tanimlanacak, ya da Y] modeli,

P(O|A)> P(0|A
( | )> P | ) olmasi agisindan A modelinden daha ¢ok olabilir olacaktir. Bu yéntem

kullanilarak gézlem dizisinin Gretilmesinin daha ¢ok olasi oldugu yeni bir A modeli bulmus

olunur.

Yukaridaki yénteme dayanarak, A yerine y) yinelemeli olarak kullanarak kestirme hesabi
tekrarlandidinda, belli bir sinir noktasina ulasilincaya dek O gézlemler dizisinin modelden
gozlemlenebilmesi olasiligi iyilestirebilir. Bu yeniden kestirim y&nteminin sonucuna, "Sakli

Markov modelinin maksimum olabilirlik kestirimi” adi verilir. Burada, ileri - geri
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algoritmasinin sadece lokal maksimuma gétlrecegine ve birgcok 6nemli problemde
optimizasyon ylizeyinin son derece kompleks olduguna ve bircok lokal maksimuma sahip
olduguna dikkat edilmelidir.

Esitlik (5.30a) ve Esitlik (5.30c) yeniden kestirim formulleri, standart zorunlu optimizasyon

teknikleri kullanilarak  Baum'un yardimci fonksiyonu Y Uzerinde maksimize edilerek
Esitlik (5.31) ile dogrudan dogruya tiretilebilecektir.

0(4.2) =Y. P(Q|0. A)log| P(0.0|7]
0 (5.31)

Baum tarafindan Q(’L’%)’nm optimizasyonunun daha ylksek bir olabilirlik sonucunu
verdigi gbsterilmistir.

max[ Q(4,1) | = P(0|2) 2 P(O|A)
i (5.32)

Sonug olarak olabilirlik fonksiyonu kritik bir noktaya dogru yakinsar.
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6. SONUCLAR

Tez calismasinda 6zellikle konugsma sinyallerinde son yillarda yogun olarak
kullanilan sakli Markov modelleri ele alinmistir. Sakh Markov modellerinin yapisal
gucligu ve matemetiksel alt yapisinin karmasikligi model parametrelerine iligkin
tahminleri zorlastirmaktadir. Bu nedenle bu modeller gic¢li matematiksel altyapi

ve bilgisayar donanimi gerektirmektedir.

Tez galismasi, sakh Markov modelleri igin sadece giris dlzeyinde bir galisma
olarak degerlendirilmelidir. Burada amag, sakli Markov modellerinin bir istatistikci
g6zu ile incelenmesidir. Bu nedenle tez c¢alismasinda herhangi bir model
denemesi yetersiz donanim ve veri eksikligi nedeniyle yapilamamigtir. Burada,

sakli Markov modellerinde gézlenen Ug problem detayli olarak ele alinmistir.

39



KAYNAKLAR

Allison L., Hidden Markov Models, School of Computer Science and Software
Engineering, Monash University, Australia

Bhat, U. N., 1972, Elements of Applied Stochastic Processes,Wiley

Boyle, R. D., Hidden Markov Models,
http://www.comp.leeds.ac.uk/roger/HiddenMarkovModels/html_dev/main.htm
I

C. D. Manning, H. Schutze. Foundations of Statistical Natural Language Processing. MIT
Press, 1999, 680 p.

Ellliot, R. J., Aggoun L., Moore J.B., 1995, Hidden Markov Models: Estimation and
Control, Springer- Verlag, New York

Froetschl B., 1998, Hidden Markov Models (HMMs), http://www-
agki.tzi.de/ik98/prog/kursunterlagen/t2/node4.htmI#SECTION0002200

Guveng, G., 1995, Sakh Markov Modelleri ile Konugsmacidan Bagimsiz Ayrik Sézcikleri
Tanima, Y. Lisans Tez, Elektrik-Elektronik Mihendisligi Bélimi, Hacettepe
Universitesi

Haberdar, H., 2005, Sakli Markov Model Kullanilarak Gérintiiden Gergek Zamanh Turk
Isaret Dili Tanima Sistemi, Y. Lisans Tez, Bilgisayar Miihendisligi BoIGm(,
Yildiz Teknik Universitesi

Hidden Markov Model, www.free-definition.com

Huang X. D. ve Ariki Y., Hidden Markov Models for Speech Recognition. Edinburgh
University Press, 1990, 275 p.

inal C., 1988. Olasiliksal Sireclere Giris, Hacettepe Universitesi Yayinlari A-56, Ankara,
1-11s.

Rabiner L. ve Juang B.H., Fundamentals of Speech Recognition. Prentice Hall, 1995, 507
p.

Moscow State University, Dept. of Computational Mathematics & Cybernetics, Hidden
Markov Models, http://leader.cs.msu.su/~luk/HMM.htmi

Rabiner, L.R., 1989, A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in
Speech Recognition, Proceedings of the IEEE, Vol. 77, No.2

Rabiner L. ve Juang B.H., Fundamentals of Speech Recognition. Prentice Hall, 1995, 507
p.

Thyer M., Kuczera G., 2003, Ahidden Markov model for modelling long-term persistence
in multi-site rainfall time series 1. Model calibration using a Batesian
approach, Journal of Hydrology 275, 12-16

Vaseghi, S. V., 2000, Advanced Digital Signal Processing and Noise Reduction, Second
Edition

40



EK

1. Problemin ¢6ziimi icin gelistirilmis Turbo Pascal algoritmasi asagida sunulmustur.

uses crt;
var

A:array[1..100,1..100] of integer;
B:array[1..100,1..100] of integer;
Aft:array[1..100] of real;
Aftl:array[1..100] of real;

P: array[1..100] of real;

top,i,j:integer;

Pox:longinteger;

M,N,T,Z:integer;

begin

clrscr;

write(‘Durum sayisini giriniz:");readIln(N);
write(‘Durumlardaki sembol sayisini giriniz:");readln(M);
write(‘Gozlem sayisini giriniz:”);readIn(T);

fori:=1to N do
begin
write (i,". durum baslangi¢ degerini girin:");readIn(P[i]);
end;
fori:=1to Ndo
begin
for j:=1to M do
begin

write (i,". durum’,j,’. Sembol olasiigini girin:");readIn(B[i,jl;
end;

end;
fori:=1to Ndo
begin Aft[i]:=P[i]*B[i,1];
end;
top:=0;
fori:=1toMdo
begin
fori:=1to N do
begin

top:=Aft[j]*A[i,j]*B[j];
Aftl[j]:=Aftl[j]+top;
end;
end;
Pox:=0;
for i:=1 to Ai do
begin
Pox:=Aft[i]+Pox;
end;
writeln(*Sonuc:'Pox);
readin;
end.
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