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Özet: Günümüzde artan veri hacminin bilgisayar tarafından işleme süresini ve enerji tüketim miktarını önemli oranda arttırmıştır. İşin zor yanı, artan veriye bağlı olarak, gereken hesap maliyeti üstel olarak artmaktadır ve bu tür problemler hesap teorisinde NP-Complete zorluk seviyesinde veya daha zor problemler olarak tanımlanır. Öte yandan elde edilen bu verilerden anlamlı sonuçlar elde edilmesi medikal, finans, meteoroloji gibi bir çok alanda kritik öneme sahip olabilmektedir. Bu tür zor problemlere hesap karmaşıklığını azaltmanın yolu ise doğru tahmin yapan yapay zeka teknikleri geliştirmektir. Bu çalışmada stokastik prosesler ile sınıflandırma ve tahmin yapmada kullanılan Saklı Markov Modellerinden bahsedilecektir. Bu sayede verilerin istatistiksel özelliklerinden faydalanarak problem çözümü sağlanabilmektedir. Daha sonra bilişim sistemleri analizinde Saklı Markov Modelleri kullanımı anlatılacaktır. Ses, görüntü, spam tanıma, DNA gibi bir çok alanda desen tanıma için alanlarda kullanılan bu model aynı zamanda ağ güvenliği ve genomik sekans hizalama konularında başarılı sonuçlar vermektedir. Ayrıca, geçmiş tecrübeler doğrultusunda tahmin yapmayı gerektiren çoğu bilişim probleminin çözümünde etkin bir şekilde kullanılmaktadır. Bu çalışmada, deney amacı ile P53 DNA sekanslarına ait Saklı Markov Modeli oluşturulmuştur.
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Hidden Markov Models and its Applications
Abstract: Since increasing trend of data volume, CPU based data analysis procedures take comparably longer time and power consumption is rising up. Furthermore, linearly increasing data volumes cause exponentially increasing computational requirements. Such computational problems are at least as hard as NP-Complete problems. On the other hand, feature extraction from the large data volumes may have critical consequences at many fields including medical, financial and meteorological predictions.  Artificial Intelligence techniques are used when exact extraction techniques are not feasible due to large data volume and consequent computational requirements. In this study we will consider Hidden Markov Model, which is a stochastic process that facilitate classification and prediction on data. As a result, some difficult problems can be solved using statistical properties of data. Afterwards, we will explain Hidden Markov Model usages at Information Systems. Literature denotes that the model presented successful solutions such as voice, video recognition spam fitering and DNA alignment. In addition, it is used in various information system problems since model design a learning method from previous experiences.
Keywords: Big Data, Forward Algorithm, Viterbi Path, Baum-Welsch Algorithm, P53 DNA sequence.

1. Giriş

Yakın geçmiş, dijital veri elde etme ve saklama teknolojileri alanında ciddi gelişimler göstermiştir. Bazıların göre 2002 yılı dijital çağ açısından dönüm noktası olarak kabul edilmektedir [15]. Zira 2002 yılında dijital veri miktarı tarihinde ilk kez analog veri miktarını geçmiştir. İlgili makaleye göre dijital veri miktarındaki artış sonucu 2007 yılında dünyadaki dijital verilerin oranı % 94’e çıkmıştır. Dijital veri miktarı 2007 sonrasında da artmaya devam etmektedir. 
Elde edilen verilerin hem saklanması, ağ üzerinde iletilmesi ve de işlenmesi maliyet gerektirmektedir. Daha önemlisi, bu verilerden anlamlı sonuç çıkarmanın pek kolay olmamasıdır. Bu konuda Jon Nasbitt’in sözü oldukça dikkat çekicidir: “Enformasyon içinde boğuluyoruz ama bilgiye susuz kalmış durumdayız”[10]. 

Verilerin düzensiz biçimde saklanmış olması nedeniyle, veri tabanı yönetim sistemleri yada ilgili dizin yapıları sonuç vermemektedir. Bunun yerine Bilgi Erişim Sistemleri düzensiz biçimde saklı veriler üzerinde sorgu yapma teknikleri üzerinde çalışmaktadır. Günümüz arama motorları da Bilgi Erişim Sistemleri araştırmalarının bir sonucudur [9].
Veriden anlamlı sonuçlar elde etmek amacıyla birçok disiplin ortaya çıkmıştır. Bu disiplinlerden birisi Makine Öğrenimi adlı disiplindir ve veriden öğrenme yaparak yeni algoritma geliştirme amacı güder[10].  
Makine Öğrenimi algoritmaları çoğunlukla veriye ait istatistikleri dikkate alarak öğrenme ve tahmin yapmaya çalışır. İstatiksel veriyi dikkate alan yöntemlerden birisi Saklı Markov Modelleridir. Bu model ilk olarak Baum ve arkadaşları tarafından önerilmiştir[3].  
1970 yıllardan itibaren ses, görüntü, el yazısı,  tanıma işlemleri esnasında yaygın olarak Saklı Markov Modelleri kullanılmıştır [2][13][14]. 
HMM Modeli bilgisayar ağlarına da uygulanmıştır. Örneğin [4] internet ağ trafiğini HMM ile modellemiştir. Öte yandan bir diğer çalışma bilgisayar ağlarına yapılan saldırıları algılayabilmek için Saklı Markov Modelini kullanmıştır [1].
Saklı Markov Modelleri durumlar ve geçiş olasılıkları tablosu ile ifade edilir. Doğası gereği HMM stokastik özelliğe sahiptir. Başka bir deyişle olasılık hesaplanırken olaya ait tüm durumlar dikkate alınmaz. Bunun yerine sadece son durum ve duruma ait geçiş olasılığı dikkate alınır.
1990 yıllarda yapılan hesap teorisi çalışmaları biyolojik sekans hizalama konusunun doğal olarak olasılık tabanlı olduğunu ve  Saklı Markov Modelleri ile tanımlanmasını iyi bir seçenek olacağını göstermiştir[7]. Günümüzde en önemli DNA sekans hizalama tekniklerinden  birisi Saklı Markov Modelleridir.

Saklı Markov Modelleri başta Zaman Seriler olmak üzere birçok problem çözümünde sınıflandırma aracı olarak kullanılmıştır[5]. 
Çalışmanın ikinci bölümünde Saklı Markov Modellerini tanımı ve örnek problemleri anlatılacaktır.
2. Tanımlamalar
Saklı Markov Modeline ait farklı notasyonlar olmakla birlikte en bilineni Rabiner’e aittir ve ilgili notasyon yaygın olarak kullanılmaktadır [11]. 

Saklı Markov Modelini ifade etmek göreceli olarak karmaşıktır. Şekil 1’de basit bir Saklı Markov Modeli gösterilmiştir. Şekle göre Y1, Y2, Y3 farklı gözlem kümesini oluşturur. Buna mukabil X1, X2 ise gizli durumlar kümesini oluşturur. Başlangıçta R durumunda bulunan model π1 olasılıkla X1 durumuna, π2 olasılıkla X2 durumuna geçiş yapacaktır. Örnek modelde iki ihtimal bulunduğundan π1+ π2 = 1 olacaktır. Genelleyecek olursak, modelde N adet gizli durumumuz olursa
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(1)
Saklı Markov Modelimiz Xi gizli durumunda iken M farklı gözlem üretebilir. Örneğimizde X1 üç farklı gözlem üretebilmektedir. X1 durumunda iken Y2 gözlemini üretme olasılığı b12 olarak gösterilmiştir. Dolayısıyla 
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(2)
olacaktır.
Şekil 1’de bahsettiğimiz modele göre bir Saklı Markov Modeli beş elemandan oluşmaktadır. Birinci bileşen N adet gizli durumdur ve Şekil 1’de Xi ile gösterilmiştir. İkinci olarak model, M farklı olası gözlem içermektedir ve Yj ile gösterilmiştir.  Üçüncü olarak bir durumdan diğerine geçiş olasılıklarını ifade eden A geçiş kümesidir ve her biri aij ile gösterilmiştir. Dördüncü olarak Xi durumunun Yj gözlemini üretmesini ifade eden bij olasılık değerlerini içeren B kümesidir. Son olarak modelin başlangıçta hangi durumla başlayacağına ait olasılık olan πi değeridir. Bu model N,M, isimli iki model parametresi, gözlem sembolleri, A,B, π olmak üzere üç olasılık değer kümesinden oluşur.
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Şekil 1. Saklı Markov Model Örneği

Saklı Markov Modeli aslında veri setinde yer alan gözlemleri Yj durumları ile temsil eder. Öte yandan gizli durumların ne olduğu bilinmediği gibi kaç adet olacağı da model tasarımcısının sezgilerine göre belirlenebilir.

Uygulama aşamasında mevcut gözlemlere göre bir Saklı Markov Modeli belirlenecektir. Toplam farklı gözlem niteliği, Yj, aslında veri setinden anlaşılacaktır. Toplam gizli durum sayısı da belirlendikten sonra gözlemlere bağlı olarak olasılık değerleri belirlenecektir
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(3)
olasılık değerleri belirlenecektir. Eldeki gözlemlere bağlı olarak oluşturulan Saklı Markov Modeli, karşımıza çıkan yeni bir setinin sınıflandırılması konusunda destek sunacaktır. 
Eldeki verilere göre bir Saklı Markov Modeli oluşturma sürecine öğrenme denmektedir. Bu süreci yönetmek amacı ile geliştirilmiş olan algoritma Baum-Welsch olarak bilinmektedir[3] ve  bu algoritma başlangıç için λ parametrelerini rastgele belirlemektedir. Eldeki bulgulara göre λ değerinin maksimizasyonu yapılmaktadır.

Saklı Markov Modeli belirlendikten sonra elde edilen yeni bir veri setinin uygunluk testi bu sefer modelimize göre yapılabilecektir. Bu görevi ifa etmek amacı ile İleri Algoritması ve Viterbi Yol Algoritması önerilmiştir[12].   
İleri Algoritması elde edilen gözlem sekansının mevcut Saklı Markov Modeli ile elde edilmiş olma ihtimalini belirlemektedir. Eğer ihtimal çok düşük çıkarsa gözlem sekansının bu Markov Modeline ait olmadığı kanısına varılacaktır.

Viterbi Algoritması ise gözlemlenen sekans’ın bu Markov Modeli ile elde edilmesi durumunda he adımda uğranması en muhtemel gizli durum kümesini çıkarmaktadır. Böylece eldeki bulgular, gözlemlemediğimiz olayları tahmin etmemizi sağlamaktadır. 

3. Uygulamalar

Bu bölümde Saklı Markov Modeline ait bir uygulama örneği açıklanacaktır. Bu örnekte canlıları kansere karşı koruyan P53 DNA sekansına dair bir Saklı Markov Modeli ile tanımlanacaktır. 

P53 DNA sekansına çalışmalar literatürde mevcuttur[8][6].  Bu sekansın varyasyonları olabilir. Ancak her zaman amacı mutasyona uğramış bozuk hücrelerin çoğalmadan önce parçalanarak yok edilmesini sağlamaktır. Bu amaçla dört farklı canlıya ait P53 sekansları ve canlılara ait nükleotid frekansları Amerikan Biyoteknolojik Enformasyon Merkezinden alınmıştır[16]. Elde edilen DNA sekansları Tablo 1’de belirtilmiştir.
 Tablo 1.  DNA’sı deneyde kullanılan canlılar ve P53 sekans uzunlukları.
	Canlı
	Sekans Uzunluğu

	Sığır
	1161

	Kurt
	1247

	Beyaz Balina
	1164

	Koyun
	1149


Saklı Markov Modelinin tasarlanırken ilk önce M ve N değerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Örneğimizde DNA alfabesi dört farklı elemandan oluşmaktadır. Dolayısıyla gözlem sayısını temsil eden M değeri 4 olacaktır. Deneyimizde dört farklı canlı dikkate alınması sebebiyle gizli durum sayısını temsil eden N değeri de 4 olacaktır.
Saklı Markov Modeline ait gizli durumlar arasındaki geçiş olasılıkları sekanslara bağlı olarak olarak öğrenilecektir. Ancak başlangıç parametrelerinin tahmini olarak girilmesi gerekmektedir. Dört adet gizli durum bulunması nedeniyle başlangıç anında herhangi bir gizli duruma geçiş ihtimalinin 0.25 olduğu varsayılmıştır. Dolayısıyla transmisyon matrisimizde yer alan tüm değerler 0.25’tir.

Emisyon matrisimize ait değerlerin hesaplanmasında ise nükleotid frekanslarından faydalanılmıştır. Tablo 2’de canlılara ait DNA nükleotid frekansları aşağıdaki gibi olduğu belirlenmiştir. Başlangıç için emisyon olasılıkları aşağıdaki tabloya göre belirlenmiştir.
  Tablo 2. DNA nükleotid frekansları.
	
	Frekans

	Nükleotid
	Sığır
	Kurt
	Beyaz Balina
	Koyun

	A
	0.229
	0.222
	0.225
	0.221

	T
	0.315
	0.322
	0.308
	0.311

	G
	0.254
	0.252
	0.268
	0.265

	C
	0.201
	0.202
	0.197
	0.201


Yukarıda bahsedilen transmisyon ve emisyon parametrelerine bağlı olarak Baum-Welsch algoritması çalıştırıldığında uygulama programımız 500 iterasyon sonunda elde edilen nihai transmisyon ve emisyon olasılık değerleri Tablo 3’te gösterilmiştir. Canlılara ait DNA’nın karmaşık varyasyonu  nedeniyle Tablo 3’teki değerler tam olarak yakınsama sağlamamaktadır.

Tablo 3. Markov Modeli tarafından oluşturulan transmisyon olasılıkları
	
	S1
	S2
	S3
	S4

	S1
	0.2459
	0.2160
	0.2892
	0.2489

	S2
	0.2006
	0.4732
	0.1322
	0.1941

	S3
	0.2504
	0.1674
	0.3319
	0.2502

	S4
	0.2446
	0.2434
	0.2662
	0.2458


Tablo 3’e göre S1, S2, S3 ve S4 adlı saklı durumları olan bir modelimizde bir durumdam diğerine geçiş olasılıkları belirlenmiştir. Örneğin t anında S1 durumunda olan modelin t+1 anında S2 durumuna geçme ihtimali 0.2160’tır.  
Son olarak yeni modelimize ait emisyon olasılıkları Tablo 4’te gösterilmiştir. Tablo 4’e göre modelimiz S2 saklı durumunda iken G2 gözlemini üretme ihtimali .02496 olacaktır.
Tablo 4. Markov Modeli tarafından oluşturulan emisyon olasılıkları

	
	G1
	G2
	G3
	G4

	S1
	0.2618
	0.2496
	0.2823
	0.2063

	S2
	0.1054
	0.5290
	0.1171
	0.2485

	S3
	0.3090
	0.1750
	0.3700
	0.1460

	S4
	0.2430
	0.2691
	0.2926
	0.1953


Tablo 3 ve Tablo 4’te verilen transmisyon ve emisyon değerlerine bağlı olarak Saklı Markov Modeli oluşturulduktan sonra gözlem sonucu elde edilen bir sekansın bu otomat tarafından üretilme ihtimalini hesaplamak mümkün olacaktır. Bu hesap süreçlerini yürütebilmek için İleri Algoritması ve Viterbi yolu bulunabilir.  

Gözlemlenen bir sekansın belirlenen model tarafından üretilme ihtimalinin yüksek olması durumunda gözlemlenen yeni sekansın da P53 sekans özelliği gösterdiği yargısına varabileceğiz. Dolayısıyla Saklı Markov Modeli ile bir sınıflandırma süreci temin etmiş olacağız.

4. Sonuç ve Öneriler

Bu çalışmada yapılan örnek ile P53 sekans özellikleri bir otomata istatistiksel olarak yerleştirilmiş oldu. İleride karşımıza çıkacak yeni bir sekansın P53 ile benzer desen özelliklerine sahip olması durumunda, bu model tarafından benzer olduğunu tahmin etmesi gerekmektedir. 

Saklı Markov Modelleri verileri istatistiksel olarak analiz etmekte ve bu özelliklere göre bir durum makinesi oluşturmaktadır. Benzer özelliklere sahip verilerin bu makine tarafından ayırt edilmesi Saklı Markov Modellerini ayrıcalıklı kılmıştır. 
Genel olarak bakacak olursak, Saklı Markov Modelleri bir sınıflandırma aracıdır. Yeni gözlemlenen verinin sınıflandırılmasını sağlamaktadır. 

Sınıflandırılmak istenen şey farklı enformasyon alanları ile ilgili olabilir. Örneğin sunucuya erişen paketlerin saldırı amacıyla olup olmadığı problemi, spam mesajların ayıklanması süreci bire sınıflandırma problemidir ve Saklı Markov Modelleri ile tasarlanabilir. 

5. Kaynaklar

[1] Ariu, D., Tronci, R., Giacinto, G., “HMMPayl: An intrusion detection system based on Hidden Markov Models”, Computers & Security, 30(4): 221-241 (2011)
[2] Baker, J., "The DRAGON system—An overview". IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing 23:24–29. (1975)

[3] Baum L.E., Petrie, T., Soules, G., ve Weiss N., “A maximization technique occuring in the statistical analysis of probabilistic functions of Markov chains”, Ann.Math.Stat.,vol 41, no.1 pp.164-171, (1970) 

 [4] Dainotti, A., Pescapè, A., Rossi, P.S.,  Palmieri, F., Ventre, G., “Internet traffic modeling by means of Hidden Markov Models”, Computer Networks 52(14): 2645-2662 (2008) 
[5] Durbin, R.,S., Eddy, Krogh, A., ve Mitchison, G.,. “Biological Sequence Analysis”, Cambridge University Press, (1998)

[6] El-Deiry, W., “Regulation of p53 downstream genes”, Semin. Cancer Biology, Vol 8, pp.3916–3928, 1998.
[7] Esmael, B., Arnaout, A., Fruhwirth, R.K., Thonhauser, G., “Improving time series classification using Hidden Markov Models”, HIS, pp.502-507, (2012)
[8]
Kern, S. E., Kinzler, K. W.,   Bruskin, A., Jarosz, D., Friedman, P., Prives, C., Vogelstein, B,   “Identification of p53 as a sequence-specific DNA-binding protein”, Science. Vol 252, pp.  1708-1711, (1991)
[9] Manning C.D,
Raghavan, P., Schütze, H., “Introduction to Information Retrieval”, Cambridge University Press New York, NY, USA ISBN:0521865719 9780521865715,  (2008 )

[10] Murphy, K.P., “Machine Learning: A Probabilistic Perspective”, The MIT Press, Boston  ISBN:0262018020 9780262018029, (2012)
[11] Rabiner, L.R., “A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in Speech Recognition”, Proceedings of IEEE, (1988)

[12] Viterbi, A.J.,  "Error bounds for convolutional codes and an asymptotically optimum decoding algorithm". IEEE Transactions on Information Theory, 13 (2): 260–269. (1967)
[13] Vstovsky, G.V., “A class of hidden Markov models for image processing”, Pattern Recognition Letters, Volume 14, Issue 5,  Pages 391–396, (1993)
[14] Xiaoming L., “Video-based face recognition using adaptive hidden Markov models”, Proceedings of Computer Vision and Pattern Recognition,  pp. 340-345, 18-20 June, (2003)

[15] University of Southern California. "How much information is there in the world?." ScienceDaily. ScienceDaily, 11 February <www.sciencedaily.com/releases/2011/02/110210141219.htm>  (2011)
[16] The National Center for Biotechnology Information,  http://www.ncbi.nlm.nih.gov/, (2014)

_1480102021.unknown

_1480103835.unknown

_1480101480.unknown

