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OZET

Giliniimiizde her kesimden ve yastan insan mobil cihaz sahibidir. Mobil
cihazlarda oynanan android isletim sistemiyle uyumlu oyunlar ise olduk¢a yaygindir.
Mobil oyun sektorii giin be giin biliylimektedir ve milyon dolarlik bir pazar halini
almistir. Google Play Store en ¢ok mobil oyun indirilen uygulama marketlerinden
biridir. Google Play Store’da oyunlarin ¢ogu iicretsiz oyunlardan olusmaktadir.
Genel olarak oyunlar kategorisinde gelir modeli olarak freemium gelir modeli
uygulanmaktadir. Yani iicretsiz bir oyunun ig¢inde premium 6zellikte ticretli dgelere
yer verilmektedir. Uygulama i¢i satin alma ogesiyle beraber reklam icerme de bir
secenektir. Reklam i¢cerme durumunda gelir reklamdan saglanmaktadir. Uygulama
ici satin alma ile kullanici reklam izlemekten kurtulabilir. Bu oyunlarda puan
sayisinin onemi biiyiiktlir. Ne var ki degerlendirme puani tek bagina yeterli bir 6l¢iit
olamaz. Kullanicilarin sosyal kanit arayisi, yiiksek puanl oyunlarda yiiksek indirme
ve yorum sayist beklentisini de dogurmaktadir. Bu sebeple bir uygulama magazaya
ylklenmeden once degerlendirme puanini tahmin etmek kadar indirme sayisini ve
yorum sayisint tahmin etmek de Onemlidir. Bu c¢alismada Google Play Store
Tiirkiye’den elde edilmis yaklasik 15.000 essiz veriyle mobil oyun sektoriiniin
glincel durumu anlagilmaya calisildi. Veriler Python programlama diline ait
Selenium kiitiiphanesi kullanilarak veri kazima yontemi ile elde edildi. Daha sonra
bilimsel hesaplama kiitiiphaneleri olan Numpy ve Pandas kiitiiphaneleri kullanilarak
istatistiksel analizlere uygun hale getirildi. Magazaya oyunlar yiiklenmeden 6nce
indirme sayisi, degerlendirme puani ve yorum sayisi gibi bilgileri tahmin edilmeye
calisildi. Calisma kapsaminda ikili siniflandirma ve regresyon modelleri kullanildi.
Ikili smiflandirmada Random Forest, Naive Bayes, Decision Tree, SVC gibi
algoritmalara yer verildi. Regresyon modeli olarak ise Lineer Regresyon kullanildi.
Calisma kapsaminda tanimlayici istatistiklere de yer verildi. Bununla birlikte
oyunlarin iicretli olup olmadigi, reklam igerip igermedigi, uygulama i¢i satin alma
icerip igermedigi gibi ikili durumlarin frekanslarina yer verildi. Google Play Store
oyunlar kategorisiyle ilgili detayl bilgiler iceren bu ¢alisma konuyla ilgilenen sektor

profesyonelleri ve akademik arastirmacilar i¢in 6nemli bulgular sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Google Play Oyunlar, Makine Ogrenmesi, Lineer Regresyon,

Ikili siniflandirma, Python, Veri kazima



SUMMARY

Today, people from all walks of life and age own mobile devices. Games
played on mobile devices, compatible with the android operating system, are quite
common. The mobile game industry is growing day by day and has become a billion-
dollar market. Google Play Store is one of the most used app stores for mobile game
downloads. Most of the games in the Google Play Store are free games. In general,
the freemium revenue model is applied as the revenue model in the games category.
In other words, a free game includes paid items with premium features. Advertising
content is also an option alongside in-app purchases. In case of including ads, income
is provided from obligatory ad viewing. Through in-app purchase, the user can avoid
obligatory advertising watching. In these games, the review score given by the user is
of great importance. However, the review score alone cannot be a sufficient criterion.
Users' search for social proof also creates expectations for high downloads and
comments on high-rated games. That's why it's important to estimate the number of
downloads and comments, as well as the rating score, before an app is uploaded to
the store. In this study, it was tried to understand the current situation of the mobile
game industry with approximately 15,000 unique data obtained from Google Play
Store Turkey. The data were obtained by data scraping using the Selenium library of
the Python programming language. Later, it was made ready for statistical analysis
by using the scientific calculation libraries Numpy and Pandas. Before the games are
uploaded to the store, information such as the number of downloads, rating points
and comments were tried to be estimated. Within the scope of the study, binary
classification and regression models were used. Algorithms such as Random Forest,
Naive Bayes, Decision Tree, and SVC were included in the binary classification.
Linear Regression was used as the regression model. Descriptive statistics were also
included within the scope of the study. In addition, the frequencies of binary
situations such as whether the games are paid, whether they contain advertisements,
whether they contain in-app purchases are included. This study, which contains
detailed information about the Google Play Store games category, provides important

findings for industry professionals and academic researchers interested in the subject.

Keywords: Google Play Games, Machine Learning, Linear Regression, Binary

classification, Python, Data scraping
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1. GIRIS
1.1. Cahsmanin Arka Plam

Gelisen teknoloji ile mobil cihazlarin yalnizca iletisim i¢in kullanildig yillar
oldukca ge¢miste kaldi. Mobil oyunlara yonelik ilgi her gegcen giin artarken, mobil
uygulama magazalarina yiiklenen oyunlarin sayilart da giderek artmaktadir. Mobil
oyun sektoriinde rekabet kiyasiya siirmektedir. Her yastan kitleye hitap eden oyunlar,
uygulama marketlerinde yayimlanirken uygulama ig¢i {riinler de oyun meraklilarina
sunulmaktadir. Ucretli oyunlar, oyun igi iiriinler, oyun ici reklamlar gibi pek cok
etmenle biiylik bir ekonomi yaratan bu pazara ev sahipligi yapan en Onemli
platformlardan biri Google Play Store’dur. Google Play Store oyunlar dahil pek ¢ok
uygulamay1 barindiran bir platformdur. Android isletim sistemine yonelik
uygulamalari i¢ceren Google Play Store’da mobil oyunlarin ¢ogu iicretsiz oyunlardan
olusmaktadir (Arict ve Huseynov, 2021). Gelistiricilerin ¢ogunun iicretsiz oyun
yayinladigi bu platformda siiphesiz ki indirme sayilar1 ve degerlendirme puanlar1 ¢ok
biiyilk onem arz etmektedir. Nitekim oyun puanlar1 ne kadar yiliksek olursa ve
“sosyal kanit1” yani yorum sayilari ve indirme oranlar1 yiiksek olursa oyun igi {iriin
satilma olasilig1 artacaktir. Reklam gelirleri de bu durumdan olumlu olarak
etkilenecektir. Sosyal kanit, iiriin popiilerligini ve talebini gosteren bir sosyal etki
taktigidir (Cialdini and Cialdini, 2007). Belirsizlik durumlarinda, insanlar kendi
eylemleri i¢in rehberlik elde etmek adina bir bilgi kaynagi olarak sosyal kanittan
yararlanir (Cialdini and Trost, 1998). Genellikle firmalar, insanlarin belirsizlik
durumlarinda birbirlerinin davraniglarii aligkanlikla takip ettikleri ger¢eginden
yararlanmak i¢in sosyal kaniti kullanirlar. E-ticaret web siteleri, kullanicilarin
endiselerini azaltmak i¢in sosyal kamiti kullanir ve bu nedenle giivenilirligi
olusturmak adina sosyal kanit ipuglarini uygular (Roethke et al., 2020).

Caligmanin arka planinda veri madenciligi yontemlerine yer verildi. Veri
madenciligi ya da gilinlimiizdeki kullanimiyla veri bilimi, veriden faydali bilgi
Oziitiinii ¢ikarma ile ilgilenir. Calisma kapsaminda veri kazima yontemleri kullanildi.
Python programlama diline ait “Selenium” kiitiiphanesi yardimiyla Google Play
Store oyunlar kategorisinden 17 farkli kategorideki oyunlarin bilgilerine erisildi.
Burada temel amag olabildigince ¢ok oyuna erisilerek oyun kategorileri ile ilgili bilgi
Oziitiine erismekti. Makine 6grenmesi yontemleri ile verinin davranisi ¢éziimlenmek

istendi.



Veri bilimi ana bilim dali, temel olarak bilgisayar bilimi ve arastirma alani
olarak istatistiksel analizlere dayanmaktadir. Ayrica ekonomi, finans, veri yapisi, veri
bilgi islem gibi alan bilgisi gerektirmektedir. Veri bilimi uzmanlig1 yeteneklerine ek
olarak giiclii mesleki beceriler, ticari iletisim becerileri, yenilik yetenekleri, biiyiik
veri uygulamalar1 i¢in matematik ve bilgisayar bilimi, veri analizi ve isleme gibi

yetenekler gerekmektedir (Qiang et al., 2019).

1.2. Problemin Tanimi

Mobil oyun endiistrisindeki hizli rekabetin karsisinda gelistiriciler biiyiik bir
baski altindadirlar. Magazaya siirekli yeni oyunlar yiiklenirken kendi oyunlarinin
begenilip begenilmeyecegi dnemli bir merak konusudur. En gézde orneklerden biri
olan Google Play Store’daki durumu ¢éziimlemek gelistiriciler agisindan oldukca
Oonemlidir.

Google Play Store fazlasiyla rekabetci bir ortamdir. Birbirine benzer veya
birbirinden farkli birgok oyun ¢esidini igermektedir. Milyonlarca kullanicinin oldugu
platformda kullanicinin ilgisini cezbedebilmek gercekten Gnemlidir. Aslinda bir
kullanictya ulasmanin 6niinde pek ¢ok asama vardir. Oncelikle oyunun kullaniciya
ulasmas1 gerekmektedir. Onerilenler listesinde bulunmasi bir oyun icin énemli bir
etkendir. Oyun en ¢ok tercih edilenler listesinde degilse, kullanicinin karsisinda
ctkma ihtimali diisecektir. Oyuna erismek i¢in ya dogrudan oyunun ismi aranmali ya
da oyunun anahtar kelimeleri kullanilmalidir. Tiim bunlar oyunun indirilmesi i¢in
yeterli degildir. Oyun kullanicinin karsisinda ¢iktiktan sonra, reklam igerip
icermemesi, licretli olup olmamasi gibi unsurlarla da kullanicinin slizgecinden geger.
Eger oyun piyasaya siiriilmeden ne kadar indirilebilecegi tahmin edilirse veya
mevcut bir oyunun indirme sayilari, yorum sayilar1 ve degerlendirme puanlarinin
nasil arttirillacagi tahmin edilebilirse bu ¢ok biiyiik bir avantaj olacaktir.

Ayrica literatiirde bu konuda yeterli sayida ¢aligmanin olmamasi bu alanda bir
bilgi acigini meydana getirmektedir. Veri bilimi kullanilarak elde edilmis Google
Play Store verilerine bu alan1 aydinlatmak i¢in ihtiya¢ bulunmaktadir. Editoriin
se¢cimi olma, {icretli olma, reklam icerme, uygulama ic¢i satin alma igerme gibi
konularin oyunlar igerisindeki frekanslarint bilmek magazanin genel atmosferini

anlamak agisindan faydali olacaktir.



Oyun tiirleri arasinda indirme sayilari, boyut, derecelendirme puanlari, yorum
sayilar1 gibi degiskenlerde anlamli bir farklilik olup olmadigini bilmek gelistiriciler
acisindan 6nemli olabilir. Bu sayede hangi tiirden oyun gelistirmenin daha karh

olacag1 sorusu cevaplanmis olabilir.

1.3. Calismanin Amaci

Mobil oyun sektorii giderek 6nem kazanmaktadir ve biiyiik bir ekonomik
degere sahiptir. Her gegen giin biiyliyen ve gelisen mobil oyun sektoriine
Tirkiye’den gelistiricilerin katilmasi da biiyiik bir ekonomik firsat olabilir. Calisma
kapsaminda mobil oyun sektoriine dair agiklayict ve tahmin edici bulgulara
ulasilmasi amaglanmaktadir. Google Play Store’dan elde edilmis yaklasik 14.000
veri ile mobil oyun sektoriiniin giincel durumu analiz edildi. Calisma kapsaminda
cesitli makine O0grenmesi algoritmalar kullanilarak birden fazla hedef degiskenin
(Indirilme sayisi, derecelendirme puani ve yorum sayisi) incelenmesi ve tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Calismanin sonucu olarak cesitli sartlar altinda indirilme,
puanlanma ve yorum sayisi gibi degiskenlerin nasil etkilendigine dair durumun
aydinlatilmast hedeflendi. Elde edilen bulgular her algoritma icin ayrica
degerlendirilerek en uygun model belirlenmesi istenmektedir. Ayrica degiskenlerin
tanimlayict istatistiklerine de yer verilmesi amacglandi. Degiskenlerin birbirleri
tizerindeki etkilerinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1 tespit edilmesi
amaglandi.

Caligma kapsaminda Google Play Store verilerine bakilarak, heniiz uygulama
magazaya yiikklenmeden indirme sayilarinin, degerlendirme puanlarinin ve yorum
sayilarinin tahmin edilebilmesi amacglanmaktadir. Degerlendirme puanlarinin,
indirme sayilarinin ve yorum sayilarinin onceden tahmini, gelistirilen uygulamaya
ayrilan zamanin degip degmeyece§i konusunda fikir verebilir. Giderek Gnem
kazanan mobil oyun sektoriine dair yapilan bu ayrintili ¢alisma, oyun gelistiricileri

ve bu konuyla ilgilenen arastirmacilar i¢in 6nemli bulgular sunmay1 hedeflemektedir.

1.4. Arastirma Sorular

1. Oyun magazaya yiiklenmeden once indirilme sayis1 tahmin edilebilir mi?



2. Yaymlanmadan once bir oyunun ne kadar reaksiyon alacagi yani yorum

say1s1 tahmin edilebilir mi?

3. Degerlendirilme puani oyun magazaya yiiklenmeden 6nce tahmin edilebilir
mi?
4. Magazadaki oyunlarin, editdriin se¢cimi olma, iicretli olma, reklam igerme,

uygulama i¢i satin alma icerme vb. frekanslari1 nelerdir?
5. Oyun tiirlerine gore yorum sayilarinin, indirme sayilarinin, derecelendirme
puanlarinin ve oyun boyutlarinin arasinda anlaml bir farklilik var midir?

Bu sorular, ¢aligma igerisinde cevaplanarak detayli analizlere yer verildi.

1.5.Tezin Akisi

Girig boliimiinde tezin genel amacina, arastirma sorularmma ve caligmanin
kapsamina yer verildi. Literatiir boliimiinde konuyla ilgili agiklayic1 bilgilere yer
verildi. Bu boliim Google Play Store’un tarihi, konuyla ilgili makine &grenmesi,
konu dis1 makine 6grenmesi ve tanimlayici istatistik ¢aligmalarini igcermektedir.
Ayrica bu tezdeki veri seti ve veri elde etme metodu kullanilarak elde edilmis
caligmalara da yer verildi. Metot boliimiinde verilerin nasil elde edildigi, veri isleme
stireclerini nasil gerceklestigi, degisken ozellikleri gibi bilgilere yer verildi. Bulgular
boliimiinde arastirmada elde edilen bulgulara detayli bir sekilde yer verildi. Sonug
boliimiinde elde edilen bulgular yorumlanarak oOnerilerde bulunuldu. Ayrica

caligmaya ait kisitlardan da bahsedildi.



2. LITERATUR

2.1. Google Play Store Hakkinda

Eski ad1 “Android Market” olan Google Play Store, 2012 yilinda icerisinde pek
cok kategoriyi bulundurur halde piyasaya ¢ikt1 (Web 1, 2012). 2012 yilindan bu yana
her gegen giin yeni uygulamalarin yiiklendigi Google Play Store’a uygulama
yiiklemek i¢in bir gelistirici hesab1 agilmasi gerekir. Bir defaya mahsus olmak iizere
25 Dolar’lik bir ticret 6denir ve daha sonra sinirsiz uygulama yayinlanabilir (Web 2,
2012). Google Play Store, en ¢cok mobil uygulama yiiklenen magazalardan biridir
(Reddy and Nallabolu, 2019).

Calisma kapsaminda Google Play Store’daki mobil oyunlar kategorisiyle
ilgilenilmektedir. Mobil oyunlar 17 farkli tiirden olusmaktadir. Bunlar, “Yaris,
Strateji, Spor, Rol Yapma, Miizik, Simiilasyon, Masa Oyunlari, Macera, Kumarhane,
Klasik, Kelime, Kagit, Eglencelik Bilgi, Egitici, Bulmaca, Arcade, Aksiyon” olarak
belirlendi.
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Sekil 2.1 Erisilebilir Uygulamalarin Aralik 2009°dan Eyliil 2021°e Kadar Olan
Gosterimi (Web 3, 2022a).

Sekil 2.1.’de goriildiigii gibi Google Play Store’a eklenen uygulamalarin sayisi
en ¢ok Aralik 2017 ile Haziran 2018 arasinda artmistir. Daha sonra bir diisiis yasansa
da pandemi ile tekrar yiikseldi.
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Sekil 2.1 Yillara Gore Artan Gelistirici Sayis1 (Web 4, 2022b).

Sekil 2.2.°de goriildiigii gibi yillar gectikge Google Play Store’a katilan
gelistirici sayis1 artmistir. Bu durum gelistiriciler arasinda bir rekabet ortami
olusmasina sebep olabilir.

Google Play Store igerisinde pek ¢ok kategoriden uygulamayi barindiran bir
platformdur. Bir uygulamaya bakildiginda su bilgilere sahip oldugu goriilmektedir:
Uygulama logosu, uygulama ad1 uygulama kategorisi, derecelendirme puani, indirme
sayisi, yorum sayisi, gereken android siirlimii, mevcut android siirimii, igerik

derecelendirmesi vb.

2.2. Daha once yapilmis akademik calismalar

2.2.1. Tammlayic Istatistiklere Dayali Calismalar

Bir calismada (Reddy and Nallabolu, 2020) Kaggle adli platformdan elde
ettikleri bir veri seti ile Google Play Store’un geneline dair makine 6grenimi tabanl
bir tanimlayici istatistik ¢aligmasi yapildi. Tanimlayici analize gore, egitimle ilgili
uygulamalara siklikla rastlanirken miizikli oyunlarin nadir oldugu kanisina varildi.
“Kitaplar” yiiksek, “Haritalar ve Navigasyonlar” en diisiik puanlidir. “Yaris
Ovyunlart” siklikla indirilirken ve “Etkinlikler” nadiren indirilir. “Aksiyon oyunlar1”

siklikla yorumlanirken ve “Etkinlikler” nadiren yorum almistir. “Rol yapma



oyunlart” yliksek fiyathdir ve “Etkinlikler” daha az fiyathdir. “Rol yapma
oyunlarinin” boyutu ¢ok biiyiiktiir ve “Araglarin” boyutu kiigtiktiir.

Oyun kategorilerinin incelendigi bir ¢alismada (Latif ve ark. 2019), Google
oyun kaziyic1 kullanarak her oyun kategorisinden en az 550 uygulama iicretsiz ve
ticretli olarak toplandi. Oyunlarda tiim kategorilerdeki 3600 {icretli uygulama ve
10.000 {icretsiz uygulama kiimiilatif olarak kazindi. Calisma, iicretsiz uygulamalarin
%66’s1n1n uygulama ici satin alma iirlinii sundugunu ortaya cikardi. Bu oran ticretli
uygulamalar icinse %17’ydi. Ucretsiz oyunlarin ¢oguna kullanicilarin 5 {izerinden
4.5 verdigi tespit edildi. Bununla birlikte iicretsiz oyun kategorisinde en ¢ok “Kart
oyunlar” kategorisinin tercih edildigi sonucuna varildi. Ucretli oyunlarda ise
kullanicilarin se¢imi “Bulmaca” oyunlarindan yanaydi.

Bu tez kapsaminda elde edilen veriler kullanilarak dort farkli bilimsel yayin
yapildi. Bu yayinlardan ilki oyun tiirlerine ait frekanslar1 paylasan ¢alismaydi (Arici
ve Huseynov, 2021a). Bu calismada oyun tiirlerine gore indirme sayilarina ve
derecelendirme puanlarina detayli bir sekilde yer verildi. Calisma kapsaminda
oyunlara ait uygulama i¢i Uriinlerin en ucuz ve en pahalilarina da yer verildi.
Calismanin sonuglarina gore en yiiksek puanlart kumarhane oyunlari, kelime
oyunlart ve bulmaca oyunlar1 almigti. En diisik puanlar ise macera, masa ve
simiilasyon oyunlarindaydi. Indirilme sayis1 en ¢ok yaris oyunlarinda iken en az
egitici oyunlarin indirildigi kaydedilmisti.

Bir diger yayinda iicretli oyunlar ve iicretsiz oyunlar kiyaslandi (Arict ve
Huseynov 2021b). Ucretli oyunlara yapilan yorum sayilar1 daha fazla ¢iktr. Bununla
birlikte iicretli oyunlara yapilan giincellemelerin iicretsiz oyunlara gore daha gec
yapildig1 ortaya ¢ikti. Oyun i¢i en pahali iirlinlerin eglencelik bilgi oyunlar1 ve
kumarhane oyunlarma ait oldugu paylasildi. Ucretsiz oyunlarin iicretli oyunlardan
daha fazla indirildigi bilgisi de sasirtic1 degildi.

Diger bir yayinda ise editoriin secimi olma durumu incelendi (Arict ve
Huseynov, 2021c). Calisma bulgularina gore editorler tarafindan secilen oyunlarda
en ¢ok arcade oyun tiirii indirildi. Onerilen oyunlarin %28’i egitici oyunlardir.
Bununla birlikte Onerilen oyunlarin boyut, indirme sayisi, yorum sayisi,
derecelendirme puani gibi metrikleri daha yiiksek ¢ikti. Bu ¢alismanin bulgularina
gore gelistiricilerin editoriin se¢imi kategorisine girmesi en ¢ok indirme sayisi
acisindan kritiktir. “Editoriin se¢imi” olan oyunlarda en ¢ok %?24.5 ile arcade oyunlar

indirildi. ikinci en yiiksek indirilen oyun tiirii %16.8 ile aksiyon oyunlar1 oldu.
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Ucgiincii sirada ise %13.3 ile spor oyunlar1 vardir. “Editdriin se¢imi” olan oyunlar
icerisinde en ¢ok yorumu %21.8 ile strateji oyunlar1 aldi. Ikinci sirada %18.6 ile
aksiyon oyunlar1 vardir. Ugiincii sirada ise %16.6 ile arcade oyunlar bulunmaktadir.
Ilgili diger yayinda ise oyunlarm reklam icerip igermeme durumundaki farklari
inceledi(Aric1 ve Huseynov, 2022). Calismaya gére magazadaki oyunlarin %83’
reklam icermekteydi. Reklam iceren oyunlarin icerisinde en ¢ok indirilen oyun tiirii
ise yarig oyunlar1 oldu. Reklam igeren oyunlarin igerisinde en ¢ok yorumu alan ise
aksiyon oyunlaridir. Mann-Whitney U testi sonuglarina gore reklam igeren oyunlar
daha fazla yorum almistir ve bu oyunlarin aldig1 yorumlar yani reaksiyonlar reklam
icermeyen oyunlardan daha fazladir. Yalnizca reklam igeren oyunlarin puanlari 0.1
puan daha diisiik ¢ikti. Reklam iceren oyunlarda en ¢ok %11.1 ile yaris oyunlar
indirildi. Reklam igeren oyunlarda ikinci en ¢ok indirilen oyun tiirii %10.5 ile arcade
oyunlar oldu. Ugiincii sirada ise %9.2 ile aksiyon oyunlari vardir. Reklam igeren
oyunlarda en az %2.4 ile kumarhane oyunlar indirildi. En az indirilen diger oyunlar
ise %3.7 ile rol yapma ve kagit oyunlaridir. Reklam iceren oyunlar igerisinde en gok
yorumu %12.6 ile aksiyon oyunlar1 aldi. kinci sirada %9.9 ile yaris oyunlari vardir.
Ucgiincii sirada ise %9.2 ile spor oyunlar1 bulunmaktadir. Reklam igeren oyunlarda en
az yorum alan oyun kategorileri ise %0.9 ile egitici, %2.7 ile macera, %3.3 ile masa

oyunlaridir.

2.2.2. Makine Ogrenmesi Uygulamalarina Yonelik Calismalar

Bir aragtirmada (Lengkong and Maringka, 2020) yiiksek puan alan
uygulamalarin 6zelliklerini belirlemek i¢cin Google Play Store'daki boyut, yiikleme,
inceleme, tiir (licretsiz / ticretli), derecelendirme, kategori, icerik derecelendirmesi ve
fiyat ozelliklerini aydinlatmaya calisildi. Bu arastirma, Google Play Store'daki
yiiksek dereceli uygulamalardaki en 6nemli 6zellikleri belirlemek i¢in bir Random
Forest siniflandiricist kullanildi. Bununla birlikte arastirmada Google Play Store'daki
ylksek dereceli uygulamalardaki en etkili 6zellikleri belirlemek icin Gradient Boost
Algoritmasini kullanilmistir. 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi ile %99.93 dogruluk
elde edildi.

267.000 benzersiz uygulama verisi kullanilan bir ¢alismada (Bashir ve ark,
2019) Random Forest, K- En Yakin Komsu ve Destek Vektorii gibi bazi makine
O0grenme algoritmalar1 kullanildi. Calismada Google Play Store’da herhangi bir

uygulamay1 yiiklemeden Once kullanici derecelendirmesini ve indirme sayisini
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tahmin etme hedeflenmekteydi. Farkli algoritmalar kullanilarak tahmin edilen
degerlendirme puani ve indirme sayilar1 degerlerinin karsilastirilmasina gore, KNN
ve SVM algoritmalarinin basar1t oranini Random Forest’tan daha dogru tahmin
edebilecegine karar verdiler.

Detayli literatiir taramasi sonucunda bu alanda calismalarin sinirli oldugu

goriildii. Bu caligmanin bulgular literatiire olumlu katkilar sunacaktir.

2.2.3. Literatiirdeki Diger Makine Ogrenmesi Calismalari

Simdiye kadar bahsedilen c¢aligmalar Google Play Store’daki verilerle
uygulanan makine 6grenmesi ¢alismalariydi. Oysaki literatiirde ¢esitli konularda pek
cok makine Ogrenmesi c¢alismasi mevcuttur. Bunlardan biri  veri bilimi
uygulamalarin1  kalp hastaliklar1 teshisinde kullanan caligmadir (Goktas ve
Yaganoglu, 2020). Calisma kapsaminda dort farkli algoritma kullanilarak
siiflandirma islemi yapildi. Bununla birlikte algoritmalarin yeni hastalik teshisi
tahminindeki basar1 oranlar1 incelendi. Test Orneklem biiyiikligli %25 olarak
belirlendi. KNN algoritmasinda, test verisi biiylikliigii %33 olarak kararlastirildi.
Metrik olarak minkowski teknigi uygulandi. Random Forest algoritmasinda test
verisi biiyiikligii %30 olarak belirlendi. Son olarak SVC’de ise test boyutu %33
olarak belirlenerek lineer yontem kullanilmistir. C4.5 Decision Tree algoritmasi
hastalik tahmini konusunda %83 oraninda basar1 elde edildi. C4.5 Decision Tree
algoritmasin1 %81 basar1 orantyla RF, %75 basari oraniyla SVC ve %068 basari
orantyla KNN algoritmalar1 takip etti.

Bir diger arastirmada restoran, film ve iirlin yorumlarini igeren cesitli veri
setlerinden yararlanilarak veri bilimi smiflandirma algoritmalar1 aracilifiyla duygu
analizi yapilmistir (Celik vd., 2021). Duygu analizi yapmak amaciyla SVC, KNN,
Naive Bayes, Decision Tree ve Random Forest siniflayicilarindan yararlanildi. Veri
cesitliligi ile boyutunu g¢ogaltmak igin yarisi olumlu yarisi olumsuz olmak iizere
toplamda 1000 adet yorum igeren ii¢ ayr1 veri seti bir araya getirildi. Sonuglar
SVC’nin duygu analizi konusunda farkli metotlara nazaran daha iyi sonug ¢ikardigini
ortaya koydu. Bu aragtirmada duygu analizi i¢in bes ayr1 veri bilimi siniflandirma
algoritmasiin verimliligi kiyaslandi. Biitiin algoritmalarin her bir veri setine 6zel
olarak calistirilmasindansa biitlin veri setlerinden meydana gelen tek bir veri seti ile
egitime sokulmasimin verimlilik agisindan daha iyi oldugu saptandi. Bu durum veri

biiylikliigii ile cesitliliginin  6nemini  gostermektedir. SVC algoritmasinin
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birlestirilmis veri setinin ¢esitliligine ve biiyiikliigiine karsin %85 degerinde bir
accuracy (dogruluk) skoru oraniyla diger algoritmalara nazaran en efektif analiz
yontemini olusturdugu gorildii (Celik vd., 2021).

Makine 6grenmesi yontemleri, satis tahmini alaninda da sik¢a kullanilmaktadir.
Bu alanda yapilan bir tahmin c¢aligmasinda “satild1”, “satilmadi” seklinde ikili bir
simiflandirma yapildi (Dilki, 2020). Firmalar, yeni bir ge¢mis verilerden bazi
analizler yaparak yeni bir {irlinii piyasaya sunmadan oOnce ge¢cmis verilerden
yaralanarak gelecege doniik tahminler yapabilmektedirler. Bu sekilde, en uygun
sayida iiretim yaparak hem isgilicii ile hammadde tutarini hem de lojistik gibi
maliyetlerin meydana getirebilecegi zarart minimum diizeyde tutmay1 hedeflerler.
Uretilen iiriiniine ait hedef kitleyi saptayarak bu dogrultuda satis hamleleri gelistirme
firsat1 edinirler. Bu sebeple calisma kapsaminda, makine 6grenmesi problemlerinden
siiflandirma problemleri uygulanmistir. Satilmak istenen iiriin ile 6zellikleri ayni
olan, daha Once piyasaya sunulmus iriinlerin bilgileri alinarak, “satilmadi” ve
“satild1” olarak ikili simiflandirma g¢alismasi yapildi. KNN, Naive Bayes ve SVC
kullanilan arastirmada, veri seti test seti ve egitim seti olarak ikiye bdliindii. Calisma
sonucu olarak, 0,71 accuracy (dogruluk) ve KNN algoritmalar1 ile en yiiksek
dogruluk elde edildi. Bu alandaki calismalarda KNN algoritmasi nispeten daha iyi
sonuclar vermektedir.

Makine Ogrenimi yOntemleri hayvancilikta da kullanilmaktadir. Bir
arastirmada, ar1 kanatlar1 {izerindeki kavsak noktalarina bakilarak ari tiirlerinin
siiflandirilmasi amaglanmistir (Demir vd., 2018). Tiirlerin siniflandirmasi amaciyla
bes ayri ilden alinan ar1 kanat fotograflar1 iizerindeki kavsak noktalar1 tespit edildi.
Ar1 kanatlarinda bulunan kavsak noktalarinin en az yanilma payiyla saptanmasi igin
yeni bir algoritma tavsiye edildi. -27 farkli bi¢imsel Ozellik kavsak noktalar
kullanilarak ¢ikarildi. Bu nitelikler normalize edilerek siniflandirilmaya tabi tutuldu.
SVC, Yapay Sinir Aglari, K-Mean ve KNN siniflandirma metodu olarak kullanildi
ve en iyl sonucu Yapay Sinir Aglar verdi.

Tarim alaninda da makine 6grenmesi ¢alismalar1 kullanilabilmektedir. Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak, Tiirkiye’de tiiketimi ve {liretimi fazla olan
kayist i¢ ¢ekirdeginin, ac1 ya da tatli olarak kategorize edilmesi bir arastirmanin
konusunu meydana getirmektedir (Senel, 2020). iki tiirden kayis1 i¢ gekirdegi icin de
fazlasiyla talep vardir. Kayisi i¢ c¢ekirdekleri, depolama sartlar1 gibi sebeplerle

birbirine karisabilmektedir. Tiiketiciler agisindan bu durum olumsuz karsilanir. Ne
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yazik ki kayisi i¢ ¢ekirdegini gozle ayirt edebilmek her zaman miimkiin degildir. Bu
siiflandirma ¢alismasinin amaci insan unsurunu devre disi1 birakabilecek bir metot
gelistirmektir. Bu siniflandirma islemi i¢in Cok Katmanli Algilayici, Random Forest,
Decision Tree, SVC, KNN, Gaussian Naive Bayes, Adaptive Boosting ve
algoritmalar1 kullanildi. Algoritmalarin yaridan fazlasi yeterli sayida karar degiskeni
ile siniflandirma islemini %100 basari ile elde edebilmektedir. En az sayida karar
degiskeni kullanarak en yiliksek basartyt Random Forest algoritmasi elde etti.
Sonuglar gore, kayisi i¢ ¢ekirdeklerinin siiflandirilmasi veri bilimi yontemleri ile
basarili bir sekilde gergeklestirilebilmektedir (Senel, 2020)

Makine 6grenmesi yontemleri meteoroloji alaninda da kullanilmaktadir. Bir
calismada SVM kullanilarak yagis akis iliskisinin tahmini yapildi (Demirci, 2019).
Afetlerin engellenmesi ve havza yonetimi, su yapilarinin ingasinin planlamasi ve su
kaynaklarmin daha verimli kullanilmasi amaciyla akis ve yagis verilerinin tahmin
edilmesinin 6nemi biiyliktiir. Bu ¢alismada Amerika Birlesik Devletleri’nde yer alan
bir rezervuar nehirdeki 731 giinliik sicaklik, yagis ve akis bilgilerini igceren verilerden
faydalanilarak modeller meydana getirildi. Bu veriler M5 Decision Tree (M5T) ve
SVM yontemlerinde kullanildi ve yagis akis iliskisi tahmin edildi. Her iki tahmin
yontemiyle elde edilen sonuclar gercek Slgiim sonuglari ile karsilastirilmistir. Bunun
sonucunda M5 Decision Tree modellerinin akis tahmininde daha iyi performans
gosterdigi ortaya ¢ikmistir.

Bir ¢alismada, makine 6grenmesi yontemleri ile Amazon iiriin yorumlar: veri
seti iizerinde duygu analizi smiflandirma verimlilikleri analiz edildi (Goggiin ve
Onan, 2021) Calismada yapilan yorumlarin ne tiirden duygular igerdigi ya da duygu
igerip icermedigi belirlendi. Calismada, Python dili kullanilarak Jupyter Lab iizerinde
4 farkli makine 6grenmesi tahmini yapildi ve Kaggle Amazon iiriin yorumlar1 i¢eren
veri seti edinildi. Capraz dogrulama yontemi k=10 katl olacak sekilde kullanilmistir.
Kullanilan yontemler igerisinde Decision Tree siniflandirma algoritmasinin yiizde 94
dogruluk orani ile daha basarili oldugu belirlendi.

Mali basarisizlik alaninda yazilan bir ¢calismanin amaci, farkli yogunluklarda
teknoloji kullanimina sahip imalat firmalarmin basarisizliklarint SVM algoritmalari
ile tahmin ederek c¢ekirdek fonksiyonlarinin performanslarini karsilastirmak ve farkl
teknoloji yogunlugu kullanima sahip imalat firmalarinin finansal agidan basarisiz
olmalarin etkileyen 6nemli faktorlerin neler oldugunu arastirmaktir (Kuzu ve Yakut,

2020). Calismanin uygulamasinda Borsa Istanbul’a kayitli, imalat sektoriinde faaliyet
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gosteren 153 firmanin 2012-2015 donemine ait 11 mali oran1 ve iretimde
kullandiklar1 teknoloji yogunlugunu gosteren teknoloji smifi kategorik degiskeni
kullanildi.  Yapilan analizler sonucunda finansal basarisizligin  tahmini
uygulamalarinda SVC ve tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanilabilecegi goriildii.
Firmalarin basarisiz olmasini etkileyen 6nemli degigkenlerin belirlenmesinde Karar
Agaglar1 algoritmalarindan J48 kullanildi. Tiim teknoloji siiflarinda finansal
basarisizlik lizerinde en ¢ok etkisi olan degisken grubunun karlilik oranlar1 oldugu
tespit edildi.

Diger bir ilgi ¢ekici calismada kose yazilarindaki etkisiz kelime kullanim1 ve
noktalama isaretleri gibi Ozellikler sayesinde yazari tanimanin miimkiin oldugu
ortaya koyuldu (Uyar vd., 2021). Cumhuriyet gazetesinde siklikla kdse yazisi yazan
yazarlardan alt1 tanesi secilerek her birine ait son 120 yaz1 calismaya dahil edildi. Bu
yazilara ait etkisiz kelime kullanim1 ve noktalama isaretlerinin siklig1 gibi dokuz
farkl1 degisken elde edildi. Sekiz makine 6grenimi algoritmasi egitildikten sonra
yaziya ait yazari tanima basaris1 Onislemden gegirildi ve On islemsiz veri
kiimelerinde tek tek Olciilerek, en az %82 ve en fazla %92 olmak lizere yiiksek
dogruluga sahip sonuglar alindi. Decision Tree temelli Random Forest
algoritmasinda degisken Onem analizi yapilarak climle basma ortalama kelime
sayisinin ve virgiil kullanma sikliginin en ayirict degiskenler oldugu tespit edildi.

Bir calismada makine Ogrenmesi yontemleri finans alaninda uygulandi
(Sel,2020). Yatirimceilar i¢in borsa endekslerinin tahmini endeksin etkilendigi ¢ok
fazla degisken olmasindan dolay1 zor oldugu kadar ihtiya¢ duyulan bir konudur
(Sel,2020). Yatirimcilarin elde ettikleri kar1 maksimize etmek icin dogru tahminin
Oonemi blyiiktiir. Dalgalanmalar pandemi siirecinde tiim yatirim araglarinda ve
piyasada oldukca fazla bir sekilde gozlemlendi. Bu arastirmada, altin fiyatlar
tizerinde pandemi donemindeki kripto paralarin etkileri arastirildi. Makine 6grenimi
uygulananlar Python programlama dili kullanilarak yapildi. Makine o6grenme
modellerinden ¢ok degiskenli, Decision Tree, SVM ve Random Forest regresyon
modelleri bir arada kullanildi. Sonug olarak; en yiiksek agiklama oranima (R? =0,91)
sahip olan SVM yardimiyla altin fiyatlar1 {izerinde Bitcoin +0,755, EOS -0,596,
Tether -0,122 ve Tron + 0,220 etkisi oldugu ortaya c¢ikti. Elde edilen sonuglar
piyasada oynakligin fazla oldugu donemlerde yatirimlarin yonlendirilmesinde karar

vericilere yardimci olabilecegi diistiniilmektedir (Sel, 2020).
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Veri bilimi yontemleri ile is yasam dengesinde yipranma tahmini yapan bir
calisma da makine O0grenmesi yontemlerinin is hayatinda da kullanilabilecegini
gostermektedir (Celik, 2019). Celik’e gore, is yasam dengesinde ¢alisanlarin
yipranma durumunun tahmini, sirketlerde insan kaynaklar1 departmani i¢in ¢alisan
performansini anlamaya yonelik 6nemli bir gostergedir. Bu tiir gostergeler i¢in klasik
istatistik analizleri yerine veri bilimi ile tahmin yapmak daha etkili sonuglar
verecektir. Bu calismada is hayatinda yipranma ve dolayisiyla isi birakma
durumunun tahmini veri bilimi yontemlerinden Decision Tree ve SVC yontemleri ile
gerceklestirilerek performans sonuglari karsilastirilmistir. Analiz igin 6rnek veri seti
IBM sirketi Watson Analytics programi kapsaminda sunulan bir veri tabanindan elde
edildi. Veri seti 1470 adet calisanin 35 farkli 6zniteligi icermektedir. Calismada
yipranmay1 etkileyen faktorler ortaya c¢ikarildi ve Decision Tree ile SVC
yontemlerinin tahmin performansinda sirastyla %84.09 ve %91.36 dogruluk oranlari
tespit edildi.

Bir bagka c¢alismada bebek aglamalar1 veri bilimi metotlar1 ile
siniflandirildi(Kop ve Bayindir, 2021).Calismada, bebek aglamalarindan, bebegin
herhangi bir hastaliginin olup olmadigini anlayabilmek ve ihtiyaclarin1 anlayabilmek
i¢in yapay 6grenme algoritmalar1 kullanildi. iki farkli veri seti bu amagcla kullanildi.
Veri setleri 6grenme, egitim ve test asamalarindan gectikten sonra aglama tiirlerinin
tespit edilmesi amaclandi. Aglama seslerinin dznitelikleri ¢ikarilistir. Oznitelikleri
cikarilan ses sinyallerinin  siiflandirilma asamasinda makine &grenme
algoritmalarindan KNN algoritmasi, Cok Katmanli Algilayicilar, Decision Tree ve
Random Forest yontemleri kullanildi ve basari oranlar1 kiyaslandi. Sonugta Cok
Katmanli Algilayicilar yontemi kullanilarak %93 basar1 orani elde edildi.

Diger bir calismada kalp yetmezligi hastalarinin hayatta kalimlarimi
siiflandirma algoritmalari ile tahmin edilmesi amaclandi (Potur ve Erginel, 2021).
Kalp yetmezligi 6liim orami yiiksek, son yillarda c¢ok yayginlasan kronik bir
hastaliktir. Hastalarin hayatta kalma oran1 meme kanseri, bagirsak kanseri ve prostat
kanseri gibi kanser tiirlerine gore daha diisiiktiir. Kalp yetmezligi hastalarinin hayatta
kalimlarini tahmin etmenin 6nemi biiyiiktiir. Hastaligin erken agamada teshisi hayatta
kalim tahmini ve en Onemli risk faktorlerinin belirlenmesi ile saglanabilir. Bu
calismada kalp yetmezligi hastalarinin hayatta kalimlarinin tahmin edilmesi amaciyla

Naive Bayes, lojistik regresyon, ¢cok katmanli algilayici, SVC ve J48 Decision Tree
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simiflandirma yontemleri kullanildi. En yiiksek simiflandirma basarisina sahip

siiflandirict %90 dogru siniflandirma orani ile ¢ok katmanli algilayici oldu.
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3. METOT
3.1. Veri Kaynag ve Degisken Ozellikleri

Veriler Google Play Store Tiirkiye magazasindan elde edildi. “Puan” degiskeni
oyunlarin aldig1 puanlar1 gostermektedir ve 0 ile 5 aras1 deger almaktadir. “Yorum”
degiskeni oyunlarm aldig1 yorum sayisi belirtir. “Ucretli” degiskeni oyunun iicretli
olup olmadigim1 gosteren ikili bir degiskendir. “Fiyat” degiskeni oyunun iicret
bilgisini tagimaktadir. “Editoriin Se¢imi” degiskeni oyunun editdriin se¢imi olup
olmadigini belirten ikili bir degiskendir. “Boyut” degiskeni oyunun boyut bilgisini
kilobyte cinsinden belirtmektedir. “Ekran Goriintiisii” degiskeni ylikleme ekraninda
oyuna ait ka¢ tane gorsel bulundugunu belirtmektedir. “PEGI Skoru” degiskeni
oyunun hangi yas grubuna uygun oldugunu belirleyen PEGI standardinin
gostergesidir. “Baskin Kirmizi” oyuna ait logoda bulunan baskin rengin RGB
kodlarindan “Red” (kirmizi) olaninin derecesini gostermektedir. Ayni sekilde
“Baskin Yesil” ve “Baskin Mavi” degiskenleri de sirasiyla “Green” (yesil) ve “Blue”
(mavi) derecelerini belirtmektedir. “Isim Uzunlugu degiskeninde oyun isminin
uzunlugu bilgisi mevcuttur. “Indirilme” degiskeni oyunun indirme sayisin1 belirten
kesikli bir degiskendir. Magazada oyunlar indirilme sayis1 tam olarak belirtilmedi.
Omegin “10.000+”, “100000+ vb. sekilde gostergelerle sayilar belirtildi. “Reklam”
degiskeni oyunun reklam igerip icermedigini, “Uygulama I¢i Satin Alma” degiskeni
de uygulama ici iiriin satisinin olup olmadigmi belirtmektedir. “Indirilme/Yorum”
degiskeni indirilme basma ka¢ yorum alindigimi ifade eden bir degiskendir. “En
Pahali” ve “En Ucuz” degiskenleri uygulama ici satilan {riinlerin alt ve {ist
siirlardaki fiyatlarini temsil eden degiskenlerdir. “Tiir” degiskeni oyunlarin hangi

tiire ait oldugunu belirtmektedir.

3.2. Verilerin Elde Edilmesi

Veriyi elde etmek i¢in Python programlama diline ait Selenium kiitiiphanesi
kullanild1 (Web 8, 2018). Bu ¢aligma kapsaminda, yaklasik 20.000 ayr1 Google Play
Store baglantisina gidilerek web adresindeki bilgilere erisildi. Bu linkleri elde etmek
icin oyun kategorilerine ait 100 adet anahtar kelime kullanildi. Veriler anahtar
kelimelere gore essiz olacak sekilde tek tek gezildi. Oyunlara ait ilgili internet

adresindeki ayirt edici bilgiler kaydedildi.
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3.3. Verilerin Analize Hazirlanmasi

Verilerin analize hazirlanmasi icin bilimsel ¢aligma kiitiiphaneleri olan Numpy
ve Pandas kiitliphaneleri secildi. Numpy (Web 5, 2021) ve Pandas (Web 6, 2021)
kullanilarak veriler 6n islemeden gecirildi. “Indirilme” degiskenlerinde mevcut olan
“+” ibareleri kaldirildi. Veriler sayisallagtirilarak matematiksel igleme uygun hale

getirildi.

3.4. Eksik Verilerin Cikarilmasi

Calisma kapsaminda 19.660 veriye erisildi. Ancak bu verilerin hepsi tiim
degiskenlere ait bilgileri tam olarak icermemektedir. Veriler analize hazirlanirken
“Puan” ve “Indirilme” degeri belirli olmayan veriler veri setinden ¢ikarildi. Bununla
birlikte “Boyut” degiskenindeki eksik bilgiler kategori ortalamalari ile dolduruldu.
Bu yolla analize hazir 14.486 veri elde edildi.
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4. BULGULAR
4.1. Frekanslar

Yapilan analizler sonucunda asagidaki bulgulara ulagilmistir.

1750

1500

500

50

0
& & F . & o b S P oo P oL D
o !PQQ’S\ &
Genre
Sekil 4.1 Oyun Tiirlerine Gore Frekanslar1 Gosteren Siitun Grafik
Sekil 4.1.’de oyun tiirlerine gore frekanslar gosterilmektedir. Sekil 4.1.’nin

detaylarina Tablo 4.1.’de yer verildi.

Tablo 4.1. Oyun Tiirlerine Gore Frekanslar ve Oranlar

Tiir Frekanslar(#) Oranlar(%)
Simiilasyon 1763 12.17
Aksiyon 1678 11.58
Klasik

1441 9.94
Bulmaca 1226 8.46
Macera 1195 8.24
Arcade 1129 7.79
Rol Yapma 1057 7.29
Egitici 753 5.19
Strateji 749 5.17
Yaris 725 5.00
Masa 702 4.84
Spor 686 4.73
Kagit 334 2.30
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Tablo 4.1. Devam

Kumarhane 333 2.29
Kelime 273 1.88
Miizik 235 1.62
Eglencelik Bilgi 207 1.42

Tablo 4.1.ye gore magazadaki tim oyunlarin %12.17’sini Simiilasyon
oyunlar1 olusturmaktadir. %11.58 ile aksiyon oyunlari ikinci siradadir. Ugiincii sirada
ise %9.94 ile klasik oyunlar bulunmaktadir. En az frekansa eglencelik bilgi oyunlari
sahiptir (%1.42). Ikinci en az frekansa sahip oyun tiirii miizik oyunlar1 iken, iigiincii

sirada kelime oyunlar1 vardir.

BOOO

2000

Content_Rating

Sekil 4.2 Oyunlarin Igerik Derecelendirmeye Gére Frekanslarini Gosteren Siitun
Grafik

Sekil 4.2°de oyunlarin igerik  derecelendirmeye gore frekanslar

gosterilmektedir. Grafigin detaylarina Tablo 4.2.”de yer verildi.

Tablo 4.2. icerik Derecelendirmeye Gore Oyunlarin Frekanslari ve Yiizdeleri

Icerik Derecelendirme Frekanslar(#) Oranlar(%)
PEGI 3 8656 59.75
PEGI 7 1516 10.46
PEGI 12 2860 19.74
PEGI 16 981 6.77

PEGI 18 457 3.15
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Tablo 2.2. Devam

Kategori Dis1 16 0.11

Tablo 4.2.’ye gore magazadaki tiim oyunlarin yaklasik %60’1n1 3 yas ve {izeri
oyunlar olusturmaktadir. %19’unu 12 yas ve iizeri %10’unu ise 7 yas ve iizeri

oyunlar olusturmaktadir.
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Sekil 4.3 Oyunlarm Ucretli Olmasina Gore Frekanslarmi Gosteren Siitun Grafik

Sekil 4.3.”deki grafigin detaylarina Tablo 4.3.”de yer verildi.

Tablo 4.3. Ucretli ve Ucretsiz Oyunlarin Frekanslar1 ve Yiizdeleri
Frekanslar(#) Oranlar(%)

Ucretsiz 13145 90.74
Ucretli 1341 9.26

Tablo 4.3.’ye bakilacak olursa, magazadaki tiim oyunlarin %90.74 {inii {icretsiz
oyunlar olusturmaktadir. Bu oyunlar genellikle freemium gelir modeline uygun

sekilde gelistirilmistir ve iicretsiz oyun igerisinde licretli ve ayricalikli hizmetler

sunarlar.
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Sekil 4.4. Reklam Igerme Durumunun Frekanslarini Gosteren Siitun Grafik.

Sekil 4.4.’deki grafigin detaylarina Tablo 4.4.’de yer verilmistir. Sekil 4.4.’de

goriildiigi gibi reklam igeren oyunlarin sayisi igermeyen oyunlarin sayisindan

oldukca fazladir.

Tablo 4.4. Magazadaki Oyunlarin Ne Kadarinin Reklam Igerdigini Gésteren
Frekanslar ve Yiizdeler

Frekanslar(#) Oranlar(%)
Reklam i¢cermiyor 2489 17.18

Reklam igeriyor 11997 82.82

Tablo 4.4.°de verilen bilgilere gére magazadaki tim oyunlarin %82.82’si

reklam igermektedir. Oyunlarin cogunun iicretsiz oldugu g6z 6niinde bulundurulursa

bu sonug sasirtic1 degildir.
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Sekil 4.5. Uygulama I¢i Satin Alma Iceren Oyunlarin Frekanslarini Gosteren Siitun
Grafik
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Sekil 4.5.ye gore uygulama i¢i satin alma iceren oyunlarin sayisi oldukca

fazladir. Grafigin detaylarina Tablo 4.5.”de yer verildi.

Tablo 4.5. Uygulama i¢i Satin Alma igeren Oyunlarin Frekanslar ve Yiizdeleri

Frekanslar(#) Oranlar(%)

Uygulama ig¢i satin alma i¢cermiyor 4738 32.71
Uygulama ig¢i satin alma igeriyor 9748 67.29

Tablo 4.5.ye gére magazadaki oyunlarin %67.29’unun uygulama ici satin

alma icerdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Editoriin Se¢imi Olma Durumunun Frekanslarin1 Gosteren Siitun Grafik

Sekil 4.6.’ya bakilacak olursa editdriin secimi olan oyunlarin sayist oldukga

azdir. Grafigin detaylarina Tablo 4.6.’da yer verildi.

Tablo 4.6. Editoriin Se¢cimi Olan Uygulamalarin Sikliklar1 ve Oranlari
Frekanslar(#) Oranlar(%)

Editoriin Se¢imi Degil 13838 95.53
Editoriin Se¢imi 648 4.47

Tablo 4.6.’da goriildiigi gibi uygulamalarin yalnizca %4.47’s1 editorler

tarafindan Onerilmektedir.
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4.2. Tanmmlayici Istatistikler

Tablo 4.7.’de sayisal degigkenlere ait tanimlayici istatistiklere yer verildi. Bu

sayisal degiskenlerden “En Ucuz” ve “En Pahali” degiskenleri sonradan tiiretilmis

degiskenlerdir ve oyun i¢i satilan drlinlerin en diisik ve en yiiksek fiyat

araliklarindan elde edilmis sinir degerleri tasiyan degiskenlerdir.

Tablo 4.7. Sayisal Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

Say1 Ortalama  Std. Min %25 %50 %75 Maks.
Puan 14486 4.09 0.41 1.30 3.90 4.10 4.40 5.00
Yorum 14486 137256.57 1249790.01 5.00 1275.00  7400.50 43200.50  90670981.00
Fiyat 14486 2.29 26.22 0 0 0 0 1329.99
Ekran

14486 15.21 6.33 2.00 10.00 15.00 21.00 32.00
Goriintiisii
Boyut 14486 57427.60 47503.22 59 31000 50000 73000 1400000
Isim

14486 30.30 13 2 19 29 43 50
Uzunlugu
indirilme 14486 4902552.33 24147867  10.00 100000 1000000 1000000 1000000000
En Ucuz 14486 7.99 26.99 0 0 391 8.59 1329.99
En Pahah 14486  229.53 345.68 0 0 35.99 339.99 1529.99

Tablo 4.7. incelendiginde magazadaki en diisiik derecelendirme puaninin 1.30

oldugu goriilmektedir. En yiiksek derecelendirme puani ise 5’tir. Veri setinin
cogunlugu licretsiz oyunlardan olustugu icin fiyat degerinin 3. Kartil degeri dahi
0’dir. En disiik indirme sayist 10 iken en yiiksek indirme sayisi 1 milyardir.
Uygulama i¢i satilan en ucuz iirlinler en az 0 lira iken en fazla 1329 liradir. Oyun igi
satilan en pahali iriinlerin en az 0 lira iken en fazla 1529 liradir. Elde edilen
frekanslarla aragtirmanin 4. sorusu olan “Magazadaki oyunlarin, editdriin se¢imi
olma, iicretli olma, reklam igerme, uygulama ici satin alma icerme vb. frekanslari

nelerdir?” sorusu cevaplanmistir.
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4.3. Kruskal Wallis Testleri

Tablo 4.8. Farkli Oyun Tiirlerine Gore Yorum Sayilarimin Karsilagtirilmasina
Iliskin Kruskal Wallis Testi Sonucu
Tiir N Orte. H p
Aksiyon 1678 8118.5 461.927 .000
Arcade 1129 7315
Bulmaca 1226 6302.5
Egitici 753 2519
Eglencelik Bilgi 207 5632
Kagit 334 12399.5
Kelime 273 13899
Klasik 1441 10051
Kumarhane 333 17070
Macera 1195 4485
Masa 702 3739
Miizik 235 9256
Rol Yapma 1057 9564
Simiilasyon 1763 6278
Spor 686 8300.5
Strateji 749 13136
Yaris 725 11037

Tablo 4.8.’deki Kruskal Wallis testi sonucuna gore, oyun tiirlerine gore yorum
sayilar1 arasinda anlaml bir fark vardir(H(16)= 461.927, p=.000). Egitici oyunlarla
tiim oyun tiirleri arasinda anlamli bir farklilik vardir. Masa oyunlarinin macera
oyunlar1 ve eglencelik bilgi oyunlar1 disindaki tiim oyun tiirleriyle arasinda anlamli
bir fark vardir. Macera oyunlarin eglencelik bilgi oyunlar1 disinda tiim oyunlarla
arasinda anlamli bir fark vardir. Eglencelik bilgi oyunlarinin yalnizca strateji, kelime
ve kumarhane oyunlar1 ile arasinda anlamli bir farklilik vardir. Simiilasyon
oyunlarmin klasik, rol yapma, kagit, yaris, strateji, kelime ve kumarhane oyunlari
arasinda anlamli bir farklilik vardir. Bulmaca oyunlarin yaris, strateji, kelime ve
kumarhane oyunlar ile arasinda anlamli bir fark vardir. Arcade oyun tiiriinlin yaris,

strateji, kelime ve kumarhane oyunlari ile arasinda anlamli bir fark vardir. Aksiyon
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oyunlarinin strateji oyunlar1 ve kumarhane oyunlar1 arasinda anlaml bir fark vardir.
Bu sonuca gore yorum sayilari yani alinan reaksiyon 6nemseniyorsa kelime tiiriinden
oyun gelistirilmesi Onerilebilir. Cilinkii medyan degeri en yiiksek oyun kategorisi
kelime tiirtidiir. Bununla birlikte egitici oyunlar en az yorumu almaktadir. Bu durum
g6z Oniinde bulunduruldugunda alinan reaksiyona Onem veren bir gelistiricinin

egitici oyun tiiriinde yayin yapmasi dnerilmez.

Tablo 4.9. Farkl1 Oyun Tiirlerine Gére Boyutlarin Karsilastirilmasina Iliskin
Kruskal Wallis Testi Sonucu

Tiir N Ortc. H p
Aksiyon 1678 61000 1,092.881 .000
Arcade 1129 47000

Bulmaca 1226 41926,84

Egitici 753 44260,55

Eglencelik Bilgi 207 29000

Kagit 334 50377,43

Kelime 273 42963,12

Klasik 1441 46739,39

Kumarhane 333 69000

Macera 1195 54479,97

Masa 702 33000

Miizik 235 50000

Rol Yapma 1057 64000

Simiilasyon 1763 61000

Spor 686 49905,46

Strateji 749 65437,55

Yaris 725 56292,6

Tablo 4.9.°daki Kruskal Wallis testi sonucuna gore, oyun tiirlerine gore
boyutlar arasinda anlamli bir fark vardir(H(16)= 1,092.881, p=.000). Masa
Oyunlarinin eglencelik bilgi oyunlar1 digindaki tiim oyunlarla arasinda anlamli bir
farklilik vardir. Eglencelik bilgi oyunlar: i¢in de ayni durum gegerlidir. Bulmaca
oyunlari ile spor, macera, yaris, aksiyon, simiilasyon, strateji, rol yapma oyunlar1 ve
kumarhane oyunlari arasinda anlamli bir fark vardir. Egitici oyunlarin spor, macera,

yaris, aksiyon, simiilasyon, strateji, rol yapma oyunu ve kumarhane oyunlar1 arasinda
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anlamli bir fark bulunmaktadir. Kelime oyunlarinin yarig, aksiyon, simiilasyon,
strateji, rol yapma oyunu ve kumarhane oyunlari arasinda anlamli bir farklilik vardir.
Arcade oyunlarin macera, yarig, aksiyon, simiilasyon, strateji, rol yapma ve
kumarhane oyunlar1 arasinda anlamli bir farklilik vardir. Klasik oyunlarin macera,
yari, aksiyon, simiilasyon, strateji, rol yapma ve kumarhane oyunlar1 arasinda
anlamli bir farklilik vardir. Miizik oyunlarinin ise aksiyon, strateji, simiilasyon, rol
yapma oyunu ve kumarhane oyunlari ile arasinda anlamli bir farklilik vardir. Bu
gruplarin her birinde p degeri 0.05’ten kiigiiktiir. Sonuclara gore eglencelik bilgi
oyunlarinin boyut medyan degeri en diisiiktiir. Yani bir gelistirici diisiik boyutta bir
oyun gelistirerek piyasaya ¢ikmay1 hedefliyorsa eglencelik bilgi oyunlar1 kategorisini

tercih etmelidir.

Tablo 4.10.  Farkli Oyun Tiirlerine Gére Indirilme Sayilarmin Karsilastirilmasina
Iliskin Kruskal Wallis Testi Sonucu

Tiir N Orte. H p
Aksiyon 1678 1000000 327.316 .000
Arcade 1129 1000000

Bulmaca 1226 500000

Egitici 753 500000

Eglencelik Bilgi 207 500000

Kagit 334 500000

Kelime 273 1000000

Klasik 1441 1000000

Kumarhane 333 1000000

Macera 1195 500000

Masa 702 100000

Miizik 235 1000000

Rol Yapma 1057 500000

Simiilasyon 1763 1000000

Spor 686 1000000

Strateji 749 500000

Yaris 725 1000000

Tablo 4.10.’daki Kruskal Wallis testi sonucuna gore, oyun tiirlerine gore
indirilme sayilar1 arasinda anlamli bir fark vardir (H(16) = 327.316, p =.000). Masa
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oyunlarinin egitici, strateji, bulmaca, rol yapma, simiilasyon, kumarhane, arcade,
aksiyon, spor, kelime, miizik, klasik ve yarig oyunlar1 ile arasinda anlamli bir
farklilik vardir. Macera oyunlarinin rol yapma, simiilasyon,kumarhane, arcade,
aksiyon, spor, kelime, miizik, klasik ve yaris oyunlar ile arasinda anlamli bir
farklilik vardir. Eglencelik bilgi oyunlarinin sadece klasik ve yaris oyunlar ile
arasinda anlamli bir farklilik vardir. Kagit oyunlariin miizik, klasik ve yaris oyunlari
ile arasinda anlamli bir farklilik vardir. Egitici oyunlarin aksiyon, miizik, klasik ve
yaris oyunlar1 ile arasinda anlamli bir farklilik vardir. Strateji, bulmaca ve rol yapma
oyunlarnin klasik ve yaris oyunlar1 arasinda anlamli bir farklilik vardir. Ne var ki
pek cok oyunun indirilme medyan degerleri benzerdir. Bu sebeple indirme sayilarini

Onemseyen bir gelistiricinin 6niinde pek ¢ok segenek vardir.

Tablo 4.11.  Farkli Oyun Tiirlerine Gore Derecelendirme Puanlarinin
Karsilastirilmasina Iliskin Kruskal Wallis Testi Sonucu

Tiir N Orte. H p
Aksiyon 1678 4.1 1,122.58 .000
Arcade 1129 4.1

Bulmaca 1226 4.3

Egitici 753 4.1

Eglencelik Bilgi 207 4.2

Kagit 334 4.4

Kelime 273 4.4

Klasik 1441 4.1

Kumarhane 333 4.5

Macera 1195 4.1

Masa 702 4.2

Miizik 235 4.1

Rol Yapma 1057 4.1

Simiilasyon 1763 4.0

Spor 686 4.1

Strateji 749 4.2

Yaris 725 4.1

Kruskal Wallis testi sonucuna (Tablo 4.11.) goére, oyun tiirlerine gore
derecelendirme puanlari arasinda anlamli bir fark vardir (H(16) = 1,122.58, p =.000).

26



Simiilasyon oyunlar1 ile tim oyunlar arasinda anlamli bir fark vardir. Yaris
oyunlarin rol yapma, masa, strateji, eglencelik bilgi, bulmaca, kagit, kelime ve
kumarhane oyunlariyla aralarinda anlamli bir fark vardir. Aksiyon oyunlarinin, rol
yapma, masa, strateji, eglencelik bilgi, bulmaca, kagit, kelime ve kumarhane
oyunlartyla aralarinda anlamli bir fark vardir. Spor oyunlarinin strateji, bulmaca,
kagit, kelime ve kumarhane oyunlar ile aralarinda anlamli bir fark vardir. Macera
oyunlarinin, strateji, bulmaca, kagit, kelime ve kumarhane oyunlar ile aralarinda
anlamli bir fark vardir. Egitici oyunlarin, bulmaca, kagit, kelime ve kumarhane
oyunlar1 aralarinda anlamli bir farklilik vardir. Klasik oyunlarin ise bulmaca, kagit,
kelime ve kumarhane oyunlart ile aralarinda anlamli bir fark vardir. Arcade oyunlara
bakilacak olursa, bu oyun tiiriiniin de bulmaca kagit kelime ve kumarhane oyunlari
arasinda anlamli bir fark vardir. Tim gruplarda p degeri 0.05’ten kiigtlktiir.
Gelistiriciler agisindan diisiiniilecek olursa, yliksek puanlara sahip bir oyun iiretmek
istenildigi takdirde kumarhane oyunlari segilebilir.

Elde edilen Kruskall Wallis sonuglari arastirmaya ait 5. soru olan ‘“oyun
tirlerine ait Oznitelikler arasinda anlamli bir farklililk var midir?” sorusunu

cevaplamaktadir.
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4.4. iKkili Stmiflandirma

4.4.1. Tahmin Modelleri
Ikili siniflandirmada tahmin modelleri icin asagidaki modeller kullanild:

(Nabipour et al., 2020).

A. Decision Tree (Karar Agaci)
Karar Agact hem regresyon hem de smiflandirma problemleri i¢in kullanilan
ortak bir denetimli 6grenme yaklagimidir. Teknigin amaci, veri seti ve ilgili

ozelliklerden sekillenen kolay karar kurallarini kullanarak bir hedef tahmin etmektir.

Feature 1

[ Feature 2 ] [ Feature 3 ]

Yes No Yes No No Yes

Sekil 4.7. Karar Agacinin Sematik Gosterimi (Nabipour et al., 2020).

B. Random Forest (Rastgele Orman)

Cok sayida karar agaci rastgele bir orman modeli olusturur. Model temelde
orman olarak adlandirilan agaclarin tahmin sonucunun ortalamasini alir. Ayrica
algoritma, agaclar olustururken egitim verilerini rastgele se¢me, diiglimleri bolerken
degiskenlerin baz1 alt kiimelerini rastgele se¢me ve her bir temel karar agacindaki her
diiglimii bolmek i¢in tiim degiskenlerin yalnizca bir alt kiimesini kabul etme olmak

lizere li¢ rastgele fikir igerir.
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Sekil 4.8. Rastgele Orman Algoritmasinin Sematik Gosterimi (Nabipour et al.,
(2020).
C. Naive Bayes
Naive Bayes smiflandiricisi, simif degiskeninin degeri verilen o6zellikler
arasinda giiclii bagimsizlik varsayimlari olan Bayes teoremine dayali olasiliksal

siiflandiricilarin bir liyesidir. Bu yontem, bir dizi denetimli 6grenme algoritmasidir.

D. KNN (K En Yakin Komsu Yontemi)

KNN tarafindan temel veri dagitimi i¢in herhangi bir varsayim olmadigi igin,
genellikle KNN i¢in tembel 6grenme ve parametrik olmayan algoritma olmak {izere
iki ozellik Onerilmektedir. Yontem, hedefleri bulmak i¢in bazi adimlar takip eder:
Veri setini egitim ve test verilerine bolme, K degerini se¢me, hangi uzaklik
fonksiyonunun kullanilmasi gerektigini belirleme, test verisinden bir 6rnek se¢me
(yeni bir ornek olarak) ve n'ye olan uzakligi hesaplama. Bununla birlikte egitim
ornekleri, elde edilen mesafelerin siralanmasi ve k-en yakin veri Orneklerinin
alinmas1 ve son olarak, test sinifinin k komsusunun ¢ogunluk oyu ile 6rnege atanmasi

seklinde devam eder.
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Sample K =7

Sekil 4.9. KNN Algoritmasinin Sematik Gdsterimi (Nabipour et al., 2020).

E. SVC (Destek Vektor Makineleri)

Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), siniflandirma ve regresyon problemleri
icin kullanilabilecek bir dizi denetimli 6grenme yaklagimidir. Siniflandirict siiriimii
SVC olarak adlandirilir. Yontemin amaci, vektorlerle iki sinif arasinda bir karar sinir
bulmaktir. Sinir, veri kiimesindeki herhangi bir noktadan uzakta olmalidir ve destek
vektorleri, kenar boslugu adli bir bosluk ile gézlem koordinatlarinin isaretidir. SVM,

bir ¢izgi veya hiperdiizlem kullanarak iki sinifi en iyi sekilde ayiran bir sinirdir.
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t ‘ Margin

Class A Class B

Sekil 4.10. SVC Algoritmasinin Sematik Gosterimi (Nabipour et al., 2020).

4.4.2. ikili Stmflandirma Sonuclar:

Indirme sayilar1 kesikli olarak bulunmaktadir. Bu sebeple regresyon analizine
uygun degildir. Calisma kapsaminda indirme oranlar ikili gruplara boliindii. Bu
gruplari siir degeri (6r. 100 bin) gecip gegmeme durumuna gore olusturuldu. Birinci
grup 10 bin indirmeden biiyiik olup olmadig1 bilgisini tasiyan gruptu. Ayni sekilde
ikinci grup 100 bin indirmeyi gecip gecmedigini gdsteren gruptu. Ugiincii grupta
indirilme sayisinin 500 bini gec¢ip ge¢medigi sorgulandi. Son grupta ise indirilme
sayisinin 1 milyonu ge¢ip gegmedigi bilgisi vardi. Bu bilgiler 1s1ginda elde bulunan
oyunun indirme barajin1 tahmin etmek i¢in bahsedilen tahminciler kullanildi. Her
grup icin yukarda bahsedilen tahminciler kullanildi. Bu tahmincilerin secilme
sebeplerine gelinecek olursa,  karar agaci algoritmasinin kullanilma sebebi
yorumlanmasimin kolay olmas1 veya farkli ¢iktilara sahip problemleri
¢Ozebilmesiydi. Rastgele orman algoritmasi ise rassalligi igerisinde barindirdigi igin
tercih edildi. Bu tekniklere ek olarak Naive Bayes, SVC ve KNN algoritmalar1 da
kullanildi. Bu algoritmalar literatiirde siklikla yer alan algoritmalardir. Biitiin

algoritmalar i¢in ayn1 degiskenler kullanildi.
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Tablo 4.12. ikili Siniflandirma I¢in Secilmis Karar Degiskenleri

Degiskenler 10,000 100,000 500,000 1,000,000
Puan X X X X
Yorum

Ucretli X X X X
Fiyat

Editoriin Se¢imi X X X X
Boyut X X X X
Ekran Goriintiisii X X X X
PEGI skoru

Baskin Kirmizi

Baskin Yesil

Baskin Mavi

Isim Uzunlugu X X b X
Indirilme

Reklam X X X X
Uygulama I¢i Sat. X X X X
Indirilme/Y orum

En Ucuz X X X X
En Pahali X X X X

Not: X smiflandirma modeline dahil edilen degiskenleri gostermektedir.

Tablo 4.12.°de tahmin modeline dahil edilen degiskenler gosterilmektedir.
Yorum sayisi degiskeni dogasi1 geregi indirilme sayisi1 degiskeni ile iliskili oldugu
icin modele dahil edilmedi. Tiim tahmin modellerinde ayn1 degiskenler modele dahil
edildi. Bu degiskenlere karar verilirken, hedef degiskeni ve tahmin degiskenleri
arasinda olusturulan korelasyon tablosundaki degerlerden yararlanildi. Uriinlerin

icerik derecelendirmesi, fiyati ve logolarma ait baskin renk kodlar1 tahmin

basarisinda anlamli bir degisiklik géstermedigi icin modele dahil edilmedi.

32




Tablo 4.13. Ikili Siniflandirma Dogruluk Skorlari

Algoritma Indirilme Indirilme Indirilme Indirilme

>10,000 >100,000 >500,000 >1,000,000
(acc.) (acc.) (acc.) (acc.)

Random 0.95 0.85 0.71 0.68

Forest

Naive Bayes | 0.95 0.81 0.62 0.56

Decision Tree | 0.93 0.77 0.66 0.61

KNeighbors | 0.95 0.77 0.61 0.58

SvC 0.95 0.81 0.62 0.54

Accuracy (dogruluk) skoru siniflandirma problemlerinde yapilan dogru tahmin
oranini bulmak i¢in kullanilan bir metriktir. Tablo 4.13.’de goriildiigii gibi, 10 bin ve
tizeri indirmeyi tahmin eden ikili siniflandirmada en basarili modeller %95 basari ile
Random Forest, Naive Bayes, K en yakin komsu ve SVC oldu. 100 bin ve iizeri
indirmeyi tahmin eden ikili siniflandirmada ise en basarili modeller %85 ile Random
Forest,%81 ile Naive Bayes ve %81 SVC algoritmalari oldu. 500 bin ve iizeri
indirmeyi tahmin eden ikili siniflandirmada en basarili modeller %71 basar1 ile
Random Forest ve %66 ile Decision Tree siiflayicilart oldu. 1 milyon ve iizeri
indirmeyi tahmin eden siniflamaya gore ise en basarili algoritmalar Random Forest
ve Decision Tree oldu. Tablo 4.13.’ye gore indirme sayisi arttikca accuarcy
(dogruluk) skoru diismektedir. Boylelikle arastirmaya ait ilk soru olan “Oyun

magazaya yiiklenmeden Once indirilme sayist tahmin edilebilir mi?” sorusu da

cevaplanmis oldu. Indirme sinirlar yiiksek dogrulukla tahmin edildi.

4.5. Regresyon Analizi

“Puan” ve “Yorum” hedef degiskenleri kullanilarak regresyon analizi
yapilmistir. Tablo 4.10.’da regresyon analizine hangi degiskenlerin dahil edildigi
gosterilmektedir. Regresyonda arastirmaci, bagimsiz degiskenin degerine dayanarak
bagimli degiskenin degerini tahmin etmeye calisir. Coklu dogrusal regresyonda,
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in iki veya daha fazla bagimsiz degisken
ayni anda agirliklandirilir.

Coklu regresyon analizi bagimli ve bagimsiz

degiskenlerden olusur. Bagimli degisken sayisi tektir fakat bagimsiz degisken sayisi
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birden fazla olabilir. Eger tek bagimsiz degisken var ise basit dogrusal regresyon, iki
ya da daha fazla bagimsiz degisken var ise coklu dogrusal regresyon adi
verilmektedir (Tabar vd. 2021). Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iligkiyi
fonksiyonel olarak anlamlandirmak ve bu iliskiyi bir modelle agiklamak
hedeflenmektedir (Chatterjee and Hadi, 2015). Degiskenlerden birini veya
degiskenin kategorisini onceden belirlenen diizeylerde tutarak diger degiskenin bu
diizeye gore nasil degisim gosterdigini inceleme kuralina dayanmaktadir (Tabar et
al., 2021). “Ne neyin fonksiyonudur?” sorusuna cevap arayan regresyon
cozlimlemesinde bilinenler yardimiyla bilinmeyenlerin tahmin edilmesi amaclanir
(Serper, 2017). Regresyon ¢oziimlemesinin bir¢cok sartt vardir. Bunlardan birisi
verilerin normal dagilima uymasidir (Serper, 2017). Ne var ki makine 6grenmesi
metotlarinda bu varsayimlar ihlal edilebilir. Bunun nedeni, istatistiklerin model
¢ikarimina, makine O0greniminin ise dogru tahminlere vurgu yapmasidir. Makine
o0greniminde genellikle ¢ogu zaman cevabin nasil alindigi degil sadece sonucun
orneklemin hem i¢inde hem de disinda siki uyum igerisinde olmasi Onemsenir.
(Breiman, 2001).

Tablo 4.14. Tahmin Edici Regresyon Modelleri Igin Segilen Karar

Degiskenleri
Degiskenler Puan Yorum
sabit 3.84 1 %% -191629.694***
Puan 57600.664***
Yorum 0.000%**
Ucretli 0.085%*** -62069.044***
Fiyat
Editoriin Se¢imi 0.066*** 137851.578***
Boyut 0.000%** 0.0071 #**
Ekran Goriintiisii 0.008%** 1969.864***
PEGI Skoru
Baskin Kirmizi
Baskin Yesil
Baskin Mavi
Isim Uzunlugu -2685.682%**
Indirilme -0.000%***
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Tablo 4.14. Devam

Reklam 0.037%** 11981.465%*
Uygulama i¢i satin alma | 0.141%%%* 40425.546%**
Indirilme/Y orum -0.000%**

En Pahali 0.000%** 96.635%**

En Ucuz -1947.802%**
Not: * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01

Tablo 4.14.’deki yildizlar anlamli p degerlerini gdstermektedir. Ug yildiz p
degerinin 0.01°den kiiciik oldugunu, iki yildiz 0.05’ten kii¢lik oldugunu tek yildiz ise
0.10’dan kii¢iik oldugunu ifade eder. Hem “Puan” hem de “Yorum” tahmin
modellerinde, modele dahil edilen tahmin degiskenlerinin hedef degisken {izerinde
istatistiksel olarak anlaml etkisi oldugu goriilmektedir. Aralarinda dogal bir iliski
olmasindan dolay1 “Indirilme” degiskeni ve iliskili diger degiskenler “Yorum”
degiskeninin hedef degisken oldugu modele dahil edilmedi. iki tahmin modeli i¢in de
farkli tahmin degiskenleri modellere dahil edildi. Degiskenler secilirken hedef
degiskenlerin tahmin degiskenleri ile iligkisini gosteren korelasyon tablolarindan ve p
degerlerinden faydalanildi. Diisiik iliski gosteren degiskenler modelden ¢ikarilmistir.
Ornegin renk kodlarmi barindiran “Baskin Kirmizi”, “Baskin Yesil” ve “Baskin
Mavi” degiskenlerinin tahmin modelinde herhangi bir etkisi bulunamadigi igin

modele dahil edilmedi.

Tablo 4.15. Lineer Regresyon Modelleri i¢in Performans Metrikleri

MAE MSE RMSE R?
Puan 0.28 0.14 0.37 13.38
Yorum 93000.40 28326384621.25 | 168304.44 17.27

Tablo 4.15.°de lineer regresyon modeline ait performans metrikleri
incelenmektedir. Ortaya cikan regresyon modelinin basarisin1 6lgmek i¢in ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE), hata kareler ortalamasinin kare kokii
(RMSE) ve diizeltilmis belirleme katsayis1 (R?) kriterleri kullanildi. Bu kriterlere ait
denklemler asagida verildi (Kayakus, 2021).

Z((Yi—xi))z

2 _ _
k=1 % ((Yi=Yore)?

(4.1)
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1
RMSE = \/; e (i = x)?

(4,2)

1
MSE = — ¥z, —x;)? (4.3)
MAE = Zizl0ixdl '(z el (4,4)

Burada 1 veri sayisini, y ger¢ek degeri, x tahmin degerini gostermektedir. Bu
kriterlere gore yiiksek R? ve en diisiik RMSE, MSE ve MAE degerleri en basarili
modeli belirlemektedir (Kayakus, 2021). Tablo 4’e gore “Ratings” hedef degiskenini
tahmin eden modele gore % 13.38’lik bir varyans agiklanmaktadir. Bu say1 Reviews
degiskeni icin %17.27°dir. R? degerleri sosyal bilimler i¢in anlamli diizeyde kabul
edilmektedir. Cohen'e (1988) gore R? igin onerilen degerler su sekildedir: 0.02
(kiigiik), 0.13 (orta) ve 0.26 (biiyiikk). Caligmadaki iki deger de orta diizeyde
anlamlilik tasimaktadir. Bu sonuca gore modeldeki degiskenlerde yorum sayisi ve
degerlendirilme puanlarinin anlamli bir sekilde tahmin edilebilecegi yorumu
yapilabilir. Bu sonuclar aragtirmaya ait 2. ve 3. sorular olan “Yayimlanmadan 6nce
bir oyunun ne kadar reaksiyon alacagi yani yorum sayisi1 tahmin edilebilir mi?” ve
“Degerlendirilme puanit oyun magazaya yiiklenmeden 6nce tahmin edilebilir mi?”

sorulara cevap niteligindedir.
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5. Sonuc¢ ve Tartisma

Mobil oyun sektorii giderek biliyiimektedir ve Google Play en ¢ok uygulama
indirilen magazalardan biridir. Bu ¢alismada Google Play Store Oyunlar kategorisine
dair onemli bulgulara yer verildi. Calisma bulgularina goére magazada en cok
simiilasyon oyunlar1 bulunmaktadir. Magazadaki tiim oyunlarin %60’m1 3 yas ve
lizeri i¢in uygun olan oyunlar olusturmaktadir. Magazadaki oyunlarin %91°1 iicretsiz
oyunlardan olugmaktadir. Oyunlarin %83’1i reklam icermektedir. Oyunlarin %67’si
uygulama i¢i satin alma igermektedir. Bu sonuglara gére magazada freemium
stratejisinin hakim oldugu yorumu yapilabilir. Oyle ki uygulamalarm yalnizca %9’u
ticretlidir.

Calisma kapsaminda ikili siiflandirma kullanilarak indirme sayilar1 tahmin
edilmeye ¢alisildi. indirme sayilarinin 10 bin , 100 bin, 500 bin ve 1 milyonu gecip
gecmedigini tahmin eden modeller kuruldu. Indirme sayismin 10 bini gegip
gecmedigini tahmin eden grupta en basarili tahmin algoritmalar1 %95 ile Random
Forest, Naive Bayes, Kneighbors ve SVC oldu. indirme sayisinin 100 bini gecip
gecmedigi sorusunu cevaplayan grupta en basarili algoritmalar Random Forest
(%85), Naive Bayes (%81) ve SVC (%81) oldu. indirme sayismin 500 bini gegip
ge¢medigini tahmin eden grupta en basarili algoritmalar %71 ile Random Forest ve
%066 ile Decision Tree Classifier oldu. 1 milyonu ge¢ip gegcmeme durumunu anlayan
grupta ise yine en basarili tahminci %68 ile Random Forest oldu. Bu sonuclardan
ilham alinarak uygulamalarin magazaya yiiklenmeden 6nce hangi indirme barajini
gececegini tahmin eden bir uygulama gelistirilebilir. Gelistirilecek olan bu uygulama
bir internet sitesi araciligiyla yaymlanip gelistiricilerin hizmetine sunulabilir. Bu
tahmin sonuglarina gore yayinlanacak olan oyuna yapilacak reklam ve yatirimlarin
akibeti sekillendirilebilir. Degiskenlerden biri farklilik gbaterdiginde oyunun indirme
sayisinin nasil etkilenecegini belirleyen bir c¢alisma bu alan icin oldukg¢a faydali
olacaktir.

Regresyon modelinde ise yorum ve degerlendirme puani degiskenleri analiz
edildi. Bu c¢aligmanin sonuglarina gore yorum sayilarini tahmin eden model
%17.27’lik bir varyans agiklamaktaydi. Bu say1 degerlendirme puani igin
%13.38’dir.Sonucglar  degerlendirildiginde, yorum sayist ve degerlendirme
puanlarinin tahmin edilebilecegi goriilmektedir. Regresyon modeli incelendiginde,

“Puan” ve “Yorum” hedef degiskenlerini tahmin edidiginde degiskenlerin 6nemi

37



tabloda goriilmektedir. Bu sonuglara gore oyunun alacagi reaksiyon yani yorum
sayis1 tahmin edilebilir. Yaratacagi sosyal kanit etkisini anlamak agisindan yorum
sayilariyla birlikte puanlarin anlagilmasi biiylik 6nem arz eder. Tablo 4.14.
incelendiginde yildizli degerler ile belirtilen degiskenler goriilmektedir. Bu
degiskenler hedef degiskenleri acikladiklari icin degerlerdeki degisimler hedef
degiskenleri etkileyecektir. indime sayisini tahmin eden uygulamaya ek olarak bu
degiskenleri tahmin eden bir uygulama da gelistiricileri i¢in iiretilebilir.

Calismaya oyunlara ait logolarin baskin renklerinin RGB kodlar1 da dahil
edildi. Ancak tahmin modellerinde bu degiskenler etkisiz kaldiklar1 igin
kullanilmadilar. Degerlendirme puanlarina bakildiginda 6rnegin yorum sayisinin
pozitif bir etkiye sahip oldugu goriildii. Bu sebeple yorum sayisini arttirmanin yani
aliman reaksiyonu arttirmanin puanlara bir etkisi olacagi belirlendi. Ekran goriintiisii
ve iicretli olma durumu da pozitif bir etkiye sahiptir. Bu sebeple olabildigince ¢ok
ekran gorilintiisii kullanmaya calismak olumlu bir etki yaratabilir. Bununla birlikte
editoriin se¢imi olmanin da puan iizerinde anlamli bir etkisi vardir. Oyunlarin
puanlarinin yiiksek olmasi isteniyorsa, editriin secimi olmaya caligmak Snemlidir.
PEGI skorunun modelde anlamli bir etkisi bulunmamaktadir. Ucretli olmanin ise
anlamli bir etkisi vardir. Yani iicret 6demek oyun puanimi yiikselten bir etmendir.
Reklam igcerme ve uygulama i¢i satin alma igermede de anlamhi bir etki
bulunmaktadir. Buradan hareketle puan degiskeninin etkilerini degistirmek ig¢in
bahsedilen degiskenlerdeki farkliliklarin 6nemli oldugu sonucu ¢ikabilir.

Yorum hedef degiskeni i¢in dnemli olan tahmin degiskenleri “Puan, iicretli,
editoriin se¢imi, boyut, ekran goriintiisii, isim uzunlugu, reklam, uygulama i¢i satin
alma, en pahali ve en ucuz” degiskenleridir. Bu degiskenlerde yaratilacak farkliliklar
yorum sayisinda farkliliklar olusturacaktir.

Google Play Store’daki verilerin kolay bir sekilde elde edilememesi bu alanda
yapilan c¢alismalarin kisitli olmasina sebebiyet verdi. Google Play Store iizerine
yapilan makine O0grenmesi calismalarinda Lengkong ve Maringka (2020) ya da
Bashir ve arkadaslar1 (2019), lineer regresyona yer vermedi. Bu alanda lineer
regresyona yer verilmemesi sebebiyle calismanin dogrudan kiyaslanabilecegi bir
calisma Ornegine heniiz rastlanmadi. Ancak Google Play Store konusu disinda
ornegin satig tahmini alaninda bu ¢alismaya benzer sekilde ikili siniflandirma modeli
kullamildi (Dilk1, 2020). ikili smiflandirma “satildi”, “satilmadi” seklindeki
kategorilerden olusmaktaydi. Calismada 0.71 dogruluk ile KNN algoritmasi en
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yiiksek dogrulugu saglarken, bu ¢alismada KNN algoritmasi 0.95 dogruluk ile sonug
verdi. Ne var ki bu sonug 10,000 ve {izeri indirmeyi tahmin ederken gegerli oldu. Bu
calismada da indirilme sayisi arttikga KNN tahmincisi 0.58’e kadar geriledi.
Uygulama gelistiricileri agisindan bu ¢alisma ve bu c¢alismadan ortaya ¢ikan
diger caligmalar incelendiginde su sonuglara varilabilir: Ucretsiz oyunlar iicretli
oyunlardan daha ¢ok indirme sayisina sahiptir. Ancak {iicretli oyunlar sasirtici bir
sekilde indirilme oranmiyla yorum sayisi kiyaslandiginda daha yiiksek bir yorum
oranma sahiptir (Arict ve Huseynov 2021b). Bu sonuca gore insanlarin iicretini
0dedigi oyuna reaksiyon verme durumlarinin daha yiliksek oldugu yorumu
yapilabilir. Reklam igeren oyunlarin indirme sayilar1 ile i¢ermeyenlerin indirme
sayilar kiyaslandiginda, reklam igeren uygulamalarin daha ¢ok indirildigi goriildi
(Aric1 ve Huseynov, 2022). Bu sonuca gore uygulama i¢i reklam vermenin indirilme
tizerinde olumsuz bir etkisi oldugu sdylenemez. Bu tezden ¢ikan sonuglara gore
uygulama gelistiricilere yapilabilecek oneriler sunlardir:
I. Yorum ve Puan degiskenleri icin etki eden degiskenler Onemsenerek
uygulama gelistirilmelidir.
2. Uygulama ici satin alma ve reklam 6geleri kullanici davranisinda olumsuz bir
yaklasim yaratmadig i¢in tercih edilebilir.
3. Editoriin se¢imi olmak dnemlidir ve bunun i¢in ¢alisilmalidir.
4. Indirme sayismi etkileyen degiskenler incelenerek bu alanda c¢alismalar
arttirilabilir.
5. Ucretli oyunlar daha ¢ok yorum ve puan almaktadir. Ucretli oyun gelistirmek

tercih edilebilir.

5.1. Kisitlamalar ve Oneriler

Bu ¢alismaya dair birtakim kisitlar da ortaya c¢ikti. Bunlardan en 6nemlisi ve
zorlayicist indirme sayilariin kesikli degerlerden olusmasidir. Eger indirme sayisi
tam olarak bilinebilseydi regresyon modeliyle uyumlu olabilir ve ikili siniflandirma
yerine sayisal tahmin yapilabilirdi. Bir diger kisit oyunlarin ilk ¢ikis tarihlerinin
bilinememesiydi. Eger tarihler bilinseydi indirme sayisindaki zaman faktorii de
incelenebilirdi. Calismadaki kisitlardan biri de arama sirasinda bazen g¢ok diisiik

indirmeli oyunlar geldigi i¢in degerlendirme puanlari, indirme sayist ya da yorum
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sayis1 olusmayan oyunlar da veri setinde bulunmasiydi. Bu veriler oldugu gibi veri
setinden ¢ikarildi. Aslinda daha ¢ok oyun verisi elde edilmisti.

Yorum degiskeni indirme sayisi tahmin edilirken kullanilmadi ¢iinkii ¢ok
indirilen bir oyunun bu sebeple ¢ok yorum almasi gibi bir olgu s6z konusuydu.
Ancak bu durum magazaya ilk defa yiiklenen oyunlar i¢in gegerli olabilir. Ornegin
mevcut oyunda yapilan bir degisikligin indirme sayisinda ne kadar degisiklige sebep

olacagini tahmin etmeye calisan bir tahmincide yorum sayisi da kullanilabilir.
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