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Ozetce —Zamanla degisen parametrelere sahip olan dagilim-
larm kestirimini incelemekteyiz. Gercek olasihik dagihmina kars:
en iyi negatif olabilirligi basaran bir algoritma sunuyoruz.
Gercek dagihmin parametrelerinin toplam degisikligi hakkinda
hicbir bilgi sahibi olmaksizin bu en iyi pismanhk performasina
ulasmaktayiz. Sonuclarimizin, temelde var olan diziler hakkinda
hi¢bir varsayim olmaksizin ayrik bir dizi baglaminda saglanacag
garanti edilmektedir. Pismanhk smirlarinin yam sira, yapay
deneyler ve gercek hayat deneyleriyle literatiirdeki modern
olasiik yogunlugu Kestirim algoritmalarma gore onemli bir
performans sergilemekteyiz.

Anahtar Kelimeler—Ardisik yogunluk kestirimi, iistel aile, du-
ragan olmayan kaynak, ayrik dizi bicimi.

Abstract—We investigate the estimation of distributions with
time-varying parameters. We introduce an algorithm that
achieves the optimal negative likelihood performance against the
true probability distribution. We achieve this optimum regret
performance without any knowledge about the total change of
the parameters of true distribution. Our results are guaranteed
to hold in an individual sequence manner such that we have
no assumptions on the underlying sequences. Apart from the
regret bounds, through synthetic and real life experiments, we
demonstrate substantial performance gains with respect to the
state-of-the-art probability density estimation algorithms in the
literature.

Keywords—Sequential density estimation, exponential family,
nonstationary source, individual sequence manner.

I. Giris

Bu makalede, her ¢ aninda sirali olarak gozlemlenen
{x1,29,...} kullamlarak O6grenilen ve ¢esitli makine
ogrenme uygulamalarinda [1]-[6] karsilagilan sirali olasilik
kestirimi  arastirilmaktadir.  Miihendislik  sistemlerindeki
cogu uygulamada, verinin istatistiksel ozellikleri (6zellikle
buyiik veri uygulamalarinda) zamanla degisebileceginden
dolay1 {x;};>1’nin diizensiz hafizasiz kaynaktan iiretildigi
varsayllmaktadir [7]. Bu probleme, kargi tarafin gergek
olasilik dagilimi fonksiyonu oldugu rekabetci bir bakig
acisindan  yaklagilmaktadir. Her ¢ aninda, bilinmeyen
fi(xs)’e gore olugan oOrnek bir Oznitelik vektorii
gozlemlenmektedir. Gegmis gozlemler olan {z, i;ll’e

dayanilarak bir tahmin fi (z¢) olusturulmaktadir. Hata
fonksiyonu olarak olasilik dagilimlari i¢in en yaygmn

kullamilan  logaritmik hata fonksiyonu, —log(fi(x)),
kullanilmaktadir [8]. Ayrik dizi (Individual Sequence)
baglaminda giivenilir sonuglar elde etmek icin [9],
logaritmik  hatada  "pismanlik"  kavrami  kullanilarak
performans tanimi  yapilmaktadir. Bunun sonucunda ¢
amndaki pismanlik re = —log(fe(z¢)) + log(fi(ze))
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iken, 7 anna kadar olan birikmis pismanlik ise
Ry = Zil (— log(fe(xt)) + log(ft(xt))) olmaktadir. Ustel

familyadan en iyi duragan olmayan dagilimin performansinin
elde edilmesi amaclanmaktadir. Bu baglamda, dogru dagilimi
fi(z¢) tam olarak veya en yakin olacak sekilde temsil eden
bir yogunluk fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir ve bu
fonksiyon muhtemelen degisen bir parametre o;’e sahip listel
ailenin bir parcasidir [10]. Ustel aileden gelen dagilimlar
ozellikle incelenmektedir ¢iinkii bunlar genis bir parametrik
model [6] araligim1 kapsamakta ve olasilik dagilimlarinin
birgogunun parametrik olmayan [11] simiflarmn1 dogru olarak
kestirmektedir. «;’deki 7" turda toplam sapma C', degiskeni
ile soyle gosterilebilir
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||| yukarida L? metrigini belirtmektedir. Dogal parametrenin
degismedigi duragan kaynaklar i¢in C, = 0’dir. [6] ve [12]
deki gibi, belirli bir hesaplama karmasikli§ina sahip sabit bir
kaynak i¢in pismanlik siiri O(log(T')) olarak gosterilebilir.
Ancak, sabit kaynaklar i¢in logaritmik pismanlik sinir1 diisiik
hesaplama karmagiklig1 altinda uygulanamaz [6]. [13], T za-
mani ve C, parametre vektoriindeki toplam sapma Onceden
bilindiginde sabit karmagikhiga sahip O(\/C,T') pismanlk
smirina ulagan bir algoritmay1 sunmaktadir. C, hakkinda bir
on bilgi verilmemesi durumunda O(Cy/T) pismanlik sinirini
saglayan sabit karmasikliga sahip bir algoritma [6]’da Oner-
ilmistir. Bu yiizden duragan olmayan bir kaynagin C,, (siiriik-
lenme) hakkinda herhangi bir 6n bilgi bilinmemesi durumunda
O(v/C,T) nin elde edilmesi modern yontemler ile miimkiin
degildir.

Literatiirde ilk kez, duragan olmayan kaynaklarda herhangi
bir 6n bilgi olmaksizin optimum pismanhk O(y/C,T)’ya
ulagan bir algoritma sunmaktayiz. Sonuglarin olasi tiim gozlem
dizileri i¢in rasgele olmayacak sekilde saglanmasi garanti
edilmektedir. Algoritmamiz T ve C,’daki toplam sapmanin
ikisininde bilinmedigi bir sekilde ardisiktir. Bu performans yal-
nizca zaman uzunlugu 7" olan logaritmik dogrusal hesaplama
karmasikligi ile elde edilmektedir.

Bolum II’de oncelikle temel yogunluk kestiricileri tanitil-
maktadir. Daha sonra, Bolim III, temel yogunluk kestirim-
lerinin tahminlerini birlestiren evrensel yogunluk kestiricisini
vermektedir. Boliim IV’deki deneyler, modern yontemlere gore
onemli performans artisin1 gostermektedir ve bildiri Boliim
V’teki yorumlar ile sonlanmaktadir.

II. TEMEL YOGUNLUK KESTIiRICISI



Algorithm 1 Temel Yogunluk Kestiricisi

Sabit degerlerin sifirlanmas1 7 € R
Baslangi¢ parametresinin secilmesi &
Ortalamanin hesaplanmasi (4,
for t=1to T do
Kestirimin hesaplanmasi &,
Gozlem x;
Hesaplama z;, = T ()
Parametrenin giincellenmesi: &1 = & — (21 — fa,)
Digbiikey kiime iizerine Izdiigim: &1 = Ps(Gt1)
Ortalamanin hesaplanmasi 4, ,
end for
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Bu kisimda, ilk olarak temelde var olan dizi hakkinda 6n
bilgi ile en iyi pismanlik degerine ulasabilen temel yogunluk
kestiriciler olusturulmustur. Bu temel kestiriciler daha sonra
herhangi bir 6n bilgi olmadan en iyi pismanlik degerini elde
eden son algoritmay1 olusturmak icin Boliim IIT’te kullanilir.
Burada, her ¢ aninda z; € R% hafizasiz bir iistel aile
dagilimi olan f;(x;) = exp (—(oy, z;) — A(cy)) fonksiyonuna
gore olusturulur. oy € RY, D = max,eg|a| olacak sekilde
siirh digbiikey bir kiimeye, S, ait olan iistel aile dagiliminin
dogal parametresidir. A(-) , «; parametresinin bir fonksiy-
onudur (normalizasyon faktorii), (-, -) i¢c carpim belirtir ve z;,
x4 nin d-boyutlu yeterli istatistigidir [10], yani, z; = T () dir.

fi(x) daglhmlm dogrudan tahmin etmek yerine, gozlemler

olan {z,}!_ kullanllarak her zaman ¢’deki dogal parametre
o tahmin’ ed111r ve Hannan kriterine gore tutarli [14] pis-
manlik sinirina ulasildigr gosterilir. Gercek dagilimin kestirimi

fi(xy) = exp(—{ay, z) — A(ay)) ile verilmektedir.

Cevrimic¢i meyilli azalim [13], baslangi¢ kestirimi &;’den
baglayip gozlemlenen x;’ye dayanarak ¢&;’yi sirayla elde etmek
icin kullanilmaktadir. &;’yi giincellemek icin oncelikle z;’yi
gozlemleyip logaritmik olan hata [(é&:,x:) kestirimimiz o
gore su sekilde bulunur

(b, 2) = —log(fi(xr)) = (G, 1) + A(du). )
Ardindan hatanin &;’a gore degisimi su sekilde hesaplanir
Val(ay, 71) = 20 + Vo A(d) = 2t — pa, - 3)
Burada ps, @¢'nin fi(z:)’e gore dagilmast durumunda
z¢'nin ortalamasidir. &, parametresinin giincellenmesi asagi-
daki gibidir
duy1 = Ps(be —n(ze — pa,))- 4
Burada Pg(-) smrh digbiikey uygun kiime S’nin iizerine
izdiigtimii belirtir ve su sekilde tanimlanmaktadir
Ps(x) = argmin|lx — y||. ®)
yeS

Alg. I’de detayl agiklama yapilmigtir.

Daha sonra, Alg. 1’1 performans sinirlart sunulmaktadir.
Teorem 1 gostermektedir ki, Alg. 1 sabit 6grenme oran ile,
C,’nin bilinmesi durumunda en iyi O(v/C,T) pismanlik
degerine ulagabilir.

Teorem 1. Alg. 1, fi(xy) dagilimum kestirmek i¢cin n parame-
tresi ile kullamildiginda pismanlik ol¢iitii asagidaki ile sinirlidir

1
Ry S*DC + UTG. (6)

= 2.5D+4C,, dyle ki C,, (1)’deki
gibi tammlamr G = (¢ +2¢1M+M2)/2 M = maxaes fla

ve ¢ = Zle||zt\\/T, Py = Zt:l”th /T olacak sekildedir.

Teorem 1’in ispati: t zamanindaki pismanlik su sekilde
tanimlanmistir 7, = (&, x¢) — l(oy,z;). Burada, (o, x)

(2)’deki gibidir. Hata fonksiyonu digbiikey oldugundan agagi-
daki esitsizlik saglamr

’I“t <V l(at, LIJt) (dt — O{t)>. (7)
(7)’nin sag tarafi (4)’deki giincelleme kurali kullanilarak sinir-

landirthir. (5)’deki izdiisiim tanimimnin kullanilmasi ve > 0
oldugundan dolay1 asagidaki esitsizlik yazilabilir

(Val(be, m0), (G — )
1

g lal ] =2(Ge — G, o))

+ 21 Val(ar, @)
(7)’yi sol tarafta ve (3)’yi sag tarafta kullanmak suna yol

agar

1

— Héy ||2

1 . . 7]
e <= ([| e | *|\0¢t+1|| )— (arozt+1,04t>+§lllzt

2n
Bundan dolayr 7' zamanina kadar birikmis pismanlik su
sekilde ifade edilir

T
1 L
Ry < 277(IIOélll —|lérsl?) §Z|2t—ua,,||2

T
— =({én,01) + Y (A, 00 — ay_1) — (a4, 07)),
77 t=2

1
gg(z.w2 +DC,) + 7 L (60 + 200 M + M1?).

Bura(%a M, Py ve ¢o su §2qkilde verilir M = max,egs [as
o1 =2 ll2ell/Ts ¢2 = 3 [12el? /T

G = (¢2 + 2¢1 M + M?)/2’nin, logaritmik hata meyili ve
C = Cy + 2.5D’nin efektif degisim parametresi ile ilgili
oldugu belirtilmektedir. Bu yiizden, (6) elde edilir.

Teorem 1’in sonucunda, bir sonraki boliimde evrensel
kestiricinin sinir degerini kanitlamak icin kullanilacak sabit
o0grenme oranini kullanan bir tahmin kestiricisi elde edilir.

ITII.LEVRENSEL CEVRIMICI YOGUNLUK KESTIRIMI

Boliim II'de, temel kestiriciler, 6n bilgi kullanilarak en iyi
pismanlik degeri ile elde edilmistir. Bu kisimda, temel kestiri-
cilerin tahminlerini dikkatli bir sekilde olusturulmus 6grenme
oranlart ile kullanarak, 6n bilgi olmadan en iyi pigmanlik
degerini saglayan evrensel bir algoritma olusturulmaktadir.

Alg. 1, n ile birlikte kullanildiginda su pismanlik degerine
ulagilmig olur

Ry < VDCGT <’Z7 + :) . ®)
Burada 1. £ /(DC)/(GT)dir. Alg. 1 ile en iyi pigman-
lik degerini elde etmek igin 7, hakkinda bir bilgiye sahip
olunmalidir. Bununla birlikte, onceden bilgi verilmeden Alg.
1 kullanarak en iyi pismanlik degerini elde etmek miimkiin
degildir. Dolayisiyla, Alg. 1’1 sabit bir 0grenme orani ile
kullanmak yerine, farkli 6grenme oranlart 7, ile Alg. 1’1
birden cok kez calistirip bunlart birlestirmek en iyi pigsmanlik
degerini elde etmek icin sahip olunmasi gereken 7, ’ya yeterli
bir dereceye kadar yaklagilmasini saglayacaktir.

Bu amagla, oncelikle r € {1,2,...,N} i¢in n[r] = n,
olacak sekilde N boyutunda bir parametre vektoril yaratil-
maktadir. Her biri Alg. 1 7, parametresi ile ¢alisacak sekilde
N Kkestirici olusturulmaktadir. Ornek olarak 1) parametre vek-
toriiniin ™ elemani gosterilebilir. N kestiricinin her biri, ;
girdisini alir ve her ¢ aninda bir f; (z;) ortaya koyar (kestirim



Algorithm 2 Evrensel Yogunluk Kestirimi

—_

Sabit degerlerin sifirlanmasi 7,., for r € {1,2,..., N}
Her biri Alg. 1’1 n, parametreleri ile ¢alistiran N digim
olusturulmasi

N

3: agirhiklarini baglangi¢ igin w] = 1/N

4: fort=1to 1T do _

5. Kestirim yapma f}*(z) = ZT L wi T (x)

6:  Gozlem x;

7:  Hesaplama z; = T (z4)

8: forr=1to N do

9: Alg. 1’e gore paramAetrelerin giincellenmesi &
10: wiyy = wi fi (x1)/ fi' ()

11:  end for

12: end for

stireci). Daha sonra, tim kestiricilerin ¢iktilar1 agirlikli bir
kombinasyon alinarak asagidaki gibi birlestirilir
N

0= wifi(x). ©)

Burada wy, ¢t zamanindaki 7B Kestiricisinin tahmininin agir-
Iigidir. Baglangicta biitiin kestirici ¢iktilarina esit agirliklar
atanir, bu yiizden ilk bagta kombinasyon agirhklart w] = 1/N
olarak gosterilebilir. Daha sonra her ¢ aninda agirliklar asagi-
daki kurala gore giincellenir

. wiy = wy f{ (@) /[ (@) (10)
Burada f}*(z;) diizgeleyici olarak kullanilir. Alg. 2’de evrensel
algoritmanin tam bir tanimi yapilmistir. Daha sonra, evrensel
yogunluk Kkestiricisinin, yani Alg. 2’nin performans sinirlari
verilmektedir. Teorem 2 ve Sonug¢ 1’in ¢iktilar1 C' hakkinda
daha once herhangi bir bilgi olmadan en iyi pismanlik degerine
bagh O(v/CT) elde edildigini gostermektedir.

Teorem 2. Alg. 2 su pismanlik stnirina sahiptir
Ry <log(N)+ vVDCGT [ min <?7* + 771)} .
ie{1,2,..,N} \ 1; 7
= 2.5D+C, oyle ki C,, (1)’deki
gibi tammlanmistir. G = (¢pa + 291 M + M?) /2 dyle ki M =
T T

maXaes Har $1 = Dy l|2ell/T, ¢2 = Et:lHZtHQ/T) T =
VDCGT ve i € {1,2,...,N} icin n; uzmanlar tarafindan
kullanilan parametrelerdir.

Teorem 2’in ispati:

sekilde verilmistir

—log(f'(1)) +log(fi(x+)). (11)
(11)’i t = 1’den T’ye kadar toplayarak ve (9)’u kullanarak
suna ulagilabilir

T N )
Rt ——logHZw{ftT Zt))

T
+Zlog filze)).  (12)
t=1 r=1
(10)’dan agirliklarin su sekilde Verlldlgl glkarllabﬂlr
R § A€
t T N t—1 7 :
Zrzl HT:I f;(l'-,—)

(13)’t (12)’nin i¢inde kullanmak sunu verir,

T
—log(Y_ I fi (@) +1og(V) + D log(fulz2))

t zamanindaki pigsmanlik degeri su

(13)

r=17=1 t=1
<log(N max Zlog (f (x4)) +Zlog fe(zy))  (14)
t=1
<log(N)+ vDCGT { min (77* + m)] (15)
i€{172)"'#N} 77i 77*

ve ispat tamamlanmis olur. [ ]

Teorem 2’in sonucu, sinirlamanin algoritmada kullanilan
o0grenme oranlart kiimesine bagli oldugunu gostermektedir.
Sonug¢ 1’de bu ciktiy1 kullanilarak logaritmik dogrusal kar-
masiklikla en iyi pismanlik sinirlarinin elde edilebildigi gos-
terilmektedir.

Sonug 1. Kestiricilerin ¢alistirilmast icin ' ve '’ parametre
araligi se¢ilmis olsun. K =" /1 ve N = [logy, K'|+1 olarak
gosterilir. Ardindan Alg. 2’nin n; = 2'~ 0 vektor parametresi
ilei € {1,2,..., N} icin ¢alistirilmasi .. "in degisik degerleri
icin su pismanlik simirini vermektedir.

Doon<n.<qn"
Ry <log([logyn” /01 + 1) + \[VDC’GT

Ciinkii eger 1. belirli a icin 1, = 2“\[ 2 halindeyse
(n/mi +mi/ns) en Dbiiyiiktiir.
2)  ne =1 durumunda

Ry < log(logy 1" /'] +1) + (1 + %)\/DCGT.

ne < /(A+1/T)D2M~2 oldugundan, n" 'yt
n' >/ (4+T-1)D2M~2 olarak ayarlayarak bu
madde gecersiz kilinabilir.

3)  n. <1 durumunda
Ry <log([logy " /n'] + 1) + (1 + -)VDCGT.

Ne > +/2.5D?(TG)~! oldugundan, n'’yi n <
V2.5D2T~1 olarak ayarlamak sunu verir
Ry <log([logyn”/n'] +1) + (1 + VG)VDCGT.

Dolayisiyla Alg. 2’yi uygun bir parametre vektorii
ile calistirarak, 7’ ve n” arasindaki ayrim temelde
25D <C < (2T +0.5)D ile smrlanan C’ye bagimh
oldugundan O(logT) hesaplama karmagikhigi ile O(v/CT)
pismanlik degeri elde edilmektedir. Bilinmeyen 7" i¢in, ikiye
katlama numarasini kullamlarak O(v/CT) pismanhk degeri
elde edilmektedir.

durumunda:

/

IV.DENEYLER

Bu bolimde, gercek veriler ve yapay olarak olusturul-
mus veriler iizerinde algoritmamizin performansi gosterilmekte
ve modern yontemlerle [6], [13] performans karsilastiriimasi
verilmektedir. Algoritma sabit adim biyiikligii ile cevrim-
ici digbiikey programlama kullandigindan, [13]te kullanilan
teknigi OCP.static ile ifade edebiliriz. [15]’teki algoritmay1
ise OCP.dynamic olarak ifade edebiliriz. Ciinkii algoritma her
turda dinamik olarak degisen bir adim biiyiikligii kullan-
maktadir. Ayrica, algoritmamiz yaygin olarak kullanilan En
Cok Olabilirlik (ML) kestiriminin ¢evrimi¢i siirimii ile de
kargilastirilmaktadir [15]. Algoritma 7' uzunlugunda igleme
icin 1/T < n < T arahigindaki parametrelerle ¢aligtirihr. Tiim
algoritmalar oldugu gibi kullanilmigtir.

Ik olarak birim standart sapma, o = 1 , ile tek degiskenli
bir Gauss siirecinden 10000 biiyiikliiglinde bir veri kiimesi
olusturulmaktadir ve her 1000 ornekte ortalama 10 ile —10
arasinda degisen degerler almaktadir. Veri kiimesi duragan
olmadigindan ML kestiricisi cok diisiikk performans goster-
mektedir. Bu nedenle, adil bir performans kargilastirmast icin
ML.sqrt adinda yeni bir ML algoritmasit olusturulmustur. Bu,
her t turda son \/t Grnegi kullanmaktadir. Sekil 1°de, bu
dort algoritmanin pismanlik performanslart gosterilmektedir.
OCP.dynamic ilk 1000 ornekte son derece hizli bir sekilde
yakinsama gosterse de, OCP.static ilk kisimda bu kadar hi-
zli yakinsama gosteremez c¢linkii algoritma, 2’nin her bir



Yogunluk Kestirim Algoritmalarinin Duragan Olmayan Gauss
Sirecindeki Logaritmik Hata Performans Karsilastirmasi
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Sekil 1: Duragan olmayan Gauss siireci iizerindeki yogunluk
kestirim algoritmalarinin ortalama pigsmanlik performansi.

Yogunluk Kestirim Algoritmalarinin Istanbul Borsas Verisetinde
Logaritmik Hata Performans Karsilastirmasi
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Sekil 2: Yogunluk kestirim algoritmalarimin IMKB veri
kiimesindeki hata performansi.

kuvvetinde kendini bastan ayarlar (ikiye katlama numarasi) ve
o0grenme orani yeterince biiyiik degildir. Bununla birlikte, yak-
lagik 2000. 6rnek civarindan sonra, OCP.static OCP.dynamic’i
gecmekte ve kalan turlarda stirekli olarak daha iyi perfor-
mans sergilemektedir. Yine de, her ikisi de her turda daha
iyi performans gosteren ML.sqrt’den performans olarak daha
asagida kalmaktadir. Bununla birlikte, bu algoritmalarin hepsi
hala veri istatistiklerindeki degisikliklere kars1t cok hassastir
ve ortalama pismanlik degerleri her degisiklikte yani her 1000
ornekte yukart dogru cikma egilimi gostermektedir. Dahasi,
tic algoritmanin ortalama pigsmanlik degerleri veri uzunluguna
gore yar1 dogrusal bir artiga sahiptir. Bununla birlikte, Evrensel
Yogunluk Kestiricisinin (UDE) boyle bir problemi bulunma-
maktadir. UDE 6zenle olusturulmus yogunluk kestiricilerinin
bir karisimini kullanir ve 6grenme oranlari tizerindeki evrensel-
lik bakimindan giicliidiir. Dolayisiyla, veri istatistiktigindeki
degisikliklerin UDE’nin pigmanlik degerleri iizerindeki etkisi
yok denecek kadar azdir. UDE, OCP.dynamic, OCP:static ve
ML.sqrt’ten 6nemli oranda daha iyi performans gostermekte-
dir.

Gergek veri kargilagtirmasi igin Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast (IMKB) [16] veri kiimesi kullanilmaktadir. IMKB
veri seti icin duragan olmayan cok degiskenli bir Gauss
stireci varsayilarak bu dagilimin tahmin edilmesi ic¢in algo-
ritmalar calistirilmigtir. Ger¢ek dagilim bilinmediginden, algo-
ritma performanslarini kargilagtirirken pigsmanliklari yerine log-
aritmik hatalar1 kullanilmigtir. Sekil 2°de, UDE, OCP:static ve
OCP.dynamic’in logaritmik hata performanslari gosterilmistir.
ML ve ML.sqrt goz ardi edilmistir ¢iinkii bu iki algoritma da
iyi calismamaktadir. Veri kiimesi kiiclik oldugundan (yalnizca
536 ornek) yeniden ayarlama oOzelligi nedeniyle OCP.static
kot performans gostermektedir. OCP.static’in hizi verinin du-

ragan olmamasina yetisemediginden OCP.static yeterince hizli
yakinsayamamakta ve bu nedenle bagarili bir yogunluk ke-
stirimi tiretememektedir. Ote yandan, OCP.dynamic veri dizisi
boyunca iyi bir yakinsama gostermekte, ancak 300. ornekten
sonra yakinsama hizi azalmaktadir. Bununla birlikte, dikkatle
yapilandirilmig 6grenme oranlarinin bir karigimini kullanan
UDE, diger yontemlerden siirekli olarak daha iyi performans
sergilemektedir. Dolayisiyla, UDE hizli bir yakinsamaya sahip-
tir.

V. SONUC

Belirsiz bir iistel aile kaynagindan iiretilen yogunluk
fonksiyonunu, C' bilgisi olmadan en iyi pismanlik katsayisi

VCT ile tammlayan, gercekten ardigik bir algoritma sunul-
mustur. Sonuclarin, muhtemel tiim gozlem dizileri icin kesin
bir anlamda saglanmasi garanti edilmektedir. Farkli kestiri-
cilerin titizlikle tasarlanip bunlarin evrensel olarak birlestir-
ilmesi, zamanda yalnizca logaritmik karmagiklikla en iyi sonu-
cun elde edilebilmesini saglamaktadir. Bu yiizden, algoritma
biiyiik veri iceren uygulamalarda etkin bir sekilde kullanila-
bilir.
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