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ONSOz

Proje iki temel kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda kural ogrenme
algoritmalarinda model segimi Gzerinde c¢aligiimig, karar agaglarinin VC-boyutu iki
degisik yontemle kestiriimis ve bu kestirilen VC-boyut formulleri model segiminde
kullanilmistir. ikinci kisimda Sakli Markov Modellerinde model secimi problemi
Uzerinde c¢alisiimig, capraz gecerleme tabanh 5 farkh artirrmli model secimi teknigi
Onerilmis, yontemlerin dogrulugu 4 farkli el isareti veri kimesi Uzerinde gdsterilmistir.
Bu calisma Tubitak Elektrik Elektronik Enformatik Arastirma Grubu tarafindan
desteklenmistir.
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ABSTRACT

In the first part of this project we propose two algorithms that calculate the VC-
dimension of univariate decision trees with discrete features. The VC-dimension of
the univariate decision tree with discrete features depends on (i) the VC-dimension
values of its subtrees, (ii) the number of inputs, and (iii) the number of nodes in the
tree. In the first algorithm, we form a training set of example trees whose VC-
dimensions are calculated by exhaustive search. In the second algorithm, we
estimate the VC-dimension of the univariate decision trees with binary features using
optimized design. For both algorithms, we then fit a general regressor to estimate the
VC-dimension of any univariate decision tree. To verify that these estimates are
useful, we use them to get VC-generalization bounds for complexity control using
SRM in decision trees, i.e., pruning. Our simulation results shows that SRM-pruning
using the estimated VC-dimensions by either algorithm finds trees that are as
accurate as those pruned using cross-validation. Comparing the two algorithms, the
first algorithm using exhaustive enumeration is recursive and generalizes better than
the second algorithm using experiment design on very large trees, whereas the latter
is structure independent and faster than the former in terms of data generation.

In the second part of the project we define the problem of optimizing the
architecture of a Hidden Markov Model (HMM) as a state space search and propose
the MSUMO (Model Selection Using Multiple Operators) framework that
incrementally modifies the structure and checks for improvement using cross-
validation. There are five variants that use forward/backward search, single/multiple
operators, and depth-first/breadth-first search. On four hand gesture data sets, we
compare the performance of MSUMO with the optimal parameter set found by

exhaustive search in terms of expected error and computational complexity.

Keywords: VC-dimension, model selection, decision trees, Hidden Markov Models,

state space search



OZET

Bu projenin birinci bolumunde kesikli 6zellikli tek degiskenli karar agaglarinin
VC-boyutu’'nu hesaplayan iki algoritma onerdik. Tek degiskenli karar agaclarinin VC-
boyutu (i) alt agaclarinin VC-boyut degerlerine (ii) girdi sayisina (iii) karar agacindaki
dugum sayisina baghdir. Birinci algoritmada kapsamli arama teknigiyle kiguk karar
agaclarinin VC-boyutu hesaplanarak bir érnekleme kimesi olusturuldu. ikinci
algoritmada optimize dizayn kullanilarak tek kesikli degiskenli karar agaglarinin VC-
boyutu kestirildi. Her iki algoritma icin daha sonra genel bir kestirimci kullanilarak
herhangi bir tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunu hesaplayan formuller dretildi.
VC-boyut kestirimlerinin faydali oldugunu gdstermek icin, VC-boyut tahminleri karar
agaclarinda yapisal risk azaltma teknigi ile model segiminde genellestirme hatasi
bulmakta kullanildi. Yaptigimiz simulasyonlarin sonuglari her iki algoritma tarafindan
uretilen VC-boyut kestirimleri kullanilarak yapilan SRM-budama teknigi ile en az
capraz gecerleme kadar basarili agaclar (retildigi saptadi. Iki algoritmayi
karsilastirirsak, kapsamli arama teknigi kullanan birinci algoritmanin sonuglarinin
Ozyinelemeli oldugunu ve optimize dizayn teknigini kullanan ikinci algoritmaya gore
buyuk agaclarda daha iyi genellemeler yaptigini, buna karsilik ikinci algoritmanin
urettigi sonuclarin agacin yapisindan bagimsiz ve veri Uretmede daha hizli oldugunu
goraruz.

Projenin ikinci bolumunde Saklh Markov Modellerinin yapisini en iyileme
problemi durum uzayinda arama yapmak olarak tanimlandi ve SMM’nin yapisini
artinmli degistiren ve iyilesmeyi de capraz gegerleme ile kontrol eden MSUMO
altyapisi onerildi. MSUMO’nun bes degisik turu ileri/geri arama, tekli/gcoklu islemci ve
derin/genis arama tekniklerini kullanmaktadir. Dort el isareti veri kimesinde
MSUMQO’yu kapsamli arama ile bulunan en iyi parametre kimesi ile model
karmasikligi ve basarim agisindan kargilastirdik.

Anahtar Kelimeler: VC-boyutu, model secimi, karar agaclari, Sakli Markov

Modelleri, durum uzayinda aramak



1. GIRIS
1.1. VC-boyutu ve Karar Agaclari

Yapay ogrenmenin temel amaclarindan biri verilen bir siniflandiriimis egitim
kUmesi Uzerinden en iyi modeli se¢cmektir. Burada iyilik tanimi siniflandiriimamis
bilinmeyen test kimesi Uzerindeki dogruluk ve sistemin karmasikligi olarak
tanimlanir. Dogruluk ve karmasiklik arasinda bir baglanti vardir: bir model g¢ok
karmasiksa, egitim kimesini kolaylikla 6grenebiliriz ama ezberleme riski vardir, yani
model genel bir kural 6grenmez, belli bir egitim kiimesini 6grenir ve bilinmeyen bir
test kimesinde c¢ok fazla hata verir. Eger model ¢ok basitse, egitim kiimesi bile
ogrenilemeyebilir ve hata egitim ve test kiimesinde ¢ok fazla olabilir.

Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisi (VAPNIK, 1995) bu model secimi
problemini kestirimci (predictive) 6grenme olarak tanimlar ve bunu ¢bzmek igin
matematiksel bir yapi kullaniimasina olanak saglar. VC-teorisi ve Yapisal Risk
Azaltma (SRM) ydntemine gore, veri kimesinden kestirilmis VC genellestirme siniri
(VC generalization bounds) en aza indirgenerek en iyi model bulunabilir. Bir modelin
VC genel araliklarini hesaplamak icin, (i) modelin karmasikhgini gosteren VC-
boyutuna, (ii) modelin egitim kiimesi (izerindeki hatasina ihtiyacimiz var. Ornegin, iki
sinif problemi igin, modelin genellestirme araligi su sekilde verilebilir (CHERKASSKY
VE MULIER, 1998)

€ 4E,
Eg:Et-l_E 1+ 1+?

E: 6grenme hatasidir ve €

|4 [log (az %) + 1] —logv
N
seklinde ifade edilir. Formullerde, V modelin VC-boyutunu, v ise guvenilirlik

E=aq

seviyesini (confidence level) ifade eder. a; ile a, deneysel olarak bulunmus sabit
degerlerdir.

Bir veri kiimesi verildiginde, N veri noktasi 2" farkli yolla pozitif ve negatif
olarak siniflandinlabilir. Bu siniflandirmalardan (labelings) herhangi bir tanesi igin,
pozitif ve negatif veri noktalarini H hipotez sinifindan bir h hipotezini kullanarak

ayirabiliyorsak, H’'nin N veri noktasini ayirdigini (shatters) sdyleyebiliriz. H tarafindan



ayrilabilecek veri noktasi sayisinin en buylk degerine H hipotez sinifinin VC-boyutu
denir ve ayni zamanda VC-boyutu H hipotez sinifinin kapasitesidir de denir.

Bu calismada, biz hipotez sinifi olarak karar agaclarini kullaniyoruz. Karar
agaclari agag-tabanli yapilar olup (i) her dugum bir kesme fonksiyonu (f(x)) icerir (ii)
yaprak olmayan dugumlerin her dal (¢cocugu) kesme fonksiyonunun olasi bir
degerine karsilik gelir (iii) her yaprak bir sinifi gosterir. f(x) kesme fonksiyonu x veri
vektorunun tek bir boyutunu kullaniyorsa, karar agaci tek degiskenli karar agacidir
(QUINLAN, 1993). ID3 en c¢ok bilinen tek kesikli degiskenli karar agaci
algoritmalaridan biridir (QUINLAN, 1986).

Bir karar agacinin en iyi karmagikhgini bulmak énemlidir. Karmagik agaclarda,
genel bir kural 6grenmek yerine egitim kimesinin belli bir kismini 6greniriz ve bu da
bilinmeyen test veri kimesinde ¢ok hata verir. Cok basit adaclarda, egitim kimesi
bile dgrenilemeyebilir ve hata egitim kimesinde ve test kimesinde ylksek olabilir.

Cok taninan bazi siniflandiricilarinin VC-boyutu bilindigi halde, butin
siniflandiricilarin VC-boyutunu elde etmek mimkin degildir (VAPNIK, 1995). Geriye
kalan tek c¢c6zim deneysel olarak bu siniflandiricilarin VC-boyutunu kestirmektir
(VAPNIK VE DIGERLERI, 1994), (SHAO VE DIGERLERI, 2000). Kestirmede
kullanilan yaklasim, iki sinifli siniflandirma problemlerinde siniflandiricinin egitim
hatasinin 0,5 (iki sinifli bir problemde siniflandiricinin yapabilecegi en buylk hata
orani)’ten farkinin o siniflandiricinin VC-boyutu ve veri kiimesindeki 6rnek sayisi ile
iliskili oldugu gergegine dayanir. VAPNIK VE DIGERLERI, 1994 bu iliski icin teorik bir
formul dretmiglerdir. Yapay olarak dretilen veri kumeleri Uzerinde yapilan
deneylerdeki hata frekansi kullanip teorik formulin katsayilarini elde etmis ve bu
yontem ile siniflandiricilarin VC-boyutunu kestirmenin yolunu agmiglardir.

SHAO VE DIGERLERI, 2000 ise bu calismanin iizerine optimize edilmis
deney dizaynini kullanarak elde edilebilecek VC-kestirimlerini iyilestirmeyi
basarmiglardir. SHAO VE DIGERLERI, 2000’nin algoritmasi (VAPNIK VE
DIGERLERI, 1994)de tanimlanmis ortak deney dizayni ile baslayip dizayn noktalari
uzerinde ikili degistirme yapar ve optimize edilmis deney dizaynini bulurlar. SHAO
VE DIGERLERI, 2000 calismalarinda iyi ve kétii dizayn noktalarini bulmak igin
ortalama hatanin karesi (mean square error, MSE) kullanmiglardir.

VC-boyutunu kestirdikten sonra, kestirdigimiz boyutu VC genelleme araliginin
icine koyabilir ve Yapisal Risk Azaltma teknigi ile model segimi yapilabilir. SHAO VE



DIGERLERI, 2000 ilk olarak VC-boyutunu cezalandiriimis (penalized) dogrusal
kestirimciler igin deneysel olarak kestirip regresyonda model sec¢imi i¢in kullandilar.
Deneysel sonuglarina gore, optimize edilmis deney dizayniyla bulunmus VC-boyutu
iki klasik model sec¢imi kriteri, Akaike'nin tahmin hatasi ve genellestiriimis capraz
gecgerlemeye gore, daha iyi model se¢imi performansina sahiptir (CHERKASSKY
VE MA, 2003).

Bir karar agacinin VC-boyutu ile ilgili genel bir kural yoktur, ama yukaridaki
yonteme benzer bir yaklasimla onu kestirebiliriz. Bu ¢alismada en kolay durum olan
tek degiskenli kesikli 6zellikli  (discrete features) karar agaclarina odaklandik.
Inaniyoruz ki tek degiskenli ve kesikli dzellikli karar agaglarinin VC boyutu veri
kiimesinin boyuna, karar digimi sayisina ve agac¢ yapisina baghdir. ik
yaklasimimiz sudur: Bir c¢ok basit agaclar icin, kapsamli arama algoritmasi
(exhaustive search algorithm) kullanarak gercek VC-boyutunu hesapliyoruz. Ikinci
yaklasimimizda, tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutunu optimize edilmis
deney dizayni ve ortak deney dizaynini kullanarak kestiriyoruz. Sonra bunlari egitim
kimesi olarak kullanarak, herhangi bir agacin VC-boyutunu bulabilecegimiz bir
regressor oturtuyoruz.

Bu VC-boyunu kestirimlerinin gercekten iyi kestirimler olup olmadiklarinin
saglamasini yapmak icin bu kestirimleri karar agaclarini budamada kullaniyoruz.
Bizim burada Ustunde durdugumuz nokta ortak agac¢ yapisini paylasan ve sadece i¢
digumlerde test edilen degiskenlerin farkli oldugu karar agac ailesi hipotez sinifinin
VC-boyutudur.

1.2. Sakli Markov Modelleri

Her siniflandirma algoritmasi veri kiimesi hakkinda bir varsayima sahiptir.
Ayrica her algoritmanin farkli yapisi ve en iyi performansi bulmak igin ayarlanan
parametreleri vardir. Genelde optimum performans igin dgrenilen parametre sayisi
¢ok oldugu icin, farkli parametreleri ve opsiyonlari denemek ve optimize etmek igin
hesaplama agisindan sistematik ve uygulanabilir bir yola ihtiyacimiz vardir.

Sakli Markov Modellerinde, grafik model, sakh durum sayisi, sakli
durumlardaki karisim eleman bilesen (mixture component) sayisi (eger durum
karisim modeline sahipse) ve sakli durumlar arasindaki baglantisallik ile tanimlanir.
Model yapisi bir kere sabitlendiginde, Baum Welch algoritmasi (RABINER, 1989)
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agdaki durumlar arasi gegis, ornek listesi ve ilk durum olasiliklari 6grenilebilir. Sakl
Markov Modelleri hakkidaki bir giris materyali (RABINER, 1989) ve (GHAHRAMANI,
2001)'de bulunabilir. Bu c¢alismada, her digimde normal karisimli ve soldan-saga
model (Ir), soldan-saga-déongu (Irl) ve tam model (full) diye adlandirilan 3 degisik
yapida SMM kullaniyoruz. Ge¢mis calismalarda (ARAN VE DIGERLERI, 2009),
MOST algoritmasini 6nerdik ve ¢ok katmanli sinir agindaki uygulamasini gosterdik.

SMM’nin en iyi modeli altta yatan fonksiyonu &3drenebilecek kadar buylk ve
genelleme yapabilecek kadar klglk bir grafik modeldir. Daha kuglk bir model
problemi iyi 6grenemeyebilir, diger taraftan en iyi modelden daha buyuk bir model de
ezberler, iyi genelleyemez ve daha karmasik bir yapiya sahiptir. Buradaki onemli
nokta sapma (bias) ve varyans arasindaki iliskidir; birinden kazanirken digerinden
kaybederiz. (HASTIE VE DIGERLERI, 2001): kiigiik ve / veya kolay bir model
ogrenemez ve veriyi 6grenmede basarisiz olur (sapma yuksek ve varyans dusuk).
Buylk ve/veya karmagik bir model ezberler; veriyi 6grenir (sapma duguk) ama
guraltiyla de 6grenir (varyans yuksek). En iyi yapi disuk sapma ve disik varyansli
olandir, 6yle ki model eklenen gurultiyld degil verinin altinda yatan fonksiyonu
ogrenir.

Veri madenciligi uygulamalari ve endustride kullanilan yapay o6grenme
araclari sayisinin artmasi ¢ogu uzman olmayan ve algoritmalar ile modeller hakkinda
bilgiden yoksun kullanicilarin sayisini arttirdi. Bu Kisiler problemi ve eldeki veriyi
verip yapay 6grenme araclari tarafindan uretilen kabul edilebilir ve anlasilir bir ¢éziim
beklerler. Ozellikle SMM durumu igin, dugim sayisini ve / veya her digimdeki
fonksiyonu uzman bir kullanici i¢in bile kolayca kestiremez. Bu nedenle, kullaniciya
kendini gostermeden modeli en iyileyen bir metodolojiye ihtiya¢ var; bu metodoloji en
iyi modeli bulamayabilir ama kabul edilebilir bir zamanda yeterli duzeyde iyi bir yapi
dondurur. SMM'ler biyoinformatikte (ikinci yapi kestirimcileri olarak (MARTIN VE
DIGERLERI, 2005)) ve konusma islemede (ses modelleme araclari olarak (REYES
VE DIGERLERI, 2003)) uzun zamandir kullaniimaktadir.

BIEM VE DIGERLERI, 2002 SMM eniyilemesi i¢in Bayes tabanli model segimi
kriteri onerdiler. Genel Bayes Bilgi Kriteri'nde (BIC), SMM modelinin her bir
paremetresinin 6n olasiliklari i¢in ¢ok degiskenli normal dagihmi kullanilir. Diger
taraftan, BIEM VE DIGERLERI, 2002 her bir parametreyi farkli bir dagihmla
modellediler. Onerdikleri algoritmayi el yazisi karakterlerinin taninmasi problemi
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uzerinde BIC ile kargilagtirdilar. Ayni yazarin diger bir ¢alismasinda (BIEM, 2003),
ayrimci (discriminative) bilgi kriteri (DIC) SMM model segimi i¢in 6nerildi. DIC her bir
sinif icin model log olabilirligi ve diger siniflarin tGm modellerinin ortalama log
olabilirligi arasindaki farki en blytk yapan SMM modelini seger. Baska bir kriter de
yukaridan-asagiya On olasilik / arka olasilik (prior / posterior) yayihim algoritmasi ile
en iyi agac yapih SMM’i secmek icin kullanilan kestirimci (predictive) bilgi kriteri'dir
(PIC) (CHIEN VE FURUI, 2005).

2. YONTEM

2.1. Kapsamli Arama Algoritmasi
H hipotez sinifindan bir karar agacinin VC-boyutunu bulmaya c¢alistigimizi

dusunelim. d boyutlu ve her boyutu iki degerli bir veri kimesi igin, olasi tum farkli veri
noktalari sayisi 2° dir. Kapsamli arama algoritmasinin temel fikri su sekilde
aciklanabilir: Bu 2° tane veri noktasinin N elemanli bir alt kiimesini aldigimizda, eger
bu N tane noktanin olasi isaretlemelerinden her biri  icin bizim d6nceden
varsaydigimiz onu dogru siniflandiran H hipotez sinifina ait bir tane h hipotezi varsa,
karar agacinin VC-boyutunun en az N oldugunu sodyleyebiliriz. H nin VC-boyutu
olabilecek en buyuk N'dir.

Bir veri kimesi icin d = 2 tane 06zellik ve N = 3 data noktasi igin kapsamli
arama algoritmasinin érnek bir gosterimi Sekil 1’de verilmistir. 2 dGgumli H hipotez
sinifini tanimlayan bir karar agaci yapisinin VC-boyutunu bulmak istiyoruz. Bu
nedenle, H hipotez sinifina ait sadece iki benzer olmayan (nonisomorphic) h; ve h,
hipotez sinifimiz var. Birinci hipotez sinifi h; igin, birinci 6zellik birinci dugumdeki
ayrimda kullanilir ve ikinci ézellik ikinci dugimdeki ayrimda kullanilir. ikinci hipotez
sinifi hy igin, ikinci ézellik birinci digumdeki ayrimda kullanilir ve birinci 6zellik ikinci

dugumdeki ayrimda kullanilir.
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Sekil 1. d =2 ve N =3 olan bir veri kiimesi igin tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunun

bulunmasi
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Girilen 6zellik sayisi 2'dir. Bu nedenle farkli veri noktalar sayisi 2 = 4'tiir. Biz
ornekte N = 3 veri noktasini taradigimiz igin, 3 noktanin 4 noktadan gelen tim
kombinasyonlari Sekil 1’de gosterilmistir. Her bir N = 3’luUk data kombinasyonunun
her olasi igaretlemesi igin h; veya h, hipotezlerinden birinin dogru siniflandirip
siniflandirmadigini kontrol ediyoruz.

e jlk data kombinasyonuna denk gelen ilk isaretleme icin, (Durum 1'de
gosterildi), h; ve h; hipotezlerinin ikisi de veriyi dogru siniflandirir. (Agaclar 1a
ve 1b). Sadece bir hipotezin yeterli oldugunu dikkate almaliyiz.

e Birinci data kombinasyonuna denk gelen ikinci isaretleme igin (Durum 2’de
gOsterildi), h; ve h; hipotezlerinin ikisi de veriyi dogru siniflandirir. (Agaclar 2a
ve 2b). Agac 2b’deki ikinci dUgum veriyi siniflandirmak icin gerekmiyor.

e Uclincu veri kombinasyonuna denk gelen birinci isaretleme icin (Durum 3’te
gosterilmis), h; hipotezi veriyi dogru siniflandiramiyor (Aga¢ 3a), ama ikinci

hipotez h, veriyi dogru siniflandiriyor (Agag 3b).

VCBoyut KapsamliArama (H, d, data)

IN=1

2.while TRUE

3 dataComb = getDataCombination(data, N)

4 successful = FALSE

5. while dataComb != NULL

6. classifiedAllCombinations = TRUE

7 classComb = getClassCombination(N)

8 while classComb != NULL

9. if not treeClassify($H$, dataComb, classComb)
10. classifiedAllCombinations = FALSE

11. break

12. classComb = getNextClassCombination(N)
13. if classifiedAllCombinations

14. successful = TRUE

15. break

16. else

17. dataComb = getNextDataCombination(data, N)
18. if successful

19. N=N+1

20. else

21. break

22.return N-1

Sekil 2. Tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunu bulan kapsamli arama algorimasinin sézde
kodu: H: Karar agaci hipotez sinifi d: Veri kiimesindeki boyut sayisi data: d boyutlu girdi i¢in
evrensel veri uzayi

Tek degdigkenli ve ikili ozellikli karar agacinin  VC-boyutunu bulmak igin

kullanilan s6zde kod Sekil 2’de verilmistir. Verilen d boyutlu bir veri kiimesi igin, ilk
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once tum olasi kombinasyonlari yaratmak yerine, N veri noktasi iceren olasi tum
kombinasyonlari yaratiyoruz (Satir 3 ve 17). Her bir veri kombinasyonu igin, her bir
olasi isaretlemeyi olusturuyoruz (Satir 7 ve 12). Veri kombinasyonunun her bir olasi
isaretlemesi icin, veriyi dogru siniflandiran H hipotez sinifindan gelen bir h hipotezi
olup olmadidini kontrol ediyoruz (Satir 9). Hipotez kontroli karar agacinin
dugumlerinde kullanilan 6zellikleri degistirerek yapilmistir. Boyle bir hipotez yoksa
(Satir 10 ve 11), siniflandirmayi durdururuz ve bir sonraki veri kombinasyonu ile
aramaya devam ederiz (Satir 17). Bdyle bir veri kombinasyonu varsa, bir sonraki
isaretlemeye geceriz (Satir 12). Eger bir veri kombinasyonunun olasi tum
isaretlemeleri icin bir h karar agaci bulabiliyorsak (Satir 13 ve 14), N'yi bir arttiririz
(Satir 18 ve 19) ve aramaya devam ederiz. Eger 2%nin tim N tane alt kiimeleri
aranir ve higbir alt kime tim isaretlemeler icin siniflarina ayrilamazsa, arama
bitmistir, VC-boyut N - 1 olarak alinir.

Hesaplama arttirnrmsaldir, eger bir veri kombinasyonu bir veri buyudklugu igin

siniflarina dogru ayrilmigsa, veri buyukligu bir arttirihr ve algoritma aramaya devam
eder. Bir veri buyUkligl N ve boyutu d igin, (2;) tane olasi veri kombinasyonu vardir.

Her bir N bilyikligiindeki veri kombinasyonu icin, 2" tane olasi isaretleme vardir. En
kotl durumda, karar agaci hipotez sinifi H’nin her bir elemanini kontrol etmemiz

gerekir, algoritmanin hesaplama karmasikligi
14

2%\

sz1< N>2 |H]
olur.

Bu nedenle kapsamli arama algoritmasini sadece birka¢ H ve kuguk d’li ve
[H|'li durumlar igin galigtiryoruz. Ornegin, derinligi 4 ve 4 ozellikli karar agacini 8
cekirdekli bir bilgisayarda bitirmek 2 gun alir, buna kargin derinligi 5 ve 5 ozellikli
karar agacini taramak 10 giin alir. Daha sonra elde etti§imiz bu karar agaci veri
kimesine bir regressor oturtuyoruz ve diger karar agaclar igin gecerli olup

olamayacagini kontrol ediyoruz.
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2.2. Deneysel Dizayn Kullanarak VC-boyut Kestirimi

2.2.1. Dugum Sinirh Karar Agaci Algoritmasi
M dagumli bir karar agacinin VC-boyutunu kestirmek igin, ilk once veri

kimeleri S’den gelen M dugumlu karar agacini yaratan bir algoritmaya ihtiyacimiz
var. Genel olarak, karar agaci algoritmalarinda 6grenme hatasi sifir olana kadar
karar agaci olusturulmaz, erken sonlamalarla karar agaci kuguk tutulur (6n budama)
veya karar agaci 6grenme hatasi sifir olana kadar 6grenilir daha sonra budanir (arka
budama).

Arka budamada, gecerleme kiimesinde, alt agdacin performansini alt agacin
yerine yaprak yerlestirildiginde elde edilen performansla karsilastiririz. Ezberleme
varsa, daha karmasik agacin gurultiyl o6grenmesini bekleriz ve basit yaprak
modelinden daha koétl ¢alismasini bekleriz. Burada gecgerleme kimesi budamadan

sonraki dugum sayisini belirler ve dugum sayisini dnceden belirlemek mumkun

degildir.
1.KararAgaci DugumSinirliKararAgaci(M; S)
2. MinHeap = {}
3. NodeExpanded = 0
4, L = Loglikelihood(S)
5. AddToHeap(MinHeap, (RootNode, S))
6. while NodeExpanded <M
7. (Node, Data) = RemoveFromHeap(MinHeap)
8. NodeExpanded = NodeExpanded + 1
9. fm(X) = FindBestSplit(Data)
10. (Left, Right) = Expand(Node, Data, fn(X))
11. L, = Loglikelihood(S,)
12. AddNodeToMinHeap(MinHeap, (Left, S,))
13. Lr = Loglikelihood(Sg)
14. AddNodeToMinHeap(MinHeap, (Right, Sg))
15. return RootNode

Sekil 3. Dugum sinirli karar agaci algoritmasinin sézde kodu: M: Karar agacindaki diigiim sayisi
S: Veri kiimesi

Dugum sinirh agag algoritmasi Sekil 3’'te gosterilmistir. Her bir asamada, M
digumimuz olana kadar logbenzerligi en az olan dugumu aciyoruz. Acilimamis
digimler min-heap’te tutulur. N toplam drnek sayisi, n; i. sinifin érnek sayisi, n- ve
n® sirasiyla sol ve sag dallari secen drnek sayisi oldugunda, logbenzerlik su sekilde

ifade edilir:
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Algoritma heap’i sifirlayarak baglar (Satir 2). Sonra tum veri kimesi kok
digum heap’ine koyulur (Satir 4 ve 5). Agilan dugum sayisi M’'den kugukse (Satir 6),
en az logbenzerlikli digumui heap’ten cikarinz (Satir 7), en iyi karar fonksiyonunu
buluruz (Satir 9), dugumu sol ve sag ¢ocugunu yaratmak Uzere acgariz (Satir 10) ve

bu iki yeni dugumu heape ekleriz (Satir 11-14).

2.2.2. Deneysel Dizayn
Bu boélimde, VC-boyutunu kestirmede kullandigimiz iki deney dizayn

metodolojisini (ortak ve optimize edilmis deney dizaynlar1) gézden gegiriyoruz.

VC teoriye gore, iki bagimsiz siniflandiriimis veri kiimesinden gelen hatanin
en buyuk sapmasi, €(n), @(n / V) ile sinirlandiriimigtir. Burada p 205 ve p=n/V
iken

¢(p)=a p—k ln(2p)+1+1

In(2p) + 1 jl b(p — k)
‘dir ve a = 0.16, b = 1.2, k = 0.14928 degerleri deneysel olarak elde edilmistir
(VAPNIK VE DIGERLERI, 1994).

VAPNIK VE DIGERLERI, 1994’e gére, bu sinir dardir, béylelikle g(n)’nin @(n /
V)'e yaklasik olarak esit oldugunu distnebiliriz.

Deney dizayni dizayn noktalari ve her bir nokta icin yapilan deneylerden
olusur. Bizim durumumuzda, bir deney n nokta igin bir epsilon kestirimi bulmak igin
kullanilir. Eger dizayn noktalarindaki deney sayilari esitse, bu ortak dizayn diye
adlandirilir. Optimize edilmis dizaynda, amac¢ her dizayn noktasindaki optimum
deney sayisini bulmaktir (LI VE WU, 1997).

VC-boyutunu kestiren ortak dizaynin s6zde kodu $ekil 4’'te verilmistir. Tek bir
deneyde, hatanin en buylk sapmasini bulmak igin, karar agaci tim S kimesinde
egitilir (Satir 8), ve verinin ilk S; pargasindaki hata en aza indirgenir (Satir 10) ve
ikinci S, pargasindaki hatayi en fazla yapmak igin siniflar tersine gevrilerek test edilir
(Satir 9, 11).
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1.VcEstimate OrtakDizayn(d; M; D)

2 fori=1toD

3 n; = Sample size where 0.5<n;/V <30

4 forj=1tom,

5. Generate a random sample S of size 2n;

6 Split S into two samples of equal size (Sy, S,)
7 Flip class labels of S,

8 DT = DagimSinirhKararAgaci (M, S)

9 Flip class labels of S, back again

10. E(S,) = Error rate of DT on S;
11. E(S,) = Error rate of DT on S,
12. e(niy) = |E(Sy) - E(S2)|
13. E(ni) = Zj: 1mi E(ni’j) / m;

14. V = Best fit between @(n; / V) and g(n))
15. return V

Sekil 4. Ortak dizayn algoritmasinin s6zde kodu: d: Veri kiimesindeki girdi sayisi M: Karar
agacindaki diigiim sayisi D: Dizayn nokta sayisi

Ortak dizaynda, her bir i veri noktasinda, m; deney yapilir (Satir 4) ve epsilon
kestirimlerinin ortalamasi hesaplanir (Satir 13). Kestirimlerin degiskenligini azaltmak

icin, her noktadaki veri sayisi, n;, farklidir, ve

0.5 <M <30
5<<

araliginda segilir. M dugumliu karar agacinin VC-boyutu V’dir (Satir 14) ve su

fonksiyonu en aza indirger

D a2
; e -0 (3)]

Aksine, optimize edilmis dizaynda, ilk fazda, ilk VC-boyut kestirimlerini her bir
dizayn noktasinda esit deney sayili ortak dizayn kullanarak elde ederiz. Oturtulmus
egrininin ortalama hatasinin karesi su andaki VC-boyutu V'’yi kullanarak bulunur.
(Denklem 6’da verildigi gibi) Dizayni optimize etmek igin, hangi dizayn noktasinin iyi
hangisinin kéti oldugunu bulmamiz gerekir. Bir dizayn noktasinin iyiligi MSE’ye olan
katkisindan hesaplanir. iyi dizayn noktasi MSE’de azalmaya yol acar, kétii dizayn
noktalari artmaya yol agar. Her bir noktanin katkisini hesapladiktan sonra, katkilar
azalacak bigimde siralanir, en iyi nokta ilktir ve en kot nokta sonuncudur.

Optimize edilmis dizaynin temel asamasinda, en kotu ve en iyi dizayn
noktalari arasindaki degisimler yapilir. En kotu dizayn noktasindan bir deney c¢ikaririz
ve onu en iyi dizayn noktasina ekleriz ve yeni VC- boyutu V' ve MSE' yi hesaplariz.
Egder degisim daha az bir MSE'ye neden oluyorsa, degisim basarilidir ve yeni V' ile
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ana donguye devam edebiliriz. Eger degisim daha fazla bir MSE'ye neden oluyorsa,
degisim basarisizdir ve degisimi tersine ¢evirmeliyiz. Bu durumda, daha az bir MSE
bulana kadar, en kétl ve ikinci (Uglnci, dérdincd, vs.) en iyi dizaynlar arasindaki ikili
degisimleri aramaya devam etmeliyiz.

Bir dizayn noktasindaki deneylerin sayisinin toplam deney sayisinin yuzde
25'inden fazla olamayacagina dikkat etmek gerekir. Bir dizayn noktasi bu limite
ulasirsa, doygunluga ulasir ve ikili degisim yapamaz. Bir limit yoksa, her zaman tim
deneyleri iceren olasi bir design noktasi vardir ve VC-boyut kestirimi ylksek oranda
hatal olur. Optimize edilmis dizaynin ana dongusu, yani, bulma ve siralama katkilart,
ikili degisimler yapma, her dizayn noktasi negatif bir katkiya sahip olursa veya pozitif

katkiya sahip olan tum noktalar doygunluga ulagmigsa biter.
2.3. MSUMO: Yapi Secimi icin Meta Ogrenme Algoritmasi

2.3.1. Durum Uzayi Aramasi Olarak Yapi Ogrenme
SMM'nin yapisini optimize etmek igcin SMM’nin olasi tum vyapilarinin

olusturdugu durum wuzayini aramak gerekir. Bu c¢alismada, model yapisi
sabitlendiginde (soldan-saga model(Ir), soldan-saga-dongi (Irl) ve tam model),
arama uzayl dugum sayisinin tum olasi kombinasyonlarini ve dugumlerdeki tum
olasi karigim sayilarini igerir. Optimize edilen parametre sayisi artarsa, en iyisini
secmek igin tum olasi yapilari denemek ve degerlendirmek mdmkin olmaz, bu
nedenle en yakin optimum ¢ézUmu bulmak i¢in arama uzayinda en az olasi durumu
ziyaret eden bulgusal bir stratejiye ihtiyag vardir. Parametrelerin surekli oldugu
parametre ayarlamalarinda, farkli yapi sayisi sonsuzdur.

SMM vyapisini degistiren iglemleri tanimliyoruz ve bir durumdan digerine
gegmesine izin veriyoruz. Ornegdin, ADD-1 operatdri bir digim daha ekler ve bu
islemi uygulamak bizi SMM;; durumundan SMMs; durumuna goéturar, yani 4
digumlid bir SMM’den 5 dugumla bir SMM’e ge¢mek. Bu nedenle, arttirimli
algoritmalari basit bir ilk durumdan baglayan ve ADD iglemlerini kullanan ileri aramayi
(forwardsearch) gercgeklestiren algoritmalar olarak dusunudyoruz. Diger taraftan,
azaltimli/budama  algoritmalari  karmasik  bir durumdan baslayarak ve
durum(lar)/karigim(lar)i budamak icin REMOVE iglemlerini kullanarak geri aramayi
gercekler. Degisen arama (Floating search) ADD ve REMOVE islemlerinin ikisini de
kullanmayi saglar.
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Bir islem uyguladiktan sonra, durum degerlendirme fonksiyonu seg¢im kriterine

gore bir sonraki durum ile simdiki durumun performansini karsilastirir ve iglemi

performans Ol¢utiinlin gelisip gelismemesine gore kabul eder veya reddeder. Bu

durum deg@erlendirme fonksiyonu bir sonraki duruma ait SMM’i 6grenir, gergeller ve

hem genelleme hatasini hem de karmasiklik olgutint hesaba katarak bir model

secim kriteri kullanir, boylelikle daha dogru ve kolay yapilar tercih edilir.

Bir 6nceki calismamizda oldugu gibi (ARAN VE DIGERLERI, 2009), optimum

yapliyl bulma problemini durum uzayinda bir arama olarak tanimladigimizda, elimizde

5 degisik segenek olacaktir:

1)

2)

3)

4)

5)

lIk durum. ik durum olarak tek bir normal dagilim ve tek sakl durum igeren bir
SMM secersek, algoritma temel olarak arttirrmhdir ve yapiya sakli durumlar
ve/veya karisimlar ekler. N sakli durumlu bir SMM’den baglarsak (SMMy 1),
algoritma azaltimh olur ve durum sayisi ile karigimdaki normal dagilimlari

azaltir.

Durum gegis islemleri. islemler durum/karisim ekler veya gikarir. Daha hizl bir
yakinsama igin, durum uzayinda c¢oklu Unite ekleyerek/cikararak (mesela
ADD-5 5 sakli durum ekler, ADD-1 tek durum ekler) daha uzun atlamalar

yapan operatorler kullanabiliriz. Bu ¢alismada ¢oklu atmalalar kullanmiyoruz.

Coklu arama. Tek aday yapisi veren tek bir islemimiz olabilir veya c¢oklu
adaylar elde etmek i¢in ¢oklu islemler uygulayabiliriz. Coklu islem durumunda,
genislik-oncelikli, derinlik-Oncelikli, en iyi-oncelikli arama veya diger turevleri

kullanilabiliriz.

Durum degerlendirme fonksiyonu. Capraz gecgerleme ve ilgili istatistiksel test
kullanilabilir veya bilgi teorisi Olgutlerine dayali model segimi kriterlerini
kullanabilir, mesela Akaike'nin bilgi kriteri (AIC), minimum tanim uzunlugu
(MDL), Bayesgci bilgi kriteri (BIC) veya yapisal risk azaltma(SRM) (HASTIE VE
DIGERLERI, 2001).

aramayi durdurmaktir. Diger bir olasi sartsa hata belli bir degerin altina inerse
veya belli agama sayisina ulagildiginda durmaktir.
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2.3.2. MSUMO islemleri
MSUMO su islemleri destekler (model karmasikhgi tGzerindeki etkileri artarak

siralanmig):
1) REMOVE-1: SMM’den tek bir sakli durum ¢ikarir

2) ADD-1: SMM'e tek bir sakli durum ekler
3) REMOVE-L: Tum sakli durumlardan bir normal dagilim gikarir
4) ADD-L: Tum sakh durumlara bir normal dagihm ekler

Yukaridaki islemler MSUMO’nun arama uzayini genig olarak aramasini
saglamak icin secilmistir. REMOVE-1 ve ADD-1 o anda arama uzayinda bulunulan
durumun yakin komsulugunu ararlarlar. Arama uzayinda buydk atlamalar yapmak
icin, REMOVE-n ve ADD-n operatorlerini kullanabiliriz, ama bu ¢alisma bu islemleri

icermez. ADD-L ile yapiya yeni bir normal dagihm eklenir.

2.3.3. Hatasizhigin ve Karmasikligin Kontrolii: MultiTest Algoritmasi
SMM’in model karmasikligi SMM modelindeki sakli durum sayisi ile bir sakli

durumdaki normal dagilim sayisinin c¢arpimi olarak tanimlanir. Esitlik olma
durumunda, daha ¢ok sayili sakli duruml yapilarin daha karmasik oldugu varsayilir
cunki bu SMM vyapilari arasindaki baglantilar arttirir.  Baglanti sayisi gibi, diger
karmasiklik dlgutleri de kullanilabilir.

MSUMO’nun basinda, ilk yapi en iyi yap! olarak secilir. Aday modelleri
olusturmak icin (Cj), islemler karmasiklarina gore siralanarak uygulanir. Aday
modeller olusturulduktan sonra, bir aday ilk dnce 6grenilir, sonra ¢apraz gegerleme
ile gercellenir ve beklenen gercelleme hatasi tek-tarafli istatistiksel test (mesela k-
katl ikili t test) kullanilarak su andaki en iyi ile karsilastirilir.

Buradaki dusunce yaplyt mimkdn oldugunca basit tutmaktir, ta ki ek
karmasiklik hatada anlaml bir azaltma ile dogrulanmadigi surece. Karmasikligi su
sekilde hesaba katiyoruz (YILDIZ VE ALPAYDIN, 2006): i jden daha kolay olmak
uzere i1 ve j denen iki modeli kargilastirdigimizda, model i'nin beklenen hatasinin
model j'nin beklenen hatasina esit veya daha az olup olmadigini test ederiz:

Holﬂi < ,ujvS'.Hllﬂi > ,Uj
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i modelini j modeline gore daha 6ne ayarlariz ¢linkii i daha basittir. Onsel bir
siralama oldugunu varsayarak, hipotez onseli takip eder ve tek taraflidir. Eger test
reddetmezse, i'yi tercih ederiz: ya mi<m; iken, yani daha kolay olan model daha az
hataya sahipse, onu seceriz ¢lnkiu daha dogrudur; ya da m; = m; iken daha kolay
modeli segeriz. Model j sadece test reddederse tercih edilir, mesela, ek karmasiklik
hatada anlamli bir azalma ile dogrulanirsa, test verisi ilk tercihimizi degistirir. Yani ilk
olarak hatasizliga bakilir, esit hatasizlik durumunda daha kolay olan model tercih
edilir.

Boylelikle, MSUMOQ’ya gore, C; aday! su andaki en iyiden daha karmasiksa, en
iyi modelin yerine ge¢cmek icin anlamli derecede daha az hataya sahip olmasi
gerekir. En iyi model degigirse, algoritma yeni adaylar olusturarak devam eder. En iyi
model degistirilemezse, algoritma durur ve en iyiyi dondurr.

Eger herhangi bir anda iglemler uygulandiginda ve geniglik-oncelikli arama
yapmak istedigimizde, sonraki tum durumlar yaratiriz ve yeni adaylar ile su andaki
en iyi arasindan hangisinin daha iyi oldugunu bulmamiz gerekir. Beklenen hata ile
karmasikli§i hesaba katarak ve istatistiksel test kullanarak iki modelden en iyisini
secgebilecegimiz gibi MultiTest algoritmasi kullanarak herhangi bir sayida modelden
en iyisi de segilebilir (YILDIZ VE ALPAYDIN, 2006).

K modelden en iyisini segmek icin, MultiTest K(K - 1) / 2 test yapar. En iyi
modelin glvenilirlik seviyesinin (1-a) olmasi igin, her tek tarafli testin glvenilirlik
seviyesi duzeltiimelidir. Kullanilabilecek duzeltme tekniklerinden ikisi Bonferroni ve
Holmdur (HOLM, 1979).

2.3.4. 5 MSUMO Varyanti
Farkli arama algoritmalari MSUMOdaki tercihler degistirilerek elde edilebilir.

Arttirrmli veya azaltimli bir algoritma, ilk durumu, islem kimesini ve igslem deneme
sirasini degistirerek bulunabilir. Arama varyantini degistirmek ¢6zum yapisinin
performansini etkiler, aramanin karmasikligini da ¢6zim bulunmadigi surece etkiler.

Biz asagidaki MSUMO varyantini inceliyoruz (Sekil 5 ve 6):
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HMM1,1 HMM10‘1 HMM 11

\j Y /v

HMM,, HMM , HMM ,, HMM ,
| \/ / \ /
[ [ I HMM 1,1 HMM 3,1 HMM 2,2

Vo

HMM

13 HMM,, HMM,, HMM,,

1-Fw 1-Bw Mfw

Sekil 5. 3 MSUMO varyantinin durum uzayinda érnek bir arama yapmasi. Mfw icin, HMM;
agsamasinda dort aday model iiretilir (HMM,.,;, HMM; .;, HMM;,,;, HMM; ;). 1-Fw’da aday
modeller basitten karmasiga dogru islenirken 1-Bw’da karmasiktan basite dogru islenir.

HMM 11 HMM105
/V /L

HMM ,, HMM,, HMM g5 HMM,
/ | /

s

HMM ¢ ; HMM g @

HMM ,, HMM,, HMM

HMM

24 33

Fw Bw

Sekil 6. 2 MSUMO varyantinin durum uzayinda érnek bir arama yapmasi. Fw ve Bw i¢in, HMM;;
asamasinda dért aday model iiretilir (HMM,., j, HMM;.;, HMM;.1;, HMM;;,,). Fw’da aday modeller
basitten karmasiga dogru islenirken Bw’da karmasiktan basite dogru iglenir.

1) 1-adim ileri (1-Fw):ilk durumla ve tek normal dagilimla ile bagslar ve iyilesme
olmayana kadar ADD-1 kullanir.
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2) 1-adim geri (1-Bw): HMMq ; ile baslar ve iyilesme olmayana kadar REMOVE-

1 kullanir.

3) lleri MSUMO(Fw): Tek durum ve tek normal dagilim ile baglar ve yukaridaki
tim iglemleri en basit olandan baslayarak derinlik-6ncelikli artan sirada

uygular.

4) Geri MSUMO(BwW): HMM1 5 ile baglar ve tim islemleri en karmasik olandan

baglayarak derinlik-oncelikli azalan sirada uygular.

5) MultiTestli ileri MSUMO (Mfw): Tek normal dagilimli tek durumla baglar ve tek
tek uygulamak vyerine, geniglik-Oncelikli sekilde, tim iglemleri bir kerede
uygular ve MultiTest ile bu yeni adaylar ve su andaki en iyi arasindan yeni en
iyi olani seger (6rnegin, m iglem varsa, MultiTest m+1’in en iyisini seger, yani

m yeni aday ve su andaki en iyi)

1-Fw ve 1-Bw arttirrmli ve azaltimh temel algoritmalardir. Fw ve Bw coklu
isleme izin verir ve degisken aramayi kullanir, yani, ekleme ve ¢ikarmaya izin verir.
Mfw tim adaylar bir durumda degerlendirerek genislik-dncelikli arama yapar. Fw,
Mfw ve 1-Fw arttirnmli olarak gorulebilir ve Bw ve 1-Bw’de azaltimh olarak gorulebilir.
MSUMO sisteminin genel oldugunu ve farkl ilk durumlar ve islem kiimeleri kullanarak

MSUMO varyantlarina ulasabilecegimizi belirtmek énemlidir.

3. DENEYLER VE BULGULAR

3.1. Karar Agaglarinda VC-Boyut Hesaplama

3.1.1. Kapsamli Arama Sonuglari
Hesaplama karmasgikhg! Ussel arttigi gibi, karar agacinin derinligi de artarsa,

olasi tUm karar agaclarinin sayisi da ussel artar. Bu nedenle, bu galismada derinligi
4’e kadar olan karar agaglarini tarandi. Sonra, karar agacindaki dugum sayisi, karar
agacinin derinligi ve sol ile sag alt agaglarin VC-boyutu cinsinden VC-boyutu tahmin
eden 6zyinelemeli bir form{l bulmaya calisildi.

Belirli bir derinlikteki karar agaci sayisini azaltmak igin, iki benzer agacin ayni
VC-boyuta sahip olmasi gerektigi fikri kullanildi. Bu nedenle, ilk olarak 1 derinlikli

agaclar yaratildi (1 tane agag¢ var), sonra benzer agaclar yaratiimadigindan emin
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olarak ve Onceki agaglarin son seviyesine (yapraklar) birer digum ekleyerek diger

agaclar yaratildi.

O

(a)

e

[s] [e]
(b) (c) (d)

-

25

(5]
(e) (f) (

(h) (1) (1)

Sekil 7. 3 boyutlu veri kiimeleri ig¢in olusturulan karar aga¢larinin VC-boyutlari. Sadece i¢
diiglimler gosterilmistir.

(=}
N’

Sekil 7 ve 8 veri kimeleri 3 ve 4 boyutlu karar agaclarinin VC-boyutunu
gOsterir. Karar agacindaki diagum sayisi artarken VC-boyutun arttigi gorulebilir ama
karar agacindaki dugum sayisi artarken VC-boyutun sabit kaldigi istisnai durumlar
var. Ornegin, Sekil 7'de Sekil 7a’dan Sekil 7b’ye giderken ve Sekil 7'te Sekil 7h’den

Sekil 7i'ye giderken ve dugum sayisi artarken VC-boyut artar. Diger taraftan,digim
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sayisi artarken, Sekil 7b’den S$ekil 7c’'ye giderken ve Sekil 5d den Sekil 5e ye
giderken VC-boyut sabit kalir.

O

(a)

e

[s] [e]
(b) (c) (d)

-

25

(5]
(e) (f) (

(h) (1) (1)

Sekil 8. 4 boyutlu veri kiimeleri ig¢in olusturulan karar aga¢larinin VC-boyutlari. Sadece i¢
diiglimler gosterilmistir.

(=}
N’

Karar agacinin derinligi artarken VC-boyutta artma gd6zlenir. Ancak bu
bagimhlik ok agik degildir. Ornegin Sekil 7°'de, derinlik 1’den derinlik 2'ye gidis VC-
boyutunda artmaya neden olsa da, bazi derinligi 2 olan karar agaclari (6rnegin,
Sekil 7b) derinligi 3 olan karar agaglari ile ayni VC-boyutuna sahiptir (Sekil 8d ve
Sekil 8e). Sunu da goéruyoruz ki derinligi 2 olan bir karar agacinin (Sekil 8c) VC-

26



boyutu derinligi 3 olan bir karar agacinin VC-boyutundan daha buyuktiur (Sekil 8d ve
Sekil 8e).

Karar agacinin VC-boyutu ile onun alt agaglarinin VC-boyutu arasinda bir
iligki yakalamaya calistigimizda bunun ¢ok kolay olmadigini goruriz. Ama karar
agacinin VC-boyutunun alt agaclarinin  VC-boyutundan buyuk veya esit olmasi
gerektigi aciktir. Ana agacin VC-boyutunu alt agaclarinin VC-boyutu ile
karsilastirdigimiz zaman, alt aga¢ Ust agacin kullandigi 6zellik sayisindan 1 azini
kullanabilir. Ornegin, Sekir 8d’deki karar agacinin VC-boyutu Sekil 7b’de gdsterilen
alt agacinin VC-boyutuna esit ya da ondan fazladir.

Ozellik sayisi artarken ve / veya digim sayisi artarken, arama alani Ussel
olarak artar. Bu dramatik artis d > 4 ve/veya karar agacinin derinligi 4’ten buylkken
olmaya basglar. Daha buylk karar agaclarinin VC-boyutunu hesaplamak igin,
mumkuinse dogruluktan kaybetmeden arama alanini azaltmamiz gerekir. Arama
alaninin tg¢ boyutu vardir:

e 29 farkli 6rnekten cekilen N veri noktali olasi tim veri kombinasyonlari
¢ N veri noktasinin tim isaretlendirmeleri
e Karar agaci hipotez sinifi H'deki tim hipotezler

Tek bir veri kombinasyonu ile bir hipotez sinifi H'nin VC-boyutunun en az N

oldugunu kanittamak muUmkin oldugundan, arama alanini tim veri

kombinasyonlarinin  bir alt kimesini dusunerek azaltmaya karar verdik.

2d

N) veri kombinasyonu yerine, her karar agaci yapisi igin

Deneylerimizde, tum (

1000 veri kombinasyonu aliyoruz.

Daha 6nce de acgikladigimiz gibi, bu ¢alismanin ana amaci bir karar agacinin
VC- boyutunu onun sol ve sag alt karar agaclarin VC- boyutuyla iligkilendirmekti. Bu
nedenle, sadece bir karar agacinin VC-boyutuna degil onun sol ve sag alt karar
agaclarinin VC-boyutuna da ihtiyacimiz var. Bunu elde etmek icin, ters yonde
caligiyoruz ve VC-boyutu bilinen iki karar agacini birlestiriyoruz ve sonra birlestiriimis
karar agacinin VC-boyutunu buluyoruz. Sekil 9 seviye seviye yapilan bu birlestirme
islemini goOsterir. Boylelikle, birinci seviyeden baglayarak, 6nce dugum 1 ve 2 segilir
ve yeni agaca eklenir. Seviye 2 olarak adlandirdidimiz sonraki seviyeden devam

ederek, diigiim 3, 4, 5 ve 6 yeni karar agacina eklenir. Uclincii seviyede 7, 8, 9 ve 10
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dugumleri yeni agaca eklenir. Son olarak, durduncu seviyede, digum 11 yeni agaca

eklenir.

Sekil 9. iki karar agacini birlestirerek yeni bir karar agaci olusturma islemi. Sekildeki sayilar
birlestirilmis karar agacina diigiimlerin eklenme sirasini gosterir.

Bir karar agaci kimesinin VC-boyutlarini bulduktan sonra, karar agacinin VC-
boyutunu (i) sol ve sag alt adaglarinin VC-boyutuna (V,,V,) (ii) karar agacindaki
digum sayisina (M) (iii) karsilik gelen veri kimesindeki Ozellik sayisi (d) ile
iligkilendiren genel bir formll kestirmeye calistik. Bu verileri girdi olarak alan bir
dogrusal regresyon kullandik ve onu 154 6rnekli bir veri kimesi kullanarak egittik.
Sonuglarimiza goére V, ve V; ile bir karar agacinin VC-boyutu arasindaki iliski dogrusal
g6zuklyor. d ve M ile bir karar agacinin VC-boyutu arasindaki iligki icin de iki (d ve
log d) ve Ug¢ (M, sgrt M, log M) fonksiyon denedik. En klguk karelerle uydurma
metodunu kullanarak, en iyi regresor

V =0.608 + 1.008(V; + V.) + 0.366logd — 0.806 log M

olarak bulundu, metodun R? = 0.95'tir, bu da oturtulan egrinin iyi oldugunu gosterir.

3.1.2. Deney Dizayni Sonuglari
Bu deneylerde tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunu optimize edilmis

deney dizayni kullanarak kestiririz. Tum durum alanini tarayabilmek igin, 6zellik
sayisi d olan M dugumlu karar agagclarinin VC-boyutunu kestiriyoruz. (M 1’den 16’ya
kadar ve d 1’den 10’a kadar degismekte).
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Sekil 10. Degisik 6zellik sayilan ig¢in agactaki diigiim sayisina goére karar agacinin VC-boyutu.

VC-boyutunu kestirmek icin iki parametre oldugu icin (M ve d), karar agaci
yapilarinin VC-boyutu kestirimlerini parametrelere gore cizdik. Sekil 10 tek degiskenli
karar agaclarinin VC-boyutu kestirimlerini farkli 6zellik sayilari (d) icin agactaki
digum sayisina (M) goére gosterir. Karar agaci VC-boyutunun o6zellik sayisinin
logaritmasiyla orantili oldugunu gorebiliriz.

Sekil 11 tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutu kestirimlerini farkli digum
sayilari (M) icin veri kimesindeki 6zellik sayisina (d) goére gdsterir. Bu sekil tek
degiskenli karar agaclarinin VC-boyutu kestirimlerinin M'ye bagl oldugunu gdsterir.
Her bir girdi ana diigimden yapraklara kadar bir kere kullanabilecegi icin, M 2% den

daha fazla olamaz.
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Sekil 11. Degisik aga¢ diigiim sayilari igin veri kiimesindeki 6zellik sayisina gore karar agacinin
VC-boyutu.

Sekil 10 ve 171’in gizimlerini birlestirirince, tek degiskenli karar agaclarinin VC-

boyutu , ui,u,, us, us sabit de@erleri ile
uy log(d —log M)M + u; log(d —log M) + usM + uy
olarak yakinsanabilecegini anlariz.

Deneylerini ikinci fazinda, dogrusal regresyon kullanarak bu sabit degerleri
kestirmeye calisiyoruz. ui,uz, Uz, us'U degisken olarak alinca ve tek degiskenli karar
agaclarinin VC-boyutu kestirimlerini (124 6rnek) egitim kimesi olarak kullanarak
buldugumuz kestirim fonksiyonu:

0.194 log(d —logM)M + 0.715log(d —log M) + 1.012M + 0.673
‘dir.

3.1.3. VC-Boyut Kestirimleri Kullanarak Karmasiklik Kontrolu
Bu boélimde, kestirdigimiz VC-boyutlarinin ne kadar iyi kestirimler oldugunu

test etmek icin o kestirimleri karar agaclarinda karmasiklik kontrolinde kullaniyoruz.
Karar agaglarinda karmasiklik kontrolu iki yolla yapilir. Bir dugum igin uygun olan

30



modeli segerek (¢ok degiskenli karar agaclari tek degiskenli, dogrusal veya dogrusal
olmayan dugumler igerebilir (YILDIZ VE ALPAYDIN, 2001)) karar agaclarinda
karmasiklik kontroll yapariz veya budama kullanarak karar agaclarinda karmasiklik
kontrolu yapariz. Bu ¢alisma sadece tek degiskenli karar agaclarini igerdigi icin biz
ikinci yaklagimi kullaniyoruz ve 6nceki bolimde buldugumuz VC-boyutu kestirimlerini
budamada kullaniyoruz.

Arka budamada (Cvprune), alt karar agacinin performansini baska bir
gecerleme veri kimesi Uzerinde altagaci bir yaprakla degistirerek hesapliyoruz.
Ezberleme varsa, daha karmasik karar agaclarinin gurdltiyld 6grenmesini ve bir
yapraktan daha kotu calismasini bekleriz. Burada gecerleme kimesi budama
yaptiktan sonraki dugum sayisini belirler ve dugum sayisini dnceden belirlemek
mumkun degildir. Deneylerimizde, Cvprune igin, veri kimesinin ytzde 20’si budama
kimesi olarak ayrildi.

Bir dGgumu SRM kullanarak budamak igin, éncelikle VC genel sinirini V VC-
boyutu ve alt agacin egitim hatasi E; olmak tGzere Formul 1’i kullanarak buluyoruz.
Sonra, dugumui yapraga donustirerek egitim hatasini buluyoruz. Yapragin VC
boyutu 1 oldugu icin, genel hatayr budanmis gibi bulabiliriz. Eger yapragin genel
hatasi alt agacin genel hatasindan az ise, alt agaci buduyoruz, diger durumda
sakliyoruz. Eger alt agacin VC-boyutunu Formul 7’yi kullanarak bulursak (kapsamli
arama), bu cesit bir budamayr SRMexhaust olarak adlandiriyoruz. Eger  VC-
boyutunu Formul 8'i kullanarak bulursak (deney dizayni), bu c¢esit bir budamayi
SRMexper olarak adlandiriyoruz. Bu iki budama c¢esidinin ikisini de Cvprune ile
karsilastiriyoruz. Genelleme yapabilmek igin, budama uygulanmamis agaglarin
sonuglarini da galismamizin igine koyduk (NOprune).

Karsilastirmalarda su g tane fonksiyonu kullandik:

F1 = XgX1 + XoXo + X1X2
F2 = XoX1 + XoX2 + XoX3 + X1X2 + X1X3 + X2X3
F3 = XoX1'+ Xo'X1

Kiyas kriterlerimiz genel hata (5 x 2 ¢apraz gegerlemenin gegerleme katlar
uzerinde) ve karmasikliktir (karar agacindaki toplam dugum sayisi olarak oOlc¢ulur).
Sentetik veri kimeleri yaratilmadan énce U¢ nokta Uzerinde durmak gerekir:

e Ogzellik sayisi. Deneylerimizde d = 8 ve d = 12 yi kullandik, ekstra girdiler

agacta olmamasi gereken gereginden fazla girdilerdir.
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e GuUrultd seviyesi. Orijinal girdiyi degistirmek icin 5 farkli gurulti seviyesi

kullandik. (¥ = 0.0, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2).

o Egitim veri kimesi buyuklugu olasi tum kumeleri iceren 29 6rnekten secildi. 4

cesit veri alt kimesi yuzdesi kullandik. (1 = 10, 25, 50, 100).

Tablo 1. 3 farkli fonksiyon i¢in Noprune, CVprune, SRMexhaust ve SRMexper kullanilarak
bulunan karar agaglarinin hata oranlan ile diigiim sayilarinin ortalama ve standart sapmalari

. Hata Orani
Function
NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
F1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0
F2 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0
Fs 3.9+ 2.8 8.5£7.0 4.7+ 3.6 4.9+ 3.9
Function Dugum Sayisi
NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
F1 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0
F2 9.0+ 0.0 9.0+ 0.0 9.0+ 0.0 9.0+ 0.0
Fs 177.6+ 115.8 83.3+ 59.5 156.0+ 97.5 155.2+ 96.8

Tablo 2. Veri kiimesindeki farkli 6zellik sayilari igin Noprune, CVprune, SRMexhaust ve
SRMexper kullanilarak bulunan karar agaglarinin hata oranlari ile diigiim sayilarinin ortalama

ve standart sapmalari

q Hata Orani
NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
8 26.7+ 3.4 32.3+ 6.3 21.7+ 4.9 214+ 5.1
12 33.9+ 1.9 33.04 5.2 28.8+ 2.0 35.9+ 3.3
d Digum Sayisi
NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
8 23.2+ 5.0 1.5+ 2.2 5.8+ 2.5 5.4+ 2.5
12 413.0+ 11.0 2.0+ 2.1 3.4+ 1.0 0.6+ 1.0

Tablo 1, 3 farkli fonksiyon i¢cin Noprune, CVprune, SRMexhaust ve SRMexper

kullanilarak bulunan karar agaclarinin hata oranlari ile digum sayilarinin ortalama ve

standart sapmalarini gostermektedir. Goruyoruz ki F1 ve F;, fonksiyonlari 3 teknikte

hic hata vermeden calisti. Diger yandan, dik olmayan ayrimlar gerektiren F3

fonksiyonunu o6grenmek icin, daha buyuk agaglar uretiimek gerekmektedir. Bu
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durumda, Cvprune agaglari dogruluktan o6dun vererek (yuzde 4.7°ye kiyasla 8.5)
agresifce budar (agag¢ buyuklugu 155’e kiyasla 83 dugum) .

Tablo 2, veri kimesindeki farkh o6zellik sayilari icin Noprune, CVprune,
SRMexhaust ve SRMexper kullanilarak bulunan karar agaglarinin hata oranlar ile
digum sayilarinin ortalama ve standart sapmalarini géstermektedir. Tum budama
teknikleri karar agaclarinin digum sayisini belirgin bir sekilde azaltmasina ragmen (d
= 8 ve 25’ten 5’e dusen agac¢ buyuklugu ve d = 12 ve 413’ten 2’'ye dusen agacg
blyUkligu), sadece SRMexhaust ayni zamanda hata oranini iki 6zellik sayisi igin de

azaltabilmektedir.

Tablo 3. Farkh giiriiltii seviyeleri igcin Noprune, CVprune, SRMexhaust ve SRMexper kullanilarak
bulunan karar agaglarinin hata oranlan ile diigiim sayilarinin ortalama ve standart sapmalari

Hata Orani
¥ NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
0.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 0.0 0.0 0.0+ 0.0
0.01 3.8+ 0.4 1.4+ 0.2 1.4+ 0.2 1.4+ 0.2
0.05 12.1+ 05 5.4+ 0.4 5.4+ 0.5 5.4+ 0.5
0.1 217+ 0.8 10.4+ 0.4 10.4+ 0.4 28.4+ 4.3
0.2 347+ 1.1 27.9+ 5.4 7.2+ 6.2 357+ 0.7
W Digum Sayisi
NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
0.0 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0
0.01 1355+ 178 | 57+ 2.2 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0
0.05 3612+ 194 | 6.5+ 3.2 5.0+ 0.0 5.0+ 0.0
0.1 579.2¢227 | 5.0t 0.0 5.0+ 0.0 1.4+ 0.8
0.2 846.1+ 280 | 3.0+ 1.3 3.2+ 15 1.0+ 0.0

Tablo 3, farkli guraltt seviyeleri i¢in Noprune, CVprune, SRMexhaust ve
SRMexper kullanilarak bulunan karar agaclarinin hata oranlari ile dugum sayilarinin
ortalama ve standart sapmalarini gostermektedir. Beklenildigi gibi, gurultd seviyesi
artirldiginda budama ise yaramaktadir. Ornegin girilti seviyesi 0.01 gibi disik
oldugunda bile, Noprune, Cvprune, SRMexhaust ve SRMexper budama tekniklerine
gore 30 kat daha buyuk agaclar Uretmektedir. Bir bagka onemli nokta da, gurulti
seviyesi arttikga, budanmis agdaclarin buyukluklerinin neredeyse ayni kalmasidir.
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Yuksek gurultd oranlar icin SRMexper gereginden fazla budamakta ve hata oranini

arttirmaktadir.

Tablo 4. Farkl veri kiimesi biiyiikliikleri i¢in Noprune, CVprune, SRMexhaust ve SRMexper
kullanilarak bulunan karar agacglarinin hata oranlari ile diigiim sayilarinin ortalama ve standart

sapmalari
Hata Orani

NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
100 16.5+ 4.7 17.7+14.2 12.0+ 5.3 11.6+ 5.2
50 15.4+ 8.0 14.6+17.0 11.7£11.5 11.7£11.5
25 29.3+13.7 29.7+21.1 28.61 14.4 28.61 14.4
10 30.0+ 18.1 43.3+19.2 34.2+24.4 34.2+24.4

. Dugum Sayisi

NoPrune CVPrune SRMExhaust SRMExper
100 36.7+11.8 7.8+ 5.4 20.7+ 15.4 21.1+15.4
50 16.1+ 6.0 4.1+ 2.0 9.3+ 8.7 9.3+ 8.7
25 12.7+ 3.7 3.5+ 2.6 11.4+ 4.0 11.4+ 4.0
10 5.4+ 1.3 1.4+ 1.7 4.8+ 2.1 4.8+ 2.1

Tablo 4, farkl veri kimesi buyuklUkleri icin NOprune, CVprune, SRMexhaust
ve SRMexper kullanilarak bulunan karar agaclarinin hata oranlari ile digim
sayillarinin ortalama ve standart sapmalarini gostermektedir. Bu durum igin,
ornekleme buyuklUigu azalirsa, ezberleme olur ve CV ve SRM budamalari ¢ok ise

yaramaz, hata oranlari da 6érnekleme buyuklugu azalirken artar.

3.1.4. L-dalli Agaclar
Simdiye kadar, ikili 6zellikli tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutuyla

ilgilendik. Bu bolumde, dustncemizi ¢oklu ézellikli tek dediskenli karar agaglarini da
katarak genigletiyoruz. Boyle bir veri kumesi igin yaratilmis bir tek degiskenli karar
agacinda, her bir i¢ digumun kararin L tane farkli ¢iktisina gére L tane g¢ocugu (dal)
olacaktir.

Bizim yaklasimimiz su sekildedir: bazi kolay agaclar icin, o agaglarin gergek
VC-boyutlari bulmak igin kapsamli arama algoritmasi kullaniriz. Verilen d 6zellikli ve
her bir 6zelligi L deger alabilen bir veri kiimesi icin, olas! tim veri noktasi sayisi L°

dir. Bu da VC-boyutu bulan algoritmanin karmasgikhgini
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N
ya getirir.
Arama alanini azaltmak igin, deneylerimizde, her bir karar agaci yapisi igin

14

olasi tum (N

) veri kombinasyonlari yerine 1000 tane rastgele o&rnek veri

kombinasyonu aliyoruz. Bir érnek kombinasyonu bir karar agacinin VC-boyutunun N
oldugunu gostermek icin yeterlidir. Sonra, bu buldugumuz degerlere herhangi bir
karar agacinin VC-boyutunu Kkestirebilen icin bir regressor oturtuyoruz. Karar
agacinin VC-boyutunun genel formalu (1) alt agaclarinin VC-boyutlari V1,V ..., VL
(i) agactaki dugum sayisi M ve (iii) ilgili veri kimesindeki 6zelllik sayisina d baghdir.

L = 3, 4, 5icin en kiguk karelere uydurma yontemi kullanilarak bulunan en iyi

regresorler:

V =-3.001+0.583 ) V; +2.531logd + 1.906log M

3
o

i
4

V =-1.629+0.556 ) V; +3.983logd — 0.407 log M

i=1

5

V =14.455+0.392 ) V; —4.769logd — 1.386logM

i=1

ve bu regresorlere karsilik gelen R? degerleri sirasiyla 0.91, 0.86 ve 0.78 dir. R? in L
artarken azalmasi, varsaydigimiz basit arttirrmli dogrusal modelin daha karmasik
agaclar icin gecgerli olamayabilecegini gosterir. Su nedenle de olabilir: karar agacinin
karmasikligi artarken (daha fazla L igin), daha fazla veriye ihtiyacimiz olur ve 6rnek
olarak aldigimiz 1000 veri yeterli olmayabilir. Hala, az L ile de (ve genelde karar
agaclarinda L nadir olarak 5’ten buyudktir), ikili 6zellikli agacglarda yaptigimiz gibi
karmasiklik kontrolinde kullanilabilecek kadar iyi bir model 06grendigimizi

dusunebiliriz.

3.2. Sakli Markov Modellerinde Model Segimi
3.2.1. Deney Faktorleri ve Degerlendirme Kiriterleri
Sakli Markov Modelleri ile ilgili deneylerde, su faktorleri inceliyoruz:
e Aramada kullanilan MSUMO varyanti. Bunlar ileri aramaya karsilik geri

aramayi gergekleyen, tek operatdre karsin ¢oklu operatéri gercekleyen ve
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derinlik dncelikliye kargin genislikli-oncelikli arama yapan 1-Fw, 1-Bw, Fw, Bw

ve Mfw’dir.

e Karsilastirma kullanarak istatistiksel test. K-kath ikili t testi, parametreli test
olarak kullaniyoruz. Diger parametreli/parametresiz testler de kullanilabilir.

e Testin glvenilirlik seviyesi(1-a). 0.95,0.99, 0.995 ve 0.999 u kullaniyoruz ama
sadece 0.95’in sonucunu raporluyoruz.

e (Coklu test uygularken kullanilan diizeltme. Holm duzeltmesi kullaniyoruz
(HOLM, 1979) ve duzeltme olmayan ile istatistiksel test kullaniimayan
sonuglar ile karsilastiriyoruz.

SMM’leri Kevin Murphy tarafindan yazilan SMM kutiphanesi kullanilarak
egitildi. Yapinin yeniden egitilmesi, bir igslem uygulandiginda, olasiliklara tekrar deger
atayarak ve bastan tekrar egiterek yapilir. Hi¢c bir olasilik sabit tutulmaz veya
dondurulmaz.

MSUMO varyantlar tarafindan bulunan yapilar optimum yapi ile kargilastirilir.
Her bir veri kiimesinin optimum yapisi tek sakli durumlu SMM’den 10 sakli durumlu
SMM’lere kadar ve her durumda tek normal dagihimdan her durumda 5 normal
dagilima kadar tum SMM’lere kapsamli arama uygulayarak bulunur. Bu nedenle,
icinden secgebilecegimiz 10 x 5 = 50 farkli yapi1 vardir.

istatistiksel test kullanarak, her bir 50 yapiyi diger 49 yapi ile karsilastiriyoruz
ve MultiTest kullanarak optimum vyapiyr buluyoruz. (MultiTest bu modellerin
siralamasini verir ve bu siralamayr MSUMO’nun buldugu yapi ile ve optimal yapinin
arasindaki "mesafe" yi hesaplamak igin kullaniriz; agagida verilmistir).

5 MSUMO varyantini kullanilarak bulunan vyapilari 3 kriter acgisindan
kargilastiriyoruz:

1) Kestirilmis yapinin hata orani

2) Kestirilmis yapinin karmasikligi ve

3) Yapi bulunana kadar yapilan aramanin hesaplama karmagikhgi
Bulunan yapinin iyiligini élgmek igin, MultiTest tarafindan bulunan (her bir veri

kimesi igin) ve optimum yapisi birinci pozisyond, ikinci en iyi yapisi ikinci
pozisyonda, en kotu yapisi son pozisyonda olan siralama olgutu tanimlariz. Hata
orani ve karmasiklik MultiTest tarafindan bulunan sirayr bulmak igin kullanilirlar:
Dusuk sira hata orani agisindan optimum yapiya yakin bir yapi buldugumuza veya
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hata orani Kkarsilastirilabilirse yuksek sirali bir yapidan daha kolay bir yapi
buldugumuza isaret eder.

ikinci 6lgit derece (rank) son duruma ne kadar hizli gidecegimizi belirler ve
durum sayisini aramanin karmagsikligi olarak kullanir. Bu ol¢utu dusuk tutmak
onemlidir cunkd bu egitilmesi ve gercellenmesi gereken yapilarin sayisina denk gelir
(coklu katlar Gzerinden). Algoritmalar kullanilarak bulunan yapilar siralarini belirlemek
icin MultiTest kullanilarak siralanir ve sonra optimum yapiya yakinliklarina gore
derecelenirler. 2 veya daha fazla MSUMO varyanti ayni yapiy! kullaniyorsa arama
karmasikligi hesaba katilir. Bu durumda, derecelemeler siralamanin yerini alir ve

daha az durum ziyaret eden daha az dereceyi alir.

Tablo 5. Derecelerin hesaplanmasina bir 6rnek.

Fw | Bw | MFw | 1-Fw | 1-Bw
Siralama 3 |2 1 1 2
Durum sayisi | 10 |5 3 4 5
Derece 5 |35]1 2 3.5

Ziyaret edilen durumlar da esitse, derecelerin ortalamasi her bir yapiya verilir.
Dereceleri hesaplama 6rnegi Tablo 5’te verilmigtir. Dusuk dereceli MSUMO varyanti
optimum yapiya yakin bir yapi buldugunu isaret eder ve bunu yaparken daha yluksek
dereceli MSUMO ile karsilastirildiginda arama uzayinda daha az durumu ziyaret

eder.

Tablo 6. Veri kiimelerinin ozellikleri.

Kisaltma | Bilyiikliik | Isaret Sayisi | Ozellik Sayisi
IDIAP twoh 490 7 20
eNTERFACE | eface 760 19 32
British bsl 980 91 22
Australian au 6650 95 8

3.2.2. Veri Kiimeleri
Veri kiimelerinin dzellikleri Tablo 6’da gérilebilir. Ozellikler her bir gergevedeki

frame sayisini gosterir. IDIAP veri kimesi uUzerinde 0zellik ayiklama hakkinda daha
(MARCEL VE JUST) de bulunabilir. ENTERFACE'06 (ARAN VE

DIGERLERI, 2009) veri kiimesinde, soldan-saga model uyguladigimizda, maximum

fazla bilgi

5 durumlu SMM egitebildik, bu yiizden se¢im 5 x 5 = 25 yapi ile yapildi. ingilizce
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Isaret Dili veri kimesinde (BOWDEN), soldan -sada ve soldan-saga-déngi modelleri

uyguladigimizda, maximum 8 durumlu SMM egitebildik, bu ytzden se¢imi 8 x 5 = 40

yapi kullanarak yaptik. Bu ¢alismada, 4 tane Avustralya veri kimesinin (ASUNCION
VE NEWMAN, 2007) alt kimesini kullandik: ilk 80, 60, 40, 20 isareti iceren ve sirayla

isimleri au80, au60, au40, au20 olarak verilmistir.

Tablo 7. MSUMO varyantlarinin istatistiksel test kullanmadan Derece(Sira)’lari.

Veri Model MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw
kiimesi
bsl

full | 25(1,3)| 1.01,2)| 4.0(5.2)| 25(1,3)]5.0(31,12)
bs| Ir| 251,3)| 1012 | 4062 | 2513)| 5.0(25,8)
bs| M| 251,3)| 1.012) | 50021,4)| 25(1,3)| 4.0(3,17)
eface full | 4.5(43,3) | 3.0(43,2)| 2.0(18,2) | 4.5(43,3)| 1.0(10,5)
eface Ir| 3.5(16,3) | 2.0(16,2) | 5.0(21,3)| 3.5(16,3)| 1.0(3,3)
eface M| 2.5(20,7)| 5.0(46,2)| 4.0(44,4)| 2.5(20,7)| 1.0(9,3)
twoh full | 3.0(35,9) | 4.0(46,5)| 5.0(48,2)| 2.08,13)| 1.0(2,3)
twoh Ir| 2.5(6,12)| 4.041,5)| 5.0(47,3)| 2.5(6,12)| 1.0(2,5)
twoh Il | 3.5(13,3) | 2.0(13,2) | 5.0(38,2) | 3.5(13,3)| 1.0(4,4)
au20

full | 2.0(2,28) | 5.0(48,3)| 4.0(44,2)|3.0(16,14)| 1.0(2,4)
au20

Ir | 3.0(16,15) | 5.0(47,8) | 4.0(42,2) | 2.0(16,11) | 1.0(1,4)
au20 I | 3.0(4,10) | 5.0(49,4) | 4.0(452)| 2.0(4,6)| 1.0(15)
au40 full | 1.0(1,26) | 5.0(43,7)| 4.0(42,2)| 3.02,26)| 2.0(2,3)
au40

Ir| 3.0(7,21) | 5.0(44,10) | 4.0(44,2) | 2.0(7,18)| 1.0(1,3)
au40 M| 3.002,12)| 5.047.4)| 40452)| 20029 ]| 1.0015)
au60

full | 2.0(2,26) | 5.0(42,10) | 4.0(42,2) | 3.03,24)| 1.0(1,3)
au6o Ir| 2.0,27)| 5.0049,2)| 4.0(34,3)| 3.0(4,21)| 1.0(1,4)
au6o In| 3.0(4,12) | 4.0(46,4)| 5.0(47,2)| 2.0(4,9) | 1.0025)
auso full | 3.0(1,27) | 5.049,2) | 4.041,3)| 2.0(1,25)| 1.0(1,3)
auso Ir| 3.0(1,27)| 5.0(49,2)| 4.036,3)| 2.0(1,22)| 1.0(14)
augo In| 3.0(4,10)| 4.0(46,4)| 5.0(47,2)| 2.0(4,6)| 1.0(3,5)

Ortalama | 2.8(9,14) | 3.9(37,4) | 4.2(36,2)| 2.6(8,12)| 1.6(5,5)
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Tablo 8. MSUMO varyantlarinin istatistiksel test kullanmadan Ortalama Hata(Durum Sayisi,

Karigim Sayisi)’lari.

Veri Model | MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw En lyi
Kimesi
bsl

full| 7.04,1) | 7.0(4,1) |11.7(10,1) | 7.0(3,1) | 13.6(6,4) | 7.0(1,1)
bs| Ir| 70,1 | 70101 | 10281 | 7.0(1,1) | 12.9(4,5) | 7.0(,1)
bs| | 9.0(1,1) | 9.0(1L1) | 95(6.1) | 9.01,1) | 9561 | 9.0(1,1)
eface full| 8.0(1,1) | 8.0(1,1) | 4.3(10,1) | 8.0(1,1) | 5.8(10,4) | 4.3(10,1)
eface Ir| 80(1,1) | 8011 | 7.841) | 8011 | 6.7(55) | 6.5(4,4)
eface | 6.6(22) | 7.91,1) | 54(81) | 6.6(2,2) | 6.2(10,5) | 5.1(6,4)
twoh full| 2.72,3) | 2.941) | 2.0(10,1) | 1.8(4,4) | 1.4(10,5) | 1.2(9,4)
twoh Ir| 1.933) | 224,1) | 270,1) | 1.8(33) | 1.2(8,55 | 1.0(6,5)
twoh M| 1.91,1) | 1.8(1,1) | 2.2(10,1) | 1.8(1,1) | 1.6(9,5) | 1.4(1,4)
au20

full | 34.1(9,5) | 55.5(2,1) | 42.0(10,1) | 39.2(5,5) | 34.1(9,5) | 34.0(10,4)
au20

Ir | 39.5(3,5) | 46.2(7,1) | 43.9(10,1) | 39.5(3,5) | 33.1(9,5) | 33.1(9,5)
au20

Il | 33.7(1,5) | 46.4(3,1) | 46.3(10,1) | 33.7(1,5) | 32.8(8,5) | 32.8(8,5)
au40

full | 44.08,5) | 56.5(6,1) | 53.5(10,1) | 44.3(10,5) | 44.3(10,5) | 44.0(8,5)
au40

Ir | 45.1(7,5) | 55.7(10,1) | 55.7(10,1) | 45.1(7,5) | 42.8(10,5) | 42.8(10,5)
au40

Il | 43.42,5) | 55.4(3,1) |55.5(10,1) | 43.4(2,5) | 43.1(8,5) | 43.1(8,5)
au60

full | 47.6(8,5) | 56.4(10,1) | 56.3(10,1) | 47.8(9,4) | 47.1(10,5) | 47.1(10,5)
au6o Ir | 46.49,5) | 70.5(1,1) | 59.0(9,1) | 48.3(8,4) | 46.4(9,5) | 46.4(9,5)
au60

Il | 47.2(2,5) | 60.0(3,1) |59.7(10,1) | 47.2(2,5) | 46.8(8,5) | 46.7(4,5)
au80

full | 52.9(10,5) | 74.8(1,1) | 61.7(9,1) | 52.9(10,5) | 52.9(10,5) | 52.9(10,5)
augo Ir | 52.6(9,5) | 74.8(1,1) | 64.8(9,1) | 52.6(9,5) | 52.6(9,5) | 52.6(9,5)
au80

Il | 53.1(1,5) | 65.0(3,1) | 65.6(10,1) | 53.1(1,5) | 53.0(8,5) | 52.5(4,5)
3.2.3. Bulgular

Hic istatistiksel test kullanmadan bulunan dereceleme ve siralamalar Tablo 7’

de gorebiliriz. ilk sayilar dereceleri gosterir ve parantez icindeki sayilar sirasiyla

siralamay! ve her bir algoritma tarafindan ziyaret edilen durum sayisini gosterir. Koyu
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yazilmig bilgiler MultiTest (sira=1)'e gore algoritmanin en iyi modeli buldugu
anlamina gelir. Birden ¢ok algoritmanin optimumu buldugu veri kimeleri olmasina
ragmen, dereceleri ziyaret ettikleri durum sayisi nedeniyle degisiktir. Optimum
(BEST) tim durumlar UGzerinde MultiTest uygulayarak bulunur, bu nedenle BEST
icin, sira = 1, ziyaret edilen durum sayisi toplam yapi sayisidir. Bu sonuglara gore,
algoritmalara baktigimizda, en iyi algoritmanin (dereceye goére) Bw oldugunu
goruyoruz. Higbir istatistiksel test kullanmadigimizda, iki algoritmayi ortalama
hatalarina gore karsilastirinz. En disik hatali algoritma bir sonraki aday olarak
secilir. Avustralya veri kimesi igin karisim sayisi ve durum sayisi artarken hata
¢ogunlukla azaldigi icin, en iyi algoritmalar genellikle ¢gok sayida karisim ve durum
sayisina sahiptir. Bu Bw algoritmalarina MSUMO varyantlarina kiyasla avantaj verir,
dolayisiyla o en iyi algoritmadir. Beklenildigi gibi siralamaya gére Bw en iyidir. Ziyaret
edilen durum sayilarini karsilastirdigimizda, derecesi en koti olmasina ragmen, en
iyi algoritmanin 1-Bw oldugunu goruruz. 1-Fw daha az durum ziyaret etmektedir ama
BW kadar basarili degildir.

MSUMO varyantlarinin bulduklari yapilar ve beklenen hata oranlari Tablo 8'de
gorilebilir. Ik sayi beklenen hata oranidir ve parantez igindeki sayilar durum sayisini
ve her bir algoritma tarafindan bulunan yapinin karigim sayisini gosterir. Avustralya
veri kimesinde, Bw’nin optimum yapiyi veya optimuma yakin olan yapilari buldugunu
goruriz. Ayrica Bw, Fw ve Mfw nin en disuk siralamaya (optimuma yakin) sahip

oldugunu goruyoruz, bu da iglemlerin iki yonde de uygulanmasini destekler.
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Tablo 9. MSUMO varyantlarinin k-katl t testi uygulanip diizeltme uygulanmaksizin elde edilen

Derece(Sira)’lari.

Veri Model MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw
kimesi
bs| | 25013  10a.2)| 4010 | 2513 | 500,22
bs| | 2513 | 1012 | 4018 | 2513 | 500120
bs| M| 2513) | 1012)| 500106)| 2.513)| 4.0(1,20)
eface full | 3.5(40,3) | 2.0(40,2) | 5.0(40,10) | 3.5(40,3) | 1.0(9,20)
eface r|  251,3)| 1.012) | 4015 | 25013)| 5.001,15)
eface | 45(41,3)| 3.0(412)| 1.0(22,4)| 4.5(41,3)| 2.0(25,16)
twoh full | 35(503)| 2.0(50,2) | 5.0(50,10) | 3.5(50,3)| 1.0(15,18)
twoh Ir| 45(483)| 30482 | 2068 | 45483)| 1047
twoh M|  2503)| 1012 | 40110)| 2513)| 5.0(1,24)
auz0 full | 3.0(39,10)| 5.0(48,2) | 4.0(43,6) | 2.021,12) | 1.0(16,14)
auz20 Ir| 30(427)| 40472)| 50005 | 2.0425)| 1.0(2814)
auz20 | 20047 500452)| 40417)| 1.00245)| 3.0024,21)
au40 full | 3.0018,15) | 50(50,2) | 4.0(43,6)| 2.0(18,10)| 1.0(4,5)
au40 | 45(463)| 300462 | 20@323)| 45163)| 1.02214)
au40 | 2009 | 40412 | 5041100 1.016)| 3.01,18)
au6o full | 4547.3)| 30047.2)| 200444 | 45473 | 10079
aueo Ir| 45(453)| 30452 | 20@323)| 45@53)| 1.0(17,10)
au6o Ir 2.0(1,9) | 4.0(41,2) | 5.0(41,10) 1.0(1,6) | 3.0(1,19)
auso full | 45(47,3)| 30472 | 20@383)| 45(473)| 1.0012,9)
augo Ir| 45(453)| 3.0452)| 20@353)| 45453)| 1.0024)
augo | 20(1,10)| 40(41,2) | 50041100 1.0(1,6)| 3.0(4,11)
Ortalama | 3.2(26,5)| 2.9(352)| 3.6(297)| 29(254)| 2.3(9,15)
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Tablo 10. MSUMO varyantlarinin k-kath t testi uygulanip diizeltme uygulanmaksizin elde edilen
Ortalama Hata (Durum Sayisi, Karigsim Sayisi)’lari.

Veri Model | MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw En lyi
Kimesi

bs| fall| 70,0 | 701 | 7041 | 7o@1) | 7.0(4,1) | 7.01.1)
bs r| 701 | 7001 | 70wy | 7.0@1) | 7001 | 7.001)
bs M| 9.0(1,1) | 9.0 | 9041 | 9.011) | 9011 | 9.0@,1)
eface full | 8.0(1,1) | 8.0(1,1) | 8.0(1,1) | 80(11) | 6.3(23) | 5.0(09,1)
eface Ir| 80(1,1) | 801 | 8011 | 801 | 801 | 80(1)
eface M| 7.91,1) | 7911 | 54821 | 79101 | 6.134) | 6.6(31)
twoh full | 491,1) | 491,1) | 4911) | 49(1,1) | 1.84.4) | 2.8(3,1)
twoh Ir| 491,1) | 4911) | 2241 | 4911 | 1.065) | 1.8(3,3)
twoh M| 1.81,1) | 1.8(1,1) | 1.8(1,1) | 1.81,1) | 1.81,1) | 1.8(11)
au20 full | 48.2(1,5) | 57.3(1,1) | 46.2(6,1) | 41.7(3.4) | 39.1(6,3) | 35.6(8,4)
au20 Ir| 51.401,3) | 57.31,1) | 46.2(7,1) | 51.4(1,3) | 42.2(4,3) | 36.0(6,5)
au20 Il | 36.5(1,3) | 49.8(1,1) | 46.5(5,1) | 36.5(1,3) | 36.5(1,3) | 34.2(1,4)
au40 full | 50.03,5) | 67.2(1,1) | 56.5(6,1) | 50.0(3,5) | 44.0(8,5) | 46.0(7.4)
au40 Ir| 67.2(1,1) | 67.21,1) | 55.9(9,1) | 67.2(1,1) | 55.0(4,3) | 44.3(8,4)
au4o I | 43.9(1,4) | 57.5(1,1) | 57.5(1,1) | 43.9(1,4) | 43.9(1,4) | 43.9(1,4)
au6o full | 70.5(1,1) | 70.5(1,1) | 58.5(8,1) | 70.5(1,1) | 49.8(7.4) | 47.8(9,4)
au6o Ir| 70.5(1,1) | 70.5(1,1) | 59.0(9.1) | 70.5(1,1) | 53.8(4,5) | 48.3(8.4)
aueo I | 47.5(1,4) | 61.2(1,1) | 61.2(1,1) | 47.5(1,4) | 47.5(1,4) | 47.5(1,4)
augo full | 74.8(1,1) | 74.8(1,1) | 61.7(9,1) | 74.8(1,1) | 56.1(7,4) | 54.1(9,4)
e Ir | 74.8(1,1) | 74.8(1,1) | 64.8(9,1) | 74.8(1,1) | 52.6(9,5) | 53.9(10,4)
augo In | 53.1(1,5) | 66.4(1,1) | 66.4(1,1) | 53.1(1,5) | 52.5(4,5) | 53.1(1,5)

Tablo 9 ve 10°da duzeltme olmayan sonuglari gorebiliriz. Bu veri kimelerini

kullanarak ve diuzeltme kullanmayarak Bw’nin hala derece ve siralamaya gore en iyi

oldugunu gorebiliriz. Algoritmalari karsilastirirken bir istatistiksel test kullandigimiz

icin, karmasik bir algoritmanin daha kolay bir algoritmay! yenmesi daha zor oluyor,

bu da istatistiksel test kullanmamaya kiyasla Bw’'deki derece azalmasini agiklar. Bu

durumda,

ziyaret edilen durum sayisini dusunuldiginde, ileri algoritmalar geri

algoritmalardan daha liyidir, 1-Fw en iyisidir. Bw en ¢ok sayida durumu ziyaret eder.

Bw siralamaya gore hala en iyidir ve bir sonraki en iyiye gore 15 algoritma daha
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iyidir. Istatistiksel test uyguladigimizda arttirnmli algoritmalarin hata oraninin hizli

arttigini da goruruz.

Tablo 11. MSUMO varyantlarinin k-kath t testi ile Holm diizeltmesi uygulanarak elde edilen

Derece(Sira)’lari.

Veri Model MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw
kiimesi
bs fall | 2513) | 10,2 | 4010 | 2513 | 500,22
bs r| 2513 | 1012 | 4018 | 2513)| 500120
bs n| 2513 | 1012 | 5046 | 2513 | 400,20
eface full 2.5(1,3) 1.0(1,2) | 4.0(1,10) 2.5(1,3) | 5.0(9,20)
eface Ir|  251,3)| 1012 | 4015 | 2513)| 5.001,15)
eface M| 2513 1.012)| 4084)| 2501,3)| 5.0(23,16)
twoh full 2.5(1,3) 1.0(1,2) | 4.0(1,10) 2.5(1,3) | 5.0(29,18)
twoh r|  251,3)| 1012 | 4048 | 2513)| 500427
twoh M| 2513 1.012) | 401,10 | 251,3)| 5.001,24)
auz20 full | 5.00485)| 4.047,2)| 3.00446)| 2.002412)| 1.03,14)
au20 Ir| 40(443)| 30442)| 50475 | 2039,5)| 1.0(15,14)
au20 | 20,7 40082 | 50397)| 1015 | 3.001,21)
au40 full | 3.0(28,15)| 5.0(50,2) | 4.0(45,6) | 2.0(28,10)| 1.0(12,5)
au4o Ir| 45503)| 300502 | 20363)| 45(50,3)| 1.0(19,14)
au4o M| 2029 | 40412 | 5041100 1.026)| 3.00218)
au6o full | 45(493)| 300492 | 20474 | 45493 | 1.0(5.9)
au6o Ir| 45(483)| 3.0482)| 20383)| 450483)| 1.0(23,10)
au6o M| 2019 | 40372 5037100 1.016)| 3.0(1,19)
augo fall | 45(50,3)| 3.0602)| 20403)| 456503 | 1.004,9)
augo | 45(493)| 30492 | 20@323)| 45493)| 1.0(114)
augo M| 10019 | 40@7.2) | 503710 | 2.002.6) | 3.0011,11)
Ortalama | 3.0(185)| 25(262)| 3.8(247)| 27(17.4)| 3.0(10,15)
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Tablo 12. MSUMO varyantlarinin k-kath t testi ile Holm diizeltmesi uygulanarak elde edilen
Ortalama Hata (Durum Sayisi, Karigsim Sayisi)’lari.

Veri Model | MFw Fw-1 Bw-1 Fw Bw En lyi
Kimesi

bs| | 70a1)| 7o1)| 7o) | 7o@wi)| 7.oa1)|  7.00.1)
bs r| 7oy | 7.0a1)| 70wy | 70@1)| 7.0101)]| 7.011)
bs M| 901 | 9011 | 9041)]| 90w1)| 9011 ]| 9.011)
eface ful | 8.01,1)| 8011 | 80@1)| 8011 | 6.323)| 8011
eface r| 8o01)| 801 | 80@11)| 8011)| 80@1L1)| 8.0(11)
eface M| 7911 | 7911)| 54@61| 7911 | 6134 7.91.1)
twoh full | 49(1,1) | 4911 | 4911 | 4911)| 1844)| 4911
twoh Ir|  491,1)| 4911)| 2241)| 4911 | 1.065)| 4.9(11)
twoh M| 18101 | 1.811)| 1.811)| 1811 | 1.811)| 1811
e full | 55.6(1,2) | 57.3(1,1) | 46.2(6,1) | 41.7(3,4) | 39.1(6,3) | 42.0(10,1)
e Ir| 57.31,1) | 57.3(1,1) | 46.2(7,1) | 51.4(1,3) | 42.2(4,3) | 43.8(10,1)
au20 | 36.5(1,3) | 49.8(1.1)| 46.5(5.1)| 36.5(1,3)| 36.5(1,3)| 36.5(1,3)
au40 full| 50.035) | 67.2(1,1)| 56.5(6,1) | 50.0(3,5)| 44.0(8,5)| 49.8(8.2)
a0 Ir| 67.2(1,1) | 67.21,1) | 55.9(9,1) | 67.2(1,1) | 55.0(4,3) | 50.1(10,2)
au4o I | 43.9(1,4) | 57.5(1,1) | 57.5(1,1) | 43.9(1,4)| 43.9(1,4) | 46.8(1,3)
au6o full | 7051, | 70.5(1,1) | 58.5(8,1) | 70.5(1,1) | 49.8(7.4) | 51.9(6.3)
oo Ir| 70.5(1,1) | 70.5(1,1) | 59.009,1) | 70.5(1,1) | 53.8(4,5) | 53.4(10,2)
aueo Il | 48.01,4) | 61.2(1,1) | 61.2(1,1) | 48.0(1,4) | 48.0(1,4) | 48.0(1,4)
augo full | 74.8(1,1) | 74.81,1) | 61.7(9,1) | 74.8(1,1) | 56.1(7,4) | 57.9(6,3)
auso | 748(1,1) | 74.8(1,1) | 64.89.1)| 74.8(1,1)| 52.6(9,5)| 58.0(6,4)
augo | 54.3(1,4) | 66.4(1,1) | 66.4(1,1) | 53.1(L5)| 52.5(4,5)| 54.3(1,4)

Holm duzeltmesi kullanilarak bulunan sonuglari Tablo 11 ve 12’de gorebiliriz.
Algoritmalari segerken daha fazla tutucu oldugumuz igin, arttirnmli algoritmalarin
tercin edildigini goruriz. Bu sonuglarda, Holm duzeltmesi kullanarak, iki
algoritmalarin ayni beklenen hatayi vermesini kabul etmesi zor olan bir istatistiksel
test yapiyoruz, bu nedenle kolay @ HMM;; durumundan baslayan arttirml
algoritmalar derecelerine ve durum sayisina gore en iyidir. Avustralya veri kimesi
digindaki diger veri kimelerinde, HMM; ; basarili modeller verir, boylelikle gogunlukla
HMM;, 1 ve diger yapilar arasinda istatistiksel bir fark ¢ikmaz. Ayni kural dizeltme
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olmayan duruma da uygulanir, ama bu durumda a Uzerinde hi¢ duzeltme
uygulamadigimiz igin, algoritma istatistiksel fark ve farkl yapilar bulabilir (bu veri
kimelerinde sadece 2 au20-full ve au20-Ir 6rnegi olmasina ragmen). Holm
dizeltmesi kullandigimizda, testler tutucu olmaya baslar ve hi¢ bir istatistiksel fark
bulmaz. Bu durumda, en iyi MSUMO varyanti 1-Fw dir ve ziyaret edilen en az durum
sayisi kullanarak buna ulasir. Bw, dereceye gore en kotlu algoritma olmasina
ragmen, onun sirasinin hala en iyi oldugunu gorurlz, yani yine optimuma en yakin
algoritmayi bulur. Dizeltme olmadiginda veya Holm dizeltmesi oldugunda, bulunan
yapilarin ve hata oranlarinin neredeyse ayni gorurtz. Fark, dereceleri ve siralari

degistiren optimum algoritmadir ve Tablo 9 ve 11’de gorulebilir.

4. TARTISMA VE SONUCLAR

4.1. Karar Agag¢larinda VVC-Boyut Hesaplama
Projenin bu boéliminde tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutunu iki

algoritma kullanarak kestirdik. SRMexhaust diye adlandirdigimiz ilk yaklasimda, tek
degiskenli karar agaclarinin VC-boyutunu bulmak i¢in kapsamli arama algoritmasi
kullandik. Algoritmay1 Ussel zaman karmasikligi yuzinden, en fazla 5 o&zellikli
girdilere ve derinligi en fazla 5 olan karar agaclarina uygulayabildik. Bu sonuglar
daha sonra bir agacin VC-boyutunu onun sol ve sag alt agaclarinin VC boyutuna,
agactaki dugum sayisina ve veri kimesindeki 6zellik sayisina baglayan dogrusal
Ozyinelemeli uydurma bulmak icin kullanildi. SRMexper diye adlandirdigimiz ikinci
yaklasimda, tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutunu ortak ve optimize edilmis
deney dizayni kullanarak kestiriyoruz. M dugumli bir karar agacinin VC-boyutunu
kestirmek igin, karar agacinda M tane dugum elde edene kadar hep en kuguk
logbenzerlikli dGgimu geniglettigimiz bir dGgum sinirh agag¢ algoritmasi 6neriyoruz.
Tek degiskenli karar agaclarinin VC-boyutu digim sayisiyla ve 0Ozellik sayisinin
logaritmasiyla orantilidir.

Bu kestirilen degerler yapisal risk azaltma teknigiyle budamada kullanildi ve
onerdigimiz budama teknigini c¢apraz gecgerlemeli budamayla karsilastirdigimizda
goOruyoruz ki bizim kestirdigimiz VC-boyutlarini kullanarak yapilan SRM budamasi
cok iyi calisiyor ve capraz gecerlemenin ek yuku veya egitim kiUmesinden 6rnek
ctkarma diginda CV budamasi kadar iyi sonuglar veren karar agaglari buluyor.
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iki yaklasimi karsilastirinca, SRMexhaustun yapiya bagh oldugunu
soyleyebiliriz, yani tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunu sol ve sag alt agaglarin
VC-boyutunu kullanarak hesaplar. Diger taraftan, SRMexper yapidan bagimsizdir;
ayni dugum sayil farkl karar agaclari i¢cin ayni VC-boyutunu déndurir. Budamadaki
performanslari genellikle ayni olmasina ragmen, SRMexhaust SRMexper’den daha
iyi geneller. Ornegin, SRMexper bliylk agaclari daha radikal bir bicimde budar ve bu
bazen SRMexperin performansini azaltir. isminden de anlasildigi UGzere,
SRMexhaust tek degiskenli karar agacinin VC-boyutunu kestirmede kullandigimiz
tum veri noktalarini (karar agaci yapisi ve VC-boyutu) elde etmek igin kapsaml
arama yapar ama SRMexper deney dizaynini kullanarak veri noktalarini elde eder
(karar agacindaki dugum sayisi ve VC-boyutu). Bu nedenle, veri olusturmada
SRMexper SRMexhaust’dan daha hizlidir.

Yaklagsimimizin ikili 6zellikten daha fazla 6zellik degerine sahip olan agaclara
da genisletilebilecedini de bu projede gosterdik. Yaklasimimiz kolayca tek degiskenli
ve surekli ozellikli karar agaclarina da genisletilebilir gunkt surekli 6zellikler ayrik
Ozelliklere gevrilebilir ve sonra ayrik ozellikler icin olan prosedur ¢alistirilabilir.

Bu calismada, iki sinif siniflandirma durumlari Gzerinde duruldu. K-sinif
duruma genisletme VC-boyutun ¢oklu siniflar icin kestirilmesini gerektirir (RIDELLA
VE ZUNINO, 2001). RIDELLA VE ZUNINO, 2001, VAPNIK VE DIGERLERI, 1994’in
teorik altyapisini ¢oklu sinifli problemlerin genellestiriimis hatasini bulmak Uzere

genigletti.

4.2. Sakli Markov Modellerinde Model Secimi
Projemizin ikinci bdliminde SMM’lerde model seg¢imi i¢cin MSUMO

algoritmasini  6nerdik. Algoritma ileri / geri aramayl tek ve c¢oklu islemlerle
gercekleyen 5 varyanta sahiptir. Deneylerimizde gordik ki MSUMO tim algoritmalari
kargilagtirmadan ve tum yapilari kapsamli ayiklamadan optimum yapiya yakin yapilar
bulur. MSUMO genel bir sistemdir ve diger istatistiksel testlerle, duzeltmelerle ve
arama stratejileriyle kullanilabilir. Durum uzayini tarar ve kabul edilebilir bir zamanda
iyi bir model bulmaya caligir.

Farkh SMM vyapilarini beklenilen hatalarini, karmasikliklarini ve optimum

modele olan derece ve sira ile mesafesini kullanarak karsilastirdik. istatistiksel test
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kullanmanin etkilerini, duzeltme etkisini ve farkli arama stratejilerini, farkh SMM
yapilarini ve dort veri kimesini bes MSUMO varyanti kullanarak inceledik.

Gorlyoruz ki secim  kriterinin  tutuculugu artarsa (istatistisksel test
kullanmadan, istatistiksel dizeltme kullanmadan, Holm duzeltmesi kullanarak),
algoritma daha kolay modeller bulmaya egilimli olur ve arama uzayinda diger
durumlara gegme daha zor hale gelir. Bunlarin hepsi dizayn segimleridir ve MSUMO
varyanti segimi elimizdeki probleme baglidir. Eger daha kolay modellere ihtiyag
varsa, istatistiksel testli ve dizeltmeli MSUMO kullanmaliyiz. Géruyoruz ki, bu veri
kimelerinde, Bw algoritmasi en iyi yapilari bulur, ama diger yapilara kiyasla daha
cok sayida durumlari ziyaret eder.

Bir sonraki calisma olarak, diger dizeltmeleri kullanmayi ve son yapidaki
etkisini goérmek igin d ’'y1 degistirmeyi planliyoruz. Bu ¢aligmada, atlamalarimiz birer
adimdir, sonraki calismalarda ¢ok adimli atlamalar denenebilir. Bu durumda, her bir

durumda atlanacak durum sayisina da karar vermek gerekir.
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