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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Universitelerin Twitter kullanim analizi ve
tahmini” adli ¢alismanin, tezin proje sathasindan sonuglanmasina kadar ki biitlin
streclerde bilimsel ahlak ve etik geleneklere aykirt diisecek bir davranigimin
olmadigini, tezdeki biitiin bilgileri akademik ve etik kurallar i¢inde elde ettigimi, bu
tez calismasiyla elde edilmeyen biitlin bilgi ve yorumlara kaynak gosterdigimi ve
yararlandigim eserlerin bibliyografyada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif
yaparak yararlanmis oldugumu belirtir ve onurumla beyan ederim.(01.03.2021)

Yasin KIZILBAKIR



ONSOZz

Bu yiiksek lisans tez c¢alismasinda, Twitter lizerinde belirlemis oldugumuz bes
tiniversiteye ait Twitter verilerine gore tahmin analizi yapilmistir. Bu verileri analiz
ederken tahmin problemini ¢6zmek ve iyi bir sonu¢ alabilmemiz igin model olarak
LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ag1 ve Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) modeli,
tahmin problemini ¢6zmek i¢in ise RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi)
kullanilmistir. Cikan Sonuglar ARIMA Modeli ile karsilastirtlirmistir. Yapilan
calisma sonucunda belirlemis oldugumuz fniversitelerin geriye doénuk zaman
bazinda verilerine gore %67 egitim %33 oraninda test verileri lizerinde tahmin
yapilmistir. Tahmin sonuglari; Istanbul Aydin Universitesi, Istanbul Universitesi,
Istanbul Teknik Universitesi, Yildiz Teknik Universitesi, Marmara Universitesi
sirayla  RMSE degerleri  0.06,0.04,0.09,0.07, 0.05 ve R2 degerleri sirayla
0.92,0.96,0.90,0.93,0.95 sonuglar1 elde edilmistir. LSTM modeli tahmin degerleri
ARIMA tahmin degerlerine gore daha iyi sonuglar vermistir. Derin 6grenme
metotlarindan LSTM modeli ile yapilan ¢alismada, tahmin uygulamalarinda basarili
ve etkili sonuclar elde edilecegi gosterilmistir. Calismam boyunca beni her konuda
destekleyen aileme, is arkadaslarima gerek akademik bilgisi gerek degerli
yonlendirmeleri ile bu tezi tamamlamami saglayan tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi
Peri Giines ve tiim hocalarim Prof. Dr. ALI GUNES ve Dog. Dr. Metin ZONTUL
hocalarima tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
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KISALTMALAR

LSTM :Uzun Kisa Siireli Bellek (Long short term memory)
RMSE : Kok ortalama kare hatas1 (Root-mean-square deviation)
RNN : Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network)
DSA : Dijital imza algoritmas1 (Digital Signature Algorithm)
ARIMA . Autoregressive Integrated Moving Average

BT : Bilgi teknolojileri

IAU : Istanbul Aydin Universitesi

10 - Istanbul Universitesi

ITU : Istanbul Teknik Universitesi

YTU : Yildiz Teknik Universitesi

Al : Yapay Zeka

DNN : A deep neural network

CNN : Convolutional neural network

ANN . Artificial neural network

C-LSTM : CNN and LSTM

ARIMA . Autoregressive integrated moving average

ANN - Artificial Neural Network

ML : Machine Learning

OLSR : Ordinary Least Squares Regression

MARS : Multivariate Adaptive Regression Splines
LOESS : Locally Estimated Scatterplot Smoothing

KNN : k-Nearest Neighbor

LVQ . Learning Vector Quantization

SOM : Self-Organizing Map

LWL : Locally Weighted Learning

SVM : Support Vector Machines

LASSO . Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
LARS : Least-Angle Regression

CART : Classification and Regression Tree

ID3 . Iterative Dichotomiser 3

CHAID : Chi-squared Automatic Interaction Detection
AODE : Averaged One-Dependence Estimators

BBN : Bayesian Belief Network

BN : Bayesian Network

EM : Expectation Maximisation (EM)

MLP : Multilayer Perceptrons

RBFN : Radial Basis Function Network

DBM : Deep Boltzmann Machine

DBN : Deep Belief Networks

PCA : Principal Component Analysis
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PCR : Principal Component Regression

PLSR : Partial Least Squares Regression
MDS : Multidimensional Scaling

LDA : Linear Discriminant Analysis
MDA : Mixture Discriminant Analysis
QDA : Quadratic Discriminant Analysis
FDA : Flexible Discriminant Analysis

BAGGING : Bootstrapped Aggregation
BLENDING : Weighted Average
STACKING : Stacked Generalization

GBM : Gradient Boosting Machines
GBRT . Gradient Boosted Regression Trees
FNN : Feedforward Neural Networks (ileri beslemeli aglar)
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UNIVERSITELERIN TWITTER KULLANIM ANALIiZi VE TAHMINI

OZET

Sosyal medya uygulamalar1 gilinlik hayatimizda 6nemli bir yere sahiptir. Sosyal
Medya blog sayfalari, ticari alanlar, sosyal aglar, haberlesme kanallar1 bir¢ok alanda
hizmet vermektedir. Bu alanda sosyal medya ¢esitli kurumsal sayfalar ve kullanici
paylasimlar1 olmak iizere onemli bir sekilde veri kaynagi olusturulmaktadir. Bu
kaynak bize sosyal medya alani {izerinde ticari anlamda birgok alanda analizler ve
tahminler yapma imkéani sunmaktadir. Bu veri kaynaklari, sosyal medya tlizerinden
paylasilan bilgilerden zamana bagli ¢ikarimlar yapilmasi konusunda veri analizi
Oonemli bir ¢aligma alanidir. Bu ¢alismada, Twitter iizerinde belirlemis oldugumuz
bes liniversiteye ait Twitter verilerine gore tahmin analizi yapilacaktir. Bu verileri
analiz ederken tahmin problemini ¢ézmek ve iyi bir sonug alabilmemiz igin model
olarak LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ag1 ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modeli,
tahmin problemini ¢ozmek icin ise RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi)
kullanilacaktir. Yapilan ¢alisma sonucunda belirlemis oldugu {iniversitelerin geriye
doniik zaman bazinda verilerine gére %67 egitim %33 oraninda test verileri
lizerinde tahmin yapilmistir. Tahmin sonuglari; Istanbul Aydin Universitesi, Istanbul
Universitesi, Istanbul Teknik Universitesi, Yildiz Teknik Universitesi, Marmara
Universitesi sirayla RMSE degerleri 0.06, 0.04, 0.09, 0.07, 0.05 ve R2 degerleri
sirayla 0.92, 0.96, 0.90, 0.93, 0.95 sonuglar1 elde edilmistir. LSTM modeli tahmin
degerleri ARIMA tahmin degerlerine goére daha iyi sonuglar vermistir. Derin
o6grenme metotlarindan LSTM modeli ile yapilan ¢alismada, tahmin uygulamalarinda
basarili ve etkili sonuglar elde edilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzun-Kisa Siireli Bellek, sosyal medya tahmin analizi,
tekrarlayan sinir agi, zaman serileri.
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UNIVERSITIES TWITTER USE ANALYSIS AND FORECASTING
ABSTRACT

Social media applications have an important place in our daily life. Social Media
blog pages, commercial areas, social networks, communication channels serve in
many areas. In this area, an important source of data is created, including social
media, various corporate pages and user shares. This resource offers us the
opportunity to make commercial analyzes and forecasts on the social media field.
These data sources are an important field of study for making inferences based on
time from the information shared on social media. In this study, predictive analysis
will be made according to the Twitter data of five universities that we have
determined on Twitter. While analyzing these data, LSTM (Long Short Term
Memory) network and Recurrent Neural Network (RNN) model will be used as
models to solve the prediction problem and get a good result, and RMSE (Root Mean
Square Error) will be used to solve the prediction problem. According to the
retrospective time-based data of the universities determined as a result of the study,
67% education was estimated on 33% test data. Forecast results; Istanbul Aydin
University, Istanbul University, Istanbul Technical University, Yildiz Technical
University, Marmara University, respectively, RMSE values 0.06, 0.04, 0.09, 0.07,
0.05 and R2 values 0.92, 0.96, 0.90, 0.93, 0.95, respectively. LSTM model predictive
values gave better results than ARIMA predicted values. In the study conducted with
LSTM model, one of the deep learning methods, it has been shown that successful
and effective results can be obtained in prediction applications.

Keywords:Long-Short Term Memory, Social media prediction analysis, recurrent
neural network, time series
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1. GIRIS

Derin 6grenme, yapay sinir aglari insan beynin yapist ve islevinden esinlenen
analiz etme, 608renme ve karar verme gibi yetenekler ve algoritmalarla ilgili
makine 0greniminin bir alt adidir. Derin 6grenmenin literatiire kazandirilmasi
1940’11 yillara dayanmaktadir. Insan diisiince siirecini taklit etmek icin, sinir ag
modeli gelistirilmistir (1). Derin 6grenme yaklagik 75 yillik gegmise sahiptir.
Derin 6grenme Google, Twitter, Facebook, gibi sosyal medya ve arama

motorlar1 gibi en ¢ok kazan firmalar tarafindan kullanilmaktadir (2).

Derin 6grenme algoritmalari, karmasik veri temsillerinin (6zelliklerin) yiiksek
soyutlama diizeylerinde otomatik olarak c¢ikarilmasi i¢in umut verici bir
arastirma yoludur. Bu algoritmalar, daha yiiksek diizeyli (daha abstre)
Ozelliklerin daha diisiik diizeyli (daha az abstre) 6zellikler olarak tanimlandig,
katmanli, hiyerarsik bir dgrenme ve veri mimarisi gelistirir. Derin Ogrenme
algoritmalarinin hiyerarsik 6grenme mimarisi, insan beynindeki neokorteksin
birincil duyusal alanlarinin derin, katmanli 6grenme siirecini taklit eden yapay
zeka tarafindan motive edilir, bu da temel verilerden 6zellikleri ve soyutlamalari
otomatik olarak ¢ikarir (3).Derin Ogrenme algoritmalari biiyiik miktarlarda
denetimsiz verilerden 6grenme ile olduk¢a faydalidir ve tipik olarak veri
temsillerini a¢gozIli bir sekilde bilge bir sekilde 6grenir (4). Karar verme,
tahmin ve diger cikarimlar i¢in biiylik girdi verilerinden anlamli kaliplarin
cikarilmasi ve c¢ikarilmasi1 Big Data Analytics'in merkezinde yer almaktadir.
Biiyliik Veri hacimlerini analiz etmenin yani sira, Biiyiik Veri Analitigi ham
verilerin format degisimi, hizli hareket eden veri akisi, veri analizinin
glvenilirligi, yliksek oranda dagitilmis girdi kaynaklari, giiriiltiili ve diisiik
kaliteli veriler, yiuksek boyutluluk, algoritmalarin 6lgeklenebilirligi, dengesiz
girig verileri, denetimsiz ve kategorize edilmemis veriler, sinirlt denetimli /
etiketli veriler, vb. Yeterli veri depolama, veri indeksleme / etiketleme ve hizli

bilgi alim1 Biiyiik veri deki diger 6nemli problemlerdir analitik. Sonu¢ olarak,



Biiyiik veri ile calisirken yenilik¢i veri analizi ve veri yonetimi ¢Oziimleri

garanti edilmektedir (5)

Bu ¢alismada, Twitter sosyal medya uygulamasi lizerinde belirlemis oldugumuz
bes {iiniversiteye ait Twitter verilerine gore tahmin analizi yapilacaktir. Bu
verileri analiz ederken tahmin problemini ¢6zmek ve iyi bir sonug alabilmemiz
i¢in model olarak LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ag1 ve Tekrarlayan Sinir Ag1
(RNN) modeli, tahmin problemini ¢6zmek icin ise RMSE (Kdk Ortalama Kare
Hatas1) kullanilacaktir. Yapilan g¢alisma sonucunda belirlemis oldugu
tiniversitelerin geriye doniik zaman bazinda verilerine gore %67 egitim %33
oraninda test verileri {izerinde tahmin yapilmistir. Tahmin sonuglari; istanbul
Aydimn Universitesi, Istanbul Universitesi, Istanbul Teknik Universitesi, Yildiz
Teknik Universitesi, Marmara Universitesi sirayla RMSE degerleri 0.06, 0.04,
0.09, 0.07, 0.05 ve R2 degerleri sirayla 0.92, 0.96, 0.90, 0.93, 0.95 sonugclar1
elde edilmistir sonuglar1 elde edilmistir. Derin 6grenme metotlarindan LSTM
modeli ile yapilan ¢alismada, tahmin uygulamalarinda basarili ve etkili sonuglar

elde edilecegi gosterilmistir

1.1 Kaynak Arastirmasi

Sosyal medya kullaniminin yayginlagsmasiyla birlikte sosyal medya analizi
alaninda kullanim analizi ve yapilan calismalar zaman igerisinde artmistir. Bu

alanda konuyla ilgili bazi literatiir calismalarina yer verilmistir.

Shivam Sinha yapmis oldugu c¢alismada Uluslararas1 havayolu yolcular: verileri
tizerinde analiz yapip Derin 6grenme algoritmalarindan LSTM (Long Short
Term Memories)’de egitim i¢in 11 yillik, degerlendirme i¢in 2 yillik ve test
haftalik, ortalama yolcu verileri {izerinde zaman serilerinde tekrarlayan aglarda
tahmin yapmistir. LSTM yontemi ile basarili sonuglar elde etmistir. Aldigi
sonuglar egitim sonucu 22.92 RMSE test sonucu 47.53 RMSE oranlaridir.
Shivam Sinha calismasinda sonu¢ olarak gelecegi tahmin etme konusunda

LSTM ile analizin en iyi sonuglara vardigi ortaya koyulmustur (6).

Ahmet Ali S. ve diger yapmis olduklar1 calismada derin 6grenme yontemleri ile
sicaklik tahmini yapmistir. Belirlemis oldugu il i¢in merkezi i¢in Meteoroloji

Genel Miidiirliigiinden alinan basing, rliizgar hizi, nem ve sicaklik verileri



kullanilarak, derin 6grenme algoritmalar: ile sicaklik tahmini yapmistir. Derin
O0grenme algoritmalarindan LSTM kullanmigtir. Verilerde egitim i¢in 14 yillik,
degerlendirme icin 2 yillik ve test i¢in 2 yillik basing, riizgar hizi, nem, yagis ve
sicakligin giinliik ortalama verileri kullanarak calisma yapmistir. Kullanmis
oldugu model 4 giris 1 ¢ikis verisi elde etmistir. Gelistirilen sistem egitildikten
sonra Isparta iline ait sonraki 4 yil i¢in giinliik ortalama sicakliklar1 tahmin
ettirilmistir. Sonu¢ olarak; derin 0grenme algoritmalar1 ile gelecegi tahmin

etmede basariyla kullanilabilecegi ortaya koymustur. (7)

Emre DOGAN yapmis oldugu ¢alismada birgok sosyal agdan elde edilen veriler
ile iki kategorili duygu analiz ¢alisilip, Twitter lizerinde bir konu hakkinda
duygu sinift bulunup smif tizerinde metin 6zetlenmesi yapmistir. Duygu analizi
bir siniflandirma problemi olarak diisiiniiliip basari oranini artmasi ig¢in
kelimeler arasindaki semantik baglam kelime gomme metotlarin1 kullanarak
kelimelere agirlik verilmistir. Klasik metin siniflandirma ydntemleri yerine bir
derin 6grenme yontemi olan LSTM kullanmistir. Kelimeler arasi semantik
anlaman1 kaybetmemek i¢in birden fazla kelimelerin sayisal gosterimi (Word
Embedings) yontemi kullanilarak basari oranlarinin degisimi gdzlemlemistir.
Metin 6zetlemesi i¢in yine LSA kullanmistir. Hem duygu analizi hem de metin
O0zetlemenin gerceklestirildigi bu calismada asil hedef bir konu hakkindaki
duygu ve diisiinceyi analiz edip kullaniciya 6zet bilgi sunmaktir. Ana model
bir¢ok sosyal agdan toplanan veriler ile olusturmustur. Analiz ve metin
Ozetleme ise Twitter lizerinde bir hashtag den alinan veriler ile yapilmistir.
Duygu analizinde kullanilan yontemler ile en yiiksek %93 oraninda basar: elde

edilmistir. Metin 6zetleme ile basarili bir sekilde 6zet bilgi sunmustur (8).

Ibrahim TOPAL yapmis oldugu calismasinda tiiketici satin alma karar siireci
ilgili calisma yapmistir. Bu caligmada yeniden satin alma, arama motoru
verilerinin ve tiiketici biitiinlesmesi ile yapay zekd yontemi ile satis miktari
tahmin edilmesini amag¢lamistir. Yapmis oldugu calismasinda Soysal medya
uygulamalarindan Facebook kurumsal sayfalarinda otomobil sektoriinde
yapilmistir Calisma iki agsamada yapilmistir. Birinci asamada arama motoru
verileri Google Trends uygulamasindan satis verilerini almistir. Ikinci asamada
derin 6grenme algoritmalarindan Feedforward Neural Networks ve Bayesian

Regiilasyon yontemleriyle analizler yapmistir. Sonu¢ asamasinda, gozlemler



neticesinde sektore ve ¢alismanin akademik alana olan katkilar1 yorumlamistir.
Calismasinda sonu¢ olarak bulunan korelasyon %74 ile kabul edilebilir deger
tizerinde sonu¢ almistir. Ek olarak %]1°’lik RSME ile sistemi modellemistir.

Olusturdugu model ile basari ile satis tahmini yapildigi gézlemlemistir. (9)

Ozlem Alpay yapmis oldugu calismada finansal zaman verileri {izerinde finansal
varliklarin fiyatin1 tahmin etmek ve bu tahmin sonucunda yatirim karar verme
riskin azaltma yoniinde bir ¢alisma yapmistir. Calismasini 17 yillik veriler
tizerinde USD/TRY paritesi veri setini kullanarak ger¢eklestirmistir. Yapmis
oldugu calisma sonucunda LSTM yaklasiminin basarili ve reel degerlere daha
yakin bir tahmin yaptigin1 sonucuna varmistir. Caligmalarin sonucunda 2000’11
yillarda USD/TRY paritesi ortalama 0,6 oranindan 2016 yilinda ise ortalama 3,5
oranina yiikselmistir. Tahmin edilen 2017 yilinda ise ortalama 3,8 oranlarini

elde etmistir (10).

Ahmet Ali Siizen yapmis oldugu calismada LSTM ile Universitelere giris
sinavindaki matematik testlerindeki soru sayilarinin tahmin edilmesi i¢in bir
model kullanmistir. Veriler 1981-2018 yillarina ait iiniversite sinavlarina
matematik testlerinin 16 farkli konuya gore gruplandirmis ve toplamda 931 adet
soru sayisi verisinde analiz yapmistir. Veri kiimesi kullaniminda %80’n1
modelin egitilmesi, %20°ni modelin testi i¢im ayirmistir. Yapmis oldugu
calisma sonucunda egitimde ortalama %98,42, testte ortalama %96.82 dogruluk
degeri elde etmistir. Kullanilan Dijital Imza algoritmasinin basarisinin
Olciilmesi i¢in veri kiimesi makine 6grenme algoritmalarinda test edilerek ile
kiyaslanmistir. Calismasinin sonucunda LSTM ile DSA algoritmalarin da en

yiiksek basar1 orani elde etmistir. (11).

Mehmet C. ve diger yapmis olduklar1 ¢alismada spor yapma aliskanligi ile ilgili
duygu analizi yapmistir. Bu ¢alismada analizi 11-14 yaslar1 arasindaki ortaokul
ogrencilerinin spor yapma bagimliliginin duygu kontrol seviyeleri iizerine
anlamli bir neticesinin olup olamadigini, varsa bu neticenin bazi nesnelere
(smif, cinsiyet, yas, anne-baba egitim durumlari, okul takiminda gorev
alip/almama) gore degisip degismedigin belirlenmesi, sonu¢ olarak ulasilan
bilgilere dayali olarak da alana fayda saglayabilecek dnermelerde bulunulmasi

istihdaf etmistir (12).



Nalan O. ve digerleri yapmis olduklar1 calismada ihtiyagc duyulan elektrik
miktarinin dogru tahmin edilerek ve tiilketim bu tahminleri yakalayarak
dengesizlik maliyeti minimuma indirmek ve elektrik fiyatini en uygun degerlere
belirlemektedir. Calismasinda elektrik ihtiyacini dogru tahmin edebilmek isin
Uzun-Kisa Donemli Bellek derin 6grenme ydntemi Enerji Piyasalari Isletme
A.S. ait resmi web sayfasinda yayinladigi saatlik iiretim verilerine uygulamistir.
Calisma sonucunda 24,48 ve 72 saatlik ge¢cmis zaman verisi test igin
kullanmistir, hata olgiitii olarak MAPE degerinin sirasiyla 0,81, 0,73 ve 0,77
yilizdelik oranlarda elde etmistir (13).

Ugurcan Sencan yapmis oldugu calismada derin 6grenme yontemlerinden biri
olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilarak kisa vadeli elektrik fiyati
tahmini yapmistir. Calismasindan girdi olarak yalnizca tarihe gore zamana bagh
elektrik fiyat degerlerini kullanmistir. Veri olarak 2015, 2016 ve 2017 igin
Tirkiye saatlik elektrik fiyat1 degerleri girdi verisi olarak kullanilmigtir.
Calismada kullanilan veriler, yaz ve kis sezonlar1 i¢in egitim ve test verileri
olarak ikiye ayrilmistir. Kisa vadeli elektrik fiyat tahmini i¢in teknigin
performansi, tekrarlayan sinir ag1 ve iistel yumusatma tekniklerinin
performanslar1 ile karsilastirmistir. Onerilen ¢dziim teknigi kullanilarak elde
ettigi MAPE degeri kis i¢in yiizde 5,91, yaz i¢in yiizde 5,77'dir. Ihtiya¢ duyulan
elektrik miktarinin dogru tahmin ederek ve tiiketim tahminlerini yakalayarak
dengesizlik maliyeti minimuma indirmek ve elektrik fiyatini en uygun degerlere
belirlemek calisma yapmistir. Calismasinda elektrik ihtiyacini dogru tahmin
edebilmek isin Uzun-Kisa Donemli Bellek derin 6grenme yontemi Enerji
Piyasalar1 Isletme A.S. ait resmi web sayfasinda yayinladig: saatlik iiretim
verilerini kullanarak ¢alismasindan girdi olarak kullanmistir. Calisma
sonucunda 24,48 ve 72 saatlik gegmis zaman verisi test i¢cin kullanmistir, hata
Olgiitii olarak MAPE degerinin sirastyla 0,81, 0,73 ve 0,77 yiizdelik oranlarda
elde etmistir. (14)

Deniz Can Y. Yapmis oldugu calismasinda derin 6§renme yontemlerinden biri
olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilarak teknik ve makro ekonomik
gostergelerle kullanan bir model Forex verilerinin y6nli hareketini tahmin

etmek i¢in kullanmigtir. Calisma EUR / USD para birimi iizerinden yapilmistir.



1 glin, 3 gln ve 5 giin 6nceden tahmin etmek icin ¢ift ve umut verici sonuclar

elde etmistir. (15)

Merve A. ve Billent B. Yapmis olduklar1 ¢alismada ucak motoru sagligi i¢in
Ongoriicii bakim tahmini yapmistir. Otomotiv, ugak vb. gibi 6zellikle maliyeti
yiiksek motor bakimi gerektiren islemlerde motor bakiminin 6nemli bir yer
aldigin1 belirtmistir. s giivenligi ve en yiiksek verim bakimindan motorlarin
periyotlarin1 6nceden tahmin etmek ve bu tahmin verilerine gore is yOnetim
stratejisi gelistirmek 6nemini anlatmistir. Calismasinda Uzun-Kisa Stireli Bellek
(LSTM) algoritma modeli kullanmistir. Bu model ile ugak motorlarinin kalan
yasam Omiirlerinin tahmin edilmesini amacglamigtir. Data seti olarak NASA
tarafindan sunulan olan bir veri kiimesi {izerinde LSTM yapis1 test etmistir ve
elde edilen sonuglar farkli yontemlerle kiyaslamistir. Yapilan uygulamalarin
sonucunda en yiiksek siniflandirma basarisin1 %98,876; en diisiik ortalama

mutlak hata ise 1,343 olarak LSTM ile elde etmistir (16).

Kemal B. Yapmis oldugu ¢alismada para piyasalar1 iizerinde tahmin ¢alismalari
yapmistir. Neural network mimarisi olan Recurrent Neural Network sisteminin
zaman serileri ile g¢aligmaya en uygunlardan algoritmalarindan birisi olan,
LSTM araciligt deneyler yapmistir. Bu c¢alismada, Efficent Market
varsayimindan veya teknik analizlerde yapilan degerlendirmelerden yola
cikmistir, gecmis veriler sonucunda yoOnelim hakkinda fikir edinebilecegi
savunmustur. Bu calisma silirecinde ekonomik, cografik veya dis etkenlerin
miidahalesi ve etkisi agisindan, hareketleri diger para piyasalarina gore ¢cok daha
fazla degisebilen ve tiim bu faktorlere bakildiginda Ongoriillemez olarak
disiiniilen Tirk Lirasi iizerinde analiz yapilmistir. Model olusturma ve tahmin
siireclerinde kullanilan veri sadece USD/TRY para piyasast verileri
kullanilarak sade veri kurali gozetmistir. MSE ve MAE tahminlerin hata
oranlarini belirlemek i¢in hata Sl¢iimleri kullanilmistir. Sonug olarak 2 giinliik
verilerden olusan veri setinin daha basarili sonuglar verdigi belirlemistir. LSTM
modeli 2, 5, 10 ve 20 giin geriye doniik kapanis degerleri geriye doniik iki

giinliik veriler, daha fazla deger i¢erdiginden daha iyi sonuglar vermistir (17).

Sreelekshmy S. ve diger yapmis olduklar1 ¢alismada Stok fiyatlarini tahmin
etmistir. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek

(LSTM) ve RNN kullanmistir. Bu ¢alismada {i¢ farkli derin 6grenme mimarisi



kullanmistir. NSE'de listelenen sirketlerin fiyat tahminleri ve karsilastirmalari
veri olarak kullanmistir. Siirgiilii pencere yaklasimi uygulamistir. Kisa vadede
gelecekteki degerleri tahmin etmistir. Performans Modellerin % 'si hata yiizdesi
kullanilarak o6l¢mistiir. Endeks Terimleri- Zaman serisi, Borsa, RNN, LSTM,
CNN. Sonu¢ olarak CNN mimarisi trendlerdeki degisiklikleri belirleyebilir.

Onerilen i¢in metodoloji CNN en iyi model olarak tanimlanmistir (18).

Tae-Young K. ve digerleri yapmis olduklar1 ¢alismada ¢evrimici web sitelerini
ziyaret eden kisilerin web trafigi anormallik tespiti yapmistir. Web trafigi,
cevrimigi web sitelerini ziyaret eden kisiler tarafindan génderilen ve alinan veri
miktarin1 ifade eder. Web trafigi anormallikleri, zaman serisi trafigindeki
anormal degisiklikleri temsil eder ve karmasik bilgisayar ag1 sistemlerinin
verimli ¢alismasi i¢in hizli ve dogru bir sekilde algilamanin gerceklestirilmesi
onemlidir. Bu ¢aligmada, tek boyutlu bir zaman serisi sinyali olan trafik
verilerinde yer alan mesafe ve zamana bagli bilgileri etkili bir sekilde
modellemek icin bir C-LSTM sinir agin1 onermistir. Ham verilerden uzamsal-
zamansal bilgilerin saglam 06zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmak igin bir
yontem sunmustur. Deneyler, C-LSTM yodnteminin bir konvansiyonel sinir agi
(CNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve derin sinir agin1 (DNN) birlestirerek
daha karmasik ozellikler ¢ikarabilecegini gostermistir. CNN katmani, mesafe
bilgilerdeki frekans degisimini diisiirmek icin kullanilir; Zaman bilgisini
modellemek i¢in LSTM network katmani uygundur. Verileri daha belirgin hale
getirmek ve bir alana eslemek icin DNN katmani kullanmistir. C-LSTM
algoritma yonteminin, web trafigi verileri i¢in neredeyse miikemmel anormallik
algilama performansi belirtmistir. Sonug¢ olarak C-LSTM ydntemi, Yahoo'nun
taninmis Webscope S5 veri kiimesinde diger son teknoloji makine 6grenimi
tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini goOstermistir ve test veri

kiimesinde %98,6 genel dogruluk ve %89,7 geri ¢cagirma elde etmistir (19).

Sima s. ve digerleri yagmis oldugu ¢alismada LSTM gibi derin 6grenme tabanli
algoritmalarin ARIMA modeli gibi geleneksel tabanli algoritmalardan daha iyi
performans karsilastirmistir. Daha spesifik olarak, hatadaki ortalama azalma
LSTM tarafindan elde edilen oranlar, ARIMA ile karsilastirildiginda LSTM'nin
tstiinliigiinii gosteren yiizde 84-87 arasindadir. ARIMA'ya. Ayrica, derin

o0grenmede "epoch" olarak bilinen egitim siirelerinin sayisinin egitimli tahmin



modelinin performansi iizerinde higbir etkisi yoktur ve gergekten rastgele bir
davranis sergilemistir. Bu makale, ARIMA ve LSTM'NIN dogrulugunu temsili
teknikler olarak karsilastirir zaman serisi verilerini tahmin etme. Bu iki teknik,
bir dizi finansal veri iizerinde uygulamistir. Sonu¢ olarak , LSTM'NIN
ARIMA'DAN daha {istiin oldugunu gostermistir. Daha spesifik olarak, LSTM
tabanl algoritma ARIMA ile karsilastirildiginda ortalama %85 oraninda tahmin.
Bu makalede aciklanan c¢alisma, derin O8renme tabanli algoritmalarin ve

tekniklerin uygulanmasinin faydalarini savunmaktadir (20).

Burcu C. yapmis oldugu ¢alismada LSTM aglar1 aglarin1t ve diger modeli ile
Tiirkce kok bulma caligmast yapmistir. Yapmis oldugu c¢alismada sozciiklerin
koklerini bulmak i¢in otomatik bulunmasi i¢in ¢alisma yapmistir. Bu ¢alismada
sozcuklerin yapim ve ¢ekim eklerini temizleme islemi yaparak koklerinin
otomatik olarak bulunabilmesi i¢in bir yontem Onermistir. Kullanmis oldugu bu
yontem derin 6grenme algoritmalarindan tekrarlayan sinir aglarini kullanarak
olusturulan kodlayicit ve kod ¢d6ziicli iizerinde kazang¢ saglamaktir. Parametre
olarak kullanilan her bir s6zciik, olusturdugu yapay zeka algoritmalarindan sinir
ag1 yapist ile  kodlamistir, ardindan kodu ¢oziilerek kokiine ulagmistir. Bu
yontem ile sadece etiketleme veya makine terciimesi gibi problemlerde
kullanmistir. Yapmis oldugu c¢alismasinda diger Tirkce koék bulma calisma
modelleriyle karsilastirildiginda LSTM ile sonuglarin diger modellere gore daha
iyi sonuglar verdigi gdozlemlemistir. Sonug olarak onerilen modellerden birincisi
kodlayic1 ve kod ¢oziicii ilkesine dayanmakta ve her iki bilesen i¢in de LSTM
kullanmistir. Temel modelde 2 katmanli LSTM'in makine 6§renmesinin modeli
daha iyi 0grendigi sonucuna varmistir. 32°lik  girdi  vektori ilgi
mekanizmasinda yeterli gelmemistir. Bu sonu¢ mimarinin parametrelerin

tizerinde onemli bir etkisi oldugunu gostermistir (21).

Zacharcy c. ve digerleri yapmig olduklar1 calismada LSTM ve RNN kullanarak
hastalar1 teshis etmek i¢in zamana bagli tahmin c¢alismasi yapmiglardir.
Calismasinda veri data seti olarak hasta ziyareti, sensor verileri, laboratuvar test
sonuglarint kullanmigtir. Teshislerin ¢ok etiketli siniflandirmasini, egitimi 13
sik fakat dilizensiz Orneklemis 128 taniyr siniflandirmak i¢in bir model klinik
dlciimlemistir. Oncelikle basit bir LSTM'nin etkinligini belirleriz klinik verileri

modellemis ve ardindan, basit bir sekilde ve her sira adiminda hedefleri



kopyalayip etkili egitim stratejisi gelistirmistir. Sadece ham zaman serisi
verileri ile egitilen modeller birka¢ giiglii temelden daha iyi sonuglar verdigini
gormiistiir. Calismalarinda ilk asamay1 tamamlayip LSTM ile ¢ok iyi sonuglar

aldiklar1 gézlemlenmistir (22).

Ayse Soy T. yapmis oldugu ¢alismada bir isletmenin ge¢mis donemlere ait satis
verilerini data seti olarak kullanarak aylik satis miktar1 biitgesi olusturmaktadir.
Bir isletmenin toplamda 7 yillik verilerin aylik verilerine gore aylik tahakkuk
edilen satig temelli toplam adetlerini dikkate alarak toplamda 96 aylik data
setini kullanmistir. Calismada satiglarin tahmin edebilmek i¢in zaman baglh
tahmin yapabilmek i¢in dogrusal model yontemi olan ARIMA, dogrusal
olmayan model olarak LSTM ve tek modele kiyasla tahmin dogrulugunu
artirabilmek i¢in olusturulmus bir Hibrit model kullanilarak elde edilen
uygulama sonuglar1 gostermistir. Modellerin tahmin edilmesi icin veri setinin
%67’si modellerin egitim i¢in, %37 oraninda test verisi olarak kullanilmistir.

(23).

Serdar Turan yapmis oldugu c¢alismada Borsa Istanbul 100 endeks deger,
tahmini iizerine bir ¢alisma yapmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme yontemleri
ile finansal varliklar icin fiyat tahminini yapmistir. Calismada Borsa Istanbul
100 endeksine ait 2001-2018 yillarina toplamda 7 yil verilerde giinliik kapanis
degerleri kullanilmistir. Bu verileri kullanarak ¢ikan endeksin gelecekteki yonii
ve degerini tahmin etmeye ¢alismistir. Calismasinda LSTM ve gegitli yinelenen
birim yontemleri kullanmistir. Bu iki yontemi birbiriyle karsilastirmistir sonug
olarak gec¢itli yinelenen birim ydnteminin daha basarili sonu¢ verdigini

gozlemlemistir (24).

Fischer ve digerleri yapmis olduklar1 ¢aligsmalarda LSTM modelini kullanarak
1992-2015 tarihleri arasinda S&P 500 hisselerinin verileri iizerinden bir model
olusturmuslardir. Bu model sonucunda UKSH modelinin, Random Forest, Deep
Neural Net ve Lojistik Regresyon modellerine goére daha basarili oldugu

sonucuna ulagmislardir (25).



1.2 Amag

Calismanin temel amaci, Twitter gegcmis donem verilerini kullanarak gelecek
donemlere dair dogru tahminler iiretilebilmesinin saglanmasidir. Bu ¢alismada
belirlemis oldugum iiniversitelere ait sosyal medya aract olan Twitter
uygulamasindaki kurumsal hesaplarinda olusturulan tweet verilerine gore
tahmin analizi yapmaktir. Bu alanda sosyal medya ¢esitli kurumsal sayfalar ve
kullanict paylasimlar1 olmak iizere Onemli bir sekilde veri kaynagi
olusturulmaktadir. Bu kaynak bize sosyal medya alani iizerinde ticari anlamda
bircok alanda analizler, tahminler yapma imkani1 sunmaktadir. Bu veri
kaynaklari, sosyal medya {izerinden paylasilan bilgilerden zamana bagh
cikarimlar yapilmasi konusunda zaman bagli veri analizi 6nemli bir ¢alisma
alanidir. Bu calisma sonucunda olusan verilerin analizinde tahmin edebilmek
igin tahmin problemini en uygun ve en iyi sonuca ulasabilecek bir model
olusturmak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM)
ag1 ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modeli kullanilacaktir.
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2. BILGi TEKNOLOJILERININ HAYATIMIZDAKI ETKILERI

Bilgi sistemi, verilerin toplanmasi, depolanmasi ve iglenmesi ve saglanmasi i¢in
biitiinlesmis bir bilesen seti bilgi, bilgi ve dijital iiriinler. Isletme firmalar1 ve
diger kuruluslar, islemlerini yiiriitmek ve yonetmek, miisterileri ve
tedarik¢ileriyle etkilesim kurmak ve pazarda rekabet etmek icin bilgi
sistemlerine gilivenirler. Bilgi sistemleri, organizasyonlar aras1 tedarik
zincirlerini ve elektronik pazarlar calistirmak i¢in kullanilir. Ornegin sirketler,
finansal hesaplar1 tutmak, insan kaynaklarin1 yonetmek ve potansiyel
miisterilerine ¢evrimig¢i promosyonlarla ulagmak i¢in bilgi sistemlerini kullanir.
Pek ¢ok biiyiik sirket tamamen bilgi sistemleri etrafinda insa edilmistir. Bilgi
sistemleri bir¢ok sirkete kolaylik ve karlilik saglamaktadir. Bunlardan bazilari;
Amazon biiyiiyen bir elektronik aligveris merkezi ve bulut bilisim hizmetleri
saglayicisi, elektronik aligveris merkezi Ebay, Hepsiburada, nl1, Gittigidiyor
gibi firmalar. Google, Yandex, Yanii gibi firmalar gelirinin ¢ogunu Internet
aramalarinda anahtar kelime reklamciligindan saglayan arama motoru
sirketleridir. Devletler, hizmetleri vatandaslara en hizli ve diisiik maliyetle
saglamak icin bilgi sistemlerini kullanirlar. Ulkemizde bazilar e-devlet, e-nabiz,
GIB gibi kamu kuruluslarina 6rnek uygulamalardir. E-Kitaplar, video trunleri ve
yazilimlar gibi dijital iirlinler ve oyun ve sosyal ag gibi ¢evrimi¢i hizmetler bilgi
sistemleriyle birlikte kullanilir. Insanlar, sosyallesme, ders ¢alisma, alisveris
yapma, bankacilik ve eglence gibi kisisel yasamlarinin ¢ogunu yuritmek igin

genellikle Internet tabanl bilgi sistemlerini kullanirlar.

Egitim {izerindeki etkiler; Bilgi teknolojisi, egitim siirecini daha etkili ve
verimli hale getirmistir. Ogrencilerin refahini arttirmistir. Gelistirilen egitim
yontemleri, kitaplarin yerine tablet ve diziistii bilgisayarlar gibi araglar bu siireci
kolaylastirmistir. Dahasi, 0grencilerin evlerinden Ogrenmelerini saglayan e-
O0grenme platformlarinin ortaya ¢ikmasi. Bu platformlar, okul disinda olan veya
sinifta 6gretmenlerine ayak uydurmakta gilicliik ¢ceken kisiler icin etkili bir

alternatif olabilir. Bu platformlar, 6grencilere dersleri her an daha basit ve daha
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somut aciklamalarla gézden gecirme sansi verir ve bu da egitim siirecini
giiclendirir ve ¢ogu 6grenci i¢in okulda daha iyi sonuglar alinmasini saglar. Bu
platformlar 6zellikle pandemi siirecinde egitim tlizerinde ¢ok etkisi olmustur ve

¢ok yaygin kullanilmaya baglamistir.

Saglik sistemi tizerindeki etkiler; Tip alaninda tibbi cihazlar birgogu bilgi
teknolojileri kullanmistir, bu cihazlar bir ¢ok alanda dikkat cekici bir gelisme
kaydetmistir. Bu sayede daha verimli hale gelmistir. BT, bu cihazlara girdi ve
onlar1  programlama ve islemlerini  kolaylastiran  dijital cihazlara
doniistirmiistiir. Yapay zeka (AI) gibi bilisim sektorleri sayesinde diinya,
robotlar sayesinde mesafe ameliyatlarina, yapay iiyelerin yapay bacaklar, eller
ve hatta yapay kardiyo-aort kapakgiklar1 olarak uygulanmasina tanik olmustur.
Bilgi teknolojisi, saglik hizmetlerinin sunulmasi i¢in 6zel bir dneme sahiptir.
Bilgisayarli hasta kayitlarindaki gelismeler, saglik hizmetlerinin verimliligini,
etkililigini ve dagitimini artiracaktir. Yonetilen bakim programlar1 gelistikge,
toplum temelli bilginin saglik hizmeti sunucular1 ve halk sagligi toplulugu i¢in
Onemi artacaktir. Bu bilgileri tele tip da dahil olmak iizere telekomiinikasyon
baglantilar1 yoluyla iletme kapasitesi hem kirsal hem de kentsel niifus dahil
olmak tizere saglik hizmetlerinin yetersiz hizmet alan alanlara erisilebilirliginde
devrim yaratacaktir. Bu gelismeler, gizlilik ve mahremiyet konusunda énemli
endiseler uyandiracaktir ¢linki saglikla ilgili bilgiler istthdam ve
sigortalanabilirdik agisindan ¢ok onemli olabilir. Verimli, etkili, giivenilir bilgi
sistemleri aslinda, Rutin veri toplama yerine klinik karar verme ve hasta
tercihlerine odaklanarak hasta / doktor etkilesimlerinin insan kalitesini artirmak.
Bu baglamda, bilgi teknolojisi aslinda bu etkilesimin kalitesini artirabilir. Bu

gelisim teknoloji alaninda iilkemizde e-nabiz uygulamasini 6rnek gosterebiliriz.

Ekonomik Etkisi; Teknolojik ilerleme ve orgitsel olgunluk, artan Uretime,
sermaye birikimine ve iireticiler arasinda yogun rekabetin olusmasina katkida
bulunmustur. Bu rekabetin bir yansimasi olarak, Ar-Ge kavrami, bilimsel
fikirlerin uyumu ve bunlarin siirdiiriilmesinde teknik, yasal ve idari becerilere
sahip Ar-Ge roliinii biiylik boélimlere yapan miihendisler ve bilim insanlari
tarafindan pratik uygulamalar1 yoluyla bir izolasyon stratejisi olarak ortaya
cikmistir. Endiistriyel konum ve kalite, verimlilik ve maliyete referans. Bu

gelismeler, ivmesini, arastirma ve gelistirmenin dogal bir sonucu olarak
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olgunlasan ve derinlesen bilim ve teknolojinin ilerlemelerinden alan bir endiistri
kiltiri ile sonuclanmistir “Bilgi Teknolojisi (BT), bir¢ok mevcut iiriin ve
hizmetin tasariminin yani sira neredeyse hepsinin iiretim ve pazarlama bi¢imini
etkileyen, her seyi kapsayan bir degisikliktir. Imalat veya hizmet sektdriindeki
sektor caligmalarinin yani sira Ar-Ge, patentlenme ve inovasyondaki genel
egilimlerden her gecen giin daha giiclii bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
Fabrikalarda farkli {iretim teknolojilerinin kullanilmasi, isletmelerdeki
yeniliklerin etkisinin degerlendirilmesinde 6nemli bir unsurdur. Giinliimiizde
rekabet yogunlast1 ve ulusaldan kiiresel arenaya kaydi ve iirlin yasam dongiileri
kiiclilmiistiir; yine de miisterilerin 6zel ve bireysel ihtiyaglarini karsilamak i¢in
artan bir gereksinim vardir. Diinya ekonomisi hizli bir doniisiimiin ortasindadir.
Internet, Mobil teknoloji, Sosyal Medya ve Biiyiik Veri trendleri, binlerce yeni
girisim ve ig pozisyonu yaratan ve geleneksel endustrileri yeniden icat eden bir
izolasyon dalgasini ortaya ¢ikardi. Giinlimiizde, is diinyasim1 ve ekonomiyi
oldugu kadar toplumu da doniistiiren bliyiikk teknoloji trendlerine tanik
olmaktayiz. Artik her endiistri, kiiresel ekonominin manzarasini yeniden ¢izen
Bulut, Sosyal Medya, Buyik Veri gibi bilgi teknolojisi trendlerinin ortaya
¢ikisindan tamamen olmasa da biiyiik 6l¢iide etkileniyor. Bu ortaya ¢ikmanin en
biiylik sonucu, kiiresel pazarda en c¢ok talep edilen islerin haritasini degistiren
ve ayni zamanda yeni is pozisyon profillerini miimkiin kilan ve yaratan bazi

islerin yer degistirmesidir.

2.1 Bilgi Sistemlerinin Bilesenleri

Bilgi sistemlerinin ana bilesenleri bilgisayar donanimi ve yazilimi,
telekomiinikasyon, veri tabanlar1 ve veri ambarlari, insan kaynaklar1 ve
prosediirlerdir. Donanim, yazilim ve telekomiinikasyon, artik organizasyonlarin

operasyonlarinda ve yonetiminde yerlesik olan bilgi teknolojisini (BT) olusturur

2.2 Riskler

Bilgi teknolojisi (BT) birgok isletmede kritik bir rol oynar. BT'yi kullanan bir
isletmeye sahipseniz veya yonetiyorsaniz, BT sistemlerinize ve verilerinize
yonelik riskleri belirlemek, bu riskleri azaltmak veya yonetmek ve BT krizi

durumunda bir miidahale plani gelistirmek dnemlidir. Isletme sahiplerinin, BT

13



risk yonetimi stratejilerini etkileyen gizlilik, elektronik islemler ve personel
egitimi ile ilgili yasal ylikiimliiliikkleri vardir. BT riskleri arasinda donanim ve
yazilim arizasi, insan hatasi, istenmeyen e-posta, virusler ve kotd niyetli
saldirilar ile yanginlar, siklonlar veya seller gibi dogal afetler bulunur. Bir is
riski degerlendirmesini tamamlayarak BT risklerini yonetebilirsiniz. Bir is
siirekliligi planina sahip olmak, isletmenizin bir BT olayindan kurtulmasina
yardimci olabilir. Bu kilavuz, BT risklerini anlamaniza yardimci olur ve BT

olaylarina hazirlanma ve miidahale etme yollar1 hakkinda bilgi saglar.
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3. TANIMLAR

3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka ilk bakista insanlar gibi ¢alisan ve akilli makinelerin olusturmasini
saglayan sistemleri akla getirmektedir. Bu makineleri zeki canlilara benzeterek
onlar gibi davranmaya c¢alisan ve sistemleri yoneten bir bilim dalidir. Giinlimiiz
teknolojisinde hayatimizda dnemli bir yer almaktadir. Bu sistemler igerisinde
0grenme, muhakeme, bilgi, algi, planlama gibi kavramlar yer almaktadir. Yapay
zeka insan gibi diislinlip, davranan bir yapiyr algoritma olarak bilgisayar
sistemlerinde uygulayarak gerceklestirilmektedir. Yapay zekanin giliniimiizde
olumlu ydnleri oldugu kadar olumsuz yonleri de vardir. Birgogumuz insanliga
kars1 c¢ikan benzeri bir robot ordusunu hayal ederken, bir¢cogumuz ise
hayatimizda ¢ok onemli yeri olacagini diisiinmektedir. Makine 6grenmesiyle
desteklenmis yapay zeka sistemleri, sirketlerin herhangi bir kimsenin dikkatini
bozmas1 olanaksiz olacak ongoriileri ve sistemleri a¢iga ¢ikarmak, daha verimli,
hatasiz ve giivenli, kisilestirilmis iletisim kurmalarini, kritik onarim olaylarini
tahmin etmelerini saglamaya olanakli kilmak i¢in mevcut biiylik miktardaki

verilerden yararlanmasini saglamaktadir.

3.1.1 Tarihge

Yapay zeka tarihi yaklasik yiiz y1l once baslamistir.1920 ‘de Cekli yazar Karel
Papek rossum’un evrensel robotlari adinda bir bilim kurgu oyunu
yayinlanmaktadir. Rossumun evrensel robotlari, robot olarak isimlendirilerek
yapay insanlar1 yaratan bir fabrika ile ilgilenmektedir [15]. 1912 ‘de Alan
Turing, 23 Haziran 1912°de Londra’da dogmustur. Yaygin olarak taninmaktadir,
ciinkii Nazi Almanya’sinda haberlesmek i¢in kullanilan gizem kodunu
sifrelemektedir. Alan Turing’in ¢alismasi ayni zamanda, problemlerin ne kadar
verimli sekilde c¢oziimleyebilecegine dair yaptigi hesaplama teorisine yol

acmaktadir. Turing makinenin fikrini de sunmaktadir ve hala suan yaygin
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kullanilmaktadir. Bu makine modelinin sadeligine ragmen, herhangi bir

algoritma mantigini olusturabilen bir soyut makinedir.

Yapay zeka soziiniin dogusu 1956 Dartmouth Konferansi’na dayanmaktadir. Bu
konferans yaklasik sekiz haftada slrmiistiir, konferansta Auto mata teorisi,
sibernetik, yapay sinir aglari, sinyal isleme, biligsel bilim ve mantik teorisi gibi
farkli alanlardan donemin 6nemli 10-20 arastirmacilari katilmistir. Bu isimlerin
her biri kendi alaninda birer uzmandir. Ancak, MIT yapay zeka
laboratuvarlarinin kurucusu Marvin Minsky yapay zeka alaninda genel olarak
one c¢ikan isimdir [16]. Yapay zekanin ile ilgili konusulan konu basliklarindan
bazilar1 yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bilesenler, uzman sistemler,

bulanik mantiktir.

Yirmi birinci yiizyilda yapay zeka daha yavas sekilde biliyiimektedir. Yapay
zekd pazart 2017°de sekiz milyar dolara ulasmaktadir, arastirma firmasi
International Data Corporation pazarin 2020 yilina kadar 47 milyar dolar
olacagini 6ngérmektedir. [17] Bu veriler daha performansli bilgisayarlar ve son
yillardaki machine learning uygulamalarindaki gelismelere sayesinde

mumkuindur. Yapay zekad oniimiizdeki yillarda daha yaygin hale gelecektir.

3.1.2 Yapay Zeka Tamim

Yapay Zeka, akilli davranisi simiile edebilen bilgisayar ve makineler kurmaya
odaklanan bir bilgisayar bilim dalidir. Bilgisayar ve makineler insan gibi
diistinmek ve karar vermek i¢in programlanmaktadir. Bu makineler insanin
gibi bir insan beyniyle ilgili 6zellik gosteren ve herhangi bir makineye
uygulanabilir olmasina ragmen, belirli bir hedefe ulasma sansina sahip olanlari
karar verme ve harekete gecirme yetenegidir. En basit bir insan davranisi
disinda hepsi yoOnetilirken, en karmasik bir hayvan davranisi bile asla bir
zekanin gostergesi degildir. Psikologlar genellikle insan zekasini sadece bir
Ozellik ile degil, bircok farkli yetenegin bir araya getirmesiyle karakterize

etmektedir.
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3.1.3 Yapay Zeka kullamim alanlar:
3.1.3.1 Ogrenme

Yapay zeka ile uygulanan bir¢ok 6grenme tiirleri vardir. Bunlardan en basitini
ornek gostermek gerekirse deneme ve yanilma ile sonuca ulasarak 6grenmektir.
Bir satran¢ problemini ¢6zmek i¢in basit bir bilgisayar programi sonuca ulasana
kadar rastgele bittn hareketleri deneyebilir. Program sonra ¢ézum pozisyonunu
hafizasinda tutabilir, bdylece bilgisayar ayni1 pozisyonda kars1 karsiya

geldiginde ¢oziimii hatirlayacaktir.
3.1.3.2 Muhakeme

Akil yiiriitme, yapay zekd teknolojilerin ¢ok sayida yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis veri havuzundan kritik bilgi ¢ikarmasina, kiimeleme, analiz
yapmasina ve insan bilisine yaklasmaya baslayacak sekilde istatistiksel ¢ikarim

kullanmasina izin verir.
3.1.3.3 Etkilesim

Etkilesim yapay zeka teknolojilerinin bilgisayar vizyonunu, iletisim igin
konusma yapay zekasini ve okumak hesaplama algoritmalarin1 kullanmalarini

ve insan seviyesindeki biligine yaklasmasini saglar
3.1.3.4 Problem ¢6zme

Yapay zeka da problem ¢dzme, Onceden belirlenmis bir ama¢ yada ¢dziime
ulasmak i¢in c¢esitli ihtimal eylemler araciligiyla sistemli bir arama olarak
tanimlanmaktadir. Problem ¢6zme asamalar1 iki amaca ayrilir. Bunlar 6zel ve
yaygin amaglardir. Ozel bir prosediir, belirli bir sikint1 i¢in &zel olarak
hazirlanmistir. Yapay zeka da kullanilan genel amagli bir teknik adim adim ve
artarak sonug¢ analiz etmektedir. Yapay zekd programlar1 ile bir¢ok farkh
problem ¢oziilmiistiir. Bunlardan bazilari, masa oyununda kazanma hareketini
tespit edip bulma, matematiksel ger¢ek sonuglar iiretip gelistirmek ve bilgisayar

tarafindan sanal nesneleri kullanmaktadir.
3.1.3.5 Alg1

Alg1 cevredeki tiim her seyi duyu organlari ile algilanir, mekan bazli yerlerde

ayr1 objelere ayristirir. Analiz ederken bir objenin goriintiilendigi agiya, boyuta
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ve yoOniine, yogunluguna bulundugu alana gore farklilik goéstermektedir Bu

ylizden ¢ok karigiktir bir yapidir

3.2 Makine Ogrenmesi nedir?

Makine 06grenimi sistemlere herhangi bir programlama yapmadan yapilan
islemlerden deneyimden otomatik olarak bellemek ve iyilestirme kabiliyeti
saglayan bir yapay zeka uygulamasidir. Bu siire¢ verideki kaliplar1 aramak ve
sundugumuz Orneklere dayanarak gelecekte daha 1yi kararlar almak igin
ornekler, dogrudan deneyim veya talimat gibi gézlemler veya verilerle baslar.
Temel amacg bilgisayarlarin insan miidahalesi ve destegi olmadan insan gibi
diistinerek otomatik olarak §grenmesine ve aksiyonlar1 buna gore ayarlamasina

izin vermektedir (26).

3.2.1 Denetimli Ogrenim (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme algoritmalari input verilerine egitim verileri denir. Tahmin
islemleri gerekli oldugu bir ¢aligmada egitim siireci ile bir model hazirlanir, bu
tahminler yanlis sonu¢ verdiginde diizeltilir. Egitim ve test siirecleri, model
egitim verileri iizerinde istenen dogruluk seviyesine ulasana kadar stirekli
tekrarlanmasidir. Ornek sorunlar simiflandirma ve regresyondur. Ornek
algoritmalardan bazilar1 Logistic Regression ve Back Propagation Neural

Network.

o| .o
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Supervised Learning
Algorithms

Sekil 3.1: Denetimli 6grenme Algoritmalari
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3.2.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
Input verilerinde bulunan yapilar ¢ikarilarak bir model hazirlanir.

Giris verileri etiketlenmemis ve bilinen bir sonucu yok. Genel kurallar
ayiklamak ic¢in Girdi verilerinde bulunan yapilar ¢ikarilarak bir model
hazirlanir. Sistematik olarak fazlaligi azaltmak i¢in matematiksel bir siireg
olabilir veya verileri benzerlige gore organize etmek olabilir. Ornek problemler
kiimeleme, Olgiiselligin azaltilmas1 ve baglanti kurallarinin 6grenilmesidir.

Ornek algoritmalar Apriori algorithm ve K-Means.

Unsupervised Learning
Algorithms

Sekil 3.2: Denetimsiz Ogrenme
3.2.3 Yar1 Denetimli Ogrenim (Semi-Supervised Learning)

Input verileri, etiketli ve etiketlenmemis orneklerin bir karisimidir. Bir model
verileri diizenlemek ve tahmin yapmak i¢in yapilar1t 6grenmesi gerekiyor.
Classification ve regression drnek olarak kullanilan problemleridir. Ornek bazi
algoritmalar, etiketlenmemis verilerin nasil modellenecegine dair tahminler

yapan diger esnek yontemlerin dallaridir (27).
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Sekil 3.3: Semi-Supervised Learning
3.2.4 Regresyon Algoritmalar: (Regression Algorithms)

Regresyon, model tarafindan yapilan tahminlerde bir hata orani kullanilarak
tekrarli  olarak aritilmis olarak elde edilen nesneler arasindaki iliskiyi
modellemektir. Regresyon islemleri sayisal bir ¢alisma adidir ve istatistiksel
makine Ogrenimine kapsamistir. Problem sinifina ve algoritma sinifina
uygulamak i¢in regresyonu kullanabiliriz. Regresyon gercek bir sirectir.

Yaygin regresyon algoritmalarindan bazilari;

e Ordinary Least Squares Regression(OLSR) :Olagan En Kiiciik Kareler

Regresyonu

e Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS):Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Spline'lar

e Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS):Yerel Olarak

Tahmini Dagilim Grafigi Diizeltme
e Linear Regression :Dogrusal Regresyon
e Logistic Regression :Lojistik regresyon

e Stepwise Regression :Asamali Regresyon
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Regression Algorithms

Sekil 3.4: Instance-based Algorithms
3.2.5 Ornek tabanh algoritmalar (Instance-based Algorithms)
En popiiler 6rnek tabanli uygulamalar
e k-Nearest Neighbor (KNN): k-En Yakin Komsu
e Learning Vector Quantization (LVQ) : Vektér Nicemlemeyi
o Self-Organizing Map(SOM) :Kendi Kendini Diizenleyen Harita
e Locally Weighted Learning (LWL) :Yerel Agirlikli Ogrenme

e Support Vector Machines(SVM): Destek Vektér Makineleri

Va
N—

Regularization
Algorithms

Sekil 3.5: Instance-based Algorithms
3.2.6 Diizenleme Algoritmalari (Regularization Algorithms)

Diizenleme algoritmalarinin arkasindaki genel fikir, asir1 takmayi en aza

indirmeye ve hatta dnlemeye calismalaridir. Onyargi ve varyans dengeleme
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kavrami, asirt uyum olgusunu anlamada yardimci olur. En populer diizenleme

algoritmalar1 sunlardir:
e Ridge Regresyon

e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) :En Az
Mutlak Blztlme ve Se¢im Operatori

e Elastic Net: Elastik Ag

e |east-Angle Regression (LARS):En Kiiciik A¢il1 Regresyon

Va
N—

Regularization
Algorithms

Sekil 3.6: Regularization Algorithms
3.2.7 Karar Agaci Algoritmalar1 (Decision Tree Algorithms)

Karar agaci1 algoritmasi datalardaki ozelliklerinin gerceklerine dayali olarak
alinan kararlarin bir modelini olusturur. Bu kararlar belirli bir kayit i¢in bir
tahmin karar1 verilene kadar agac yapilarinda parcalanir. Karar agaclari,
siniflandirma ve regresyon problemlerine yonelik veriler {izerinde egitilir. Karar
agaclar1 genelde hizli ve dogru sonuglar iiretir. Makine 6greniminde en ¢ok

kullanilan bir algoritmadir.

o Classification and Regression Tree (CART): Siniflandirma ve Regresyon
Agaci

o Iterative Dichotomiser 3 (ID3) : Yinelemeli Dikotomiser 3

e (C4.5 and C5.0 (different versions of a powerful approach): C4.5 ve C5.0

(giiclii bir yaklasimin farkli versiyonlari)

22



Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

Otomatik Etkilesim Algilama (CHAID)
Decision Stump: Karar Gudik
M5

Conditional Decision Trees

Decision Tree
Algorithms

Sekil 3.7: Decision Tree Algorithms

3.2.8 Bayes Algoritmalar: (Bayesian Algorithms)

Ki-kare

Siniflandirma ve regresyon gibi sorunlar i¢in Bayes kuramini agik¢a uygulayan

yontemlerdir.

En popiiler Bayesian algoritmalari;
Naive Bayes: Naif bayanlar
Gaussian Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes: Cok terimli Naif Bayes

Averaged One-Dependence Estimators (AODE):

Bagimlilik Tahmincileri
Bayesian Belief Network (BBN): Bayes inan¢ Ag1

Bayesian Network (BN):Bayes Ag1
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Bayesian Algorithms

Sekil 3.8: Bayesian Algorithms
3.2.9 Kiime algoritmalari(Clustering Algorithms)

Kiimeleme algoritmalari, regresyon algoritmalar1 gibi , problem ve yOntem
sinifin1 tamimlar. Kiimeleme yontemleri karekteristik olarak merkez tabanli ve
hiyerarsik gibi modelleme yaklasimlar1 tarafindan diizenlenir. Tiim yontemler,
verileri maksimal ortak gruplara gore en iyi sekilde organize etmek ig¢in

verilerdeki saf yapilar1 kullanmakla ilgilidir.
e k-Means
e k-Medians
e Hierarchical Clustering:Hiyerarsik kiimeleme

e Expectation Maximisation (EM): Beklenti Maksimizasyonu

o
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Clustering Algorithms

Sekil 3.9: Clustering Algorithms
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3.2.10 Birliktelik Kural Cikarimi (Association Rule Learning Algorithms)

Verilerdeki degiskenler arasinda gézlemlenen iliskileri en iyi agiklayan kurallari
gosterir. Bu kurallar, bir kurulus tarafindan yararlanilabilecek ¢ok biiytik 6lcekli

veri kiimelerinde 6nemli ve ticari olarak yararl iliskileri kesfedebilir.
En yaygin birliktelik kurali 6grenme algoritmalar1 bazilari
e Apriori algorithm

e Eclat algorithm

(AB) —= C
(DLE) —» F
(AE) —= G

Association Rule
Learning Algorithms

Sekil 3.10: Association Rule Learning Algorithms
3.2.11 Yapay sinir ag1 algoritmalar (Artificial Neural Network Algorithms)

Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 , biyolojik sinir aglarinin yapisindaki ¢alisma
bigiminden esinlenen modellerdir. Bu modeller, regresyon ve siniflandirma
problemleri i¢in popiiler olarak yaygin kullanilan, ancak her tiirlii problem tiirii
i¢in yiizlerce algoritma ve degisikliklikten olusan bir model eslestirme sinifidir.
Yapay sinir aglar1 ¢ok biiylime ve popiilerlik nedeniyle derin sinir aglarindan

ayirmigtir.

En popiiler yapay sinir ag1 algoritmalarindan bazilari;
e Radial Basis Function Network (RBFN)
e Stochastic Gradient Descent
e Hopfield Network

e Perceptron
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e Multilayer Perceptrons (MLP)

e Back-Propagation

Artificial Neural Network
Algorithms

Sekil 3.11: Artificial Neural Network Algorithms
3.2.12 Boyut Indirgeme Algoritmalar1 (Dimensionality Reduction Algorithms)

Kiimeleme algoritma yOntemleri gibi, boyut kii¢liltme de verilerdeki saf yapiy1
arar ve kullanir, ancak bu durumda denetimsiz bir sekilde veya sirayla daha az
bilgi kullanarak verileri 0zetlemek veya aciklamak. Bu, boyutsal verileri
gorsellestirmek veya daha sonra denetimli bir Ogrenme yoOnteminde

kullanilabilecek verileri basitlestirmek i¢in yararli olabilir.
e Linear Discriminant Analysis (LDA)
e Principal Component Analysis (PCA)
e Principal Component Regression (PCR)
e Mixture Discriminant Analysis (MDA)
e Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
e Flexible Discriminant Analysis (FDA)
o Partial Least Squares Regression (PLSR)
e Sammon Mapping
o Multidimensional Scaling (MDS)

e Projection Pursuit
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Dimensional Reduction
Algorithms

Sekil 3.12: Dimensionality Reduction Algorithms

3.2.13 Topluluk Algoritmalari1 (Ensemble Algorithms)

Topluluk algoritmalari, bagimsiz olarak egitilmis ve tahminleri bir sekilde genel

tahmini yapmak i¢in birlestirilen ¢ok sayida zayif modelden olusan modellerdir.

Hangi tiir zayif 6grenicilerin bir araya getirilecegi ve bunlar1 nasil bir araya

getirecegi konusunda ¢ok ¢aba harcanir. Bu algoritma modeli ¢ok kuvvetli ve

teknikler sinifidir ve bu nedenle ¢ok yaygindir.

Bootstrapped Aggregation (Bagging)
Boosting

Random Forest

Weighted Average (Blending)
AdaBoost

Stacked Generalization (Stacking)
Gradient Boosting Machines (GBM)

Gradient Boosted Regression Trees (GBRT)
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Ensemble Algorithms

Sekil 3.13: Ensemble Algorithms

3.2.14 Diger Makine Ogrenme Algoritmalar

Algorithm accuracy evaluation
Optimization algorithms
Performance measures

Feature selection algorithms
Algorithm accuracy evaluation
Performance measures
Optimization algorithms

Computer Vision (CV)
Reinforcement Learning

Graphical Models

Computational intelligence (evolutionary algorithms, etc.)
Natural Language Processing (NLP)

Recommender Systems

3.2.15 Derin Ogrenme Algoritmalari (Deep Learning Algorithms)

Derin Ogrenme yontemleri, ¢cok miktarda uygun hesaplamadan yararlanan

Yapay Sinir Aglarina yonelik modern bir algoritmadir. Daha ¢ok biiyiik ve daha

komplike sinir aglar1 olusturmakla ilgilenirler. Goriintii, metin gibi ¢ok biiyiik

28



etiketli analog veri veri kumeleriyle ilgili yontemlerdir. Ses ve video

islemelerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.
En popiiler derin 6grenme algoritmalar1 sunlardir;

e Long Short-Term Memory Networks (LSTMs): Uzun Kisa Siireli Bellek
Aglan

e Recurrent Neural Networks (RNNSs): Tekrarlayan Sinir Aglari
e Convolutional Neural Network (CNN): Evrisimli Sinir Ag1

e Stacked Auto-Encoders : Yiginlanmis Otomatik Kodlayicilar

e Deep Boltzmann Machine (DBM): Derin Boltzmann Makinesi

e Deep Belief Networks (DBN): Derin Inang Aglar

Deep Learning
Algorithms

Sekil 3.14: Deep Learning Algorithms
3.3 RNN Tekrarlayan Sinir ag1 Nedir?

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), ¢ogunlukla sirali verilerin analizi i¢in kullanilan
bir tiir derin 6grenme modelidir (zaman seri analizi). RNN kullanilan uygulama
alanlarimdan bazilar1 miizik, tretimi, dil modeli, sinirsel makine (neural
machine) ¢eviri, finansal tahmin, zaman serisi tahmini, zamanla degisen hisse

senedi fiyatlari, sensor okumalari, tibbi kayitlar vb. alanlarda kullanilir.

Tekrarlayan sinir aglar1 bu sorunu ¢ézer. Bilginin kalici olmasini saglayan,

i¢lerinde dongiiler bulunan aglardir.
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Sekil 3.15: Tekrarlayan Sinir aglar1 gongiileri

Yukaridaki sekilde, bir sinir ag1 kiimesi olan A, baz1 xt girislerine bakar ve bir
ht degeri verir. Dongii, bilgilerin agin bir basamagindan digerine aktarilmasina
izin verir. Bu dongiiler, tekrarlayan sinir aglarini biraz gizemli gosteriyor.
Bununla birlikte, biraz daha fazla diisiiniirsek, bu aglar normal bir sinir agindan
¢ok da degisik olmadig1 ortaya c¢ikar. Yinelenen bir sinir agi, her biri bir

halefine bir ileti ileten ayn1 agin birden fazla kopyasi olarak diisiiniilebilir.

Sekil 3.16: Xt Giris ve ht ¢ikis Sinir Ag1

Sekil 2 de gosterildigi gibi girdi Xt ve ¢ikt1 ht kullanan bir sinir agimiz. Bilgi

aktarilirken bir ardimdan arka arkaya aktarilir.

Tekrarlayan sinir aglar1 c¢alisma sekli asagidaki sekilde gosterilmistir
Tekrarlayan sinir aglarn ilk olarak bagimsiz aktivasyonlarin bagimh
aktivasyonlara dontstiiriilmesini gerceklestirir. Ayn1 zamanda tiim katmanlara

ayn1 agirlik ve sapma atar, bu sapma RNN parametrelerinin karmasikligini daha
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da azaltir ve bir sonraki katmana girdi olarak Onceki ¢iktiyr saglar ve onceki

ciktilarin bellekte tutulmasi i¢in standart bir platform saglar

h: -gegerli durum
h: -1 énceki durum
X.-giris durumu

formiil
h- :f(H—;: lxt)

|
|
2

Sekil 3.17: RNN Calisma sekli
3.3.1 Tekrarlayan Sinir Aginin Avantajlarn?

e RNN, veri dizisini modelleyebilir, boylece her drnegin 6ncekilere bagh

oldugu varsayilabilir.
¢ Yinelenen sinir agi, etkili piksel komsulugunu genisletmek icin evrisimli
katmanlarla bile kullanilir.
3.3.2 Tekrarlayan Sinir Aginin Dezavantajlar1?
e Gradyan kaybolma ve patlama problemleri.
e Bir RNN egitimi ¢ok zor bir istir.
e Etkinlestirme islevi olarak tanh veya relu kullaniliyorsa ¢ok uzun dizileri

isleyemez.

3.3.3 Neden RNN?

Geleneksel sinir aglari, gecmisteki girdilere dayanarak gelecekteki girdileri ele
alma yeteneginden yoksundur. Ornegin, geleneksel bir sinir ag1 onceki dizilere
dayanan dizideki bir sonraki soézciigli tahmin edemez fakat. RNN kesinlikle

yapabilir. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) yinele bildigi i¢in bilgilerin devam
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etmesine izin veren dongiiler halinde islemi yiiriitmektedir. RNN’ler bir dizi

veya bir vektor zinciri lizerinden modelleme yapmamiza izin verir.

3.4 Zaman Seri Analizi Nedir?

Zaman serisi, zaman i¢indeki farkli noktalarda bir degiskenin degerini veya
durumunu temsil eden seri olarak siralanmus bir degerler kiimesidir. Ornegin
saatler, aylar veya yillar gibi belirli bir zamanda kaydedilmis siral1 gézlemlerin
makalemizde Twitter iizerinde belirledigimiz {iniversitelere ait aylik tiim

tweetleri iceren veri setlerini analiz edilecektir.

Zaman serileri kullanildig1 alanlarin bazilari; Sosyal Medya Tahmin Analizi,
Biitce Analizi, Finansal Piyasa Analizi, Sayim Analizi, Envanter yonetimi,
Ekonomik Tahmin, Pazarlama ve Satis Tahmini, Getiri Projeksiyonlari

Sismolojik Tahminler, s Yiikii Projeksiyonlari, Askeri Planlama

3.5 LSTM Nedir?

LSTM wuzun kisa siireli bellek anlamina gelir. Tekrarlayan sinir aglarinin
hafizasini genisleten bir model veya mimaridir. Karakteristik olarak, tekrarlayan
sinir aglari, mevcut sinir aginda kullanilmak iizere kalict Onceki bilgileri

kullandiklar1 i¢in kisa siireli bellege sahiptir.

Tim yinelenen sinir aglari, sinir aginin yinelenen modiillerinden olusan bir
zincir bicimine sahiptir. Standart RNN'lerde, bu tekrar eden modiil, tek bir tanh
katmani gibi ¢ok basit bir yapiya sahip olacaktir.
t t t
N,
A , A

I
&) ® &)

Sekil 3.18: Standart bir RNN'deki tekrar eden modiil, tek bir katman icerir
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LSTM, siiresi bilinmeyen zaman araliklarinda verilen zaman serilerini
siniflandirmak, islemek ve tahmin etmek i¢in ¢ok uygundur. Geri yayilim

kullanarak modeli egitir. Bir LSTM aginda ii¢ kap1 bulunur:

@ b

Kapiy1 unut

ogf
l

A [TIE
@l |

Sekil 3.19: LSTM Kapilari

g
¥
>

\

E'_E.' = o(W.[he—y,x. ]+ by)
Giris ve giincelleme gegidinin aktivasyon vektori
C, = tanh(W,.[h._.x] + b,
o
Hiicre girisaktivasyon vektori )

Kapi: Girdi kapisi

Sekil 2°de gorildiigii gibi girdi kapisi bellegi degistirmek i¢in giristen hangi
degerin kullanilmasi gerektirdigini kesfeder. Sigmoid: 0,1 ile hangi degerleri
girebilecegine karar verir.

Kapiy1 unut kapisi:

Bloktan hangi detaylarin ¢ikarilacagini kesfeder. Sigmoid fonksiyonu tarafindan
karar verilir ve énceki duruma bakar HT-1 ve icerik girdi (X;) arasinda bir say1

Uretir

£ =0 (Wr.[he—g,x ]+ by)

o
e Aktivasyon velawdrini unut

e Formiil 1Unut Kapisi

Cikis Kapisi: Blogun girdi ve hafizayr ¢iktiyr karar vermek icin kullanilir.

Sigmoid islevi 0,1 ile hangi degerlerin girilecegine karar verir
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0, =0 (W,[h—px ]+ b,)

o
LSTM birimine giris velktori
e Formiil 2 Cikis Kapist

k. = o, * tahn(C,)
.

LSTM iinitesinin gizli durum vektori

(yi - @z’)2
(yi — p)?

2 _
Ry ong = Mmean; —1

e Formil 3-R Kare Hesaplama formulu

3.5.1 LSTM'lerin Arkasindaki Temel Fikir?

LSTM'lerin anahtari, diyagramin istiinden geg¢en yatay c¢izgi olan hiicre
durumudur. Hiicre durumu bir tiir tasima bandi gibidir. Sadece bazi kiigiik
dogrusal etkilesimlerle tiim zincir boyunca diiz bir sekilde ilerler. Bilginin
degismeden akmasi ¢ok kolaydir. LSTM, kapilar adi1 verilen yapilar tarafindan
0zenle diizenlenen hiicre durumuna bilgileri kaldirma veya ekleme kabiliyetine
sahiptir. Kapilar, istege bagl olarak bilgi aktarmanin bir yoludur. Bir sigmoid
sinir ag1 katmanindan ve noktasal carpma isleminden olusurlar. Sigmoid
katman, her bir bilesenin ne kadarinin gecisine izin verilmesi gerektigini
aciklayan sifir ile bir arasindaki sayilar1 verir. Sifir degeri "higbir seyin
iletilmesin izin vermeyin" anlamina gelirken, bir degeri "her seyin ge¢mesine
izin verin!" Bir LSTM, hicre durumunu denetlemek ve korumak igin bu

kapilardan ti¢line sahiptir. [18]
3.5.2 LSTM Uygulamalari
o Language modeling (Dil Modelleme)
o Image captioning (Resim yazisi)
e Handwriting recognition (Elyazisi tanima)
e Machine translation (Makine cevirisi)

e Question answering (Soru cevaplama)
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Video-to-text conversion (Videodan metne doniistiirme)
Polymorphic music modeling (Polimorfik miizik modelleme)
Speech synthesis (Konusma sentezi)

Image generation using attention models (Dikkat modelleri kullanarak

goriintii olusturma)

LSTM sinir aglari, RNN’ler gibi 6nceki 6grenme algoritmalari tarafindan
¢oziilmeyen cok sayida gorevi ¢dozme yetenegine sahiptir. Uzun vadeli
zamansal bagimliliklar, ¢ok sayida optimizasyon engeline maruz

kalmadan LSTM tarafindan etkili bir sekilde yakalanabilir.

3.6 Lstm ile Rnn arasindaki farklar nedir?

Long short term memory algoritmalari, 6zel bir tekrarlayan sinir aglari

(Recurrent neural networkler tiiriidiir. RNN sinir aglar1 geri bildirim dongiileri

olan genis bir sinir aglar1 kategorisidir. Onceki inputlarla ilgili bilgileri

"hatirlama" ve kullanma yetenegine sahiptir.

LSTM'lerin neden RNN'ler alanina hdkim oldugunu anlamak i¢in Once sinir

aglarinin nasil egitildigine kisaca bakmamiz gerekiyor. Cogu ag, yinelemeli bir

siire¢ olan baz1 gradyan inig varyantlari ile egitilir.

Sinir aglarinin her adimda asagidakileri yapmaktadir.

1.

2.

Veri kiimesinden bir 6rnek girdi girin.

Ag bu Ornegi alacak ve rastgele baslatilmis degiskenler (agirlik ve
Onyargi olarak adlandirilir) kullanarak ona bazi karmasik hesaplamalar

uygulayacaktir.

Tahmin edilen bir sonug Uretilecektir.

Bu sonucu beklenen degerle karsilastirmak bize bir hata verecektir.
Hatay1 ayn1 yoldan geri yaymak degiskenleri ayarlayacaktir.

Degiskenlerimizin iyi tanimlandigindan emin olana kadar 1-5 arasindaki

adimlar tekrarlanir.
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7. Hesaplamak i¢in hata kullanarak gradyani modelimizdeki hata miktarini
azaltmak icin sinir agimizdaki parametreleri nasil degistirecegimizi
soyler. Gradyan, temelde analizdeki zincir kurali olan geri yayilma

yoluyla hesaplanir.
8. 1-4 aras1 adimlar diger girislerle tekrarlayin

9. Bu degiskenler yeni bir goriinmeyen girdiye uygulanarak bir tahmin
yapilir. (28)

(Kullandiginiz gradyan inis varyantina bagli olarak, bu adimlar biraz
degisebilir)
Rnn sinir aglarindaki degisim kararsizdir. Daha Onceki gradyanlar sonraki

gradyanlarin iriinii oldugundan, {stiinlik olarak c¢ogalma veya eksilme

egilimindedirler. Bu, kaybolan / patlayan gradyan problemi olarak bilinir.

Kararsiz gradyanlar RNN’lerde daha ¢ok koétiidiir bu da bir olarak bilinmektedir.
Bunun nedeni RNN'leri egittigimizde, sadece tiim farkli katmanlardaki gradyani
degil, ayn1 zamanda zaman i¢inde de hesapliyoruz. Bunu gorsellestirmenin bir
yolu, RNN'yi “agmamizdir”, bu sayede ayni RNN'nin birgok farkli kopyasi
birbirinin iizerine toplanir ve hepsini ayni anda egitiriz. Bu, ¢ok daha fazla
katmana yol acar ve bdylece kaybolan gradyan problemi ¢ok daha kotu hale
getirir. Bu nedenle, "vanilla " RNN'lerin teorik olarak uzak geg¢misten gelen

bilgileri kullanabilmeleri gerekmesine ragmen, pratikte bunu yapamamislardir.

Ornek vermek gerekirse bir 6nceki climlede bir kelimeyi hatirlamak.

Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 hiicre durumu, neredeyse bir bilgisayarin
hafizasinda depolanan veriler gibi diisiiniilebilir. LSTM'ler, "kapilar" ad1 verilen
0zel noronlart kullanarak hiicre durumundaki bilgileri "hatirlayabilir" veya
"unutabilir’. Bu sekilde, LSTM'ler uzun vadeli bagimliliklar1 koruyabilir ve

gecmisten giiniimiize bilgi baglayabilir. LSTM'lerde ii¢ kap1 vardir.

1. Kapiy1 unutun: Onceki girdilerden hangi bilgilerin unutulacagina karar

verir
2. Girdi kapisi: hangi yeni bilgilerin hatirlanacagina karar verir

3. Cikt1 kapist: hiicre durumunun hangi kisminin ¢ikacagina karar verir

(LSTM sonucunda ¢ikan sey budur)
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LSTM'lerde geri yayilma matematigi (gradyani 6l¢mek) cok daha karmasiktir,
ancak hucre durumumuzdaki bilgilerin kaybolan gradyan probleminden
etkilenmemesi i¢in uygun sekilde c¢alisir. Boylece, LSTM'ler kaybolan
gradyanlara ¢ok daha dayaniklidir (29).

37



4. KAPSAM

Bu c¢alisma kapsaminda sosyal medya uygulamasi Twitter iizerinde
universitelere ait tweetleri gore analiz yaparak tahmin edilmesi sonucu

pazarlama faaliyetlerinde kullanilmak iizere amag¢lanmistir.
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5. YONTEM

Yapilan calismada gelistirilen veri kiimesi Twitter sosyal medya iizerindeki
veriler tlizerinde olusturulan veri kiimesi Phyton dilinde Jupiter ara yiiz ile
veriler girdi olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi yontemi olan LSTM Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM) ag1 ve Tekrarlayan Sinir
Ag1 (RNN) modeli kullanilmistir. Veriler Twitter API iizerinden veriler C# dili
ile belirli zaman diliminde veriler API aracilig1 veri tabanina kaydedilmektedir.
Bu veriler veri tabanindan ¢ikt1 alinarak Phyton dili ile yapilan ¢alismada girdi
olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarindan acik kaynak kodlu
olan Tenserflow, LSTM, RNN kullanilmistir. = Matplotlib, pandas, keras

kiitiiphaneleri analiz ¢alismasinda kullanilmistir. Zaman serilerin

1 kullanirken, degerlerin sirast 6nemlidir. Kullanabilecegimiz basit bir yontem,
elde edilen veri setini egitim ve test veri setlerine bolmektedir. Elde edilen
veriler ile ilgili ¢calismamizda verilerin egitilmesi icin %67, degerlendirilmesi

i¢in %33 oraninda veriler kullanilmistir.

5.1 Algoritma secimi ve projeye uyarlama asamalari

LSTM aglari, bir zaman serisindeki dnemli olaylar1 bilinmeyen siire gecikmeleri
olabileceginden, zaman serisi verilerine dayali olarak siniflandirma, isleme ve
tahminler yapmak icin ¢ok uygundur . LSTM'ler, geleneksel RNN'leri egitirken
karsilagilabilen kaybolan gradyan problemini ¢6zmek igin gelistirilmistir.
Bosluk uzunluguna goreceli duyarsizlik, bir¢ok uygulamada LSTM'nin
RNN'lere, gizli Markov modellerine ve diger dizi 6grenme yontemlerine gore
bir avantajidir. LSTM modeli ile alinan sonuglar ARIMA Modeli ile
karistirilmistir. Literatiir arastirmalarimda bu calismada da LSTM ile tahmin

problemlerinde en iyi ve en yakin sonuglar aldig1 goriilmiistiir.
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5.1.1 Verilerin API iizerinden alinmasi c# kod blogu

-Twitter Api search parametreleri; arama turd, dil, max tweet sayisi, tiir filtresi

ile sorgu filtresi olusturulmaktadar.

var searchParameter = new SearchTweetsParameters("tweetinvi")
{
SearchQuery = item.News,
Lang = LanguageFilter. Turkish,
MaximumNumberOfResults = 100,

Filters = TweetSearchFilters.News,

Kod Blogu 1: Twitter arama parametreleri

var tweets = Search.SearchTweets(searchParameter);

e Kod Blogu 2: Twitter sorgulama istegi.

if (tweets.Count() > 0)

{

foreach (var it in tweets)

{

if (‘allTweets.Any(x=>x.Strld==it.1dStr.ToString()))
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_tweetService.Insert(new Domain.Tweet()
{
Strld = it.1dStr,
Tweetld = it.CreatedBy.1d.ToString(),
Name = it.CreatedBy.Name,
Full Text = it.FullText,
CreateDate = it.CreatedAt.Date,
Source = it.Source.ToString(),
Suffix = it.Suffix. ToString(),
Text = it. Text.ToString()
,Universityld=item.ld,

Type = "Comments"

};

Kod Blogu 3: Api sonucu ile gelen verilerin veri tabanina kaydedilmesi.

5.1.2 Analiz verilerinin analize uygun formata cevrilmesi

Ham veriler veri tabaninda satir bazli tutulmaktadir. Istenilen formata
cevrilmesi icin SQL server tarafinda sorgu yazilarak iiniversite bazli aylik

toplam Twitter raporu hazirlanmistir.
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Strid Mame Full Text Tweetld

1217847566581029851  Melike Kazanc RT @dmaydin: EWORA Bagkaru Prof. Dr. Gllstin Sag...  1184454531181817857
1217847558777016325  Melike Kazanc RT @dmaydin: Bu degeri etkinligi aniverstemizde ger...  1184454531181817857
1217346136599449600 Muhammet Enes Altirtas BT @dmaydin: Dizce Oni Rektond Sn. Prof Dr.Migar ... 1184811331007987713
1217846123651616776  Muhammet Enes Altntas  RT @dmaydin: Bu dededi etkinligi Gniverstemizde ger...  1184811331007587713
1217846099656003584  Muhammet Enes Alirtag ~ RT @dmaydin: EWORA Bagkar Prof. Dr. Gllsin Sag...  1184811331007587713

1217845668985034496  yakuptek RT @dmaydin: Dizce Oni.Rektord Sn. Prof Dr.Nigar ... 933302973611864064
12178455545971062276  yakuptek RT @dmaydin: Bu dededi etkinlidi Gniversitemizde ger...  933802973611864064

1217845513707573250

yahuptek RT @dmaydin: EWORA Baglarn Prof. Dr. Gulsun Sag...  533802573611864064

Sekil 5.1: Twitter verilerinin tablodaki ham hali

Cizelge 5.1: Analiz verilerinin girdiye uyarlanmasi

Month 1AU U ITU YTU MU
2019-01 79 77 24 94 124
2019-02 419 330 681 205 85

2019-03 559 533 669 125 180
2019-04 700 732 686 281 485
2019-05 305 300 271 205 230
2019-06 265 422 638 268 172
2019-07 412 608 491 446 372
2019-08 523 625 443 320 248
2019-09 331 328 501 616 438
2019-10 540 843 457 592 520
2019-11 294 286 454 248 235
2019-12 214 220 202 212 240
2020-01 82 90 26 96 133
2020-02 441 371 732 223 84

2020-03 665 620 704 128 176
2020-04 761 755 762 287 470
2020-05 311 306 279 228 239
2020-06 312 431 717 295 169
2020-07 443 668 528 474 367
2020-08 539 651 457 364 254
2020-09 376 360 551 648 441
2020-10 628 937 544 610 543
2020-11 303 329 468 279 251
2020-12 233 227 238 221 254
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5.1.3 Phyton dili ile verilerin analiz ve 6n isleme kod blogu

import numpy as nup

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf,plot_pacf
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from statsmodels.tools.eval _measures import rmse

from pmdarima import auto_arima

from sklearn.metrics import r2_score

import math

Kod Blogu 4: Kullanilan Paketlerin import edilmesi

df = pd.read_csv('tezaylik.csv',usecols=[0, 1])
universite="Istanbul Aydin Universitesi"
columnName='IAU'

df.head()

Kod Blogu 5: Csv analiz verilerinin okunmasi

5.1.4 Twitter API ile gelistiren web uygulamasi

.Net core uygulamasi ile web uygulamasi1 gelistirdi. Bu uygulama ile belirli
zaman diliminde Twitter API {izerinden veriler ¢ekilerek MS SQL veri tabanina
kaydedilmektedir. Web uygulamasinda ornek Twitter listeleme Ornek sayfasi

asagidadir.
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1]
jo]

IR
0 Merhaba,

ufa = Universte = Tweetler 1} Sistem Ayarian

Tweet Yonetim - Tweet Yonetimi - TUMUNG Listele m

Sekil 5.2: Web uygulama Twitter listesi

5.1.5 Modelin Egitilmesi ve Tahmin

Universitelere ait verileri modelledikten ve egitim veri setindeki modelimizin
kalitesini degerlendirdikten sonra, agin géormedigi veri kiimesi i¢in tahminin ne
kadar dogru oldugunu bilmemiz gerekir. Her zamanki siniflandirma veya
regresyon gorevi i¢in bunu c¢apraz dogrulamayi kullanarak yapacagiz. Zaman
serilerini kullanirken, degerlerin siras1 onemlidir. Kullanabilecegimiz basit bir
yontem, elde edilen veri setini egitim ve test veri setlerine bolmektir. Elde
edilen wveriler ile ilgili calismamizda verilerin egitilmesi i¢in %67,
degerlendirilmesi i¢in %33 oraninda test verileri ayrilmistir. Verilerde
normalizasyon ve trasform islemlerinden sonra Lstm modeline verilip tahmin
degerleri tretilmistir. LSTM algoritmasinda yapay sinir aginin egitilmesi icin

gerekli parametrik degerler Tablo 1°de gdsterilmistir.

Cizelge 5.2: Modelde kullanilan parametreler

Param Deger
Epochs 20
Batch Size 1
Verbose 1
Layers 2
Outputs 5
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Epochs: Dongii sayisi, egitim islemi sirasinda tiim verilerin sinir ag1 yoluyla

yalnizca bir kez ile geri aktarilmasidir
Batch Size: Bir grupta toplanan egitim 6rneklerinin toplam sayisi.
Verbose : Egitim sirasinda her bir epochdan sonra elde edilen sonuglarin

gosterilmesini saglamaktadir.

5.1.6 Verilerin normalizasyon ve transform islemleri.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
#scaler.fit(train_data)

scaler.fit(df)

scaled_train_data = scaler.transform(train_data)

scaled_test_data = scaler.transform(test_data)

o Kod Blogu 7: Normalizasyon islemi, Min-Max degerlerinin alinmas1

train_data = df[:len(df)-48]

test_data = df[len(df)-48:]

losses_Istm = Istm_model.history.history['loss']
plt.figure(figsize=(12,4))

plt.xlabel("Epochs")

plt.ylabel("Loss")
plt.xticks(nup.arange(0,21,1))

plt.plot(range(len(losses_lstm)),losses_lstm);

e Kod Blogu 8: Verilerin test ve train i¢in ayrilmasi ve epoc degerleri

#Lstm ile modelin algoritmada kullanimi

from keras.preprocessing.sequence import TimeseriesGenerator
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n_input = 12
n_features=1

generator =  TimeseriesGenerator(scaled_train_data,  scaled_train_data,

length=n_input, batch_size=1)
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

Istm_model = Sequential()

Istm_model.add(LSTM(200, activation="relu’, input_shape=(n_input,

n_features)))
Istm_model.add(Dense(1))
Istm_model.compile(optimizer="adam’, loss='mse")

Istm_model.summary()

e Kod Blogu 9: Lstm Modeli islemi

5.1.7 Epoc degerlerinin ohisturumasi, istanbul aydin Universitesine ait epoc

degerleri

poch 1/20

108/108 [==============================] - 1s 10ms/step - loss:
0.0271

Epoch 2/20

Epoch 4/20
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108/108 [==============================] - 1s 11ms/step - loss:
0.0161

Epoch 5/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s 12ms/step - loss:
0.0098

Epoch 6/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s ]_Oms/step - loss:
0.0049

Epoch 7/20

Epoch 8/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s 12ms/step - loss:
0.0074

Epoch 9/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s l3ms/step - ]oss:
0.0025: Os - loss: 0.00

Epoch 10/20

108/108 [==============================] - 1s 12ms/step - loss:
0.0026

Epoch 11/20

108/108 [==============================] - 25 19ms/step - loss:
0.0010

Epoch 12/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s 12ms/step - loss:
0.0011

Epoch 13/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s l4ms/step - loss:
9.2829e-04: Os - loss: 9.3677e-0
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Epoch 14/20

108/108 [==============================] - 1s 14ms/step - loss:
9.4551e-04

Epoch 15/20

108/108 [==============================] - 1s 11ms/step - loss:
8.4720e-04

Epoch 16/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 25 l4ms/step - loss:
8.7305e-04

Epoch 17/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s ]_Oms/step - ]oss:
0.0010

Epoch 18/20

108/108 [==============================]
9.2762e-04

1s 9ms/step - loss:

Epoch 19/20

108/108 [==============================]
6.6755e-04

1s 9ms/step - loss:

Epoch 20/20

108/108 [::::::::::::::::::::::::::::::]
7.3559¢e-04

1s 9ms/step - loss:
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5.1.8 RMSE,R2 ve MSE degerlerinin hesaplanmasi kod blogu

arima_rmse_error = rmse(test_data[columnName], arima_pred)

arima_mse_error = arima_rmse_error**2

mean_value = scaled_test_data.mean()

#mean_value = scaled_test_data.mean()

#testScore = math.sqrt(mean_squared_error(test_data['lAU'],
test_data["LSTM_TAHMIN"]))

#print('Train Score: %.2f RMSE' % (testScore))

arima_testScore = r2_score(test_data[columnName], arima_pred)

print('"R2 Score: %.2f' % (arima_testScore))

print(fMSE Error: {arima_mse_error}\nRMSE Error:

{arima_rmse_error}\nMean: {mean_value}')

5.1.9 ARIMA Ornegi kod blogu

arima_model = SARIMAX(train_data[columnName], order = (3,1,0),
seasonal_order = (3,1,1,12))

arima_result = arima_maodel.fit()

arima_result.summary()
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5.1.10 ARIMA p, d, q, P, D, Q degerlerini elde etmek i¢in auto_arima () islevi
kod blogu

auto_arima(df[columnName], seasonal=True, m=12,max_p=7,

max_d=5max_qg=7, max_P=4, max_D=4,max_Q=4).summary()

5.1.11 SARIMAX Verileri egitime ve test setine ayirma islemi

arima_model = SARIMAX(train_data[columnName], order = (3,1,0),
seasonal_order = (3,1,1,12))
arima_result = arima_model.fit()

arima_result.summary()

5.1.12 ARIM Tahmin Kod blogu

arima_pred = arima_result.predict(start = len(train_data), end = len(df)-1,
typ="levels").rename("ARIMA TAHMIN")
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5.1.13 Universitelerin Twitter kullanim istatistikleri ve kiimelenmis siitun

grafigi

Cizelge 5.3: Tim universitelere ait siitiin grafigi

Universite Toplam Tweet Sayisi
Istanbul Aydin Universitesi 45174
Istanbul Universitesi 52665
Istanbul Teknik Universitesi 54735
Yildiz Teknik Universitesi 35207
Marmara Universitesi 29269

Bu veri seti kullanilarak 10 yillik veriler {izerinden analiz yapilmistir. Bes
iiniversiteye veriler ile girdi olusturularak analiz yapilmistir. Asagidaki grafikte

biitiin verinin aylik kiimelenmis grafigi gosterilmistir.
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EIAU mIU =ITU mYTU mMU
Sekil 5.3: Kiimelenmis siitlin grafigi
5.1.14 RMSE ve R2 degerleri
Cizelge 5.4: Universitelere ait tahmin sonuclarinin karsilastiriimasi
Universite RMSE Degeri R2 Degeri
Istanbul Aydin Universitesi 0,06 RMSE 0,92
Istanbul Universitesi 0,04 RMSE 0,96
Istanbul Teknik Universitesi 0,09 RMSE 0,90
Yildiz Tekpik Universitesi 0,07 RMSE 0,93
Marmara Universitesi 0,05 RMSE 0,95
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Cizelge 5.7: Universitelere ait Mean degerleri

Universite MEAN Degeri
Istanbul Aydin Universitesi 0,49
[stanbul Universitesi 0,46
Istanbul Teknik Universitesi 0,59
Yildiz Teknik Universitesi 0,48
Marmara Universitesi 0,43

5.1.15 Twitter Say1 Grafikleri
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Sekil 5.4: Twitter Say1 Grafikleri
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5.1.16 Epochs Grafikleri
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Sekil 5.5: Epochs Grafikleri
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5.1.17 Sezonsal degisim grafikleri
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Sekil 5.6: Sezonsal degisim grafikleri
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5.1.18 LSTM Tahmin grafikleri
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Sekil 5.7:

LSTM Tahmin grafikleri
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5.1.19 ARIMA Tahmin grafikleri
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Sekil 5.8: ARIMA Tahmin grafikleri
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5.1.20 Tahmin sonuglari

Cizelge 5.5: Istanbul Aydin Universitesi

Month IAU LSTM_TAHMIN ARIMA_TAHMIN
2019-01-01 79 124.199847 50.915292
2019-02-01 419 439.050598 407.588308
2019-03-01 559 623.629681 537.487845
2019-04-01 700 860.318392 708.732516
2019-05-01 305 322.351207 284.372751
2019-06-01 265 274.212482 263.038146
2019-07-01 412 414.901423 388.124972
2019-08-01 523 569.692592 525.450409
2019-09-01 331 376.237527 349.860503
2019-10-01 540 571.103104 534.374622
2019-11-01 294 279.411029 280.082332
2019-12-01 214 185.724296 205.342064
2020-01-01 82 158.074700 43.417488
2020-02-01 441 468.074262 421.704200
2020-03-01 665 714.159313 559.591755
2020-04-01 761 970.040406 736.771303
2020-05-01 311 337.373274 287.877660
2020-06-01 312 279.974105 268.008587
2020-07-01 443 434.331146 400.442436
2020-08-01 539 610.401110 547.158021
2020-09-01 376 392.016368 358.829359
2020-10-01 628 610.261158 557.249721
2020-11-01 303 280.507628 286.843363
2020-12-01 233 177.841151 207.072235
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e Tahmin Degerleri

Cizelge 5.6: Istanbul Universitesi Tahmin Degerleri

Month 1) LSTM_TAHMIN ARIMA_TAHMIN
2019-01-01 77 78.630282 61.083589
2019-02-01 330 304.570547 305.574171
2019-03-01 533 618.825631 525.431701
2019-04-01 732 766.455078 757.148103
2019-05-01 300 298.938121 282.436732
2019-06-01 422 489.315185 428.747873
2019-07-01 608 629.808075 569.638645
2019-08-01 625 720.586783 692.175430
2019-09-01 328 360.616755 313.578437
2019-10-01 843 822.504549 820.823629
2019-11-01 286 265.514206 252.551839
2019-12-01 220 200.127626 228.254235
2020-01-01 90 81.647805 57.954955
2020-02-01 371 310.356541 313.441414
2020-03-01 620 662.783868 542.372282
2020-04-01 755 789.603552 789.148520
2020-05-01 306 311.958940 289.739417
2020-06-01 431 527.360866 443.348964
2020-07-01 668 667.269585 590.982909
2020-08-01 651 746.792271 718.016271
2020-09-01 360 387.403233 322.378203
2020-10-01 937 835.906260 848.565309
2020-11-01 329 270.910452 257.715615
2020-12-01 227 187.063446 232.412633
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Cizelge 5.7: Istanbul Teknik Universitesi Tahmin Degerleri

Month ITU LSTM_TAHMIN ARIMA_TAHMIN
2019-01-01 24 51.310056 12.127649
2019-02-01 681 626.147525 617.342036
2019-03-01 669 665.593679 719.689810
2019-04-01 686 609.689067 650.348653
2019-05-01 271 257.810944 236.214692
2019-06-01 638 595.032730 607.651780
2019-07-01 491 451.226872 465.096595
2019-08-01 443 386.585761 413.002037
2019-09-01 501 442.461676 451.675754
2019-10-01 457 378.625519 419.903683
2019-11-01 454 374.879980 413.489314
2019-12-01 202 101.147824 197.241044
2020-01-01 26 87.071774 13.009005
2020-02-01 732 639.615788 626.437966
2020-03-01 704 666.929929 732.429035
2020-04-01 762 612.308956 652.696132
2020-05-01 279 273.892395 240.919807
2020-06-01 717 597.765376 622.183663
2020-07-01 528 460.175393 474.651892
2020-08-01 457 391.588294 422.097295
2020-09-01 551 446.012631 459.769270
2020-10-01 544 378.180922 428.406831
2020-11-01 468 371.308518 425.876274
2020-12-01 238 67.190752 202.374580
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Cizelge 5.8: Marmara Universitesi Tahmin Degerleri

Month MU LSTM_TAHMIN ARIMA_TAHMIN
2019-01-01 124 125.443758 132.365814
2019-02-01 85 90.862949 85.275888
2019-03-01 180 218.429830 171.295382
2019-04-01 485 422.311586 462.460582
2019-05-01 230 218.934015 232.867603
2019-06-01 172 152.683630 164.042505
2019-07-01 372 347.496992 382.568581
2019-08-01 248 247.350589 259.109419
2019-09-01 438 411.594555 429.621311
2019-10-01 520 530.922687 553.446971
2019-11-01 235 271.085751 250.112504
2019-12-01 240 261.441905 261.332197
2020-01-01 133 130.916443 140.824618
2020-02-01 84 96.459356 90.604614
2020-03-01 176 237.609355 182.307907
2020-04-01 470 438.380304 492.800600
2020-05-01 239 227.945367 247.502698
2020-06-01 169 162.257452 174.680553
2020-07-01 367 359.757091 408.489870
2020-08-01 254 260.843117 275.421362
2020-09-01 441 436.948677 457.159199
2020-10-01 543 564.991859 591.111306
2020-11-01 251 293.662142 266.615778
2020-12-01 254 277.665367 278.712795
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Cizelge 5.9: Yildiz Teknik Universitesi Tahmin Degerleri

Month YTU LSTM_TAHMIN ARIMA_TAHMIN
2019-01-01 94 100.568636 36.056175
2019-02-01 205 140.148920 165.950483
2019-03-01 125 117.604776 70.013940
2019-04-01 281 199.468742 229.327944
2019-05-01 205 196.116238 142.530743
2019-06-01 268 264.357514 197.216181
2019-07-01 446 398.581892 408.357866
2019-08-01 320 422.741444 309.256899
2019-09-01 616 585.714467 562.496375
2019-10-01 592 551.855074 502.203906
2019-11-01 248 275.283751 215.001948
2019-12-01 212 187.577624 157.562020
2020-01-01 96 103.899853 12.956944
2020-02-01 223 128.896751 151.183760
2020-03-01 128 116.720818 47.777784
2020-04-01 287 185.294644 214.675589
2020-05-01 228 197.382089 121.168584
2020-06-01 295 270.749931 176.235059
2020-07-01 474 401.978139 403.096921
2020-08-01 364 447.322612 297.365843
2020-09-01 648 600.620340 557.849744
2020-10-01 610 571.638347 494.673085
2020-11-01 279 292.327429 201.652551
2020-12-01 221 188.469222 138.280980
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5.1.21 Grafiksel Sonuclar ve yorumlar
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Sekil 5.9: istanbul Aydin Universitesi egitim, test ve tahmin grafigi

Yukaridaki grafikte Istanbul Aydin Universitesine ait verilerle kullanilan
yontemlerle elde edilen Twitter tahminlerinin degerlerini gostermektedir.
Dikeyde Twitter datasi yatayda yil igerisindeki ay sayilarini gostermektedir.
Mavi renk veriyi, yesil renkteki ¢izgiler LSTM tahmin degerlerini ve turuncu
ARIMA tahmin degerlerini gostermektedir . Grafikteki kivrimlara baktigimizda
en yuksek 2020 01-6 aylar1 arasinda goriilmiistiir. Tahmin grafigi ile gerg¢ek veri
grafikleri birbirine yakin seviyelerde oldugu goriilmistir. Sekilden de
goriilebilecegi gibi, modelin tahmini ger¢ek veri grafigiyle yakindan
eslesmektedir. Bu durum, tahmin c¢alismasinin oldukg¢a basarili oldugunun bir
isaretidir. Yalnizca bazi1 aylarda ger¢cek veri grafiginde artis/azalis ve tahmine
uzak degerler olusmus iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi ters bir sonug
elde edilmistir. Bu durum, tiniversitelerin kayit, donem baglangiclar1 ve tercih
tanitim gibi 6nemli donemlerde degisiklikler gostermektedir. LSTM modeli ile
epochs degeri 20 iizerinden deneme yapilmistir. Sonu¢ olarak RMSE degeri

0.06 R2 degeri ise 0.92 sonucunu elde edilmistir.
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Sekil 5.10: Istanbul Universitesi egitim, test ve tahmin grafigi

Yukaridaki grafikte Istanbul Universitesine ait verilerle kullanilan ydntemlerle
elde edilen Twitter tahminlerinin degerlerini gostermektedir. Dikeyde Twitter
datas1 yatayda yil icerisindeki ay sayilarint gostermektedir. Mavi renk veriyi,
yesil renkteki cizgiler LSTM tahmin degerlerini ve turuncu ARIMA tahmin
degerlerini gostermektedir . Grafikteki kivrimlara baktigimizda en yiiksek 2020
8-12 aylar1 arasinda goriilmistiir. Tahmin grafigi ile ger¢ek veri grafikleri
birbirine yakin seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Sekilden de goriilebilecegi gibi,
modelin tahmini gercek veri grafigiyle yakindan eslesmektedir. Bu durum,
tahmin c¢alismasinin olduk¢a basarili oldugunun bir isaretidir. Yalnizca bazi
aylarda ger¢ek veri grafiginde artis/azalis ve tahmine uzak degerler olusmus
iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi ters bir sonu¢ elde edilmistir. Bu
durum, iiniversitelerin kayit, donem baslangi¢lar: ve tercih tanitim gibi 6nemli
donemlerde degisiklikler gostermektedir. LSTM modeli ile epochs degeri 20
tizerinden deneme yapilmistir. Sonug¢ olarak RMSE degeri 0.04 R2 degeri ise

0.96 sonucunu elde edilmistir.
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Sekil 5.11: Istanbul Teknik Universitesi egitim, test ve tahmin grafigi

Yukaridaki grafikte Istanbul Teknik Universitesine ait verilerle kullanilan
yontemlerle elde edilen Twitter tahminlerinin degerlerini gostermektedir.
Dikeyde Twitter datasi yatayda yil icerisindeki ay sayilarini gdstermektedir.
Mavi renk veriyi, yesil renkteki ¢izgiler LSTM tahmin degerlerini ve turuncu
ARIMA tahmin degerlerini gostermektedir. Grafikteki kivrimlara baktigimizda
en yiksek 2020 1-3 aylar1 arasinda goriilmistiir. Tahmin grafigi ile gergek veri
grafikleri birbirine yakin seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Sekilden de
goriilebilecegi gibi, modelin tahmini ger¢ek veri grafigiyle yakindan
eslesmektedir. Bu durum, tahmin c¢alismasinin oldukg¢a basarili oldugunun bir
isaretidir. Yalnizca bazi1 aylarda ger¢cek veri grafiginde artig/azalis ve tahmine
uzak degerler olusmus iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi ters bir sonug
elde edilmistir. Bu durum, tiniversitelerin kayit, donem baglangiclar1 ve tercih
tanitim gibi 6nemli donemlerde degisiklikler gostermektedir. LSTM modeli ile
epochs degeri 20 iizerinden deneme yapilmistir. Sonu¢ olarak RMSE degeri

0.09 R2 degeri ise 0.90 sonucunu elde edilmistir.

64



—o— DATA

B00

500

300

200

100

2017-01 2017-07 2018-01 2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01

Sekil 5.12: Yildiz Teknik Universitesi egitim, test ve tahmin grafigi

Yukaridaki grafikte Yildiz Teknik Universitesine ait verilerle kullanilan
yontemlerle elde edilen Twitter tahminlerinin degerlerini gostermektedir.
Dikeyde Twitter datasi yatayda yil icerisindeki ay sayilarini gostermektedir.
Mavi renk veriyi, yesil renkteki ¢izgiler LSTM tahmin degerlerini ve turuncu
ARIMA tahmin degerlerini gostermektedir. Grafikteki kivrimlara baktigimizda
en yiksek 2020 7-9 aylar1 arasinda goriilmistiir. Tahmin grafigi ile gergek veri
grafikleri birbirine yakin seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Sekilden de
goriilebilecegi gibi, modelin tahmini ger¢ek veri grafigiyle yakindan
eslesmektedir. Bu durum, tahmin c¢alismasinin oldukg¢a basarili oldugunun bir
isaretidir. Yalnizca bazi1 aylarda ger¢cek veri grafiginde artig/azalis ve tahmine
uzak degerler olusmus iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi ters bir sonug
elde edilmistir. Bu durum, tiniversitelerin kayit, donem baglangiclar1 ve tercih
tanitim gibi 6nemli donemlerde degisiklikler gostermektedir. LSTM modeli ile
epochs degeri 20 iizerinden deneme yapilmistir. Sonu¢ olarak RMSE degeri

0.07 R2 degeri ise 0.93 sonucunu elde edilmistir.
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Sekil 5.13: Marmara Universitesi egitim, test ve tahmin grafigi

Yukaridaki grafikte Marmara Universitesine ait verilerle kullanilan yontemlerle
elde edilen Twitter tahminlerinin degerlerini gdstermektedir. Dikeyde Twitter
datas1 yatayda yil igerisindeki ay sayilarin1 géstermektedir. Mavi renk veriyi,
yesil renkteki c¢izgiler LSTM tahmin degerlerini ve turuncu ARIMA tahmin
degerlerini gostermektedir. Grafikteki kivrimlara baktigimizda en yiiksek 2020
10-12 aylar1 arasinda gorilmiistir. Tahmin grafigi ile gercek veri grafikleri
birbirine yakin seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Sekilden de goriilebilecegi gibi,
modelin tahmini gercek veri grafigiyle yakindan eslesmektedir. Bu durum,
tahmin c¢alismasinin olduk¢a basarili oldugunun bir isaretidir. Yalnizca bazi
aylarda gercek veri grafiginde artig/azalis ve tahmine uzak degerler olugmus
iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi ters bir sonu¢ elde edilmistir. Bu
durum, iiniversitelerin kayit, donem baslangi¢lar1 ve tercih tanitim gibi dnemli
donemlerde degisiklikler gostermektedir. Sonug¢ olarak RMSE degeri 0.05 R2

degeri ise 0.95 sonucunu elde edilmistir.
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6. SONUC

Yapilan calisma sonucunda iiniversitelere ait geriye doniik yillara ait aylik
veriler Istanbul Aydin Universitesi, Istanbul Universitesi, Istanbul Teknik
Universitesi, Yi1ldiz Teknik Universitesi, Marmara Universitesi sirayla 45174,
52665, 54735, 35207, 29269 toplamda 217050 adet analiz verisi edilmistir.
Verileri tahmin islemi yapilmadan 6nce normalizasyon ve transform islemleri
yapilarak elde edilen veriler tahmin formiiliine gore tahmin degerleri
iretilmistir. Deneysel sonuglara gore epoch degerlerinin siirekli artmasi ile
modelin basarili sonu¢ orant da artmaktadir. Derin 0grenme modelinin
egitilmesi, test edilmesi ve ileriye doniik tahmin islemleri i¢in Anakonda
platformunda c¢alisan Jiipiter notebook ara yiizii kullanilmistir. LSTM algoritma
modeli ile RMSE ve R2 sonuglar1 elde edilmistir. Bu calismada asil amag
gecmis Twitter verilerin zamana bagl degisimlerini ders alarak ve bu model
uzerinde tahmin ederek ileriye donik Twitter tahminlerini modelleyen en iyi
degerleri bulmaya calismaktadir. Sonug¢ olarak, belirli epoch ve batch size
degerlerinde olusturulan modelin basarili bir sekilde say1r tahmini yaptigi
gozlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda tniversitelere ait geriye donuk son 13
yila ait aylik verilere ait sonraki aylara gdre tahmin degerleri; Istanbul Aydin
Universitesi, Istanbul Universitesi, Istanbul Teknik Universitesi, Yildiz Teknik
Universitesi, Marmara Universitesi sirayla RMSE degerleri 0.06, 0.04, 0.09,
0.07, 0.05 ve R2 degerleri sirayla 0.92, 0.96, 0.90, 0.93, 0.95 sonuglar1 elde
edilmistir. Yukaridaki grafiklerinde derin 6grenme metotlarindan LSTM modeli
ile yapilan galismada, tahmin uygulamalarinda basarili ve etkili sonuglar elde
edilecegi gosterilmistir. LSTM modelinin ARIMA modeline gore daha iyi

sonug¢lar ortaya ¢ikardig1 gosterilmistir
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Flo Magazacilik -Kidemli Yazilim Uzmani

Kvvk Izin yonetimi ve Sorgulama: Sirkete ait kvkk kapsaminda yaklasik 10

farkli platformdaki telefon, email, sms vb. izin gerektiren tiim bilgilerin merkezi
izin yOnetim sistemi. Tim sistemlerden api araciligi ile veri aligverisi ve izin

sorgulama islemleri yapar. Ek olarak sms, mail génderim ve iys sistemi ile

entegre bir web api uygulamasi ve background worker uygulamasidir.

Oms (order management system): E-Ticari tarafidan verilen siparislerin e-
ticaret stoklarindan bulunmayan siparislerin en yakin magazaya siparis
disiiriilmesi ve magaza tarafinda tiim siireclerin yapilmast ve miisteriye

iletilmesi ile ilgili tim siireclerin oldugu uygulama.Api tarafi .net mvc servis

tarafi .net core Windows background worker 6n yiiz Angular.

Nuevo Software House -Analist Yazilim Gelistirici
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Almanya merkezli ve Tirkiye ‘de bir ¢ok firmanin sayimlarini yapan
Trenkwalder firmasi i¢in stok sayim sistemi gelistirilmesi. Uygulama Web,
Windows Ce ve Mobil uygulama olarak gelistirilmektedir. Uygulama online ve
offline sistemde g¢alistirilacaktir, bu ylizden biiyiik verilerin ¢ok hizli sure ve
mevcut cihazlarin maksimum kapasitesine gore performansli aktarma ve siireci

yeni teknolojilere uygun gelistirilmesi.
Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi- Yazilim Uzmani

Banka hareketleri Uygulamasi: Universiteye ait tiim bankalardaki hesaplarin
hareketlerinin web servisler araciliiyla toplamda 6 banka ve yaklasik 70 adet
hesap hareketlerinin, servislerden anlik olarak verilerin logo muhasebe
uygulanasina aktarma islemleri. Gelistirilen web uygulama ile biitiin hesaplarin
anlik goriintiileme, yonetimsel 6zel raporlarin gelistirilmesi, tek sayfada tiim
banklarin mevcut bakiye raporlarinin hazirlama gibi islemlerin raporlama ve

verilerin anlik transfer islemleri yapilmaktadir.

Odeme sistemi: Universite ¢evrimi¢i 6deme sistemindeki yapilan tiim
O0demelerin logo sistemine anlik aktarma, 6grenci bor¢ sorgulama, logo taksit
bilgilerinin c¢ekilmesi, indirim doneminde ise indirim oranlarinin donmesi gibi
islemlerin web servis aracilifi yapilmasi. Islemler sirasinda hatalarin 6niine
gecilmesi i¢in ara tablolarda verilerin tutulmasi1 ve belirli periyotlar da
aktarilmasi. Indirim uygulamalari ve diger kosullarla ilgili kontrollere gore

aktarimlarin tamamlanmasi vb. islemler yapilmaktadir.

Kuta Sistemi(Online 6deme sistemi): Universite Banka Sube, Mobil Sube,
Atm, Online internet ve diger 6deme kanallari ile ogrenci borg sorgulama,
tahsilat, tahsilat iptal ve mutabakat sorgulama islemleri yapilmaktadir. Bu
islemler web, servisler aracilig1 ile yapilmaktadir. Islemler logo tarafina anlik
aktarilmaktadir. Odeme islemlerinde 6grencilerin 6demelerine ve kredi karti
taksit islemlerine gore pesin indirimi kontrolleri ve indirimlerin logo tarafina
otomatik olarak yansitilmasi. Yapilan islemlerin tiim bankalara gore

uyarlanmasi(C#, Web servis)

Ots (Okul taksit sistemi):Anlagsmali bankalar fiizerinden O6grenciye borg
sorgulama ve yapilan islem tarihine gore kalan taksitlerin olusturulmasi,

taksitlerin tahsil edilmesi, yapilan ots’lerin iptal edilmesi gibi islemlerin web
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servis araciligr ile yapilmaktadir. Bu islemler logo tarafina anlk

yansitilmaktadir

Proliz Ogrenci Otomasyonu Odeme Entegrasyonu: Ogrenci otomasyon
sisteminin muhasebeyle haberlesmesi ve 6g8rencilerin anlik olarak bakiyelerini
goriintiileyebilmeleri icin ara servislerin yapilandirilmasi. Ogrenciler ders
se¢imlerinde anlik olarak derslerin onaylatabilmeleri ve kontenjandan yerini
alabilmesi i¢in 6deme islemlerinin hizli sekilde tamamlamalar1 gerekiyor. Bu
yizden Proliz uygulamasi ile muhasebe sistemi arasindaki baglantiy
saglamaktadir. Bu servisler ile tiim islemleri anlik olarak logo ’ya ve 0deme

sistemlerine yansitilmaktadir

Yiiksek Lisans ve Doktora basvuru sistemi: Universite ylksek lisans ve
doktora yapmak isteyen 6grenciler oncelikle 6n bagvuru sistemi ile 6grencilerde
bilgiler ve evraklar toplayarak islem yapmaktadir. Bu projede YOK ve OSYM
servislerinden mezun bilgilerini ve 0Ogrenci bilgileri tim  bilgiler

kullanilmaktadir. Ogrenci basvuru takip ve basvuru ydnetim paneli mevcuttur.

Biutce Talep Sistemi: Universitenin yillik biitgelerini daire baskanlik ve
birimlerden biit¢e talepleri toplamaktadir. Panel tarafinda 6zel raporlamalar,
onay mekanizmasi, liriin, kategori, proje bazli raporlama islemleri yapmaktadir.
Yapilan tiim islemleri ilgili birimlere yetkilendirme bilgilendirme islemlerini

yapmaktadir

Kalite Yonetim Strateji Plan Sistemi: Universitenin kalite yo6netimi
departmaninda kullanilmak iizere iiniversitenin genel olarak kalite yonetimi ile

ilgili tiim hedef ve amaglarin takip ve raporlama sistemi.

Uniball Turkiye - Uni yaz1 gerecleri kirtasiye A.S Yazihhm Miihendisi ve
Ekip Liderligi

Tiger Ce Uygulama: Satis temsilcilerinin kullandiklar1 el terminali cihazlari ile
siparis takip, ziyaret, stok ve siparis asamalar1 ve tiim islemler yapilmaktadir.

Bu islemler online ve offline olarak ¢alismaktadir. Uygulama Windows Ce

isletim sistemi lizerinde ¢alismaktadir.
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B2B-B2C:lsortaklari,ara toptancilar1 perakendeciler ve personellerin siparis ile
ilgili tiim asamalarin tamamlama ve onaylama islemleri, raporlama vb. islemler
yapilmaktadir.

Uniball Depo Takip Sistemi: Kesilen fatura ve irsaliyelerin hazirlanma
asamalar1 ve kargo takip sistemi ve performans raporlama islemleri
yapilmaktadir.

Intranet: Sadece sirket bilinyesinde kullanilan siparis analiz, raporlama,
personel raporlama ve takip islemleri, cari hesaplar ile ilgili giincellemeler ve
yonetimsel raporlar yapilanmaktadir
Export Intranet: Sirketin yurt disi personel ve miisteri takip islemleri
yapilmaktadir.  Mevcut intranete  benzer yapida  yapilandirilmistir.
IT:Sirket igiresinde ve sirket disinda ticket sistemi IT tarafinda daha hizli
caligmalarin ilerlemesi ve takibi acisinda yapilan sistem
UniRobot :Server tarafinda c¢alisan servis uygulamasidir. Bu uygulama
sayesinde tiim siparislerin yeni, onay, iptal ve fatura islemleri yonetim ve
miisteri bazli mail sistemi, yonetim giris ¢ikis, ziyaret vb. gibi raporlar belirli
saatlerde mail ile yonlendirilmesi yapilmaktadir.
Siparis Aktarma: Metro ve tiim zincir marketlerden gelen siparislerin transferi
ve digeri islemleri.
Sirket biinyesinde ihtiya¢ halinde server bakim, firewall, IIS,DNS, Microsoft
Exchange vb. sistem ve uygulamalar yonetilmektedir.

Sirket biinyesinde ¢alisan personellerin takip, {irlin sorgulama, siparis islemleri,
ziyaret konum islemleri, 6zel raporlamalar gibi islemler yapilmaktadir.
Uygulama ile veri tabani arasindaki iletisim Wcf servisi ile yapilmaktadir.

Mikro muhasebe programi ile entegre ¢aligmaktadir

Uni Kurumsal Web

Kurumsal web sayfas1 gelistirme siireci

Usishi Bilisim Teknolojileri Ltd. Sti. - ASP.Net Yazilim Uzmani

Bilgi Teknolojileri alaninda ar-ge sirketi bilinyesinde yazilim uygulamalar
gelistirdim. Tiirk Telekom, OYAK bank, ark sirketler grubu vb. sirketler i¢in

gelistirilen web projelerinde gorev aldim.
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Boytek Ltd- ASP.Net Yazilim Uzmani-

Sirket biinyesinde kullanilmak {izere e-ticaret sistemi gelistirilmesi ve paket

programi haline getirilmesi.
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