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OZET

DOKTORA TEZI

FARKLI PLATFORMLARDA SUNULAN F2P OYUNLARINDAKI SATIN
ALMA KARARLARININ MAKINE OGRENMESiIi YONTEMLERIYLE
TAHMIN EDILMESI
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Fen Bilimleri Enstittisi

Enformatik Anabilim Dah

Danisman : Prof. Dr. Seda TOLUN TAYALI
I1. Damisman : Dog. Dr. Murat GEZER

Son yirmi yilda, oyun endiistrisi popiilaritesi hizla artarak eglence sektoriinde en st siralarda
yer almay1 basarmistir. Bu yiikselisle birlikte, miisteri iligkileri ve miisteri kaybi analizi, oyun
sektoriinde daha da 6n plana ¢ikmistir. Oyunlar sektore hizla entegre olmakta ve yliksek gelir
getiren elektronik urtinler olarak nitelendirilmektedir. Oyunlara olan ilginin artisiyla birlikte
sirketlerin gelirleri artis gostermis, bu durum ise miisteri kayb1 kavramini daha kritik hale
getirmistir. Bu baglamda, sektordeki miisterinin davranislar1 analiz edilmeye deger bir yap1
oldugunu ortaya koymustur. Bu tez, Blade and Soul ve LengBear oyunlarinda belirli
donemlerdeki oyuncu kayit verilerinin makine 6grenmesi algoritmalar1 ile miisteri kayip
analizini gergeklestirmektedir. Bu baglamda problem sirasiyla, oyuncu kaybi simiflandirmasi
ve oyuncunun hayatta kalma stresinin tahmin edilmesi olarak modellenmistir. Calismanin
teorik temelini davranigsal ekonomi ve kayip yonetimi basliklar1 olugturmaktadir. Arastirmada,
problemlerin ¢oziim Onerisinde makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir. Arastirma
kapsaminda her iki veri setinde CRISP-DM metodolojisi uygulanmis ve bu metodolojiye bagl
kalarak slre¢ detayli bir sekilde agiklanmistir. Blade and Soul oyununda, oyuncu kaybi ve
hayatta kalma siireleri, XGBoost siniflandirma problemi i¢in en yiiksek tahmin performansini
ortaya koyarken, CKA ve XGBoost regresyon ise hayatta kalma siirelerinin tahmininde basarili
performans gostermistir. LengBear veri setinde ise Cok Katmanli Algilayici1 (CKA) ve Rastgele
Orman (RO) algoritmalarinin 1zgara arama yontemi ile bagarili sonuglar elde etmistir. Sonuglar,
misteri kaybr analizinin isletmelerin miisteri davranislarindaki egilimleri ve kaliplari
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belirlemelerine yardimei olabilecegini gostermistir. Bununla birlikte, miisterilerin oyunu
birakma olasiliginin (churn) ne zaman en ¢ok oldugu, hangi 6zelliklerin ayrilmalarina neden
oldugu ve miisteri egilimleri ve dngoriiler ortaya koyulmaya calisiimistir.

Mart 2024, 221+xviii. sayfa.

Anahtar kelimeler: Miisteri Kayb1 Tahmini, Is Analitigi, Dijital Oyunlar, Makine Ogrenmesi,
Yapay Zeka
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In the last two decades, the gaming industry has grown rapidly in popularity and has become
one of the top entertainment industries. With this rise, customer relationships and churn analysis
have become more prominent in the gaming industry. Games are rapidly being integrated into
the industry and are characterized as high revenue generating electronic products. With the
increase in interest in games, companies' revenues have increased, making the concept of
customer churn more critical. In this context, the behavior of the customer in the industry has
revealed a structure worth analyzing. This thesis analyzes customer churn in Blade and Soul
and LengBear games by using machine learning algorithms on player registration data over
certain periods. In this context, the problem is modeled as player churn classification and
prediction of player survival time, respectively. The theoretical basis of the study is behavioral
economics and churn management. In the research, machine learning methods were used to
propose solutions to the problems. Within the scope of the research, CRISP-DM methodology
is applied to both data sets and the process is explained in detail based on this methodology. In
Blade and Soul, player loss and survival times showed the highest prediction performance for
the XGBoost classification problem, while MLP and XGBoost regression performed well in
predicting survival times. On the LengBear dataset, the grid search method of the Multilayer
Perceptron (MLP) and Random Forest (RF) algorithms achieved successful results. The results
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showed that churn analysis can help businesses identify trends and patterns in customer
behavior. In addition, when customers are most likely to churn, what characteristics cause them
to leave, and customer trends and insights are revealed.

March 2024, 221+xviii. pages.

Keywords: Customer Churn Prediction, Business Analytics, Digital Games, Machine
Learning, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Bilgisayar, tablet ve akilli telefon gibi teknolojik iirlinlerin giinliik hayatimiza girisiyle birlikte
iirlin, satiy ve pazarlama gibi konular isletme sektorii i¢in dnemli unsurlardan biri haline
gelmistir. Ozellikle miisteri ihtiyaglar1 ve tercihleri daha da 6n plana ¢ikmaya baslamstir.
Miisteri, isletmelerin marka tiriiniinii, idari ve kisisel hedefler dogrultusunda satin alan kisi veya
kurulustur. Bir isletmenin ekonomik kaynak biitiinliiglinlin temel yapi taslarindan en
Oonemlisidir. Pazarlama ve {irlin yonetimi konusunda karsimiza ¢ikan bu kavram miisteri
iliskileri yonetimiyle birlikte daha da dnem kazanmistir. Internet’in toplumun biiyiik bir kesimi
tarafindan erisilebilir hale gelmesiyle birlikte miisterilerin tercihleri ve fikirleri isletmeler igin
kilit konumdadir (Selvi, 2014). Cilinkii miisteriler e-ticaret sitelerinde bir triiniin farkli
modellerine ilgi go6stermekte, ayn1 zamanda daha uygun fiyatlara bu friinlere
erisilebilmektedirler. Bu durum, triinlerin sayismnin artmasi1 ve rekabet ortami seviyesinin

yiikselme sebebi olmustur (Kogoglu, 2017).

Miisteri tercihlerinin 6nem kazanmasiyla birlikte sirketler miisteriyi elde tutabilmek i¢in farkli
analizlere ve yontemlere bagvurmuslardir. Satilan iirlinler icin miisterilerden geri doniit
alabilmek i¢in uygulamalar1 plan dahiline alarak hizmet kalitesini 6lgmeye calismiglardir. Bu
calisma giiniimiizde kaginilmaz olmustur. Ciinkii, rekabet faktorii sirketlerin satiglarii ve
misteri oranlarin1 korumada en 6nemli unsurdur. Pazar deger kazandikga, sirketler miisteri
sadakatini, memnuniyetini ve elde tutmay1 iyilestirmenin yollarini belirlemeye yonelmistir. Pek
cok kurulustaki pazarlama yaklagimu, {irtin odakliliktan miisteri odakliliga dogru asamali olarak
geligsmistir. Bu yaklagim sirketlerin miisterilerinin kim oldugu, ne satin aldiklar1, ne zaman satin
aldiklar1 ve davranig tahminleri hakkinda bilgi edinmesini saglayan modern veritabani

teknolojileri tarafindan desteklenmektedir (Manjunatha ve Shivalingaiah, 2004).

Miisteri iliskileri Y dnetimi (Customer Relationship Management) cercevesinde miisteri kaybini
onleme isletmeler i¢in {ist diizey hedefler arasinda yer almaktadir. Biiyiik sirketler, sirket adina
kayip olarak nitelendirilebilecek kayiplari tespit edebilmek i¢in kayip tahmin modellerini
uygulamaktadir. Bu kayiplar1 tahmin edebilmek i¢in, gunimizde populer hale gelen veri
madenciligi ve yapay zeka tekniklerini de siklikla kullanmaktadirlar (Burez ve Poel, 2009).

Makine dgrenimindeki gelismelerle birlikte, Is Zekas1 (Business Intelligence) uygulamalari,



makine 6grenimi algoritmalar1 tarafindan desteklenen gelismis veri madenciligi tekniklerinden
yararlanarak daha iyi miisteri i¢goriileri saglayabilmektedir. Ozellikle gelismekte olan sirketler
icin miisteri kaybin1 belirleme, Gizerinde ¢ok fazla durulmayan bir konu olsa da, gériinenden

daha fazla 6nem arz ettigi sdylenebilir.

Miisteri kaybimna yonelik analizlerin son yillarda banka, telekomiinikasyon, miizik
uygulamalari, video platformlari, dijital medya ve oyun sektoriinde siklikla kullanildig:
goriilmektedir. Ozellikle oyun sektdrii 2000°li yillarin bagindan bu yana hizli gelisim
gostermesinden dolay1 eglence endiistrisinde {ist siralarda yer bulmustur. Bu yiikselisle birlikte
dijital oyunlarin da sektdre hizli sekilde entegre olmasi, yiiksek gelir getirmesi oyun sektdriinde
miisteri iligkileri ve miisteri kayip analizinin Oonemini daha da arttirmistir. Misterilere
aralarindan se¢im yapabilecekleri ¢ok ¢esitli hizmet saglayicilar1 sunulmus ve yeni miisteriler
kazanmay1 zor ve maliyetli hale getiren bir ortam ortaya ¢ikmustir (Poel ve Lariviere, 2004). Bu
dogrultuda Miisteri Iliskileri Yénetimi kavrami uzun vadeli énemli konulardan biri haline

gelmistir.

Miisteri {liskileri Yonetimi kapsaminda miisterinin sirkete katilimini ve bagliligini arttirmak en
zorlu gorevlerden biridir. Bu sebeple, yeni miisteri kazanmanin yiiksek maliyeti nedeniyle,
yerlesik isletmeler miisteri kazanmaya c¢alismak yerine miisteriyi elde tutmaya
odaklanmaktadir. Miisteriyi elde tutmada miisteri kaybi riskini tahmin etmek onemli bir
gorevdir. Miisteri kayb1 tahmin analizinde elde edilen dogrulugun her bir yiizdelik artisi,
sirketler i¢cin 6nemli potansiyel gelir tasarrufu saglayabilir. Diger bir ifadeyle, miisteriyi elde
tutmada kiigiik bir gelisme, karda onemli bir artis getirebilir (Rudin, 2019). Bu, 6zellikle her
miigterinin kayda deger miktarda kara katkida bulunabilecegi, miisteri katilimmnin ve
sadakatinin nispeten diisiik oldugu finansal hizmetler sektord igin gegerlidir. Finansal hizmetler
alaninda, verimli ve etkili elde tutma stratejileri olusturmak icin veriye dayali bir miisteri kayb1

tahmin modeli gelistirmek esastir (Vo ve dig., 2021).

Dijital oyunlar, diger dijital iiriinlere goére kendine 6zgii baz1 niteliklere sahiptir. Yani oyuncu
perspektifinden bakildiginda, her oyuncu oyunu farkli hizlarda oynayabilir ve oyun deneyimi
her oyuncu i¢in birbirinden farkli olabilir. Bu, oyuncularin oyunu nasil oynadiklarina ve aktif
katilm diizeyine gore degisiklik gosterir. Ayrica dijital oyunlar, beceri agaglar1 (skill trees),
yan gorevler (sub-quests), kullanici siralamalari1 (player rank), odiiller (rewards) ve bolim

tasarimi (level design) gibi degiskenler bakimindan diger sektor tirlinleriyle kiyaslandiginda



nitelikler bakimindan farklilagir. Yukarida belirtilen unsurlara ek olarak, oyunlarin en énemli
bileseni, ilk oynayistan sonra azalmayan oyuncu deneyimidir. Bu nedenle oyuncular belirli siire
periyotlarinda doyuma ulagana kadar iiriinleri tiketmeye devam edebilirler (Griisser ve dig.,

2007; Mutanen ve dig., 2010; Hadjiji ve dig., 2014).

Bu tez ¢alismasinda, makine 0grenmesi yontemlerinin kullanilarak kayip egilimi gdsteren
miisterilerin tahmin edilmesi, bu dogrultuda farkli makine algoritmalarinin performanslarinin
karsilastirilmasi ve bu yontemlerin kullanilabilirliginin oyun sirketleri 6zelinde miisteri kaybini
azaltmaya yonelik degiskenlerin incelenmesini amaclamaktadir. Tez kapsaminda oyun
sektorinde yer alan MMORPG (Massively Multiplayer Online Role-Playing Game) ve mobil
tlrinde sans oyunu olmak tiizere iki farkli veri seti {izerinde ¢alisilmis ve bu veri setleri
arastirmacilar igin 6zel izin alinarak tez kapsaminda kullanilmistir. Oyunlarda miisteri kayip
analizinde siiflandirma problemine dair tilkemizde lisansiistii diizeyde bir ¢calisma olmadigi ve
bu konuda ilk olma 6zelligi tasimaktadir. Tez calismasinin sonuglari, dncelikli olarak Is
Analitigi ve Miisteri Kayip Analizi alaninda yapilacak c¢aligmalar1 iyilestirilmesinde katki

saglayacagi ve oyun alaninda oncii bir ¢alisma olacagi gostermektedir.

Tez ¢alismasinin GENEL KISIMLAR baslig altinda oyunun tanimi, kronolojik gelisimi ve
giiniimiizde nasil kategorize edildigine dair bilgiler verilmistir. Ardindan veri, veri piramidi,
veri madenciligi, yapay zeka tarihgesi, bu yapilarin kullanim alanlar1 ve makine 6grenmesinde
tez kapsaminda kullanilan algoritmalarin teorik igeriklerinden bahsedilmistir. Sonrasinda
miisteri, miisteri kaybi, oyun sektoriinde miisteri kayip analizi ve gegmisten giiniimiize kadar
oyun sektoriinde kullanilan pazarlama modelleri lizerinde durulmustur. Tezin devaminda
uygulanan farkli makine 6grenmesi algoritmalarina ve izlenen adimlara detayli olarak yer
verilmis, ayrica ¢oziilmesi hedeflenen problemde oyun sirketleri i¢in islenebilecek gostergelere
dair analizler gergeklestirilmistir. Bolimiin sonunda oyunda miisteri kayip analizine dair
alanyazin taramas1 yapilmis ve yapilan ¢alismalarin hangi yonleriyle 6n plana ortaya ¢iktigi ve

hangi konularda yetersiz olduguna dair bir tarama gerceklestirilmistir.

MALZEME VE YONTEM ana baslhiginda CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) metodolojisine bagli kalinarak calisma kapsaminda kullanilan veriler ayrintili
sekilde sema haline getirilmis, isi anlama ve veriyi anlama basamaginda istatistiksel analizlere

yer verilerek on isleme basamaginda yapilan islemler akis semasiyla agiklanmistir. Ayrica tez



kapsaminda MMORPG verisi iizerinde kullanilan ve arastirmaci tarafindan olusturulan bir

degerlendirme puani eklenmis ve buna puana gore sonuglar olusturulmustur.

BULGULAR kisminda ise uygulanan algoritmalara dair farkli parametreler denenerek elde
edilen sonuglar tablolastirilmis ve farkli performans Olgiitlerine gore tiim sonuglarin
karsilastirmali analiz sonuglar1 verilmistir. Tez kapsaminda iki farkli veri seti kullanildigindan
otirt hem MMORPG hem de mobil veri setleri Uzerinde pazarlama modeline gore
karsilastirmali analizler ve sirketler icin degerlendirilebilecek gostergelerin de aciklamalari yer

almaktadir.

TARTISMA VE SONUC béliimiinde miisteri kayip analizinde gelistirilen yapay zeka
modellerinin sadece analiz kisminda basarili olmasina odaklanilmamis ayn1 zamanda sirketlerin
kayip Onlemelerine karsin alinabilecek aksiyonlarin gostergeleri de degerlendirilmistir ve

tartigilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Oyun, insanlik tarihinin ilk dénemlerinden bu yana giinliik yasamin ve kiiltiirlin bir parcasi
olmay1 bagarmistir. Eski donem toplumlarinda farkli oyun 6rneklerine rastlamak miimkiindiir.
Misir’da satrang, tavla ve senet, Aztek Imparatorlugu’nda hem halkin hem de soylularm
oynayabildigi, sans ve strateji becerileri gerektiren “Patolli” oyunu bu donem oyunlarina ait
orneklerden bazilaridir. Tiirk kiiltiirinde ise Dedem Korkut Hikayelerinde yer alan oy, av,
hayvan giiresi ve ok atmaca gibi oyunlara rastlamak miimkiindiir (Ant, 2003). Bunlar,
geleneksel oyunlar seklinde baglamis ve zaman i¢cinde degisime ugrayarak kimligini yitirmeden

giiniimiize kadar gelmeyi bagsarmislardir.

Oyun kavrami felsefe, tarih ve sosyoloji gibi alanlarda calisan bilim insanlarmin farkl
tanimlamalariyla alanyazinda yerini almistir. Ayni zamanda oyunlarin sahip oldugu igerikler
ve birbirleriyle nasil iligki kurabileceklerini anlamak ve agiklamak icin de oldukga fazla ¢alisma
gerceklestirilmistir. Stirekli bir degisim ic¢inde siire¢ veya yapiyla ilgili kesin bir tanim
olusturmak zordur. Ciinkii oyun, yapist itibariyle farkli donemlerde farkl kitlelere hitap eden
bir etkinliktir (Ang ve Zaphiris, 2008; Avedon ve Sutton-Smith, 2015; Costikyan, 2002; Debus
ve dig., 2020; Juul, 2001; Maroney, 2001; Myers, 1998; Room, 2010; Suits, 1978; Tavinor,
2008; Whitton, 2014; Zimmerman, 2003). Buradaki amag, onceki tanimlar1 dikkate alarak,
tanimlarin ortak unsurlarini bulmak, sorunlar1 ayirt etmek ve ardindan oyunun temel tanimini

ortaya koymaktir.

Psikoloji, fizyoloji, felsefe, tarih, sosyoloji ve kiiltlir arastirmalar1 alanlarindan farkli bilim
insanlar1 yalin oyun kavraminin degisimini ve yapisin1 tanimlamaya g¢alismislardir. Oyun
kuramina ait ¢aligmalara katki saglayan 6nemli isimlerden filozof ve tarih profesori olan Johan
Huizinga, insan toplumunun eski caglardan beri oyuna asina oldugunu ve kapsaml ilkel
faaliyetleri temelinde barindirdigini belirtmektedir (Huizinga, 1938). Ayrica, oyunun birtakim
unsurlar barindirdigini, biitiinsellik ve goniilliliige dayalt oldugunu ve belli kurallar
cergevesinde gerceklesmesi gerekliligini de vurgulamaktadir. Bu dogrultuda oyun, belli bir
mekanda gerceklesen, zaman ve isteng siirlari iginde, bir diizene uygun, bireyin kendi rizasi
dogrultusunda ve giincel hayatin gercekliginden uzak gergeklesen kiiltiirden eski bir olgu olup,
toplum ve kiltar faaliyetlerine yon veren bir faaliyettir (Huizinga, 1938; Crawford, 2003;
Maroney, 2001).



Oyuna dair iilkemizde yapilan arastirmalarda ise sanat tarihi alaninda arastirmalar yapmuis bilim
insan1 Metin Ant 6ne ¢ikmaktadir. Oyun ve Biigii adli kitabinda oyun ve yapisina ait
tanimlamalarin yaninda Tirk Kiiltiirii’'nde oyunun ne denli 6nemli bir yer tuttugunu da ortaya
koymaktadir (Ant, 2003). Huizinga’nin ¢alismasinda oyunun kiiltiirden eski oldugunu ve
kiiltiirlerin oyunlardan etkilendigi fikrine katilarak, Tiirkler’e ait oyun kavramina yaptigi
arastirmalarda, oyun kelimesinin eski Tirk toplumlarinda dini ayin ve torenleri yapan

samanlarin insanlarla ruhlar arasinda aracilik yaptig1 dini térenlere dikkat cekmektedir.

1960’11 yillarin 6nemli sosyologlarindan biri olan Caillois’a (1961) gore oyun serbestlik,
kurallara dayali olma, bir sonuca ulastirma ve goniilliiliik ilkelerinin 6n plana ¢iktig1 faaliyet
biitliniidiir. Ayn1 zamanda Suits (1967) oyunun teknik bir aktivite olmaktan ziyade belirli
unsurlar bakimindan farklilik kazandigini dile getirmistir. Bu agidan oyun, belirli kurallarin izin
verdigi ¢ergevede yapisina gore araclar segilerek, belirli bir durumla sonuglanan ve bunu ortaya
cikarmaya yonelik faaliyet olarak nitelendirmistir. Abt (1970) ise oyunu iki veya daha fazla
bagimsiz birey arasinda karar verme mekanizmalarini gozeterek, belirlenen hedeflere ulasilan
ve igerigin smirlt oldugu bir aktivite olarak tanimlamaktadir. Felsefi bakis agisiyla oyun,
hedefleri ve kurallar1 olan, goniilliiligiin esas oldugu ve ciddiyet olgusundan uzak bir aktivitedir
(Suits, 1978). Kart oyunlar1 ve masa oyunlar1 iizerinde kapsamli ¢alismalar gergeklestiren
David Parlett (1982) oyunu, kazanma odakli bir amaci olan ve belirlenmis birtakim kurallara
gbre oynanan faaliyet olarak tanimlamaktadir. Adams’e (2014) gore ise oyun, katilimcimnin
kurallara uygun davranarak keyfi olarak, dnemsiz bir hedefe ulasmaya calistiklari, gergeklik
baglaminda yiiriitiilen bir tiir etkinliktir. Bu tanimlar dogrultusunda oyun, dlgiilebilir bir sonug
ile sonlanan, belirli kurallar1 olan, rekabet durumunun yasandig1 ve sonuca ulastiran sistemik

faaliyet biitlinii olarak tanimlamistir (Zimmerman, 2003).

Oyun tanimlarmin ortaya kondugu siirecte oyunun temel unsurlar1 da dile getirilmistir. Bu
unsurlar arasinda yer alanlarin en oOnemlisi gerceklik olgusundan uzak olmasidir. Bu
dogrultuda, Kolster (2013) oyunlarin aslinda bireyin kendi fikrince ger¢ege yakin oldugu ve bir
bakima ger¢ek hayatin Ozeti niteliginde oldugunu dile getirmektedir. Oyunu diger
faaliyetlerden ayiran bir 6zelligi de rekabettir. Satrancin amaci rakibi mat etmektir, futbolun
amaci rakip takimdan daha fazla gol atmak veya dijital bir oyunda oyuncularin rakip oyunculari
maglubiyete ugratmasidir. Bu kisimda ortak nokta rakiplerin bir hedef dogrultusunda

birbirlerini yenmeye ¢alismasidir (Rowe, 1992).



Giinliik yagsamda bireyler kendilerinden 6nceki nesillere gore teknolojik aygitlarin kullanimina
daha fazla vakit ayirmaktadirlar. Bu gelisim siireci ayn1 zamanda yukarida bahsedilen oyun
kavraminin da dijital ortama tasinmasi ile farklilasmis ve dijital oyun kavraminin da gelisim
siirecini hizlandirmistir. “Tennis for Two” adli elektronik programlama ile baslayan oyun
stireci, sonraki donemlerde bilgisayarlarin gelisip, metin tabanli oyunlardan nesne tabanli
oyunlara dogru gecisiyle devam etmistir. Ancak “oyun”, giiniimiiz teknolojisinin geldigi
noktada sadece bir bilgisayar oyunu olarak degil, ayn1 zamanda tabletlerin, konsol aygitlarin ve
akilli telefonlarin da kullanimiyla birlikte “dijital oyun” olarak adlandirilmaya baslanmigtir
(Binark, Sutcl ve Fidaner, 2009; Frasca, 2001; Gregersen, 2011; Whitton, 2014; Wolf, 2008;
Yengin, 2011; Salen ve Zimmerman, 2004).

2.1. ELEKTRONIK, VIDEO VE DIiJITAL OYUNLAR

Bilgisayar, tablet ve akilli telefon her gegen giin hayatimiza farkli bir yenilik sunmaktadir.
Gunlik aligveris yaparken, eglenirken ve iletisim kurarken bu cihazlara siklikla ihtiyag
duymakta ve aktif olarak kullanmaktayiz. Oyunlar, teknolojinin gelisimiyle birlikte artik farkli
platformlarda oynanabilir olmasinin yaninda yasamimizin vazgegilmez bir parcasi olmay1 da
basarmigtir. Bu boyutta siiphesiz teknolojiye ayrilan siirenin biiyiik bir cogunlugu, oyuncu
say1s1 ve oynanan siireye gore bakildiginda dijital oyunlar i¢in harcanmaktadir (Gaming in

Turkey, 2019).

Stirekli degisim ve gelisim i¢inde olan dijital oyun farkli disiplinleri de bir araya getiren bir
caligma alan1 haline gelmistir. Dijital oyunlar bilgisayar bilimleri, film, sanat,
canlandirma(animasyon), yeni medya, isletme ve yonetim bilimleri, géstergebilim ve psikoloji
gibi bilim alanlariyla disiplinler arasi bir ¢alisma igindedir (Wolf ve Perron, 2003). Sanatsal
yaklasima gore bu dijital oyunlar; drama, opera veya film gibi yeni bir ifade tiiri, sosyal bilim
yaklagimina gore yeni kolektif davranig bi¢imi, bilgisayar bilimciler, mihendisler ve endustri
tasarimcilara gore ise yeni bir bulus olarak nitelendirilmektedir (Murray, Bogost, Mateas, ve
Nitsche, 2006). Birlesik Krallik Bath Spa Universitesi’nde oyun bilimi ve bilgisayar oyunlari
iizerine calismalar gerceklestiren Newman (2013) oyun kuramu {izerine yapilan akademik
caligmalarin yetersiz kaldigint ve goz ardi edildigini dile getirmistir. Ayni sekilde Wolf ve
Perron (2003) dijital oyun alaninda akademik ¢alismalarin kisirligindan dolay1 ortaya net bir

calisma grubunun ¢ikmadigini ifade etmistir. Glincel tanimiyla video ve bilgisayar oyunlarini



da barindiran dijital oyunlar kiiltiirel bir form olarak karsimiza ¢ikmakla birlikte, medya

teknolojisi ve kiiresel bir endiistri olarak hizla bliylimeye devam etmektedir.

Video oyunlari ve elektronik olmayan 6nciilleri arasinda birtakim farklar mevcuttur. Bilgisayar
oyunlar1 otomasyon ve karmasiklik katarak oyuncularin davraniglarina iliskin oyun kurallarini
destekleyebilir ve hesaplayabilir. Ayn1 zamanda o6lgiilebilir bir skorla sonuglanan yapay bir
sahnenin canlandirmasidir (Juul, 2001). Ayrica, dijital oyunlar oyuncular i¢in gorsel geri
bildirim olusturmak adina kullanici arabirimi veya oyun gubugu(joystick), denetleyici, klavye
veya hareket algilama cihaz1 gibi giris cihazi ile etkilesimi i¢eren elektronik yazilimlardir. Bu
geri bildirim, televizyon seti, monitor, dokunmatik ekran veya sanal gerceklik kulaklig1 gibi bir
video goriintiileme cihazinda gosterilir (Rozali ve dig., 2007). Ayrica, hoparlorler veya
kulakliklar araciligiyla saglanan sesli geri bildirimlerle ve bazen de dokunsal teknoloji dahil
olmak iizere diger tiirden geri bildirimlerle zenginlestirilir (Clark ve Scott, 2009). Barr, Noble
ve Biddle (2007) dijital oyunlarin etkin ve mali getirisi yiiksek yazilimlar oldugu vurgusunu
yapmiglar ve bireylerin eglenmek adina bu yazilimlari almak igin biitce ayirdiklarini da

belirtmislerdir.

Dijital oyunlar, kisisel bilgisayar veya konsollar gibi herhangi bir elektronik platformu kullanan
ve bir veya birden fazla oyuncuyu fiziksel veya aga dayali bir ortamda, metin tabanli veya
goriintii tabanli eglence yazilimlaridir (Frasca, 2001; Sardone ve dig., 2008; Shabanah, 2011;
ScienceDaily, 2020; Hui, 2019; Arjoranta, 2019; Yengin, 2011). Kolko (2006)’a gore dijital
oyun, bir veya daha fazla oyuncuya yonelik etkilesimli olan ve en basit diizeyde eglenceyi
olabildigince artirabilmesi icin gelistirilen interaktif bir program olmasinin yani sira, dijital
aygitlarda oynanabilen herhangi bir oyundur. Yogun ilgi ve rekabet iceren normal oyuna
benzeyen ancak kendine 6zgii ve kurallariyla bir cihaz aracilifiyla gerceklestirilen etkinliktir
(Przybylski ve Weinstein, 2016). Dijital oyun, bir video ekranindaki goriintiilerle oynanan ve
genellikle hizli aksiyonu vurgulayan elektronik bir oyundur (Merriam-Webster Sozliigii, 2020).
Bir bilgisayarda veya video cihazinda gorsel geri bildirim olusturmak i¢in bir kullanict araytzl
ile etkilesimi gerceklestiren, eglence, oyun, kazanma / kaybetme ve rekabet gibi bir¢ok unsuru
kullanan yazilim sistemleridir (Shabanah, 2011). Oyuncunun dijital bir ara yiizle etkilesime
girdigi ve oyunun konusuna bagl olarak cesitli tiirden zorluklarla karsilastig1 6zel bir dijital
eglence tiiriidiir (Zackariasson ve Wilson, 2012). Dijital oyun, belli bir toplulugun bos

zamanlarindaki eglence amacl aktivitelerinden dogan ve modern toplumlarin kiiltiiriiniin ana



yapilarindan biri haline gelen faaliyettir (Quandt ve dig., 2015). Dijital oyun en temel haliyle
bilgisayar, konsol, akilli telefon ya da tablet aracilifiyla oynanabilen etkilesimli dijital
eglencedir (Owen, 2016). Yine farkli tanimla dijital oyun, bireyi eglendirmek ya da egitmek

i¢in tasarlanmis yazilim kodlarinin genel adidir (Computer Hope, 2018).

Son yillarda gergeklestirilen sektdr raporlarinda dijital oyunlarin eglence sektdriinde biiyiik bir
paya sahip oldugu sdylenebilir (Wijman, 2020). Ayrica bu iirlinlerin popiiler olmasi ve yiiksek
getiri kazandirmasinin yani sira var olan kiiltiiriin bir pargasi olarak kendi kiiltiiriiniin
olusumuna da ortam hazirlamaktadir. Dijital oyunlar i¢in dergiler, web siteleri ve internet
icerikleri piyasaya siiriiliirken bu durum bir {ist seviyeye ¢ikarak internet {izerinden sanal diinya
icin gercek para harcama yapilan bir yapi haline gelmistir. Dahasi, giinimiizde g¢evrimigi
oyunlar olarak adlandirdigimiz MOBA ve MMORPG oyun kategorisinde yer verilen League
of Legends, DOTAZ2, Counter-Strike Globa Offense, Blade and Soul, Heroes of Storm, Path of
Exile vb. oyunlarda giincel miicadele ligleri ve yil ortasi ve yi1l sonu turnuvalar1 da son yillarda

gerceklestirilmeye baglanmaistir.

Bilgisayar oyunlarii diger eglence sektorii iirlinlerinden farkli kilan yapi ise, siirekli bireyin
tatminkarlik seviyesini yiiksek diizeyde tutmasidir. Ornegin, bir birey begendigi bir filmi
izledikten sonra onu ¢ok sik arayla tekrar tekrar izlemeyecektir. Yani birey uzun zaman sonra
tekrar hatirlamak isterse filmi izlemek isteyebilmekte ve bunun disinda tekrar tekrar izleme
durumu gerceklesmemektedir. Ancak dijital oyunlar bu sekilde olmamakla birlikte birey tek bir

seferde doygunluga ulagsamamakta ve devamli oyunla etkilesim kurmak istemektedir.
2.2. DIJITAL OYUN TARIHI VE YILLARA GORE GELiSIMi

Video oyunlari, 1950'lerde bilim fuarinda teknolojik ticari bir iiriin olarak ortaya ¢ikmasindan
gilinlimiize kadar diinyanin en karl1 eglence endiistrilerinden biri haline gelmistir. Son yillardaki
mobil teknolojilerin gelisimi endiistride devrim niteligindedir. Oyun, modern popiiler kiiltiirle
bir hayli entegre hale gelmis durumdadir. Belli donemlerde inis ¢ikis yasasa bile giinlimiizde

eglence sektoriiniin en ¢ok gelir getiren sektorii olmay1 bagarmistir (Chikhani,2015).

NES (Nintendo Eglence Sistemi) 1986 yilinda Amerika pazarmna giris yaptiginda, dijital oyun
endiistrisinde yer alan yatirnmcilarin ¢ogu, {rilinlin ticari agidan basarili olmayacagina
inanmiglardir. 1970'lerin sonu ve 1980'lerin basinda, TV tabanli eglence sistemlerinin ilk

gelistiricilerinden biri olan Atari'nin yiikselis ve disiisii ile oyun endiistrisinin bittigi
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diistiniilmustiir. NES, Amerika'da oyunculara sunulduktan sonra biiyilik satig oraniyla dikkat
cekmis ve o donemde gelistirdigi yeni konsol ve Super Mario Bros. adli oyunuyla oyun
piyasasinda iist siralarda yerini almistir. Ardindan SEGA tarafindan gelistirilen ev konsollar1
ile oyun pazari farkli bir yone dogru evrilmistir (Pruett, 2003). Bu siire¢cte SEGA konsollarindan
sonra daha az maliyetli, daha iyi grafikler sunan ve ayni cihazlar {izerinde c¢alisabilen
PlayStation piyasaya siiriilmiis ve rekorla doneminin en ¢ok satan konsol oyunu olmayi
bagsarmustir. Yaklasik yirmi yil sonra, oyun endiistrisi devasa boyutlara ulasmis ve oyunlarin
karmagiklig1 da katlanarak artmistir. NES i¢in gelistirilen bir oyun birkag kisilik grupla birkag
ay icinde tamamlanabilirken, Playstation 2 igin bu siire yirmi ila altmis kisilik ekiplerin

calismastyla yaklagik birkag yil siirmiistiir (Gamble, 2008).

Oyun endiistrisinin arkasindaki giiciin biiyiik bir kismi bilgisayar teknolojisindeki yenilikler ve
gelismeler olmustur. Video oyunlar1 giderek daha giiclii teknolojik sistem gereksinimlerine
ihtiya¢ duydugundan, oyuncular grafik ve oynanis agisindan daha iyi gelistirilmis oyunlar talep
etmislerdir. Ozellikle, gergekei ii¢ boyutlu grafiklerin iiretimiyle grafik kartlar1, oyun donanimi
iireticileri i¢in en 6nemli satis noktasi haline gelmistir. Bu gelisim siirecinde giinlimiiz oyun
sistemleri gliglii bilgisayarlardan olusmakta ve oyun igeriginin olusturulmasi daha zor hale
gelmis durumdadir. Video oyunlarinin yillara gore gelisimi ve degisimi donem bazl asagida

detayl1 sekilde verilmistir.
2.2.1. 1950 ile 2000 Yillar1 Arasi Oyun Tarihi

Oyun tarihinde dijital ortamda {iiretilen oyunlarin ¢ogu tek bir yazilim miihendisi tarafindan
veya bilgisayar bilimi 6grencilerinin donem projeleri olarak gelistirilmistir (Kent, 2001). Bu
donemde yer alan oyunlar, daha ¢ok yazilim paketi halinde programlanmistir. Bu dénemde
karsilasilan zorluklardan birisi giincel donamim, yazilim ve diger yapilarda bu oyunlari

destekleyecek tiirden olmamasi ve disiplinler aras1 bir ¢alismay1 gerektirmemesidir.

1952 yilinda OXO, Alexander Sandy Douglas tarafindan gelistirilen diinyanin ilk elektronik
tabanli oyunudur. Douglas, oyunu Cambridge Universitesinde doktora dgrencisi iken doktora
tezi i¢in gelistirmistir. Oyun, kagit ve kalemle, iki kisi tarafindan oynanan EDSAC bilgisayar1
icin gelistirilmis 35x26 piksellik video aygit1 ile arayiiz saglayan bir “Tic Tac Toe” oyunudur.

(Brookhaven National Lab, 2008; Cohen, 2019; MuseumofPlay, 2016). Bu oyunun uluslararasi
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anlamda oynanmamasinin sebebi EDSAC cihazinin teknolojik durumu ve siirekli {iniversitenin

hizmetinde olmasidir.

p
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Sekil 2.1: Ilk elektronik Tic Tac Toe oyunu olan XOX e dair bir kesit (EDSAC, 1952)

Elektronik oyun niteliginde gelistirilen bir sonraki oyun, 1958 yilinda Amerikali Fizike¢i
William Higinbotham tarafindan c¢alisma laboratuvarinda bilimsel arastirmalarimi
gergeklestirirken, ayni zamanda ziyaretine gelen arkadaslarini eglendirmek i¢in yazilmistir
(Kowert ve Quandt, 2016; Nosowitz, 2008). S6z konusu oyun bes inglik bir osiloskop cihazi
ekrani lizerinde ortadan gegen bir ¢izgiyle birlikte topu temsil eden bir noktanin iki adet
kumanda ile topu kars1 tarafa gecirmeye calistiklar1 “Tennis For Two” adli analog bir yazilim
olarak karsimiza ¢ikmistir. Analog ortamda gelistirilen bu oyun video oyunlari tarihinde

gelistirilen ilk oyunlardan biri arasinda kayitlara ge¢cmistir (Brookhaven National Lab,

2008;Tezel, 2016).

1960’11 yillara gelindiginde, MIT Universitesi'nde Steve Russell, J.Martin Graetz ve Wayne
Witanen tarafindan 1962 yilinda iki oyuncunun ekranin ortasindaki bir yildizin karakterleri
icine ¢eken ve bunu 6nlemek i¢inde oyuncularin manevra yaptigi, PDP1 olarak adlandirilan
skorlarin goriilebildigi bilgisayarlarin yaninda katot 15in tiiplerinin destekledigi elektronik
cihazlarda da oynanabilen oyun olan “Spacewar” piyasaya cikmistir. Skor goriintiileme

ozelligiyle 6n planken, bu 6zellik osiloskop cihazlarinda mevcut degildir.
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Sekil 2.2: “Spacewar” oyunundan bir kesit (MIT Museum Collections, 1961)

Spacewar bu bakimdan analog teknolojiden ziyade dijital derleme yapabilen bir cihazda
calistigindan otiirti ilk olarak ticarilestirilen {iriin olarak kayitlara ge¢mistir. Ayn1 zamanda
birden fazla cihazda oynanabilen ve ticarilestirilmis ilk oyun olma 6zelligini korumaktadir

(King, 2002; Monnens ve Goldberg, 2015; Morristown, 1981; Weller ve dig., 2004).

Video oyunlar1 kategorisinde 70’li yillar Altin Cag olarak adlandirilmaktadir. Ayni sekilde
Spacewar’in hemen ardindan Computer Space 1971 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nde
oyunculara sunulmustur. Ancak fazla tutulmamasiyla kisa siire i¢inde unutulmustur. Yaklasik
bir sene sonra Atari Inc. tarafindan piyasaya siiriilen Pong adli oyun ile oyun endustrisinde
biiyiik bir gelisme yaganmistir. Pong’un ardindan ayn1 yil Magnavox Odyssey ile biiylime hizla
devam etmistir. Bu oyunun piyasaya siiriildiigii cihaz tiiriine bakildiginda evlerde oynanan ilk

ticari oyun konsoludur (Chang ve dig., 2007; Lowood, 2009; M. J. P. Wolf, 2008b).

Atari Pong adli oyunun ticarilestirilmesinde atilan ilk adimlardan biriyse oyunlarin evlere
girmesini saglamasidir. 1975 yilinda Pong oyununun ev versiyonu tanitilmis ve bunun

gergeklestirilmesinde en biiylik rolii Atari’nin kurucusu Nolan Bushnell iistlenmistir.
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Sekil 2.3: Atari’nin Pong adli oyunundan bir kesit (wikipedia.org, 2020b)

1980’11 yillara dogru gelindiginde sektorde rekabet canlanmis ve bir¢ok yatirimcei tarafindan
oyun endiistrisine yatirim yapilmaya baslanmistir. Eglence sektoriiniin degismez bir pargasi
olmaya dogru bu donemde 6nemli bir adim atilmistir. Bu dénemin ilk popiiler oyunlarindan
biri olan Pac-Man karsimiza ¢ikmaktadir. Pac-Man oyunu 1980 yilinda Amerika’da ¢ok kisa

stirede en ¢ok oynanan oyunlar arasinda yer almistir (Gallagher ve Ryan, 2003; Klein, 1984).

Yine bu yillarda Donkey kong adli oyunun piyasaya siiriilmesiyle birlikte oyunlarin “Altin
Cag1” daha da parlamaya baslamistir. Donkey Kong, Nintendo tarafindan 1981 yilinda piyasaya
strdlen bir platform oyunudur (Aloupis ve dig., 2015; Barnes, 1994; DeWinter, 2015). Oyun,
kisa bir siire sonra karakterin meslegi plumber (tesisat¢1) olarak degistirilerek ismi Mario

seklinde piyasaya tekrar sunulmustur (Wesley ve Barczak, 2010).

1990 yilinda Microsoft, Windows 3.0 stiriimlii isletim sisteminin i¢ine klasik kart oyunu olan
Solitare’i paket halinde kullanicilara sunmustur. Dénem bazli bakildiginda kendi déneminde
oynanmasi kolay ve siradan oyun modelini kullanan Solitare (Halliburton ve Pearson, 2002)
oyuncular i¢in en popliler oyunlar arasinda {ist siralarda yer bulmustur. 1991 yilinda SEGA
firmas1 oyun sektoriinde adeta biiyiik bir adim atarak Japonya’da MEGA DRIVE olarak bilinen
GENESIS adli 16-bit hafizaya sahip evlerde oynamaya yonelik olarak tretilen oyun konsolunu

piyasaya siirmiistiir. Bu konsol i¢cin SONIC adli oyunu gelistirmistir.
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1996 yilinda 6nceden bahsedildigi iizere Tomb Raider popiiler olarak oynanan oyunlar arasinda
yer almayr basarmistir. Core Design tarafindan gelistirilen bu oyun birgok platformda
yayimlanmis ve biiyiik bir kitle tarafindan oynanmistir. 1998 yilinda Legend of Zelda: Ocarina
of Time oyunu Legend of Zelda sersinin besinci oyunu olarak tekrardan piyasaya stiriilmiistiir.
Karakter yapisi, uzamsal bulmacalar1 ve o zamana kadar diger oyunlarda ¢ok fazla iistiinde
calistlmayan bir unsur olan oyun miizikleriyle 6n plana ¢ikan oyunlardan biri olmay1
basarmustir. Internet’in icadindan sonra halkin kullanimina sunulmasiyla birlikte oyun
sektoriinde daha ciddi adimlar atilmis ve farkl tiirde oyunlar gelistirilmeye baglanmistir. 1999
yilinda yine SONY tarafindan gelistirilen 3 boyutlu fantastik temali ve ¢ok oyunculu rol yapma
olan Everquest piyasaya siiriilmiistiir. Everquest oyun piyasasinda 3 boyutlu bir oyun motoru
kullanan ve ticari anlamda biiyiik bir basarili olan MMORPG oyunudur (Walker, 2006). Ayn1

zamanda ¢evrimi¢i oyunlar arasinda tiirliniin en ¢ok oynanan orneklerinden biridir.

2000l yillarin baginda oyun sektoriinde biiyiik bir pay1 olan SEGA, Dreamcast adin1 verdikleri
yeni nesil konsollar1 piyasadan c¢ektiklerini duyurarak artik sadece oyun gelistirmeye
odaklandiklarii agiklamistir. Ayn1 sene i¢inde PlayStation 2 Sony tarafindan tanitilmis ve
ciktigr ilk giinden itibaren 13 yil icinde 157,68 milyon adet satarak yeni bir rekorla tim
zamanlarin en ¢ok satan video oyun konsolu olmay1 bagarmistir (Plant, 2018). Aym slirecte
Microsoft tarafindan iiretilen ve gliniimiiz en popiiler oyun konsollarindan biri olan XBOX
cihazi pazara giris yapmistir. Daha 6nce SEGA ile baslayan internet oyunlar1 Microsoft
tarafindan 2002 yilinda genis bant genisligi ve indirilebilir igerige sahip olmasiyla Xbox Live
ile daha biiytik kitlelere ulasilabilir hale gelmistir.

Akilli telefon iireten firmalarin sayisinin artmasi kullanicilarin akilli telefonlar1 daha az
maliyetle satin almasii saglamistir. Hemen hemen herkes giiniimiizde akilli cihazlara erisim
saglayabilmektedir. 2020'de, kiiresel akilli telefon kullanicilarin sayismin 2019'a gore yiizde
9,3 artisla 3,5 milyar olacag1 tahmin edilmekteydi (O’Dea, 2020). Ulkemize baktigimizda 2019
yilina gore %4,4 artigla Ocak 2020 verilerine gore 62,07 milyon internet kullanicist mevcuttur.
Ote yandan akilli cihazlarda mobil erisim oranlari Tiirkiye'de Ocak 2020'de 77,39 milyon mobil
baglanti sayisina ulagsmistir. Bu da Tiirkiye 6zelinde akilli cihaz kullaniminin yiiksek olmasi,
Telekom, mobil oyun, sosyal medya ve reklamcilik gibi sektorlerinde potansiyelinin

artirilmasinda etkili olmaktadir (Kemp, 2020).
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2.3. DIJITAL OYUN TURLERIi VE PLATFORMLAR

Dijital oyunlar hem igerik hem de oynanislar1 bakimindan kendi onciillerinin piyasaya
cikisindan bu yana biiyiik bir degisim ve gelisim gostermistir. Her gecen yil dijital oyun
platformlarmin ¢esitliligi artmaktadir. Bu platformlar oyunculara farkli deneyimler sunarken,
oyuncular1 sanal olarak kurgusal bir diinyaya gotiirmektedir. Dijital oyunlarda oyuncular arasi
etkilesim kigisel bilgisayar ya da cep telefonlariyla olabildigi gibi jetonla ¢alisan makinelerde
veya belirli oyunlar i¢in 6zel olarak gelistirilmis konsollarda da olabilir. Dijital oyunlar,
nispeten basit ve metin tabanli oyunlardan, grafik agisindan zengin ve biiyiik bir ekip tarafindan
gelistirilmis sanal ortamlara kadar degiskenlik gosterebilir. Bazi oyunlar tek kullanici
(singleplayer) olarak kuguk gruplar halinde oynanirken, bazilar1 ise g¢oklu oyuncularla

(multiplayer) cografi olarak birbirine yakin olmayan kitlelerce de oynanabilir (Winget, 2011).

Elektronik oyunlar kategorisinde ilk oyun, Katot Isin Tiipii Eglence Cihaz1 (Cathode Ray Tube
Amusement Device) iizerinde 1947 yilinda gelistirilmistir. Dijital oyun endiistrisinde ise
1960’11 yillardan giiniimiize kadar ¢esitli konsollar oyuncularin kullanimina sunulmustur.
1960’1 yillarda oyunlar analog sistem elektronik cihazlar iizerinden oynanirken artik
teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgisayar, konsol ve mobil cihazlar olmak tizere farkli
kategorilere ayrilmistir. 1990’Ii yillara kadar bilgisayarlar ve konsollar kullanilirken,
giiniimiizde mobil cihazlar bu gruba dahil olmustur. Dijital oyunlarin tiiriinii ifade ederken
"platform" kategorisi, oyunun oynandigi donanimlar1 ve sistemleri ifade etmektedir. Buna
kisisel bilgisayarlar, konsollar ve akilli mobil cihazlar da eklenebilir (Apperley, 2006). Kisisel
bilgisayar platformunda Windows ve Linux, konsol kategorisinde Playstation, XBOX,
Nintendo Switch ve Wii, mobil platformda ise Android ve 10S olarak kendi iclerinde

gruplandirilmaktadirlar. Platformlara dair detayli gorsel sema Sekil 2.9°da verilmistir.
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Sekil 2.4: Dijital oyun platformlar1 ve alt dallar
2.3.1. Kisisel Bilgisayarlar

Kisisel bilgisayar oyunlari, video oyunlarinin en iyi deneyim sundugu platformlardan biridir.
Bu platformlar, yiiksek kaliteli gorselleri desteklemesi ve daha fazla oynanabilirlik sunmasi
avantajiyla 6n plana ¢ikmaktadir. Cogu zaman, oyun grafikleri kisisel bilgisayar platformunda
oyun konsolundan daha iyi performans gosterirler. Ciinkii bilgisayar oyunlari, deneyimi
gelistirebilecek ¢esitli aksesuarlar ve segenekler araciligiyla daha fazla ozellestirme
saglamaktadir. Ornegin, oyun oynamak i¢in klavye ve fare kullanilabilirken ayni1 zamanda bir
oyun kumandasi da entegre ederek kullanilabilir. Kisisel bilgisayar oyunlar1 ayrica Steam ve
Epic Store gibi oyun satimi yapilan ortamlar sayesinde oynanabilecek daha genis bir oyun

yelpazesi sunmaktadir (Galehantomo, 2015).
2.3.2. Konsollar

1985 yilinda oyun sektoriinde baskinligini elinde tutan Nintendo kendisinden sonra daha az
maliyetli, yiiksek grafikleri destekleyen ve standart donanim oOzelliklerine sahip konsollari
gelistiren Sega, Sony ve Microsoft ile kars1 karsiya kalmistir. Bu firmalarin sektore girisiyle
birlikte Nintendo konsollar artik evlerde oynanmayarak popiilerligini yitirmistir. Ilerleyen

stirecte Sony tarafindan piyasaya siiriilen PlayStation ve Microsoft tarafindan piyasaya siiriilen
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XBox konsoluyla birlikte oyun endiistrisi pazarinda konsol ¢esitliligi artmistir. Bu degisime
ayak uyduramayan Nintendo sonradan etkisini yitirmeye baslayarak, pazar1 Sony ve
Microsoft’a birakmak zorunda kalmistir. Ardindan satis patlamalart ile rekorlar kiran Sony PS

glinlimiizde de hala en ¢ok oynanan konsol olma 6zelligini devam ettirmeyi basarmistir.

Yukarida da bahsedildigi tizere Microsoft, Sony ve Nintendo'nun oyun konsollar yillardir oyun
platformlarinda kullanilan cihazlarin en basinda gelmektedir. Oyun konsollarinin kullanimi
kigisel bilgisayarlara gore biraz daha kolaydir ¢iinkii konsol oyunlar1 genellikle oyun kolu
(joystick) ile oynanmaktadir. Pek ¢ok sirket yeni nesil konsollar gelistirmeye devam ederken,

halihazirdaki konsollar ise yeni siiriimlerini oyunculara sunmaktadir (Gamble, 2008).

Konsol platformu sadece oyun oynama hedefine hizmet ettiginden otiirii oyun firmalarinin
gbzde cihazlarindan biri olmay1 basarmistir. 2000’11 yillardan giintimiize birgok yiiksek biitgeli
oyun konsol cihazlar i¢in gelistirilmistir. Bu dénemde gelistirilmis daha fazla oyun olmakla

birlikte baz1 6nemli oyunlara asagida yer verilmistir.

Battlefield, 2002 yilinda piyasaya siiriilen Battlefield 1942 ile Microsoft Windows ve OS X
iizerinde baslayan bir dizi birinci sahis nisanci video oyunudur. Seri Isvecli EA DICE tarafindan
gelistirilmis ve Amerikan sirketi Electronic Arts tarafindan yaymlanmistir. Yaklasik 50 milyon

oyuncu tarafindan oynanmustir.

Assassin's Creed, Ubisoft tarafindan yayinlanan ve esas olarak Anvil oyun motoru ve daha
gelismis tiirevlerini kullanan stiidyosu Ubisoft Montreal tarafindan gelistirilen bir agik diinya
aksiyon-macera gizli video oyunu imtiyazidir. Call of Duty, Activision tarafindan yaymlanan
birinci sahis nisanci video oyunu serisidir. Far Cry, tamami Ubisoft tarafindan yayinlanan
birinci sahis nisanci oyunlarinin bir imtiyazidir. ilk oyun olan Far Cry Crytek tarafindan
CryEngine oyun motorunda gelistirilmis ve Mart 2004'te piyasaya siiriilmiistlir. Yine donemin

popiiler oyunlarindan Deus Ex rol yapma oyunu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
2.3.3. Mobil

Akilli cihazlarda ve tabletlerde gelistirilen oyunlar son 10 yilda hizlica popiiler hale gelen yeni
bir platform olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giintimiizde kullanicilarin ¢gogu akilli mobil cihazda
farkli tiirlerde oyun oynamakta ve bu ilgi oyun endiistrisini son zamanlarda ¢ok daha poptler

hale getirmektedir.
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Ozellikle Angry Birds, FarmVille, Clash of Clans, PUBG ve Fortnite gibi popiiler oyunlarin
tercih edilmesiyle daha oynanir hale gelen mobil platform, oyun sektoriinde kendine tist
siralarda yer bulmustur. Son yillarda mobil oyunlar, Pokémon Go ve yeni ¢ikan Harry Potter:
Wizards Unite gibi etkilesimli oyunlarla artirilmis gerceklikten de yararlanarak gelismeye
devam etmektedir. Mobil oyunlarda son yillarda Hyper Casual tiiriinde birgok oyun
gelistirilmistir ve popiiler olarak oyuncular tarafindan oynanmaya baslanmistir. Son yillarda
akilli mobil cihazlarda gelistirilen oyunlarin ¢ogu kolay oyun (hyper casual) akimindan

etkilenerek gelistirilmis ve halen gelistirilmeye devam etmektedir (Facebook, 2019).
2.3.4. Sanal Gergeklik

Sanal gerceklik, genel tanimiyla gercek diinyay1 yapay bir diinya ile deneyimlemeye izin veren
ve kullanictyr bagka bir diinyada olduguna inandiran teknolojidir (Casas ve dig., 2017).
Kullanicilarin tipki gergek hayatta yaptiklarina benzer sekilde etkilesimde bulunabilecekleri,
bilgisayar tarafindan iiretilen sanal ortamlar olusturmak i¢in kullanilan bir dizi teknolojiyi
icerir. Bu amagla, stereoskopik ekranlari, hareket izleme donanimini, girdi cihazlarini ve
yazilim platformlarin1 entegre etmektedir (Parisi, 2015). Mobil oyun platformunun yani sira,
oyun endiistrisinde sanal gergeklik uygulamalar1 gittikce daha da gelistirilerek platformda
biliyiik gelismeler yasanmaktadir. Sanal gerceklik, oyuncularma sanal diinya deneyimi
yasatmakta ve mevcut olan en siiriikleyici oyun deneyimlerinden birini sunmaktadir. Oculus,
Sony, HTC, Samsung ve diger sirketler bir¢ok farkli tiirde sanal ger¢eklik platformuna cihaz
gelistirmektedir. Sanal gerceklik, oyun oynamanin Otesinde en biiyiik potansiyele sahip
olabilecek oyun platformu olmasiyla 6n plana ¢ikmakta olup, oniimiizdeki yillarda daha

popiiler hale gelecegi diisiiniilmektedir. (Cruz-Neira ve dig., 2018).
2.3.5. Web Tarayici

Internet, bugiin her yastan insan icin oyun oynamayi en erisilebilir hale getirmis ve
kullanicilarin internete kolay erisim saglamasiyla oyun oynamak da kolay hale gelmistir.
Televizyon programlarindan esinlenerek gelistirilen oyunlardan RuneScape ve FarmVille gibi
klasiklere kadar Internette binlerce oyun iicretsiz olarak oyunculara sunulmaktadir. Web
tarayic1 lizerinden gelistirilen birtakim oyunlar 6zellikle giiniimiizde alt kademe egitim

smiflarinda bir kavrami detayl sekilde 6gretebilmek i¢in etkin sekilde kullanilmaktadir. Ayrica
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internet tzerinden oynanan oyunlarda gucli sistem gereksinimleri ve 6zel bir yikleme sureci

icermediginden Otiirii baz1 oyuncularin sevdigi bir ortam haline gelmistir.
2.4. DIJITAL OYUN TURLERI

Oyun tiirlerini kategorize etmek, oyunlar1 belirli bir diizende anlayabilmek ve onlara kolay
erigim saglama konusunda 6nemli bir husustur. Video oyun tiirleri farkli kategoriler altinda
degerlendirilmektedir. Kategorize etme, oyunlarin oynanis tarzlar1 ve kamera acilar1 baz

alinarak gergeklestirilmektedir (Jin Ha Lee ve dig., 2014).

Bir video oyunu kategorize edilirken oyunun tek oyunculu mu, ¢ok oyunculu mu, yoksa bir ag
lizerinden oynanabilecek sekilde mi tasarlandigini sormak yerine oyunun kendi ic¢indeki
etkilesimin temel yapis1 dikkate alinir. Bir oyun, oynandigi platforma gore (kisisel bilgisayar,
mobil veya konsol), sagladigi oyun tarzina gore (¢ok oyunculu, ag baglantili veya tek
oyunculu), oyun diinyasiyla (birinci sahis veya iiglincii sahis), oyun tarzini olusturan kurallar
ve hedeflerle (yaris oyunu veya aksiyon macera vb.) veya temsili yonleriyle (bilim kurgu,
fantastik veya aksiyon) siiflandirilabilir (Carr, 2006). Bu tiirler; aksiyon/macera, masa, doviis,
platform, simiilasyon, yaris, rol yapma ve strateji olarak listelenebilir. Sekil 2.5’te oynanig
(gameplay) ve kamera agis1 (perspective and view point) unsuruna gore detayli tanimlara yer
verilmistir. Asagida oyun tiirlerinin tanimlar1 ve kategorizasyonu Apperley (2006) ve Wolf
(2002) tarafindan gelistirilmis ve ilerleyen siiregte Krzywinska ve Brown (2015) dlizenlemeler
yapmustir. Bu oyun tiirleri asagida detayli olarak verilmis olup, 6rnek oyunlar ise arastirmaci

tarafindan her bir tiire 6zel eklenmistir.
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Sekil 2.5: Oynanisa ve kamera agilarina gore dijital oyun tiirleri

Aksiyon/Macera (Action/Adventure): Genellikle birden fazla seviyenin birbiriyle baglantili
oldugu, oyun ortaminda yakalama, ates etme ve kagma gibi basit ve temel oyun mekaniklerini
iceren oyun tiiriidiir. Bu tiir oyunlarda seviyeler genellikle birka¢ adimda tamamlanir. Ornegin,
oyunun bagka bir yerinde ihtiya¢ duyulan nesneleri almak veya diger alanlara agilan kapilari
acmak oyun iginde tanimlanan nesnelere erismek gerekir. Oyun i¢inde karakterler genellikle

silah, miihimmat, anahtar ve buna benzer nesneleri tasiyabilirler.

e FPS (Birincil Sahis Oyunlar: — First Person Shooter): Birincil sahis goziiyle oynanan
aksiyon oyunlar1 olarak adlandirilmaktadir. Half-Life, Quake, Counter-Strike,
Overwatch bu kategoride yer alir.

e TPS (Ugiinciil Sahis Oyunlar1 — Third Person Shooter): Ugiinciil sahis goziinden
farkl perspektiflerle oyuncu karakterini gosteren oyun tiiriidiir. Resident Evil, GTA

serisi, Max Payne, Tomb Raider, Fortnite bu kategoride yer alir.

Masa Oyunlarn (Board Games): Mevcut masa oyunlarinin bir uyarlamas: seklinde dijital

ortamda sunulan veya daha 6nce masa oyunu olarak sunulmasa bile tasariminda ve oynanisinda
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masa oyunlarinin mekanik ve dinamiklerinin kullanildig1 oyunlardir. Paperback, 7 Wonders ve

Splendor gibi oyunlarda bu kategoride yer alir.

Doviis (Fight): Oyuncu ve bilgisayar karsilasmasi seklinde veya iki ya da daha fazla oyuncuya
oynama imkani sunan, dengeli sekilde gelistirilmis doviis oyunlaridir. Mortal Kombat, Street

Fighter ve Tekken serileri bu kategoride yer alir.

Platform: Oyunda karakterin kosma, tirmanma, ziplama ve diger hareketler gibi bir dizi
mekaniklerin yer aldigi oyunlardir. Spirit of Maya, TownFall, Caveblazers ve Celeste bu

kategoride yer alir.

Yaris (Racing): Oynayanin bir yarig1 kazanmasini veya rakipten daha fazla alan ele gegirmesini
hedefleyen oyunlardir. Forza Horizon, Gran Turismo ve Need for Speed (NFS) bu kategoride

yer almaktadir.

Simulasyon (Simulation): Simiilasyon tiirii sporlari, farkli araglarin siiriisiinii canlandiran
oyunlar1 igermektedir. Bir bakimdan gercek olaylarin sanal diinyada canlandirilmast olarak
nitelendirilebilir. Euro Truck Simulator, Cities: Skylines ve Bus Simulator bu kategoride yer

alir.

Rol Yapma (Rol Playing): Oyuncularin kurgusal bir ortamda karakterlerin rollerini iistlendigi
ve oyuncularin hikayeyi bastan sonra kadar 6grendikleri ve basaril1 bir sekilde bitirdikleri oyun
tiriidiir (Tychsen, 2006). Oyuncular gercek rollerle ya da karakter gelisimiyle ilgili
yapilandirilmis bir karar verme siireciyle birlikte bir anlati i¢inde bu rolleri canlandirma
sorumlulugunu tstlenirler. The Witcher serisi, World of Warcraft, Undertale ve Dark Souls gibi

oyunlar bu kategoride yer alir.

MMORPG (Devasa ¢ok oyunculu ¢evrimici rol yapma oyunu — Massively multiplayer
online role playing game): Genis kitlelerce oynanan ¢evrimigi rol yapma oyun tiiriine verilen
isimdir. Farkli cografi konumlardan oyuncularin internet baglantisiyla oyunda aktif olarak bir
karaktere biirlindiigii ve o karakteri yonlendirdigi oyun tiirtidiir. Blade and Soul, Albion Online

ve EVE online buna ornek verilebilir.
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e MOBA (Cok oyunculu ¢evrimi¢i savas arenasi — Multiplayer Online Battle Arena):
Cevrimigi ¢ok oyunculu savas arenasi ya da MOBA, bir ger¢ek zamanli strateji savas
video oyunu turudir. League of Legends, DOTA Il ve Heroes of the Storm bu

kategoride yer alir.

Strateji (Strategy): Bu oyunlar genellikle hizli olmay1 veya reflekslerin kullanilmasini
gerektirmeyen strateji kullanimini vurgulayan oyunlardir (Apperley, 2006; Wolf, 2008;
Krzywinska ve King, 2006).

e RTS (Ger¢ek Zamanh Strateji Oyunu- Real Time Strategy): Ger¢ek zamanli strateji
adiyla oyuncularin kendi aralarinda bir sira bekleme olmaksizin karsilikli olarak
oynanan oyun tlrGdur. Starcraft, Spore ve Age of Empires serisi 6rnek verilebilir.

e TBS (Sira tabanh strateji — Turn Based Strategy): Sira tabanli strateji oyunlari temel
olarak sira ile oynanan strateji oyunlar1 olarak tanimlanabilir. Civilization, Advance

Wars ve Panzer General bu tarz oyunlara 6rnek verilebilir.
2.5. MUSTERI VE MUSTERI KAYBI

Teknoloji, miisteri ve sirket iliskisi arasinda &nemli bir koprii gérevi iistlenir. Internet ve mobil
cihazlarin ylikselisiyle, misteriler bilgiye ve sirketlerin sundugu imkanlara daha kolay
erigsmistir. Bu durum, miisteri beklentilerinin artmasina ve miisteri sadakati kavraminin ortaya
¢tkmasina temel hazirlamistir. Isletmeler degisikliklere uyum saglamak ve miisterilerinin
ihtiyaclarimi karsilamak i¢in teknolojiden yararlanmay1 hedeflerler. Bu baglamda teknoloji,
miisteri etkilesimlerinin sirketlere iletilmesine, e-ticaret siteleri ve sosyal medya gibi ¢evrimigi
platformlarda iiretilen bilginin aktarilmasinda yardime1 olur. Ayni zamanda miisteriler mekan
ve zaman gozetmeksizin mal ve hizmet satin alimi yapabilmekte ve daha genis bir {iriin ve
marka yelpazesine erisebilmektedir. Internet, miisterilerin iiriinleri arastirmasi, fikir sahibi
olmasi1 ve isletmelerle baglanti kurmasini kolaylastirmistir. Teknoloji, miisterilerin etkilesim
bicimini biiyiik dl¢iide etkilemis ve miisteri beklentilerinde de degisime sebep olmustur. Bu
beklentileri karsilamak i¢in teknolojiye uyum saglayan ve teknolojiden yararlanan isletmeler,
giinlimiiziin dijital diinyasinda miisterileri elde tutmak i¢in daha anlamli ve operasyonel

faaliyetler gerceklestirmektedir.
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Miisteri, pazarlama ve miisteri iliskileri yonetimi alanlarinin merkezinde yer alir ve isletmeler
icin kilit role sahip oldugu kabul edilir. Miisteri bir sirketin gelir kaynagi oldugundan Oturd,
miigteri sadakati de sirketler i¢cin Onemlidir. Akademik alanyazin incelendiginde, miisteri
kavraminin genellikle pazarlama ve miisteri iliskileri yonetimi baglaminda ele alindigi
goriilmektedir. Peki, miisteri nedir? Miisteri, belirli bir isletmenin belirli bir marka malini idari
veya kisisel amaglarla satin alan kisi veya kurulustur (Gold ve Tzuo, 2020; Beyer ve Holtzblatt,
1995; Meyer ve Schwager, 2007; Buttle, 2004; AMA, 2017).

Miisterilerin ihtiyag¢larini ve tercihlerini anlamak, iiriinlerini veya hizmetlerini gelistirmek ve
rekabet avantaji elde etmek isteyen isletmeler, miisterilerin iiriin ve hizmetlerden ne kadar
memnun olduklarin1 égrenmeye odaklanirlar. Internette sunulan iiriin sayismin ve rekabetin
artmasiyla birlikte Miisteri Iliskileri Yénetimi (CRM) daha da 6nemli hale gelmistir. Miisteri
fliskileri Y&netimi (CRM), miisteri iliskilerini gelistirmek ve verimliligi arttirmak igin bircok
farkli tiirde isletme ve kurulus tarafindan kullanilabilen ¢ok yonlii bir aractir. Satis ve pazarlama
alaninda miisteri etkilesimlerini yonetmek, hizmet ve destek alaninda hizmet ve destek ekipleri
tarafindan miisteri sikayetlerini ve hizmet taleplerini yonetmek, e-ticarette web sitelerindeki ve
mobil uygulamalardaki miisteri etkilesimlerini analiz etmek, finansal hizmetlerde miisteri
etkilesimlerini yonetmek ve finansal islemleri takip etmek i¢in ve saglik hizmetlerinde ise hasta

etkilesimlerini yonetmek gibi hedeflerde kullaniimaktadir.

Miisteri iligkileri yonetimi ozellikle ¢evrimi¢i ve mobil oyun platformlar1 ile yakindan
iliskilidir. Miisteriler, sirketlerin gelir getirisinde en 6nemli kilit unsur olarak degerlendirilirken
belirli siire sonra gelecek donemlere yonelik ayrilacak abonelerini tespit etme ve tanimlama
siirecinde de olduk¢a Onem arz etmektedirler. Bu bakimdan sirketler mevcut miisterileri
korumak i¢in miisteri kaybina dair birtakim analizler gergeklestirirler. isletme alaninda bu siire¢
miisteri kayip analizi olarak karsimiza ¢ikar. Herhangi bir abone, kullanict veya oyuncunun
aldig1 hizmeti birakmas1 "kayip" olarak nitelendirilirken, miisterinin bir hizmeti kullanmay1
birakmasi veya aboneligini iptal etmesi lizerine sirketin buna kars1 gerceklestirdigi analizler ise

“miisteri kayip analizi” olarak nitelendirmektedir (Forhad ve dig. 2014).

Bir kullanici grubuna ait gegmis hizmetlerin kullanimi, harcama ve diger davranis kaliplarmin
tamami miisterilerin kayip analizi kapsaminda degerlendirilirken, miisterinin hizmeti
sonlandirmak isteyip istemedigi olasilig1 da bu analizlerle belirlenebilir. Cogu hizmet saglayici

firma, satin alma siirecine odaklanir fakat bir sirketin basarisindaki temel yap1 taglarindan biri
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de verdigi hizmette dalgalanmay1 en aza indirecek sekilde faaliyetlerini yiirtitmesidir. Miisteri
kaybr stirekli ve proaktif (bilingli ya da bilingsiz, olumlu ya da olumsuz mevcut kosullarin
sonucunu degistirmek i¢in inisiyatif kullanma) sekilde ele alinmazsa, Uriin veya hizmet tam

potansiyeline ulagsamayacaktir.

Miisteri kaybi, isletmenin herhangi bir nedenle miisteri kaybetmesi olarak tanimlanir. Bu
dogrultuda, miisteri yasam dongiisiiniin normal bir pargasidir. Ayni1 zamanda sirket i¢in siirekli
aktif kalamazlar, dolayisiyla miisteri kayb1 bir sirketin uzun vadeli sagligmin 6nemli bir
gostergesidir (Poel ve Lariviere, 2004). Bu dogrultuda Sekil 2.6’da farkli sektorlerde miisteri
kayb1 konusunda miisteriler goniillii ve goniillii olmayan olmak iizere iki ana baslik halinde

verilmigtir.

Tesad ufi

Kayip
Turleri

Gonulstiz

Sekil 2.6: Kayip tiirlerinin smiflandirilmasi (Shaaban ve dig., 2012)

2.5.1. Goniillii Miisteri Kaybi

Goniillii miisteri kaybi, miisterinin kendi istekleri dogrultusunda giincel isletmeden aldigi
hizmeti sonlandirarak farkli bir isletmeyi tercih etmesidir (Hadden ve dig., 2006; Ahn ve dig.,
2020). Tesadiifi (incidental) ve kasith (deliberate) kayip olmak {izere iki alt kategoriye ayrilir.

Tesadiifi kay1p, miisterilere plan dahilinde uygulanandan ziyade, hayatlarinda olusan bir ansizin
gelisen problemden dolay1 gerceklesir. Ornegin, miisterinin vefat etmesi, bir saglik problemi
ile karsilasmasi, miisterinin mali durumunda degisiklik olmasi, sirketin verdigi hizmeti
karsilayamamasi veya sirketin hizmetini kullanmadig1 farkli bir bolgeye tasinmasi olarak

siralanabilir (Shaaban ve dig., 2012).

Kasith kayip ise miisterinin kendi istegi dogrultusunda belli sebeplerden otiirii gergeklesen

kayip tiiriidiir. Ornegin, bir bankanin miisterisinin diger bankalardan aldig1 cazip faiz
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oranlarindan etkilenerek hesabini farkli bir bankaya tagimasi veya telekom hizmeti alan bir
kullanicinin cazip goriisme paketlerini degerlendirerek diger bir telekom firmasina gecis
yapmas1 bu kapsamda degerlendirilir. Ozellikle oyun sektdriinde donanim yetersizligi, isletim
sistemleri farkliliklar1 veya oyun ticretlerinin yiiksek olmasindan dolay: olusan olumsuzluklar
miisterinin kasith kayip olarak nitelendirilmesine yol agar ve oyun sektorii miisterileri gonulli
kay1p grubunda degerlendirilir (Seker, 2016; Shaaban ve dig., 2012). Ayn1 zamanda, miisterinin
kendisi i¢in daha avantajli olduguna inandig1 sartlarda gerceklestigi icin goniillii miisteri

kaybini tahmin etmek daha zordur.
2.5.2. Goniilsiiz Miisteri Kaybi

Goniilsiiz kayip, tanimlanmasi en kolay ve sirketin abone listesinden ¢ikarmaya karar verdigi
miisteri grubudur (Shaaban ve dig., 2012). Dolayisiyla, bu kategori dolandiricilik, 6deme
yapmama ve hizmeti kullanmama nedeniyle abonelikten ¢ikarilan miisterileri i¢erir. Goniillii
miisteri kaybina gore tahmin etmek daha kolaydir. Ayrica, Hadden ve dig. (2006) gonilsiz
kayiplarin genellikle bir sirketin goniillii kayiplarmin yalnizca kiiglik bir yilizdesini
olusturdugunu dile getirmislerdir. Bu sebepten 6tiirii sirketler daha ¢ok goniillii miisteri kaybi

analizi lizerinde durmaktadir.
2.5.3. Miisteri Koruma ve Sadakati

Miisteriyi koruma (customer retention), bir isletmenin mevcut miisterilerini zaman i¢inde elinde
tutma becerisini ifade etmektedir. Miisteriyi korumak hedef bir hizmetin kullanilmaya devam
etmesini ve aboneliklerin yenilemesini saglamaktir. Ayrica, miisteri koruma miisteri kaybinin
tam tersi olarak nitelendirilir. Miisteri koruma siirecinde, miisteriler cogunlukla iiriin hakkinda
bilgi sahibidir ve kendi ¢ikarlarin1 gdzetmektedirler. Uzun vadede miisteri kaybini azaltmak
icin, Urliniin miisteriye sagladigi degeri iyilestirmek veya maliyeti diisiirmek gerekir. Bu
dogrultuda isletmelerin miisteri kaybii onlemek i¢in miisterileri ve {iriinle olan iligkilerini
anlamak i¢in bir plan hazirlamasi gerekir. Bu siiregte en kritik nokta, alinan kararlarla sunulan

hizmetin miisterilerin problemini ¢6zmeye yakin olmasidir.

Miisteriyi elde tutmanin anahtar kavramlarindan bir digeri de miisteri sadakatidir. Miisteri
sadakati miisterinin tercih edilen bir iriinii/hizmeti gelecekte siirekli sekilde yeniden satin
almasi ve tekrar tercih etmesi olarak tanimlanmaktadir (Oliver, 1999). Kiseleva ve dig. (2016)’a

gore miisteri sadakati, bir miisterinin bir iirlin veya hizmetle ilgili beklentilerinin ne kadar 1yi
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karsilandiginin veya asildiginin bir 6lgilistidiir. Miisteriyi elde tutma oranim %35 artirmak, kari
%25-95 arasinda artirabilir. Sirketin halihazirda sahip oldugu bir miisteriye satis yapmasi basari
orani %60-70 iken, yeni bir miisteriye satis yapmasi basar1 oran1 %5-20'dir (Landis, 2022).
Ayrica, telekom ve finans sektoriinde yeni bir miisteri kazanmanm maliyetinin mevcut
miisteriyi elde tutmanin maliyetinden bes kat daha fazla oldugunu bilinmektedir. Bu istatistikler
miisteri korumanin oldukga kritik ve uzmanlikla yonetilmesi gereken bir siire¢ oldugunu agiklar

niteliktedir.
2.5.4. Miisteri Metrikleri

Miisteri metrigi, tiim miisteriler {izerinde bireysel olarak yapilan her 6l¢lime verilen isimdir.
Metrikler ozellikle gilincel problemlerin ¢oziilmesinde ve isletmelerin gerekli analizleri
gerceklestirebilmesi igin dnemli verilerdir. Yapay zeka algoritmalarinin kullaniminda veya
model seciminde katkida bulunan en 6nemli yapilarin bu metrikler oldugu sdylenebilir.
Ornegin, miisteriye sunulan iiriinii ayda kag kez kullandig1 veya giinliik, aylik ve yillik kullanim
stireleri bu metrikler arasinda yer alir. Ayrica bu metrikler her sektor igin farkli olmakla birlikte

her birinin kendine 6zgii sekilde analiz edilmesi gerekir.

islem Oyuncu Performans

Sekil 2.7: Oyuncu metriklerinin hiyerarsik diyagrami (Drachen ve dig., 2013)

Oyun sektoriinde miisteri davranigini ve etkilesimini izlemek ve analiz etmek icin kullanilan
cesitli metrikler mevcuttur. Bu metrikler, oyun gelistiricilerinin ve yayincilarinin oyuncularin

oyunla nasil etkilesime girdigine dair i¢ gorii kazanmalarina ve oyuncu deneyimini iyilestirmek
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icin veriye dayali kararlar almalarina yardime1 olabilir. Oyun sektorii farkl tiir ve platformlara

gore kategorize edildiginden 6tiirii her oyun tiiriiniin kendine 6zgii metrikleri bulunmaktadir.

Sekil 2.7°de oyuncu metriklerinin hiyerarsik diyagramina yer verilmistir. Miisteri metrikleri
oyuncu ana grubunun alt metrigi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Asagida yer alan metrikler cogu
platform gelistirilen oyunlar igin ortak kullanilan metriklerdir. Bu ortak metriklerden bazilari

aciklamalariyla asagida verilmistir. Bunlar;

e Yiikleme islemi sayisi: Oyuncularin oyunu toplam ytikleme sayisidir.

e Kaullanic1 Basina Giinliikk/Ayhk/Yilhk Ortalama Kazang¢ (ARPU): Oyunculardan
elde edilen giinliikk, aylik ve yillik ortalama kazangtir. Belirli periyotlarla
degerlendirilmesinde fayda vardir.

e Giinliik/Ayhk/Yillik aktif oyuncu sayisi: Belirli periyotlarla hesaplanan aktif oyuncu
sayisidir.

e Giinliik/Ayhk/Yillik oturum siireleri: Belirli periyotlarda hesaplanan aktif oyuncu
streleridir.

e Elde tutma orami: Belirli periyotlarla incelenen oynamaya devam eden oyuncu
sayisidir.

e Oyun i¢i satin alim kayitlari: Oyunda oyuncunun satin alma islemine dair kayit
hareketleridir.

e Oyun ici aksiyon kayitlari: Oyunda oyuncunun gergeklestirdigi her aksiyona dair kayit
hareketleridir.

e Satin alma zamani: Oyuncunun satin alim yaptig1 zaman etiketidir.

¢ Yiikleme basina maliyet (CPI): Oyunun yayinlandiktan sonra indirme basina girkete
olan maliyetidir. Sirketler bu metrigi diislik tutmay1 hedeflemektedir (El-Nasr ve dig.,
2013).

Bu metrikler arasinda en 6nemlilerinden biri miisteri Yasam Boyu Degeri (Customer Lifetime
Value) olarak bilinir (Sohrabi ve Khanlari, 2007). Mevcut ve gelecekteki degerlerin miisteri
bazinda hesaplanmasini saglar. Miisteri iliskileri yonetimi stratejisinin belirlenmesi, pazarlama
kaynaklarinin basarili analizler gerceklestirilmesi bu metrige dayanmaktadir. Bu nedenle
sirketlerden mevcut miisterilerin satin alma davranislarini tahmin etmeye yonelik analizler

gerceklestirmesi beklenir (Castéran ve dig., 2017). Miisteri yasam boyu degeri metrigi, isletme
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ve pazarlama alaninda siklikla kullanilan bir metriktir. Sirketler i¢in en karli olan miisterilerin
uzun siireli iligki kuranlar oldugu belirtilmistir. Ayrica, yeni miisteri edinmenin maliyeti daha
yiiksek oldugu bilinmekle beraber bir miisterinin kar getirisi gelecek yillarda yapacagi bircok

satin alma islemi gerceklestirildiginde anlasilabilmektedir (Borle ve dig., 2008).

Bir miisteriyi gelir getiren pozisyonda onemli kilan en 6nemli faktér nedir? Kotler ve
Armstrong (2018) bu soruyu “zaman i¢inde sirketin miisteriyi ¢ekme, iirlin satma ve bakimini
yapma maliyetini asan kisi” olarak tanimlamaktadir. Bu asan kisimdan dolay1 olusan fazlalik
miisteri yasam boyu degeri olarak nitelendirilir. Borle ve dig. (2008) bir miisterinin gelecekteki
nakit akislariin bugiinkii degeri oldugunu ifade etmislerdir. Gupta ve Zeithaml (2006) ise
bireysel miisterilerin ge¢mis, simdiki ve ongoriilen gelecekteki nakit akislarina dayanan degeri
oldugunu ve miisteri yasam boyu degerini olusturabilmek i¢cin miisteriyi elde tutma ve kayip

oranlarinin 6nemli oldugunu vurgulamistir.
2.5.5. Miisterilerin Hareketsizligi ve Periyotlari

Oyun sektorii miisteri kayip analizinde karsilasilan en temel problemlerden biri oyuncunun
tercih ettigi platformda oynamak igin ylizlerce oyuna sahip olmasidir. Yani oyuncu, gelistirilen
oyunda bir seyi begenmedigini hissettiginde baska bir oyuna gegme durumu siklikla yasanir.
Finans ve telekom sektoriinde kayip olan miisteriler hesaplarin1 ve bilgilerini degistirdigi
isletmeden sildirirken oyun sektoriinde durum boyle degildir. Oyuncular Gyeliklerini silmezler
ancak uzun siire hareketsiz kalabilirler. Bu baglamda 6zellikle oyun tasarimcilar1 ve igerik
tireticileri i¢in ilk degerlendirilmesi gereken yapi, oyunda ilgi gekici deneyimler sunabilmek ve
Oyun Akismin (Game Flow) tamamlayici1 olmasini saglamaktir. Ozellikle oyunda uygulama ici
satin almalarla gelir elde etmeye dayal1 bir model kullaniliyorsa, sirketin finansal basarisi biiyiik
Olciide hitap ettigi kitle biliyiikliigiine ve sadakatine baglidir. Oyunlara ait miisteri ve oyun igi
metriklerin analiz edildigi GameAnalytics’in is analistleri ekibinin gergeklestirdigi ¢alismaya

gore uzun siireli bir oyuncuyu elde tutma oyunun finansal basarisiyla iliskilidir (Lovato, 2015).

Oyuncularin oynadiklart oyunlart neden biraktiklarina dair agik ve net kriterler olmadigi
sOylenebilir. Temelde oyundan ayrilma, arayiiziin kullanilabilirligi ve basitligi, iicretsiz
denemenin mevcudiyeti, ilk oynamada oyuna uyum saglama durumlarindan kaynaklanabilir
(Musta¢ ve dig., 2022). Oyun sektoriinde bu faktorler oyun yapimeilarmin fikirleri, oyunun

dinamik ve mekanigi, teknolojik imkanlar ve oyuncu istekleri gibi farkli basliklar altinda
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kategorize edilebilir. Oyuncularin oyunu birakma sebeplerinden bazilar1 asagida listelenmistir.

Bunlar;

e Zaman ve para kaybi,

e Sosyal izolasyona sebep olma,

e Teknolojik cihaz eksikligi,

e Internet baglantisinin zayif olmasi,

e Oyun araliklarinin uzun olmasi,

e Opyun girislerinin ve kullanic aray(iziintn (user interface) kotii olmast,
e Ucret politikasi

e Oyuncunun istekleri olarak siralanabilir.

r Gelir Hareketsizlik
Cahsma Oyun pric Yontemi Periyodu
Diamond Dash | Sosyal oyunlar
Runge ve vd., 2014 | Monster World | (socail game) - F2P 2 hafta
Flash (Woga) Mobil
Perianez vd., 2016 | Age of Istharia RPG - Mobil F2P 10 giin
Tamassia vd., 2016 Destiny MMO P2pP 4 hafta
Dodge the Mud, | Siradan oyun
Kim vd., 2017 Undisclosed, (casual game) - | F2P - Mobil 10 giin
TagPro Mobil
Lee vd., 2018 Blade and Soul MMORPG F2P ve P2P 5 hafta

Sekil 2.8: Bilgisayar ve mobil platformda yayinlanan oyunlarla gergeklestirilen ¢aligmalarda baz

alian inaktiflik stireleri

Bilgisayar ve mobil platform olmak tizere farkli oyunlarda kullanilan hareketsizlik periyotlar1
Sekil 2.8’te verilmistir. Bilgisayar kategorisindeki oyunlarin hareketsizlik siireleri 2 ila 5 hafta
arasinda degismektedir. Mobil tiiriine bakildiginda ise bu siirenin 7 ila 14 giin araliginda
degistigi goriilmektedir. Bu asamada her oyun i¢in kullanilabilecek standart bir gtin yoktur, her
oyunun miisteri kitlesi ve mikro etkilesimleri baz alinarak yukarida verilen araliklarla kayip

tahmini denenebilir.
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2.6. OYUN SEKTORUNDE ODEME TURLERI VE MODELLERI

21. yiizyilda Internet ortammda sunulan platformlarin sayisinda ve olusturulan iceriklerin
verisel boyutunda biiyiik bir artis yasanmistir. Oyun sektorii de zamanla bu grubun igerisinde
yer bulmustur. Ozellikle ilk béliimde belirtildigi {izere MMO (goklu devasa cevrimici)
oyunlarin piyasaya ¢ikmasi bu siireci hizlanmistir. 1990'larin sonlarinda, Nexus: The Kingdom
of the Winds (1996), Ultima Online (1997), Lineage (1998) ve EverQuest (1999) gibi oyunlarda
oyuncu sayilarinda beklenmedik bir artis meydana gelmistir. Ozellikle Blizzard’m kendi
tirtinde ilk olmayan ancak gerek mekanikleri ve oynanis sekliyle oyuncularin ilgisini ¢eken
“Warcraft: Orcs ve Humans” oyunuyla birlikte bu gelisim hizl sekilde artarak devam etmistir.
Bu gelisimin devamini giiniimiizde bu tiir oyunlarin yeni giincelleme paketleriyle de gormek

mUmkidndur.

20. yiizyilda gergeklesen ikinci sanayi devrimiyle birlikte kullanima sunulan birgok kamu
hizmeti vardir. Bunlar su, gaz, elektrik ve telefon hizmeti olarak siralanabilir. 20 yiizyil
sonlarina dogru ise kablolu televizyon, cep telefonu ve internetin gelismesiyle tiiketici ile
hizmet veren arasindaki tekrarlanan 6deme iligkileri ortaya ¢ikmistir. Bu iligkiler abonelik
sistemi olarak adlandirilmistir. Abonelikler yalnizca periyodik olarak 0denen sabit (cret
uygulanmamus, tlketici ve tedarikci arasinda ti¢ tiir 6deme modeliyle detaylandirilmistir
(Lejeune, 2001).

e Yinelenen ddemeler: Her hizmet donemi igin gergeklestirilen aymi tutarda sabit
odemelerdir.

e Kaullanima dayah 6demeler: Bazi dl¢ii birimlerine gore kullanilan hizmet miktari i¢in
yapilan 6demelerdir.

e Tek seferlik ddemeler: Genellikle kurulum igin iicret alinmasmin yani sira hizmete
yonelik gecici (tekrar etmeyen) yiikseltmeler veya bir kerelik (uygulama igi) satin

alimlar i¢in alinan 6demelerdir.

Glincel hayatta kullandigimiz hizmetler (oyun satisi, miizik uygulamasi indirilmesi, telekom ve
dergi abonelikleri arasinda tercih yapma vb.) arasinda bir¢ok alternatif mevcuttur. Hizmetler
bazen pesin (her hizmet doneminin basinda) ve bazen de gecikmeli olarak (hizmet saglandiktan
sonra) Odenir. Ancak tiim bu hizmetlerde ortak olan, tiiketici ile hizmet saglayic1 arasindaki

stiregelen iliskidir. Ancak oyun sektdriinde, kullanici oyun satin almay1 oyun satig platformu
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lizerinden yapar. Ciinkii bu oyunlar genellikle farkli sitelerde satilmaktan ziyade oyun satis
platformlar1 iizerinden gergeklesir. Ornegin: Steam, Epic Store, XBox Game Pass, Kinguin ve

G2A olarak siralanabilir.

Oyunlar i¢in platform se¢ciminde karar asamas1 oyun gelistirme ve oyun pazarlamasinin 6nemli
faktorlerinden biridir. Bu platformlarin hepsi farkli 6zelliklere ve her biri kendi i¢inde farkli
oyuncu gruplarina sahiptir. Son yillarda, i0S ve Android isletim sistemine sahip akilli mobil
cihazlarim kullanim sayilarindaki artis sebebiyle mobil oyun piyasasinda biiyiik bir artis
olmustur. Bunun yaninda konsol platformunda AA ve AAA olarak adlandirilan biiyiik biitgeli
oyunlarin da boy gostermesiyle birlikte oyun endustrisi, eglence endiistrisinde biiyiik bir pay
sahibi olmustur. AA ve AAA kavramlar1 oyun endiistrisinde yapilan is ve iiriin biit¢esi igin

kullanilan bir terimdir.

Konsol oyun pazari giiniimiizde Microsoft (XBox), Sony (Playstation) ve Nintendo (Wii)
cihazlarina ¢ikarilan oyunlar {izerinde yogunlagsmistir. Konsol cihazlari, bilgisayar veya akilli
telefonlardan mobilite ve pratik kullanim bakimindan ayrildigindan o6tiirii, salt hedefi oyun
oynatma {izerine gelistirilmis cihazlardir. Cihazlarin bu 6zelligi de konsollarin bu tarz bir
pazarlama politikasina dogru yonelmesinde etkili olmustur. Oyun gelistirme Strecinin en zor
taraflarindan biri, oyuncu davranigini tahmin etmek {izere kullanilan ve sirkete pahaliya mal

olan prototipleme sirecidir.

Gliniimiizde bircok oyun firmasi, gelirlerini tek sefer ddemeli modeli kullanmak yerine
kademeli olarak yayinlamayi tercih etmistir. Bu siirecte oyun igi reklamlardan ve satin
almalardan gelir elde etmislerdir (Pedersen ve dig., 2010). 2019 yilinda gelistiriciler mobil
oyunlardan 10 milyar §, PC 3.3 milyar $ ve konsol oyunlarinda ise 1.1 milyar § dolar gelir
saglamistir (Statista, 2022). Oyun firmalarinin AAA tiiriinde oyunlar gelistirmeye yonelik
yatirimlarin yetersiz olmasi veya biitce bulunmamasi gibi sebeplerle mobil oyunlarin sektdrde
daha hizli tiiketilmesine ve gelismesine neden olmustur. Ozellikle oyun ve grafik motorlarmin
son yillarda gelistiricilere {icretsiz olarak sunulmasi hem gelistiricilerin hem de firmalarin
uyguladig1 yeni bir pazarlama politikas1 olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Yiiksek donanimsal
ozellikli bilgisayarlara sahip olmadan ve c¢alisanlara ¢ok fazla biitge ayirmadan reklam ve
uygulama i¢i satin alim iizerinden gelir elde etmeye yonelik pazarlama politikas1 glinlimiizde

cok fazla uygulanabilir hale gelmistir. Ancak her oyunun kendi tiirlinde kendine 6zgii bir
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oyuncu kitlesi oldugunu belirtmek gerekir. Bu dogrultuda oyun sektdriinde 6deme tiirline gore

oyunlar Sekil 2.9’te sema olarak verilmistir.

Oyunlarda Odeme Tiirleri

P2Pro

(PaytoProgress) F2T (FreetoTry)

P2P (PaytoPlay) F2P (FreetoPlay) P2W (PaytoWin)

Sekil 2.9: Odeme tiiriine gore oyunlarm simiflandiriimast

Odeme tiiriine gore oyunlar P2P, F2P, P2W, P2Pro ve F2T olmak iizere bes grup olarak
kategorize edilmektedir. Bu modellerin arasinda en popiiler olanlar1 F2P olmakla birlikte halen
P2P modelini kullanan oyunlarin da oldugu goriilmektedir. Bahsedilen 6deme tiirleri asagida

detayh sekilde agiklanmigtir (El-Nasr ve dig., 2013).

e F2P (Free to Play): Oyunun pazarlama siirecinde farkli kitleler tarafindan
oynanabilmesi i¢in oyuncuya oyunun iicretsiz olarak sunulmasidir. Oyun oyuncuya
ucretsiz olarak sunulmakta ancak reklamlar, mikro-6demeler, indirilebilir igerikler, esya
ve kostiim guncellemeleri vb. araciligiyla gelir elde edilmektedir. Paladins, Dota II,
League of Legends ve Smite 6rnek olarak verilebilir.

e P2P (Pay to Play): Oyun iginde belirli 6demelerin gerceklestigi, oyunlarin kendi
aralarinda esya takas edebildigi ve oyuncuya aylik veya yillik bazda maliyetlerin yer
aldig1 oyunlara verilen isimdir. World of Warcraft ve Overwatch bu kategoriye drnektir.

e P2W (Pay to Win): Oyuncularin oyun iginde para harcayarak sadece kazanmaya odakli
esyalar1 veya giiclendirmeleri satin aldig1 6deme yontemidir. 2010 yilinda yaymlanan
ve halen oynanmakta olan FIFA Ultimate Team adli oyunda oyuncular gergek para
karsihiginda satin alarak kadroya dahil edebilmektedir.

e P2Pro (Pay to Progress): Oyun iginde oyuncularin ger¢ek para 6deyerek oyunda
yonettigi karakterler i¢in tecriibe puani, yetenek puani ve siirekli gliglendirmeye sahip

oldugu ve karakter gelistirmeye devam etmelerine olanak taniyan modeldir.
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e F2T (Free to Try): Para harcamadan oynanabilen ancak tamamlanamayan oyunlar ise
bu modeli kullanmaktadir. Oyunu kisitli versiyonda oynatip daha sonra satigini

gerceklestirmek lizere kullanicilara teklif gotiiren satin alma modelidir.

Bu modellerin kullanirminda oyun sirketlerinin temel hedefi, oyuncuyu aktif olarak oyunun
icinde tutarak {iriinii kolay ve erisilebilir hale getirmektir. Ozellikle mobil platformlarda
ticretsiz olarak sunulan oyunlarda F2P modelinin kullanimi artis géstermektedir. Bu konuda en
iyi 0rneklerden biri “HeartStone”dur. HeartStone, ¢evrimigi iki oyuncunun kartlar araciligiyla
karsiliklt hamleler yaptigi cevrimici bir kart oyunudur. Ayni zamanda {icretsiz olarak
indirilebilir ve oynanabilir. Ancak bu noktada, farkli kart desteleriyle farkli rakiplere kars1 giiclii
olabilmek i¢in iicret 0deyerek kart desteleri satin alinmaktadir. Ancak bu sart olmamakla
birlikte oyuncunun oyun i¢inde daha aktif ve farkli seviyeleri gérebilmesi i¢in ticretsiz adiyla

sunulan bir pazarlama politikasidir.

F2P modeli masausti ve konsol platformuna hitap eden bir model olmamakla birlikte mobil
platformda da siklikla kullamldigini bilinmektedir. Ornegin, Supercell firmasi tarafindan
gelistirilen Clash of Clans 2012 yilinda piyasaya siiriilmiis ticretsiz strateji oyunu olmakla
birlikte mobil kategoride indirme rekorunu kirarak bu alanda adindan sikca s6z ettirmistir. Buna
benzer oyunlarda farkli esyalar alarak veya hesaplar arasi takas yaparak farkli gelistirmeler
kullanilabilmektedir. Candy Crush F2P modelini kullanan en popiiler oyunlardan bir digeridir.
Oyun, oyunculara farkli boliimleri gegmek i¢in gilinliik oyun oynama hakki sunmakta ve bu hak
doldugunda ise puan satin alarak yeni boliimleri gegmek i¢in ekstra oyun hakki sunmaktadir
(Yang ve dig., 2020). MOBA oyun tiiriinde ise League of Legends bu kapsamda 6rnek
verilebilir. Bu oyunda karakterler oyun i¢i kazanilan puanlarla agilabildigi gibi oyunda siirekli
oynanarak kazanilan 6zel puanlar araciliiyla da iceriklerin kilitleri kaldirilabilir. Oyuncularin,
oyun ici yonetmekte oldugu karaktere ait farkli kostiimleri alabilmesi i¢in oyun igi licret
O0demesi gerekir. Bu bakimdan oyun iicretsiz olarak sunulurken, oyun i¢i kostliim satis1 ek {icrete

tabii olarak gergeklestirilmektedir.

F2P modeli, sirketlerin oyun lisansi1 i¢in tek bir pesin iicret talep etmek yerine, 6deme yapan
oyunculardan Omiirleri boyunca abonelikler, reklamlar veya mikro etkilesim yoluyla para
kazanmay1 hedefleyerek c¢evrimici (online) oyun pazarinda en c¢ok kullanilan model

konumundadir (Castro ve Tsuzuki, 2015). Ancak, sirketleri ve oyuncular1 birbirine baglayan
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aboneliklerin zayif oldugu F2P oyunlarda miisteri ve sirket baglantis1 olduk¢a zayiftir. Bunun

sebepleri yukarida oyuncunun olas1 oyunu birakma sebepleri listesinde bahsedilmistir.
2.7. OYUN SEKTORUNDE iS MODELLERI

Oyun gelistiricileri sektorde her yil yiizlerce oyun piyasaya siirerken, licretsiz kullanima
sunulan oyun motorlar1 sayesinde sektdriinde rekabet faktorii 6n plana ¢ikmistir. Oyuncularin,
keyif alarak oynadig1 oyun sayis1 6nceki donemlere gore artarken, oyun gelistiricileri piyasaya
sunduklar1 oyunlar i¢in tek seferlik 6deme modelini kullanmay1 tercih etmemislerdir. Ancak bu
modeli uygulayanlar ise belirli bir ciroya ulasip siirekli yeni proje icin girisimde
bulunmuslardir. Bu da siirekli is giicli, techizat ve proje maliyeti olarak sirketlere geri
donmektedir. Bu sebepten Otiirii oyun gelistiricileri oyunlari ticretsiz olarak sunmak ve gelir
elde etmek i¢in farkli para kazanma politikalar1 ve modelleri uygulamislardir. Bu dogrultuda
bu basligin devaminda oyun sektdriinde gegmisten giinlimiize gelir elde etme modellerinden

detayl sekilde bahsedilmistir.
2.7.1. Gecmis Donem Modelleri

Toplumun hizmetine sunulan ilk oyunlar, 1970'lerden 1980’lere oyun salonlarinda oyuncularla
bulugmustur. Bu siire zarfinda, oyunlarmin donanim gereksinimlerini her oyun kendi ayri
fiziksel cihazinda barmdirilmistir. Bu durumdan otiirii isletmeler, tiiketicilere Pacman'dan
Galaga'ya kadar giiniimiiz standartlaria gore sinirli sayida oyun segenegi sunmak i¢in fiziksel
lokasyon ve yiiksek maliyetleri karsilamak zorunda kalmistir (Perrotta, 2020). Bu donemde P2P
is modelinde oyun makineleri jetonla ¢aligmis ve oyun iginde can (health) karsiliginda
oyuncularin jeton atmasini gerektiren ilk mikro etkilesimlerin ortaya c¢ikmasia ortam
saglanmistir. Bu is modeli, 1990 yilina kadar 3,5 milyar dolarin {izerinde gelir elde eden
Namco'nun Pacman't ve 1982'de 2,7 milyar dolarin Uzerinde gelir elde eden Taito’nun Space
Invaders't da dahil olmak iizere “biiylik kazang” olarak nitelendirilebilecek bir basariya imza
atmistir. Bu donemde sirketlerin jetonlar araciligiyla fiziksel bir lokasyonda oyun hizmeti
sunmast P2P modelini kullanmaya ortam hazirlamigtir. Ciinkdi, fiziksel oyun cihazlarinin
toplumun biiyiik kesiminin 6zelinde olmamasi da bu modelin uygulanmasinda etkili olmustur.
Zamanla toplumun oyun oynayabilecegi cihazlar1 satin almalariyla birlikte, oyun satis

modellerinde de degisiklik yasanmustir. Teoride farkli modeller ortaya atilmis ve Internet
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tizerinden ¢oklu oyuncularla oynanan oyunlarin artmasiyla birlikte farkli modeller uygulamada

kullanilmistir.
2.7.2. Guncel Modeller

Yeni nesil konsollar (Xbox One veya PS5), oyun bilgisayarlar1 ve akilli mobil cihazlar
giiniimiizde popiiler olan baslica oyun platformlarini olusturmaktadir. Diger endiistrilerde
oldugu gibi, oyun endiistrisi de dijital caga gecisten biiyiik dl¢iide etkilenmis ve gelistiricilerin
oyunlarmi dijital bir kiitliphane kullanarak oyunculara sunmalarina ortam saglamistir. Bu
kiitiphanelerden hizmet alan oyuncular, oyunun fiziksel kopyalarma ihtiyag duymamakla
birlikte, bulundugu bolgenin oyun satig platformu araciligiyla bu oyunlara ve en son ¢ikan
sirimlerine de erisim saglamislardir. Bu kiitliphanelerin oyuncuya sagladigi faydalarin
otesinde, yayincilarin ve gelistiricilerin perakende satisin1 da engelleyerek oyunu Internet
tizerinden indirme (download) imkani sunmustur. Bu da paketleme maliyetlerini ortadan

kaldirmis ve oyun satiglarindan daha fazla gelir elde etmelerini saglamistir.

Yuksek butceye sahip konsol Ureticileri, Nintendo eShop'tan PlayStation Store'a kadar
oyunlarin indirilebilecegi dijital kiitiiphanelere yatinm yapmis, bu platformlarda yapilan
satislarla oyun sektdriinde satis ve pazarlama zincirinin bir kismima hakim olmuslardir. Hizli
gelisen dijital endiistride oyun satin alma siireci ayni zamanda is modellerini de etkilemis ve
farkli kazang elde etme modellerinin oyunlarda uygulanabilir olmasini saglamistir. Giincel
olarak halen kullanilan bu satis modellerinde belirli unsurlar 6n plana ¢ikartilmis ve sektore
kazang saglanmas1 daha da desteklenmistir. Bu unsurlar ve gilincel modellere uygulanan alt

basliklar asagida detayli sekilde bahsedilmistir.

Activision Blizzard'n Battle.net, Electronic Art'm Origin ve Valve'nin Steam gibi oyun
yayincilarinin oyun satiglarindan elde ettikleri gelir artis gosterirken, Microsoft ve Sony gibi
sirketler maliyetleri diisiirmek i¢in dijital satis platformlarinda yerini almistir. Valve'nin
Steam’ine benzer platformlar, kendi oyunlarinin dagitimini kontrol etmenin 6tesinde, Apple
App Store veya Google Play Store gibi diger gelistiricilerin oyunlar i¢in dijital bir pazar yeri
haline gelerek yeni para kazanma firsatlar1 sunmuslardir. Steam, %30'luk bir gelir pay1
karsiliginda, diger oyun gelistiricilerine genis oyuncu tabanlarina erigim saglayarak kullanici

sadakatine 6nem vermis, platformlar arasinda en 6ne ¢ikanlarin baginda yer almistir. Bu model,
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Valve'in yeni bir gelir akis1 saglanmasinin yani sira kendi oyun satiglarii arttiran ekosisteme

daha fazla oyuncunun ¢ekilmesini saglamistir.

Steam sadece bir oyun satig platformu oldugundan 6tiirii oyuncu ekosistemini tamamen elinde
tutmas1 miimkiin olmamistir. Apple, Microsoft ve Sony gibi hem oyun hem de cihaz
tireticilerinin de satig platformlarina dahil olmasiyla birlikte Steam bir nebze miisteri kaybi
yasamustir ancak halen popiiler satis platformlarin basinda yer almaktadir. Ornegin, Microsoft
Gamepass, Sony Playstation Plus ile oyunlarin satisin1 gergeklestirirken, Apple ve Google gibi
firmalar market uygulamalarin1 kullanarak oyuncularin hizmetine sunmustur. Microsoft ve
Sony sirketlerinin tez ¢aligmasmin ilk bdliimiinde bahsedildigi lizere XBox ve Playstation
cthazlarmin iireticisi oldugu bilinmektedir. Bu durumda kendi iirettikleri cihazlara 6zel oyunlar
kendi platformlar1 iizerinde satisa sunmus ve aylik diisiik bir miktar karsiliginda oyunculara
oyun kiitiiphanelerini kullanma firsat: vermistir. Ozellikle aylik diisiik sabit {icret karsiliginda
platform kiitiiphanesinde yer alan biitiin oyunlar1 farkli platformlarda oynama imkani sunmasi
diger modellerinin de gozden gegirilmesine sebep olmustur. Mikroetkilesim, abonelik ve
freemium giincel gelir elde etme modelleri arasinda yer almaktadir ve asagida detayli sekilde

aciklanmustir.
2.7.2.1. Mikroetkilesim (Microtransactions)

Mikro etkilesim, oyuncularin oyun i¢inde yaptiklari kiiciik veya biiyiik oranli uygulama i¢i satin
alimlardir. Satin alimlar, bir karakterin goriiniimiinii degistiren esyalari, silahlari, 6zel
karakterleri veya oyundaki zorluklari tamamlamak i¢in ekstra canlar1 igerebilir. Oyuncular
ayrica, oyunda ilerlemek i¢in ihtiya¢ duyduklar1 6geleri veya yiikseltmeleri almak i¢in oyun igi
market ekraninda sunulan ganimetleri ve oyun igeriklerini elde etmek i¢in mikro etkilesimi
kullanabilirler (Evers ve dig., 2015;Tomic, 2018). Sekil 2.10°da Overwatch oyununda
oyunculara sunulan bir lootbox (sans kutusu) teklifi gosterilmektedir. Bu teklif oyun iginde
karaktere esya, goriiniim, kostiim ve degisiklikler igermekle birlikte belirli bir iicret karsiliginda

oyuncuya sunulmaktadir.
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"4 Overwatch®: Loot Boxes

Overwatch®: In-Game Content

2 Loot Boxes - $1.99

50 Loot Boxes - $39.99

Sekil 2.10: Overwatch oyununa ait bir sans kutusu (loot box) teklifinde mikro etkilesim 6rnegi

Dijital oyunlarda ilk mikroetkilesim modelini 2006 yilinda Bethesda Oyun Stiidyosunun “The
Elder Scrolls IV: Oblivion” adl1 oyununda at zirhinin 2,50 dolara satmasiyla kullanilmustir. Tek
bir oyun i¢i esya i¢in 2,50 dolar yiiksek bir iicret olarak nitelendirilmis ve birgok oyuncu
olumsuz yonde tepki gostermistir. Bu tepkilere ragmen, esya oyuncular arasinda popiilerlik
kazanarak bu oyunda en ¢ok indirilebilir igerikler arasinda yer almayir basarmistir. Bu
dogrultuda, oyun i¢inde esya satigini sirketin yararina olmasini saglayan ve mikro islemler alt
unsurlarindan biri olan indirilebilir i¢erik diger ismiyle DLC (downloadable content) karsimiza
¢ikmaktadir. Ornegin, Fortnite piyasaya siiriilmesinden on ay sonra 1,2 milyar dolar gelir elde
etmistir. Oynamast ticretsiz bir oyun olmasma ragmen, Fortnite'n gelirleri esas olarak
oyuncularin kostlimler ve goriiniimler i¢in uygulama i¢i satin alimlar yaptig1 mikro islemlerden
olusmaktadir. Oyuncular bu eklentiler olmadan da oyunu oynamaya devam edebilirken,
oyuncularin ¢ogu ek esyalar ve 6geler i¢cin 6deme yapmayi tercih etmektedir. Bu dogrultuda
oyun sektoriinde para kazanma modellerinin artik degistigi ve dogrudan abonelik veya tek sefer
odeme teklifleri sunarak oyuncuyu elde tutmanin zor oldugu goriilmektedir. Oyun sektdrinin
stirekli rekabetin oldugu ve farkli demografik 6zelliklere sahip gruplara hitap eden bir sektor

olmasi da bunda oldukg¢a etkilidir.
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2.7.2.2. Abonelik

Ovyun sektoriinde gelistirici ve yayinci olmak tizere farkli gruplar bulunur. Sirketler bazen hem
gelistirici hem de yaymci olabilir. Ancak genellikle oyunu gelistiren firma bir yayinci ile
calismak zorundadir. Ciinkii, gelistirilen oyunun piyasaya hakim bir yayinci tarafindan
oyunculara sunulmasi daha biiyiik bir etki olusturabilir (Oh ve Ryu, 2007). Bu sebepten &tiirii
gelistirici ve yayinci kavramlarimin 1yi anlasilmasi kilit noktadir. Sadece oyun sektoriine has
olmamakla birlikte film, dizi ve muzik gibi dijital igerik iireten sirketler igin de durum
benzerdir. Dijital igerikler yapimci firmalar tarafindan tamamlanarak dijital yaymn

platformlarinda sunulur. Burada bahsi gegen firmalar bir bakima yayinci konumundadir.

Sony ve Microsoft gibi konsol iireticileri, son yillarda PlayStation Now ve Xbox Game Pass
gibi abonelik hizmetleri oyuncularm hizmetine sunmaktadir. Ozellikle konsol platformunda
oyunlarin ¢ok pahali olmasi, oyuncularin abonelik sistemine dahil olmasini da kolaylastirmistir.
Bu hizmetler, oyunculara oynayabilecekleri genis oyun kiitiiphanesi sunmasinin yaninda,
oyunculara sagladig1 oyun ¢esitliligiyle oyunculari sistemde tutmaya devam etmektedir. Tipik
olarak bu abonelik hizmetleri, oyun kiitiiphanelerindeki ¢ogunlukla daha eski oyunlara erisim
sunmaktadir. Bu kiitiiphanelerde genellikle yeni ¢ikan bir oyun serisine ait onceki strimler yer
alabilir. Ancak oyuncular, bir oyunu piyasaya surildikten hemen sonra oynamak isterse, ek bir
ddeme yapmak zorundadir. Ornegin, World of Warcraft gibi oyuncularin oyunu oynamak igin
aylik bir iicret 6dedigi ve en giincel pakete sahip olmasi i¢in yaklasik 40 $ karsiliginda satin

aldig1 benzersiz abonelik 6rnekleri de mevcuttur.
2.7.2.3. Freemium Is Modeli

“Freemium” terimi ilk olarak 2006 yilinda Union Square Ventures'tan Fred Wilson tarafindan
onerilmistir. Freemium is modeli, bir i3 modelinin temel islevlere sahip {icretsiz iiriinler
sagladig1 ve kullanicilari licretsiz hizmetler araciligryla Premium modele dondiirmeye calistig

is modelidir. Fred Wilson Freemium is modeli ¢alisma prensibi i¢inse sunlar1 ifade etmistir:

Hizmetinizi miisteriler araciligiyla dilden dile duyurun, birbirlerine yonlendirin ve daha
sonra aramaya yonelik pazarlama tekniklerini kullanarak biiyiik bir kitleye kullanilabilir
ticretsiz gekilde dagitin, sonrasinda toplanan miisterileri cazip bir iicret karsiliginda

gelismig stirtime yiikseltin (Wilson, 2006).
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Internet kullanicilara birgok hizmeti iicretsiz olarak sunmaktadir. Ozellikle kullanilan hizmetin
bircok alternatifinin olmasi interneti bu konuda mutlak giic kilan O6zelliklerden biridir.
Tiiketiciler zaman icinde internet iizerinden iicretsiz hizmet almaya alistiklarindan dolay1
sirketler i¢in farkli pazarlama stratejileri kullanma gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Anderson (2009)
tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada kullanicilar, Internet {izerinden satin alinan (iriin veya
hizmetin ticreti ne kadar diisiik olursa olsun maliyet kavramini her daim 6nemli kriterlerden biri
oldugunu dile getirmistir. Makul fiyata sunulan bir {iriiniin Internet ortaminda {icretsiz olarak
edinilmesini 6ngdren kullanicilarin farkli yollardan bu iiriine veya hizmete ulasmak istemeleri
ise son derece dogaldir. Iste bu noktada freemium is modeli kullanictyr hem kazanma hem de
ayricaliklt (premium) hizmeti etkin olarak uyarlama konusunda on plana cikmaktadir

(Anderson, 2009).

Ag (Cevre)

Freemium Model & Etkisi
Ucretsiz
Siiriim

Deger Yaratma @

Ucretli Igenk
(Premium)

Miister1 Kitlesi

Kullanici
Kitlesi

Gelir

Isbirligi

Sekil 2.11: Freemium modeli yasamsal dongii semasi (Reime, 2011)

Sekil 2.11’de goriildiigii lizere, ticretsiz siirim kullanicilar sisteme ¢ekmek igin kullanilirken
ayricalikli stirlim hizmeti kullanicilar yiikseltmeye (upgrade) ve 6deme yapmaya ikna etmek
icin kullanilmaktadir. Sosyal etkiden 6tiirii miisteriler sisteme dahil olarak yeni kullanici olarak
nitelendirilir ve daha sonra bu miisterilere licretsiz siirlim sunulur. Hemen ardindan belirli

sinirlamalarin oldugu bir metin ve mesaj kullaniciya iletilir. Ardindan miisteriye belirli
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donemlerde yeni teklifler sunularak ayricalikli sisteme dahil olmasi1 beklenir. Hedef kitle ile
yapilan satin almalarin arasinda ig birligi bulunurken, hedef kitle ayn1 zamanda deger yaratma
asamasinda tiim sistemin girdilerini etkiler. Hesabi ayricalikli siiriime yiikselten miisteriler elde
tutma etkisini devam ettirmek icin birtakim aksiyonlar uygulanir. Bu siireg, hizmeti siirekli
kullanima tegvik etmek icin eylemler planlanmasini igerir. Kilitlenme etkisi miisteri iliskileri
yonetiminde miisteri sadakati altinda degerlendirilirken, sirket ayrilmaya yonelik miisterilere

0zel teklifler ve giincel modelde olmayan sistem secenekleri sunabilir.

Freemium is modeli, son yillarda dijital sektérde yaygin olarak benimsenen is modellerinin en
iyi tlirlerinden biridir. Ayni zamanda son yillarda akademik diinyada yaygin olarak tartigilan
onemli bir konu haline gelerek (Anderson, 2009; Lyons ve dig., 2012) tiim oyun ve yazilim
sirketlerinin ortak odak noktasi olmustur. Bu noktada isletmeler arasindaki rekabet, iirlinlerin
degil is modellerinin rekabetine dayanmaktadir. Freemium is modeli yalnizca oyun sektdriinde
kullanilmayip, giiniimiizde farkli sektorlerde aktif olarak kullanilmaktadir. Bu sektorler

ornekleriyle birlikte Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1: Farkli sektorlerde freemium is modelini kullanan uygulamalar

Sektor Uygulama Isimleri

Muzik Spotify, YouTube Music, Deezer

Veri Depolama Dropbox, Google Drive, Apple iCloud

Dijital Icerik Ureticileri YouTube, Netflix, Disney Plus, Amazon Prime Video
Mobil Uygulama Google Play, AppStore

Planlama Evernote

Blog Igerik Uretimi WordPress

Isletmeler, para kazanmanin siirekli hale doniistiiriilmesini hedefledigi bu tiir modellerde
siirekli giincellenebilirlige dikkat cekmislerdir. Ozellikle teknolojinin hizli sekilde hayatimiza
girmesiyle birlikte bu modelin g6z ardi edilmesinin, yeni is modellerinin kullanilmasinin
sitketlerin zararma olacag1 asikardir. Bu model, ayn1 zamanda inovasyon ve yenilik
kavramlarmin da 6nemini bir kat daha artirmaktadir. Sirketler, is diinyasina yeni bir {iriin
stirebilir veya mevcut bir iiriiniin yeni siiriimiinii ¢ikarabilir. Piyasa surtlmesi diisiiniilen {iriin

basariyla veya basarisizlikla sonuglanabilir. Birka¢ donem 6ncesine bakildiginda is diinyasinda
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icerigi licretsiz olarak kullanictya sunma modelleri halihazirda kullanirken, ayni zamanda
Freemium is modeli tamami ile bir yenilik olarak ortaya ¢ikmamustir. Giincel modellerde
minimal degisiklikler yapilarak gelistirilmistir. Freemium is modeli ¢evrimi¢i hizmet sunan
sirketler arasinda en yaygin olarak kullanilan1 olup Web 2.0 teknolojisiyle birlikte gelen temel

is modellerinden biri haline gelmistir (Reime, 2011).

Freemium is modeli internet lizerinden degil klasik yazilim diinyasinda ortaya ¢ikmis bir
modeldir (Huang, 2016). Teknoloji sirketleri c¢evrimi¢i c¢alisma zorunlulugu olmayan
yazilimlar1 kullanicilara {icretsiz olarak agmis ve bu kapsamda gelismis siirimii ancak satin
alma opsiyonu olarak sunmustur. Ornegin; Kaspersky ag giivenligi konusunda cihazlar1 zararl
yazilimlardan korumak amaciyla gelistirilen anti virus yazilimi buna en énemli 6rneklerdendir.
Freemium modelinin iceriginin yiizde 90-95'i lcretsizdir ve yalmzca Icerigin yiizde 5-10'u
ticrete dayalidir. Son yillarda giincel olarak kullanilan ¢evrimi¢i miizik dinleme uygulamasi da
bu kapsamda verilebilecek en iyi 6rnekler arasindadir. Spotify kullanicilarina gilinliik sadece
alt1 miizik degistirme hakk: sunmakta ve dinlenen her bes miizikte bir ii¢ reklam vermesi bu is
modeli kapsaminda degerlendirilir. Bir¢ok kullanicinin tercih ettigi YouTube ise miizik
hizmetini baglatarak {icretsiz olarak sundugu modelde miizigi dinlerken tus kilidinin
kapatilmamas1 ve cihazlara indirmeye izin vermemesi bir diger 6rnek olarak karsimiza ¢ikar.
Witell ve Lofgren (2013) ticretsiz hizmetin bir is modelinde inovasyon i¢in kritik dneme sahip
oldugunu One slrmiistiir. Ayrica, uygulamada kullaniciya hizmetin iicretsiz olarak
sunulmasinin kilit nokta oldugunun altin1 ¢izmektedir. Ancak bu kapsamda uygulamay {icretli
olarak kullanan kullanicilar ayni zamanda ticretsiz olarak kullananlarin da maliyetini karsilamis
olmaktadir. Kastalli ve Van Looy (2013) iicretsiz sunulan hizmetin {iriin satisin1 6nemli dlgtide

etkiledigini dile getirmistir.

Birgok sirket, is modeli yeniligi i¢in freemium is modelini giincel olarak kullanmaktadir.
Bilisim sektoriinde yer alan firmalar arasinda 6zellikle oyun endiistrisinde, daha fazla
potansiyel kullanici gekmek ve freemium is modelini kullanarak rekabet avantajlar1 olusturmak
icin internet pazarlamasinin 6nemli oldugu vurgusu yapilmaktadir. Freemium is modeli sirketin
hedefleri dogrultusunda oyuncularin hizmetine sunulabilirse ve oyuncular gelistirilen modeli
benimserlerse freemium i3 modelinin ¢evrimigi endiistriye biiyiikk fayda saglayacagi

diistiniilmektedir.
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Ozellikle WoW (World of Warcraft), Everquest, Guild Wars, Starwars: Old Republic ve Eve
Online gibi oyunlarda ¢ikis yaptig1 ilk donemlerde “PaytoPlay” seklinde bir satig politikasi
kullanmaktaydi. Yani kullanici aylik, alt1 aylik veya yillik abonelik 6deyerek sadece oyunu
satin alim yapabiliyordu. Ayrica oyuncular oyunun sunucularinda dahil olabilmek icin bile
Premium hesaba ge¢gmek zorunda ve 6deme yapmak zorundaydi. Ancak, oyun sektoriinde farklt
oyunlarin kendisini gostermesiyle hem oyun endiistrisinde rekabet faktorii ortaya ¢ikmis hem
de oyuncularin istekleri bir bakima degismistir. Degisen oyuncu isteklerine yonelik birtakim
pazarlama stratejileri de boy gostermistir. Oyunlarin popiilerliginin artis gosterdigi yillarda
Premium sistemi aktif olarak kullaniyorken giiniimiizde artik Freemium modele ge¢isin oldugu
belirgin olarak kendini gostermektedir (CaliberAdvisors, 2017). Ek olarak indirilebilir
dosyalarin yerine artik Freemium is modelinde uygulama i¢i iiriin, kisisellestirme ve reklam

gibi yeni yapilar sisteme dahil olmustur.
2.8. MUSTERI KAYIP ANALIZi

Miisteri davranisi ve ihtiyaglari hakkinda anlamli bilgilere sahip olmak, miisteri odakl
pazardaki ihtiyaglardan biridir. Yeni hizmetler ve iirlinler sunarak miisterilerin ¢ikarlarini
koruyabilmek miisteri-sirket iliskilerini slirdiirmeye yardimci olur. Sirketlerin iginde
bulundugu rekabet ortaminda miisteri ihtiyaglarim1i anlayabilmek ayni zamanda bunu
karsilayabilmek ve memnuniyeti yiiksek tutabilmek i¢in, miisteriyi elde tutmay1 arttirmak adina
yeni pazarlama stratejileri gelistirmenin 6nemine dikkat ¢ekilmektedir (Liu ve Shih, 2005).
Canning (1982), miisterilere daha fazla satis yapmanin artik karli bir satis stratejisi olmadigini
ve siirekli olarak daha rekabetci biiyliyen bir pazar yerinin satis kaynaklarinin en verimli

kullanimina odaklanan bir yaklagim gerektirdigini belirtmektedir.

Isletmeler, sirket-miisteri iliskisini iyi kuramaz ve miisterilerin ihtiyaglarin1 dogru bir sekilde
analiz edemez ise miisteri karmasasi (consumer confusion) durumu olusur. Miisteri karmasasi,
glinlimiizde sirketlerin miisteri davranislarini anlama ve ¢6ziim bulma konusunda gecikmeleri
nedeniyle karsilastiklar1 biiyiik bir sorundur (Mitchell ve dig.,2005). Oyun sektdriinde bu
durumlarla karsilagmak olasidir. Ciinki, dijital oyunlar insan yapimi ve eglence amaglh
olusturulan ancak ic¢inde kompleks bilgisayar grafiklerinin ve kod yignlarmm c¢alistig
elektronik tirtinlerdir. Bazen sirketin elinde olmadan birtakim hatalar (bug) oyunda yer alabilir
veya oyuncular sunuculara baglanmakta zorluk c¢ekebilir. Bu tiir sorunlar oyun tiiriine ve

platformuna gore farklilik gosterebilir. Sirketlerin miisteri karmasast durumuna ¢ozim
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tiretmeleri gerekmekte olup, oyun pazarindaki tiim isletmeler, sirketin gelir rakamlarini ve
dolayisiyla politika kararlarini etkileyebilecegi i¢in miisteri kaybi ile ilgili analizler yapma
ihtiyacindadir. Miisteri Kayip Analizi ile sirketler, miisterilerin gegmis davranislarini analiz
ederek kaybin gercek nedenini 6grenmeye calisir. Ayn1 zamanda miisteri kaybimin gelecekte
hangi miisteriler tarafindan gergeklesip gerceklesmeyecegine dair analizler yapmaya yardimci
olur. Kayip analizinin farkli sektorlerde kullaniminin temel amaci, miisteri ihtiyaclarini
belirlemek ve miisteriyi korumak degil, ayn1 zamanda i¢inde bulundugu sektore faydali
olabilme i¢in makine 6grenmesini modellerini gelistirmektir (Castéran ve dig., 2017; Forhad

ve dig., 2014; Kulkarni ve dig., 2019; Rogers, 2018).

Miisteri kayip analizinde smiflandirma yaklagimlar1 en ¢ok kullanilan analizler arasinda yer
almaktadir. Diger bir tabirle, veri madenciligi kavraminin giinlimiizde daha popiiler olmasiyla
birlikte kayip analizinin daha detayli sekilde karsimiza ¢iktigini gérmekteyiz. Daha onceki
donemlerde miisteri sepet analizi ve birliktelik kurallar1 uygulanirken artik verinin artmasiyla
birlikte farkli makine 6grenmesi yontemlerinden de yararlanilir hale gelmistir. Bu siiregte veri
madenciligi ve makine 6grenmesi gibi hususlarin agiklanmasi gerekmektedir. Bu kavramlardan

bir sonraki ana baslikta detayli sekilde bahsedilmistir.

Veri madenciliginin bu tez kapsaminda kullanilan 6nemli alt basliklarindan biri miisteri kayip
analizidir. Veriler, sirketler i¢in faydali ve siirdiiriilebilir kararlar alinabilmesi i¢in elde edilmesi
gereken temel yapilarin basinda yer alir. Ciinkii artan veri ayni zamanda oOrtiik bilgiyi de
beraberinde getirmis ve sirketler bu ortiik bilgiyi kesfederek miisterilerin isteklerini ve
ithtiyaclarini belirlemeyi hedeflemislerdir. Bu bakimdan miisteri kayip analizi veri madenciligi
ve yapay zeka alaninda 6n plana ¢ikan temel analizlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Miisteri kaybi analizi, miisterinin ge¢mise ait verileri araciligiyla (Forhad ve dig., 2014)
herhangi bir sirketin miisteri tabanindaki kayip oraninin hesaplanmasi islemidir. Bir hizmet
veya 1Uriin kullanmay1r birakma olasiligi en yiliksek olan miisterilerin kesfedilmesini
icermektedir. Miisteri kayip analizi ayn1 zamanda, bir sirkette miisteriyi elde tutmak igin

stirdiiriilebilir ve saglam bir strateji gelistirmede son derece yararlidir (Han ve Kamber, 2012).

Sirketlerin mevcut verileri ve metrikleri 6nceki yillarda tanimlayici istatistik (descriptive
statistic) analizleriyle ag¢ikladigi bilinmektedir (Gold ve Tzuo, 2020). Ancak ortiik bilginin
artmasindan Otlirii artik miisterilerin ihtiyaclar1 da bir o kadar degisiklik gostermistir. Bu

konuda veri madenciligi alaninda degerlendirilen Makine Ogrenmesi ydntemleri bu
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problemlerin ¢ozliimiinde 6n plana c¢ikmaktadir. Miisteri kayip analizi, makine 6grenmesi
yontemleri ile simniflandirma yaparak ve mevcut 6zniteliklerden etki orani hesaplanarak farkli
gostergeler sunmaya yardimci olmaktadir. Miisteri kayip analizi ayn1 zamanda farkli makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile bankacilik ve finans, miizik yaymciligi, sigortacilik ve
telekomiinikasyon gibi sik bilinen sektorlerde farkli sorunlari ¢6zmek icin kullanilmistir. Bu
nedenle makine 6grenmesi modellerinin tahmin probleminde uygulanabilecek ilk adimu,

misteri davranislarini miisteri veri noktalarindan anlamaktir.

Oyun sirketleri, oyun i¢i metrikleri igeren verileri arastirmacilarla paylasmaktan kacinirlar.
Simdiye kadar sinirli sayida oyun sirketi oyuncu verilerine agik erisim sunmustur. Bu sirketlerin
verileri kamuya acik hale getirme konusundaki isteksizligi, oyun madenciligine 06zgi
tekniklerin ve yapay zeka arastirmalarmin yaygin kullanimin1 ve gelistirilmesini

smirlamaktadir.

Oyun sirketleri, oyuncularin aksiyonlarina, oyun i¢i gelisimlerine ve satin alimlarina gore
biiylik miktarda oyuncu verilerini farkli analizlerde kullanmaktadir (Lee ve dig., 2019). Mevcut
verilerle, kullanicilarin genel davramislarimi modellemek (ElI Nasr, 2013) ve oyun igi
dinamikleri kullanicinin sirkete gelir olarak geri gelme ihtimalini arastirmaktadirlar. Cogu
istatistiksel yaklagim, gee¢mis verilere gore bir tahmin modeli gelistirmekte ve bu modele
oyuncularin genel profiline dair verileri veri tabaninda toplanan degerleri de dahil etmektedir.
Ornegin, oyun ici kayit verileri, oyun ile ilgili platformlarda yayinlanan yorumlar, miisteri
memnuniyet anketleri veya oyun i¢i verilen gorevlerde gérev yapma sikligi gibi durumlar
tahmin modelleri gelistirmek i¢cin 6nemli veriler igermektedir. Bu bolimde miisteri, miisteri
iliskileri yonetimi ve miisteri kayip analizine dair bilgiler verilmistir. Veri madenciligi ve

makine 6grenmesine yonelik bilgiler ise calismanin devaminda yer almaktadir.
2.9. VERI PIRAMIDI VE BIiLGIi KESFi

Gelisen ve yenilik igerisinde teknoloji ile verilerin daha degerli oldugu dijital diinya igerisinde
bulunuyoruz. Veriler, giinliik yasantimizda bireylerin kisisel yasamlarinda karar vermede,
ithtiyaclarinin belirlenmesinde, davranislarinin anlasilmasinda ve analiz edilmesinde 6nemli rol
oynamaktadir. Veri; saglik, finans, egitim, ulasim ve daha pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Ayrica, veri kullanimi1 kamu ve toplum sagligi, su¢ 6nleme ve afet yonetimi gibi alanlarda i¢

gorii (insight) saglayarak toplumun genel yasam kalitesinin iyilestirilmesine yardimci olur.
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Genel olarak veri, modern toplum i¢in vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir ve gelecegimizi
sekillendirmede her gegen giin daha 6nemli bir rol oynamaya devam etmektedir. Veriye sahip
olmak; varsayimlar iiretebilmek, ¢ikarimlar yapabilmek ve planlanan uygulamalara yon
verebilmek agisindan oldukca onemlidir. Internet ve akilli cihazlarda iiretilen veri miktar
onceki yillara gore degerlendirildiginde biiyiik bir artis oldugu goruliir. Bu da beraberinde 6rtik
bilgiyi getirir ve bireylerin ihtiyaglarina cevap vermek icin birtakim analizleri gerceklestirme

gerekliligini dogurur.

Cogu uygulamanin birincil amaci, karmasik bir veri akisindaki kaliplar1 anlamlandirabilmektir.
Bu siire¢ daha sonra bilginin kesfi ve karar verme siireci ile birlestirilir. Veri kiimeleri biiyiik
ve karmasik oldugunda, geleneksel istatistiksel yontemleri kullanarak kaliplar1 islemek ve
analiz etmek zorlasir (Awad ve Khanna, 2015). Verinin boyutu artis gosterdikce analiz edilmesi
ve depolanma siireci yapisi geregi zor bir hal alabilir. Bu konuda ¢6ziim olarak veri tabanlarinda
bilginin kesfi siirece yardimci olur. Veri tabanlarinda bilginin kesfi olarak da bilinen veri
madenciligi; veri tabanlarinda depolanan verilerden Ortiik, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel
olarak yararli bilgilerin 6nemli olgu halinde ¢ikarilmasini ifade eder. Ayni zamanda bilgi
cikarma, temeldeki biiyiik ve anlamsal olarak bulanik veri kiimelerinden anlamli ve faydali
kaliplar1 belirlemek adina bilgi veri tabani olusturmak i¢in yapilandirilmis ve yapilandirilmamais

kaynaklardan bilgi toplama siirecidir (Clarke ve dig., 2009).

Verinin boyutundaki artis biiylik veri kavraminin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir. Bliyiik
veriler, standart veri tabani yonetim sistemleri kullanilarak islenemeyecek kadar biiyiik
hacimlerde toplanan ve ¢ok karmasik ve yapilandirilmamis formlar olusturan verilerdir. Buyuk
verilerle ilgili ortaya cikan zorluklar arasinda yalnizca artan hacimle degil, ayn1 zamanda
c¢ikarilmasi, doniistiiriilmesi, analiz edilmesi, depolanmas1 ve gorsellestirilmesi gereken veri
akislarinin genis cesitliligi ve karmagiklig1 da yer alir. Giiniimiiz diinyasinda, insanlar, nesneler
ve bunlarin teknoloji etkilesimleri araciligiyla ¢ok biiyiik miktarda veri tiretilmektedir. Google,
Twitter, Facebook, Wikipedia, YouTube vb. web siteleri, veri merkezlerinde hemen hemen her
saat, terabayt veya petabayt veriden daha biiylik hacimli veriler olusturur (Zikopoulos ve dig.,
2012). Modern teknolojik gelismeler, endiistrinin biiyiik veri ve bilylik veri analitigine giris
yapmasini saglamistir. 21. yiizyilda Buyik Veri (Big Data), endiistrinin ¢esitli alanlarinda ve
akademik alanda aragtirma ve gelistirme uygulamalarinin vazgecilmez bir pargas: haline

gelmistir. Bu kavram, geleneksel veri taban1 teknikleri ve teknolojileri araciligryla saklanmasi,
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islenmesi ve analizi zor olan veri hacimlerindeki artis1 ifade eder (Nayyar ve Puri, 2017). Ayni
zamanda, ¢esitli, karmasik ve yiiksek 6lcekli biiylik miktardaki veri setlerinden gizli degerleri
cikarmak i¢in yeni entegrasyon formlar1 gerektiren kapsamli arag, teknik ve teknolojilerin

biitini olarak tanimlanabilir.
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Sekil 2.12: Biiyiik veri siniflandirilmasi (Fayyad, 2005’ten uyarlanmistir.)

Sekil 2.12°de biiyiik verinin basamaklariin simniflandirilmasi verilmistir. Bu basamaklara gore
veri tabanindan gelen verilerin dncelikle veri temizleme (data cleaning), ardindan veri segme
ve doniistiirme (data selection and transformation), sonrasinda veri madenciligi (data mining)
yani veriden anlamli bilgi ¢ikarma siireci, hemen ardindan Oriintii karsilastirma (pattern
evaluation) ve bilgiye erisim ile sonlandirma olarak gosterilmistir. Veri madenciligi

stireclerinden bir sonraki baslikta detayli olarak bahsedilmistir.

Cevrimigi veriler, miisterilerin tiim ihtiyaclarmi karsilamak icin gelistirilmekte olan farkli
kaynaklardan ve hizmetlerden gelmektedir. Bulut hizmetleri, sosyal medya ve sensor verileri
vb. c¢esitli hizmetler ve kaynaklar yiiksek hacimli veriler iiretir ve verilerin kullanici

ihtiyaclarina gore analiz edilebilmesi ve kullanilabilmesi i¢in bir yOnetim siirecine dahil
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edilmesi gereklidir. Bu kaynaklardan elde edilen veriler kisi ve kuruluslar i¢in avantajli olsa da

verilerin yonetimi ve analizi oldukca zor bir strectir.

Internet iizerinde devasa boyutta veri olusturulmakta ve bu veriler cesitli veri depolama
aygitlarina yedeklenmektedir. Mevcut veri hacmindeki bu denli biiylime; toplumun kisisel
bilgisayara sahip olma oraninin artmasi, giiclii veri toplama ve depolama araglarinin hizl

gelisiminin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmuistir.

Diinya ¢apinda tip, fen bilimleri, isletme ve telekomiinikasyon dijital endiistri olmak tizere
bircok isletme yliksek kapasiteli veri akist saglamaktadir (Han ve dig., 2012). Marketler giinliik
aligverislerde yiiksek miktarda veri Uretmektedir. Telekomiinikasyon firmalarinda ise iletisim
hizmeti sunduklarindan dolay1 anlik biiyiik veri akis1 oldukg¢a fazladir. T1p ve saglik alanlarinda,
tibbi kayitlar ve hasta izleme uygulamalar1 ciddi miktarda veri iiretmektedir. Benzer sekilde
Web ortaminda sosyal medya aracilifiyla olusturulan igerikler de biiyiik veri miktarinin
artmasinda onemli rol oynamaktadir. Aym sekilde oyun endiistrisinde oyuncularin anlik akan
verileri, satin alma islemleri ve giincel basarilari ise biiyiik veri tiretiminin gerceklestigi diger

bir alan olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
2.9.1. VERI MADENCILIGI VE UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciligi yeni bir ¢aligma alan1 olmamakla birlikte dnceki yillarda, "veri tarama (data
dredging)" ve "veri lizerinden balik avlama (fishing through data)" gibi isimlerle de
adlandirilmaktaydi (Hand ve dig., 2001). Veri madenciligine dair ilk yapilan tanimlardan biri
i”

“verilerden ortiik, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararl bilgilerin elde edilmes

olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Fayyad ve dig., 2001).

flerleyen donemlerde veri madenciligi, bir veri setinde driintii veya iliski bulmak icin gesitli
algoritmalarin uygulanmasina atifta bulunarak mevcut tanim genisletilmistir (Fayyad ve dig.,
1992). Veri madenciligi, bilgisayarlarda depolanan biiyiik miktardaki verilerin analizini ifade
eder (Olson ve Delen, 2008). Veri madenciligi, biiyiik miktarda veriden ilging (6rtiik, dnceden
bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli) modellerin veya bilgilerin ¢ikarilmasi siirecidir (Tan
ve dig., 2018). Bircok arastirmaci veri madenciligini yaygin olarak kullanilan bagka bir terim
olan veriden bilgi kesfi veya KDD ile esanlamli olarak goriirken, bir diger kismu ise veri
madenciliginin bilgi kesfi slirecinde yalnizca 6nemli bir adim oldugunu diisiinmektedir. KDD

stirecinde Ortiik bilginin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenirken, veri madenciliginde tiim bilgi kesfi
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stirecini ifade etmek i¢in kullanilir. Bu sebepten 6tiirii veri madenciligi, biiylik miktarda veriden
ilging kaliplar1 ve bilgileri kesfetme siirecidir (Han ve dig., 2012). Ayni1 zamanda veri
madenciligi, sirketlerin i¢ ve dis problemlerine ¢oziim iiretmesine, miisteri davranislarini
tahmin etmesine, riskleri azaltmasina ve yeni firsatlar bulmasina yardimci olmak i¢in ¢ok biiyiik
miktarda bilgi ve veri kiimesini analiz etme, yararl bilgi ¢ikarma veya madencilik siirecidir
(Calders ve Custers, 2013). Diger bir tanimla veri madenciligi, kullanilabilecek olan ham
verilerden gerekli olan bilgileri elde etmek ve onlar1 anlagilabilir bir yapiya doniistiirmek icin

kullanilan bir yontemdir (Giudici ve Figini, 2009).

Yukarida bahsedilen tanimlara paralel olarak, veri madenciligi bliylik veri tabanlarindan
tahmine dayali bilgilerin otomatik olarak cikarim yapilmasidir. Veri madenciligi verilerde
ilging yap1 bulma siirecidir (Roiger, 2017). Yapidan kasit bir dizi kural, bir grafik veya bir
denklem ve daha fazlasini igeren birgok big¢im oOlabilir. Veri madenciligi, oriintii tanima
teknolojilerinin yani sira istatistiksel ve matematiksel teknikleri kullanarak, depolama
alanlarinda depolanan biiyiik miktarda veriyi eleyerek anlamli yeni korelasyonlar, orunttler ve
egilimler kesfetme siirecidir (Larose ve Larose, 2014). Ayrica veri madenciligi bilgisayar
bilimi, makine 6grenimi ve veri tabani teknolojisi ile farkl fikirleri, araglari ve yontemleri bir

araya getirmektedir.

Veri madenciligi, is zekasi (business intelligence), sosyal medya, biyoloji, tip bilimi ve saglik
hizmetleri gibi popiiler alanlarda uygulamali ve aktif olarak kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda
oyuncu analizi, finansal veri analizi, perakende sektoru, telekominikasyon enddstrisi, biyolojik
veri analizi ve izinsiz giris tespiti uygulamalarinda da kullanildigi bilinmektedir. Giinliimiizde
veri madenciligi bashgr altinda uygulanan yapay zeka ile goriinti isleme siireci tip
uygulamalarina oncii olmustur. Dolandiricilik tespiti olarak adlandirilan Fraud Detection
uygulamasmin ilk Orneginin bankacilik sektoriinde kullanildigi bilinmektedir. Bir diger
kullanim1 da uzay ve havacilik alaninda gegmise dair kanitlar i¢in deneylerde kullanilmasidir.
Hava araglarinin sensér ve otomasyon sistemlerinde de aktif olarak kullanildigini

soyleyebiliriz.
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Sekil 2.13: Veri madenciligi ile iligkili ¢alisma alanlar1 (Kelleher ve Tierney, 2022)

Veri madenciliginin uygulama alanlarinin yaninda iliskili oldugu ¢alisma alanlarini agiklamak,
yapisi geregi daha mantikli olacaktir. Boliimiin basinda belirtildigi {izere istatistik temelli
modellerin zamanla veri madenciligi altinda toplandigini gérmek miimkiindiir. Bu dogrultuda
istatistik alani; veri madenciligi ile ilgili alanlar grubunda ilk sirada goriiliir. Bir digeri ise veri
madenciliginin {izerine algoritmalar gelistirilmis olan ve aymi zamanda yapay zekanin
temellerinden birini olugturan makine 6grenmesidir. Uzun yillar sirketler tarafindan kullanilan
Orintd tanima islemi de bu gruba dahil edilebilir. Sekil 2.13’te veri madenciligi ile iliskili olan

alanlar sema haline getirilmistir.
2.9.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciliginde bir probleme ¢6ziim tiretmek igin ham veriler incelenmeli, mevcut bilgiler
tanimlanmali, mevcut raporlardan sonug ¢ikarabilmek adina bir model olusturulmalidir. Ham
veriler bir¢ok farkli kaynakta ve bigimde mevcut oldugundan, veri kaynaklarindan ve veri
formatlarmdan bir model olusturmak kendini tekrar eden bir siirectir. Onceki béliimlerde
verinin giinliik hayatta hizli sekilde iiretildiginden ve bu istatistigin gittikge arttigindan

bahsedilmisti. Ham petroliin nasil islendigine dair bir yontem ve siire¢ var ise, verinin de
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islenmesi ve anlamli bilgiler elde edilebilmesi i¢in de bir modele ihtiyaci vardir. Bu siiregte
siklikla kullanilan {i¢ modelin isimlerine yer verilmistir. Bunlar; KDD, CRISP-DM ve SEMMA
modelleridir. Bu tez c¢alismasinda CRISP-DM metodolojisine gore veri madenciligi
gerceklestirildiginden, yalnizca bu modelin teorik bilgilerine yer verilmistir. Tiim adimlarda
gerceklestirilen uygulamalarin  stirecleriyle ilgili detayli bilgiler Malzeme ve Yontem

boliimiinde bahsedilmistir.
2.9.3. CRISP-DM METODOLOJiSi

CRISP-DM Tiirkgede karsiligr “Veri Madenciligi i¢in Sektdrler Arast Standart Siire¢” olarak
adlandirilmaktadir. Toplamda alt1 asamadan olugsmaktadir. DaimlerChrysler AG, SPSS, NCR
ve OHRA gibi veri madenciligi kullanicilar1 ve tedarikgilerinden olusan sirketler tarafindan
Onerilmis gilivenilir bir veri madenciligi metodolojisidir. Veri madenciligi siirecine
yapilandirilmis bir yaklagim saglayan dongiisel bir siirectir. Alt1 asama herhangi bir sirayla
uygulanabilir. Ancak bazen 6nceki adimlara geri donmeyi ve eylemlerin tekrarini gerektirebilir
(Wirth ve Hipp, 1999). CRISP-DM modelinin temel hedefleri veri madenciligi siirecinde
projeleri yiiriitmek ve farkl kisiler tarafindan giivenilir, verimli sekilde tekrarlanabilen ve farkl
durumlara uyarlanabilen bir stre¢ belirlemektir. Ek olarak biiyiik veri madenciligi projelerini
daha az maliyetli, daha giivenilir, daha tekrarlanabilir, daha yonetilebilir ve daha hizli hale

getirmeyi amaglamaktadir.



Veri Tabam
Veri Ambalan

ol

is/Problemi Anlama
|
|
Uygulama -q-—-

Tahminsel Bilgi
Agiklanan Bilgi

Sekil 2.14: CRISP-DM modeli yagsam dongiisii (Chapman ve dig., 2000’den uyarlanmustir.)

CRISP-DM, bir veri madenciligi projesinin yasam dongiisiine genel bir bakis saglar. Bir

projenin asamalarini, ilgili gorevlerini ve ¢iktilarini igerir. Metodolojinin adimlar1 Sekil 2.14°te

verilmistir (Chapman ve dig., 2000).

2.9.3.1. Isin Anlasimast

Bu adimda sirketlerin hedefleri belirlenir ve hedefe ulasmada yardimci olacak 6énemli unsurlar
kesfedilir. Coziilmesi gereken is probleminin anlagilmasini ve projenin hedeflerinin

tanimlanmasini igerir. Bu agamanin amaci, genel is stratejisinin belirlenen hedeflerle uyumlu

olmasini saglamaktir.
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2.9.3.2. Verinin Anlasimasi

Analiz i¢in kullanilacak verilerin kesfedilmesini ve bunlarin taninmasini kapsayan adimdir.
Verilerin toplanmasi, eksiksizlik, dogruluk ve tutarlilik acisindan kontrol edilmesi ve eksik
veya yanlis verilerin belirlenmesi asamasidir. Veriler bu asamada betimsel istatistiklerle
degerlendirilir. Ayn1 zamanda verilerde analiz sonuglarini etkileyebilecek olasi sorunlarin veya

sinirlamalarin belirlenmesini hedefleyen adimdir.

Istatistik ve iliskili alanlarda bilimsel arastirma igin veya baska bir amagla toplanan veriler
farkl tipte olabilirler. Veri tipleri gorsellestirme ve model kurma asamasinda olduk¢a 6nem
tasir. Nimerik ve kategorik olarak iki sinifa ayrilirlar. Tablo 2.2’de bu veri tiirlerinin yapilar

ve orneklerine yer verilmistir (Kartal ve Balaban, 2015, Smiksaran, 2011).

Tablo 2.2: Veri turleri ve ornekleri

Ikili Iki kategorik degiskenin E;postar?g;ecslamﬁ: gelend?gailll‘}n
(Binary) oldugu veri tiiriidiir. SRAD. d §Iu2§£1@1
Sirali Kategorik deglskf_:nlerln Biiyiik orta kiigiik gibi ayrilabilen
. mantiksal olarak bir arada )
Kategorik (Ordinal) ver almagidr. siral1 degiskenler
. Verinin mantlks?.l olarak bir Sira ifade etmeden 1°den 3’e
Kategorik | arada yer almadigi her kodun
. . . R kadar farkli meslek kodlarinin
(Nominal) | farkh bir sinifi igerdigi veri
e 1 olusturulmasi
tirtidiir.
Baslangi¢ noktasinin 0 Hava sicakliginin 0 C olmasi
Aralikh olarak kabul edildigi ancak 0 hava sicakliginin olmadiginin
(Interval) olmasinin yokluk anlamima gelmemesi, 0 degerinin
belirtmedigi veri tliridiir. 0Ol¢iit olarak kabul edilmesi
Niimerik
Baslangi¢ noktasinin 0 olusu
Oran gercek anlamda yokluk Bir hastaya ait boy ve kilo
(Ratio) belirtmesinde kullanilan veri | verileri buna 6rnek verilebilir.
2.9.3.3. Verinin Hazirlanmast

Veri doniistiirme verilerin analiz i¢in uygun bir formata doniistiiriilmesini icermesinin yani sira
birden fazla kaynaktan gelen verilerin temizlenmesini, doniistiiriilmesini ve modelleme ve

analiz i¢in kullanilabilecek tek bir veri setine entegre edilmesini icermektedir. Normalizasyon,
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kategorik verilerin niimerik tipe doniistiiriilmesi ve 6znitelik tiiretme gibi islemler bu asamada

gergeklestirilir (Siniksaran, 2011).

Bir probleme yonelik ¢oziim iiretilmek istenen veri setinde farkli boyutta satirlar ve siitunlar
yer alabilir. Ele alinan bu degerler farkli veri tiirlerini barindirabilir. Bu verilerin degisim
araliklar1 bazen ¢ok uzak olabilirken bazen ¢ok yakin olmasiyla durumuyla karsilagilir. Veri
setindeki biiyiik degerlerin kiiciik degerleri domine etmesi sonucu veri iizerindeki baskiy1
artirarak sonuclarin farklilasmasina sebep olmaktadir (Siniksaran, 2011; Giirsakal, 2021). Bu
durum Ozellikle KNN gibi parametrik algoritmalari olumsuz yonde etkileyebilmektedir
(Pandey ve Jain, 2017). Bu soruna ¢6ziim olarak verinin belirli degerler arasinda bir formata
uygun hale getirilmesi Onerilir. Bu c¢oziimler normalizasyon teknikleri altinda
degerlendirilmektedir. Minimum ve Maksimum normalizasyon, ondalik Olcekleme,
standardizasyon bu yontemler arasinda yer almaktadir. Kelime anlami olarak normalizasyon ve
standardizasyon es anlamli olarak kullanilirken, teorik olarak bir¢cok bilim dalinda farklh
anlamlarda kullanilir. Bu sebepten otiirli, veri normallestirmesi ya da veri standartlagtiriimasi

olarak kullanmak daha uygundur (Akpinar, 2018).

Normalizasyon, verilerin istenilen degerler arasina indirgemesi islemidir. En bilinen ve veri
setleri {izerinde model gelistirirken en ¢ok kullanilan ise 0-1 aras1 normalizasyondur. Bunun
icin Denklem 2.1°den yararlanilir.

!

x — ming,
X =

— X | x (yenimax, — yenimin,) + yenimin 2.1
max. — mma) (v a=Y dty a (2.1)
Burada veriler 0-1 arasi bir normalizasyon indirgenecek ise ¢arpma isleminden sonraki kisma

ihtiya¢ duyulmaz. Ciinkii yeni maksimum deger 1 ve yeni minimum deger 0’dir.

Diger normalizasyon yontemi standart olarak da bilinen z skor normalizasyondur. Belirli bir
veri noktasinin ortalamadan kag standart sapma uzakta oldugunu 6lger. Bir z-skoru negatif veya

pozitif olabilir.

z=(X_“) (2.2)

o

Denklem 2.2°de p 6zelligin ortalama degeri, o ise 6zelligin standart sapmasidir. Bir 6zelligin

tiim degerleri ortalamasina tam olarak esitse, 0'a normalize edilecektir. Ortalamanin altindaysa,
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negatif bir say1 olacak ve ortalamanin {izerindeyse pozitif bir say1 olacaktir. Bu negatif ve
pozitif sayilarin biiyiikliigii orijinal 6zelligin standart sapmasi tarafindan belirlenir. Bu
yontemde hesaplanan degerlerin u¢ degerleri asabilme ihtimali de vardir. Burada dikkat
edilmesi gereken hususlardan biri ise veri seti kapsaminda normalizasyon isleminin gerekli olup
olmadigint modele uygulamadan 6nce ve uyguladiktan sonra elde edilecek sonuglarin karar

verici oldugudur.

Bir¢ok makine 0grenimi algoritmasi dogrudan ham veriler {izerinde calisjamaz. Modelin 6n
isleme asamasinda kategorik degiskenlerin niimerik olarak doniistiiriilmesi gerekir. Bu islem
yapilmadig: takdirde algoritma bunu niimerik bir deger olarak algilar ve bu durumda yapilan
tahminlerin giiven derecesi diiser (Garcia ve dig., 2015). Bu sebepten otlirii verinin
doniistiiriilmesi kritik derecede dnemlidir. Ancak belirtilmesi gereken bir diger husus ise karar

agac1 gibi bazi algoritmalarin dogrudan kategorik verilerle ¢aligabilmesidir.

Siral1 bir iligkinin bulunmadig1 kategorik degiskenler i¢in tamsay1 kodlamas1 yeterli degildir.
Bu durumda, one-hot encoding uygulanabilir. Burada tamsay1 kodlu degisken kaldirilir ve her
benzersiz tamsay1 degeri i¢in yeni bir ikili degisken eklenir. Sekil 2.15°te goriildiigii iizere
kodlama sekli genel olarak istatistik alaninda kukla degisken (dummy variable) olarak

adlandirilir (Garavaglia ve Sharma, 1998).

renk renk kirmizi| renk mavi renk vyesil
kirmizi 1 0 0

vesil | 0 0

mavi 0 1 0
karmizi 1 0 0

Sekil 2.15: One-hot encoding 6rnegi

Orijinal formatindaki veriler, siniflandirma veya regresyon modellerini egitmek i¢in neredeyse

hicbir zaman dogrudan kullanilmaz. Bunun yerine veri bilimciler, makine 6grenimi
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algoritmalarimi egitmek i¢in zamanlarinm biiyiik bir bolimiinii veri 6n isleme basamaginda

Oznitelik olusturmaya ayirir (Garcia ve dig., 2015).

Oznitelik miihendisligi olarak da bilinen 6znitelik olusturma, bir makine dgrenimi modelinin
dogrulugunu ve performansini artirmak i¢in bir veri kiimesindeki 6zelliklerden yeni 6zellikler
veya Oznitelikler olusturma siirecidir (Zheng ve Casari, 2018). Oznitelik olusturma, veri 6n
isleme ve Ozellik seciminde ¢ok dnemli bir adimdir ve verilerden ilgili bilgileri ¢ikarmak ve
modelin girdi degiskenleriyle hedef degisken arasindaki iligkileri daha iyi anlamasina yardimci

olur.

Boyut azaltma, makine 6grenimi ve Oriintli tanima (pattern recognition) gorevlerinde cesitli
amagclarla kullanilir. Hesaplama verimliligini arttirma, asiri uyum problemini ¢6zme, giiriiltiili
veriyi azaltma gibi islevlerde uygulanmaktadir. Faktor analizi (FA), Dogrusal Diskriminant
Analizi (LDA), Temel Bilesen Analizi (PCA) ve t-SNE gibi populer boyut azaltma yontemleri
mevcuttur. Bu c¢alismada Temel Bilesenler Analizi On-isleme kisminda boyut azaltma

probleminde kullanildigindan 6tiirii bu yontemin agiklanmasina yer verilmistir.

Temel Bilesenler Analizi (PCA), boyut azaltma ve veri gorsellestirme ic¢in kullanilan
istatistiksel bir tekniktir (Jolliffe, 1986). Ilk olarak Pearson (1901) tarafindan ortaya atilmis ve
daha sonra Hotelling (1933) tarafindan gelistirilmistir (Hotelling, 1933). Boyut azaltma, 6zellik

cikarma ve veri gorsellestirmek i¢in kullanilir.
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Sekil 2.16: Temel Bilesenler Analizinde drnek boyut birlestirme

Verinin boyutlar arttik¢a, gorsellestirme ve lizerinde hesaplamalar yapmanin zorlugu da artar.
Bir veri setinin analizinde boyut azaltmak isteniyorsa, gereksiz boyutlar kaldirilarak en 6nemli
boyutlar1 saklanir. Bu noktada veride istatistiksel olarak etkisi diisiik ve diger degiskenlerle
birlestirilmesi diisiiniilen 6zniteliklerin birlestirilme islemi gergeklestirilir. Cok diisiik etkiye
sahip iki boyut TBA uygulandiginda artik nispeten daha iyi bir etki sahibi olabilir (Hotelling,
1933).

Sekil 2.16’da yer alan Temel Bilesenler Analizinin arkasindaki temel fikir, orijinal verilerdeki
maksimum varyans: yakalayan yeni bir iligkisiz degiskenler (temel bilesenler) kiimesi
bulmaktir. Bu yeni degiskenler, orijinal 6zelliklerin dogrusal kombinasyonlar1 kullanilarak
orijinal verilerin doniistiiriilmesiyle elde edilir. Doniistiiriilen veriler daha sonra orijinal verileri
daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmek ig¢in kullanilabilirken varyansin miimkiin

oldugunca biiyiik bir kism1 korunur (Abdi ve Williams, 2010).
2.9.3.4. Modelleme

Secilen modeli degerlendirmek i¢in test siireci olusturma, veri setinden modeller olusturma ve
olusturulan modelin uzmanlar ile sonucu tartismak i¢in degerlendirilmesi gibi veri madenciligi
tekniginin se¢imi bu adimda yapilir. Ayrica uygulanan modelde asir1 uyma, eksik uyma veya
modelin beklenen performansi géstermemesi durumunda, belirlenen degerler kapsaminda hiper

parametre aramasi yapilarak modelin performansinin iyilestirilmesini igerir.
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Parametre ve hiper parametre kavramlari makine Ogrenme algoritmalarinin en Onemli
degiskenleridir. Ancak bazi noktalarda birbirinden ayrilirlar. Parametre, modele dahil olan ve
degeri verilerden tahmin edilebilen bir yapilandirma degiskenidir. Parametreler makine
ogrenmesi algoritmalarinin anahtaridir (Brownlee, 2021). Modelin gegmis egitim verilerinden
ogrenilen kismidir. Yapay sinir aglarinda yer alan agirliklar, destek vektor makinesindeki
destek vektorleri, dogrusal regresyon veya lojistik regresyondaki katsayilar buna 6rnek olarak
verilebilir. Hiperparametre ise modelin diginda olan ve degeri verilerden tahmin edilemeyen
degiskenlerdir. Agirlikli olarak model parametrelerini tahmin etmeye yardimci olmak icin
stireclerde kullanilir ve uygulayici tarafindan belirlenirler. Sinir aglarinin egitiminde kullanilan
o0grenme orani (learning rate), destek vektor makineleri i¢in C degeri veya k-en yakin komsu

algoritmasinda yer alan k degerleri buna 6rnek verilebilir (Pedregosa ve dig., 2020).

Bir problemin ¢oziimiinde gelistirilen model i¢in en iyi hiperparametre degerini farkli
degerlerle denemeden bulmak miimkiin degildir. En iyi hiperparametre sec¢im siirecinde temel
kurallar kullanilabilir, diger modellerde yer alan degerleri denenebilir veya deneme yanilma
yoluyla en iyi deger bulunabilir. Deneme yanilma yontemi zaman, performans ve kaynak
bakimindan olduk¢a maliyetli olabilir. Makine 6grenmesinde buna alternatif olarak arama
algoritmalar1 gelistirilmistir. Arama algoritmalari, modeli uygulayan kisi tarafindan belirlenen
hiperparametlerin belirli araliklarla model uzayinda farkli kombinasyonlarla aranmasina
dayanir. Makine 6grenmesinde en sik kullanilan arama algoritmalar1 Sekil 2.17°de verilen
Izgara Arama (Grid Search) ve Rastgele Arama (Random Search) yontemleridir (Goodfellow
ve dig., 2016; Géron, 2019; Alpaydin, 2020).

Izgara arama, hiperparametrelerin optimum degerlerini hesaplamaya ¢alisan bir ayarlama
teknigidir (Chollet, 2021). Bir modelin belirli parametre degerleri lizerinde gergeklestirilen
kapsamli bir aramadir. Model ayn1 zamanda bir tahmin edici olarak da bilinir. Zaman ve

kaynak kullaniminda oldukca yardimcidir.
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Sekil 2.17: Izgara ve rassal hiperparametre arama yontemlerinin semasi

Rastgele arama, modelin en iyi performansi sunmasinda hiperparametrelerin rastgele
kombinasyonlarin1 kullanmasina dayanan yontemdir (Chollet, 2021). Tim parametre
degerlerinin denenmedigi ve bunun yerine parametrelerin rassal olarak verilen sabit sayida

iterasyonla orneklenecegi anlamina gelir.

Arama uzay1 yliksek boyutlu oldugunda rastgele arama daha genis bir hiperparametre uzaymni
kesfedebildiginden otiirii, rastgele arama'nin 1zgara arama'ya gore kullanilmasi tavsiye edilir.
Clinkii, ¢ok fazla hiperparametre 1zgara arama i¢in zaman karmasikligini artiracaktir. Bununla
birlikte, 1zgara arama hesaplama agisindan ¢ok pahali olsa da kapsamli bir arama olarak,
belirtilen hiperparametrelerin tiim kombinasyonlarina arastirmak i¢in daha kullanighdir

(Liashchynskyi ve Liashchynskyi, 2019).
2.9.3.5. Degerlendirme

Bu adim modelin yeni verilere genelleme yetenegini degerlendirmek igin test veri seti olarak
bilinen, ayr1 bir veri kiimesi ilizerindeki performansinin 6lgiilmesini igerir. Ayrica, secilen
modelin genel kullanim i¢in uygun olup olmadiginm1 veya daha fazla ayarlama gerekip

gerckmediginin belirlenmesine yardimci olabilir.

Gelistirilen modellerin tahminleri bazen egitim veri setinden ¢ok fazla etkilenerek 6grenme
degil ezberleme gergeklestirir. Sisteme disaridan bir tahmin yaptirildiginda modelin

performansi oldukga diiser. Bu durum asir1 uyum ve eksik uyum problemlerini ortaya ¢ikarir.
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Asirt uyum, bir modelin egitim verilerindeki gozlem sayisina gore ¢ok fazla parametreye sahip
olmas1 durumunda ortaya ¢ikar ve modelin altta yatan oriintiiler yerine verilerdeki giiriiltiiyii
veya rastgele dalgalanmalar1 6grenmesine neden olur. Model egitim verileri ile cok fazla
Ozdeslesir, bu da veriler Gzerinde iyi performans gosterir ancak yeni veriler Uzerinde kot

performans gostermesine yol agmaktadir (James ve dig., 2013, Goodfellow, 2016).

Eksik uyum ise modelin verilerdeki temel kaliplar1 yakalayamadigi hem egitim verilerinde hem
de gelecege doniik verilerde diisiik performansla sonuglanan bir problemdir (Bishop, 2006).
Gelistirilen modelde ¢ok az parametre olmasi veya yeteri kadar kompleks olmamasi da eksik
uyumu doguran faktorler arasindadir. Sonug olarak, eksik uyum gosteren modelin hem egitim

hem de test verilerinde performans ve genellestirme becerisi diisiik olur (Chollet, 2021).

Mevcut veri kapsaminda uygulanan model performans degerlerinde yontemleri verinin ne
Olciide iyi performans gosterdigine odaklanir. Model Degerlendirme, model gelistirme
siirecinin ayrilmaz bir pargasidir. Verilerimizi temsil eden en iyi modelin bulunmasina yardimci
olur. Ayrica segilen modelin gelecekte ne kadar iyi calisacagina odaklanir (Kartal, 2015;
Akpinar, 2018; Brownlee, 2021). Model performansinin egitim verileriyle degerlendirilmesi

veri biliminde kabul edilebilir degildir.

Veri biliminde modelleri degerlendirmenin iki yontemi vardir: disarida tutma (hold-out) ve
capraz gecerleme (cross validation). Asiri uyumdan kaginmak igin, her iki yontem de model
performansini degerlendirmek amaciyla bir test kiimesi (model tarafindan goriilmeyen)

kullanir.

e Disarida Tutma (Hold-Out): Egitim kiimesi, tahmine dayali modeller olusturmak i¢in
veri setinin bir alt kiimesidir. Dogrulama (validation) seti, egitim asamasinda
olusturulan modelin performansimni degerlendirmek i¢in veri kiimesinin bir alt
kuimesidir.

e Capraz Dogrulama (Cross Validation): Yalnizca sinirli miktarda veri mevcut
oldugunda, model performansinin tarafsiz bir tahmin gergeklestirmesi i¢in k-kat ¢apraz
dogrulama kullanilir. K-kat ¢apraz dogrulama, verileri esit biiylikliikte k alt kiimeye
boler. Her seferinde alt kiimelerden biri egitimden c¢ikarilir ve test kiimesi olarak

kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir.
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e Yeniden Ornekleme (Bootstrap): Bootstrap &rneklemesi, makine ogreniminde
istatistiksel bir modelin veya algoritmanin belirsizligini tahmin etmek i¢in kullanilan bir
yeniden Ornekleme teknigidir. Bir veri kiimesinden tekrar tekrar rastgele ornekler
cekmeyi ve her 6rnek tizerinde bir model olusturmayi igerir. Ortaya ¢ikan modeller daha
sonra modelin genel performansini tahmin etmek veya bir model toplulugu olusturmak

icin birlestirilir.

Model performans degerlendirme metrikleri, makine 6grenmesi modellerinin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullanilan 6l¢iitlerdir. Bu 6Olgiitler, farkli modelleri karsilastirmak ve belirli
bir sorun i¢in en iyi modeli belirlemek i¢in kullanilir. Farkli metrikler farkli model ve problem

tiirleri i¢in degisiklik gdsterebileceginden 6tilirii modele uygun metrigi segmek dnemlidir.

Tablo 2.3: Siniflandirma probleminde kullanilan performans degerlendirme 6lgiitleri

TAHMIN
Pozitif Negatif
. Duyarlilik (Sensitivity)
Pozitif | Dogru Pozitif (Dp) | 'om's Neatif (YN) DP
Tip 2 hata -
DP+YN
GERCEK Belirleyicilik
. Yanlig Pozitif (YP) ; . (Specificity)
Negatif Tip 1 hata Dogru Negatif (DN) DN
DN +YP
Kesinlik Negatif Ongori
(Precision/Positive Degeri Dogruluk (Accuracy)
Prediction Value) | (False Negatif Rate) DP + DN
bp DN DP +YP +YN + DN
DP +YP DN + YN

Arastirmalar kapsaminda hipotezler kabul edilir veya reddedilir. Ote yandan hipotezler dogru

ya da yanlis olabilir. Bu siire¢te dort miimkiin durum vardir. Bunlar;
1.Hipotezi kabul edilir ve hipotez dogrudur.

2.Hipotez reddedilir ve hipotez dogrudur.
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3.Hipotezi kabul edilir ve hipotez yanhstir.
4.Hipotez reddedilir ve hipotez yanhstir.

Yukarida verilen 1. ve 4. karar dogru iken, 2. ve 3. karar yanhstir. Istatistikte dogru hipotezin
reddedilme hatasina birincil hata, yanlis hipotezin kabul edilmesine de ikinci tip hata denir
(Smiksaran, 2011). Tablo 2.3’te smiflandirma problemleri i¢in model performans

degerlendirme Olciitleri formiilleriyle birlikte verilmistir.

Ikili siniflandirma gerceklestirilen bir modelde miisteri kaybinin yasanmasi 1, yasanmamast ise

0 ile temsil edilirse;

DP(Dogru Pozitif): Gergekte kayip olarak nitelendirilen ve tahminde de kayip olarak

nitelendirilen miisterilerin sayisidir.

YP(Yanhs Pozitif): Gergekte kayip olarak nitelendirilmeyen, tahminde ise kayip olarak

nitelendirilen miisterilerin sayisidir. Tip 1 hata olarak adlandirilir.

YN(Yanhs Negatif): Gercekte kayip olarak nitelendirilmeyen ve tahminde de kayip olarak

nitelendirilmeyen miisterilerin sayisidir.

DN(Dogru Negatif): Gergekte kayip olarak nitelendirilen, tahminde ise kayip olarak

nitelendirilmeyen miisterilerin sayisidir. Tip 2 hata olarak adlandirilir.

F-Olguitii: Kesinlik ve Duyarlilik olgiitlerinin harmonik ortalamasidir. Denklem 2.3’te

goriildiigi iizere her iki dlgiitiin birlikte degerlendirilmesine olanak tanir.

Kesinlik * Duyarlilik

F Olgiiti = 2 2.3
gutt *Kesinlik + Duyarlilik (23)

Hata Orami: Dogruluk yiizdesinin 1 degerinden ¢ikarilmis halidir (Denklem 2.4).
Hata Orant = 1 — Dogruluk (2.4)

ROC egrisi/analizi: Y ekseni dogru pozitif oranin1 (DP) temsil ederken, X ekseni ise yanlis
negatif oranin1 (YN) temsil etmektedir. Sekil 2.18’de kirmiz1 egri rassal siniflanriciy1 temsil

ederken sari1, yesil ve mavi egriler ise smiflandiricinin performansint gosterir. Sonug olarak,
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egrinin sol st koseye yaklasmasi modelin ayirt ediciligini ve performansini artirir (Kilig,

2013).

Miikemmel

Smiflayici ROC Egrisi
1.0e

”// HA

o //

0.0 1.0

Yanhs Poszler Oram

0.5

Dogru Pozitifler Oram

Sekil 2.18: ROC egrisi ve altinda kalan alanin grafigi

ROC analizi II. Diinya Savasi sirasinda, radar tarafindan tespit edilen sinyalleri dogru bir
sekilde belirlemek ve diismani ayirt etmek i¢in Biiyiik Britanya'da gelistirilmistir. 1967'de Lee
Lusted tarafindan, tibbi goriintiilemede karar verme asamasinda ROC analizinin kullanilmasini

Onerilmis ve 1969 yilinda uygulamaya gecirilmistir (akt. Centor, 1991; Zou ve dig., 2007).

AUC Egrisi: AUC, ROC egrisinin altinda kalan alan (Sekilde yer alan ¢izgili bolge) olmakla
birlikte siniflandirma modellerinin kalitesinin Olgiistidiir. Sekil 2.24°te ¢izilen kirmizi egri 0.5
degerle rassal siniflayici ifade ederken, miikemmel smiflandirict igin bu deger 1’e esittir.
Ayrica, pozitif smiflardan gelen olasiliklart negatif siniflardan ne kadar iyi ayrildigini

gostermektedir (Fawcett, 2006; Kartal, 2018)

Bir regresyon modelinin becerisi veya performansi, tahminlerdeki bir hata olarak hesaplanir.
Tahminlerin beklenen degerlere ne kadar yakin oldugunu bilmek modelin performansini
degerlendirmek i¢in mantiklidir. Bu kapsamda tahminlenen ile tahminleyici arasindaki hatalar

belirli 6lcutlerde ifade edilir. Bunlar;
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R? ve diizeltilmis R? (adjusted R?), bir regresyon modelinin uyum iyiliginin (goodness of fit)
Olciitleridir. Bagimli degiskendeki varyansin modeldeki bagimsiz degiskenler tarafindan

aciklanan oranm dlger. 0 < R? < 1 arasinda deger alir (Denklem 2.5).

R? degerlerinin yiiksek olmasi iyi bir uyumu gosterir ve agiklama giicii yiiksektir, diisiik olmasi

uyum seviyesinin diisiik ve agiklama giiciiniin diisiik oldugu anlamina gelebilir.

R?=1 25k (2.5)
- SST '
Tahmin edilen veri noktalar1 ¥;, gbzlenen veri noktalar1 y; oldugu varsayilirsa;
SSE = ) (i = 9? (2.6)

SSE tahmin edilen veri noktalar1 ile gozlenen veri noktalar1 arasindaki karesel farklarin

toplamudir.
SSR= ) (i = 7)? @7
SSR (Sum of Squared Residuals) yani artik kareler toplamidir.

SST = ) (i =37 (2.8)
SST = SSR + SSE (2.9)

SST, toplam kareler toplami olup bagimli degiskenin gozlenen degerleri ile ortalamasi

arasindaki karesel farklarin toplamidir.

Baz1 durumlarda bagimsiz Ozniteliklerin ¢ok fazla olmast modelin gereksiz degiskenler
tarafindan etkilenmesine ve bu da R? degerinin artmasina sebep olur. Bu durumda R? degeri
aciklayiciliginin ¢ok yiiksek olduguna isaret etse de, model asir1 uyum gostermis olabilir. Buna

¢Ozum olarak Diizeltilmis R? degeri iiretilir ve model tekrardan degerlendirmeye alinir.

Burada n 6rneklem biiyiikliigii ve k bagimsiz degisken sayisi oldugu varsayilirsa,
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SSE

Diizeltilmis R2 = 1 — % (2.10)

(n—-1)

R? ve Diizeltilmis R? disinda degerlendirme metriklerinden bir diger ise A¢iklanan Varyans
Skoru (Explained Variance Score)’dur. Agciklanan Varyans skoru R%skoruna benzer, ancak
aradaki onemli fark tahmindeki sistematik sapmalar1 hesaba katmamasidir. Cogu zaman R?

skorunun tercih edilmesi tavsiye edilir (Pedregosa, 2018).

Ortalama Mutlak Hata (MAE), regresyon analizinde bagimli degiskenin gercek ve tahmin
edilen degerleri arasindaki farkin bir dl¢iisiidiir. Veri kiimesindeki tiim gézlemler i¢in tahmin
edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Ayrica, hatalarin
mutlaginin alinmas1 veride olusabilecek olan negatif degerlerin de oniine gegilmesi acisindan

onemlidir.

y; gozlenen deger, J; ise tahmin edilen deger ise;

n
1
Ortalama Mutlak Hata = sz — il (2.11)

=1

Veri kiimesinde tahmin edilen ve beklenen hedef degerler arasindaki karesel farklarin
ortalamas1 veya ortalamasi olarak hesaplanir. Kareleme ayni zamanda biiyiik hatalar sisirme
veya biiylitme etkisine sahiptir. Yani, tahmin edilen ve beklenen degerler arasindaki fark ne
kadar biiyiikse, ortaya ¢ikan pozitif hatanin karesi de o kadar biiylik olur. Bagimsiz 6znitelik
degeri x’i temsil ediyorsa, MSE x?olacaktir. Bu biiyiik degerler analizde kafa karistirici olabilir
ve bu sebepten oOtlirii sonuglar raporlanirken genellikle MSE yerine Hata Kareler Ortalamasinin

Karekokii (RMSE) kullanilir.

Burada y; veri kiimesindeki i’inci gozlenen deger, ¥; ise i’inci tahmin edilen deger ve n ise

orneklem biiytkligi olarak varsayildiginda;

n
1
Hata Kareler Ortalamast = EZ(yi — 9:)? (2.12)
i=1
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n
1
Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki = ﬁz(yi — 9:)? (2.13)
i=1

MSE bashginda yer alan notasyonlar RMSE i¢in de gecerli olmak Uzere;

Burada ise hatanin karekokii hesaplanir. Bu da RMSE birimlerinin tahmin edilen hedef degerin

orijinal birimleriyle ayni1 oldugu anlamina gelir.
2.9.3.6. Uygulama

Bu adimda bir uygulama plan1 yapilir. Veri madenciligi modeli sonuglar1 degerlendirilir ve
modelin yararlilig1 tartigilir. Herhangi bir hata varsa kontrol edilir ve tiim siirecin tekrar gézden
gecirilmesi saglanir. Herhangi bir adimda degisiklik yapilmak istenirse 6nceki adimlara doniis

gerceklestirilebilir.

Bu béliimde verinin yapisi, veri madenciligi, kullanim alanlar1 ve veri madenciligi siirecinden
bahsedilmis ve tez kapsaminda c¢alisilan konuya dair alanyazin taramasina yer verilmistir.
Caligmanin devam eden kisminda yapay zekanin tarihi, teorik tanimlamalar1, makine 6grenmesi

tiirleri ve algoritmalari, siniflandirma ve regresyona dair teorik bilgiler yer almaktadir.
2.10. LITERATUR TARAMASI

Kawale ve dig. (2009) popiiler bir MMORPG olan Everquest II’e dair bir veri setiyle
gerceklestirdikleri ¢alismada oyuncu kaybi1 sorununu incelemis ve arastirmalarinda oyuncular
arasindaki sosyal etkiyi ve oyuncularin oyuna kisisel katilimlarini incelemeye dayanan bir
kayip tahmin modeli 6nermislerdir. Sosyal etkinin, negatif etki ve pozitif etki bilesenlerine
sahip bir vektor niceligi oldugunu varsaymaktadirlar. Sosyal etki ve oyuncu baglilig:
faktorlerini bir araya getiren kayip tahmini yontemlerinin, geleneksel yayilim modeli veya
oyuncu baglhilig: faktorii kullanilarak yapilan tahminlere kiyasla kendi veri kiimeleri i¢in tahmin

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide arttirdigi gorilmiistiir.

Lewis ve Wardrip-Fruin (2010) World of Warcraft Armory veri setiyle oyuncularin oyun i¢inde
sectikleri karakterlerin siniflandirmasi amactyla gergeklestirilen niceliksel sonuglarin 6n plana

ciktig1 calismada %88,16 ile %98,91 arasinda degisen bir basar1 orani elde etmistir. Yapisi



66

itibariyle ¢aligsma, miisteri kayip tahmini alanina dogrudan etki etmese de yayinlandig1 yila

bakildiginda giiniimiiz ¢aligmalarma katki saglamistir.

Borbora ve dig. (2011) bir MMORPG oyununda oyuncu kaybini tahmin etmeye yonelik
gergeklestirdikleri calismada probleme dair farkli algoritmalar1 uygulamislardir. Ayni1 zamanda
arastirmacilar, teori ve veri odakli bir model olmak iizere oyuncu kaybini tahmin etmek i¢in iki
farkli modeli karsilastirmaktadir. Teori odakli modelin, veri odaklt model kadar basarili
olmadigini ancak yorumlanmasi ve anlagilmasinin daha kolay oldugu vurgusu yapilmaktadir.
Veri kiimesini boliimlere ayirmak ve duyarlilik (recall) degeri agisindan tek siniflandiricidan
daha iyi performans gosteren bir topluluk modeli olusturmak i¢in bir kiimeleme teknigi
kullanmislardir. Arastirmanin sonuglari, duyarlilik degeri agisindan topluluk yontemlerinin
daha iyi performans gosterdigini ve miisteri kayip analizinde iyi sonuglar verdigini

gostermektedir.

Borbora ve Srivastava (2012) tarafindan gergeklestirilen bir diger ¢alismada oyuncu yasam
dongiisii temelli yaklasimda, oyundan ayrilma noktasina kadar gecen haftalarda oyuncularin
aktivite Ozellikleri analiz edilmis ve oyunda kalan oyuncunun aktivite Ozellikleri ile
karsilastirmiglardir. Arastirmacilar miisteri kayip analizine dair wClusterdist kiimeleme
algoritmasini 6nermis ve arastirmanin sonuglari, 6nerilen siniflandirma semasinin bu problem
formiilasyonu i¢in ¢ok uygun oldugunu ve performansmin diger geleneksel siniflandirma

semalarindan digerine gore daha iyi veya onlarla karsilastirilabilir oldugunu gostermektedir.

Runge ve dig. (2014) Diamond Dash iOS ve Monster World Flash oyun veri setleriyle miisteri
kayip tahminine yonelik siniflandirma problemi ¢6ziimiine dair sosyal oyunlarda (social games)
oyuncularin oynamay1 ne zaman birakacaklarmin nasil tahmin edilebilecegini incelemektedir.
Oyuncu kaybini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi, lojistik regresyon, karar agaglar1 ve destek
vektor makineleri algoritmalariyla modeller gelistirilmis ve en iyi sonuglarin yapay sinir agi ile

elde edildigi 6n plana ¢ikmustir.

Hadiji ve dig. (2015) tarafindan, oynamas ticretsiz (Free To Play) oyunlarda kullanilan bir
pazarlama modeli olan ‘freemium’u kullanan bir oyun verisi lizerinde, miisteri kayip tahmini
gerceklestirmistir. Calismada bes farkli video oyunundan derlenen veriler GameAnalytics
uygulamasi tizerinden toplanmistir. Arastirmada veri iizerinde Karar Agaclar, Lojistik

Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Naif Bayes algoritmalariyla gelistirilen modellere ve
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sonuglara yer verilmistir. Kayip olarak nitelendirilen ve nitelendirilmeyenler smaiflar tizerinde
F1 skoru paylasilmis ve verilerin degerlendirilmesi bu sonuglara gére yapilmistir. Arastirmanin
sonuclart Karar Agaclar1 (0.92) ve Yapay Sinir Aglar1 (0.89) ile basarili bir performans

gostermistir.

Castro ve Tsuzuki (2015) tarafindan gerceklestirilen bir calismada oturum agma kayitlari
kullanarak 6zellik se¢imi i¢in bir frekans analizi yaklagimi 6nermislerdir. Bu kayitlar (gercek
verilerden) dort farkli yontem kullanilarak sabit uzunlukta veri dizilerine doniistiiriilmiis ve
daha sonra bunlar k-En Yakin Komsular algoritmast ile olasiliksal siniflandiricilart egitmek igin
girdi olarak kullanilmistir. Algoritmalar tahmine dayali performans Olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmis ve karsilastirilmigtir. Arastirmada zaman frekans diizlemi etki alani analizi,
teorik olarak RFM yaklasimina kiyasla elde tutma kampanyalarmin kérini %?20'den fazla

artirarak tatmin edici sonuglar vermistir.

Rothenbuehler ve dig. (2015) miisteri kaybi1 tahmininin 6nlenmesi igin bir uzman sistemin
gelistirilmesini ortaya koymaktadirlar. Uzman sistem olarak, tahmin gerceklestirmek i¢in Gizli
Markov Modeli (Hidden Markov Model) kullanmislardir. Gizli Markov Modeli’'nin tahmin
performansi; Lojistik Regresyon, Sinir Ag1 ve Destek Vektor Makinesi gibi miisteri kaybi
tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan diger algoritmalarla karsilastirilmistir. Sonuglar, Gizli
Markov Modeli'nin diger algoritmalardan daha iyi performans gostermedigini ortaya

koymaktadir.

Ding ve dig. (2015) ¢alismasinda MMORPG oyunda kayip davranigini daha iyi agiklamak igin
bir oyuncunun kayip davraniginin, tiim bir oyun grubunda arkadaglarinin vazgegmesiyle iligkili
olup olmadigini incelemek adina boylamsal istatistiksel modeller ortaya koymustur. Aktif ve
aktif olmayan kisilerin igerisinden fark edilebilir oyunculardan olusan veri seti, kisilerin
yayilma davramslar1 arasindaki iliskiyi ii¢ kategoriye ayirmustir. Iki kisinin sahip oldugu ortak

arkadas sayisi arttik¢a, aralarindaki etkinin daha 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Tsymbalov (2016) Facebook iizerinde yayinlanan ‘Ghost Tales’ projesinden 4 aylik bir doneme
ait elde edilen verileri kullanarak sosyal ¢evrimigi oyunlar icin kayip tahminine yonelik kohort
tabanli bir siniflandirma yaklagimi sunmaktadir. Arastirmanin modeli gercek veriler Gizerinde
test edilmis olup, kayiplarin onlenmesi ile gelirde 1yi bir artis saglanildigi kanitlanmistir.

Yaklasimin temeli, aga¢ tabanli topluluk siniflandiricilari ve karar siir1 ile esik optimizasyonu
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gibi bilesenleri igermektedir. Aragtirmanin sonuglarmma gore, probleme dayali tahmin
uygulamasinda 0.74 AUC skoru kayip tahmini probleminde Ekstra Rastgele Orman (Extra

Random Forest) algoritmasi elde etmistir.

Lee ve dig. (2016) F2P Rol Yapma Oyunu (Role Playing Game) tlrlinde bir oyun olan Crazy
Dragon adli oyunda dengesiz veri setiyle oyuncularin kayit verilerini kullanarak makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile miisteri kayip tahmini gergeklestirmislerdir. Gelistirilen modelin
sonuglarina gore, SMOTE ve Rastgele orman algoritmasinin birlikte uygulandigi modelde 0.87
F1 skor elde etmislerdir. Aga¢ tabanli modellerin bu konuda iyi calistifini gosteren

calismalardan biri olma niteligindedir.

Liao ve dig. (2016) tarafindan gerceklestirilen bir ¢alisma gelir ve kullanici davranisi
Ozelliklerini dikkate alan hibrit bir siniflandirma modeli olusturmaya odaklanmaktadir. Bu
model test edilmis olup geleneksel perakende ve finans sektorlerinde kullanilan mevcut miisteri
kaybr tahmin yontemleriyle Kkarsilastirilmistir. Arastirma kapsaminda RFM analizi
gerceklestirilirken ayn1 zamanda arastirmacilar tarafindan hibrit bir modelde sunulmustur.
Sonuglar, onerilen hibrit modelin sanal diinyalarda miisteri kaybini tahmin etmek i¢in daha

etkili oldugunu gdstermistir.

Bir diger mobil platforma ait oynamasi {icretsiz (F2P) modeli kullanan mobil veri seti lizerinde
Drachen (2016) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada sezgisel model kullanilmistir. Veri
setinde 1 giinliikk ve 1 haftalik verilerin yer almasi farkli donemlerde tahmin ydrGtilmesine
yardime1 olmustur. En basarili sonuglar 10 katmanlh ¢apraz dogrulama ile birinci haftanin

sonunda topluluk yontemleriyle 0.71 F1 skor degeri ile elde edilmistir.

Tamassia ve dig. (2016) MMORPG (¢evrimigi ¢ok oyunculu) birinci sahis nisanct oyunu olan
Destiny iizerinde oyuncularin oyunu ne zaman birakacaklarini tahmin etmenin zorlugunu
tartismiglardir. Ayrica, oyuncularin oyunu ne zaman birakacaklarini tahmin edebilecek bir
model olusturmak i¢in Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models) adi verilen bir tiir
matematiksel model kullanmislardir. Arastirmanin sonuglarina gore, Dogrusal Diskriminant
Analizi (Linear Discriminant Analysis), Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman
algoritmalarinda 0.63 F1 skor orani elde edilmistir. Ayn1 zamanda Gizli Markov Modellerinin
0.77 AUC degeri ile diger algoritmalara gore daha basarili bir performans gosterdigi
belirtilmistir.
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Saas ve dig. (2016) oyuncularin oyunla nasil etkilesime girdigi ve oyuncu kayip tahminini daha
iyi anlamak i¢in ayn1 gruptaki oyuncularin dinamiklerini incelemek amaciyla
gerceklestirdikleri calismada oynamasi iicretsiz oyunlarda kiimeleme analizi {izerinde
calismistir. Calismada belirlenen oyunlar kapsaminda oyuncu davraniglariyla ilgili verileri
kiimeleme icin en iyi yontemlerin hangileri oldugu arastirilmistir. Son olarak, yontemlerin ne
kadar iyi calistigin1 gérmek icin belirlenen veri setleri lizerinde karsilastirmali analiz
gerceklestirilmistir. Aragtirmanin sonuglari, Cox regresyonun dogruluk ve ayiricilik olarak 6n

plana ¢iktigin1 gdstermektedir.

Liu ve dig. (2017) ¢alismasinda, mobil oyunlarda kullanici kaybini tahmin etmek i¢in yeni bir
¢Oziim sunmaktadir. Bu ¢6ziim, baglamsal bilgileri ve iliski dinamiklerini yakalamak i¢in derin
sinir aglariyla yeni bir yari1 denetimli ve tlimevarimli gdomme modeline dayanmaktadir.
Yazarlar, kayrp tahmininin performansini test etmek icin Samsung Game Launcher
platformundan ¢ok sayida oyun ve milyonlarca kullanici-uygulama etkilesimi igeren gercek
verileri toplamiglardir. Bu verilerle yapilan deneylerin sonuglari, 6nerilen modelin mevcut

yontemlerden daha iyi oldugunu gdstermistir.

Ha-bin ve dig. (2017) Blade ve Soul veri seti iizerinde kullanicilar, oyun botu, otomatik
avlanma programlari, kotii amagli kodlar vb. nedeniyle oyuncularin koétii bir deneyim
yasadiklarinda oyunu terk etme egiliminde olduklarini vurgulayarak, oyun operatorleri bu tiir
olaylar1 zamaninda tespit etmezse, kaybin ¢evrimi¢i oyunun kéarma ve hizmetin uzun
Oomiirliiliigiine zarar verebilecegini dile getirmistir. Veri analizinin verimliligini arttirmak i¢in
yeni bir PNG goriintli doniistiirme tabanli kayip tahmini teknigi onerip, sikistirma teknigini
kullanarak giinliik dosyalarinin boyutunu 52.849 kat daha kiigiilterek ve 6zellik analizi olmadan
analiz hizin1 arttirmay1 hedeflemislerdir. Sonuglar, potansiyel miisteri kaybinin %97 gibi

yiiksek bir dogrulukla tespit edildigini gostermektedir.

Xue ve dig. (2017) calismasinda, oyuncunun oyuna katilimini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in
tasarlanmig olduklar1 Dinamik Zorluk Ayari (Dynamic Difficulty Adjustment) adl1 bir ¢ergeve
onermektedir. Bu gergeve Onerilirken, seviye tabanli oyunlar 6rnek olarak kullanilmis ve bir
oyuncunun oyun boyunca ilerlemesi olasiliksal bir grafik olarak modellemislerdir. Bu DDA
gergevesi, oyuncuyu miimkiin oldugunca uzun siire oyuna bagli tutmak igin seviyeler arasindaki

gecis olasiliklarin1 optimize ederek calistirmayr hedeflemektedir. Yazarlar bu sistemi
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Electronic Arts, Inc. sirketinin bircok oyununda test etmis ve oyunun para kazanma oranini

etkilemeden oyuncu katiliminda %9'a varan bir iyilesmeye gidildigini gdzlemlemislerdir.

Kim ve dig. (2017) mobil ve cevrimigi oyunlardan olan Dodge the Mud, Undisclosed ve
TagPro’ya ait veri setleri lizerinde makine 6grenmesi yontemleri ile miisteri kayip tahmini
gerceklestirmislerdir. Arastirmanin sonuglari, Dodge the Mud adli oyunda 0.79 F1 skorla
LSTM algoritmast , Undisclosed adli oyunda 0.73 F1 skorla Gradient Boosting Siniflandirici
ve TagPro adli oyunda 0.82 F1 skor oranlartyla Lojistik Regresyon ve Gradient Boosting

algoritmalar1 6n plana ¢ikmaktadir.

Bertens ve dig. (2017) Age of Istharia adli oyun i¢in miisteri kayip tahmini iizerine yeni bir
yaklasim dnermislerdir. Onerilen yontemde, her oyuncunun oyundan ne zaman ayrilacagini ve
o noktaya kadar ne kadar siire oynayacagimi dogru bir sekilde tahmin edilmesine
odaklanilmaktadir. Arastirma kapsaminda hayatta kalma siiresi veya olaya kadar gegen siire
olarak bilinen, bir olayin ger¢eklesmesine kadar gecen siireyi tahmin etmek i¢in kullanilan
makine 6grenimi algoritmalar1 olan Survival Ensemble ve bir veya daha fazla ortak degiskenin
olaydan olaya veriler lizerindeki etkisini modellemek icin kullanilan yar1 parametrik bir model
olan Cox Regression modelleri kullanilmistir. Sonuglar, bir oyuncunun ne zaman ayrilacaginin
ve ne kadar siire oynayacaginin dogru bir sekilde tahmin edebildigini gdstermistir. Ote yandan,
Cox regresyonu nispeten iyi performans gosterdigi ancak ¢ok fazla 6n isleme siireci gerektirdigi

vurgulanmistir.

Milosevic ve dig. tarafindan (2017) yine mobil bir oyun olan ‘Top Eleven - Be a Football
Manager’ verisiyle gerceklestirilen ¢alismada sirket, kullanici kaybini1 6nlemek igin kullanici
faaliyetlerini izlemis ve kullanicinin ilgisini ¢ekebilecek Ozellikleri belirlemistir. Ardindan,
kullaniciya kisisellestirilmis anlik bildirimler gonderilerek oyuna geri donmesi saglanilmaya
calistlmistir. Arastirmanin sonuglarmma gore bu yaklagim, kullanici kaybini %28'e kadar
azaltmada basarili olmustur ve bu da isletme i¢in biiyiik bir avantaj olarak geri donmiistiir. Ayni
zamanda miisteri kaybin1 tahmin etmek icin c¢esitli algoritmalarin performanslari
degerlendirilmis ve Gradient Boosting modelinin en 1y1 performansi gosterdigi tespit edilmistir.
Son olarak, Lojistik Regresyon’un basit ve dl¢eklenebilir bir model oldugu diisiiniildiiglinde

basarili bir performans gostermistir.
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Jeon ve dig. (2017) miisteri kayip tahmini iizerine gerceklestirdigi ¢alismada, Crazy Dragon
adli bir mobil RPG oyununun oyun kayitlarini incelemislerdir. Oyun kayitlarindan yedi adet
biligsel-psikolojik 6zellik ¢ikarmislar ve bunlar1 oyuncularin oyunu ne zaman birakacaklarini
tahmin etmek i¢in kullanmiglardir. Ayrica satin alma 6zelliklerinin miisteri kayip tahmini
tizerindeki performans etkisini de incelemislerdir. Sonuglar, biligsel-psikolojik 6zelliklerin
kullanilmasinin temel ham kayit verilerini kullanmaktan daha etkili oldugunu ve satin alma
ozelligi olmadan da yiiksek bir oyundan ayrilma tahmin performansi elde edebildiklerini ortaya

koymustur.

Perianez ve dig. (2017) Google Play ve iOS markette yaymlanan ve genis kitlelere hitap eden
oynamasi iicretsiz (F2P) tabanli bir mobil oyuna ait verilerle miisteri kayip analizi {izerine yeni
bir model gelistirmislerdir. Bu model ‘hayatta kalma toplulugu’ (Survival Ensemble)
oyuncularin modeli olarak adlandirilmis ve bir oyuncunun zaman i¢inde oyundan ayrilma
(churn) olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Ayrica model, bir oyuncunun kalma ya da
ayrilma kararimi etkileyen faktorleri de belirlemeye yonelik ¢oziimler sunmaktadir. Calismanin
sonuglari, hayatta kalma toplulugu modelinin Cox regresyonu gibi geleneksel yontemlerden

daha dogru ve giivenilir oldugunu gostermistir.

Woh ve Lee (2018) ‘Soulgage’ adli oyuna ait veri seti iizerinde miisteri kayip tahmini
gerceklestirmislerdir. Oyunda miisteri kayip tahmini problemine ¢6ziim olarak aragtirmacilar,
kullanicilarin oyunda nasil davrandiklarmi gosteren, kag¢ kisinin oynadigi ve ne kadar para
harcadiklar1 gibi bir dizi degisken olan bir oyun kayit dosyasi tanimlamiglardir. Bir takim
makine O6grenmesi algoritmalari, problem ¢oziimiinde kullanilmis ve arastirmanin sonuglari
derin 6grenme ve agag¢ tabanli makine dgrenmesi yontemlerinin lizerine kurgulanmistir. Derin
ogrenme kisminda RNN, CNN ve LSTM katmanli bir sinir ag1 yapist olusturarak bir tahmin
yiirlitmiis ancak yeterli seviyede tahmin yapacak bir basar1 oranina ulasgilamamistir. Ayni
zamanda arastirmacilar agag tabanli modellerin derin 6grenmeye gore daha 1yi sonug verdigini

ve hata oraninda oldukga diisiik ylizdelere ulastigini dile getirmistir.

Kummer ve dig. (2018) 10 GB boyutunda MMORPG olan Blade and Soul oyununun verilerine
dair siniflandirma problemi olarak miisteri kayip tahmini ve regresyon problemi olarak hayatta
kalma siiresi tahmini gergeklestirmiglerdir. Arastirmanin sonuglarina gore, siniflandirma

probleminde Test 1 ve Test 2 veri seti ayr1 olmak {izere ortalama test puanlarinda en iyi sonucu
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0.72 RepTREE ve C4.5 algoritmalar1 saglarken, regresyon probleminde ise 0.44 ile RepTREE

algoritmasi en 1yi basar1 gosterenler arasinda ilk sirada yer almaktadir.

Lee ve dig. (2018) caligmasinda, uzun vadede kéar optimizasyonu saglayan kayip tahminine
yonelik cevrimi¢i oyunlarda sadik miisteriler {izerine odaklanmistir. Cevrimigi oyunlarda
kullanict kaybini tahmin etmek i¢in bir yontemi tartigsmaktadir. Arastirmanin sonuglari, gergek
diinyadaki bir ¢cevrimi¢i oyun hizmetine uygulanmis ve kampanya maliyeti ile doniisiim oran1
dikkate alindiginda toplam kullanicilar i¢in tahmin modelinden daha uygun maliyetli oldugu

gosterilmistir.

Kwon ve dig. (2018) calismasinda, Princess Maker adli oyunda oyun-i¢i kayitlarin oyuncularin
davranislarini nasil etkiledigini analiz etmek ve oyuncularin oyundan ne zaman ayrilacaklarini
tahmin etmek icin gelistirdikleri modelde, sonuglar onerdikleri yontemin oyun i¢i olaylarin
oyuncular1 nasil etkiledigini anlamak ve oyuncularin oyundan ne zaman ayrilacagini tahmin
etmek i¢in kullanilabilecegini gdstermektedir. Zaman serisi verilerinin kiimelenmesi ve

DBSCAN+LSTM algoritmalartyla birlikte 0.97 F1 skora ulagsmislardir.

Wang, Xu ve Hussain (2018) calismasinda, bir miisterinin gelecekte oyundan ayrilip
ayrilmayacaginin tahmin etme {lizerine gerceklestirdikleri arastirmada, Gradyan Artirma Karar
Agaci (Gradient Boosting Decision Tree) adi verilen bir model kullanmislardir. Modeli blyik
Olcekli bir miisteri veri seti lizerinde test ettikten sonra, statik ve dinamik o6zelliklerin
tamamlayic1 oldugunu ve modelin test seti iizerinde 0,84 AUC (ROC egrisi altindaki alan)
degerine ulagtigini tespit etmiglerdir. Bu modelin, yakin gelecekte hangi miisterilerin reklam

platformundan ayrilacagini tahmin etmek i¢in kullanish oldugunu dile getirmislerdir.

Drachen ve dig. (2018) ¢alismasinda, sosyal faktorlerin mobil oyunlar tizerindeki etkisine
odaklanmasini tartigmaktadirlar. Sosyal faktorlerin genel olarak oyunlarda elde tutma agisindan
onemli oldugu gosterilmis olsa da mobil oyunlarda elde tutma ve para kazanma iizerindeki
etkisinin 1yi anlagilmadig: belirtilmektedir. Arastirma kapsaminda siniflandirma ve regresyon
problemlerine ¢6ziim {iretmek igin 200.000 kullanicinin bilgisini igeren bir veri seti
kullanilmistir. Sonuglar, sosyal aktivitenin kullanicilarin premium kullanici olup olmayacagi
tizerinde dogrudan bir etkiye sahip olmadigini ancak sosyal aktivitenin bir grup kullanici i¢inde

zamanla arttigin1 géstermistir.
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Bergstorm (2018) Facebook tabanli oyunlar olan YoWorld ve YoVille verilerini kullanarak
gergeklestirdigi caligmasinda, gegmisinde siklikla Social Network Game (Sosyal Ag Oyunu)
oynayan 147 oyuncuya anket yonlendirmesi gerceklestirmislerdir. Anketin bulgulari
oyuncularin oyunu oynamay1 genellikle artik oyunla ilgilenmedikleri i¢in degil, bos

zamanlarini kisitlayan dis faktorler nedeniyle biraktiklarini gostermistir.

Demediuk ve dig. (2018) belirli davranissal 6zelliklerin bir oyuncunun League of Legends
oyununu oynamaya devam etme olasilig1 lizerindeki etkisini anlamak amaciyla gerceklestirdigi
calismasinda, oyuncu kaybini tahmin etmek i¢in Cox regresyonun farkli bir modeli olan Karma
Etkiler Cox Regresyonu (Mixed Effect Cox Regression) kullanilarak hayatta kalma analizinin
uygulanmasina dayanan bir ¢oziim sunmustur. Oyundan ayrilma riski tasiyan oyuncularin
ozelliklerinin degerlendirilmesinin yani sira oranlari da sagladigindan oyundan ayrilma tahmini

problemi i¢in faydali bir yaklasim olusturmaktadir.

Bertens ve dig. (2018) calismasinda, bir oyuna dair tavsiye motoru (recommendation engine)
olusturmak i¢in kullanilabilecek iki algoritma Onermiglerdir. Bu motor, oyunculara gekici
bulmalar1 6ngoriilen 6gelerin dnerilmesi lizerine kurgulanmistir. Topluluk tabanli bir model ve
derin bir sinir ag1 kullanilarak gergeklestirdikleri tavsiye sisteminde bir oyuncunun hangi
Ogelert begenecegini tahmin etmede basarili olacagini, ayn1 zamanda ger¢ek diinya

ortamlarinda kullanilabilir olmas1 kadar hizli ve giivenilir oldugunu da ortaya koymustur.

Kristensen ve Burelli (2018) ‘Cookie Cats Pop’ adli oyunun verileriyle miisteri kayip tahmini
lizerine model gelistirdigi ¢alismasinda iki tiir veriyi birlestirerek, bir oyuncunun zaman
icindeki davranis degisikliklerine bakan siral1 veriler ve bir oyuncunun genel davranisina bakan
toplu verileri analiz etmislerdir. Bu iki veri tiirlinli birlestirmek i¢in farkli tiirde sinir aglari
kullanmis ve analizlerinin sonuglari, iki veri tiiriinii birlestirmenin her iki veri tiirtinii tek basina
kullanmaktan daha dogru tahminlere yol actigini gostermistir. Dort farkli sinir ag1 mimarisini
tahmin probleminde kullanan arastirmacilar, sonuglarin LSTM tahmini veya aktivasyonlarla
birlestirilmesinin temel ¢izgiye gore bir gelisme gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayni

zamanda, LSTM temelli farkli modeller iizerinde 0.87 AUC skora ulagsmustir.

Chen ve dig. (2018) ¢alismasinda miisteri Yasam Boyu Degeri (Customer Lifetime Value)
tahmin etmek i¢in kullanilan matematiksel modellerden Pareto/NBD gibi parametrik modelleri

karsilastirmiglardir. Sonuglar, konvoliisyonel sinir aglarinin bireysel oyuncularin ekonomik
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degerini tahmin etmede en etkili yontem oldugunu gostermek ile birlikte regresyon tahmininde
ise, Kok Ortalama Karekok Logaritmik Hatas1 (RMSLE) hata tiirlinde CNN modeliyle %3.96

hata orani elde etmislerdir.

Yang ve dig. (2019) calismasinda, ‘Thirty-Six Stratagems’ ve *Thirty-six Stratagems Mobile’
oyunlarma dair oyuncularin ticretsiz bir ¢evrimici oyununda oyuncunun kayip tahmini tizerine
gerceklestirmiglerdir. Calismada, oyuncularin oyunda ne kadar zaman gegirdiklerinin diizen
oranina bakilmis ve bu bilgiyi oyuncularin ne zaman ayrilacagimi tahmin etmek ig¢in
kullanilabilecek 6znitelikler olusturmak i¢in kullanmiglardir. Ayni zamanda aragtirmacilar ham
veriler ve dznitelik mihendisligi yaptiklar1 sonuglart karsilastirmis ve her iki veri kimesin de
Lojistik Regresyon algoritmasinin sirasiyla 0.71 ve 0.78 AUC degerlerini ortaya koydugu

goriilmiistiir.

Bonometti ve dig. (2019) 5 farkli veri seti kullanarak gergeklestirdigi ¢alismasinda bir
kullanicinin oyun ile ne kadar mesgul oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilabilecek teorik bir
tan1 ortaya koymustur. Bu yaklasimin, bir kullanicinin bir oyunu ne kadar siire oynayacagini ve
oyunu oynamay1 birakma olasiligim1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini gostermek adina
deneyler yapilmistir. Aragtirmanin sonuglari, MLP algoritmasinda LSTM katman1 kullanarak

basar1 oraninin 0.70 bulundugu belirtilmistir.

Guitart ve dig. (2019) oyunda kayip ve "satin alma vazgegmesi" (6deme yapan kullanicidan
0deme yapmayan kullaniciya gecis) olarak adlandirilan duruma iligkin derin bir davranigsal
analiz sundugu calismasinda, oyuncularin belirli bir siire oyunu birakma ve geri donme
srelerini izlemislerdir. Arastirma kapsaminda hayatta kalma modelleri kullanarak ger¢ek ve
yanlis kayiplara dair istatistiksel veriler ortaya koymuslardir. Sonuglar, oyun oynama siiresi
arttikca hata oranlarmin artis gosterdigi ancak belirli bir silire sonra hata oraninin durdugunu

gostermektedir.

Jang ve dig. (2019) calismasinda ‘MAZE X BRAVE’ adli oyun verilerini kullanarak oyunda
miisteri kaybmi tahmin etmede kendi olusturduklari ¢ikma vektoriiyle tahmin modelleri
olusturmuglardir. Bir kayip vektoriinliin kullanim avantajlarinin iki yonlii oldugunu, kayip
tahmininin dogrulugunu artirabilecegini ve kullanici kaybini azaltmak igin promosyon
kampanyalarinin yardimci olabilecegine dikkat cekmistir. Arastirma kapsaminda Lasso, SVM,

NN, DT, RF ve GB algoritmalarini kullanarak regresyon ve siniflandirma problemine dair bir
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tahmin gerceklestirmislerdir. NN ve DT icin 0.95 R? aciklanabilir degerine ulasmislardir.
Vektorel verilerin giin bazinda olusturulan verilere gore analizde siiflandirma probleminin

yapay sinir aglar1 0.95 basar1 orani ile ¢ok iyi denilebilecek bir basariya ulagsmistir.

Kilimci ve dig. (2020) mobil oyunlarda miisteri kaybini tahmin etmek i¢in yeni bir model
sunmustur. Bu model, oyuncularin oyunlarla ilgili yorumlarindan oyuncu duygularimi analiz
etmek i¢in derin 6grenme algoritmalar1 ve Kelime Gomme Modelleri (Word Embeddings
Models) kullanmistir. Smiflandirma igin konvoliisyonel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve
uzun kisa siireli bellek aglar1 gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Metin gdsterimi
icin Word2Vec, GloVe ve FastText kullanilmistir. Onerilen modelin etkisini géstermek icin
dort farkli Tiirk¢e oyun veri kiimesi lizerinde deneyler yapilmistir. Sonuglar, mobil oyunlardaki
oyuncularin duygu analizinin miisteri kaybini tahmin etmek i¢in giiclii bir gosterge

olabilecegini géstermistir.

Roohi ve dig. (2020) ‘Angry Birds Dream Blast’ adli bir oyuna gegen ve oyunu birakan
oyuncularin oranmi tahmin edebilen yeni bir simiilasyon modeli énermektedir. Bu model,
Yapay Zeka (YZ) oyununu, oyuncu niifusunun zaman iginde nasil degistigine dair bir
simulasyonla birlestirmektedir. YZ oyuncular1 seviyelerin zorlugunu dlgmekle nitelendirilmis
ve bu da oyuncularm beceri (skill), niyet (intention) ve bikkinliklarini (boredom) dikkate alan
bir oyuncu popiilasyonu modeli olusturmak i¢in kullanilmistir. Arastirmacilar, bu modelin
ayrica farkl beceri seviyelerine sahip oyuncularin seviye zorlugundan nasil etkilendigini ve

bunun oyuncularin oyunu birakma oranini nasil etkiledigini agiklamak i¢in kullanilabilecegini

savunmustur.

Rothmeier ve dig. (2020) ‘The Settlers Online’ adl1 bir oyunun veri lizerinde ge¢mise yonelik
oyuncularin oyundan ne zaman ayrildigini tespit etmek i¢in dort farkli yontem kullanmislardir.
Miisteri kayip tahmini icin sekiz farkli makine Ogrenimi algoritmast kullanilmigtir.
Aragtirmacilar Rastgele Orman algoritmasinin en iyi ¢6zimiU sundugunu ve %97'lik bir

dogruluk orani yakaladigin1 dile getirmiglerdir.

Ahn ve dig. (2020) ¢esitli endiistrilerde ve akademik alanlarda kullanilan miisteri kaybi tahmin
tekniklerini  karsilagtirdiklar1  calismasinda; isletme, pazarlama, bilgi teknolojileri,
telekomiinikasyon, gazete, sigorta ve oyun gibi alanlarda miisteri kayb1 tanimlarin1 bir araya

getirerek aralarindaki farklar agiklamislardir. Ayrica agiklamalar1 kay1p, 6zellik miithendisligi
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ve tahmin modellerini siniflandirarak detaylandirmislardir. Farkli sektorlerden ve akademik
alanlardan farkli kayip calismalarini birlestirerek arastirmacilarin ilgilendikleri hizmet alani
icin en uygun kayip tanimma ve iliskili modelleri segmelerine yardimci olabilecek analizleri

sunmuslardir.

Zheng ve dig. (2020) ‘ChurnPred’ ad1 verilen yeni bir sinir ag1 tiirii 6nermislerdir ve bu ag
misteri kayip tahmini iizerine yogunlagmaktadir. Kayb1 tahmin etmek i¢in, kullanict davranis
kaliplarin1 daha iyi anlamak amaciyla hem oturum kayitlarin1 hem de oyun i¢i davraniglar
incelemiglerdir. Oturum agma kayitlarinda uzun-kisa siireli bellek (LSTM) algoritmasin
kullanmislardir. Oyun i¢i davranislar i¢in belirli bir donemde ortaya ¢ikan kaliplar1 belirlemek
lizere zamana duyarl bir filtreleme bileseni ve bu davranislarin farkli perspektiflerden ¢oklu
kombinasyonlarin1 ¢ikarmak i¢cin Coklu Goriinim yontemi (Multi View Method)
uygulanmistir. Modeli ger¢ek diinya verileri lizerinde test etmis ve modelin mevcut

yontemlerden daha etkili oldugunu ortaya koymuslardir.

Charles ve Cowley (2020) miisteri kayip tahminine yoOnelik davranigsal veriler {izerinde
‘Behavlets’ ad1 verdikleri oyuncu kaybini tahmin etme ve oyuncunun oyundan aldigi keyfi
artirmak i¢in oyunu uyarlamak adina nasil kullanilabilecegine odaklanan bir model
gelistirmistir. Calismada arastirmacilar, gelistirilen modelin teorik yapisini agiklamis ve

miisteri kayip analizinde kullanilabilecek bazi oneriler dile getirmislerdir.

Yang ve dig. (2022) g¢evrimi¢i oyunda miisteri kayip tahmini {izerine gerceklestirdikleri
caligmada, entropi (entropy) ve ¢apraz entropi (cross entropy) adi verilen bilgi teorisinden bir
kavram kullanarak oyuncularin oyun oynama siirelerinin diizenliligini 6l¢miislerdir. Daha sonra
bu bilgileri, oyuncularin ne zaman oyundan ayrilacagini tahmin etmek i¢in uygulanabilen veri
Oznitelikleri olusturmak icin kullanmislardir. Son olarak, bu Ozniteliklerin performansini
mevcut Ozniteliklerin performans: ile karsilastirmis ve onerilen 6zelliklerin oyuncu kaybini

tahmin etmede daha etkili oldugu sonucuna ulasmiglardir.

Loria ve Marconi (2021) oyuncularin oyunda diger bireylerle etkilesime girdikleri
degiskenlerin, oyunda miisteri kayip tahmini yapmak i¢in kullanilip kullanilamayacagini
incelemislerdir. Sonuglar, verilerin oyuncularin oyunu ne zaman birakacaklarini tahmin etmek

icin kullanilabilecegini géstermistir. Ayrica, bir oyuncu oyunu oynayarak ve sistemi kullanarak
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ne kadar uzun siire gegirirse, oyundan ayrilma olasiliginin o kadar yiiksek oldugu sonucuna

ulagsmuslardir.

Jang ve dig. (2021) oyunda miisteri kayip tahminine yonelik olarak bireysel kullanicilarin
kullanim siiresini dikkate alan bir yontem ortaya koymaktadir. Calisma, bir kullanicinin ne
zaman kayip olarak nitelendirilecegine %96,6 oraninda dogru bir sekilde tahmin edebildigini
gostermektedir. Ayrica elde edilen sonuglarda kullanilan veri setlerinin sonuglar1 i¢cinde en iyi

performans gosteren yontem oldugunu dile getirmislerdir.

Karmakar (2021) bir oyunda oyuncularin kaybini analiz etmek icin istatistiksel bir ¢ergeve
sunmaktadir. Oyuncularin katilim siireleri, is birligi ve oyunun her seviyesinde olusan basari
puanlart gibi birgok 6zelligi incelemis ve bu o6zellikler ile oyundan ayrilma orani arasindaki
karsilikli bagimliliklar1 yakalamak adina genellestirilmis bir dogrusal karma model (GLMM)
kullanmistir. Modeldeki parametreleri tahmin etmek i¢in biiyiik veri setlerini isleyebilen bol ve
yeniden birlestir yaklasimi olan bir Hamiltonian Monte Carlo algoritmasi kullanmiglardir.
Arastirmanin  sonuglari, gelistirdikleri modeli mevcut modeller ile karsilastirarak kendi

modellerinin kayb1 tahmin etmede daha iyi oldugunu gostermistir.

Su ve dig. (2021) oyun endiistrisinde Is Zekasmin (Business Intelligence) kullanimini, 6zellikle
de oyun analitigini incelemistir. Oyun analitiginin bes yoniinii geleneksel oyun deger zincirine
dayali olarak literatiirdeki oyun analitigi yonlerini kesfetmek, oyun endiistrisinde analitik
kullanmanin temel amaglarin1 bulmak, oyun analitigi kullanilarak ele aliabilecek oyun
alanindaki sorunlar1 veya zorluklar1 sunmak, tahmin i¢in oyun analiti§inde kullanilan farkl
algoritmalari listelemek ve literatiirde zaten ele alinmis ancak daha fazla gelistirilmesi gereken
arastirma alanlarin1 6zetlemek olarak siralamaktadir. Ayrica arastirmacilar oyun analitiginin
sinirlamalarim tartismakta ve gelecekteki aragtirmalar i¢in potansiyel arastirma noktalari

Onermektedir.

Biger (2021) yiiksek lisans tez ¢alismasinda basit oyun (hyper casual) ad1 verilen mobil oyun
tiirlinii oynamay1 birakma nedenlerini incelemistir. Oyunu birakma nedenlerini belirlemek i¢in
Google ve i0S platformlarinda sunulan hyper-casual tiriinde bir oyundan elde edilen verileri
kullanilmigtir. Bir kisinin yedi giin boyunca oyunu oynamadigi takdirde "kayip" olarak
nitelendirmis olup devaminda sonuglar1 karsilastirmak ve hangi faktorlerin oyunu birakmaya

neden oldugunu tahmin etmek admna farkli makine O6grenimi algoritmalar1 kullanmigtir.
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Arastirmanin sonuglarina gore, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalar1 %89 basari
oraniyla en 1yi performansi gdstermis, ardindan %88 basar1 ylizdesiyle KNN algoritmas1 ve

devaminda da Lojistik Regresyon ile Naive Bayes algoritmalari gelmistir.

Mustac ve dig. (2022) oynamasi iicretsiz bir mobil oyunda, makine 6§renmesi yontemleri ile
miisteri kay1p tahmini gerceklestirmistir. Arastirma, Avrupali bir oyun gelistiricisinden dort y1l
boyunca toplanan ve ¢oktan se¢meli hikaye anlatimi tiirlinde bir oyun oynayan oyuncularin
kayitlarini iceren verilere dayanmaktadir. Arastirmanin sonuglari, ¢ok sayida oyuncunun oyunu

yalnizca kisa bir siire oynadigini ve bunun da gelir kaybina yol acabilecegini dogrultudadir.

Kristensen ve Burelli (2022) bir oyuncunun oyunu ne zaman birakacagmi tahmin etmenin
dogrulugunu artirmanin yollarii arastirdiklar1 ¢alismalarinda, iki tiir veriyi birlestirerek bir
oyuncunun davranisinda zaman i¢cinde meydana gelen degisikliklere bakan sirali verileri ve bir
oyuncunun genel davranisina bakan toplu verileri belirlemislerdir. Bu iki veri tiirlini
birlestirmek ve sonuglar1 karsilastirmak i¢in farkli sinir agr mimarileri kullanilmis ve
karsilastirmali sonuglar, iki veri tiirinii birlestirmenin, her iki veri tiiriinii tek bagina

kullanmaktan daha saglikli ve basarili bir yontem oldugunu ortaya koymustur.

Zhao ve dig. (2022) ¢evrimigi oyunlarda miisteri yasam boyu degerini (CLTV) tahmin etmenin
zorluklarini tartigtiklart ¢alismasinda, miisteri kayip tahmini probleminde ¢ogu Onerilen
yontemin ortaya koydugu ¢oziimlerden sadece birine odaklandigini ve ikisi arasindaki
korelasyonu dikkate almadiklarini dile getirmistir. Ayrica, ¢ogu ¢Oziimiin gegmis verilere
dayandigini ve gercek diinya testleri olmadan yeterince agiklanabilir olmadigini dile getirmistir.
Bu sorunlar1 ele almak i¢in aragtirmacilar, farkli tiirlerdeki oyunlar arasimda CLTV'yi
modelleyen ‘perCLTV’ adli bir sistem Onermektedir. Gergeklestirilen deneyler ve ¢evrimici
A/B testleri, perCLTV'nin etkili oldugunu ve diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymustur.

Canbek (2022) yiiksek lisans tez calismasinda makine Ogrenmesi yoOntemleri ile oyun
endiistrisinde para kazanma kavrami lizerine gergeklestirdigi arastirmasinda, bir oyuncunun
oyunda ne kadar para harcayacagina dair tahmin modeli gelistirmek i¢in siradan bulmaca
oyunundan alinan verileri kullanmigtir. Arastirmanin sonuglari, siradan oyun saglayicilari

tarafindan bir oyuncunun gelecekte ne kadar para harcayacagini tahmin etmek ve triinlerini
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gelistirmek i¢in hangi stratejileri kullanacaklarina karar vermelerine yardimer olmak igin

gelistirilen modelin kullanilabilecegini gostermektedir.

Oyunda miisteri kayip analizinde yer alan alanyazin c¢aligmalarinin sayisina, veri setleri
kapsaminda kullanilan oyunlarin isimlerine, kullanilan algoritmalarin ve hedef probleme
yonelik tiirlerine ve platform bazinda frekans grafiklerine asagida yer verilmistir (Arik ve dig.,

2022).

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Sekil 2.19: Y1l bazinda oyun kaybi tahmini iizerine yayinlanmig ¢aligma sayisi

Sekil 2.19’da 2008 yilindan bu yana oyun miisterisi kayip tahmini {izerine ¢alismalarin frekans
dagilimma yer verilmistir. 2016 yilina kadar az sayida calisma yayinlanirken, 2016 yilindan
sonra ¢alisma sayisindaki artis goriilmektedir. Son yillarin popiiler konularindan biri olan
oyunda miisteri kay1p analizi, her gecen giin akademik ¢aligmalarin arttig1 dnemli bir alan haline

gelmistir. Bu ¢alismalarin 6niimiizdeki yillarda daha da artacagi sdylenebilir.
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Sekil 2.20: Arastirmalarda kullanilan veri setlerinin oyun isimlerine gore dagilimi

Sekil 2.20°de gorildiigi gibi en gok tekrar edenleri (n=16 ve n=12) isimlerini etik kaygilardan
dolay1 paylasmayan anonim veya tanimlanmamis oyunlar olusturmaktadir. Ardindan “Age of
Istharia” (n=6) ve ayni frekansa sahip olan “Angry Birds”,”Blade and Soul”, “Everquest II”’
(n=3) gibi oyunlar siralamay1 takip etmektedir. Diger oyunlar bir veya iki kere c¢aligmalar
kapsaminda kullanilmis olup, bu durum oyunda miisteri kayip analizinde veriye ulasmanin
kisitlt oldugunu da ortaya koymaktadir. Daha 6nceki boliimlerde bahsedildigi tizere sirketler

veriyi acik sekilde paylasmamakta ve bu da bu alanda yapilacak ¢aligmalar1 kisitlamaktadir.
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Sekil 2.21: Smiflandirma probleminde kullanilan algoritmalarin dagilimi

Oyunda miisteri kay1p analizinde en iyi performans gosteren algoritmalar Sekil 2.21°de grafik
haline getirilmistir. En iyi performans gosteren algoritmalar sirastyla Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 olarak
siralanmaktadir. Bu algoritmalar ayn1 zamanda makine 6grenmesinde en sik kullanilan ve iyi

tahmin yapabilen algoritmalardir.
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Makine Ogrenmesinin Hedefe Gire Tiirleri

Sekil 2.22: Arastirmalarda kullanilan hedefe yonelik makine 6grenmesi tiirlerinin dagilimi

Ozellikle yaymlanan arastirmalarda smiflandirma yaklagiminm agik ara énde oldugu Sekil

2.22’de gorilmektedir.
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Sekil 2.23: Calismalarin oyun platformuna gore frekans grafigi

Mobil oyun sektorii, 6zellikle akilli telefonlarin diinya ¢apinda yayginlagsmasindan bu yana
onem kazanmigtir. Sekil 2.23'te gosterildigi gibi mobil oyun verilerine dayali modeller daha
agirlikli olusturmustur. Bilgisayar ve web tarayicilarinda oynanan oyunlar, mobil platformda
ve bilgisayar ve web tarayici platformlarinda sirasiyla ikinci ve {iglincii sirada yer almaktadir.
Diger istatistiksel veriler, anonim ve tanimlanmamis olanlarin 6nemli 6l¢iide daha diistik

oldugunu gostermektedir.
Literatiir taramasinin sonucunda;

e Miisteri kayip analizinde agik verinin kisirligi,

e Yapilan analizlerin agirlikli olarak mobil platformda oldugu,

e Gergeklestirilen analizlerin biiylik ¢ogunlugunun smiflandirma problemine dayali
oldugu,

e Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Karar Agaclar1 ve
Yapay Sinir Aglar1 gibi algoritmalarin arastirmalarda en sik kullanilan algoritmalar
oldugu,

e Son yillarda oyunda miisteri kayip analizinin bilimsel alanyazinda populer ve ilgi ¢ekici

bir konu oldugu sonucuna varilabilir.
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2.11. MAKINE OGRENMESI

Giinlimiizde yapay zeka programlarin insan gibi diistinme ve 6grenme becerisi olarak karsimiza
cikarken makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt kategorisinde yer almaktadir. Belirgin
programlama (explicitly programmed), bir degisikligi manuel olarak gerceklestirmek icin
makineye Ozel talimatlar vererek programlama islemidir. Makine Ogrenmesi, belirgin
(explicity) programlama olmadan 6grenme yetenegine sahip algoritmalar olarak tanimlanir
(Koza ve dig., 1996). Makine 6grenmesi bu noktada belirgin programlamadan, herhangi bir
ozel talimat gerektirmeden kendi kendine 6grenmeye calisan sistemler olmasiyla ayrilir (Ng,
2019).

Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme faaliyetlerini taklit etmek icin bilgisayarlarin nasil
kullanilacagin1 ve yeni bilgi ve yeni beceriler elde etmek, mevcut bilgiyi tanimlamak ve
performans1 ve basarty1 siirekli olarak iyilestirmek igin bilgisayarlarin kendini gelistirme
yontemlerini inceleyen calisma alamidir (Wang ve dig., 2009). Insan 6grenmesi ile
karsilastirildiginda, makine 6grenmesi daha hizli 6grenir ve 6grenme sonucglarinin daha kolay
genellestirilmesi saglanir. Makine 6grenmesine dair alanyazinda yer bulmus ve siklikla

kullanilan tanimlardan biri ise Mitchell (1997) tarafindan yapilmistir.

Bir bilgisayar programinin, T'deki gorevlerde P ile élciilen performanst E deneyimi ile
gelisiyorsa, bazi T gorev siniflart ve P performans élgiitiine gore E deneyiminden

ogrendigi soylenir.

Makine Ogrenimi, verilerden dgrenebilmeleri i¢in bilgisayarlar1 programlama bilimidir (Geron,
2017). Aym1 zamanda, belirli bir probleme ¢6ziim iiretebilmek i¢in bir olguya dair 6rneklerin
bir araya getirilmesine dayanan algoritmalar olusturmakla ilgilenen bilgisayar biliminin alt
alanidir (Joiner, 2018). Bu 6rnekler insanlar tarafindan elle islenebilir veya bagka bir algoritma
tarafindan olusturulabilir. Ote yandan, pratik bir probleme dari veri toplamak ve bu veri
kiimesine dayali olarak algoritmik bir istatistiksel model olusturmak yontemlerle ¢6zme siireci
olarak da tanimlanabilir (Burkov, 2019). IBM (2022) tarafindan ise insanlarin 6grenme seklini
taklit etmek ve dogrulugunu kademeli olarak arttirmak i¢in veri ve algoritmalarin kullanimina

odaklanan yapay zeka ve bilgisayar biliminin bir alt caligma dal1 olarak tanimlanmistir.
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2.11.1. Makine Ogrenmesi Sistemlerinin Turleri

Makine 6grenmesi tiirlerinin agiklanabilmesi ve kavram kargasasinin dnlenmesi icin literatiirde
yer alan farkli tanimlamalara yer verilmesi gerekir. Veri biliminde ortak olarak kullanilan ve

her arastirmacinin problem ¢éziimiine ulasirken kullandigi bir terminoloji mevcuttur.

Verinin temelini olusturan ayn1 zamanda verideki her bir 6zelligi temsil eden yapilar 6znitelik
olarak adlandirilir. Ancak literatiirde 6zellik ve bagimsiz degisken olarak da kullanilmaktadir.
Makine Ogrenmesi denetimli, denetimsiz, yari denetimli ve pekistirmeli 0grenme gibi
kavramlari igerir. Bu kavramlar modelin veriden neyi nasil 6grenecegine karar veren 6grenme
modelleridir ve ayni zamanda makine 6grenmesi sistemlerinin tiirleri olarak adlandirilir.
Makine 6grenmesi sistemleri, egitim sirasinda aldiklar1 gézetim miktarma ve tiirline gore
smiflandirilir. Makine Ogrenmesi tiirleri yabanci literatiirde “supervised-unsupervised”
seklinde nitelendirilirken Tiirk¢ede karsilig1 farkli kaynaklarda gozetimli/danigmanli/denetimli
ve gozetimsiz/danigmansiz/denetimsiz gibi kavramlarla anilmaktadir. Bu tez kapsaminda bu
kavramlar Oznitelik, gozetimli/gézetimsiz/yari-g0zetimli ve pekistirmeli 6grenme seklinde

bahsedilecektir.

Veri madenciligi basligr altinda kategorize edilen makine 6grenmesi modelleri tanimlayict ve
tahminleyici olmak tizere iki gruba ayrilir. Tahmine dayali ve tanimlayict modeller, verileri
analiz etmek ve tahminlerde bulunmak ya da verilerdeki oriintiileri anlamak i¢in kullanilan iki
tiir istatistiksel modellerdir (Oracle, 2023). Siniflandirma ve regresyon problemlerine ¢6ziim
sunan gozetimli 6grenme modelleri tahminleyici grupta yer alirken, kiimeleme, yogunluk
analizi ve boyut indirgeme problemlerine ¢dzim sunan gozetimsiz 6grenme yontemleri ise
tanimlayict grupta yer almaktadir. Veri madenciliginin smiflandirilmas: Sekil 2.24’te sema

olarak verilmistir.
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Sekil 2.24: Veri madenciliginin siiflandirilmasi

Tanimlayict modeller, verilerdeki kaliplar1 anlamak ve tanimlamak i¢in kullanilir. Bu modeller
gelecekteki olaylar hakkinda tahminlerde bulunmaz. Bunun yerine verilerdeki iliskilerin ve

kaliplarin ayrintili bir sekilde anlagilmasini saglar (Williams, 2011).

Tahmine dayali modeller, ge¢mis verilere dayanarak gelecekteki sonuglar hakkinda
tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Hem tahmine dayali hem de tanimlayict modellerin
kendine 6zgii uygulamalari olmakla birlikte isletme, finans, ekonomi ve saglik hizmetleri dahil
olmak iizere bir¢ok alanda kullanilirlar. Bu modeller, verilerdeki oriintiileri tanimlamak i¢in
istatistiksel teknikler uygular ve bu oOriintiileri gelecekteki olaylar hakkinda tahminlerde
bulunmak i¢in kullanir. Ornegin, bir miisterinin satin alma ge¢misine dayanarak satin alma

yapma olasiligini tahmin etmek i¢in tahmine dayali bir model kullanilabilir (Williams, 2011).
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Sekil 2.25: Makine 6grenmesi ve uygulamalari

Makine 6grenmesi ise bu kapsamda gdzetimli, gozetimsiz, yari-gozetimli, pekistirmeli ve derin
o0grenme olarak bes alt baghikta siniflandirilir. Bunlarin her biri kendine 6zgii algoritma ve

yontemleri igermektedir. Bu alt basliklar ve yontemler Sekil 2.25’te verilmistir.
2.11.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, algoritmalarda mevcut veriden yeni bir tahmin yaparken Onceden
belirlenen etiketleri 6grenmesine dayali gerceklesen 6grenme yontemidir (Alpaydin, 2020).
Ornegin; farkli cihazlardan elde edilen verileri ii¢ farkli ¢ikt1 grubuna ait bir problemi ¢ézmede
kullanirken, girdi olarak adlandirilan kisimda verilerin etiketleriyle birlikte makine
sunulmasidir. Bu siirecte makine verileri tahmin ederken mevcut etiketli veriden 6grenme yapar
ve bu da tahmin performansini etkiler. Denetimli 6grenmeyi denetimsiz 6grenmeden ayiran
temel farklardan biri egitilme sekilleri ve sisteme verilen girdi tiirleridir. Bir diger 6énemli fark
ise, denetimli 6grenme algoritmalarinin dogru ¢iktiy1 saglamak i¢in insan miidahalesine ihtiyag
duyarken, denetimsiz 6grenme algoritmalarinin ihtiya¢ duymamasidir. Bu, denetimsiz 6grenme

algoritmalarmin daha 6zerk oldugu ve insan rehberligi olmadan c¢aligabilecegi anlamina gelir.
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Gozetimli 6grenme algoritmalari, etiketli egitim verilerinden 6grenerek dngoriilemeyen veriler
icin sonuglar1 tahmin etmeye yardimer olur. Siniflandirma ve regresyon makine dgreniminde
yaygin olarak kullanilan temel kavramlardir ve bu problemlere sunulan ¢oziimler gézetimli
O0grenme grubuna aittir. Bu kisima kadar makine 6grenmesinin tiirleri ve alt basliklarina yer
verilmis ve tartisitlmistir. Boliimiin devaminda ise smiflandirma ve regresyonun kavramsal

cergevesinden bahsedilecek ve kullanilan algoritmalarin teorik igerikleri agiklanacaktir.
2.11.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makinelerin kendi kendilerine 6grenmelerini saglar. Bu tiir makine
ogrenimi, yapay zeka uygulamalarina uygulayic1 gozetimi olmadan siiflandirilmamis veya
etiketlenmemis veri noktalar1 igeren biiylik veri kiimelerindeki gizli kaliplar1 6grenme ve
bulmay1 hedefler. Veriler denetimli 6grenmede oldugu gibi etiketlere (label) sahip degildir
(Chollet, 2021, Alpaydin, 2020, Géron, 2019). Kiimeleme, yogunluk tahmini ve boyut azaltma
gibi yontemler bu grup altinda degerlendirilir. Tablo 2.4’te gézetimli ve gézetimsiz 6grenmenin

farklarina yer verilmistir.

Tablo 2.4: Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin farklart

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme

o Etiketli veriler kullanir o Etiketli veriler kullamlmaz

»  Swmiflandirma  wve  regresyon » Kiimeleme, vogunluk tahmini ve boyut

problemlerini  ¢dzmek  igin indirgeme problemlerini  ¢ézmek icin
kullanilir kullanilir
o  Egitim vert seti kullanir. o Tiim veriyi girdi olarak kullanir. Test ve
Esitim olarak avrilma vapilmaz.

» Dogru ciktiyi saglamak igin » Dogru c¢iktty:r  saglamak ig¢in  insan
insan miidahalesi gerektirir miidahalesi gerektirmez

Kimeleme, bir kiime i¢indeki noktalarin diger kiimelerdeki noktalara gore birbirine daha ¢ok
benzedigi bir dizi veri noktasini kiimeler halinde gruplama islemidir. Kiimeleme algoritmalar:

verilerdeki oOriintiileri ve iliskileri bulmaya ve benzer noktalar1 bir araya getirmeye c¢alisir.
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Kiimeleme genellikle benzer satin alma aliskanliklarina sahip miisteri gruplar1 veya benzer

igerige sahip belge gruplar1 gibi verilerdeki gizli yapilar kesfetmek i¢in kullanilir.

Yogunluk tahmini, rastgele bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etme
siirecidir. Olasilik yogunluk fonksiyonu, verilerde farkli degerlerin ortaya ¢ikma olasiligimni
tanimlar. Yogunluk tahmini, aykir1 degerlere isaret edebilecek kiimeleri veya olagandisi

degerleri belirlemek gibi verilerdeki kaliplar1 ve egilimleri tanimlamak i¢in kullanilabilir.

Boyut azaltma, bir veri kiimesindeki 6zelliklerin veya boyutlarin sayisint azaltma iglemidir. Bu
genellikle verileri daha yonetilebilir hale getirmek veya gereksiz 6zellikleri kaldirmak icin
yapilir. Boyut azaltma, verilerin karmasikligin1 azaltarak makine 6grenimi algoritmalarinin
performansini arttirmak i¢in kullanilabilir. Ayrica yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu
bir uzayda gorsellestirmek icin de kullanilabilir (Han ve dig., 2012).

Ozetle, kiimeleme veri noktalarini benzerlige dayali olarak kiimeler halinde gruplamak igin,
yogunluk tahmini rastgele bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek i¢in ve
boyut azaltma bir veri kiimesindeki ozelliklerin veya boyutlarmn sayisini azaltmak igin
kullanilir. Tiim bu teknikler, etiketli egitim verilerine ihtiya¢ duymadan verilerdeki oriintiileri

ve iligkileri bulmak i¢in denetimsiz 6grenmede kullanilir.
2.11.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, egitim i¢in etiketsiz verilerin kullanilmasini da saglayan bir denetimli
o0grenme gorevleri ve teknikleri sinifidir. Genellikle, etiketsiz veri sayisi etiketli veri sayisindan
daha fazladir. Yar1 denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme (etiketli egitim verisi olmadan) ile
denetimli 6grenme (tamamen etiketli egitim verisi ile) arasindadir. Bir¢ok makine 6grenimi
arastirmacisi, az miktarda etiketli veri ile etiketsiz verilerin 6grenme dogrulugunu 6nemli
Olciide artirabilecegini bulmustur. Baska bir deyisle, biliyiik miktarda etiketsiz veri ve az

miktarda etiketli veri kullanilarak olusturulan bir 6grenme teknigidir (Nabiyev, 2012).

Ornegin elimizde biiyiik miktarda veri oldugunu ve dgrenme ydntemi olarak denetimsiz
Ogrenmeyi sectigimizi varsayalim ancak kiiciik bir kisimla veriyi egiterek daha iyi sonuglar elde
etmeye yonelik ayirilan kiigiik kism1 da denetimli 6grenme ile gergeklestirme durumudur. Buna

ogrenme siirecine denetimli 6grenme denmektedir.
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2.11.1.4.  Pekistirmeli Ogrenme

Gerektiginde oyuncu veya ajan (agent)’in miidahale ettigi bir 6grenme teknigidir. Bu 6grenme
modeli tamamen Ogrenme siirecini oyunlastirmakla ilgilidir. Takviyeli 0grenme aslinda
deneme-yanilma, 6diil-ceza mantigina dayanir. Ajan gevre ile etkilesime girer ve finalde karar
verir veya se¢im yapar. Makine dogru hamleyi yaparsa Odiillendirilir, hata yaparsa
cezalandirilir (Ding ve dig., 2020). Buradaki amag toplam 6diilii maksimize etmektir. Yani, bu
algoritmay1 yazan kisi, makineyi tesvik etmek i¢in istenen eylemlere pozitif degerler ve
istenmeyen eylemlere negatif degerler atar. Boylece makine optimum ¢6ziime ulagsmak igin
uzun vadeli bir sekilde 6diilii maksimize edecek sekilde programlanir. Bu sekilde makine kendi
hatalarindan ders ¢ikararak dogru olan1 yapmay1 6grenir. Gliniimiizde dijital oyunlarda diisman
hamleleri, masa oyunlarinda rakip oyuncu, web kullanic1 arayiizleri, otonom araglar,
kisisellestirilmis irlin tavsiye sistemi, sohbet botlar1 ve robotik gibi alanlarda siklikla

kullanilmaktadir.
2.12. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON

Smiflandirma, en bilinen makine 6grenimi yontemlerinden biridir. Gorilintii tespiti, Oriintii
tanima, hastalik tanisi1 koyma, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ve pazarlamada siklikla
kullanilir. Tkili smiflandirma ve c¢oklu siniflandirma problemleri olarak ayrilir. ikili
siiflandirma bir probleme dair olusturulan modelin iki ¢ikti grubunu ifade ederken, ¢oklu
smiflandirma ise bu ¢iktt gruplarmin ikiden fazla olmasi durumudur (Alpaydin, 2020). Bir
miisterinin aboneligini iptal edip etmeyecegine dair gergeklestirilecek bir problemde evet ya da
hayir oldugu i¢in ikili siniflandirma, bir ¢igegin belirli 6zelliklerinin yer aldig1 veri setinde {i¢
farkli c¢icegin hangi gruba ait oldugunu tahmin etmeye yoOnelik problem ise c¢oklu

siiflandirmaya 6rnek verilebilir.

Regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Regresyonun amaci, bagimsiz
degiskenlerin degerlerine dayanarak bagimli degisken hakkinda tahminler yapmak igin
kullanilabilecek en iyi uyum ¢izgisini bulmaktir (Chatterjee, 2012; James ve dig., 2013).
Stirekli niimerik veri ve kategorik veri ile calisabilir. Ancak, kategorik verilerle caligirken,

genellikle kategorik degiskenleri sayisal degiskenlere dontistiirmek gerekmektedir.
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Regresyon, dogal ya da toplumsal olgularin belirlendigi, ¢ikarsama yapilmak istenen
Oznitelikler arasinda iliskilerin ortaya konulmasinda kullanilan ve matematiksel ifadelerle
ortaya konulan strectir (Kokll ve dig., 2021). Bu olgular bazen deterministik olurken bazilari
ise olasiliksal olarak nitelendirilir. Ornegin, bir probleme ¢dziim iiretirken formiil kullanilir ve
bu formiil belirli sartlarda uygulandiginda bizi ger¢ek ¢oziime ulastirir. Ayni zamanda bu
formiiller bahsedilen sartlarda uygulandiginda dogrulanabilir. Fen Bilimleri alaninda siklikla
kullanilan uygulamaya yonelik bu formiiller gercek yasam problemlerini ¢6zme konusunda
yardimci olurlar. Bu dogrultuda, sosyal olgularin deterministik yontemlerle agiklanmasi
olanaksiz olarak goriiliir. Bu tarz konularin ¢6zlimiinde tahmin yoluna bagvurulur. Bu
dogrultuda regresyon, bagimli bir degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
giiclinii belirlemeye ¢alisan ve hem tanimlayict hem de ¢ikarimsal istatistik saglayan bir 6l¢iidiir

(Siniksaran, 2011).

Basit Dogrusal
Dogrusal Regresyon
Regresyon
Regresyon Coklu Dogrusal
Analizi Regresyon
Dogrusal
Olmayan
Regresyon

Sekil 2.26: Regresyon siniflandirmasi

Regresyon modelleri siniflandirilirken dogrusal ve dogrusal olmayan modeller olarak iki gruba
ayrilir. Dogrusal regresyon modellerinde basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon
olarak iki alt baglik yer alir. Caligmanin ilerleyen boliimlerinde bu kavramlar detayli sekilde

aciklanmustir.

Regresyon analizinde temel amacg Ozniteliklerden birinin digerine olan bagimlilik diizeyini
matematiksel olarak ortaya koyabilmektir. y degiskeni x degiskeni tarafindan deterministik bir
iliski dahilinde agiklanabiliyorsa, matematiksel olarak y, x’in fonksiyonu ya da y, x Uzerinde
bir regresyon olarak nitelendirilebilir (Siniksaran, 2011; Rawlings ve dig., 2016) . Burada y

bagimli 6znitelik iken x bagimsiz 6znitelik veya agiklayici 6znitelik olarak adlandirilir. Ayrica
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bu siirecte, lizerinde calisilan 6zniteliklere iliskin gozlem degerlerinin olusturdugu veri goz
oniinde bulundurularak ortaya konulan iligkinin matematiksel bi¢imi yani Regresyon egrisi elde

edilir.
Y =f(Xi,B) e (2.14)

Y; =bagimli 6znitelik, f = fonksiyon, X;= bagimsiz 6znitelik, f = bilinmeyen parametreler, e;=

hata terimini gostermektedir.

Bu analiz, bagimli degigskenin degerini en iyi tahmin eden bir veya daha fazla bagimsiz
degiskeni igeren dogrusal denklemin katsayilarini tahmin etme iizerine kuruludur. Tahmin
edilen ve gergek ¢ikti degerleri arasindaki tutarsizliklari en aza indiren diiz bir ¢izgiye veya
yiizeye uydurma islemi gergeklestirilir. Sekil 2.27°de dogrusal regresyon analizinde olusturulan

¢izgi ve tahmin degerleri sema halinde verilmistir.

Xu

Veri Noktalar

Bagimh
Oznitelik

A

Regresyon Egrisi

Bagimsiz Y
Oznitelik

Sekil 2.27: Dogrusal regresyon modeli

Dogrusal regresyon, veriler i¢in en uygun dogruyu kesfetmek icin en kiigiik kareler (Least
Square) yontemini kullanir. Daha sonra y'den, x'in degerini tahmin etme islemi gerceklesir
(Newbold ve dig., 2020). Sonug olarak regresyon modeli, analiz edilen veya incelenen yanit

degiskeni olan bagiml1 6zniteligin degerini tahmin eder. Ayni1 zamanda bagimli 6znitelik y’deki
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degismeyi bagimsiz 6znitelik x ile fx(x) fonksiyonu ile agiklanmasidir. Dolayisiyla dogrusal
regresyon, degiskenler arasinda matematiksel bir iliskiyi simiile eden ve satig, maas, yas, liriin
fiyat1 gibi stirekli veya niimerik Oznitelikler i¢in tahminler yapan bir denetimli 6grenme

algoritmasidir.

Regresyon dogrusu, veri noktalarindan regresyon dogrusuna olan dikey mesafeyi miimkiin
oldugunca kiiciik yapan dogrudur. Ciinkii en uygun ¢izginin varyansini (hatalarin karelerinin
toplam1) en aza indiren ¢izgidir. Bunu gorsellestirmek biraz zor olabilir ancak burada temel

hedef bu noktalara miimkiin oldugunca yakin uyan denklemi bulmaktir.

Jx—x)* y—¥)
2 (x—x)2

(2.15)

Yukarida belirtilen kisimda tek bir bagimsiz 6znitelige ait degerlerin yer aldigimni ve bunu bir
katsayiyla ¢arparak yeni iiretilen tahmin degerinin olustugu goriilmektedir. Bu tek 6znitelik baz

alinarak yapilan dogrusal regresyondur.

Sekil 2.28: Coklu Regresyon canlandirmasi

Simiflandirma ve regresyon probleminde siklikla kullanilan algoritmalar k-en yakin komsu (k-
nearest neighbor), karar agaclar1 (decision tree), rastgele orman (random forest), asir1 gradyan

artirma (xgboosting), gradyan artirma (gradient boosting), lojistik regresyon, sade Bayes (Naive



93

Bayes), destek vektor makineleri (support vector machines) olarak siralanabilir. Bu
algoritmalarla ilgili teorik bilgilere ve formiiller detayh sekilde verilmis ve her algoritma igin

oncelikle siniflandirma ardindan regresyon modellerinin agiklamasi yapilmistir.

Birden fazla bagimsiz Ozniteligin yer aldigi ve bir tahmin gerceklestirmeye yonelik
gerceklestirilen regresyon siirecine ise ¢oklu regresyon denir. Coklu regresyonda, dogrusal tek
bagimsiz Oznitelikle gergeklestirilen regresyon modelinde uygulanan varsayimlar ¢oklu

regresyon icinde gegerlidir (Ozdil ve dig., 2015).
y = bagimli 6znitelik ve x,, = bagimsiz 0znitelikler ise,
y = bo + b]xl + b2x2 + o + bnxn (216)

Coklu regresyon, c¢oklu aciklayici degiskenlere sahip dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyonlar1 kapsayan daha genis bir regresyon simifidir. Dogrusal regresyonda iliskinin
egimini etkileyen yalnizca bir bagimsiz Oznitelik varken, c¢oklu regresyonda birden fazla
bagimsiz Oznitelik bulunmaktadir. Farkliliklarina ragmen hem basit hem de ¢oklu dogrusal
regresyon modelleri dogrusal modellerdir, dogrusal bir denklem bi¢imini benimserler. Buna
lineer varsayim denir. Oldukga basit bir sekilde, bagimsiz Oznitelikler kiimesi ile bagimsiz

Oznitelikler arasindaki iliski tiriiniin dogrusal oldugunu varsaydigimiz anlamina gelir.

Dogrusal olmayan regresyon, iki veya daha fazla 6znitelikten elde edilen ¢iktiy1 grafiksel olarak
cizmeye caligmasindan dolayr dogrusal regresyona oldukg¢a benzer. Dogrusal olmayan
modellerin gelistirilmesi dogrusal modellerden daha karmasiktir ¢iinkii fonksiyon, deneme-

yanilmadan kaynaklanabilecek tekrarlar (iterasyon) yoluyla olusturulur.

Modelin amaci, dogrusal regresyonda oldugu gibi hata kareleri toplamint miimkiin oldugunca
kiiciik yapmaktir. Kareler toplami, Y gozlem degerlerinin y'yi tahmin etmek i¢in kullanilan
dogrusal olmayan (egri) fonksiyondan ne kadar farkli oldugunu izleyen bir 6l¢iidiir. Bu siiregte
veri setindeki her y veri noktasi arasindaki fark bulunarak hesaplanir. Ardindan, bu farklarin
her birinin karesi alinir. Son olarak, tiim kareli rakamlar toplanir. Bu kareli rakamlarin toplami

ne kadar kiguikse, fonksiyon kiimedeki veri noktalarina o kadar iyi uyar.

Dogrusal olmayan regresyon logaritmik fonksiyonlari, trigonometrik fonksiyonlari, iistel

fonksiyonlari, gii¢ fonksiyonlarini, Lorenz egrilerini, Gauss fonksiyonlarii ve diger yontemleri
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kullanabilir. Dogrusal regresyon iki degiskeni diiz bir ¢izgi ile iligkilendirir; dogrusal olmayan
regresyon ise degiskenleri bir egri kullanarak iligkilendirir. Dogrusal olmayan regresyonda
kullanilan bagimsiz ve bagimli Oznitelikler nicel tiirde olmalidir. Kategorik &zniteliklerin

niimerik 6zniteliklere dontistiiriilmesi gerekir.
2.12.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K Nearest Neighbor)

Bazi algoritmalar, egitim Orneklerini ezberler ve siniflandirma islemi gergeklestirmeden 6nce
sisteme test verisi sunulana kadar bir islem yapmazlar. Ayn1 zamanda, modelin egitiminde
girdilerin ¢iktilara dontstiiriilmesi siirecinde 6grenme agikca (explicitly) gerceklesmez.
Belirgin (explicity) kavramindan yukarida bahsedilmisti. Bu yaklagim tembel 6grenme (lazy
learning) veya ornek tabanli 6grenme olarak adlandirilir. Ayn1 zamanda bu tip 6grenmeler,
egitim setinin ¢ok biiyiik oldugu ve yeni orneklere dair tahmin problemine hizli ve efektif
cozlimler iretilmesi ele alindig1r durumlarda faydali olabilir. K-en yakin komsu, temel naif
Bayes kurallar1 (lazy naive bayes rules) ve durum tabanl ¢ikarma (case-based reasoning) bu

smifta degerlendirilen algoritmalardan bazilaridir.

KNN algoritmalar1 1951 yilinda ilk olarak Evelyn Fix and Joseph Hodges tarafindan gelistirilen
(Fix ve Hodges, 1951) daha sonra 1967 yilinda Thomas Cover ve Peter Hard tarafindan
istatistiksel olarak genisletilmistir (Cover ve Hart, 1967) .

Tembel 6grenme algoritmalarinin en bilineni k-en yakin komsu, siniflandirma ve regresyon
problemlerinde siklikla kullanilan denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir (Fix,1951;
Altman,1992). Tahmin, girdiler arasindaki mesafeyi kullanarak gerceklestirilir. Bu dogrultuda,
algoritma komsularin nasil siniflandirildigina bagli olarak veri noktalarini siniflandirma siireci
izler (Hastie ve dig., 2001; Piryonesi ve El-Diraby, 2020). Baz1 veri kiimeleri i¢in hizli ve iyi
bir performansa gostermektedir. Smiflandirma ve regresyon problemine ¢oziim lretirken
yiiksek bir hesaplama maliyetine ve zayif genelleme performansa sahip olabilir. K-en yakin

komsu algoritmasinin temel ¢alisma yapisi Sekil 2.29’da verilmistir.
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Sekil 2.29: KNN algoritma yapis1

K-en yakin komsu algoritmasi, belirli siniflara sahip bir 6rneklem kiimesindeki verilerden
yararlanilarak kullanilir. Ornek veri setine eklenecek yeni verinin mevcut verilere gore uzakligi
hesaplanir ve k-yakin komsulari kontrol edilir. Ornegin; mevcut verilerin 3 siitun ve 7 satirdan
olustugu varsayilirsa, bu kayitlardan her siitundaki 7 degerin birbirlerine olan uzakliklar1 yeni
giris ile hesaplanir. Hesaplama islemi yapildiktan sonra ¢gogunluk oylamasi ile sonucun hangi
siifa ait oldugu tahmin edilir. Bu noktada ¢cogunluk oylamasinda dikkate alinacak k sayisi
temel parametre olarak 6nemlidir. k hiperparametresi genellikle tek say1 olarak segilir ve bunun

temel nedeni olarak ¢ogunluk oylamasinda esit bir durumun ortaya ¢ikmasini engellemektir.
Sinifllandirma problemlerinde;

Girdiler arasindaki mesafeyi hesaplarken oncelikle bir formiil belirlenmelidir. Oklid,
Manhattan, Chebyshev, Minkowski ve Jaccard en popiiler uzakliklardan bazilaridir. Bu
uzakliklarin teorik yapist Sekil 2.30’da semalandirilmis ve formiillere Tablo 2.7’de yer

verilmistir.
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Manhattan Uzakhg

Minkowski Uzakhg Chebyshev Uzakhg

. P=00 .

P=2

Jaccard Uzakhg OKlid Uzakhg

Kesisim

Birlegim

Sekil 2.30: Uzaklik 6l¢iimlerinin semasi (Grootendorst, 2021°den uyarlanmaistir.)

Tablo 2.5: K-En Yakin Komsu Algoritmasinda En Sik Kullanilan Uzaklik Formiilleri

Uzakhk Formdal

Oklid D(x,y) = XL, (x; — y:)?
Manhattan D(x,y) = Xl lx; — vl
MInKOWSKT 1 D, ) = B4 (o = )
Chebyshev D(x,y) =max; (|x; —y; |
Jaccard Ix Nyl

D(x,y)=1-

|y U x|
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K-en yakin komsu algoritmasinda kullanilan uzaklik Slgiileri asagida agiklamalariyla birlikte

verilmistir (Chomboon ve dig., 2015) . Bunlar;

Oklid uzakhig, k-komsu algoritmasinda en yaygin kullanilan ve cogu arastirmacinin hakkinda

bilgi sahibi oldugu uzakliktir. Oklid uzaklig: iki nokta arasindaki dogrusal mesafedir.

Manhattan uzakh@inda ise sadece iki nokta arasindaki farkin mutlak degeri alinir. Manhattan
uzakligi, Oklid uzakligma gore aykir1 degerlerden daha az etkilenir ve verinin boyutuna daha

az duyarlidir, bu da onu baz1 uygulamalarda daha islevsel haline getirebilir.

Minkowski uzakhg, Oklid uzaymda bir metrik olup, Oklid ve Manhattan uzakliklarmin
genellestirilmesi ile olusturulmustur. Gozlem degerleri arasindaki uzaklik belirli sayida

degisken dikkate alinarak hesaplaniyorsa Minkowski uzaklik bagintisi kullanilabilir.

Chebyshev uzakhg, herhangi bir koordinat boyutu boyunca iki vektor arasindaki farkin en
bliyligii olarak tanimlanir. Baska bir deyisle, bir eksen boyunca maksimum mesafedir. Satrangta
sahin bir kareden digerine gitmek icin ihtiya¢ duydugu minimum hamle sayisi Chebyshev

mesafesine esit oldugundan, genellikle Satrang Tahtas1 mesafesi olarak da adlandirilir.

Jaccard uzakhgi, 6rnek kiimelerin benzerligini ve ¢esitliligini hesaplamak i¢in kullanilan bir
metriktir. Kiimeler arasindaki benzer varliklarin toplam sayisinin toplam varlik sayisina

bolunmesiyle elde edilir.
Regresyon problemlerinde,

Daha once de belirtildigi gibi KNN, o noktaya en yakin K komsunun sonucuna gore tahminler
yapar ve bu tahmini yapabilmesi i¢in 6rneklem noktalar1 arasindaki mesafenin kullanilmasi
gerekir. Bu metrikler Tablo 2.30°de verilmisti. KNN regresyonu, ayni komsuluktaki
gozlemlerin ortalamasini alarak bagimsiz Oznitelikler ile surekli gulncelleyerek sonuca

yakinlagan bir yontemdir.

Yontem ilk basta kullanislt gibi goriinse de verinin ¢ok sayida bagimsiz 6znitelige sahip olmasi
durumunda kullanigsiz hale gelebilir. Avantaji, dogrusal regresyonda oldugu gibi 6znitelikler
arasinda dogrusal bir iliski gerektirmemesidir. KNN regresyonunun uygulanmasi yavastir

¢linkii tiim 6rnekler arasindaki mesafenin hesaplanmasina dayanir; bu da yiizlerce 6zellik ve
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binlerce gozlem igeren biiyiik veri kiimeleri i¢in ¢ok zaman alici olabilir. Sekil 2.31°de k-en

yakin komsu algoritmasinin egriyi modele uydurmasina dair 6rneklere yer verilmistir.

KNeighborsRegressor (k = 5, weights = 'uniform’)

1.0
data

—— prediction

0.5 A

0.0 A

—0.5 4

_1.0 4

KNeighborsRegressor (k = 5, weights = 'distance’)

1.0
data

0.5 1 —— prediction

0.0 A

—0.5

—1.0

Sekil 2.31: KNN regresyonunda egri uydurmasi (Pedregosa, 2019’dan alinmustir.)

x;,y;egitim Ornekleri olarak varsayildiginda, x; Orneklemin Oznitelik degerleri, y;ise
hedeflenen ¢ikti Ozniteligi olarak tanimlanir. KNN algoritmasit D(x, x;) uzaymda k degeri
secilir ve belirlenen uzaklik Olgiisiine gore hesaplanarak en yakin komsularin ortalamasi

alinarak yeni bir deger tahmini gergeklestirir (Zhang ve dig., 2017).
; K
y=rx) =E2yij (2.17)
j=1

2.12.2. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglar1 siiflandirma ve regresyon dahil olmak iizere ¢esitli tahmine dayali modelleme
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Karar agaglari algoritmasi temelde her bir diigtimiin
(node) bir nitelik iizerindeki bir kosulu, her bir dalin (branch) deneme sonucunu temsil ettigi ve
her bir yaprak diigiimiiniin (leaf node) bir simif etiketi olusturdugu aga¢ yapisina dayanan bir
algoritmadir. Diger bir ifadeyle, biiylik miktardaki kayitlara basit karar vermeye yonelik
kosullar uygulanarak, kiiciik kayit gruplarina boliinmesi ile kullanilan bir algoritmadir. Bu siire¢

"if-else-then" durumunun ¢ok kosullu olarak kullanilmasi siireci olarak diistiniilebilir.
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1980 yilinda tarafindan Gordon Kass CHAID algoritmas1 ve 1986 yilinda Ross Quinlan
tarafindan ID3 algoritmasi1 onerilmistir. Bu oOnerilerin ardindan, 1993 yilinda yine Quinlan
tarafindan C4.5 algoritmasi simiflandirma problemine ¢éziim i¢in literatiirde yerini almistir
(Loh, 2014; Akpmar, 2018). Karar agaclar1 1984 yilinda Leo Breiman, Jerome Friedman,
Charles J. Stone ve R.A. Olshen tarafindan Onerilmistir (Moore, 1987). Siniflandirma ve
regresyon agaglar1 anlamina gelen CART (Classification and Regression Trees) karar agaclari

algoritmasinin bir diger adidir.

Karar agaglari, kolay uygulanabilir yapis1 performansiyla 6ne ¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda sinir
aglar1 (neural network), destek vektor makineleri (support vector machines) ve derin 6grenme
(deep learning) gibi algoritmalarin aksine hizli ¢aligmasiyla popiilerdir (Rokach ve Maimon,
2005; Kingsford ve Salzberg, 2008). Ote yandan, ¢ok sayida kayit igeren veri kiimesini bir karar
kurali (decision rule) uygulayarak daha kiigiik kiimelere bolmek i¢in kullanilir. Ayrica, veri
madenciligi siirecinde ¢ikarim saglanmasi beklenen tercihleri, riskleri, dondtleri, hedeflerin
analizinde yardimci olan basta igletme ve yonetim olmak tizere birgok dnemli ¢aligma alaninda

kullanilmaktadir.

Karar agaclarmin diger algoritmalara gore daha az zahmetli olmasi, alt agag (sub-tree)
yorumlamanin daha kolay olmasi, anlagilabilir kurallar olusturma becerisine sahip olmas1 ve
stirekli ve ayrik degerlerle calisabilmesi avantajlari arasinda yer alirken, strekli verinin
tahmininde ¢ok iyi olmamasi, Oznitelik sayisi yiiksek ve ornek kiimesi eleman sayisi az
oldugunda ¢ok basarili olmamasi, her problem i¢in 6zel agag¢ yapilar1 olustugundan, standart
bir agac yapisi tanimlamanin zorlugu ve ¢ok boyutlu verilerde bazen kurallar1 yanlis kurgulama

sonucu basarisiz performans sergilemesi dezavantajlar1 arasinda yer alir (Swain ve Hauska,

1977).
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Sekil 2.32: Karar agaci ¢aligma semasi

Sekil 2.32’de goriildiigii iizere, algoritma otomatik olarak bir kok diigiim (root node) olusturur.
Daha sonra bu kok diigiim dallanmalara ayrilip karar diigiimlerini (decision node) olustururlar.
Son olarak karar diiglimlerinin her birinin altinda yaprak digtimleri (leaf node) yer alir. Bu
semaya gore karar agaglari bir kurala gore yap1 olusturur ve tahmin gergeklestirir (Altunkaynak,
2019).

Peki, kok diigiim ve diger diiglimlerin olusturulmasi neye gore belirlenir? Bu sorunun cevabi

Gini katsayis1 ve Entropi degeri ile agiklanmaktadir.

Dugiim olusturmayr belirleyen bir diger yontem ise Entropi (maksimum karmasiklik)
formiilidiir. Veri madenciligi haricinde fizik alaninda bir sistemin mekanik olarak ise
cevrilemeyen termal enerjisini temsil eden termodinamik bir terim olarak kullanilir (Akpinar,
2018; Altunkaynak, 2019). Veri madenciliginde ise, karmasiklig1 ve beklenmedik olaylarin
gergeklesme olasiligini temsil eder. Maksimum entropi veya diizensizlik seviyesi 1 ile,
minimum entropi ise 0 degeri ile temsil edilir. Tiim 6rneklerin 1 sinifa ait oldugu yaprak

diiglimlerin entropisi 0 olurken, siniflarin esit olarak boliindiigi bir diiglimiin entropisi 1 olur.

n
Entropi = —Zpi log, (p;) (2.18)
i=1

Karar Agaci algoritmasinda kok diiglimii belirlemek icin her Ozniteligin ve potansiyel

bolunmelerin entropisi hesaplanir. Bunun i¢in her 6znitelikten boliinme yiizdesi, her iki
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diigiimdeki veya tiim diigiimlerdeki ortalama entropiyi bularak ana diiglime gore entropideki
degisimin hesaplanmasi1 gerekir. Entropideki bu degisim Bilgi Kazanci (Information Gain)
olarak kabiil edilir ve bir 6zelligin hedef 6znitelik i¢in ne kadar bilgi sagladigini temsil

etmektedir. Bilgi Kazanci formiilii Denklem 2.19°da verilmistir.
Bilgi Kazanct = entropi(kok diigiimler) — [ortalama entropi(alt diigiimler)] (2.19)
2.12.2.1. ID3 ve C4.5 Karar Agact Algoritmalart

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) ve C4.5, makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerinde
kullanilan popiiler karar agaci algoritmalaridir. Her iki algoritma da tahminler yapmak icin agac
tabanli bir yap1 kullanmasinin yani sira her bir diiglim bir girdi niteligi lizerindeki bir testi, her

dal bu testin bir sonucunu ve her bir yaprak diigiimii bir sinif etiketini temsil etmektedir.

Kazang (Xi): i. bagimsiz Oznitelik i¢in kazan¢ degeri, H(Y) : Sinifin entropi degeri, Ki: I.

Ozniteligin kategori sayist, P(Xjj) : i. 6zniteligin j. dlizeyinin ortaya ¢ikma olasiligi, H(Y/Xij): i.

Ozniteligin j. diizeyi i¢in sinifa ait entropi degeri, m 6znitelik oldugu ve i=1,2,3,......... ,m oldugu
varsayildiginda,
ki
Y
Kazanc (X;) = H(Y) — Z P(X;;)H <X—> (2.20)
=1 g

ID3 algoritmasinda kazang degeri biiylik olan 6znitelik, sinif i¢in en fazla belirleyicilige sahip
Oznitelik olarak esas alinir ve buna gore dallanma gergeklestirilir. Ayrica, bir diiglimde (node)
siif degeri tek bir ¢ikti ile siiflaniyorsa, o diiglime saf (pure) diigiim ad1 verilir (Celik ve dig.,

2017).

C4.5, ID3 algoritmasinin bazi smirlamalarmin iistesinden gelen bir uzantisidir. C4.5 hem
stirekli hem de kategorik verileri isleyebilir ve ayrica siiflandirma performansina fazla katkida
bulunmayan dallar1 kaldirmak i¢in agaci budayabilir. C4.5 ayrica bdliinecek en iyi dzniteligi
secmek i¢in kazang oran1 kavramini kullanir ve bu da boliinmeden kaynaklanan dallarin sayisini

dikkate alir.

Agac yapisimnin karmasiklik diizeyi arttiginda ve egitim verilerinde 1iyi performans

gosterdiginde, ya da goriinmeyen verilerde kotii performans gosterdigi asirt uyumdan problemi
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ortaya ¢ikabilir. Bu sorunu ¢dzmek icin, agacin boyutunu kiigiiltmek ve genelleme

performansini iyilestirmek amaciyla ¢esitli budama teknikleri gelistirilmistir.

Budama (pruning), ID3 ve C4.5 gibi karar agaci algoritmalarinda agacin boyutunu kiiciiltmek
ve genelleme performansini arttirmak i¢in kullanilan bir islemdir. Buradaki fikir, agacin
siiflandirma dogruluguna fazla katkida bulunmayan dallarini ¢ikarmaktir. Budama, agacin cok
karmagik hale geldigi ve egitim verilerine 1yi uyum sagladig1 ancak goriinmeyen verilerde kotii
performans gosterdigi durumlarda, asir1 uyumu Onlemeye yardimci olur. Dogruluga fazla
katkida bulunmayan dallarin kaldirilmasiyla agag daha basit hale gelir ve yeni verilere daha iyi
genelleme yapabilir (Pedregosa, 2018).

ID3 algoritmasina ait formiilde yer alan sartlar kabul edildiginde H (X;) : X; Ozniteligine ait

entropi degerini temsil ettigi varsayildiginda Denklem 2.21 uygulanarak hesaplanir.

(X;)
K o X)=K 2.21
azang Orani (X;) azang ) (2.21)
Bu kisimda kazang orani en yiiksek olan 6znitelik siiflar Uzerinde en fazla belirleyicilige sahip

olan 6znitelikler olarak secilir ve dallandirma buna gore gerceklesir.

Budama islemi 6n budama (pre-pruning) ve son budama (post-pruning) olarak iki sinifa ayrilir.
On budama &zniteliklerin arasinda degersiz olanlarin dallanma siirecine dahil edilmemesine
dayanirken, son budama tiim aga¢ olustuktan sonra belirli yontemlerle bazi dallarin

kaldirilmasina dayanir.
2.12.2.2. Siniflandirma ve Regresyon Agaclart (CART)

ID3, C4.5 ve C5.0’dan sonra gelistirilen CART algoritmas: siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilabilen popiiler bir karar agaci algoritmasidir. Algoritma, onciillerinden
oldugu gibi veride yer alan degerlere dayali tahminler yapmak i¢in aga¢ modeli olusturur.
Smiflandirmada amag, her yaprak diigiimiindeki Gini ya da entropideki gibi safsizligi
(impurity) en aza indirgeyerek ikili aga¢ olusturmaktir. Regresyon problemlerinde ise, yaprak
diigtimlerden gelen degerlerin o yaprakta yer alan ornekler i¢in ortalamasini alarak hedefi
tahmin ettigi ayn1 zamanda Hata Kareler Ortalamasini (MSE) en aza indirecek sekilde bir model

olusturmaktir (Miiller ve Guido, 2016).
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Bu agaclar olusturulurken hem siiflandirma hem de regresyon problemlerinde bazi kriterlere

gore dallanma gergeklestirilir. Bunlar Twoing ve Gini kriterleri olarak karsimiza ¢ikar.

Twoing kriteri, biiyiik olan 6znitelik sinifinin iizerinde en ¢ok belirleyicilik oranina sahip

Oznitelik olarak alinir ve dallanma buna gore gerceklestirilir.

D;: i. Bolunmeyi, ¢(D;): i. bélinme icin twoing kriteri, P;: i. bolunme icin g6zlemin solunda
kalma olasilig1, Pg: i. boliinme i¢in gézlemin saginda kalma olasiligi , P(YJ-|R): Agacin saginda

yer alan sinifin j. diizeyinin olasiligini ifade ettigi varsayilirsa,

(r()-2)

Gini katsay1s1, 1912 yilinda Italyan istatistik¢i Corrado Gini tarafindan gelistirilen istatistiksel

k

¢(D;) = 2P, Py z

j=1

bir dl¢iidiir. Rastgele se¢ilen bir 6genin ne siklikla yanlis tespit edildigini 6l¢gmek i¢in kullanilir.
Ayni1 zamanda, alt kiimenin saflik degeridir. Katsay1 O ile 1 arasinda degismekte olup 0
miikemmel esitligi, 1 ise milkemmel esitsizligi temsil eder. Sonug 0'a ne kadar yakinsa veriler
arasindaki ayrilma seviyesi o kadar iyidir (akt. Cami, 2017; Yin, 2019). Kok diigim
olusturulurken Gini katsayis1 diisiik olan bir 6znitelik tercih edilmelidir. Gini endeksi kategorik
hedef degisken i¢in ikili (binary) smiflandirma problemine tahmine dayal1 olarak ¢aligir. Her

smif i¢in Gini katsayis1 hesaplanir ve sonuglarin karelerinin toplami ¢ikarilir.

Denklem 2.23’te Gini katsayisinin hesaplanmasi formiilize edilmistir. Her iki formiil igin de

p;’nin, i simifinin olasiligmi temsil ettigi varsayilirsa;
Gini Katsayist = 1 — Y ,p? (2.23)

Hiperparametre ve parametre kavramlarina 6nceki boliimlerde bahsedilmisti. Aga¢ tabanl
modellerde (karar agaglari ve topluluk 6grenimi yontemleri vb.) asiri uyum ve yetersiz uyum
gibi durumlar ile modelin performansinin artirilmasinin hedeflendigi durumlarda modelde bazi
hiperparametreler diizenlenerek bu sorunlar ¢oziilmeye calisilir. Karar agaclarinda kullanilan

hiperparametreler agiklamalariyla birlikte Tablo 2.8’de verilmistir.
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Tablo 2.6: CART algoritmasi hiper parametreler ve agiklamalar1

Hiperparametre Aciklama

Ayirici (Splitter) Her diigiimde béliinmeyi segmek igin kullanilan
strateji

Kriter Bdlmenin iglevinin kalitesini 6lgme yontemi

Maksimum Oznitelik (max features) | En iyi boliinmeyi ararken g6z Oniinde
bulundurulmasi gereken 6zelliklerin sayis1

Maksimum Derinlik (max_depth) Agacin maksimum derinligi

Diigiimler i¢in minimum goézlem Bir diigiimii bolmek igin gereken minimum 6rnek
sayi1s1 say1s1

Yaprak i¢in minimum gozlem sayis1 | Yaprak diigiimde olmas: gereken minimum 6rnek
say1s1

Karar agaci regresyonu ise bir nesnenin 6zelliklerini gézlemler ve anlamli siirekli ¢ikti iiretmek
iizere gelecekteki verileri tahmin etmek i¢in aga¢ yapisindaki bir modeli egitir. Bir regresyon
agacinin olusturulmasi da verileri bolimlere ayiran yinelemeli bir siire¢ olan ikili yinelemeli
boliimlendirmeye dayanir. Baslangicta, tiim agacin yapisimi belirlemek i¢in egitim 6rnekleri
kullanilir. Algoritma daha sonra verileri olast her ikili boliinmeyi kullanarak kirar ve verileri
iki parcaya bolen bélinmeyi seger. Boylece ayr1 parcalardaki ortalamadan karesel sapmalarin

toplamini en aza indirir (Xu ve dig., 2005).

Bolme (split) islemi daha sonra yeni dallarin her birine uygulanir. Islem, her bir diigiim kullanic
tarafindan belirlenen minimum diigiim boyutuna (yani diiglimdeki egitim 6rneklerinin say1s1)

ulagana ve bir terminal diigiim haline gelene kadar devam eder (Mohamed ve dig., 2012).
2.12.3. Topluluk Ogrenmesi Yontemleri (Ensemble Methods)

Coziilmesi hedeflenen bir sorun varsa ve buna ¢oziim tiretilmesi bekleniyorsa, bazi durumlarda
bireylerin verdikleri cevaplar, cogunlugun verdigi cevaplardan daha yetersiz olabilir. Tek bir
kisi tarafindan verilen kararlarin hata yiizdesi ile topluluk tarafindan verilen kararlarin hata
yiizdesi arasinda muhakkak fark olacaktir. Mevcut problemi ¢6zmek igin tek bir kisinin fikrini
sormak yerine, bir toplulugun fikrini sorarak bir sonug elde edilir ve bu topluluk 6grenmesi

olarak adlandirilir (Opitz ve Maclin, 1999; Polikar, 2006). Bu yontemler, toplulugun kararimin
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bir kisinin kararina olan iistiinliigii fikrine gore gelistirilmistir. Topluluk yontemleri genellikle
cok sayida bagimsiz tahmin modeli olusturmay1 ve ardindan bunlar yiiksek performans elde
etmek amaciyla oylama veya ortalama alma yoluyla birlestirmeyi ifade etmektedir (Rokach,
2010).

Topluluk yontemleri en iyi performansi, tahmin edicilerin (predictors) birbirinden miimkiin
oldugunca bagimsiz oldugu durumlarda gosterir. Basarili tahminler elde edebilmek i¢in, farkli
algoritmalar1 bir araya getirerek verinin egitim siirecine dahil edilmesi strecidir. Bu sayede,
model ¢ok farkli hata tiirleri yapma sansini toplulugun dogrulugunu da dogrusal oranda
artirmaktadir (Geron, 2017). Sekil 2.33’te topluluk 6grenmesi yontemlerinin farkli siniflar

temel amaclariyla birlikte yer verilmistir.

Yiginlama
(Stacking)

Amag: tahminleri gelistirmek

TOPLULUK
OGRENMESI
YONTEMLERI
Yiikseltme " [ Torbalama
(Boosting) | |\ (Bagging)
Amag: yanlilik (bias) azaltilmasi Amag: varyansin dilgiiriilmesi

Sekil 2.33: Topluluk Ogrenmesi yontemlerinin siniflandiriimasi
2.12.3.1. Torbalama (Bagging)

Torbalama terimi Berkeley Universitesinden Profesér Leo Breiman tarafindan ortaya atilmastir.
Breiman, istatistiksel 6grenme icin karar agaclarinin gelistirilmesinde etkili olmus ve farklh
rastgele veri alt kiimeleri iizerinde ¢ok sayida agacin egitilmesi ve ortalamasmin alinmasinin

varyansi azaltacagini ve kararlilig1 artiracagini fark etmistir.
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Bu terim Bootstrap AGGregatING ifadesinin kisaltilmasindan gelmektedir ve bootstrap
orneklemesi ile iliskilendirilmektedir (Breiman, 1994; Breiman 1999). Bagging'in iki temel

bileseni bootstrap ve aggregation algoritmasidir.

Girdi (X)
7 N
Omek 1 Omek 2 Omek 3
Agig 1 A:ag 2 Agig 3 J
\ /
Birlestirme
Cikt (5)

Sekil 2.34: Torbalama algoritmasinda 6grenenlerin birlestirilmesi

Temel Ogrenenleri egitmek iizere veri alt kiimelerini elde etmek i¢in bootstrap 6rneklemesi
uygular. Ornekler veri kiimesinden rassal bicimde ve iadeli olarak gekilir. Bunun yaninda, karar
agacina benzer sekilde ayni temel modelin birden fazla 6rneginin egitim verilerinin farkl alt
kiimeleri ilizerinde egitilmesi ve ardindan oylama veya ortalama alma yoluyla tahminlerinin
birlestirilme islemi gergeklestirir. Ornegin, egitim veri setinde daha fazla degisiklik yapilabilir,
egitim verilerine uyan algoritma degistirilebilir ve tahminleri birlestirmek i¢in kullanilan

mekanizma degisikligi yapilabilir (Breiman, 1994).
2.12.3.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Sekil 2.35’te goriildiigii tizere torbalama farkli torbalardan (bag) gelen tahminlerin tek bir yerde
toplanmasi yani birlestirilmesi islemidir. Rastgele orman (random forest), ekstra agaglar (extra

trees) gibi bir¢ok popiiler topluluk algoritmasi bu yaklasima dayanmaktadir (Gashler, 2008).
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Rastgele orman, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilen bir topluluk yontemidir ve
birden fazla karar agaci tahminleyicilerini gruplandirir. Ayni1 zamanda, makine 6grenmesi
problemlerinde siklikla kullanilan gii¢lii ve basit bir algoritmadir. Kaggle (agik veri paylasim
platformu) lizerinde gerceklestirilen yarigsmalarda siklikla kullanilan ve iy1 performans gosteren
ve hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmalardan
biridir (Breiman, 2001). Rastgele orman farkli ¢aligma alanlarinda siklikla kullanilmaktadir.
Tipta hastanin tibbi kaydini analiz ederek hastaligini tanisin1 koymada, bankacilik sektoriinde
bir miisterinin sahte mi yoksa ger¢ek mi oldugunu kolayca tespit etmede ve son yillarda is
analitigi (business analytics) alaninda misteri kaybi analizinde siklikla kullanildig:
bilinmektedir (Massaro ve dig., 2019).

Rastgele Orman Algoritmasi

Ornek
— B " h -
s [ = oy
-« 1 4 S
A i;\ cx;\\-\n\\ ;{/O\\

[ ¢ \{ x p\ W & e » d\ “»
Sbdb dbdd bobéboo dbdd dbdbd
Agacl Agac 2 Agac N
Smf A Simf B Sumf B

Cogunluk Oylamasi

Nihai Tahmin

Sekil 2.35: Rastgele Orman Algoritmasi sematik yapisi

En iyi Ozniteligi bulmak yerine ekstra rastgelelik bulmaya calisarak agaclarin dallanmasini
gerceklestirir. Rastgele ormanin nihai tahminleri, her bir agacin tahminlerinin ortalamasi
alinarak yapilir. Bireysel karar agaclar1 egitim verilerine asirt uyum saglama egilimindedir,
ancak rastgele bir orman, farkli agaclardan gelen tahmin sonuglariin ortalamasini alarak bu
sorunu hafifletebilir. Bu, rastgele ormanlara tek bir karar agacindan daha yiiksek bir tahmin
dogrulugu saglar. Rastgele orman algoritmasinin islem basamaklar1 sema halinde Sekil 2.35’te

verilmistir.
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Algoritma, veri kiimesinden rastgele 6rnekler secer.

!

Secilen her 6rnek i¢in bir karar agaci olust urarak,
daha sonra olus turulan her karar agacindan bir sonug tahminler.

!

Bir siniflandirma problemi i¢in mod degerini ve regresyon
problemi i¢inse ortalamayi baz alarak hesaplanir.

|
v

Son olarak, en ¢ok oy alan tahmin sonucunu nihai olarak
se¢me islemi gerceklefltirir.

Sekil 2.36: Rastgele orman algoritmasinin islem basamaklari

Veri bilimi alaninda c¢alisan arastirmacilar siklikla asir1 uyum (overfitting) sorunuyla
karsilagirlar. Bu da sonuglar1 olumsuz etkileyen kritik bir sorundur ancak rastgele orman
algoritmasi i¢in ormanda yeterli sayida agac¢ varsa bu kismen Onlenebilir. Ayrica, rastgele
orman algoritmasinin eksik degerleri isleyebilmesi ve kategorik degerler i¢in modellenebilir
olmas1 algoritmanin avantajlar1 arasinda yer almaktadir. Ozellikle biyik veriler lzerinde
hesaplama yaparken ¢ok maliyetli olmasi, aga¢ sayisinin ¢ok fazla arttiginda asir1 uyuma
yonelmesi, dengesiz veri setleri lizerinde daha az etkili ¢alismasi ve kayip degerlerle basa ¢gikma
konusunda daha diigiik performans gostermesi ise algoritmanin dezavantajlar1 arasinda yer

almaktadir (Ziegler ve Konig, 2014).

B: agag sayisi, Tb: b.inci agag, Cb : b. agacin sinif degeri varsayildiginda b = 1 to B ve olmak

Uzere,
1. Egitim verilerinden Z* kadar veriyle N bootstrap drnegi Gekilir.

2. Minimum ng,;, digim boyutuna ulasilana kadar agacin her bir terminal digimi i¢in
asagidaki adimlar1 6zyinelemeli olarak tekrarlayarak onylikleme verilerine bir rastgele orman

agac1 T, genigsletilir.

I.  p Oznitelikler arasindan rastgele m degisken segilir.
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ii.  m degisken arasindan en iyi degiskeni diger bir tabirle boliinme noktasini segilir.
iii.  Digimi iki alt digime ayrilir.

Cikt1 degerler {T},}¥ i¢in model yeni tahmin olustururken x :

Regresyon igin,
i) = 2251 T () (2.:24)

Simiflandirma igin,

Cp,(x) b. rastgele orman agacinin sinif tahmini olarak varsayilirsa, bu durumda;
AB o ~ B
Ci(x) = gogunluk oylamasi {C, (x)}, (2.25)

2.12.4. Yikseltme (Boosting)

Yiikseltme yontemleri 1988 ve 1989 yillarinda Pennsylvania Universitesi'nden Michael Kearns
ve Harvard Universitesi’nden Leslie Valiant tarafindan ortaya atilan “bir dizi zayif 6grenen
(weak learner) tek bir giiglii 6grenen (strong learner) olusturabilir mi?”” sorusuna ¢6zum olarak
gelistirilmistir (Kearns, 1988; Kearns ve Valiant, 1994; akt. Akbag ve dig., 2013;). 1990 yilinda
ise Robert Schapire tarafindan bu soruya ¢6ziim Onerisi getirilmistir ve istatistiksel olarak

literatiirde anlam kazanmaya baslamistir (Schapire, 1990).

Yiikseltme (boosting) torbalama siirecindeki gibi verilerin egitilmesini ancak her modelin bir
onceki modelin zorlandi1g1 orneklere daha fazla agirlik vermesine dayanir (Breiman, 2000;
Zhou, 2012). Her smiflandirici i¢in egitim veri kiimesi giderek daha once olusturulan
siiflandiricilar tarafindan yanlis siniflandirilan 6rneklere odaklanir. Ayni zamanda, egitim veri
setindeki onceki uygun modellerin yanlis yaptig1 orneklere odaklanmak ig¢in egitim verilerini

degistirmeyi amaglayan bir topluluk yontemidir (Liu ve dig., 2012).

Yiikseltme yontemlerinin temel 6zelligi modelin tahmin hatalarini diizeltmesidir. Her model
kendinden 6nceki modeli diizeltmeye calisarak tahminler sirayla yerlestirilir ve topluluga
eklenir. Zayif 6grenenlerin tahminleri basit oylama ya da ortalama kullanilarak birlestirilir.

Yiikseltme algoritmalarinin yontemi Sekil 2.37°de sema halinde verilmistir.
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Girdi (X)
]
Agrlikh
e Omek 1
Agrlikh
pideizl Omek 2

Agrlikh
Omek 3

Model 3

Birlestirme

|

Cikt1 (y)

Sekil 2.37: Yikseltme yontemi

Adaptif Yiikseltme (AdaBoost) algoritmasi gelistirilinceye kadar yiikseltme algoritmalar: etkili
bir topluluk yontemi olarak goriilmemistir. Adaptif Yikseltme, Gradyan Gugclendirme
Makineleri (Gradient Boosting Machines), Asirt Gradyan Yiikseltme (XGBoost) ve Kategori
Yikseltme (CATBoost-Category Boosting) gibi bir¢ok topluluk algoritmasi bu yaklagima
dayanmaktadir. Asirt Gradyan Yiikseltme (XGBoost-Extreme Gradient Boosting) ilk olarak
Tianqi Chen tarafindan gelistirilmistir ve Chen ve Carlos Guestrin 2016 yilinda yayinlanan
makalelerinde dile getirmislerdir. XGboost, standart Gradyan artirma algoritmasinin verimli ve

etkili bir sekilde uygulanmasini saglayan bir yontemdir (Chen ve Guestrin, 2016).

XGBoost, gelistirilmesinden ve ilk siirlimiinden kisa bir siire sonra, makine &grenimi
yarigmalarinda siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kazanan ¢dziimlerin temel bileseni
haline gelen topluluk dgrenmesi yontemlerinden biridir. XGBoost diger gradyan yiikseltme
yontemlerine gore daha hizlidir (Pafka, 2015). Ayrica, smiflandirma ve regresyon tahmini
modelleme problemlerinde yapilandirilmis (structured) veya tablosal (tabular) veri kiimelerinde

daha iyi performans gostermektedir.
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Bilgi ve soru paylasim platformlarindan biri olan Quora’da paylasilan bir génderide Tianqi
Chen’e GBM ile XGBoost arasindaki farkin ne oldugu bir soru sorulmus ve yanit olarak
XGBoost’un isleme hiz1 ve model performansi oldugunu dile getirmistir. 2015 yilinda veri
paylasim platformu Kaggle lizerinde gerceklestirilen bir veri yarigmasinda 29 yaklasim
arasindan kazanan 3 ¢6ziimiin XGBoost algoritmasina ait oldugu ve yarismada toplam 17

modelin XGBoost algoritmasini kullandig1 belirtilmistir (Quora, 2017).

Orneklem
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Sekil 2.38: XGBoost algoritmasinin ¢aligsma prensibi

Sekil 2.38 incelendiginde, Siniflandirma problemi icin degerler tipik olarak olasiliklarin ve
olasiliklarin logaritmasi kullanilarak hesaplanir. Agacin ¢iktisi, baska bir aga¢ olusturmak i¢in
kullanilan veri kiimesi i¢in yeni artik (residual) olusturur. Bu islem artiklar azalmay1 durdurana
kadar veya belirli bir sayida tekrarlanir. Sonraki her aga¢ Onceki agaclardan Ogrenir.
XGBoosing’i rastgele orman algoritmasindan ayiran kritik noktas: agirliklarin esit olarak

atanmamasi ve agaclardan gelen degerlerin toplanmasidir.

{(x;, y) L, egitim kiimesi, L(y,F (x)) kayip fonksiyonu, M zayif 6grenenlerin sayisi, « ise

ogrenme orani olarak varsayildiginda, Denklem 2.27 ile model sabit bir degerden baslatilir.

fioy () = argm i L 6) (2.26)
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m = 1’den M’ye kadar olmak tizere, Denklem 2.28 ile 'gradyanlar' ve 'hessianlar' hesaplanir.

. = [2laf D)
Gm(x;) _[ af (xp) f®)=f m-1)(x)

(2.27)
A 0%L(yuf(x))
hm(xi) _[ af (xy)? ]f(x)=f(m—1)(x)

. Gm (x) ’
R I S
A o _gm(xi) "

) = an () 2= 72 (229)
m\AiJJ—q

Denklem 2.29 ve 2.30 uygulanarak egitim setini kullanarak bir temel 6grenen (veya agag gibi

zay1f 6grenici) modele sunulur. Denklem 2.37 ile ile model giincellenir.

Fomy @) = fan-1) ) + fn () (2.30)

Denklem 2.31 ile ¢ikt1 deger elde edilir.

Fo) = funy) = ) ) 231)

2.12.5. Yigimlama (Stacking)

Yiginlama (stacking) ise yine ayni egitim siirecinde tahminlerin nihai tahmin sonucuna
ulagmas i¢in egitilen bir meta model girdi olarak kullanilmasini icerir. Bireysel dgrenenleri
(individual learner) bir araya getirmek i¢in bu siiregte 6grenenlerin egitildigi bir algoritmadir
(Ozay ve Vural, 2012). Burada, bireysel 6grenenler birinci seviye 6grenen (first-level learner)
olarak adlandirilirken, birlestirici (combiner) ise ikinci seviye 6grenen (second-level learner)

veya meta 6grenen (meta learner) olarak adlandirilir.
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Girdi (X)
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Sekil 2.39: Yiginlama yontemi akis semasi

Yiginlama en popiiler meta 6grenme tekniklerinden biridir. Bu ydntem, bir meta dgrenen
kullanarak hangi siniflandiricilarin giivenilir oldugunu ve hangilerinin olmadigini ortaya
cikarmaya calisir. Ancak temel hedefi yukarida belirtildigi {lizere tahmin sonuglarmi
gelistirmektir. Yigilmis Modeller (Stacked Models), Harmanlama (Blending) ve Siiper
Topluluk (Super Ensemble) gibi bir¢ok topluluk algoritmasi bu yaklagima dayanmaktadir. Sekil

2.39’da yiginlama yonteminin akis diyagramina yer verilmistir.
2.12.6. Destek Vektor Makineleri

Temelleri Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan 6grenme teorisi kapsaminda
1960’11 yillarda ortaya koyulan DVM (Destek Vektor Makineleri veya Destek Vektor Aglari),
1992 yilinda Vladimir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan teorik olarak

sekillendirilmistir.

1990’11 yillarda makine 6grenmesinin el yazisi ve metin tanima, kanser teshisi ve zaman serisi
analizi bir¢ok problemin ¢dziimiinde basarili sekilde kullanilmistir. DVM, smiflandirma ve

regresyon gorevi i¢in kullanilan popiiler denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir (Cortes

ve Vapnik, 1995).



114

+ A A B
® ®e®©
® . 9. @
. 8 9 ® "0 O
® e
it ® o ® @ .O

Sekil 2.40: Dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin semasi

DVM algoritmasmin gelistirilmesinde temel amaglardan biri ¢gok boyutlu ve lineer olmayan
smiflandirma problemi iizerine ¢6ziim iiretmektir. Bazi problemlerde dogrusal bir siniflandirma
cizgisi ¢ekerek siniflarin ayrimini yapmak miimkiindiir. Ancak bazi durumlarda bu cizgi
dogrusal olmamakla birlikte farkli siniflar1 ayirabilmek i¢in farkli sekillerde ayirma noktalar
olusturmak gerekebilir. Sekil 2.40°ta goriildiigii gibi A grafiginde dogrusal ¢izgi siniflandirma
probleminde yeterli iken, B grafiginde yeterli degildir. B grafigindeki ¢izgi aslinda siniflari

birbirinden ayirir ancak bunu dogrusal olmayan yontemlerin yardimiyla yapar.

Marj
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Sekil 2.41: DVM algoritmasinin terimleri ve semalandirilmasi

DVM algoritmasinda iki farkli sinifa ait verilerin ayrilabilmesi i¢in algoritmanin temelinde yer
alan marj cizgisi karsimiza c¢ikar. Bu noktalar1 ayirmak i¢in iki siniftaki degerlerin ug
noktalarina bir ¢izgi ¢izilir. Bu c¢izgilerin diizgiin ¢izilmesi ve agisinin iyi ayarlanmasi

onemlidir. Bu noktada, DVM bu cizgileri en uzak mesafeden ¢izmeye ¢aligir. Ciinkii amag,
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cizgiye yakin degerlerin yanlis siifta yer almasini engellemek ve ¢izginin en yakimn sinif

noktalarina ayrilmasini saglamaktir.

Bu ¢izgiler arasinda yer alan alana marj (margin) ad1 verilir w ile ifade edilir. Ayn1 zamanda
DVM, w degerini maksimize etmeye c¢alisan bir algoritmadir. Bu yapinin anlasilmasi i¢in karar
cizgisi (decision boundary), negatif ve pozitif hiperdiizlem (negative-positive hyperplane)
kavramlarmin ac¢iklanmasinda fayda vardir. Hiperdiizlem, DVM'de iki sinifi birbirinden ayiran
bir karar siniridir. Hiperdiizlemin her iki tarafina diisen bir veri noktas1 farkli siniflara
atfedilebilir. Hiperdizlemin boyutu, veri kiimesindeki girdi 6zelliklerinin sayisina baglidir.
Karar ¢izgisi ise bir sinifa ait tiim 6rneklerin bu ¢izginin bir tarafinda, diger sinifa ait tiim
orneklerin ise ¢izginin karsi tarafinda yer aldig1 ve siniflar birbirinden ayiran ¢izgidir. Sekil
2.41°de goriildiigii tizere, siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde kirmizi noktalara yakin ¢ekilen
cizgi negatif hiperdiizlem d- ile ifade edilirken, yesil noktalara yakin ¢ekilen ¢izgi ise pozitif

hiperdizlem d+ ile ifade edilir.

Tablo 2.7: Dogrusal ve dogrusal olmayan DVM’lerin karsilastirilmasi

Dogrusal DVM Dogrusal Olmayan DYM

Dogrusal bir diiz ¢izgi ile kolayca Dogrusal bir diiz ¢izgi ile kolayca ayirmak zordur.
ayrilabilir.

Veri, hiperdiizlemlerin yardimiyla Cekirdek (kernel) kullanarak ayrilamayan veriyi
smiflandirilir. ayrilir hale getirebilir.

Veri, bir dogru ¢izilerek kolayca Veriyi daha biiyiik uzay boyutuna yiikselterek
smiflandirilabilir. siiflandirma yapabilir.

Tablo 2.9°da dogrusal ve dogrusal olmayan DVM’leri 6zelliklerinin karsilastirilmasina yer
verilmistir. Bu dogrultuda DVM siiflandiricilart dogrusal ve dogrusal olmayan olarak 2 gruba

ayrilir.
2.12.6.1. Dogrusal Siniflandirma

Siniflarmn diiz bir dogru ile ayrilabildigi destek vektor siniflandirma tiiridiir. Burada en uygun
noktalardan diiz ii¢ tane ¢izgi ¢ekilir ve bu ¢izgilerin biri pozitif sinifi digeri negatif sinif temsil
ederken, ortadan cekilen ¢izgi ise en uygun hiperdizlem olarak karsimiza ¢ikar (Tolun, 2008;
Uguz, 2020).
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Sekil 2.42: Lineer siniflandirmada gizilebilecek ¢izgi 6rnekleri
Denklem 2.32 dogrusal regresyon modeli olarak bilinir. (Bkz. Bolum 2.14)
y = hg(x) =6,)+ 0)x (2.32)
Denklem 2.32°da x = x; ve y = x, yazilirsa bu durumda Denklem 2.33 ile 0 sonucuna ulasilir.
X=0;+0;x;=2x,=0;x;,—x,+60, =0 (2.33)
x ve w iki boyutlu vektorler olarak varsayildiginda,
x = (x,x;) vew = (6,,—1) (2.34)

Denklem 2.34’de yer alan degerlerin vektorler i¢ garpimlarindan Denklem 2.35 ve tekrar yerine

koyulursa Denklem 2.36’¢elde edilir.
0;x; —x, =X w,x > (2.35)
Swx>+46,=0 (2.36)

Burada ifade edilen yapi, dogrusal regresyon modelinin bir hiper diizleme doniistiiriillmesi
strecidir. y;e {—1,1} olmak Uzere, x; vektorlerinin her biri y; sinifina ait oldugu ve bu siniflarin

dogrusal olarak ayrilabildigi varsayildiginda,
S w,x; >+6, = +1ise budurumda y; = +1 (Sekil 2.52°de mavi noktalar)

S w,x; >+6, < —1ise budurumda y; = —1 (Sekil 2.52’de kirmizi noktalar)
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Devaminda y;=1 ya da -1 yazilirsa Denklem 2.37 elde edilir.
yl(< w,Xx; > +90) >1 (237)

DVM algoritmasinin giris kisminda lineer siniflandirma yaklasiminda ¢izilen ¢izginin siniflari
dogrusal olarak ayirdigindan bahsedilmisti. Bu ¢izilen dogrular bir 6nceki sayfada goriildigii
tizere farkli sekillerde ¢izilebilir. Ancak optimal olan ¢izgiyi ¢ekmek, hem siniflandiricinin

daha dogru tahmin yapmasini hem de smiflarin birbirinden daha iyi ayrilmasini saglayacaktir.
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Sekil 2.43: Destek Vektorleri ve hiperduzlem gizimleri

Burada H1 ve H2 hiperdiizlemler arasi mesafe olan marjin 2d’nin maksimize edilmesine
odaklanilmaktadir. Ayrica bu iki hiperdiizlemin tam ortasindan gecen H hiperdiizlemi ise

optimal diizlem olarak ifade edilmektedir. Bu dogrultuda,
< w, x; > 46, = 0 ise H hiperduzlemi tstinde,
S w,x; > 46, —d = 0ise H1 hiperdizlemi,
Sw,x; >+60,+d=0ise H2
hiperdiizlemi altinda kalan alanda oldugu soylenebilir.

Marjin mesafesinin geometrik karsihig1 ise veri noktas: ile hiper diizlem arasindaki Oklid

mesafesidir. Noktalarin birbirine olan izdiistimleri sonucu d noktas1 m kadar mesafeye esit olur.
2

Bu durumda d = —— olur ve 2d mesafesi oldugundan &tiirti d = Tl

Tl ifade edilir. Burada amag
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bu degerin maksimize edilmesini ayni zamanda ||w]|| minimize etmeyi hedeflemektir (Tolun,

2008; Akpinar, 2018; Metlek ve Kayaalp, 2020).
2.12.6.2.  Dogrusal Modellerde Esnek (Soft) ve Keskin (Hard) Marjin Siniflandirma

DVM'lerde keskin marjin ile esnek marjin arasindaki fark, verilerin ayirma ¢izgisinde taninan
hata toleransina ve ayrilabilirlige dayanmaktadir. Verilerimiz dogrusal olarak ayrilabilir ise
keskin marjin daha uygun olacaktir. Ancak, zitt1 bir durum s6z konusu oldugunda, bunu yapmak
miimkiin olmayacaktir. Dogrusal bir siniflandirici bulmay1 imkansiz kilan veri noktalarina
sahip olundugunda, cizgiyi biraz daha tolere ederek bazi veri noktalarinin yanlis

smiflandirilmasina izin verilebilir. Bu durumda, esnek marjli DVM olarak adlandirilir.

Bazen veriler dogrusal olarak ayrilabilir, ancak marjin o kadar kiigiiktiir ki model asirt uyum
saglamaya veya aykir1 degerlere karst ¢ok hassas olmaya egilimli hale gelir. Ayrica, bu
durumda, modelin daha iyi giincellestirilmesine yardimci olmak i¢in esnek marjli DVM
kullanarak daha biiyiik bir marji1 tercih edilebilir (Ratsch ve dig., 2001, Hamasuna ve dig.,
2008).
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Sekil 2.44: Dogrusal modellerde esnek ve keskin kenar pay1 ¢izgileri

Sekil 2.44°te sol tarafta yer alan grafikte keskin kenar yap1 ¢izilirken, sagda yer alan gorselde
esnek kenar payir ¢izildigi goriilmektedir. Esnek kenarda bazi noktalarin alanin diginda
kalmasina izin verilir ve buna goére smiflandirma gerceklestirilir. Bu noktada marjinin
maksimize edilmesi ve bu noktada belirli kisitlarin olusturulmasinda aylak degisken (slack

variable) kullanilir (Akpinar, 2018).
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Aylak degisken, dogru smiflandirma yapabilmek i¢in herhangi bir i veri noktasmnin, karar
cizgisinin Oteki tarafinda yer almasi durumunda kullanilmaktadir. Burada amag¢ marj
mesafesinin maksimize edilmesi iken, diger s; noktalarinin minimize edilmesi hedeflenir. Hatta
bu minimizasyonun 0’a yakinlastirilmasi gergeklestirmek istenen hedeflerden biridir. Bu siirece

diizenleme (regularization) ad1 verilir.

Aylak degisken ¢; ile temsil edilir. Bu konuda optimal karar ¢izgisinin ¢izilebilmesi icin amag
fonksiyonu minimize edilir. Burada kilit nokta, &; parametresinin belirlenmesinde bir 6lgttin
olmamas1 ve deneme yanilma yoluyla gergeklestirilmesidir. Bu degerin yiiksek tutulmasi hata

toleransinin sifira yaklagmasini saglar.

yi(fw,x >+60, =1 denklemi kukla degisken kullanilarak tekrar yazilirsa, y;(X w,x >
+0,— 1+& = 0,¢; = 0 V; kisit1 kullanilarak Denklem 2.38’de amag fonksiyonun minimize

edilmesidir.

Sw,w>+CYE & (2.38)

N~

Burada C degeri diizenlilestirme i¢in asir1 uyuma karsi olusturulan ve esnek kenar payini
degistiren hiperparametredir. C degerinin ¢ok diisiik olmasi esnek kenar payina, ¢ok yiiksek

olmasi ise keskin kenar payinin olusmasina sebep olabilir.

Yukarida verilen denklemde iki tane kisit oldugundan dolayr kisitli dogrusal olmayan
maksimizasyon problemi ortaya ¢ikmaktadir. Burada kisitlar esitlik ve esitsizlik altinda iki
gruba ayrilabilir. Esitlik kisitli problemi Lagranj c¢arpanlari ile ¢oziiliirken, esitsizlik kisit
problemi igin ise Lagranj fonksiyonu olusturulur veya KKT (Karush-Kuhn-Tucker) kosullarini

saglayacak yontemler aranir.
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Sekil 2.45: Lagranj carpanlarimin fonksiyon ¢izimi

Sekil 2.45’te Lagranj ¢arpanlarma gore f(x,y) fonksiyonunun g(x,y) = c¢ seklinde bir kisit
fonksiyona bagli olarak tepe ve dip noktalarin bulunmasi i¢in her iki fonksiyonun birbirine esit

olmasi gerekir.
Vf =Alg (2.39)
A Lagranj carpanini temsil ettigi varsayilirsa ve degiskenlere gore kismi tiirev islemi

gerceklestirilirse Denklem 2.40 elde edilir.

of ﬁ) _ (ag a_9> _ 0 (2.40)

Vf —AVg = (—, —,
/ g=0= dx dy dx 0dy
Sonug olarak iki degiskenli bir ifadeyle, L(x,y,4) = f(x,y) — 4 g(x,y) = 0 yazlabilir.

Her dogrusal problem kendiyle iliskili olan bagka bir probleme doniistiiriilebilir. Bu yapida
mevcut problem primal olarak tarif edilirken, iligkili olan ise dual olarak nitelendirilir. Amag

fonksiyonundan kisitlarin ¢ikarilmasiyla elde edilebilir.

Bu durumda, a parametresinin maksimize edildigi ve 0 < a; < ¢,i = 1 kisit1 ile Denklem

2.41°de yer alan a parametresine bagli bir hale donligmiistiir.

1
L(a)=Y]1a;— EZ Xi=1Yiyja;ia; < X, Xj > (2.41)
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2.12.6.3. Dogrusal Olmayan Siniflandirma

Dogrusal DVM’nin birgok problemde basarili sonuglar elde etmesine ragmen bazen veri
kiimeleri tlizerinde ayirt edici olmayabilir. Bu duruma DVM tiirlerinden biri olan "dogrusal
olmayan siniflandiricilar” ile ¢éziim tiretilmeye calisilir. Karmasik veri kiimelerini agiklamak
icin diislik seviyede boyutlar veri analizinde yeterli olmayabilir. Boyutu arttirildiginda islem
stireleri de artacagi icin model kurma agamas1 zaman, maliyet ve kaynak agisindan zorlu bir

hale doniisiir.

DVM smiflandirma probleminde kullanilan kernel noktalarin {is fonksiyonuna tabii tutularak
ve ardindan ¢arpma islemi uygulayarak c¢ekirdek hilesi kullanilir. Cekirdek fonksiyonu, verileri
dogrusal olarak ayrilabilir olma olasiliginin daha yiiksek oldugu bir 6zellik uzayina doniistiirtir.
Bu, ‘cekirdek hilesi' olarak bilinir. Cekirdek hilesinin temelinde yer alan ana fikir, verinin daha

iist boyutta bir uzaya sigdirilmasina dayanmaktadir.

DVM algoritmas: etiketli egitim setine olan ihtiyaci dnemli dl¢lide azaltabildikleri i¢in metin
ve hiper metin smniflandirmasinda olduk¢a basarili performans gosterirler. Ayni zamanda,
goriintii isleme probleminde de kullanilabilirler. Literatiire bakildiginda DVM algoritmasimin

tip, havacilik, goriintii isleme ve biyoenformatik gibi alanlarda kullanildig1 goriilmektedir.

Bu kisimda veriler bir diizlem ile ayrilmistir ancak iki boyutlu bir yapida olmadigi da ortadadir.
Destek vektor makinelerini siniflandirma probleminde uygulamak igin bir gekirdek fonksiyonu
segmek gerekir ve veriler i¢in hangi ¢cekirdegin en iyi sekilde ¢alistigini bulabilmek i¢in standart

bir kural yoktur.

Verinin siniflandirilmasinda ¢ekilen ¢izginin bir {ist boyuta ¢ikarilmasi ¢ (X) notasyonu ile
saglanmakta olup haritalama (mapping) fonksiyonu olarak nitelendirilir. Cekirdeklerde K (x,x)
esleme (mapping) fonksiyonunda ¢ (x) karesi olarak isleme alinir (Akpimar, 2018, Giirsakal,
2021).

U ve v gibi iki vektor bulundugu durumda kernel Denklem 2.42 olarak kullanilacaktir.

K@w,v) = ¢"(we®) (2.42)

DVM’de kullanilan farkli ¢ekirdek hileleri Tablo 2.10’da cekirdek tipi, esitlik ve parametre

seklinde verilmistir.
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Tablo 2.8: DVM’de kullanilan farkli ¢ekirdek hileleri (Akpimar, 2018’den alinmustir.)

Cekirdek Tipi Esitlik Parametreler
Polynomial K(u,v) = (au” + b)“ a,b,d >2
Gaussian  Radial lla - b||2 a,b,o
Basis K(wv) = exp <_ 202 )

Neural  Network | K(u,v) =tanh(a * u” * v + b) a,b
Sigmoid

Linear Kwv)=u" v Yok
Power K,v) = u’ v d =2

2.12.7. Sade Bayes (Naive Bayes)

Sade Bayes siniflandirici, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’in kendi adini verdigi Bayes
olasilik teorisine dayanir. Makine 6grenmesinde siniflandirma problemine yonelik kullanilan

olasilik¢1 ve popiiler algoritmalarindan biridir (Kartal, 2015; Silahtaroglu, 2016; Taha, 2017).

Algoritmanin adinda sade veya naif sozciigii, veri kiimesine ait tiim Ozniteliklerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimimi gergeklestirmesinden kaynaklanmaktadir. Naive Bayes
algoritmasi bir¢cok smiflandirma gorevinde 1yi performans gostermekle birlikte 6zellikle metin

smiflandirma problemleri i¢in olduk¢a uygun bir yapiya sahiptir (Zhang ve Su, 2004).
P(A|B): Belirlenen B i¢in A’nin kosullu olasiligidir.

P(BJA): Belirlenen A igin B’nin kosullu olasiligidir.

P(B) ve P(A): A ve B olaylar1 igin 6nsel (prior) olasiliktir.

P(X|Y) = P(xq, x5, ... , Xn|y) her x degeri bir 6zniteligi temsil ettigi varsayilirsa Denklem
2.43 elde edilir.
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P(Y|X)+Px)
P(xly) = LEELI

= P(Xq1, X, cur o X |y) * P(xglxs, e v e, X0, ) e e P(x|y) (2.43)

Denklem 2.43’te yer alan esitlikte her degisken i¢in bir olasilik hesaplayarak zincir kurali (chain

rule) uygulanir ve Denklem 2.44 elde edilir.

PX1y) = P(x1ly) * P(x2ly) woo oo P(xyly) (2.44)

Denklem 2.45’te yer aldigi tizere siniflandirma yapmak i¢in tiim olasiliklar Bayes kuralina gore

olasiliklarin ¢arpilarak onsel olasiliga boliinmesiyle elde edilir.

P(x;ly) * P(x5|y) o oo . P(xn]y) = P(y)
P(x;) * P(x3) weeeee . P(xy)

PiylX) = (2.45)
Son olarak bu olasiliklar ¢arpilarak sonucun maksimum degeri elde edilir. Denklem 2.46°te

cikt1 6zniteligi sadece ikili sinifa ait oldugu gorulmektedir.

y = argmax, P | | PCaily) (2.46)
i=1

l

Ornegin, ikili smiflandirma probleminde Naive Bayes algoritmasi, belirli bir metin pargasini
spam ve spam olmama sinifina ait olma olasiligin1 metindeki belirli kelimelerin frekanslarina

gore hesaplayabilir.

Naive Bayes algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan biri, uygulamasinin ¢ok basit olmas1 ve
dogru tahminler yapmak icin ¢ok az veriye ihtiyag duymasidir. Ayrica nispeten hizlhidir, bu da
onu biiyiik veri kiimeleri veya hizin 6nemli oldugu uygulamalar i¢in iyi bir secim haline getirir.
Ancak, Sade Bayes algoritmasi tiim tahmin 6zniteliklerin bagimsiz oldugunu varsayar, bu
durum gergek verilerde ¢ok fazla karsilagilmayan bir durumdur. Bu durum algoritmanin ger¢cek
veriler kullanim durumlarinda uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Son olarak ¢ikt1 degerlerin
tahmini bazi durumlarda ¢ok diisiikk performans gostermekle beraber olasi ¢iktilarin
sebeplerinin bu baglamda arasgtirilmasi ¢ok fazla onerilmez (Alpaydin, 2018; Geron, 2019;
Wickramasinghe ve Kalutarage, 2021).
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2.12.8. Lojistik Regresyon Analizi

1958 yilinda istatistik¢i David Cox tarafindan gelistirilen lojistik model (Cramer, 2003) (diger
adlartyla logit model veya logit regresyon), bir olayin log-olasiliginin (log-odds) bir veya daha
fazla bagimsiz 6zniteligin dogrusal kombinasyonu olmasiyla bir olayin gerceklesme olasiligini
modelleyen istatistiksel bir modeldir (Géron, 2019; James, 2013). Temelinde, 6zniteliklerle

¢ikt1 olasilig1 arasinda bir iligki bulmanin {izerine kuruludur (Tabachnick ve Fidell, 2013).

Lojistik regresyon ikili, ¢oklu ve siral1 siniflandirma problemlerinde kullanilabilir. ikili Lojistik
Regresyon, modeli bagimli degiskenin yalnizca iki olas1 sinifa ait olmas1 durumudur. Ornegin,
miisterinin kayip veya kayip degil olarak nitelendirilmesi. Multinominal Lojistik Regresyon
modeli bagimli degiskenin siralama olmaksizin yalnizca iki 3 veya daha fazla olas1 sinifi ait
olmasi1 durumudur. Ornegin, I¢ Anadolu, Ege veya Marmara bolgeleri gibi farkli sinifa ait
gruplar. Ordinal lojistik regresyon modeli ise bagimli degisken, siralamaya sahip yalnizca iki
adet 3 veya daha fazla olasi smifa sahip olmasi durumudur. Ornek: 1'den S'e yildiz

derecelendirme yapilmasi olarak siralanabilir.

Parametre tahmini i¢in Siradan En Kiigiik Kare (Least Square) yontemini kullanan dogrusal
regresyon modelinin aksine, lojistik regresyonda Maksimum Olabilirlik Tahmini (Maximum
Likelihood Estimation) kullanilmaktadir. Lojistik regresyon, maksimum olabilirlik tahmini
yontemi kullanarak gozlemledigimiz verileri elde etme olasilifinin maksimum oldugu
regresyon katsayilar1 kiimesi olusturur. Lojistik regresyondaki amag, eldeki veriyi en uygun
lojistik fonksiyonuyla a ve b katsayilarini optimize ederek hesaplanmasini igerir. En temel
ozelligi ise +oo ile -0 arasinda deger almasi ve 0<x<l arasinda sonug¢ c¢iktisi iiretmesidir

(Wright,1995; LaValley,2008; Baydemir, 2014).

Asagida ikili lojistik regresyon algoritmasinin varsayimlarina yer verilmistir (Kartal, 2018).

Bunlar;

e Lineer regresyonda oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir dogrusal
iliski olmadigin,

e (ikt1 6zniteliginin iki siniftan birine ait oldugunu ve gozlemlerin birbirinden bagimsiz
oldugunu,

e Varyans esitligine (homoscedasticity) belirli aralikta 6znitelik degerlerine ve normal

dagilima ihtiya¢ duymadig1 varsayilmaktadir.
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P(y = I|x) (2.47)

Dogrusal regresyon aykir1 degerlerden oldukca etkilenir. Bu soruna ¢oziim olarak ise log-

olasilig1 fonksiyonu veya logit fonksiyonu kullanilir.

Log-olasilig1 fonksiyonu, verilerin birbirlerine olan olasiliksal olabilirligini ifade eder. m bir
olaym olasiligi, © ise bir olayn olabilirligi olarak varsayilirsa, Denklem 2.49 ve 2.50 olarak
formiile edilir. Egim katsayis1 (B), x degistikge p'nin degisim orani olmak yerine, egim katsayisi
X degistikce log-olasiligi degisim orani olarak yorumlanmaktadir. Olasilik orani, B'nin
varliginda A'min olasilig1 ile B'nin yoklugunda A'nin olasiliginin orani olarak tanimlanir.

Veyahut bu durumun tersi de olabilir.

>
Olabilirlik = TP (2.49)
p;
Olabilirlik = L=P! (2.50)
Py
T—P,

Olasilik ve olabilirlik kavramlar: farklidir. Rastgele atilan bir zarin 6 gelme olasilig1 % olarak

ifade edilirken, olabilirligi ise ' olarak ifade edilir.

Lojit ya da log-ustunlik fonksiyonu, 0'dan 1'e ve negatif sonsuzdan pozitif sonsuza kadar olan
olasilik degerlerini temsil eden bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, O ile 1 arasindaki degerleri X
ekseni yerine Y ekseni boyunca sinirlayan sigmoid fonksiyonunun tersidir. Logit fonksiyonu 0
ile 1 arasinda oldugundan, bu fonksiyon siklikla olasiliklarin hesaplanmasinda kullanilir. p
olasilig1 tahmin ettigi ve a + bX modelin dogrusalligini temsil ettigi varsayilirsa Denklem 2.58
lojik fonksiyon olarak ifade edilir.

ea+bX

. . p
Loiit F =1 <_) _>p=—" 2.51
ojit Fonksiyon = log =7 > T 1 oatix (2.51)
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Sekil 2.46: Sigmoid fonksiyon (Molnar, 2022°den uyarlanmigtir.)

Denklem 2.51’de fonksiyonun tersini alindiginda, sigmoid fonksiyonu elde edilir ve S seklinde
bir egri verir. Bu ayni1 zamanda karar ¢izgisi (decision line) olarak da adlandirilir. Her zaman
0<p<I arasinda degisen bir olasilik degeri verir. 0.5’in {izerinde yer almasi bir smifa, altinda

yer almasi ise diger sinifa ait oldugu sonucunu tasir.

By + ;X == 0isepdegeri 0.5,
By + ;X > 0isep degeri 1'e dogru,
By + ;X < 0isep degeri 0’a dogru gidecektir.

Lojistik Regresyon Analizinde (LRA) veri setinin egitiminde amag, dogrusal modelde en iyi
agirliklar1 se¢mektir. Makine Ogrenmesinde, maliyet fonksiyonu (cost function) olarak
tanimlanan yontemle optimize edilerek istenen optimum agirliklar hesaplanir. Maliyet
fonksiyonu algoritmanin ulagsmaya calistig1 bir hedef noktasi olarak nitelendirilebilir. Gergek
ile tahmin edilen simif arasindaki ortalama hatanin ne kadar oldugunu kontrol eder. Cok biiytik

ve ¢ok kiiciik hatalara cezalandirma islemi uygular. LRA’da bu fonksiyon Capraz Entropi
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(Cross-Entropy) ya da Logaritmik Kayip (LogLoss) olarak adlandirilir. Burada amag¢ maliyet
fonksiyonunu minimize ederek optimizasyon gerceklestirmektir.

J(6) = —%Z |y® x1og (ho(x®)) + (1 = y@) x log (hg (x@) )] (2.52)

m
i=1
Maliyet fonksiyonu uygulanirken model hatayr minimize etmeye calisir. Peki bu minimize
edilmeye ¢alisilan degerlere nasil ulasilir? Bu sorunun cevabi Gradyan Inis (Gradient Descent)
olarak verilebilir. Gradyan inis, her veri i¢in kayip fonksiyonuna bagli kalarak agirliklari
degistirir. Her girdi ile ¢ikti degerler arasinda Logaritmik Kayip fonksiyonuna gore hesap yapar.
Her noktada maliyet fonksiyonunun egimini elde etmek i¢in agirlik ve sapmanin kismi bir
tirevi alinir. Egime bagl olarak, gradyan inis bias ve agirlik degerlerini giinceller, ardindan

egitim asamasinda yeni degerler lizerinden yeniden tekrarlar.

Bu yinelemeli yaklagim (iterative approach), minimum hataya ulasilana ve gradyan inisi
maliyet fonksiyonunu daha fazla minimize etmeyi bitirene kadar tekrarlanir. Denklem 2.52°de
a ile temsil edilen 6grenme oranini (learning rate) ayarlayarak en yiliksek minimum degere
ulasma hizin1 degistirilebilir (Bottou, 2012). Yiiksek 6grenme orani agirliklar1 daha biiyiik

araliklarla degistirirken, diisiik 6grenme orani agirliklar1 daha diisiik araliklarla degistirir.

Ogrenme oranini belirlemede deger ¢ok diisiikse, modelin en iyi agirliklara ulasmasi icin ¢ok
uzun siire islem yapmasi gerekecektir; ancak durum tam tersi yani 6grenme orani ¢ok yiiksekse,
modelin en iyi agirliklara ulasmasi i¢in gecen siirede en iyi agirliklarin goz ardi edilme riski

vardir (Goodfellow ve dig., 2016).
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Sekil 2.47: Gradyan Inisin canlandirmasi (Raschka, 2022’den uyarlanmustir.)

y ¢ikt1 6zniteligi, x her bir 0znitelik, a 6grenme orani, m ise 6znitelik sayisini temsil ettigi

varsayildiginda Denklem 2.60 ile ifade edilebilir.
6 <6 —a—% a;t, (he(x®) — y(l))xj(l) (2.53)

Burada iizerinde durulmasi gereken bir diger husus ise diizenlestirme (regularization)
uygulanmasidir. Her algoritma da oldugu gibi LRA’da da hiperparametreler mevcuttur. Bu
hiperparametrelerin diizenlestirilmesi 6nemlidir. Diizenlestirme kapsaminda kullanilan bazi

hiperparametreler asagida verilmistir.

Cozucu (Solver): Optimizasyon probleminde kullanilacak algoritmadir. newton-cg, Ibfgs,

liblinear, sag ve saga gibi farkli ¢oziiciiler mevcuttur.

e |bfgs: Diger yontemlere kiyasla nispeten iyi performans gosterir ve ¢ok fazla bellek
tasarrufu saglar, ancak bazen minimum degere yakinlasma konusunda eksik kalabilir.

e sag: Hem ornek sayisi hem de 6znitelik sayis1 biiyiik oldugunda, biiyiik veri kiimeleri
icin digerlerinden daha hizlidir.

e saga: Cok smifli lojistik regresyon igin tercih edilen ¢6zlcl olup g¢ok blylk veri
kiimeleri icin de uygundur.

e newton-cg: Hessian matrisi kullanan bir yontemdir ancak hesaplama slresi uzun

oldugundan dolay1 ¢ok tercih edilmez.
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e liblinear: Yiiksek boyutlu bir veri seti oldugunda bu yontem Onerilir - blyuk 6lgekli

smiflandirma problemlerine ¢6zim Uretebilir. (Pedregosa, 2018)

Ceza (Penalty): Diizenlestirme sirasinda modelin genelleme hatasini diisiirmek ve asiri uyuma
kars1 ¢ozlim iiretebilmesini saglamak i¢in kullanilir. Modeli genel yapidan karmasik yapiya
dogru degistirir. L1, L2 ve Elastic olmak iizere ii¢ farkli secenek mevcuttur. Ayrica bazi

cezalarin bazi ¢oziiciilerde ¢calismadigi da bilinmektedir.

C degeri: Modelin diizenlestirme giiciinii belirten pozitif ondalik deger alan hiperparametredir.
C degeri asir1 uyum problemini dengelemek i¢in ceza uygulama ile ¢aligir. Daha kiigiik degerler
daha giiclii diizenli bir durumu belirtirken ve yiiksek deger, modele egitim verilerine yliksek

agirlik vermesini soyler.
2.12.9. Yapay Sinir Aglan

Sinir aglari, insan beyninin yapis1 ve iglevinden esinlenen makine 6grenimi algoritmalarindan
biridir. Teorik olarak insan beyninin bilgiyi isleme modelinin temel alindig1r yapay sinir
aglarinda amag yeni bilgiler iiretme ve kesfedebilme yeteneklerinin herhangi bir yardim
olmaksizin makine aracilifiyla otomatiklestirilmesi amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir (Oztemel, 2012). Karmasik bir sistem olmas1 sebebiyle yapay sinir aglarinmn tanim
kapsami farklik gostermektedir. Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6grenme yolunu
taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladig: verilerden yeni
veri iiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir (Oztiirk ve
Sahin, 2018). Yapay sinir aglar1; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel

olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikmistir (Chollet, 2021).

Sinir aglar1 6zellikle gorlintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve karar verme gibi
geleneksel algoritmalarin iistesinden gelmesi zor olan karmagik problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok
uygundur. Ozellikle finanstan miihendislige ve tipa kadar bircok alanda farkli problemlerin
¢oztimiinde kullanilmaktadir (Narendra ve Parthasarathy, 1990; Efe ve dig., 1999; Efe ve
Kaynak, 1999; Kelleher, 2019)
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Sekil 2.48: Biyolojik sinir aginin yapay sinir agtyla karsilastirmali canlandirmasi (Goncalves ve dig.,

2013’den uyarlanmustir.)

YSA’da yapilar birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel ¢aligabilen yapay hiicrelerden
olusmaktadir. Teknik olarak, temelde girdi olarak verilen veriden bir ¢ikt1 seti olusturulmasina
dayanir. Bunu gerceklestirebilmesi i¢in ise bir 6grenme siirecine tabii tutulur. Bu yapilar yapay
ndron adi verilen ve bilgiyi isleyen ve ileten birbirine bagli birimlerden olusurlar. Insan
beyninin biyolojik yapis1 ve yapay sinir aglarinin temelinde yatan bu siire¢ Sekil 2.48’de
canlandirilmistir. Karsilastirma yapildiginda néronlar iglemci elemanini, dentritler toplam
fonksiyonunu, hiicre govdeleri transfer fonksiyonunu, aksonlar yapay noron ¢ikislarini ve

sinapslar ise agirliklar1 temsil etmektedir (Oztemel, 2012; Ozen, 2016; Akpinar, 2018).
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Sekil 2.49: Yapay sinir ag1 ¢alisma prensibi

Yapay sinir agmin yapisinda yer alan hiicreler miihendislikte “proses elemanlar1” olarak

adlandirilir. Bunlar bes farkli temel elemandan olusmaktadir (Sekil 2.50).

e Girdiler (x;, x, ....), yapay sinir agma dis diinyadan aktarilan girdi bilgileridir.

o Agirliklar (w;, w, .....) sinir agina gelen bilginin 6nemi ve hiicreye olan etki derecesidir.
Agirliklar negatif ve pozitif deger alabilirler. Eksi deger almasi 6nemsiz oldugunu
anlamma gelmemekle birlikte pozitif deger almasi da Onemli oldugunu temsil
etmemektedir. Ancak 0 olmasi durumunda etkinin olmadig1 anlamina gelir.

e Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net bilginin hesaplanmasinda gorev alir. En yaygin
olarak kullanilan agirlikli toplamdir. Her bir girdi degerinden gelecek degerler kendi
agirliklariyla carpilarak toplama islemi uygulanir.

Girdiler x;, agirliklar w;, n ise hiicreye gelen toplam girdi sayisi olarak varsayildiginda

net degeri,

Toplam fonksiyonu net = Y-, x; * w;,

Carpim fonksiyonu net = [[i-; x; * w;,

Maksimum ve minimum fonksiyonu net = min(x; * w;) veya max(x; * w;)

Cogunluk fonksiyonu net = Y\~ sgn(x; * w;)
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Kumdulatif toplam fonksiyonu net = net(eski) + ).;=; x; * w; olarak hesaplanur.

Aktivasyon fonksiyonu ise toplama fonksiyonundan gelen net bilginin islenerek bir ¢ikt1 deger
olusturulmasidir. Farkli aktivasyon fonksiyonlarina alanyazinda yer verilmistir. Bunlar;
sigmoid, step, sinus, esik deger ve hiperbolik tanjant olarak siralanabilir. Toplama
fonksiyonundan gelen degerler net, uygulanan aktivasyon fonksiyonu ise f olarak
varsayildiginda ¢ikt1 degeri,

Dogrusal (Lineer) fonksiyon f(net) = NET
Step fonksiyonu f(net) = eger net > esikdeger = 1
= eger net < esikdeger = 0
Sinus fonksiyonu f(net) = sin(net)
Esik deger fonksiyonu f(net) = egernet > 1 = 1
= egernet < 0 =0
=eger 0 <net <1 == net

. . . . (enet +e—net)
Hiperbolik tanjant fonksiyonu f(net) = (gD,

Son proses elemani ise ¢iktidir. Bu deger aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi sonucu

olusan degerdir.
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Sekil 2.50: Basit sinir agir modeli ve katmanlar

Bir yapay sinir ag1, girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmanindan olusur. Girdi katmani dig
dunyadan gelen bilgilerin ara katmanlara iletilmesinde gorevlidir. Ara katman gelen bilgilerin
islenerek ¢ikti katmanina yoOnlendirildigi katmandir. Bilgilerin islenmesi bu katmanda
gerceklesir. Sayisi arttirillip azaltilabilir. Cikti katman: ise agin girdilerden islenerek gelen

verinin bir ¢iktrya doniistiiriildiigii katmandir. Uretilen ¢iktilar dis diinya ile paylasilir.
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Sekil 2.51: Yapay sinir ag1 sniflandirmasi

YSA ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olarak iki gruba ayrilir. Bu gruplarin altinda
farkli algilayicilar, sinir aglar1 yapilari, modeller ve haritalar yer almaktadir. Sekil 2.51°de YSA

ag tiirleri sekil olarak verilmistir.

Bir sinir agmi egitmek i¢in aga biiylik bir veri kiimesi beslenir ve ag, giris verilerine gore
ndronlar arasindaki baglantilarin giiclinii ayarlar. Bu siire¢ agin egitilmesi olarak bilinir ve agin

kaliplar1 tanimay1 6grenmesini ve girdi verilerine dayali kararlar almasini saglar.

Sinir aglarinin en 6nemli avantajlarindan biri 6grenme ve yeni verilere uyum saglayabilmesidir.
Daha fazla veriye maruz kaldik¢a performanslarini siirekli olarak artirabilirler. Bu da yapay
sinir aglarin ¢esitli problemleri ¢dzmek icin yiiksek performansli ara¢ haline getirir. Bununla
birlikte, sinir aglarinin egitilmesi i¢in biiyiik miktarda veri ve hesaplama kaynagi gerekir ve
yorumlanmasi zor olabilir. Bu nedenle belirli problem ¢oziimlerinde daha nadir kullanilir.
Ayrica yapay sinir aglarint en biiyilk dezavantaji kara kutu (black box) bir yapiya sahip
olmasidir. En temel diizeyde "kara kutu", derin sinir aglar1 i¢in tiim noéronlarin nihai ¢iktiya
ulagsmak i¢in birlikte nasil ¢alistigini bilmedigimiz anlamina gelir. Cogu zaman herhangi bir
noronun kendi basina ne yaptigi bile net degildir (Blazek ve Lin, 2021). Bu dogrultuda, yapay
sinir ag1 tahmin sonuglarini nasil olusturdugu hakkinda agiklama becerisine sahip degildir. Bu
durum agin yapisina olan giiveni sarsarken ayni zamanda islem siiresinin de uzamasina sebep

olmaktadir.
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Sekil 2.52: Tek ve ¢cok katmanl algilayicilarin canlandirmasi

Tek katmanlh aglar yalnizca girdi ve ¢iktilardan olusur. Tek katmanli algilayicilarda ¢ikis
fonksiyonu dogrusaldir ve 1 veya -1 degerlerini alir. Cok katmanli algilayicilar ise yapisal
olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip bir¢ok néronun belirli bir Gstunlukle
iliskilendirildigi bir yapiya sahiptir. Baz1 yontemlerin verimsizligi, ¢cok katmanli algilayicilarin

gelistirilmesinde rol oynar.

Sekil A Sekil B
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4——  Bulunan Hatayr Geri Yayma Yonii

Sekil 2.53: ileri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarmin Canlandirmasi

Ileri beslemeli sinir aglarinda, noronlar girdiden ¢iktiya kadar diizenli katmanlar halinde
diizenlenir. Katmanlarin yalnizca kendilerinden sonra gelen katmanla iletisimi vardir. Yapay
sinir agiin girisine giren bilgiler degismeden merkez noktanin yani hiicrelere iletilir. Gizli

katman daha sonra buna uygun olarak c¢ikis katmanindan geger ve dis ortama iletilir
(Hamzacebi, 2021).
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Regresyon iginse,

YSA’larda geriye ve ileriye yayilim algoritmalarinin oldugunu ve bunlarin nasil ¢alistigi
boliimiin girisinde verilmisti. Regresyonda geriye yayilim, hataya gore agirlik ve bias (yanlilik)
ayarlamalarini yapmak i¢in kullanilir ve hatanin kendisi, performans degerlendirme dlgiitii ile

Olcllebilir.

Yapay sinir agina baglarken gizli katmanin agirliklart x*;U formuluyle temsil edilir ve x'‘de
kullanilan s isareti transpozu ifade eder. Gizli katmanin ¢ikisinda model Denklem 2.61

formGlund uygular. Burada &;ve x,; degerleri verildiginde, w Ve u en iyi degerleri aranur.

1
n
£ + Z < ! > (2.62)
t = Wo Wi .
£ "1+ exp(Xioy —xijuik)

Burada ¢ikis noronlar1 i¢in dogrusal bir aktarim fonksiyonu ve gizli katman ndronlarinda

sigmoid bir aktarim fonksiyonu kullanilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu tez kapsaminda biri ¢cok oyunculu rol yapma oyunu digeri ise mobil sans oyunu olmak tizere
iki farklt veri seti lizerinde calisilmistir. Bu veri setleri ¢alisma kapsaminda karisiklik
olusturmamasi i¢in Blade & Soul ve Lengbear veri setleri olarak adlandirilacaktir. Veri setleri
ile ilgili bilgiler ve yapilan islemler bu boliimde detayli sekilde verilmistir. Ayrica, verilerin
islenmesinde Bolim 2.9.3’te yer verilen CRISP-DM metodolojisine sadik kalmmustir. Ek
olarak, uygulanan metodolojinin her alt basliginin altinda veri setleri i¢in ayrica bolimler

acilmis ve buna gore detaylandirilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan veri setleri kapsaminda, veri 6n isleme, veri hazirlama, model
performans degerlendirmesi ve uygulama i¢in Python dilinde agik kaynak "Scikit Learn"

kiitliphanesi, veri gorsellestirme ve veri diizenlenmesi i¢in ise Tableau kullanilmigtir.
3.1. ISIN ANLASILMASI
3.1.1. Arastirmanin Problemleri

Blade & Soul veri setinde MMORPG oyununa ait siniflandirma ve regresyon problemine farkl
makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak ¢oziim iretilmeye g¢alisilmistir. Blade & Soul
verisetinde, oyuncularin oyundan ayrilip ayrilmayacaginin makine 6grenmesi yontemleriyle
tespit edilmesine dayal1 olarak ikili kayip siniflandirmasi, oyuncularin oyunda geg¢irdigi siireyi

tahmin etmek iginse regresyon modeli uygulanmustir.

Lengbear veri setinde kayip etiketleri veriyi arastirmacilara sunan sirket tarafindan
verilmemistir. Bu nedenle farkli giinler baz alinarak karsilastirmali sonuglara yer verilmistir.
Miisteri kayip tahminine yonelik makine Ogrenmesi yoOntemleriyle ikili siniflandirma
problemine ¢dziim aranmis ve 4, 5 ve 6 giinliik kay1p siirelerine gore siniflandirma sonuglarinin
performansi analiz edilmis ve bu dogrultuda en iyi performans gosteren kayip siiresi giiniiniin

tespit edilmesi hedeflenmistir.
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Her iki veri setine yonelik gelistirilen modellerde oyuncu kaybini en aza indirgeyecek bazi
gostergeler 6znitelik dnemliligine gore belirlenmis ve sirket i¢in miisteri kaybini 6nlemede

kullanilabilecek onerilere yer verilmistir.
3.1.2. Arastirmamn Sinirhhiklar:

Akademik oyun ¢aligmalar1 6zellikle son yillarda popiilerlik kazanmis olmasina ragmen, gelir
elde etme ve miisteriyi koruma gibi konularda sirketlerin ¢ok fazla veri paylasmadigi
belirtilmelidir. Ozellikle mobil oyun platformunda oyun igerigi iireten firmalarin oyunculara ait
veriyi paylasmamas1 bir nebze yapilan c¢alismalarin smirhiligmi olusturmaktadir. Ozellikle,
arastirmalar kapsaminda Internet ortaminda veriye erisim saglanmasi durumunda
arastirmacilara acik hale getirilmis ve sirketin veri paylasim politikasina sadik kalinmis sekilde
kullanilmasi bilimsel etik acisindan da son derece dnemlidir. Bu sebepten Gtiirii arastirmada
kullanilan verilerin sirketler tarafindan arastirmacilar tarafindan kullanilabilir oldugunu
gosteren metinler yer almaktadir. Burada bahsedilen potansiyel problemler, en giincel verilere

ulagsma konusunda arastirmada sinirlilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
3.2.  VERININ ANLASILMASI

Veri toplama, ¢cevrimdisi ve ¢evrimigi kaynaklar da dahil olmak iizere birden fazla kaynaktan
verileri kaziyarak, yakalayarak ve yiikleyerek bir havuzda toplamak anlamma gelir. Yiiksek
hacimli veri toplama veya veri olusturma, ozellikle 6lgekli bir makine 6grenimi projesinin en

zor kismi olabilir.
Blade & Soul veri seti,

Blade & Soul, oyuncularin birbirleriyle etkilesime girebildigi ve oyunda sectikleri karakterleri
yonetebildigi sunucuda bir¢ok oyuncuyla oynanan Haziran 2012'de piyasaya siiriilmiis bir
MMORPG oyunudur. Blade & Soul oyununa ait yaklasik 100 GB oyuncu kayitlar1 verisi
arastirmacilarla paylagilmigtir. Veriler 28 Mart 2016 ile 25 Agustos 2017 tarihleri arasinda
belirli dénemlerde toplanmustir. Sirket tarafindan paylasilan verinin akademik g¢alismalarda
kullanilabilecegine dair bilgi verilmis ve aragtirmacilarin erisimine sunulmustur. Tablo 3.1 veri

setine iliskin veri toplama siirecini ve is modeli bilgilerini géstermektedir.
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Tablo 3.1: Veri toplama periyodu ve dénem bilgileri

‘SIE:ii Veri Toplama Periyodu Hafta M(f(sieli 083:;':;“ ?&);;)t
Egitim Nisan 1, 2016 — Mayis 11, 2016 6 Uyelik 4,000 48
Test 1 Temmuz 27, 2016 —Eyliil 21, 2016 8 Uyelik 3,000 30
Test 2 Aralik 14,2016 — Subat 8, 2017 8 Ucretsiz 3,000 30

Tablo 3.2°de goriildiigii tizere 10.000 oyuncunun ham verileri islenerek tek bir veri haline
getirilmistir. Aragtirma kapsaminda, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in hedef 6znitelik
olarak atanan kayip durumu (churn) ve hayatta kalma siiresi (survival time) 6znitelikleri veri
setinde paylasilmistir. Burada sirket tarafindan paylasilan veri kullanma yonergesi her iki
problemin ¢oziimiinde “hayatta kalma_siiresi” 6zniteliginin dogrudan modelleme asamasinda
kullanilmamasin1 igermektedir. Bu sebepten Otlirii bu 6znitelik smiflandirma probleminde

kullanilmamus, regresyon probleminde ise hedef nitelik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tablo 3.2: Veri seti igin kayip durumu siitun dagilimlari

Veri Seti Kayip Kayip Degil Toplam
Egitim 2,650 (%66.25) 1350 (%33.75) 4,000
Test 1 2,092 (%69.73) 908 (%30.27) 3,000
Test 2 2,102 (%70.03) 898 (%29.97) 3,000

Toplam 6,844 (%68.4) 3156 (%31.6) 10,000

Test 1 ve Test 2 verileri ayr1 ayri sunulmus ve hem Test 1 hem de Test 2 verileri lizerinde
siiflandirma problemine ¢éziim liretilmesi amaclanmistir. Veri seti i¢in kayip durumuna ait
smiflarin dagilimlar1 ve toplam sayilar1 Tablo 3.2°de verilmistir. Sirket, Aralik 2016'dan sonra
is modeli degisikligi uygulamis P2P'den (PaytoPlay) F2P'ye (FreetoPlay) gecis yapmistir. Test
1 i¢in P2P'den gelir elde ederken, Test 2 veri setinin toplandig siirede F2P'den gelir elde etmeye
baglamustir. Test 1 ve Test 2 performans degerlendirme OSlgiitleri ayr1 tablolarda verilmistir.
Buradaki amag, gelistirilecek modelin P2P ve F2P is modelleri kapsaminda performanslarini

karsilastirmaktir.
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Oyuncu kayitlari, oyunun analizi i¢in bir oyuncunun davranisini, olayini ve durum degisikligini
anlik olarak kaydeden yapidir. Oyunda tutulan bu kayitlar dort grupta degerlendirilmis ve Sekil

3.1°de verilmistir.

VRN
86 Oznitelik

~
P

Esya (Object) Oyuncu (Player) Ortak (Common) Hedef (Target)
N~ N N S

Sekil 3.1: Ozniteliklerin kayit gruplari

e Oyuncu Kkategorisi, oyuncu kimligi, hesap kimligi, irk, seviye ve sinif gibi bireysel
bilgileri icermektedir.

e Esya kategorisi, esyanin kimligi, sinif ve miktar gibi aktoriin eylemiyle baglantili
bilgileri icermektedir.

e Ortak kategorisi, kaydin olusturulmasi, kayit hareketi gibi tiim eylemlerin ortak
bilgilerini icermektedir.

e Hedef kategorisi, rakip karakter kimligi, rakip hesap kimligi, irk1, seviyesi ve sinif1 gibi

bilgileri icermektedir.

Tablo 3.3: Oyuncu kayit hareketlerinin kategorilerine gore ornek listesi

Kategori Kayit Numarasi | Kayit Hareketi | Agiklama Veri Tipi
1003 EnterWorld Oyuncu oyun sunucusuna girdiginde Niimerik
Baglanti (C:
1004 LeaveWorld | Oyuncu oyun sunucusuna aynldiginda Niimerik
1017 GetMoney Oyuncunun envanterde oyun ii parasi arttginda Niimerik
Karakter (Character)
1022 Getltem Envanterdeki esya sayisi arttginda Niimerik
2004 Destroyltem | Esya yok edildiginde Niimerik
Esya (Item) - -
2113 Repairltem Esya tamir edildiginde Niimerik
4001 AcquireSkill | Oyuncu yetenek kazandiginda Niimerik
Yetenek (Skill)
4002 SkillLevelUp | Oyuncu yetenek yiikselttiginde Niimerik
5001 AcquireQuest | Oyuncuya bir gérev atandiginda Niimerik
Giirev (Quesf)
5004 CompleteQuest | Oyuncu bir gérevi tamamlandiginda Niimerik
6001 CreateGuild Oyuncu, lonca yoneticisine oyun parasi deyerek loncayr kurdugunda |Niimerik
Lonca (Guild)
6002 DestoryGuild | Lonca yok edildiginde Niimerik
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Ham veriler ¢gogunlukla tamsay1 ve float veri tiirleridir. Ayrica, 'zaman (time)' niteligi Y1il-Ay-
Guin-Saat-Dakika-Saniye bigimindedir. Ornegin: 2016-07-13 18:06:13. Her ham verinin kendi
icinde ‘oyuncu_kayit numarasi’ adinda bir 6zniteligi vardir ve oyuncu adini anonimlestirerek

verinin yayinlanmasina yardimci olmaktadir.

Kayit Numaras1 Ozniteligi, 86 adet alt kod ile oyuncularin oyun i¢i hareketlerine karsilik
gelmektedir. Bu 6znitelik, Blade and Soul oynarken meydana gelebilecek eylemlere gore sirket
tarafindan saglanmaktadir. Tablo 3.3'te oyuncularin her kategori altinda ikiser kayit hareketine

yer verilmistir. Tam liste ise Ek-1’de agiklamalariyla birlikte paylasilmistir.
Lengbear veri seti icin,

Lengbear Khmer Card Games tarafindan gelistirilen Kambogya'da 06zel olarak mobil
platformda yayinlanan bir sosyal kumarhane (casino) oyunudur. App Store ve Google Play
Store Uzerinden indirme segenekleri mevcuttur. Oyunda ¢ok oyunculu mini oyun sistemi yer
almasinin yani sira, giinliik giris yapan oyunculara iicretsiz 6diil, optimize edilmis performans

ile mobilden tablete tiim cihazlarda oynatma destegi sunmaktadir.

Oyunda 9 farkli mini kumar oyunu bulunmakla birlikte oyuncular istedigi tiirii secip bu
oyunlara ¢evrimigi olarak dahil olmaktadir. Bu oyunlar Tablo 3.4’de oyun siireleriyle birlikte
verilmistir. Ayrica 6deme yontemi kredi karti veya sanal kartlar aracilifiyla degil mobil

operatorler iizerinden saglanmaktadir.

Tablo 3.4: 9 farkli mini oyuna dair kodlar ve siireleri

Mini Oyun Ad1 Kodu Siiresi
SLOT _100_LINE 1008 20 Saniye
BINH 9001 80 Saniye
POKDENG 9002 80 Saniye
XOCDIA 9003 20 Saniye
SHOW 9004 80 Saniye
BAUCUA 9005 20 Saniye
SIKU 9006 80 Saniye
SLOT 20 _LINE 9008 20 Saniye
TIENLEN CAM 9009 120 Saniye
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Veri seti 01.03.2020 - 15.05.2020 tarihleri arasinda COVID-19 pandemisi doneminde
toplanmigtir. Ayni zamanda oyun F2P gelir yontemini mikro-etkilesimler tercih ederek para
kazanmay1 hedeflemektedir. Alanyazin incelendiginde mobil platformda kayip periyodu da
kabul edilen siire farkli oyun tiirlerine gore ortalama 4 ila 8 giin araliginda degisiklik
gostermektedir. Bu veri setine dair ¢6ziilmesi hedeflenen siniflandirma problemi, oyuncularin

kay1ip olarak nitelendirilmesinde 4-5-6 giinliik periyotlar baz alinarak gergeklestirilmistir.

Tablo 3.5: Veri setlerinde yer alan 6zniteliklerin adlari ve agiklamalart

Veri Oznitelik Ad Aciklamasi Veri Tipi
UsedD Oyuncuya atanan benzersiz oldugunu gosteren etiket Benzersiz (Unique) -
ser
numarast Niimerik
Amount Dolar bazinda 6dedigi miktar Niimerik
Oyuncu
Kayitlan Chips Ovyun i¢i alinan 6diil miktar Niimerik
Date Satin alimin gergeklestigi tarih etiketi Tarih
Channel Odeme yontemi Kategorik
o Benzersiz (Unique) -
Sequence Oyuncu kaydinin an (sekans) etiketi ]
Niimerik
UserID Oyuncuya atanan benzersiz oldugunu gdsteren etiket Benzersiz (Unique) -
ser
numarasi Niimerik

Oyuncunun her oyun igin atanan etiketidir. Her GamgID. ) .
Benzersiz (Unique) -

GamelD etiketi, farkl tiirde oyunlarda mag bagina farkl
Niimerik

uzunluklara sahiptir.

Mag bagina minimum 20 gipten mag bagina maksimum
Level Niimerik
10 milyon ¢ipe kadar oyun seviyesi

WinNo Her bir oturum igin kazanilan mag sayisi Niimerik
Etkilesim
Kayitlar DrawNo Her bir oturum i¢in berabere kalinan mag sayisi Niimerik
LostNo Her bir oturum igin kazanilan mag sayisi Niimerik
WinAmt Her bir oturum igin kazanilan toplam &diil miktar: Niimerik
LostAmt Her bir oturum i¢in kaybedilen toplam &diil miktar Niimerik
Date Oyunun tarih etiketi Tarih
Currency_Typel Para birimi tiirii 1 Kategorik

Currency_Type2 Para birimi tiirii 2 Kategorik
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3.3. VERININ HAZIRLANMASI

Onceki boliimlerde belirtildigi iizere, verilerin modellemeye hazir hale getirilmesi igin eksik
verilerin tamamlanmasi, entegre edilmesi, temizlenmesi gibi islemleri kapsayan veri 6n isleme,
CRISP-DM metodolojisinin model olusturmadan o6nce ele alinmasi gereken onemli bir

adimdir.

Blade & Soul veri seti icin;

dargz  Dingi

_h 1—
Python kodu @

Sekil 3.2: Cok dosyali ham verilerin tek bir .csv dosyasinda iglenmesi siireci

MMORPG oyun verisinde yer alan 6znitelikler bir 6nceki bolimde verilmisti. Veriden anlamli
niimerik degerler elde edebilmek i¢in oyuncu kayit verisinde ¢ok kodlu “LogID” 6zniteliginde
yer alan her bir 0znitelik i¢in iglemlerin saydirilmasi hedeflenmistir. Bu yontem en anlamh

sonuclar1 ¢ikarmak i¢in oyun verilerinde siklikla kullanilmaktadir.
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On isleme icin adimlar asagida listelenmistir:

1. Veriler yaklasik 100 GB oldugu i¢in ¢ift sikistirma yontemi (6ncelikle .targz ardindan
Jar) kullanilarak arastirmacilara sunulmustur. Bu sekilde verilerin boyutu 10 GB’ye
indirgenmigtir. Bu kisim veriyi sunan sirket tarafindan olusturulmustur ancak
arastirmacilar igin birtakim problemleri beraberinde getirmektedir.

2. Veriler sikistirilmis dosyalardan tekli sekilde agilmak istendiginde islemcinin ve hafiza
(RAM) kapasitesinin giiglii oldugu bilgisayarlarda bile “yetersiz bellek (out-of-
memory)” hatasi ile karsilagilmistir. Bu nedenle Sekil 3.2°de yer alan akis diyagrami
uygulanarak veri on isleme adiminda .tar.gz dosyalar1 ¢ikartma islemine tabi
tutulmaksizin kod araciligiyla 6n isleme islemi gergeklestirilmistir. 1000 farkli .csv
dosyas1 6n isleme ile 10.000 satirlik tek bir CSV dosyasina doniistliriilmiistiir.

3. Tamamen veya ¢ok fazla eksik veri olan 6znitelikler 6n islemede hari¢ tutulmustur. Bu
sutunlar Ek-1’te tablo seklinde verilmistir.

4. Oyun sektorinde oyuncular oyun icinde verilen bir go6revi bircok yoldan
gergeklestirebilir. Bu sebepten 6tiirii oyuncu her islemi kullanmak zorunda degildir. Bu
durum da baz1 kayit islemlerinin bos kalmasina sebep olmaktadir. Bu 6zniteliklerdeki
kayit degerleri veri setinden atilmadan 0 ile doldurulmustur. Arastirmaci tarafindan bu
durum seyrek veri kavrami ile agiklanmaktadir. Yani oyuncunun eylemi yapma imkani
varken bunu yapmay1 tercih etmemesinin bu duruma neden oldugu diistintilmektedir.

5. Oyun karakterinin sahip oldugu baz1 kategorik 6zniteliklere (actor job, actor gender,
actor race vb.) one hot encoding uygulanmastir.

6. Siniflandirma probleminde verilere 0-1 aras1t normalizasyon, regresyon probleminde ise
standardizasyon uygulanmistir.

7. Bu kisimda 6znitelik liretme ve performans degerlendirme kriterleri adli baslikta yer
formiillere gore yeni Ozellikler iiretilmis ve performans degerlendirme igin yeni bir

oOlciite yer verilmistir.

Hayatta kalma siiresi degiskenini dogrudan kullanamadigimiz icin, veri setinde yeni 6znitelikler
olusturarak bu 6znitelik siniflandirma probleminde dolayli olarak kullanilmistir. Hayatta kalma
stiresi, oyuncunun oyunda gegirdigi siireyi temsil ederken, son giin ve ilk giin, Formiil 1'deki
OBOGS (Oyuncu Bagina Oynanan Giin Sayis1) olarak ilk giris ve son giris zaman damgalarimni

temsil etmektedir.
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Oyuncunun ulastig1 toplam seviyeyi bulmak i¢in seviye ve ustalik seviyesi degiskenleri tek bir
Oznitelik altinda toplanmistir. Formiil 3'te gosterildigi gibi, oyuncunun ulastigi toplam seviyeyi
oyunda gegirilen siire 6zniteligine bolerek seviye basina gegen siireyi olusturulmus ve ardindan
Her bir hayatta kalma siiresi degiskenini kayit numarasi olusturulan siitunlara bélerek oyuncu
kayit niteliklerinin her biri i¢in 'ortalama_hayatta kalma_siiresi degiskeni olusturulmustur. Bu

islemin detayli agiklamasi ve olusturma basamaklar1 Ek-1’de kod yi1ginlar1 kisminda verilmistir.

Hayatta Kalma Sdresi

hks/6znitelik1 hks/6znitelik3
s hks/6znitelik2 A

Sekil 3.3: Hayatta kalma suresi degiskeninin kayit niteliklerine dagitimmin semasi

Cevrimici MMORPG oyunlarinda gozlem siiresi agirlikli olarak 4 ila 5 hafta olarak
belirlenirken, mobil ve konsol oyunlarinda bu siire degiskenlik gostermektedir. Bu dogrultuda,
verileri saglayan sirket tarafindan hareketsizlik siiresi 5 hafta olarak tanimlanmistir.
Dolayisiyla, oyuncunun kayb1 gézlem (observation period) ve kayip (churn period) periyodlari
olmak tizere iki farkli siirecte tanimlanmistir. Gozlem siiresi, oyuna son giris tarihinden itibaren
baslar ve eger bir oyuncu bes haftalik hareketsizlik siiresinin ardindan oyuna girmezse churn
etiketi atanir. Oyuncu bu bes hafta boyunca oyuna kisa bir siire giris yapsa bile potansiyel

miisteri olarak kalacaktir.

Kayip Periyodu
Oyuncu Verisi Kay1p Aralig1
Ara Doénem
Gozlem Periyodu ' T J
3 hafta 5 hafta

Sekil 3.4: Oyuncu kayip tanimlanmasinda gézlem ve kayip periyodlar
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Sekil 3.4’te iiretilen 86 yeni dagitik 6zniteligin yan1 sira bir takim diger 6zniteliklerde veri
setine eklenmistir. On islem basamaginda iiretilen bu Ozniteliklerin formiillerine asagida yer

verilmistir.
NOPDP (NumberOfPlayedDaysPerPlayer) = survival time + (last log — first log)  (3.1)

survival time

STPBD(S jvalTimePerPl ByD = 3.2
(SurvivalTimePerPlayerByDays) (ast log — first log) (3.2)
] ) survival time
STPAML(SurvivalTimePerPlayerMastery Level) = (3.3)
actor mastery level
] ] survival time
STPAL(Survival Time Per Player Average Level) = (3.4)

actor level

Bu kisimda, NOPDP ile oyuncu bagina toplam oyun oynama giinii, STPBD ile oyuncularin giin
basina diisen hayatta kalma siireleri, STPAML ve STPAL ile oyuncularin seviye basina diisen

hayatta kalma siirelerinin ustalik seviyesine ve giincel seviyesine gore olusturulmustur.

Lengbear veri seti:

Oyuncu Kayitian Etkilegim (Transaction) Kayitlan

1,768,640 satir 342 544 satir

Déngl e

P

Benze r3|z Dagerler m

{Unique Values)

—@

Sekil 3.5: Etkilesim ve kullanici veri setlerinden gelen ham verilerin islenmesine dair akis diyagrami
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Bu simiflandirma probleminde LengBear adli mobil oyundan elde edilen oyuncu kayitlar1 ve
etkilesim kayitlar1 olmak tlizere iki ayri .csv dosyasi bulunmaktadir. Oyuncu kayitlar1 verisi

1,768,640 kayittan olusurken, etkilesim verisi ise 342,544 kayittan olusmaktadir.
Ovyuncu kayit verisinde uygulanan 6n isleme adimlarina asagida yer verilmistir. Bunlar;

e UserID ve Date Oznitelikleri ile her iki veri setinde oyuncularin yapmis oldugu
islemlerin tek bir veriye aktarilmasinda benzersiz 6znitelik olarak kullanilmistir. Veriler
yeni olusturulan dosyaya aktarildiginda bazi degiskenler modelleme asamasinda sorun
olmamasi i¢in ¢ikarilmstir.

e Etkilesim kayitlarinin oldugu veri setinde GamelD 0zniteligi one hot encoding
uygulanarak veriye aktarilmigtir.

e Channel degiskeni 6deme yapilan mobil hat sirketini temsil ettiginden Otiirii verinin
yapisina uygun olmadigi kanaati ile veri setinden ¢ikarilmistir.

e DrawNo adh 6znitelik beraberlik sayisini temsil etmekte olup, tiim kolonlar 0 olarak
veride yer almaktadir. Bir kumar oyununda oyunun berabere bitme sansi olmadigi i¢in
ve tiim kolonlar 0 oldugu i¢in ¢ikarilmistir.

e Currency typel ve Currency type2 Ozniteliklerini sirket uzun vadede analiz yapmak
icin olusturmus ancak verinin toplama tarihlerinde bu kolonlara hicbir deger
aktarilmamustir. Bu sebepten 6tiirii veriden ¢ikarilmistir.

e Oyun icindeki her bir mini oyun icin Tablo 3.4’de verilen oyun sireleri ve toplam
oynanan oyun sayist GamelD 6zniteligine gore eklenmistir. Bu dogrultuda, aktif olarak
gecirilen silirenin tespit edilmesi i¢in bu degiskenler carpilarak toplam aktif siire
Ozniteligi olusturulmustur.

e Siniflandirma probleminde verilere 0-1 aras1i normalizasyon uygulanmastir.

e Veri setlerinde nlimerik ve kategorik olan degiskenler modelleme basamagma kadar
islenmis ve modellemeye hazir hale getirilmistir.

e Kayip (churn) etiketi arastirmaci tarafindan 4-5-6 giinliik araliklarla fonksiyon

olusturarak etiketlenmis ve bu etiketlere gore sonuclar elde edilmistir.
3.4. MODELLEME

Tez ¢aligmas1 kapsaminda her iki veri seti i¢in siniflandirma ve regresyon problemlerinin

¢coziimiinde asagida yer alan makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmigtir. Bunlar;
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e K-En Yakin Komsu (Siniflandirma ve Regresyon),

e Karar Agaclar1 (Siniflandirma ve Regresyon),

e Rastgele Orman (Siniflandirma ve Regresyon),

e (Gradyan Artirma (Siniflandirma ve Regresyon),

e Asir1 Gradyan Artirma (Smiflandirma ve Regresyon),

e Destek Vektor Makineleri (Siniflandirma ve Regresyon),
e Sade Bayes (Smiflandirma),

e [ojistik Regresyon (Siniflandirma),

e (ok Katmanli Perseptron (Siniflandirma ve Regresyon)

Her iki veri setinde veriler anlik olarak toplandigindan otiirti eksik veri bulunmamaktadir.
Sirketler tarafindan veri olusturma siirecinde tanimlanamayan eksik veriler ise O olarak

nitelendirilmistir.

Modellerin olusturulma asamasinda veriler farkli donemlerde toplandigindan 6tiirii Blade &
Soul ve LengBear veri setlerinde verilen oranlarda Disarida Tut (Hold-out) gegerleme yontemi

uygulanmustir.

Blade & Soul veri setinde Naive Bayes algoritmasimin asim uyum gosterdigi ve bunun
¢Oziimiine alternatif olarak TBA (Temel Bilesenler Analizi) uygulanmis ve veri seti 75
Oznitelige disiliriilmiistiir. TBA analizi sonrast Naive Bayes i¢in asirt uyum sorunun ortadan

kalkmig ve performansinda artis gézlemlenmistir.

Hiperparametre se¢imi igin Bolim 2.10.3.4’te asir1 uyumun 6niine gegmek i¢in uygulanan bir
prosediir oldugu belirtilmisti. Her algoritmada farkli olan hiperparametrelere her algoritmanin

teorik kisminda yer verilmistir.
3.5. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME

Model performans degerlendirme Olgiitleri kisminda BoOlum 2.10.3.5’te verilen o&lcutler
kullanilmis ve Blade & Soul veri setinde ayr1 veri setleri i¢in daha anlagilabilir olmasi agisindan
Test 1 ve Test 2 verilerinin harmonik ortalamasina yer verilmistir. Bunun sebebi test verilerinin
ayr1 sekilde verilmesi ve modelin genellenebilirligini gosterecek bir oOlglite ihtiyag

duyulmasidir.
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Bu kapsamda tez ¢alismasinda Dogruluk (Accuracy) 6lgiitiinden ziyade agirlikli olarak Recall
ve Precision Ol¢iitlerine gore degerlendirme yapilmistir. Bu noktada amag 6zellikle yanlis
tahmin yapilan siniflar {izerindeki performans degerlendirmenin aragtirmanin amacina uygun

olmasidir.
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Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin smiflandirma ve

regresyon problemlerinin ¢6zimi icin Blade & Soul ve LengBear veri setleri (zerinde

gerceklestirilen analizlerin bulgular1 paylasilmistir. Bu algoritmalarin listesine Bolim 3.4’te

yer verilmistir. Her veri seti i¢in en iyi performans gdsteren algoritmalar tablolagtirilmistir.

4.1. K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’te K-En Yakin Komsu algoritmasinin ikili siniflandirma ve regresyon

problemlerine dair bulgulara yer verilmistir. En iyi performans gdsteren hiperparametre

secimleri tablolarin altinda belirtilmistir. Blade and Soul veri setinde disarida tutma (hold-out)

yontemi kullanilmasindan dolay1 verinin test ve egitim olarak farkli yilizdelerde boliinmesi

gerceklestirilememistir.

Tablo 4.1: K-En Yakin Komsu smiflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢ii degerleri

Parametre | Veri Seti | Dogruluk Hata Kesinlik | Duyarhilik | F Olguti
_ Test1 0.78 0.22 0.77 0.82 0.77
=3 Test 2 0.80 0.20 0.78 0.83 0.79
_ Test 1 0.77 0.23 0.77 0.82 0.76
k=5 Test 2 0.80 0.20 0.78 0.83 0.79
_ Test1 0.77 0.23 0.77 0.82 0.76
= Test 2 0.80 0.20 0.78 0.83 0.78
Performans Deg. YOntemi*
Hold-out Test 1 0.78 0.22 0.77 0.82 0.77
Test 2 0.80 0.20 0.78 0.83 0.79
10 Kat Capraz | Test 1 0.78 0.22 0.68 0.95 0.72
Gegerleme Test 2 0.78 0.22 0.68 0.95 0.72

*k=3 olarak alinmistir.

Tablo 4.1°de farkli parametre degerlerine (k=3, k=5, k=7) sahip bir modelin iki farkli test veri

kiimesi (Test 1 ve Test 2) tizerindeki performansini gesitli degerlendirme ve farkli metrikleri

uygulanarak performans sonuglari elde edilmistir.
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KNN algoritmasinin siniflandirma probleminde her iki test veri kiimesinde de iyi performans
gosterdigi soylenebilir. Kesinlik ve duyarlilik degerleri ylksek oldugundan dolayi, bu da
modelin hem pozitif 6rnekleri hem de negatif 6rnekleri dogru siniflandirmada iyi performans

gosterdigi yorumu yapilabilir.

Ayrica k parametresinin seciminin modelin performansi {izerinde kiigiik bir etkisi oldugu
gorulmektedir. k=3 oldugunda, dogruluk her iki veri kiimesinde de 0,78'dir. k=5 veya k=7
olarak se¢ildiginde ise, dogruluk her iki veri kiimesinde de 0,77 olarak bulunmustur. Ancak,

hata orani, kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iimii k'nin her ti¢ degeri i¢in birbirine yakindir.

Tablo 4.1’de goriildigi lizere disarida tutma, 10 kat capraz gecerleme sonuglarna yer

verilmigtir. Test 2 veri seti lizerinde daha 1y1 sonug elde edildigi goriilmektedir.

KNN algoritmasinin Test 2'de Test 1'den daha iyi performans gdstermesinin olasi sebepleri

sunlardir;

e Test 2'deki verilerin Test 1'deki verilere kiyasla daha dogrusal olarak ayrilabilir olabilir.
Dogrusal ayrilabilirlik (linear separability) adi verilen, verilerin diiz bir gizgi ile iki
sinifa ayrilip ayrilamayacagini ifade eden bir veri 0zellik ile veriler dogrusal olarak
ayrilabilidigi diistintildigiinde, KNN algoritmasinin bu konuda daha iyi performans
gosterebilir.

e Bir bagka olasilik ise Test 2'deki verilerin Test 1'deki verilerden daha dengeli olma
durumudur. Dengeli bir veri kiimesi, her siniftaki drnek sayisinin yaklagik olarak esit
oldugu bir veri kiimesidir. Veriler dengeliyse, siniflandiricinin bir sinifa veya digerine
kars1 yanl olma olasilig1 daha diisiiktiir. Detayl bilgilere Tablo 3.2°de yer verilmistir.

e k-en yakin komsu algoritmasinin bazi veri kiimelerinde digerlerine gére daha iyi
performans gostermesi de mimkundar. Bunun nedeni KNN algoritmasinin parametrik
olmamasindan kaynaklanmaktadir. Parametrik olmayan bir model, verilerin dagilimi
hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmamakla birlikte ¢esitli farkli dagilimlardan

gelen verileri siniflandirmada etkili olabilecegi varsayimi da yapilabilir.
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Karmasiklik Matrisi Karmagsiklik Matrisi
Test 1 : o Test 2 .
1471 619 ] 1557 537
= 5
3 G
59 838 1 67 831
Tahmin ' ' ' Tahmin

Sekil 4.1: Blade and Soul veri seti K-En Yakin Komsu algoritmasina dair karmasiklik matrisi

Genel olarak karmasiklik matrisine bakildiginda, k-en yakin komsu algoritmasi Test 1 1471
orne8i dogru sekilde pozitif, 838 O6rnegi dogru bir sekilde negatif olarak smiflandirirken,
gercekte negatif olan 619 6rnegi pozitif olarak, gergekte pozitif olan 59 6rnegi negatif olarak
smiflandirmistir.  Ayni sekilde Test 2 veri setinde ise 1557 6rnegi dogru sekilde pozitif, 831
ornegi dogru bir sekilde negatif olarak siniflandirirken, gergekte negatif olan 537 6rnegi pozitif

olarak, gercekte pozitif olan 67 6rnegi negatif olarak siniflandirmustir.

Sekil 4.1°de karmasiklik matrisinde yer alan durumda, modelin miisteri kay1p analizi agisindan
sorun olusturabilecek potansiyele sahip oldugu sdylenebilir. Ciinkii, model agirlikli olarak
kay1p olarak nitelendirilmeyen 619 oyuncuyu kayip olarak nitelendirmistir. Bu sebepten otiirii

veri setinde egitim verisinin artirilmasi bir ¢ozim olarak énerilebilir.
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Test 2 KNN ROC egnrisi
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Sekil 4.2: Blade and Soul veri seti K-En Yakin Komsu algoritmasia dair ROC egrileri

10

Test 1 ve Test 2 veri seti igin ROC egrilerine bakildiginda ise dogru pozitif oraninda iyi

seviyede bir basar1 yakaladigini s6ylemek miimkiindiir.

Tablo 4.1: K-En Yakin Komsu regresyon probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6lcti degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.46 0.48 0.311
Test 2 0.37 0.39 0.331

Test 1 icin R? degeri 0,46 olup regresyon modelinin bagimli degiskenin yaklagik %46'sin1
agikladigini gosterirken, Test 2 i¢in ise bu deger 0.39dur. Test 1 i¢in diizeltilmis R? degeri 0,48
ve Test 2 i¢in 0,41'dir. Bu modelde diisiik miktarda olsa gereksiz bagimsiz degiskenlerin oldugu

yorumu yapilabilir.

RMSE, gozlenen degerlerin tahmin edilen degerlerden ortalama sapmasini 6l¢tiigii onceki
boliimlerde bahsedilmisti. Test 1 ve Test 2 icin elde edilen RMSE degerleri tahmin edilen
degerlerin gozlenen degerlerden ortalama olarak yaklasik 0,311-0,332 birim farkli oldugunu
gostermektedir. Tahmin edilen ve gozlemlenen degerler arasinda yiiksek bir ortalama sapmaya

isaret ettigi yorumu yapilabilir.

Genel olarak R? degerleri, regresyon modelinin hem Test 1 hem de Test 2 i¢in bagimh
degiskendeki degiskenligin orta seviyede agiklandigini gostermektedir. Bu kisimda, bagimsiz

degiskenlerin sayisi, veri miktar1 ve verilerin dagilimi dahil olmak iizere bir modeli
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etkileyebilecek birtakim unsurlardan bahsedilebilir. Bagimsiz degiskenlerin sayisini ve egitim

verisi oranini arttirmak modelin daha iyi performans gdéstermesi agisindan etkili olabilir.
4.2. KARAR AGACLARI ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Tablo 4.3’te farkli parametre degerlerine sahip bir modelin iki farkli test veri kiimesi (Test 1 ve
Test 2) flzerindeki performansini ¢esitli degerlendirme metrikleri kullanarak sonuclar

paylasilmustir.

Test 1'den Test 2'ye hassasiyetteki diislis egitim veri setinde yer alan verinin az olmasindan
dolay1 kaynaklanabilir. Veya verilerde, negatif drneklerle pozitif 6rneklerin oran1 modelin
pozitif drnekleri dogru bir sekilde tanimlama becerisini etkileyerek hassasiyetin azalmasina

neden olmus olabilir.

Test 1'de F-Olgiisii 0,83'tiir ve bu deger hem kesinlik hem de duyarlilig: dikkate alarak modelin
performansinin dengeli bir 6l¢iimiinii saglar. Test 2'de F-Olgiisii 0,73'e diiserek bu test setindeki

duyarlilik ve duyarlilik arasindaki daha diisiik veri dengesi ortaya koymaktadir.

Tablo 4.2: Karar Agaglar1 algoritmasi smiflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in

performans degerlendirme 6l¢li degerleri

Performans Deg. ) ] o .
) Veri Seti | Dogruluk | Hata | Kesinlik | Duyarhhik | F Olguti

Yontemi
Test 1 0.84 0.16 0.83 0.88 0.83

Hold-out
Test 2 0.81 0.19 0.84 0.71 0.73
10 Kat Test 1 0.87 0.13 0.74 0.89 0.80
Capraz Gegerleme Test 2 0.83 0.17 0.70 0.80 0.73

Disarida tutma (hold-out) veri kiimesinin 10 kath ¢apraz dogrulamaya gore daha iyi performans
gosterdigi soylenebilir. Bu, modelin daha az Ozellik kullanilarak, daha basit bir model

kullanilarak veya daha fazla egitim verisi elde edilerek gelistirilebilecegini gostermektedir.
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Karmasiklik Matrisi Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.3: Blade and Soul veri seti Karar Agaglar1 algoritmasina dair karmagiklik matrisi

Genel olarak karmasiklik matrisine bakildiginda, karar agaci algoritmas1 Test 1 1627 6rnegi
dogru sekilde pozitif, 897 6rnegi dogru bir sekilde negatif olarak smiflandirirken, aslinda
negatif olan 463 Ornegi pozitif olarak smiflandirmistir. Aslinda yanlis negatif olarak
siiflandirmis 6rnek sayist sifirdir. Modelin bu konuda tahmin becerisi digerlerine gore daha

iyidir.

Ayni sekilde Test 2 veri setinde ise 2040 6rnegi dogru sekilde pozitif, 394 6rnegi dogru bir
sekilde negatif olarak siniflandirirken, aslinda negatif olan 54 6rnegi pozitif olarak, aslinda

pozitif olan 504 6rnegi negatif olarak simiflandirmistir.

Karar agaci modelinin KNN algoritmasiyla olan performansi degerlendirildiginde karar
agaclarinin da iyi seviyede bir performans gosterdigi sdylenebilir. Ancak model, miisteri
kaybina neden olabilecek faktorleri ortaya ¢ikarma problemine ¢éziim olarak yaklasildiginda
Otaru cok iyi seviyede bir performans elde ettigi belirtilebilir. Genel anlamda, karar agaglari
modeli diger algoritmalara gore daha diisiik basar1 seviyesine ve F-skoruna sahip olmustur. Son
olarak, farkli karar agaci hiper parametreleri denenmis ancak farkli bir basar1 orani elde

edilememistir.
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Tablo 4.3: Karar Agaglar1 regresyon probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢li degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.39 0.40 0.332
Test 2 0.47 0.49 0.304

Karar agaglari regresyon modeli i¢in iyi bir performans géstermemistir. Diisiik R-kare degerleri
ve RMSE degerleri, modelin bagimhi degiskenin degerlerini dogru bir sekilde tahmin
edemedigini gostermektedir. Bu kisimda modelin hayatta kalma stresini tahmin etmede etkili

olmadig1 diistiniilmektedir.
4.3. RASTGELE ORMAN ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Tablo 4.5’te Rastgele Orman algoritmasina ait farkli parametre degerlerine sahip bir modelin
iki farkli test veri kiimesi (Test 1 ve Test 2) {lizerindeki performansi cesitli degerlendirme

metrikleri kullanilarak paylasilmistir.

Tablo 4.4: Rastgele Orman siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6lcti degerleri

Performans Deg. o o .
] Veri Seti | Dogruluk | Hata | Kesinlik | Duyarhhk | F Olguti

Yontemi
Test1 0.88 0.12 0.89 0.82 0.85

Hold-out
Test 2 0.80 0.20 0.87 0.68 0.71
10 Kat Test 1 0.80 0.20 0.87 0.40 0.54
Capraz Gegerleme Test 2 0.79 0.21 0.87 0.33 0.48

Test 1'de model, 0,88'lik dogruluk oraniyla gii¢lii bir performans sergilemistir. Ayrica,
hassasiyet skoru modelin test setindeki gercek pozitif 6rneklerin %82'sini etkili bir sekilde
tahmin ettigini gostermektedir. 0.85 olarak elde edilen F-6l¢utu igin ise, modelin Test 1'de

kesinlik ve hassasiyet arasinda uyumlu olduguna dair yorum yapilabilir.

Ancak, modelin Test 2'deki performansi birden fazla dlglimde diisiis gostermektedir. Buna
ragmen, kesinlik puani 0,87 ile nispeten yiiksek kalmistir ve tahmin edilen pozitif 6rneklerin

onemli bir kisminin gergekten pozitif oldugunu gostermektedir. Buna karsilik, 0,68'lik
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hassasiyet degeri, modelin Test 2'deki gercek pozitif Orneklerin 6nemli bir kismini

yakalayamadigini ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, modelin Test 2'ye kiyasla Test 1'deki daha giiclii performansini ve
genellenebilirligini vurgulamaktadir. Test 2'deki diisiik hassasiyet degeri ve F-0l¢iitli, modelin
bu test setlerinde pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlamakta zorlandigini gostermektedir.
Bu performans farkliligina katkida bulunan potansiyel faktorleri belirlemek ve modelin Test

2'deki performansini iyilestirilmesi gerekmektedir.

Test 1 Karmasiklik Matrisi Test 2 Karmasiklik Matrisi
0 1 0 1

0 2030 60 0 2061 33
Y4 ¥4
] ]
el i
7] ]
O U]

1 505 392 1 684 214

Tahmin ' ' Tahmin

Sekil 4.4: Blade and Soul veri seti Rastgele Orman algoritmasina dair karmagsiklik matrisi

Bu sonuclara dayanarak, rastgele orman modelinde 2030 adet pozitif 6rnegin ve 392 yanlis
pozitif negatif 6rnegin dogru bir sekilde siniflandirildigr goriilmektedir. Ancak, 60 adet ve 505
adet yanlis negatif bulunmaktadir. Hem Test 1 hem de Test 2 veri setleri tzerinde 6zellikle
gercekte kayip olarak nitelendirilen miisterilerin modelin kayip degil olarak nitelendirmesi
sonuglarin ileriye yonelik miisteri kaybina etki eden faktorleri belirleme konusunda yetersiz

oldugu gostermektedir.
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Test 1 icin ROC Egrisi
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Sekil 4.5: Blade and Soul veri seti Rastgele Orman algoritmasina dair ROC egrileri

ROC egrisine bakildiginda ise modelde egrinin k-en yakin komsu algoritmasinda oldugu gibi

tam sol yukar1 ¢ikmadig1 ve modelin nispeten iyi denilebilecek seviyede oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.5: Rastgele Orman regresyon probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢ii degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.82 0.84 0.176
Test 2 0.73 0.74 0.216

Tablo 4.6’da performans degerleri Test 1 i¢in daha iyi sonuglar verdigini ve ¢ikt1 6zniteligini

aciklayiciliginin daha iyi oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.6: Smiflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in Rastgele Orman algoritmasi 6znitelik

6nemliligi sonuglar

Oznitelik 6nemi, belirli bir model icin tim girdi 6zellikleri igin bir puan hesaplayan teknikleri
ifade eder - puanlar basitce her bir 6zniteligin "6nemini* temsil eder. Daha yuksek bir puan,
belirli bir 6zniteligin belirli bir ¢ikt1 degigskenini tahmin etmek i¢in kullanilan model {izerinde
daha biiytik bir etkiye sahip olacagi anlamina gelir. Yukarida yer alan 6zniteliklerin kodlariin

aciklamalarina Ek-1’den ulasilabilir.

Sekil 4.6’da oyuncunun esya gorevi almasimi temsil eden 5006, esya takaslama olan 2201 ve
oyun i¢i gruba katilma basar etki oranlar1 olan 2014’iin 6nemliliginin yaklagik 0.01667 oldugu

ve hedef degiskenin tahmini {izerinde nispeten diisiik bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.

2113 ve 5004 arasinda yer alan kodlarin O6znitelik 6nemliligi 0.02 ile 0.05 arasinda
degismektedir. Bu durum, oyunculara ait hareketlerin hedef 6znitelik tahmini iizerinde orta
diizey etkiye sahip oldugunu belirtmektedir. Oznitelik énemliligi kodlarmnin agiklamalarma
bakildiginda bu kisimda 6neme sahip olanlarin agirlikli olarak esya kazanma, esya takaslama
ve esya yiikseltme {izerine oldugu goriilmektedir. Ayni1 zamanda oyuncu oyun iginde esyasint
farkli bir 6zel materyal birlestirerek yiikseltmeye ¢alismaktadir. Bu dogrultuda oyuncunun esya

yukselterek oyun ici gorevleri de tamamlayarak oyunda daha etkin ve yiksek bir seviyeye
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ulagsmaya calistigi yorumu yapilabilir. Ozellikle, orta seviye oznitelik dnemliliginin esya
faktorii tizerinde yogunlagmasi da oyuncularin oyun i¢i esya kullanimina daha fazla 6nem

verdigini gostermektedir.

Oznitelik énemliligi acisindan en yiiksek orana sahip olanlar ise 2127 kodu ile baslayip, 5011
koduyla bitmektedir. Burada karsimiza ¢ikan Ozniteliklerin agirlikli olarak yetenek puani
artirma, oyun i¢inde bagka bolgeye 1s1nlanma, oyun i¢i bireysel gorevleri gerceklestirmek i¢in
grup isteklerini reddetme ve ginlik bonus olarak verilen hediye gorevleri tamamlama izerinde
olustugu goriilmektedir. Bu durum oyuncunun oyun i¢i harcama yapmadan oyunda giinliik
verilen ddiillerle oyunu oynama isteginin yiiksek olabilecegi yorumu yapilabilir. Bu da miisteri
kayb1 acisindan olduk¢a oOnemlidir. Bu dogrultuda, 5011 adli “oyunda giinliik goérevleri
tamamlama” 6zniteliginin en yiiksek etkiye sahip olmasi, oyunculara verilen 6diillerin onlar

oyunda tutmada ne kadar biyuk bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Bu kisimda giinliik oyuncuya atanan gorevlerde temel kurallardan biri olan basitten karmasiga
yontemi uygulanabilir. En temel gorevlerin yaninda yan gorevlerin de oyuncu envanterine
eklenmesi oyun iginde siirekli oyuncuyu aktif olarak tutma agisindan énemlidir. Oznitelik
Oonemine dair oyun i¢inde saglanabilecek ongdriiler daha detayl bir sekilde sonug ve Oneriler

kisminda tartisilmistir.

Tablo 4.6: LengBear veri seti i¢in Rastgele Orman algoritmasi performans sonuglari

Yéntem Dogruluk Hata Kesinlik Duyarliik | F Olgiitii

Asir1 Uyum gerceklesmistir.
%53-%47 .
. . Egitim bagar1 oran1: 0.97
aylp_glinii=
Test basar1 orani: 0.48

%57-%43
0.83 0.17 0.82 0.81 0.82
kayip glinii=5*
%57-%43
0.74 0.26 0.72 0.71 0.71
kayip gilinii=6*

*'max_depth": 7, 'n_estimators': 75

Tablo 4.7°de Rastgele Orman algoritmasinin LengBear veri seti tizerindeki performans tahmin
sonuglarma yer verilmistir. Miisteri kayip giinii 4 giin olarak baz alindiginda modelin asir1 uyum

sorunuyla karsilastigi goriilmektedir. Ayrica Izgara ve Rastgele arama yontemlerinin
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uygulanmasi sonucunda da asirt uyum problemi etkisini korumaktadir. Bunun sebebi
kayip/kayip degil olarak nitelendirilen oyuncularin dengesizliginden, mobil oyunda
oyuncularin davraniglarinin kestirilmesinin zor olusundan, verinin ger¢ek zamanli akmasindan
Otard her tarli oyuncu bilgisine modelde yer verilmesinden kaynaklanabilir. Ancak, veri
boyutunun yeterli miktarda olmasina ragmen asir1 uyum problemi yasanmasi1 miisteri kaybinda
baz alinan giiniin ¢ok kisa oldugunu gosterebilir. Ozellikle iizerinde calisilan LengBear veri
setinin bir sosyal kumar oyunu olmasi sebebiyle oyuncularin belirli araliklarla belirli sebeplerle

oyuna donebilecekleri unutulmamalidir.

Oyuncu kayip siiresi 5 giin olarak alindiginda dogrulugun 0.83, kesinligin 0.82, duyarliligin ise
0.81 oldugu goriilmektedir. F1-Skor ise 0.82 ile Cok Katmanli Algilayici’dan ¢ok ufak bir farkli
daha iyi performans gostermistir. Modelde kullanilan maksimum derinlik degerinin 7,
tahminleyici sayisinin ise 75 olarak secilmesi verinin boyutu arttikca isleme siiresinin de
artiracagini unutmamak gerekir. Tezin literatiir kisminda bahsedildigi iizere oyuncu profilinde
oyunu birakmanin sebepleri MMO tiiriinde daha kolay kestirilirken, mobil tiiriinde bu tahmin
oldukca zorlagsmaktadir. Ciinkii, mobil cihazin temel amaci oyun oynamak degildir. Bu
sebepten Otiirli kayip siiresi degerlendirilirken oyuncuya biraz siire taninmasi gerekir. Sonug
olarak, miisteri kayip siiresinin 5 giin se¢ilmesi saglikli bir tahmin yapabilmek ve sirketin

miisteri kaybini 6nlemede aksiyon almasi i¢in daha etkili olacaktir.
4.4. ASIRI GRADYAN ARTTIRMA ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Tablo 4.8’de Asir1 Gradyan Arttirma algoritmasina ait farkli parametre degerlerine sahip bir
modelin iki farkli test veri kiimesi (Test 1 ve Test 2) lizerindeki performansini ¢esitli

degerlendirme metrikleri kullanarak sonuclar paylagilmistir.

Tablo 4.7: Asirt Gradyan Artirma siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢ii degerleri

Performans Deg.

Yontemi Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik | Duyarhhk | F Olgut
Test 1 0.97 0.03 0.95 0.84 0.96
Hold-out
Test 2 0.93 0.07 0.95 0.84 0.92
10 Kat Test 1 0.94 0.06 0.94 0.82 0.92

Capraz Gegerleme | Test 2 0.90 0.10 0.92 0.82 0.91
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Genel olarak model, Test 1'de Test 2'ye kiyasla daha yiliksek dogruluk degeriyle, her iki veri

kiimesinde de ¢ok iyi performans géstermektedir.

Ayn1 zamanda hem Test 1 hem de Test 2 veri setinde 0,95'lik bir kesinlik degerine ulasarak
dogru pozitif 6rneklerin yiiksek bir yiizdesini iyi tahmin etmistir. Duyarlilik oraninda hem Test
1 hem de Test 2'de 0,84'lik hassasiyet degerine ulasarak her iki veri kiimesindeki gercek pozitif

orneklerin biiyiik bir kisminda da bagar1 gosterdigi sonucuna ulasilabilir.
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Sekil 4.7: Blade and Soul veri seti Agir1 Gradyan Artirma algoritmasina dair ROC egrileri

Tablo 4.8: Asir1 Gradyan Artirma siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in 1zgara ve

rastgele arama sonugclari

Arama Yontemi | Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik | Duyarhhk| F Olcitii
Test 1 0.95 0.05 0.94 0.82 0.94
Izgara Arama*
Test 2 0.92 0.08 0.93 0.82 0.91
Test 1 0.94 0.06 0.91 0.83 0.92
Rastgele Arama**
Test 2 0.91 0.09 0.90 0.82 0.91

*max_depth=6, n_estimators=45,cv=5

** max_depth=5, n_estimators=35,cv=5

Tablo 4.9’da 1zgara arama yonteminin, rastgele arama yonteminden biraz daha yuksek
dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Ancak rastgele arama yontemi, hiperparametre

degerlerinin tiim olas1 kombinasyonlarini denemek zorunda olmadigindan daha verimlidir.
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Rastgele orman algoritmasinda maksimum derinligin ve tahminci sayisinin artirilmasi, gesitli

nedenlerle modelin performansini potansiyel olarak artirabilir:

e Maksimum derinligin artirilmasi, rastgele ormandaki karar agaglarinin daha derin
biiyiimesine ve verilerdeki daha karmasik orintileri yakalamasma olanak tanir. Bu,
modelin karmasik iliskileri daha iyi anlamasina ve daha dogru tahminler yapmasina
yardimci olabilir.

e Degisken sayisimi arttirarak, rastgele orman algoritmasinda karar agaglarmi
olustururken dikkate almasi i¢in daha biiyiik bir potansiyel tahmin ediciler havuzu
saglarsiniz. Bu, topluluktaki agaclarin ¢esitliligini arttirarak daha iyi genel tahminlere
yol acabilir.

e Agaclarin maksimum derinliginin arttirilmast modeldeki yanlilig1 azaltabilir. Si1g
agaclar verilere yetersiz uyum saglayarak yiiksek yanliliga ve diisiik tahmin
performansina yol acabilir. Daha derin agaglar daha karmasik iligkileri yakalayarak

yanlilig1 azaltabilir ve potansiyel olarak model performansini artirabilir.

Ancak, maksimum derinligin ve tahminci sayisinin artirilmasmin odiinlesim (trade-off)
beraberinde getirebilecegini unutmamak onemlidir. Asir1 uyum ve islem siiresinin artmasi gibi
etmenleri ortaya ¢ikarabilir. Sonug olarak, rastgele orman algoritmasindaki maksimum derinligi
ve tahminci sayisini artirmak, daha karmasik Oriintiileri yakalayarak, o6zellik cesitliligini
artirarak, genellemeyi iyilestirerek ve yanlili1 azaltarak performansi potansiyel olarak

artirabilir.

Belirli bir problem icin en iyi arama yontemi, belirlenen probleme ve mevcut kaynaklara
baglidir. Eger model performans kriterimiz dogruluk (accuracy) ise 1zgara arama yontemi en
iyi segenek olarak degerlendirilebilir. Ancak, f-skor iizerinden bir degerlendirme yapilacaksa,
rastgele arama yontemi daha iyi bir secim olabilir. Bu dogrultuda, Tablo 4.9°da 1zgara arama
ile rastgele arama arasindaki farkin ¢ok kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu sebepten otiirii zaman
ve performans agisindan modelde rastgele arama kullanmak daha mantiklidir. Ancak bu durum
verinin ¢ok olmasi ve degigken sayisinin artmast durumunda 1zgara aramay1 daha avantajli hale

getirecektir.
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Tablo 4.9: Asir1 Gradyan Artirma regresyon probleminde Blade & Soul veri seti igin performans

degerlendirme 6l¢li degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.88 0.85 0.144
Test 2 0.79 0.77 0.189

Genel olarak R? degerleri, regresyon modelinin hem Test 1 hem de Test 2 i¢in bagimh

degiskendeki degiskenligin yiiksek bir oranmi agikladigmni gostermektedir. Diizeltilmis R?

degerleri, modeldeki tahminleyici sayis1 dikkate alindiginda biraz daha yiiksektir. RMSE

degerleri, modelin tahminlerinin gézlenen degerlerden nispeten diisiik bir ortalama sapmaya

sahip oldugunu ve Test 1'de daha iyi performans gosterdigini gdstermektedir. Bu sonuglar,

regresyon modelinin verilere iyi uyum sagladigini ve hem Test 1 hem de Test 2 i¢in bagiml

degiskeni tahmin etmede iyi performans gdsterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.8: Smiflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in Asir1 Gradyan Artirma algoritmast

Oznitelik Onemliligi Sonuglari

Sekil 4.8’de Asir1 Gradyan Arttirma algoritmasina dair Oznitelik 6nemliligi sonuglari

paylasilmigtir.

Bulgu degerlendirmede, “F-Skor” model

performans degerlendirme
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oOlgiitlerinden farkl olup 6znitelik 6nemliligi acisindan Onemlidir. F-skor her bir 6zelligin
digerlerinden bagimsiz olarak ayirt edici giiciinii ortaya koymaktadir. Her 6zellik i¢in bir puan
hesaplanir ve bu puanlara gére ¢ikarim olusturmaya ¢alisilir. Ozellikle, her bir 6zelligin kag kez
boliindiigiinii basitce 6zetleyen bir metriktir (xgboost, 2023). Yukarida yer alan 6zniteliklerin
aciklamalarinin uzun olmasi sebebiyle kodlar halinde verilmis olup ve detayli agiklamalarina

Ek-1’den ulasilabilir.

Genel itibariyle 6znitelik dnemliligine bakildiginda, 6nem etkisi bakimindan Rastgele Orman
algoritmasinda elde edilen Ozniteliklerle benzer oldugu goriilmektedir. 4001 koduyla
oyuncunun yetenek kazandiginda oyun iginde ilerleme gostermesi anlasilabilir. En yuksek
puanin bu 6zellige sahip oldugu goriilmektedir (F-Skor=22). Bir oyunda oyuncunun en temel
hedeflerinden biri de oyun i¢inde yonettigi karakterin seviyesini yiikseltmesidir. Ciinkii, seviye
yiikselmeden oyun i¢inde topladigi esyalari kullanamaz ve diger yetenek setlerini aktif edemez.
Bu sebepten 6tiirli oyuncunun yetenek kazandigini gosteren 6zniteligin dnemlilik agisindan 6n
plana ¢ikmas1 miisteri kaybinda oldukga 6nemlidir. Bu dogrultuda, sirket oyun i¢inde oyuncu
kaybmi en aza indirmek i¢in seviye atlamasini kolaylastirabilir veya oyun i¢in bonuslar
ekleyerek oyunun sistemine entegre edebilir. Bu sekilde oyuncunun oyunda tutuldugu siire de

artig gosterecektir.

Hemen ardindan ise 2209 koduyla NPC’den esya almas1 gelmektedir. F-Skor 11 ile 17 arasinda
degismektedir. Sekil 4.8’e gbre, oyuncunun oyun iginde en ¢ok vakit harcadigi olaylarin en
basinda yetenek puani kazanmanin ve oyun esyasi elde etmenin oldugu yorumu yapilabilir.
Sonuglarin devami incelendiginde ise 1013 (oyuncuya ait karakterin seviye atlamasi), 1005
(oyuncunun haritaya giris yapmasi), 2205 (oyuncunun magazadan esya satin almasi) digerlerine
nazaran diisiik etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Ancak, miisteri kayip analizi kapsaminda
degerlendirilmesi faydali olacaktir. Ciinkii, diisiikk etki oranina sahip degiskenlerin oyun
iizerindeki etkilerini kestirmek uygulama yapmadan pek miimkiin degildir. Bu dogrultuda,
2205 kodu incelendiginde oyuncu i¢in magazadan alinan esyalarm fiyatlar1 diistiriilebilir veya
sik kullanilan egyalar ile takas edilebilmesine imkan verilebilir. Ancak bu durum oyuncunun
oyun i¢inde hedeflerine daha kolay ulagsmasina ve buna hizli gelisim gostermesine sebep
olacaktir. Bu noktada, MOBA tiirlinde oyunlarda oldugu gibi bu tarz MMORPG oyun

tiirlerinde de aylik esya ve oyun ig¢i giincelleme gerceklestirerek ¢oziilmesi onerilebilir.
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Asirt Gradyan Arttirma algoritmasinin 6znitelik Onemlili§i sonuglarina gore, dnemli olan

Ozniteliklerin agirlikli olarak oyunda esya ve gegirilen siireye gore sekillendigi soylenebilir.

Miisteri kaybinda kullanilabilecek olas1 dnerilere genis kapsamli olarak sonug boliimiinde yer

verilmistir.

4.5. DESTEK VEKTOR MAKINELERI ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Tablo 4.11°de Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait farkli parametre degerlerine sahip

bir modelin iki farkli test veri kiimesi (Test 1 ve Test 2) iizerindeki performansini gesitli

degerlendirme metrikleri kullanarak sonuglar paylasilmistir.

Tablo 4.10: Destek Vektor Makineleri siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti farkli

cekirdekler igin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri

Cekirdek Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik Duyarhlik | F Olciitu
) Test 1 0.95 0.05 0.94 0.95 0.94
linear
Test 2 0.88 0.12 0.90 0.81 0.84
of Test 1 0.95 0.05 0.94 0.97 0.95
r
Test 2 0.92 0.08 0.92 0.88 0.90
) _ Test 1 0.94 0.06 0.93 0.96 0.94
sigmoid
Test 2 0.92 0.08 0.93 0.91 0.92
| Test 1 0.81 0.19 0.76 0.69 0.71
0
PO Test 2 0.79 0.21 0.78 0.69 0.71

RBF c¢ekirdek hem Test 1 hem de Test 2'de en yiliksek dogruluga sahiptir. Diger ¢ekirdeklerle

arasinda tahmin etme becerisinde diisiik miktar farkliliklar olusmustur.

RBF ¢ekirdegin digerlerine gore daha iyi performans gdstermesinin olas1 sebepleri;

e RBEF ¢ekirdegi, veri tzerinde dogrusal olmayan iliskileri siniflandirma konusunda daha

iyidir. Bagimsiz Oznitelikleri daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleyerek

(mapping) karmasik desenleri ortaya koyabilir. Bu, DVM'nin dogrusal olmayan karar

sinirlarini daha etkili bir sekilde modellemesine olanak tanir ve dogrusal veya diger daha

basit ¢ekirdek islevlerine kiyasla potansiyel olarak daha iyi performans saglamaktadir.

e RBF c¢ekirdeginin 6nemli parametrelerinden biri gamma (y) parametresidir. Bu

parametre her bir egitim 6rneginin karar sinirlar1 izerindeki etkisini kontrol eder. Gama
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parametresini ayarlayarak karar sinirinin esnekligini kontrol edilebilir. Tablo 4.14°te
farkli gamma ve C degerlerine ait hiperparametrelerin sonuglarina yer verilmistir. Sekil
4.9°da ise C ve gamma degerlerinin farkli denemelerinden elde edilen sonuglarin artis
ve azalig degerleri paylasilmistir.

e RBEF cekirdegi de dahil olmak {izere bir ¢ekirdek islevinin performansi veri kiimesine ve
eldeki soruna bagli olarak degisebilir. Bu test verileri lizerinde RBF ¢ekirdegin daha iyi
calistigi1 ancak dogrusal (linear) c¢ekirdegi de ayni seviyede calistigini soylemek
miimkiindiir. Ciinkii, oyuncularin oyunu oynayip oynamadigini belirlemede oynama stiresi
degiskeni 6n plana ¢ikar. Bu da oyuncularin oyunu yiikleyip kisa silire oynayip oyunu
silmesine ya da oyunu severek daha fazla vakit gecirmesiyle sonuglanmaktadir. Bu da
dogrusal ayrilabilirlik agisindan smiflandirma probleminde oldukga etkilidir. Bu
dogrultuda, mevcut veri setleri i¢in en iyi performansi gosteren modeli bulmak farkli
cekirdek fonksiyonlari ve hiperparametre segimlerine dair sonuglara Tablo 4.13°te yer

verilmigtir.

Tablo 4.11: Destek Vektor Makineleri siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti igin

performans degerlendirme 6l¢ii degerleri

Performans Deg.

Y ontemi-rbf Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik | Duyarhihk | F Olgiiti

Test 1 0.95 0.05 0.94 0.97 0.95

Hold-out
Test 2 0.92 0.08 0.92 0.88 0.90
10 Kat Test 1 0.96 0.04 0.88 0.99 0.93
Capraz Gegerleme | Test 2 0.95 0.05 0.87 0.97 0.92

Tablo 4.12’te elde edilen sonuglar su sekilde yorumlanabilir;

e Dogrusal ¢ekirdek ve RBF cekirdek siniflandirma gorevi igin iyi bir segimdir.

e Sigmoid ¢ekirdek siniflandirma gérevi icin iyi bir segcimdir olmakla birlikte dogrusal
cekirdek veya RBF c¢ekirdegi kadar iyi degildir.

e Cok boyutlu (poly) ¢ekirdek siniflandirma gorevi i¢in iyi bir segim degildir.

Sigmoid ve ¢ok boyutlu gekirdekler iginse verilerdeki temel 6rintulerin dogrusal olmaya daha
yakin oldugunda veya RBF cekirdegi tarafindan iyi bir sekilde yakalanabilecek dogrusal

olmayan bir modele sahip oldugu sonucuna ulagilabilir. Veriler dogrusal bir ayrilabilirlige
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sahipse veya dogrusal olarak ayrilabilir bir uzaya etkili bir sekilde doniistiiriilebiliyorsa,
dogrusal ¢ekirdegin iyi performans gostermesi muhtemeldir. Ote yandan, sigmoid ve ¢ok
boyutlu (poly) ¢ekirdekler bu oOriintiileri etkili bir sekilde yakalayamayabilir ve bu da daha

diisiik performansla sonuglandigi anlamina gelir.

Tablo 4.12: Destek Vektér Makineleri regresyon probleminde Blade & Soul veri seti icin performans

degerlendirme 6l¢ti degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.806 0.797 0.187
Test 2 0.784 0.774 0.194

RMSE ise diisiik olmakla birlikte daha iyi tahmin dogruluguna ve modelin tahminlerinin
ortalama olarak gercek degerlerden yaklasik 0,187 birim saptigini géstermektedir. Test 1'e
benzer sekilde, modelin tahminlerinin ortalama olarak ger¢ek degerlerden yaklasik 0,194 birim

saptigin1 gostermektedir.

Akademik baglamda sonuglar, R? degerlerinin de gosterdigi gibi, hem Test 1 hem de Test 2
modellerinin bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda nispeten giiclii iligkiler gosterdigini
ortaya koymaktadir. Diizeltilmis R? degerleri, yordayicilarin sayisini hesaba katarak modellerin
aciklayic1 giiciiniin daha giivenilir bir Ol¢iisiinii saglamaktadir. Ayrica, RMSE degerleri
ortalama tahmin hatasini gosterir ve daha diisiik degerler daha iyi model dogruluguna isaret

eder.

Tablo 4.13: Destek Vektor Makineleri simiflandirma probleminde Blade & Soul veri setine dair 1zgara

ve rastgele arama yontemlerine gore performans degerlendirme 6l¢ii degerleri

Arama Yontemi | Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik | Duyarlilik | F Olgiitii
Test 1 0.95 0.05 0.94 0.97 0.95
Izgara Arama*
Test 2 0.92 0.08 0.92 0.88 0.90
Test 1 0.95 0.05 0.94 0.97 0.95
Rastgele Arama**
Test 2 0.92 0.08 0.92 0.88 0.90

*C=100, gamma=0.01, kernel="rbf
** C=100, gamma=0.01, kernel="rbf’
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SVM algoritmasinda, C parametresi diizenlilestirme parametresini veya maliyet parametresini
temsil eder. Diistlik bir egitim hatas1 elde etmek ile daha genis bir marj veya hiper diizlem ayrimi

saglamak arasindaki dengeyi kontrol eder.

C degerinin artirilmasi, egitim verilerindeki yanlis siniflandirmalara daha yiiksek bir ceza
uygular. Sonug olarak, DVM daha az yanlis stniflandirmaya izin vererek egitim hatasini en aza
indirmeyi amaclar. Bu genellikle siniflar arasinda daha dar bir marj veya hiper diizlem ayrimina
yol acar. Model, egitim verilerine yakindan uymaya daha fazla odaklanir ve potansiyel olarak

asir1 uyuma yol agar.

Daha yiiksek bir C degeri SVM modelinin karmagikligini artirir. Algoritma verilere daha hassas
bir sekilde uymaya calisir, bu da potansiyel olarak daha fazla sayida destek vektoriine veya
daha karmasik bir karar sinirina yol acar. Bu artan karmasiklik, daha uzun egitim siirelerine ve

daha yuksek hesaplama gereksinimlerine neden olabilir.

C degeri biiyiik oldugunda, DVM egitim setindeki giiriiltiilii veya yanlis etiketlenmis veri
noktalarina karsi daha hassas hale gelebilir. Verilerin altinda yatan Oriintiileri temsil etmeseler
bile, bu aykir1 degerlere uymaya oOncelik verebilir. Sonug olarak, modelin giiriiltiiye karsi
dayaniklilig1 azalabilir ve yeni, goriillmemis veriler {izerinde iyi performans gostermeyebilir. C
degeri ¢ok biiylikse SVM genelleme yerine egitim hatasina dncelik verebilir. Model, egitim
verilerine ¢ok yakindan uymaya odaklandigi i¢in gériilmeyen verilere iyi genelleme yapmakta

zorlanabilir. Bu da test veya dogrulama verilerinde diisiik performansa neden olabilir.
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C degeri Gamma Skor
0,10 1,00 0,911
0,10 0,10 0,91
0,10 0,01 0,91
0,10 0,00 0,91
1,00 1,00 0,951
1,00 0,10 0,942
1,00 0,01 0,942
1,00 0,00 0,942

10,00 1,00 0,952
10,00 0,10 0,95
10,00 0,01 0,951
10,00 0,00 0,95
100,00 1,00 0,955
100,00 0,10 0,95
100,00 0,01 0,948
100,00 0,00 0,948

Sekil 4.9: Blade & Soul veri seti i¢cin DVM algoritmasinda C ve Gamma’ya gore F-1 Skor sonuglari

Daha yiiksek gama degerleri genellikle karmasik veya dogrusal olmayan desenlere sahip veri
kiimeleri i¢in secilirken, daha yumusak veya global desenlere sahip veri kiimeleri i¢in daha

diisiik gama degerleri tercih edilir.

Iyi bir performans elde etmek ve asir1 uyumu 6nlemek icin C parametresi igin uygun bir deger
bulmak 6nemlidir. Bu deger genellikle belirli veri kiimesine ve eldeki soruna baghdir. Capraz
dogrulama gibi teknikler, modelin farkli parametre degerleri i¢in dogrulama verileri Gizerindeki
performansin1 degerlendirerek optimum C degerinin belirlenmesine yardimci olabilir. Bu
sebepten Otiirli 1zgara arama ve rastgele arama yontemleri uygulanarak modelin en iyi
performans gosterdigi parametrelere ulasilmaya c¢alisilmistir. Her iki arama yontemine gore

elde edilen parametreler ise Sekil 4.9’da verilmistir.
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Sekil 4.10: Blade and Soul veri seti Destek Vektdr Makineleri algoritmasina dair ROC egrileri

Test 1 Karmasiklik Matrisi
0 1

0 1960

Gergek

130

892

Tahmin

Gergek

Test 2 Karmasiklik Matrisi
0 1

2041

186

23

712

Tahmin

Sekil 4.11: Blade and Soul veri seti Destek Vektor Makineleri algoritmasina dair karmagiklik matrisi
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Sekil 4.12: Blade and Soul veri seti Destek Vektor Makineleri Algoritmasma Dair Kernel F1-skorlar1

Test 1 verisi dogrusal olarak daha iyi ayrilabilen bir yapiya sahiptir. 0.95 basarim oranina sahip

olmakla birlikte Test 2 wveri seti icinse RBF kernelin daha iyi performans sagladig

gorulmektedir. Ancak aralarindaki hata orani ¢ok diisiik oldugundan dolayi her iki veri setinde

de dogrusal kernelin basarili calistigi ve Ongorii elde konusunda yardimci olabilecegi

soylenebilir. Dogrusal ¢ekirdegin hem Test 1 hem de Test 2'de basarili olmasi, veri setlerinin

dogrusal olarak ayrilabilir oldugunu veya veri noktalarini dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in

dogrusal bir karar simirinin yeterli oldugunu gosterir.

4.6. SADE BAYES ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Sade Bayes Algoritmasi’na dair bulgulara ve performans degerlendirme 6Slgiilerinin aldig1 en

yiiksek degerler 10 kat capraz gecerlemeye gore sonuclar Tablo 4.15’te yer verilmistir.

Tablo 4.14: Sade Bayes smiflandirma probleminde Blade & Soul veri seti igin performans

degerlendirme 6lgii degerleri

Y ontem Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik | Duyarlilik | F Olgutl
Test1 0.88 0.12 0.87 0.83 0.84
Hold-out
Test 2 0.85 0.15 0.88 0.75 0.79
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10 Kat Capraz Test 1 0.93 0.07 0.96 0.96 0.89
Gecerleme Test 2 0.91 0.09 0.80 0.92 0.85

Test 1'de, onerilen yontem 0,88'lik bir dogruluga ulasarak bu veri kiimesindeki orneklerin
yaklasik %88'ini dogru bir sekilde siiflandirdigini gostermektedir. Hata oraninin 0,12 gibi
diisiik bir seviyede olmasi da yontemin dogru siniflandirma konusundaki etkinligini teyit
etmektedir. 0,87'lik kesinlik puani, yontemin tahmin edilen tiim pozitif 6rneklerin %87'sini
dogru bir sekilde tanimladigimi gostermektedir. 0,83'lUk duyarlilik skoru, yontemin Test 1'deki
gercek pozitif orneklerin %83'inili etkili bir sekilde yakaladigini gostermektedir. 0,84'liik
dengeli F-skor ise Onerilen yontemin bu veri kimesinde duyarlilik ve duyarlilik arasinda

uyumlu bir denge sagladigin1 gostermektedir.

Ote yandan, Test 2'de onerilen yontem cesitli Slciitlerde biraz daha diisiikk performans
gostermektedir. Dogruluk 0,85'e diiserek Test 1'e kiyasla biraz daha diisiik bir siniflandirma
dogruluguna isaret etmektedir. 0,15'lik hata orani, orneklerin kii¢iik bir kisminin yanls
simiflandirildigini gostermektedir. Buna ragmen, kesinlik puani 0,88 ile nispeten yiiksek
kalmaktadir, bu da tahmin edilen pozitif 6rneklerin 6nemli bir kisminin gergekten pozitif
oldugunu gostermektedir. Ancak, duyarlilik puan1 0,75'e diiserek yontemin Test 2'deki gercek
pozitif drneklerin dnemli bir kismin1 yakalayamadigini gosterir. Sonug olarak, F Ol¢iimii 0,79'a
diiserek bu veri kiimesinde duyarlilik ve duyarlilik arasinda biraz dengesiz bir 6diinlesim (trade-

off) oldugunu yansitir.

Bu karsilagtirmali analizin sonuglari, dnerilen yontemin Test 1'de yiiksek dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F-skor gostererek iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, yontemin performansi Test 2'de daha diisiikk duyarlilik ve F-skor puanlari ile biraz
diismektedir. Bu tutarsizlik, iki veri kiimesi arasindaki verilerin 6zellikleri veya dagilimindaki

farkliliklara baglanabilir.
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Test 1 NB icin ROC egrisi
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Sekil 4.13: Blade and Soul veri seti Sade Bayes algoritmasina dair ROC egrileri

Test lﬂ Karmasiklik h{latrisi

Gercek

1981 109

263 634

Tahmin

Gercek

Test % Karmasikhk 1Ma«trisi

2058 36

425 473

Tahmin

Sekil 4.14: Blade and Soul veri seti Sade Bayes algoritmasina dair karmasiklik matrisi

Dogru negatifler 1981 olarak siniflandirilirken, dogru pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler

634'tur. Yanlis pozitifler 109 iken yanlis negatifler 263'tir.

Karmagiklik matrisi, modelin performansima genel bir bakis saglayarak dogruluk, kesinlik,

duyarhlik ve F1 puan1 gibi ¢esitli degerlendirme metriklerini hesaplamamiza olanak tanir. Bu

metrikler, modelin pozitif ve negatif ornekleri dogru tahmin etme agisindan ne kadar iyi

performans gosterdigine dair i¢-gori (insight) saglar.
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Not: Karmagiklik matrisine dayali olarak modelin performansini tam olarak yorumlamak i¢in
siiflandirma problemi ve pozitif ve negatif siniflarin 6nemi hakkinda daha fazla baglam veya

bilgiye sahip olmak énemlidir.

Genel olarak bu bulgular, Onerilen yontemin saglamligmi ve genellestirilebilirligini
degerlendirmek icin birden fazla veri kiimesi {lizerinde degerlendirilmesi gerektigini
vurgulamaktadir. Test 1 ve Test 2 arasinda gozlemlenen farkliliklar, yontemin
degerlendirilmesi ve uygulanmasi sirasinda farkli veri kiimelerinin kendine has 6zelliklerinin
ve ortaya cikardig1 zorluklarin dikkate alinmasinin 6nemini vurgulamaktadir. Farkli veri
kiimeleri ve gergek diinya senaryolarindaki performansini artirmak igin 6nerilen yontemin daha

fazla arastirilmasi ve iyilestirilmesi gerektigi yorumu yapilabilir.

Boyut indirgeme ydntemlerinden biri olan PCA Sade Bayes modeli iizerinde uygulanmig
toplam Oznitelik sayist 0.95 esik (threshold) degerinde 75 Oznitelige indirgenmistir. Ancak

sonuglarda ylikselmenin aksine bir diislis oldugu gézlenmistir.
4.7. LOJISTIK REGRESYON ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Lojistik Regresyon algoritmasinin Blade and Soul veri setine dair bulgulara ve performans
degerlendirme Olgiilerinin aldig1 en yiiksek degerler 10 kat capraz gegerlemeye gore sonuglara

Tablo 4.16°da yer verilmistir.

Tablo 4.15: Lojistik Regresyon siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6lcili degerleri

Yontem Veri Seti Dogruluk Hata | Kesinlik | Duyarlihik | F Olgiti
Test 1 0.96 0.04 0.94 0.97 0.95
Hold-out
Test 2 0.92 0.08 0.92 0.88 0.90
10 Kat Capraz Test 1 0.96 0.04 0.88 0.98 0.93
Gegcerleme Test 2 0.95 0.05 0.87 0.97 0.92

Model, her iki veri kiimesinde de orneklerin ¢ogunu dogru smiflandirabilmistir. Yanlis
siiflandirilan 6rneklerin oranini temsil eden hata orani1 Test 1 i¢in %4 ve Test 2 i¢in %8'dir.
Daha diisiik bir hata orani, modelin smiflart dogru bir sekilde tahmin etmede daha 1yi bir

performans sergiledigini gosterir.
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Sekil 4.15: Blade and Soul veri seti Lojistik Regresyon algoritmasina dair ROC egrileri

ROC egrisinin sol iist kdseye ¢ok yakin olmasi, Lojistik Regresyon modelinin iyi performans

gosterdigini ve yliksek bir ayrim giiciine sahip oldugunu gosterir. Bu durum ayni zamanda,

modelin diisiik hata oraniyla pozitif ve negatif siniflar1 dogru bir sekilde ayirt edebildiginin de

kanitidir. Sonug olarak, modelin smiflandirma gorevinde basarili oldugu ve pozitif ve negatif

smiflari iyi bir sekilde ayirt ettigi sOylenebilir.
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Test 1 Karmasiklik Matrisi Test 2 Karmasiklik Matrisi

Q 1 0 1

01 1965 125 0 2041 53
v =
] 3
il =
] 3
0 G

1 6 891 14 201 697

Tahmin " Tahmin

Sekil 4.16: Blade and Soul veri seti Lojistik Regresyon algoritmasina dair karmasiklik matrisi

Sekil 4.16’daki karmasiklik tablosuna bakildiginda modelin her iki test veri kiimesi tizerinde
milkemmel seviyede basarili performans gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Ozellikle,
gercekte kayip olarak nitelendirilmemis ancak model tarafindan kayip olarak tahmin edilen
saymin diisiik olmasi, modelin performansinin gelecege yonelik 6ngorii saglama ve sirket i¢in
karar verme asamasinda Onemini vurgulamaktadir. Ciinkii, ger¢ekte kayip olmamis bir

miisteriye kayip demek, gergekte kayip olan ancak modelin miisteriyi kayip olarak
nitelendirmesinden ¢cok daha énemlidir.
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Sekil 4.17: Blade & Soul veri seti i¢in Lojistik Regresyon algoritmas1 6znitelik dnemliligi sonuglar

Lojistik Regresyon algoritmasinin 0znitelik Onemliligi sonuglarma Sekil 4.17’de yer
verilmistir. Yukarida yer alan bulgularda en yiiksek etki degerine sahip ilk 10 Oznitelik
paylasilmigtir.

Oznitelik etkileri 0.65 ile 1.0 arasinda degismektedir. 0.80 iizerinde etkiye sahip 1201-
oyuncunun 1vl doviislerde 6lmeye yakin olmasi diger adiyla 1v1l doviislerde sersemlemesi,
6002 koduyla oyuncunun oyun grubundan ayrilmasi, 2112 koduyla oyuncunun kisisel envanter
deposunu genigletmesi, 2222 oyuncunun depodan esya almasi, 5006 koduyla oyuncunun oyun
ici gorevi bitirmesiyle 6diil esya kazanmasi, 2503 koduyla 6zel oyuncu etkinligini bitirmesi ve
ardindan oyun 0Odiilii almasi1 gibi Ozniteliklerin etki oranlarinin yiiksek seviyede oldugu

soylenebilir.
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Ayn1 zamanda aga¢ tabanlt modellerin 6znitelik etkilerine bakildiginda Lojistik Regresyonun
cok daha farkli 6znitelikleri 6n plana ¢ikardigi goriilmektedir. Rastgele Orman ve Asiri
Gradyan Arttirma algoritmalarinda 6nemlilik etkilerinin oyuncunun kayip tahmini Gzerinde
biitiinsel bir etkiye sahip oldugu ve 6zniteliklerin birbiriyle uyumlu oldugu goriiliirken, Lojistik

Regresyon algoritmasinda bu 6zniteliklerin birbirinden olduke¢a farklilastig1 goriilmektedir.

Ancak, genel bir degerlendirme ve 6ngorii elde edilmek istediginde, oyuncunun 1v1 doviislere
oyun i¢inde daha fazla vakit harcadig1 ve 6zellikle esya takasina veya depolanmasina énem
verdigi de sOylenebilir. Boyle bir etki oranina sahip tablonun diger algoritmalardan gelen etki
oranlartyla karsilastirilarak degerlendirilmesi daha faydali olacaktir. Ciinkii, aga¢ tabanl
modellerle karsilastirildiginda sadece 2222 ve 5006 kodlarinin ortak oldugu goriilmektedir. Bu
kodlar, oyun i¢i esya depolama ve gorev esyasi kazanma kayitlarina karsilik gelmektedir.
Ancak, diger modellerden gelen bilgilere gore uygulanacak olan oneriler lojistik regresyon ile

farkli tutularak uygulanarak arasindaki farki olup olusmayacagi da belirlenebilir.

Lojistik Regresyon algoritmasinin LengBear veri setine dair bulgulara ve performans
degerlendirme Olgiilerinin aldigr en yiiksek degerlere gdre sonuclara Tablo 4.17°de yer

verilmistir.

Tablo 4.16: Lojistik Regresyon siniflandirma probleminde LengBear veri seti icin performans

degerlendirme 6l¢ti degerleri

Yéntem Dogruluk Hata Kesinlik Duyarhlik | F Olgti
%53-%47
0.75 0.25 0.53 0.52 0.52
kayip giinii=4
%57-%43
0.81 0.19 0.80 0.80 0.80
kayip giinti=5*
%57-%43
0.72 0.28 0.54 0.52 0.53
kayip giinli=6*

*'max_iter': 7700, 'C': 0.01

Lojistik Regresyon algoritmasi istikrarli bir sekilde c¢alismasina ragmen, nihai skorda
XGBoost'a kryasla minimum diizeyde daha diisiik bir nihai skora sahiptir. Lojistik regresyonda
C parametresi bir diizenlilestirme hiperparametresidir. Genel olarak, daha biiyiik bir C degeri

modelin daha az diizenli oldugu ve asir1 uyuma daha yatkin olabilecegi anlamma gelir. Daha
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kiiclik bir C degeri, modelin daha diizenli oldugu ve yetersiz uyuma daha yatkin olabilecegi

anlamina gelir.

%57-%43 bolimlemede 5 glinlik model nispeten daha iyi bir siniflandirma gerceklestirerek ve
hata oran1 %19 olarak daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu da daha az yanlis siniflandirmalar
yapildigini gosterir. Kesinlik ve duyarlilik degerleri modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis
negatif oranlarinin diisiik oldugunu gosterir. Son olarak, F olcutl de 0.80 olarak hesaplanmis
olup sonuglar, ikinci yontemin daha iyi bir smiflandirma performansi sundugunu
gostermektedir. Bu nedenle, ikinci yontemin veri setinin smiflandirilmasi ig¢in daha etkili

olacagi savunulabilir.
4.8. COK KATMANLI PERSEPTRON ALGORITMASINA DAIR BULGULAR

Cok Katmanli Perseptron algoritmasinin Blade and Soul veri setine dair bulgulara ve
performans degerlendirme Slgiilerinin aldig1 en yiiksek degerler 10 kat ¢capraz gecerlemeye gore

sonuglara Tablo 4.18°da yer verilmistir.

Tablo 4.17: Cok Katmanl Perseptron siniflandirma probleminde Blade & Soul veri seti i¢in

performans degerlendirme 6l¢li degerleri

Yontem Veri Seti Dogruluk Hata | Kesinlik | Duyarhilik | F Olgitii
Test 1 0.74 0.26 0.93 0.94 0.93
Hold-out
Test 2 0.86 0.14 0.89 0.77 0.80
10 Kat Capraz Test 1 0.96 0.04 0.90 0.98 0.93
Gegcerleme Test 2 0.95 0.05 0.88 0.95 0.91

Test 2'de model 0.86 olan degeri daha yiiksek bir dogruluk oranina ulasarak Test 1'e kiyasla
daha iyi performans gostermistir. 0,89'luk duyarlilik, yiiksek bir dogru pozitif tahmin ytlizdesine
isaret etmekle birlikte duyarlilik degerinin 0,77 olmasi, modelin gergek pozitif drneklerin iyi
seviyede yakaladigin1 gostermektedir. 0,80'lik F1 puani ise modelin performansinda dengeli bir

degerlendirme Olgiitii saglar.

Modelde 10 kat ¢apraz gecerleme uygulandiginda ise tahmin performansinda artis oldugu
gorilmektedir. Ozellikle, Test 1 ve Test 2 veri setlerinde dogruluk, duyarlilik ve hassasiyet
degerlerinin miilkemmel seviyeye geldigi goriilmektedir. Modele carpaz gecerleme

uygulandiginda performansinin artig gdstermesinin potansiyel sebepleri su sekilde siralanabilir;
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Capraz dogrulama, modeli verilerin birden fazla alt kiimesi ilizerinde egiterek ve
degerlendirerek asir1 uyumu azaltmaya yardimci olan bir tekniktir. Bu, modelin egitim
verilerini ezberleme riskini azaltir ve gorlilmeyen verilere genellemesini gelistirir.
Ayrica test veri kiimesinde daha iyi performansa yol agan bir diizenleme etkisi saglar.
MLP modelleri baglangi¢ agirliklarina, Onyargilara ve egitim verilerinin rastgele
karigtirllmasina kars1 hassastir. Capraz dogrulamanin birden fazla kez yapilmasiyla
modelin performansi, verilerin farkli rastgele boliinmelerinin ortalamasi almarak
rastgele dalgalanmalarin etkisi azaltilir ve daha istikrarli bir performans tahmini
saglanir.

Capraz dogrulama, birden fazla kat iizerinden sonuglarin ortalamasini alarak modelin
performansinin daha kapsamli bir degerlendirmesini sunar. Verilerin farkli alt kiimeleri
arasinda modelin tutarliliginin ve giivenilirliginin degerlendirilmesine olanak tanir.
Capraz dogrulama iterasyonlarinin sayisinin artirtlmasi (5 veya 10 kez) modelin gercek
performansinin daha iyi tahmin edilmesini saglar ve tek bir egitim-test ayriminda
rastgele sansin etkisini azaltir.

Ayrica capraz dogrulama hiperparametre ayart i¢in de kullanilabilir. Modelin
performansini farkli hiperparametre ayarlar1 arasinda degerlendirerek, en iyi sonuglari
veren optimum yapilandirmanin belirlenmesine yardimci olur. Capraz dogrulamanin
yinelemeli yapisi, hiperparametre uzayimin kapsamli bir sekilde arastirilmasina olanak

taniyarak performansin iyilestirilmesini saglar.
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Test 2 icin MLP igin ROC Egrisi
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Sekil 4.18: Cok Katmanli Algilayici Blade & Soul veri seti igin ROC egrileri ve karmasiklik matrisleri

Ozetle, model Test 2'de Test 1'e kiyasla daha yiiksek dogruluk, daha diisiik hata oran1 ve biraz
daha iyi duyarlilik ve F1 skoruyla nispeten daha iyi performans gdstermistir. Bununla birlikte,
modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama becerisi her iki test setinde de daha diisiik

oldugundan, 6zellikle duyarlilik degerinin biraz daha diisiik kaldig1 sdylenebilir.

Test 1 iizerinde test edildiginde MLP simiflandiricinin dogrulugu 0.74’e diismiistiir. Bu,
modelin egitim verilerine asgirt uyum saglamis olabilecegini ve yeni, goriillmemis verilere iyi

genelleme yapamadigini gostermektedir. Ancak bu sorun, 10 ¢apraz gecerleme ile giderilmistir.
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Ote yandan, Test 2 iizerinde test edildiginde MLP siniflandirma tahmini 0.86 dogruluk degeri
elde etmistir. Egitim setindeki dogruluktan daha diisiik olsa da Test 1'deki dogruluktan daha
yiiksektir. Bu, modelin Test 2'de nispeten daha iyi performans gosterdigini ve Test 1'e kiyasla

daha 1yi genelleme yaptigin1 gostermektedir.

Sonug olarak Sekil 4.19°da ki karmagiklik matrisine bakildiginda 10 kat ¢apraz gegerleme

sonuglart modelin iyi bir performans ortaya koydugunu gostermektedir.

Tablo 4.18: Cok Katmanlh Algilayici regresyon probleminde Blade & Soul veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢ii degerleri

Veri Seti R? Diizeltilmis - R? RMSE
Test 1 0.85 0.87 0.162
Test 2 0.77 0.79 0.197

R? degerleri, regresyon modelinin Test 1 (R?= 0.85) icin Test 2'ye (R?>= 0.77) kiyasla bagiml
degiskendeki degiskenligin daha yiiksek bir oranini agikladigini géstermektedir. Diizeltilmis
R2, modeldeki yordayici sayisim dikkate alir ve gereksiz yordayicilarm dahil edilmesini
cezalandirir. Test 1'deki daha yiiksek diizeltilmis R?, modelin karmagikligin1 Test 1'de daha
etkili bir sekilde hesaba kattigin1 gostermektedir. Test 1, Test 2'ye (0.197) kiyasla daha diisiik
bir RMSE'ye (0.162) sahiptir. Daha diisiik bir RMSE, modelin tahminlerinin gézlenen degerlere
daha yakin oldugunu gosterir ve Test 1 i¢in daha iyi tahmin performansina sahip oldugunu

gostermektedir.

Genel olarak sonuglar, regresyon modelinin Test 1'de Test 2'ye kiyasla daha 1yi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Model, bagimli 6znitelikteki degiskenligin daha yiiksek bir
oranini agiklamakta, modelin karmasikligin1 daha etkili bir sekilde hesaba katmakta ve Test
1'de daha diisiik ortalama tahmin hatalarina sahip olmaktadir. Bu bulgular, modelin genelleme
yeteneklerini  degerlendirmek i¢in farkli veri kiimeleri iizerindeki performansini

degerlendirmenin 6nemini vurgulamaktadir.

Tablo 4.19: Cok Katmanl Perseptron siniflandirma probleminde Blade & Soul veri setine dair arama

yontemlerine gore performans degerlendirme 6l¢ii degerleri

Arama Y ontemi Veri Seti | Dogruluk | Hata Kesinlik |Duyarlilik | F Olgitii
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Test 1 0.95 0.05 0.94 0.96 0.95
Izgara Arama*
Test 2 0.87 0.18 0.90 0.79 0.82
Test 1 0.94 0.06 0.93 0.95 0.94
Rastgele Arama**
Test 2 0.83 0.17 0.90 0.80 0.83

*hidden_layer_sizes=(10,30,10),shuffle=True,activation="relu’,alpha=0.0001,learning_rate
='constant’, max_iter=50, solver = 'adam’
**hidden_layer_sizes=(20,),shuffle=True,activation="tanh’,alpha=0.0001,learning_rate="ad
aptive', max_iter=50, solver = 'adam’

Her iki arama metodunda MLP algoritmasinin Test 1 verisi lizerinde “asirt uyum” sorunu ortaya
koymustur. Egitim ve test veri setleri basarim yiizdeleri 0.96-0.74 seklindedir. Bu sonug
modelin ezbere daha yakin oldugu ve sisteme dahil edilecek yeni verilerden sonug ¢ikarimi

yapamamasi anlamina gelmektedir.

Bu sonuclara gére hem lzgara Arama hem de Rastgele Arama yontemleri Test 1'de benzer
performans gosterirken, Izgara Arama Test 2'de dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢limi
acisindan biraz daha iyi performans gostermektedir. Bu bulgular, [zgara Arama'nin verilen veri
kiimesi i¢in modelin hiper-parametrelerini optimize etmede daha etkili olabilecegini ve
goriinmeyen veriler iizerinde daha iyi performansa yol acabilecegini gostermektedir. Ancak,
kesin sonuglara varmak ve gozlemlenen farkliliklarin istatistiksel 6nemini degerlendirmek igin

daha fazla analiz ve deney yapilmasi gerekmektedir.

Tablo 4.20: Cok Katmanl Perseptron siniflandirma probleminde LengBear veri seti i¢in performans

degerlendirme 6l¢ti degerleri

Yéntem Dogruluk Hata Kesinlik Duyarlilik | F Olgiiti
%53-%47
0.78 0.22 0.69 0.70 0.70
kayip giinii=4
%57-%43
0.82 0.18 0.79 0.80 0.80
kayip giinti=5*
%57-%43
0.69 0.31 0.70 0.71 0.71
kayip giinlii=6

*activation="relu’, alpha=0.0001, batch_size="auto’, beta_1=0.9
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Mobil oyun verisi olan LengBear {iizerinde gergeklestirilen Cok Katmanli Algilayici
algoritmasinin sonuglar1 Tablo 4.21°de verilmistir. Mobil oyunlar MMORPG oyunlardan farkli
degerlendirilmektedir. Mobil platformda yaymlanan oyunlar hizli tiiketildiginden ve kompleks
yapida olmadigindan dolay1 miisteri kayip stiresi diger platform tiirlerine gore daha kisadir.
Literatur taramasi boliimiinde goriildiigli tizere mobil oyunda miisteri kayip siiresi agirlikli

olarak 4 ile 7 giin arasinda degismektedir.

Mevcut veri Uzerinde 4, 5 ve 6 giinliik miisteri kayip atamalar1 yapilarak 3 farkli sonug elde
edilmistir. Tablo 4.21°e gére miisteri kayip siiresi 5 giin olarak degerlendirildiginde F1 skor
0.80 ile 1yi 4 giinliik degerlendirmeye gore iyi bir artis gdstermistir. Bu da oyuncularin kayip

analizinde 6n gorii saglanmas1 ve oyun i¢i degisiklik yapilmasi konusunda oldukga etkilidir.

Miisteri kayip siiresi 4 giin baz alindiginda kesinlik oran1 0.69, 5 giin 0.79 ve 6 giinde ise 0.70
F1 skoruyla olarak performans gostermistir. Yiiksek kesinlik oranlari, pozitif tahminlerin
genellikle dogru oldugunu gostermektedir. Ancak, gergeklestirilen tahminlerin dogrulugu, hata
orani ve diger performans olgiimleri kayip siiresinin 5 giin alindig1r duruma kiyasla biraz daha
disiiktiir. Duyarlilik ve F1 skor bazinda bakildiginda ise kesinlik gibi bu degerlerin de oraninda
benzer sekilde artis oldugu goriilmektedir. Bu, tahmin modelinin dogrulugunun ve

performansinin belirli bir kosula bagli olarak degisebilecegini géstermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Miisteri kayb1 analizi, oyun gelistiricilerinin ve yayincilarinin oyuncu kaybini anlamalarina ve
yonetmelerine yardimci olan oyun analitiginin kritik bir yoniidiir. Oyun sirketleri, oyuncu
davranig kaliplarini inceleyerek ve miisteri kaybina katkida bulunan faktorleri belirleyerek,
miigteri kaybi1 oranlarini azaltmak ve oyunculari elde tutmay1 artirmak igin bilingli kararlar
alabilir. Arastirma ¢alismalari, oyun sektoriinde miisteri kaybi analizinin Onemini
vurgulamaktadir. Wang ve Zhao (2018) miisteri kayb1 analizinin oyun sirketlerinin oyuncu
tercihlerini anlamasini, miisteri kaybina neden olan temel faktorleri belirlemesini ve etkili
oyuncu tutma stratejileri uygulamasini sagladigini vurgulamaktadir. Ayrica, Hadiji ve dig.
(2020), mevcut oyuncular1 elde tutmanin yeni oyuncular edinmekten daha uygun maliyetli
olmasi nedeniyle, oyuncu kaybinin finansal etkilerini vurgulamaktadir. Oyun sirketleri, miisteri
kayb1 analizinden yararlanarak kaynaklarin1 optimize edebilir ve degerli oyuncular1 elde

tutmaya yonelik cabalarini tahsis edebilir.

Oyun baglaminda miisteri kaybi analizi yapmak i¢in ¢esitli teknikler ve veri kaynaklari
kullanilmaktadir. Akademik literatiir, miisteri kaybi analizi i¢in 6ngoriicii modeller gelistirmek
iizere oyun i¢i eylemler, etkilesim Ol¢iimleri ve sosyal etkilesimler gibi oyuncu davranigsal
verilerinin kullanimini 6zetlemektedir. Wang ve Zhao (2018), karar agaclar1 ve lojistik
regresyon gibi makine 6grenimi algoritmalarinin gegmis oyuncu verilerine dayanarak oyuncu
kaybini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini 6ne siirmektedir. Ayrica, oyun sirketleri, oyuncu
tercihleri ve oyuna yonelik duygular hakkinda daha derin i¢-goriler elde etmek igin genellikle
sosyal medya platformlarindan oyuncu geri bildirimlerini ve duygu analizlerini dahil
etmektedir. Oyun sirketleri, gesitli veri kaynaklarmi biitlinlestirerek ve sofistike analitik
yaklasimlar kullanarak, oyuncu kaybini azaltmak ve oyuncuyu elde tutmayi iyilestirmek i¢in

eyleme gecirilebilir stratejileri yonlendiren degerli ig-goriileri ortaya ¢ikarabilir.

Sonug olarak, miisteri kaybi analizi oyun endiistrisinde ¢ok 6nemli bir rol oynamakta ve oyun
sirketlerinin oyuncu davranigini anlamasini, oyuncu kaybina katkida bulunan faktorleri
belirlemesini ve etkili oyuncu tutma stratejileri uygulamasini saglamaktadir. Oyuncu verilerinin
analizi ve makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasi yoluyla, oyun sirketleri miisteri
kaybini tahmin edebilir ve degerli oyuncular elde tutmak i¢in hedefli miidahaleler gelistirebilir.

Oyun sirketleri, oyuncu kaybi analizinin Onemini vurgulayarak ve gelismis analitik
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tekniklerden yararlanarak cabalarini optimize edebilir, oyuncu memnuniyetini artirabilir ve

finansal performansi iyilestirebilir.

Tablo 5.1 ve 5.2°de yer alan degerler, algoritmalar arasindaki ikili karsilastirmalar i¢in p-
degerlerini temsil etmektedir. Anlamlilik seviyeleri asagidaki gibi gdsterilmistir: p < 0,05
(istatistiksel olarak anlamli fark var) i¢in * ve (istatistiksel olarak anlamli fark yok) icin **

kullanilmastir.

Tablo 5.1: Test 1 veri seti i¢in farkli makine 6grenimi algoritmalariin belirli metrikler tizerindeki

performanslar1 agisindan bir karsilastirmasi — anlamlilik testleri

KNN| XGB RF SVM LR CKA
KNN | - 0.000* 0.180%* 0.000* 0.000% 0.000*
XGB| | 0.0042* 0.143** 0.000 | 0.146*
RE | | | = 0.000* 0.000* 0.000%
svm| | = 0.116** | 0.127*
LR | |4 4V 4Y 4 B - 0.129%
ckA| | [ [

* statistiksel olarak anlamli fark var

*## [statistiksel olarak anlamli fark yok

Tablo 5.2: Test 2 veri seti i¢in farkli makine 6grenimi algoritmalarmin belirli metrikler tizerindeki

performanslari agisindan bir karsilastirmasi — anlamlilik testleri

KNN XGB RO DVM LR CKA

KNN | ----- 0.000* 0.239** 0.000* 0.000* 0.000*
XGB| | - 0.065** 0.132** 0.319** 0.186*
RO | | | e 0.000* 0.000* 0.000*
ovm| | e 0.078** 0.000*
LRy | 0.154*

* Istatistiksel olarak anlamli fark var
*#* [statistiksel olarak anlamli fark yok
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Tablo 5.2°de Test 2 veri seti igin farkli makine 6grenimi algoritmalarinin (KNN, XGB, RF,

SVM, LR) belirli metrikler lizerindeki performanslar1 agisindan bir karsilagtirmasi verilmistir.
Blade and Soul veri seti icin sonuglar ve dneriler;

Smiflandirma problemi i¢in XGBoost, SVM (Destek Vektor Makineleri), LR (Lojistik
Regresyon) Test 1 ve Test 2 verileri iizerinde F1 skor degerlerinin tahmininde birbirine yakin
performans gosterdigini gostermektedir. Algoritmalar arasinda XGBoost en yliksek dogruluk
oranina sahiptir ve Test 1 ile Test 2 setleri arasindaki farki en aza indiren algoritma olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

NCSOFT, sirasiyla Test 1 ve Test 2 veri kiimelerini toplarken P2P (Pay to Play) pazarlama
stratejisinden F2P (Free to Play) pazarlama stratejisine gecmistir. Bu nedenle, bazi
algoritmalarda (XGBoost, Lojistik Regresyon ve Destek Vektdor Makinesi) farkin nispeten
yiikksek oldugu F2P modelinin Test 2 veri kiimesindeki dogruluk oranlari tutarli sonug
vermemektedir. Bunun nedeni, P2P modelinde oyuncularin belirli bir bedel d6deyerek oyuna
dahil olmasi, oyunlarda miisteri kayb1 analizi i¢in belirli faktorleri filtreleyerek oyunu seven ve
oynayan oyuncularin oldugunu géstermektedir. Ancak F2P modelinde oyuncu oyunu denemek
icin indirmis, bir kez oynamis ve muhtemelen bir daha giris yapmamistir. Bu nedenle,
oyunculara kampanya uygulamak elde tutma oraninin F2P modelindeki kadar diisiik
olmayacagindan daha mantiklidir. Buna goére F2P modelinde miisteri kayb1 analizi yapmanin
daha zor oldugu yorumu yapilabilir. Bu nedenle modeller arasinda performans farki ortaya

cikmaktadir.
Makine 6grenmesi perspektifinden bakildiginda;

Test 1 verisi igin CKA, XGBoost ve Lojistik Regresyon ile anlamli farklilik ortaya ¢itkmamakla
birlikte diger algoritmalarla arasinda performans bakimindan anlamli farklilik ortaya ¢ikmistir.
Test 2 verisi igin CKA, XGBoost ve Lojistik Regresyon ile anlamli farklilik ortaya ¢tkmamakla

birlikte diger algoritmalarla arasinda performans bakimindan anlamli farklilik ortaya ¢ikmustir.

KNN algoritmasinin performansi goz éniinde bulunduruldugunda, k sayisindaki artis modelin
performansinda iyilestirme saglamamistir. Test 2 veri seti ilizerinde herhangi bir degisiklik
olmamakla birlikte Test 1 veri seti igin k=3 baz alindiginda ¢ok ufak bir miktar artis

goriilmiistiir. Bu durumun, k-en yakin komsu algoritmasinin tembel 6grenen yapisindan
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kaynaklandig1 diisliniilmektedir. Ayrica, yiiksek boyutta yeni verilerle birlikte model
olusturuldugunda olusacak olan 6rneklemlerin birbirine ¢ok yakin olmasinin k degerinin
yuksek secildiginde modelin performansinin diismesine sebep olabilecegi de ihtimaller
arasindadir. Ancak, genel bir kestirim yapmak i¢in k-en yakin komsu algoritmasinin iyi bir
segenek oldugunu belirtmekte de fayda vardir. Ozellikle gergekte kayp olarak
nitelendirilmeyen ancak modelde kayip olarak tahmin edilen sayis1 da oldukca yiiksektir. Bu
sebep modelin giivenirligini nispeten diisiik hale getirmektedir. Castro ve Tsuzuki (2015)
calismasinda bu tez ¢alismasinda oldugu gibi oturum kayitlarini kullanarak ger¢ek zamanl
veriler lizerinde gerceklestirdigi ¢alismada KNN oldukga iyi performans gostermistir. Yine bir
diger ¢alismada Biger (2021) mobil oyun lizerinde gergeklestirdigi calismasinda KNN ile 0.88

oraninda basari orani elde etmistir.

Karar Agaglari’na bakildiginda agag¢ tabanli modellerin Blade and Soul veri seti lizerinde iyi
seviyede calistigini sOylemek miimkiindiir. Ancak karar agaglarindaki asil problem Test 2 veri
seti lizerinde duyarlilik degerinin Test 1 veri setine gore ¢ok daha diisiik olmasidir. Bu da k-en
yakin komsu algoritmasinda oldugu gibi modelin performansini etkileyerek tek bir yonde
tahminin ¢ok iyi olup diger yonde ¢ok kotii performans sergilemesine yol agmaktadir. Tahmin
gergeklestirirken asil hedef hem kesinlik hem de duyarlilik iizerinde dengeli bir tahmin
performansi ortaya koymasidir. Bu bakimdan tez kapsaminda kullanilan veriler tizerinde karar
agaclar1 da genel bir tahmin yiiriitmek igin iyi bir se¢im olabilir ancak daha iyi ve dengeli
performans gosteren algoritmalar oldugundan otiirii detayli i¢ gorii olusturmada yetersiz

kalmustir.

Rastgele Orman ve Asir1 Gradyan Arttirma algoritmalarina bakildiginda Rastgele Orman Karar
Agaclarma benzer bir performans sergilerken, Asir1 Gradyan Arttirma miikemmel ve oldukca
dengeli bir tahmin performansi ortaya koymustur. XGBoost algoritmasinin Rastgele Orman’a
gore bir takim avantajli yonleri oldugu literatiir kisminda bahsedilmsiti. Verinin yapisinin
uygunlugu ve XGBoost’un kompleks veri setleri {izerinde daha iyi performans gdstermesi
sebepler arasinda gosterilebilir. Ayrica, XGBoost her iterasyonda hatalar1 en aza indirirken
zay1f dgrenenleri iyilestirmeye odaklanir. Ote yandan, Random Forest bagimsiz olarak birden
fazla karar agaci olusturur ve tahminlerini birlestirmesi performans agisindan oldukea etkilidir.
Yine, XGBoost, Oznitelikler arasindaki karmasik iliskileri ve etkilesimleri yakalama

becerisinde olduk¢a iyidir. Sirayla zayif Ogreniciler (lazy learner) eklenerek modelin
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performansin1 optimize etmek i¢in gradyan artirma teknikleri kullanir. Bu, XGBoost'un
dogrusal olmayan iligkileri etkili bir sekilde ele almasini ve verilerdeki daha incelikli kaliplari
yakalamasini saglar. Rastgele Orman ise, bazi dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilmesine
ragmen, karmasik etkilesimleri etkili bir sekilde yakalamakta zorlanabilir. Bunlara ek olarak,
makine oOgrenmesi algoritmalarinin performansi, veri kiimesinin belirli 6zelliklerinden

etkilenmektedir.

Veri seti analizi hem P2P hem de F2P modelleri i¢in tutarli bir model kurmay1 ve veri setlerinde
anlamli sonuglar iiretebilmeyi amaglamaktadir. Dogruluk metrigi sadece pozitif gercek ve
tahmin edilen degerlere odaklandigi icin bu durum arastirmaya dahil edilmistir. Ancak,
oyunlarda miisteri kayb1 analizinde negatif tahmini ve gercek degerler de bir o kadar 6nemlidir.
Bu nedenle Test 1 igin F1 skor en iyi 0,96 Test 2 veri seti iginse 0.93 ile XGBoost algoritmasinin

performansinda elde edilmistir.

XGBoost algoritmasinda maksimum derinlik = 6 degerinin segilmesinin model performansi
acisindan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. XGBoost bir topluluk algoritmasi
oldugundan, tahminleyici sayis1 ve ikili ¢OzUcl gibi diger parametreler de model se¢imi ve agir
uyum agisindan kritik oneme sahiptir. XGBoost, seyreklige duyarli 6grenme, agirlikli kantil ve
aga¢ paralel O6grenme sisteminin yapisindan dolay1r daha verimli hale getiren bir dizi
optimizasyon teknigine sahiptir. Ogrenme orani, agaglarm maksimum derinligi ve topluluktaki
agac sayis1 gibi performansi artirmak i¢in ayarlanabilen ¢ok ¢esitli hiper parametrelere sahiptir.
Ayrica, birgok gergek diinya veri kiimesinde biyik bir zorluk olabilen girdi verilerindeki eksik

degerleri de isleyebilmektedir.

Destek Vektor Makineleri ve Cok Katmanli Algilayici algoritmalarinda ise model performans
degerlerinin benzer oldugu goriilmektedir. Ozellikle her iki algoritma Test 1 ve Test 2 veri seti
tizerinde kesinlik ve duyarlilik agisindan miikemmel denilebilecek performansa sahiptir.
Ancak, tasarlanan modellerde isleme siiresi ve optimizasyon gz oniinde bulunduruldugunda
CKA 0zellikle hiper parametre se¢iminin dikkatle yapilmasi gereken bir algoritma oldugundan
otirti iglem siiresinde de uzamalar meydana gelebilir. CKA’da 10 kat capraz gecerleme
kullanilarak modelin performansinda biiyiik bir gelisme meydana gelmistir. Bu da verilerin
karigtirilarak kullanildiginda ve hiper parametre ayari iyi yapildiginda etkili sonuglar
verebilecegini ortaya koymaktadir. DVM igin 'C' ve ‘gamma’ oran1 minimize edildiginde daha

iyi sonuclar elde edilmektedir. Ote yandan SVM, F1 skorda Lojistik Regresyon ile benzer
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performans gostermistir. Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) c¢ekirdegi, dogrusal olarak
ayrilamayan verileri isleyebildigi ve uygulamada genellikle iy1 performans sagladigi i¢in destek
vektdr makineleri i¢in yaygm bir secimdir. Ozellikle Test 2 veri seti (zerinde SVM
algoritmasinda iyi dogrusal modele gore nispeten daha iyi performans sagladig1 goriilmiistiir.
Ayn1 zamanda, asir1 uyum ve yetersiz uyumdan kagimnmak i¢in C parametresinin degeri ¢ok

yliksek ayarlanmamistir.

Son olarak Lojistik Regresyon algoritmasi istikrarli bir sekilde calismasina ragmen, nihai
skorda XGBoost'a kiyasla minimum diizeyde daha disiik bir F1 skora sahiptir. Lojistik
regresyonda C parametresi, diizenlilestirmenin giiciinii kontrol eden bir diizenlilestirme i¢in
kullanilan bir hiper parametre olup, genel olarak, daha biiyiikk bir C degeri modelin daha az
diizenli oldugu ve asir1 uyuma daha yatkin olabilecegi sOylenebilir. Tez kapsaminda kullanilan

veri setleri lizerinde iyi performans gosterdigi goriilmektedir.
Veri Analitigi ve uygulamalari perspektifinden bakildiginda;

XGBoost algoritmasinda Oznitelik 6nemliligi tablosunda yer alan daha yiiksek puanlar,
kayiplar1 tahmin etmede daha biiyiik 6neme isaret etmektedir. Daha yiiksek 6nem puanlarina
sahip ozellikler, bir miisterinin ayrilma olasiliginin olup olmadigini belirlemede daha etkilidir.
Ayni zamanda, bu 6znitelikler miisterilerin karakteristigini veya davranigini temsil etmektedir.
Bu oOzellikleri miisteri kaybi analizi baglaminda yorumlanmasi daha dogru olacaktir.
Yorumlama yaparken Etki Yénu (Direction of Impact) gbz 6niinde bulunduruldugunda, bazi
Oznitelikler miisteri kaybi tahmini iizerinde olumlu bir etkiye sahip olabilirken, digerleri
olumsuz bir etkiye sahip olabilir. Etkinin yOniiniin anlagilmasi, hedeflenen miidahalelerin
olusturulmasma yardimci olmaktadir. Bu dogrultuda, Blade and Soul oyununda en iyi
performans gosteren XGBoost algoritmasinin sagladigi 6znitelik 6nemliligi sonuglar1 goz
onlinde bulundurarak kayip analizinde sirkete Ongorii saglama konusunda bir analiz

gerceklestirildiginde;

e 4001 koduna karsilik gelen “oyuncunun 6zel yetenek kazandiginda (22.0)”, oyuncunun
oyun icinde ilerledigini ve yeni yetenekler kazandigini gostermektedir. Yiiksek bir
onem diizeyine sahip olmasi, oyuncunun oyunun ileriki agamalaria daha fazla yatirim

yaptigini ve dolayisiyla daha az kayip olma olasiliginin artirdig diisiiniilebilir.
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2209 koduna karsilik gelen “oyuncunun NPC (Non-Player Character) takas yoluyla
esya almasi (17.0)”, oyuncunun oyun i¢inde ekonomik etkilesimlerde bulundugunu ve
kaynaklar1 dogru bir sekilde kullanma egiliminde oldugunu gosterebilir. Bu da
oyuncunun oyuna daha bagli ve aktif olarak oynadig1 yorumu yapilabilir.

1003 koduna karsilik gelen “oyuncunun oyun sunucusuna giris yapmasi (14.0)”,
oyuncunun diizenli olarak oyun sunucusuna baglandigini ve aktif oldugunu gésterir. Bu
da aktif oyuncularin genellikle daha az kayip egiliminde oldugu bilinmektedir. Ayni
zamanda bu Oznitelikte oyuncunun oyunda kalmasi agisindan bir takim mikro-
etkilesimler uygulanabilir.

clv_1003 koduna karsilik gelen “oyunda geg¢irilen siire (giin bazinda) (11.0)”, oyun
icinde harcadig1 zamani gostermektedir. Genellikle, daha fazla zaman harcayan
oyuncularin daha bagli oldugu ve kayip olarak nitelendirilme olasiliginin daha diisiik
oldugu diistindlur.

4001 koduna karsilik gelen “oyuncunun yetenek kazanmasi (11.0)”, bir Onceki
Oznitelige benzer sekilde, oyuncunun ilerlemesini ve yeni yetenekler kazanmasini
gosterir. Ancak bu kisimda, oyuncu oyun i¢inde ne kadar fazla yetenek puani kazanirsa,
o kadar kayip olma olasilig1 azalir. Ciinkii, oyunda gegirilen stire kayip olma olasiligin
azaltmaktadir. Bu noktada, oyun iginde tecriibe puani kazanma sekillerinde bir
giincelleme paketi yayinlayarak, oyuncularin tecriibe puani araciligiyla oyun iginde
aktif katilim gostermesi saglanabilir. Ote yandan, oyuncunun tecriibe puani
kazandirilarak oyunda tutulmasi, oyuna olan baghligina da artiracagi tahmin
edilmektedir.

6005 koduna karsilik gelen “oyuncunun klana katilmasi1 (9.0)”, oyuncunun sosyal olarak
oyun i¢inde etkin oldugunu gosterir. Ote yandan, genellikle oyunu birakma olasihigmi
azalttig1 yorumu yapilabilir ¢iinkii sosyal baglantilar (social interactions) oyunculari
oyunun i¢inde tutmada oldukga etkilidir. Ciinkii, oyuncular arasinda etkilesim oyun
oynama siiresinin de artmasini saglayarak, oyuncularin topluluk duygusu olusturarak,
oyuncularin birbirleriyle etkilesime ge¢cmelerini saglayacaktir. Ayni sekilde, klan
yoOneticileri, liyeler arasinda bir ara baglant1 gérevi gorerek, yeni oyunculara kilavuzluk
etmek, sorularim1 yanitlamak ve destek saglamak, onlarin oyun i¢inde daha rahat
hissetmelerini ve klanda daha uzun siire kalmalarin1 saglayabilir. Yine bu dogrultuda,

klan i¢indeki en aktif oyunculara 6zel 6diiller veya klan i¢i riitbeler vererek, oyuncularin
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rekabet etmelerini ve daha fazla zaman harcamalarini tegvik edebilirsiniz. Sonug olarak,
klana katilma konusunda oyun tasarimi agamasinda oyunculara farkli alternatifler
sunulmasi ve igerikle baglantili sekilde oyun i¢i gorevlere uyarlanmasi, kayip oranimi
artirmada 6nemli say1labilir.

1103 koduna karsilik gelen “oyuncunun grup davetini reddetmesi (9.0)”, oyuncularin
oyun i¢i gruplarda bulunmasinin kayip oranini artirmaya olan etkisini gostermektedir.
Bir diger ifadeyle, oyuncunun sosyal etkilesimlere katilmadigini ve bu noktada oyun ici
gruplardan ziyade bir klana ait olmanin oyunda daha baglayici oldugu bir 6nceki
analizde goriilmektedir. Gruplar oyun iginde belirli gorevleri gerceklestirdikten sonra
oyuncular tarafindan kisa siire sonra silinir. Gruplar, klana gore daha kisa siireli ve
hedefe yoneliktir. Bu sebepten 6tiirt oyunculara uzun vadeli klanlara dahil olmak daha
cazip gelebilmektedir. Oneri olarak, grup davetlerinin igerigi gozden gegirilebilir.
Ayrica, davetlerin zamanlamasi ve siklifi da oyuncularin tercihleri dogrultusunda
ayarlanabilir.

2209 koduna karsilik gelen “oyuncunun karakteri seviye atlamasi (9.0)”, Bu 6znitelik,
oyuncunun ilerlemesini ve karakterinin seviye atlamasini gosterir. Oyun ig¢i ilerleme
agirhikli olarak oyuncunun aktif katilm gostermesiyle iligkilendirilir ve kayip olma
olasiligin1 azaltir. Karakter seviyesi genellikle oyun iginde ilerlemenin bir gostergesidir.
Oyuncular karakterlerini yikseltmek icin zaman ve ¢aba harcarlar ve bu surecte oyunu
daha derinlemesine deneyimler. Seviye atlamak, oyunculara daha fazla igerik, beceri ve
odiillerin kilidini agma firsat1 verir, bu da uzun vadeli motivasyonlarini artirir.
MMORPG'ler agirlikli olarak ¢cok oyunculu etkilesimlerin 6nemli oldugu oyunlardir ve
daha yliksek seviyede olan oyuncular, diisiik seviyedeki oyuncularla uyum saglayabilir
bununla birlikte daha zorlu gérevleri gerceklestirebilirler. Bu bakimdan, yiiksek seviyeli
oyuncu ile diisik seviyeli oyuncu bir arada tutarak oyunu oynatmanin Kkritik
noktalarindan biridir. Bu dogrultuda, karakterin seviye atlamasi genellikle oyuncunun
oyun i¢indeki katilimini artiracagindan dolayi, sirketler seviye atlama konusunda oyuna
yeni baglayan grup i¢in 6zel birtakim igerikler hazirlayarak onlar1 oyunda siireklilik
stirecine dahil edebilir.

2222 koduna karsilik gelen “oyuncunun depodan iirlin almasi (7.0)”, oyuncunun oyun
ici ekonomik etkilesimlerde bulundugunu gosterir. Oyun i¢i gorevleri bakimindan,

oyuncunun oyun icinde aktif kalmasini saglar ve kayip olma olasiligini disiiriir.
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Depodan {irlin almak, genellikle oyuncunun oyun i¢inde aktif oldugunu ve kaynaklari
etkin bir sekilde kullanabildigini, oyuncunun oyun i¢i ekonomiyle etkilesim halinde
oldugunu ve oyunda ilerleme i¢in kaynaklar1 yonettigine dair ¢ikarim yapilabilir. Yine
bu dogrultuda, oyuncular depodan iriin alirken diger oyuncularla etkilesime
gegcebilirler. Bu, oyun i¢i topluluklar olusturmay1 tesvik edebilir ve oyuncularin oyunu
terk etme olasiligin1 azaltabilir. Sonu¢ olarak, oyuncu oyunda siirekli gorev
gerceklestirmesi oyunda daha aktif oyuncu olma egilimini artirir. Bu dogrultuda,
oyuncunun depo ile iletisim kurmasi oyunda elde ettigi degerli esyalar1 burada
saklamasia da katki saglar. Bu kisimda, belirli gérevleri gergeklestiren oyunculara,
depoda fazla esya tutma hakki verilebilir. Belirli koleksiyonlar veya esya setleri
olusturarak oyuncular1 depodan iiriin almaya tesvik edebilir.

e 2205 koduna karsilik gelen “oyuncunun iiriinii tekrar satin almasi (7.0)”, genellikle
oyuncunun o esyadan memnun oldugunu ve oyun i¢indeki deneyiminden tatmin
oldugunu gosterir. Tatmin olan oyuncularin ise oyunu terk etme egilimi daha diistiktiir.
Ayn1 zamanda oyunda bir esyay1 tekrar satin almak, oyun i¢i ekonomiyle etkilesimde
oldugunu ve oyun i¢inde ilerlemesini veya basarisini artirmak i¢in kaynaklari etkin bir
sekilde kullandig1 yorumu da yapilabilir. Ozellikle belirli esyalarin daha yiiksek tekrar
satin alma oranlarina sahip olmasi, bu esyalarin oyuncular i¢in 6zel bir 6neme sahip
oldugunu da gosterebilir. Oyuncunun kendine 6zel esya olusturma siirecinde ayni esyay1
satin alma durumunda, oyuncu i¢in o esyanin saglanmasi orani istatistiksel olarak
artirilabilir. Ayn1 gorevi birden fazla gergeklestiren oyuncularin bu esyaya sahip olma

ihtimalleri artirilirsa, oyuna olan katilimi daha da artar denilebilir.
LengBear veri seti icin sonuclar ve éneriler;

Mobil oyun endiistrisinde miisteri kaybini analiz etmek ve 6nlemek, oyun gelistiricileri igin
stratejik bir oncelik haline gelmistir. Gelistirilen mobil oyunlarin ¢ogu iicretsiz olarak
sunulmakta ve gelir, oyuncularin oyun i¢inde harcadiklari zaman ve ger¢ek para harcamalariyla
elde edilmektedir. Dolayisiyla, oyuncularin oyunu terk etmesi veya aktifli§in azalmasi, hem
kisa vadeli gelir kaybina yol agar hem de uzun vadede oyunun basarisini olumsuz etkileyebilir.
Tez kapsaminda LengBear veri setinde oyunun yapisi, i¢erdigi mini oyun sureleri, oyuncu

katilim seviyeleri, oyunda gerceklesen para harcama oranlar1 ve galibiyet-maglubiyet oranlari
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dahil olmak fiizere miisteri kaybina katkida bulunan cesitli faktorlerin incelenmesini

icermektedir.

Ayni sekilde mobil oyunlarda miisteri kaybini analiz ederken kayip doneminin siiresi, oyunun
yapisi, oyuncularin ortalama oyun siiresi veya katilim diizeyi ve oyun giincellemelerinin veya
icerik siiriimlerinin siklig1 dahil olmak iizere cesitli faktdrlere bagli olarak degisebilir. Oyunun
platformlarina ve cihazlarina gore farklilik gosterebileceginden, kayip doneminin gun kriterinin
standart bir sliresini olmadigini belirtmekte fayda vardir. Mobil oyunda misteri kayip siiresi
kriteri g6z 6niinde bulunduruldugunda, LengBear veriseti icin 4, 5 ve 6 gunlik performans
sonuglarina yer verilmistir. Sonuglara gore, 5 giin kayip siiresi baz alindiginda miisteri kayip
analizinde daha etkili sonuglar ortaya kondugu goériilmektedir (Shi ve dig., 2017; Gao ve Bali,
2014; Lopez-Martinez ve dig., 2018). Mobil oyun alaninda miisteri kaybi analizinde kritik bir
faktor olarak kayip siiresinin dikkate alinmasinin 6nemini vurgulamaktadir. Oyun gelistiricileri,
5 giinliik bir miisteri kayb1 déonemine odaklanarak, etkili elde tutma stratejileri gelistirmek ve
uzun vadeli oyuncu baglihigini tesvik etmek igin eyleme gegirilebilir i¢ gorllerden
yararlanabilirler. Ayrica, Lojistik Regresyon gibi gelismis smiflandirma algoritmalarinin
benimsenmesi, verimli kayip tahmin modellerinin gelistirilmesini kolaylastirarak, pro-aktif
kayip yonetimi ve rekabetin yiliksek oldugu mobil oyun pazarinda siirdiiriilebilir oyuncu

sadakatinin Oniinii agmaktadir.

Ayrica, 5 giinlik misteri kayb1 donemine dayali olarak miisteri kaybin1 tahmin etmedeki
etkinliklerini degerlendirmek i¢in c¢esitli siniflandirma algoritmalarmin karsilagtirmali bir
analizini gerceklestirdik. Ozellikle hem Rastgele Orman hem de Lojistik Regresyon
algoritmalar1, yiliksek dogruluk oranlar1 ve saglam tahmin yetenekleri sergileyerek
siiflandirma gorevinde dvgiiye deger bir performans gostermistir. Bununla birlikte, hesaplama
verimliligi ve islem hizi agisindan Lojistik Regresyon diger algoritmalardan daha iyi
performans gostermis ve bu da onu ger¢ek zamanli kayip tahmini ve karar verme i¢in 6zellikle
uygun hale getirmistir. Bu dogrultuda, kayip olasilig1 yiiksek olan oyuncularin listesi elde
edilebilir ve bu oyunculara oyunda kalma siirelerini artirmak igin bir¢cok sekilde yaklagim

olusturulabilir.

e Sirket kullanicilar1 kayip ihtimallerine gore birden fazla gruba ayirabilir. Ornegin: oyun
ici kayip basar1 yiizdelerine gore %0-20, %21-40, %41-60, %61-80 ve geri kalanlar
olarak nitelendirilebilir.



196

Sirket, kullanicilarin belirli promosyon paketlerine verdikleri tepkileri kontrol etmek ve
sirket lehine ise yarayanlari segmek ic¢in miisteri gruplar1 iizerinde A/B testi
uygulayabilir.

Oyun i¢i kazanma ve kaybetme oranina sahip kullanicilarin ayn1 oyunda yer almasini
saglayabilir bu sekilde kullanicilar oyunda daha fazla siire gegirmis olacak, boylece ayni
becerilere sahip kisilerle zaman gecirme ihtimali artirabilecektir. Bu dogrultuda, oyunun

yiiksek puanli oyuncular tarafindan siirekli baskin hale getirilmesine de engel alinabilir.
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