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Ozetce —Bu bildiride, icerisinde eksik bilgi bulunan veri
kiimesinin Uzun Kisa-Soluklu Bellek (UKSB) sinir aglari ile siral
baglanimi calisilmistir. UKSB sinir agini kullanan siral baglamim
uygulamalarinda veri kiimesi genellikle eksiksiz olarak olarak
kabul edilir. Ancak, eksik veri problemi sirali veri iceren gercek
hayat uygulamalarinda sikhkla karsilasilan bir sorundur. Bu
probleme ¢6ziim amaciyla sunulan yontemlerde eksik veri, sirali
verideki oriintiiyii yakalayacak derecede modellenememekte ve
bu yiizden yiiksek performans artiglar1 goriinmemektedir. Bu
bildiride, eksik veri, baglanimi gerceklestiren UKSB ag1 ta-
banh sinir aginin kendisi tarafindan modellenmekte ve bagla-
nm sirasinda iiretilen bu veri kullamlmaktadir. Gercek hayat
uygulamalarindan elde edilmis sirh veri kiimeleriyle yapilan
deneylerde, onerilen algoritmanin geleneksel metotlar karsisinda
iistiin performans artigina sahip oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler—Uzun Kisa-Soluklu Bellek Sinir Aglar,
Eksik Veri, Swrali Baglanim, Tekrarlayan Sinir Aglart

Abstract—We study regression for variable length sequential
data suffering from missing samples and introduce a long short-
term memory (LSTM) based sequential regression algorithm. In
most sequential regression studies, one considers data sequence
is complete, i.e., does not contain any missing data. However,
the missing data problem appears in a large number of areas
such as finance and medical imaging. The remedies to resolve
this problem depends on certain statistical assumptions and
imputation techniques. However, the statistical assumptions does
not hold in real life and the imputation of artificially generated
inputs results in sub-optimal solutions. In our experiments, we
achieve significant performance gains with respect to the classical
algorithms.

Keywords—Long Short-Term Memory neural networks, Missing
Data, Sequential Regression, Recurrent Neural Networks

I. Giris

Bu bildiride, degisken uzunluktaki siralt veri iizerinden
baglanim problemi calisilmistir. Bu problemde, eksik bilgi
iceren veri sirali olarak elde edilmekte ve bu veri ile il-
gili bilinmeyen bir sinyalin tahmini yapilmaktadir. Sirali veri
iceren baglanim uygulamalarinda genellikle veri kiimesinin
eksiksiz oldugu varsayimi yapilir [1]. Ancak, bir¢ok gercek
hayat uygulamasinda ¢esitli aksakliklar veya maliyet sebebiyle
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eksik veri ile karsilagilmaktadir [2]. Ek olarak, ¢esitli finans [3]
ve medikal goriintiileme [4] uygulamalarinda diizgiin olmayan
ornekleme kullanilmaktadir ve tiir veriler eksik bilgi olarak
modellenebilmektedir [2].

Yapay sinir aglari, iistiin modelleme kapasitelerinden dolay1
gercek hayat uygulamalarinda yiiksek performans gostermek-
tedir [5]. Bir ¢ok farkli sinir ag1 mimarisi arasinda gegmisten
gelen bilgiyi depolayan bellek yapisi ile tekrarlayan sinir aglar
(TSA), sirali veri kiimelerinin islenmesinde siklikla kullanil-
maktadir [5]. Basit TSA yapist bir ¢cok uygulamada zaman-
sal orlintiiyli yakalayabildigi halde, uzun zamanl oriintiilerde
olugsan ¢ok sayida tekrarlanan carpma islemlerinden dolay1
gradyanlarin agir1 hizda biiyiimesi veya kiiciilmesi problemiyle
karsilagirlar [6]. Bu sorunlara ¢oziim olarak, her biri 6zellesmig
bir goreve sahip diizenleyici yapilarla desteklenen bir tekrar-
layan sinir aglar1 olan uzun kisa-soluklu bellek (UKSB) aglar1
ortaya ¢ikmigtir [6].

UKSB sinir aglar1 sirali veri iceren uygulamalarin ge-
nelinde dstiin performans gostermesine ragmen eksik veri
bulunduran durumlarda 6nemli performans diisiigleri yasaya-
bilmektedir [2], [7]. Literatiirde, bu sorunlarin ¢6ziimii icin
eksik olan verinin yerini bir onceki girdi vektoril [7] veya
stfir vektoriiyle [8] ile doldurma gibi cesitli yerine koyma
teknikleri kullanilarak UKSB sinir ag1 ¢aligtirilmistir. Ancak bu
yaklagimlar, yerine koyma vektorlerinin sirali verideki oriintii-
den bagimsiz olarak veya tam olarak modellemeyecek sekilde
secilmesinden dolay1 siurlt bir performans artis1 gosterir. Bu
problemlerin ¢6ziimii i¢in, bu bildiride, dogrusal olmayan
baglanim problemi tizerinden UKSB sinir aglarinin eksik veri
iceren sirali veri kiimesi ile 6grenimi eksik veri yerine sinir
ag1 tarafindan iiretilmis tahmin koyularak calisilmigtir.

II. PROBLEM VE MODEL TANIMI

Bu bildiride, tiim vektorler siitun vektorleri olarak kulla-
nilmugtir. Vektorler kiiciik kalin harflerle gosterilmekte iken
matrisler bilylik kalin harflerle temsil edilmektedirler.

Burada, X = [®,,...,2;,] € X sirali olarak elde
edilmektedir. x;, € R™ girdi vektoriini, n ise X siral
verisinin uzunlugunu temsil etmektedir. X sirali verisi belirli
bir 6rnekleme frekansiyla elde edilmistir ancak igerisinde eksik
ornekler barmdirmaktadir. Belirli @, ’lar sirali veri igerisinde



bulunmamaktadir. Burada amag, her ¢, aninda, bu ¢; anmna
kadar elde edilen girdi vektorleri ¢; anindaki hedef sinyali olan
y,, arasindaki iligkiyi 6grenerek y,, i¢in tahminde bulunmak-
tir. Burada, ¢;, amindaki tahmini belirten @tk’ t;, anina kadar
olan ge¢mis ve simdiki gozlemlerin ve hedef sinyallerin bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilir:

gtk :ft(mtkw"?wtuytk,la'--7yt1)' (1)

ft, (), ty anindaki zamanla degisen ve uyarlanabilir tahmin

fonksiyonunu temsil etmektedir. Burada ¢; aninda gelen girdi

vektorii @, icin iiretilen tahmin olan 4, igin zarar l[(y,, , ¥;, )

olarak gosterilmektedir. Toplam zarar ise tekil zararlarin tiim
veri kiimesi iizerinde ortalamasi olarak
I X

L=—> 1y 9) @)

k=1
seklinde tanimlanmaktadir.

Ornegin, kamera kullanilarak yapilan bir cisim takibi ve po-
zisyon kestirimi uygulamasinda, x;, lar sirali olarak gelmekte
ve takip edilen cismin ii¢ boyutlu koordinatlarini barindirmak-
tadir. Burada, hedef cismin bir sonraki andaki pozisyonunu tah-

min etmektir, 4 = xy,,,. Bu uygulama igin zarar fonksiyonu
ortalama kareli hata [y, 9y,) = & 57 (Y, 08 1)
seklinde tanimlabilir. Kamera goriintii karesi kagirdiginda ve-
yacisim ile kamera arasina bagka bir cisim girdiginde ise
olugan durum ise model tamimindaki eksik bilgiye karsilik

gelmektedir.

Burada sirali tahmin etme algoritmasinda tekrarlayan sinir
aglar1 (TSA) kullanilmaktadir. Basit TSA yapisi asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

htk = f(thtk + thtk—l)
Yy, = 9(Ryhy,).

¢, € R™, ¢, anindaki girdi vektoriinii, h;, € R? durum vek-
toriini, y,, € RP ise ¢ikuy1 temsil etmektedir. W), € R7*™
ve R;, € R?7*? girdi agirhik matrislerini, R, € RP*? is ¢cikti
agirlik matrisini belirtmektedir. f(-) ve ¢(-) lineer olmayan
noktasal operasyonlar yapan fonksiyonlardir.
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Bu calismada, 6zel bir TSA yapist olan UKSB sinir ag-
lar1 kullanilmisti. UKSB sinir ag1 mimarisi en basit sekliyle
asagidaki denklemler ile modellenmektedir [6]:

zy, = gW.xy, + R hy, ) 4
iy, = o(W,xy, + Rihy,_,) 5)
Jo, =c(Wyxy, + Rphy, ) (6)
oy, =c(Woxy, + Rohy, ) @)
c, =1, Oz, +fLOc, (8)
hi, = o, ® g(ey, ), ©)

Burada t;, anindaki girdi vektorii «,, , ¢ikti vektorii by, , durum
vektorii ¢;, olarak gosterilmektedir. z;, blok girdi kapisini,
tyy,» Sy, Ve 0, ise sirasiyla girdi, unutma ve cikti kapilarini
gostermektedir. Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari g(+),
h(-) ve o(-) vektorler iizerinde noktasal bazli islemler ger-
ceklestirmektedirler. o(-) sigmoid fonksiyonunu ifade etmekte
olup o(x) = m seklinde tanimlanmaktadir. ® ayni
boyuttaki iki vektoriin elemanlarinin noktasal olarak (Hada-
mard) carpimimi ifade etmektedir. W;, W., W, W, ¢

/ UKSB Sinir Ag1 Mimarisi \

J’;rk

Ct,

Sekil 1: UKSB sinir aginin i¢ yapist.

R9*™ girdi aguhik matrislerini, R;, R., Ry, R, € R%*¢
tekrarlanan girdi agirlik matrislerini ifade etmektedir. Burada,
formiil gosterimlerini sadelestirmek amaciyla yanlilik vektor-
leri b., bz, by, b, € RY girdi agirlik verktorlerinin igerine
eklenmigtir. Burada, hedef sinyali olan y,, 'nin kestirimi

@tk = Wtkhtk (]O)

seklinde yapilmaktadir. W, € RP*? UKSB sinir aginin
ciktisint kullanarak hedef sinyalin kestirimini yapan agirlik
matrisini temsil etmektedir. Burada, W, matrisinin egitimi,
uygulamanin gereksinimlerine gore cevrimigi veya toplu olarak
yapilabilmektedir.

ITI. EKSIK VERI ILE SIRALI BAGLANIM ALGORITMASI

Klasik UKSB sinir ag1 mimarisi diizgiin sekilde drneklen-
mig sirali veriyi isleyecek sekilde tasarlanmigtir. Eksik veriyi
veya diizgiin olmayan orneklemeyi modelleyecek yapilari iger-
memektedir. Bu duruma ¢6ziim olarak sunulan [9], [10] gibi
yapilar klasik UKSB sinir agini, zaman bilgisini igleyecek ek
kapilarla genisletirler. Takip edilen bir dier ¢6ziim yolu ise
eksik veriyi yerine koyma metodu ile modellemektir. [7], [8]
eksik girdi vektorii yerine bir 6nceki girdi vektoriinii veya sifir
vektoriinii koymaktadir.

Bu bildiride sunulan yerine koyma algoritmasi bir sonraki
vektorii tahmin etme uygulamalarinda calismak iizere tasarlan-
mustir. Onerilen algoritmada eksik veri, kestirim yapan UKSB
tabanli sinir agimin cikti vektorii olarak modellenmektedir.
Girdi vektorii @, 'nin eksik olmasi durumunda girdi vektorii
olarak ¢, = @, kullamlmaktadir. Onerilen eksik veri ile
kestirim metodu Algoritma 1’de gosterilmektedir.

Algoritma 1 Kendi Tahminini Yerine Koyma Tabanli Bagla-
nim Algoritmasi

1: for k=1 to n do

2:  if x4, exists then

3 htk <~ UKSB(-’L'tk)
4 else

5: htk <~ UKSB(itk)
6 end if

7 Ty, = Why,

8: end for
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Sekil 2: NYSE veri kiimesi tizerinde kestirim performansi.

IV. SAYISAL ORNEKLER

Bu boliimde, onerilen kendi tahminini yerine koyma ile
kestirim algoritmasinin geleneksel yontemler karsisindaki per-
formansi New York Borsasi (NYSE) [11], Elevators [12] gibi
farkli gercek hayat veri kiimeleri {izerinden degerlendirilmistir.
Bu bolim boyunca, kendi tahminini yerine koyma ile kestirim
algoritmas1 KTY, bir onceki girdi vektoriinii yerine koyma
algoritmast OGY olarak gosterilmektedir. Biitiin durumlarda
sinir aglar1 olasiliksal gradyan inisi (OGI) algoritmasi [13] ile
egitilmisgtir.

Tamamen sifirlardan olugsmusg bir vektorii eksik girdi vek-
torlerinin yerine koyma algoritmasi sayisal ornekler icersinde
degerlendirilmemistir. Bunun nedeni, algoritma, verinin ken-
disinden veya uygulamadan hi¢ bir girdi almadigi i¢in 6n
isleme sirasindaki bir degisim algoritmanin performansinda
biiyiik degisimlere sebep olabilmektedir. Ornegin, veri iize-
rinde diizgelestirme islemi yapildifinda ortalama vektorleri
stfir vektoriine dontistiigii i¢in bu algoritma kullanildiginda
ayn1 zamanda eksik veri i¢in ortalama vektorii yerine koyulmusg
olur. Bu durum sayesinde algoritmanin performans: iyilesme
gosterse bile verinin kendisinin devamli veya ayrik olarak
dagilmasi gibi 6zellikler performansta farkliliklara sebep ola-
bilmektedir. Ek olarak, bu boliimde karsilastirilan algoritmalar
veri kiimesinin kendisinden bilgi alirken sadece sifir vektorii ile
yerine koyma iglemi gerceklestiren algoritma veri kiimesinden
bilgi almamaktadir. Bu durum adil bir karsilagtirmanin 6niine
gegecegi icin sifir vektortinti girdi olarak kullanan algoritma
sayisal orneklere konulmamustir.

Ik olarak, New York Borsast (NYSE) veri kiimesi kulla-
nilmigtir. Bu veri kiimesinde IBM, HP, Ford gibi New York
Borsasi’nda islem goren 36 farkli sirketin 3 Temmuz 1962 -
31 Aralik 1984 tarihleri arasindaki 5651 giinliik (22 y1l) borsa
islem degerleri bulunmaktadir. 36 sirketin hisse degerleri giin-
liik olarak alinmakta ertesi giiniin hisse degerleri tiim sirketler
icin tek bir sinir ag1 tarafindan tahmin edilmektedir. Burada,
girdi vektorii ¢y, € R3S, girdi vektoriiniin boyutu m = 36
, hedef vektorii y,, = x¢,,, € R, p = 36, seklindedir.
Bu deney icin egitim ve test veri kiimeleri giinlerin ilk %60’1
egitim setinde, devamindaki %401 test setinde kalacak sekilde
olusturulmustur. flk %60 ve sonraki %40 seklinde ayrilip
karistirma iglemi yapilmamasinin sebebi veri kiimesinde sirali
bilginin korunmak istenmesidir. OGI algoritmasinin &grenme
hizi = 0.001 olarak garpraz-gecerleme ile {0.1,0.01,0.001}
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Sekil 3: Elevators veri kiimesi tizerinde kestirim performansi.

arasindan secilmistir. Aym1 sekilde UKSB sinir aginda kulla-
nilan vektsiirlerin boyutu {3,5,10} arasindan ¢ = 10 olarak
belirlenmistir. Deneylerde, KTY ve OGY yerine koyma me-
totlariyla kestirim algoritmalar1 sirali verideki farkli eksiklik
oranlar i¢in karsilagtirilmigtir. Deneylerde, eksik veri her bir
ornegin esit olasilik ile veriden ¢ikartilmasi ile olusturulmustur.
—0.1 ve —0.9 swrayla %10 ve %90 eksiklik oranlarim ifade
etmektedir. Sekil 2°de gosterilen sonuclarda, eksik veri orant
%10 iken algoritmalar1 ¢ok yakin performans gosterdigi goz-
lemlenmistir. %10 eksik veri orani i¢in bildiride sunulan metot
olan KTY algoritmasi ihmal edilebilecek diizeyde daha iyi per-
formans gostermektedir. Ancak, Sekil 2°’de de goriildiigii gibi
eksiklik orani %90 oldugu durumda algoritmalar arasindaki
performans farklari daha belirginlesmektedir. Bu sonuclar ile
NYSE veri kiimesi iizerinde, bildiride onerilen kendi tahminini
yerine koyma algoritmasinin bir dnceki girdi vektoriinii yerine
koyma metotundan daha iyi performans verdigi goriilmektedir.

Bunun disinda kullanilan bir diger veri kiimesi Elevators
veri kiimesidir. Bu veri kiimesi bir F-16 savag u¢aginin kont-
rolii sirasinda elde edilen 18 farkli 6zelli§i ve bunlarla ilgili
bir hedef sinyali igermektedir. Yerine koyma algoritmasinin
uygulamasinda hedef vektorii ile girdi vektoriiniin ayn1 karak-
terde olmasi gereksinimi bulunmasi nedeniyle hedef sinyali
ek bir ozellik gibi diisiiniilerek girdi vektoriine eklendi. Bu
durumda, veri kiimesinde girdi vektorii z;, € R, m = 19,
¢ikti vektorii y,, € R, p = 19, haline geldi. Bu veri kiimesi
icin de egitim ve test veri kiimeleri ilk %601 egitim setinde,
devamindaki %40°1 test setinde kalacak sekilde kalacak sekilde
olusturulmustur. Carpraz gecerleme ile OGI algoritmasinin
ogrenme hizt 7 = 0.001 ve UKSB sinir ag1 vektoriilerinin
boyutu ¢ = 10 olarak sirastyla {0.1,0.01,0.001} ve {3,5,10}
setlerinden secilmistir. Sekil 3’de —0.6 ve —0.8 sirasiyla
%60 ve %80 eksik veri oranini gostermektedir. Sekil 3’e
bakildiginda ilk olarak %80 eksik veri ile alman sonuglarin
%60 eksik veri ile alinan sonuglardan daha iyi oldugu go-
rilmektedir. Veri incelendiginde, veri kiimesinin orneklerini
elerken genel oOriintiiye uymayan orneklerin de elenmesinin
bu duruma sebep oldugu gozlemlenmistir. Verilerin %801
elendiginde kestirim yapilmasi gorece daha zor olan 6rnekler
de elenmis ve %60 durumuna gore daha tahmin edilebilir
ornekler kalmistir. Ancak, algoritmalarin birbirlerine gore olan
performanslart NYSE veri kiimesi ile yapilan deneylerin so-
nuclart ile paralellik gostermektedir. Veri eksikliginin daha
az oldugu %60 deneyinde iki algoritmanin da kararli durum



hatasi birbirine yakin degerdedir. Yakinsama hizi acisindan
ise bildiride onerilen KTY algoritmasinin daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Daha fazla eksik data barindiran
%80 deney sonuglarinda ise kararli durum hatasi bakimindan
da, onerilen KTY algoritmasinin daha iyi bir performansa
sahip oldugu belirlenmistir.

V. SONUCLAR

Bu bildiride, eksik bilgi barindiran sirali veri kiimesinin
UKSB sinir aglari ile siralt baglanimi ¢caligilmistir. Gelecekteki
bir degerin tahminini amaclayan uygulamalarda kullanilmak
tizere eksik veri yerine yeni bir girdi vektorii koyma algorit-
masi sunulmustur. Algoritmamiz, eksik verinin yerine koyacagi
girdi vektoriinii sirali verideki Oriintiiyli kullanarak tahmin
etmekte ve bu sekilde girdi olarak sinir agina beslemektedir.
Bu durumda, eksik veri i¢in yapilan tahmin zarar fonksiyonuna
etki etmezken, girdi olarak bagka bir sinyalin tahmininde kul-
lanildig1 icin gradyanlar iletmektedir. Boylece sistem birden
fazla adimda tekrarlanan bir kestirim yapmaktadir. Yapilan
deneylerde klasik algoritmalara gore kestirim performansini
onemli sekilde arttirdig1 gdzlemlenmisgtir.
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