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Ozet: Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan yapilara sahiptir. Dolayisiyla bu tip problemlerin sik¢a yer aldig1 mithendislik, savunma,
sanayi, veri analizi gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglart lineer olmayan yapilar oldugundan bilgisayarlarin
¢Ozlimiinde tikandig1 gercek yasamdan alinan Orneklerin ¢oziimiinde daha dogru ¢oziimler sunmaktadir. Son zamanlarda yas
gOzetmeksizin uluslararast ag tzerinden oyun saglayicilar vasitasiyla oyun oynayan kullanicilar sayisinda belirgin artig
gozlenmektedir. Bu artig ile oyun saglayicilarinda da artiy gozlenmektedir. Ancak bu saglayicilarin finansal agidan ayakta
kalabilmesi igin sunduklari oyunlar1 kullanan aktif oyuncularin sayisi1 6nem arz etmektedir. Valve Corporation tarafindan gelistirilen
Steam, bir dijital dagitim, dijital hak yonetimi, ¢ok oyunculu oynayis ve iletisim sunan platformdur. Oyunlarin genis ¢apta dagitinu
ve onlarla ilgili ¢oklu ortamlarin tamamen internet agi iizerinden yayilim i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Steam’in genel aktif
kullanict sayisi, sundugu oyunlardan segilen 5 oyunun bir giindeki belirlenen saatlerdeki aktif kullanici sayisi iizerinden yapay sinir
aglart ile tahmin edilmektedir. Tahmin uygulamasinda, tasarladigimiz yapay sinir ag yapisinin egitiminde MATLAB uygulamasinin
yapay sinir aglari igin gelistirilmis olan NNTool kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: Aktif Kullanic: Tahmini, Steam Istatistikleri, Yapay Sinir Aglart.

An Application on Estimating of The Active Users Number with Artificial Neural Networks

Abstract: Artificial neural networks have nonlinear structures, therefore they are used in many areas such as engineering, defense
industry, data analysis, where such problems are frequently involved. Since artificial neural networks are non-linear structures, they
offer more accurate solutions in the solution of real-life examples that are clogged in solving computers. Recently, there has been a
significant increase in the number of users playing games on the international network through game providers, regardless of
age. With this increase, an increase is observed in game providers. However, for these providers to survive financially, the number
of active players using the games they offer is important. Developed by Valve Corporation, Steam is a digital distribution, digital
rights management, multiplayer gameplay and communication platform. It is used for the wide distribution of games and the
distribution of the multimedia associated with them over the internet. In this study, the general number of active users of Steam is
estimated by artificial neural networks over the number of active users in the specified hours of the 5 games selected from the games
it offers. In the prediction application, NnTool developed for the artificial neural networks of the Matlab application was used in the
training of the artificial neural network we designed.

Keywords: Active User Prediction, Steam Statistics, Artificial Neural Networks.
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1. Giris

Alan Turing’ in[1] admi verdigi Turing makinesiyle
baglayan, insanlarin kendi islevlerini taklit etmeyi saglayan
makineler yapma ugrasi; yapay zeka kavramimi ve ardindan
insanin Ogrenme, karar verme gibi beyin fonksiyonlarmi
taklit eden yapay sinir aglarmin gelistirilmesi ile devam
etmisgtir. Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan yapilari
sayesinde yine dogrusal olmayan birgok problemin
¢oziimiinde basari ile kullanilmaktadir. Gurney [3] ve Haykin
[4] kitaplarinda yapay sinir aglarinda oyunlarla ilgili
algoritmalara yer vermistir. Champandard [5] ve Sweetser [6]
yapay sinir aglariyla dijital oyunlarla ilgili baslangic diizeyde
sayilabilecek  caligmalar  yapmustir. McGlinchey, [7]
calismasinda yapay zekd Ogrenme algoritmalart ile
oyuncular1 gézlemleyip modellemesini yapmigtir. Bu sayede
oyunculara gore oyun gruplart ve hatta oyuncularin
karakterlerine uygun karakterler (avatarlar) yaratmay1
hedeflemistir. Dijital oyunlardaki gelisim bu c¢aligmalarla
birlikte ger¢ek zamanli oynanabilen, aktif oyuncuyu yansitan
karakterlere sahip oyunlar olarak giiniimiize kadar gelmis
olup geliserek devam etmektedir. Gelisen bu oyunlarn
programlayicilarim1 ve bunlart ag {izerinden sunan oyun
saglayicilarini, finansal agidan tatmin etmesi aktif kullanici
sayisina baghdir. Chang [8] yapay sinir aglar1 kullanarak
dijital oyunlarin stok fiyatlarin1 bir hibrit model ile
tahminlemistir. Ancak aktif kullanici sayisi tahminlemesi
yaparak hangi oyunlarin oyun saglayiciyr finansal agidan
tatmin edip etmedigi ile ilgili ¢aligmaya rastlanmamustir.
Tarafimizca yapilan literatiir taramasinda aktif kullanici
sayist tahmini igin yapilan arastirma bulunamamus olup,
Khademi ve ark. [13,14] YSA da ¢oklu dogrusal yontemlerle
tahminler yapmmglardir. Shams [15] yapay sinir aglari ve
coklu regresyon ile tahminleme yapmis ve uyguladig
verilerde yapay sinir aglarinin daha iyi sonug¢ verdigini
gostermistir. Oztiirk [16], Chandar [17], Yokoyama [18] da
yapay sinir aglar1 kullanarak tahminleme yapmuslardir.

Bu calismada yapay sinir aglartyla aktif kullanici sayisi
tahminlemesi MATLAB programinin NNTool paketi
kullanilarak yapilmistir. Bu baglamda 6nce yapay sinir aglari
ile ilgili kisa bilgi verilmistir. Uygulamada ise Steam oyun
saglayicisinin ~ sundugu  oyunlardan  Counter-Strike:
Offensive, Dota 2, Destiny 2, Grand Theft Auto V ve
Playerunknow’s Battle Grounds (PUBG) oyunlari segilerek
bu oyunlarin 14 Haziran 2020 tarihinde saat bazli alinan
verilerinin  analizi yapilip, genel olarak Steam oyun
saglayicisina baglanabilecek aktif kullanici sayisi tahmin
edilmistir.

2. Yapay Sinir Aglari

Bir ¢ok basit islemci elemandan olugan yapilar yapay sinir
aglaridir. Bu elemanlar farkli formda ifade edilebilen
niimerik verileri tasiyan baglantilar veya agirliklar ile
birbirlerine baghdirlar. YSA karmasik yapiya ve {istiin
ozelliklere sahip olan beynin davraniglarinin matematiksel
modellemesi i¢in bir sistemdir. Ayrica YSA beyin
hiicrelerinin isleyisi gibi yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine
baglanmasindan ve katmanlar halinde diizenlenmesinden
olusur. Beynin bilgi isleme yapisina benzer bicimde 6grenme
siirecinden sonra bilgiyi saklama ve bilgi ile genelleme
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yapabilme yetenegine sahip bir islemcidir. YSA, algoritma
veya matematiksel model gelistirmez, istatistik yontemlere
bagvurmaz, bunun yerine veri i¢indeki iliskileri ve desenleri
tantyarak ve tekrar ederek Ogrenir, bu nedenle basit ve esnek
bir yapist vardir. Yapay sinir aglarinin yapilarina gore farkl
o6grenme yaklagimlart kullanilir ve bu yaklagimlara gore
agirliklar degistirilir; bu degisim Ogrenmeyi ifade eder.
Degisim olmazsa O6grenme islemi durmus demektir [9].
Haykin [4] yapay sinir aglarmni bilgiyi depolamak icin dogal
egilimi olan, basit birimlerden olusan, paralel dagilmis ve
sinaptik agirliklar olarak bilinen néronlar arasindaki baglanti
kuvvetlerini bilgi depolamak i¢in kullanan bir islemci olarak
tanimlar. Zurada [2] ise bu aglar1 deneysel bilgiyi alan ve
depolayan fiziksel hiicre sistemleri olarak tanimlar.

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar tireten bir merkez ve bu merkezin kontroliinde bulunan
alict ve tepki sinirlerden olusur. Alict sinirler (reseptor), i¢
veya dig ortamlardan algiladiklart uyarilari, elektriksel
sinyallere doniistiirerek beyine iletirler. Tepki sinirleri
(efektor) ise, beyinin iirettigi elektriksel sinyalleri ¢ikt1 olarak
uygun tepkilere doniistiiriir. Sinir hiicreleri ndron olarak
bilinir. Noron, sinir sisteminin temel birimidir. Noronlar,
govde (cell body), govdeye giren sinyal alicilar (dentrit) ve
govdeden c¢ikan sinyal ileticiler (akson) olmak iizere baglica
ii¢ kisimdan olusur.[10

2.1. Yapay Noron

Yapay sinir aglar1 (YSA)’ lar birbirlerine bagl dogrusal
velveya dogrusal olmayan bir¢ok elemandan olusur. Bir
yapay noéron temel olarak girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikti olmak {izere bes
boliimden olusur. p adet girdili, n adet ¢iktili bir yapay
noéronun gosterimi Sekil 2.1° de verilmistir. Sekil 2.1 de, x,
girdileri, y, ciktilar1, F, fonksiyonu, p, néron girdi sayisini, n,
¢iktt sayisini, W ise agirliklar1 ifade eder. Dentrit
gosteriminde presinaptik aktiviteler, girdilerin p-elemanh
stitun vektorii

X=[X%X,..X, |
(XX X, o
olarak gosterilir, yani girdi desenlerinin uzayr p-boyutludur.
Sinapslar ayarlanabilen parametreler olan agirliklar ile
karakterize edilir ve agirliklar p-boyutlu satir vektorii

w=[ww,...w, ] )

olarak gosterilir.

Sekil 2.1 (a) deki isaret-akis gosteriminde, p tane agirligi olan
bir noron, girdi noktalarinin bir katmani olarak diizenlenir,
agirliklar girdi ile toplama noktalar1 arasindaki baglantilara
karsilik gelir. Sekil 2.1(b) deki sinapslardan ve dentritten
gecen girdiler toplam aktiviteyi tanimlayan aktivasyon
potansiyeli olarak toplanir. Sekil 2.1(c) deki aktivasyon
potansiyeli, girdilerin ve agirliklarin lineer toplami olarak
sekillenir.
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Sekil 2.1. p-girdili bir néronun temel grafik gdosterimleri: (a)
isaret-akis grafik gosterimi, (b) dentrit gosterimi, (c) blok
diyagram gdsterimi, (d) yapay sinir ag1 modeli.

Aktivasyon potansiyeli

X

V:Zp:wixi:[wlwz...wp] Xf =WX' @)
o :

Xp

ile ifade edilir. Daha sonra, aktivasyon potansiyeli, ¢iktilari
iireten bir F aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve

y=F() 4)

cikti degeri elde edilir. F aktivasyon fonksiyonu, aktivasyon
potansiyelini ¢iktinin standart degeri ile normalize eden bir

v
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fonksiyondur.

YSA’ da girdilere 6nce toplama fonksiyonlar1 uygulanir. Her
bir elemanin ¢ikti degeri olan y nin hesaplanmasi icin

aktivasyon potansiyeli,

V:ZH:XW“-—H- ®)

ile bulunur. Burada, X, i-inci girdi, V\lij , j -inci elemandan
I -inci elemana baglant1 agirligint ve Hi esik (threshold)
degerini gostermektedir. (5) denklemi sigmoid bir aktivasyon
fonksiyonuna uygulanirsa, ¢ikti,

1 (6)
1+e™

y=F()=

olarak bulunur.
2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon  fonksiyonlar1  6grenme  egrileridir.  Bu
fonksiyonlarla néronun c¢iktilarinin deger araligi istenilen
degerler arasinda sinirlandirilir. Bu Aktivasyon fonksiyonlari
kullanim amaglarina gore tek veya cift fonksiyonlar olabilir
ve tiirevleri alinabileceginden siirekli bir fonksiyon olmak
zorundadir. Aktivasyon fonksiyonlari olarak; dogrusal
fonksiyon, sigmoid fonksiyon, basamak fonksiyonu,
hiperbolik tanjant fonksiyonu, kuadratik ve ters kuadratik
fonksiyon, Couchy fonksiyonu, Gauss fonksiyonu gibi
fonksiyonlar kullanilir.

Tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinen
Sigmoid fonksiyonu, YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.2
deki gibidir ve en aktif bolgesi 0.2 ile 0.8 arasindadir. Bu
egri,

1 :E(tanh (¥)-1) (7)

Tlie’ 2

y

ile formiilize edilir.

v

[ o

Sekil 2.2. Sigmoid Fonksiyonu
3. Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi

Yapay Sinir Aglari, yapilarina ve dgrenme algoritmalarina
gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak siniflandirilir.

ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar katmanlara
ayrilmistir. Islemci elemanlar, Sekil 3.1 de goriildiigii gibi,
bir katmandan digerine baglant1 kurarken ayni katman iginde
baglanti kurmazlar. Bu aglara 6rnek olarak ¢ok katmanl
perseptronlar (MLP) ve Kohonen-agi (LVQ -learning Vector

Quantization) [11] verilebilir.

Geri beslemeli ag ise, Sekil 3.2 deki gibi ¢ikt1 ve ara katman
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ciktilarinin, girdi birimlerini veya onceki ara katmanlart geri
besledigi ag yapisidir. Bu agda girdiler hem ileri hem geri
yone aktarilmig olur. Geri beslemeli aglarin dinamik
hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de
onceki girdileri yansitir. Bundan dolay1 tahmin uygulamalar1
icin uygun aglardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman
ve Jordan aglari verilebilir.

O - I S—

Sekil.3.1. Tleri beslemeli ag

x(t) F(Wy(1))

w

Gecikme
d

4. YSA ile Aktif Kullanic1 Sayis1 Tahmini

y(t)

Sekil 3.2. Geri beslemeli ag

Steam oyun saglayicisinin internet sayfasindan [12] alinan
veriler kullanilarak, Yapay Sinir Aglar ile aktif kullanici
sayist tahmini iizerine bir uygulama yapilmustir.
Uygulamada, Steam’in istenilen saat degerindeki aktif
kullanict sayis1 tahmini {izerine etkisi oldugu diisiiniilen
degiskenler kullanilmigtir ve egitim sonrasi bulunan
sonuglarla iki giin sonrast yani 16 Haziran 2020 tarihine ait
gercek kullanict sayilar ile karsilastirma yapilmistir. Bu
degiskenler; 14 Haziran 2020 tarihinde, 01:00,02:00,...
,23:00,00:00 seklinde tam saatlerde almman, Counter-Strike:
Global Offensive aktif kullanici sayisi, Dota 2 aktif kullanict
sayisi, Destiny 2 aktif kullanict sayisi, Grand Theft Auto V
aktif kullanict sayisi, Playerunknow’s Battle Grounds
(PUBG) aktif kullanici sayisidir. 14 Haziran 2020 tarihindeki
verilen saatlerde oyunlarin kullanici grafikleri sirasiyla Sekil
4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 de ve Sekil 4.6
da tiim oyunlarin grafikleri verilmistir. Grafiklerde gortildigii
gibi saat 10:00-20:00 arasinda kullanici sayisinda iistel bir
artis olup, 20:00-21:00 saatleri arasinda da tepe degere
ulagmugtir.

Aktif Kullanici sayis1

y(t+d)

Aktif Kullamct sayist
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Sekil 4.1. 14 Haziran 2030"tarihindeki Counter-Strike:
Global Offensive aktif kullanici sayisi
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Sekil 4.4. 14 Haziran 202%" tarihindeki Destiny 2 aktif

kullanict sayisi

11



140.000,00

120.000,00

100.000,00 \

£0.000,00

——Seril
60.000,00

40.000,00

Aktif Kullanic sayis1

20.000,00

0 5 10 15 20 5 30

Sekil 4.5. 14 Haziran 2020 Staﬂzélﬂreirhindeki Grand Theft Auto V
aktif kullanici sayist
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Guntn Saati

Sekil 4.6. Steam [12] den alinan GS-GO, DO2, DT2, GTA-
V, PUBG oyunlarinin aktif kullanic1 sayilari

Tahmin ¢aligmalarinda, en ¢ok kullanilan model olmasi ve
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modellerdeki
basaris1 nedeniyle, verilere ileri beslemeli geri yayilim ag:
uygulanmisgtir. Model, MATLAB yazilimina ait NNTool
paketi  kullanilarak  olusturulmustur. biiyiik
oldugundan,

Veriler

N.D.=(0.8((X = X )/ (X = Xia)))+0.1 (®)

Normalizasyon formiilii kullanilarak 0.1 ile 0.9 arasmna
normalize edilmistir.

Modelde bagimli degisken olarak, Steam aktif kullanici
sayist (A.K.), bagimsiz degiskenler ise Counter Strike:
Global Offensive aktif kullanici sayisi (GS-GO), Dota 2 aktif
kullanicr sayist (DO2), Destiny 2 aktif kullanict sayist (DT2),
Grand Theft Auto V (GTA-V) ve Playerunknow’s Battle
Grounds aktif kullanici sayist (PUBG) olarak alinmigtir. Bu
bes girdi ve bir ¢ikti degiskenine sahip model, tek gizli
katmanli ileri beslemeli bir geri yayilim agidir. Sekil 4.7°da
yapilan yapay sinir ag modellemesi gosterilmistir. Girdi
katmaninda aga sunulan bes bagimsiz degiskene ait bes adet
girdi islemci elemani, c¢ikt1 katmaninda ise bagimsiz
degiskene ait bir adet ¢ikti islemci elemani bulunmaktadir.
Ogrenme fonksiyonu olarak GDX (Momentum ile gradiyent
azalan ve adaptif 6grenme oranli geri yayilim) fonksiyonu
kullanilmigtir. Cesitli noron sayilari ile yapilan denemeler
sonucunda ara katman néron sayisi on olarak belirlenmistir.
Programin performans 6lgiit
karalerinin ortalamasini, yani tahmini degerler ile gergek
deger arasindaki ortalama kare farkini dlgen MSE (Mean

birimi  olarak hatalarin

Squared error) fonksiyonu kullanilmistir.

25
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CS-GO
Dota 2

PUBG
GTAV
DT 2

Sekil 4.7. Yapay sinir ag1 modellemesi

Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | Q0001 |
Performance: 0000436 | 66405 | 0.00
Gradient: 000532 | 0.000235 | 1.00e-05
Validation Checks: 0| 1000 | 1500
Sekil 4.8. Agin egitim verilerine iligkin tablo
All: R=0.99778
) ' ' D
= i O Data
> 0.8 ,
=1 Fit
+ o7r L ¥=T ©
[
= 0.6 |
g 0.5
e
O 04
¥
=3
.51
5 0.2
o
0.1
02 0.4 0.6 0.8
Target

Sekil 4.9. Regresyon egrisi

Model 1.000 dongii (iterasyon, Epoch) kullanilarak egitilmis
ve bu egitime iliskin sonuglar Sekil 4.8 de verilmistir. Bu
sonuglara gore performans degeri problem igin YSA’ nin
uygun oldugunu goéstermektedir. Egitimi tamamlanan agin
regresyon degerleri Sekil 4.9 de gosterilmistir. Sekil 4.10 da
goriildiigii lizere belirlilik katsayisi 0.99 un iizerinde
cikmigtir. Yani A.K bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenler
tarafindan %99 un {izerinde agiklanmaktadir. Uygulanan
model ile egitimi tamamlanan agin bagimsiz degiskenlere ait
test verisi elde edilerek iki giin sonrasinin gercek verileri ile
karsilastirlmistir. Uretilen ¢ikt1 degerleri ile 16 Haziran 2020
glinii saat 16:00-23:00 arasindaki gercek veriler arasindaki
hatanin ¢ok diisiik oldugu goriilmiistiir. Agin egitiminde
kullanilan veri seti 14 Haziran 2020 tarihine ait 24 farkli
saatte alinan verileri kapsamaktadir ancak test verileri 16
Haziran 2020 saat 16:00-00:00 saatleri arasinda sekiz farkli
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saatte alman verilerdir. Bunun nedeni insa ettigimiz agin
egitim sonucunda gercekten Ogrenip Ogrenmedigini test
etmektir. Eger agimiz 6grenmek yerine ezberlemis ise giin
icinde herhangi bir saat araliginda alinan verilerde yaklasik
sonuglar vermeyecektir. Sekil 4.11 da segilen GS-GO, DO2,
DT2, GTA-V, PUBG oyunlarmin kullanici  sayist
kullanilarak yapay sinir ag1 uygulamasi sonucu tahmini
kullanici sayilarinin grafigi elde edilmistir. Sekil 4.12 de ise
test ¢iktilarinin, yani 16 Hazirana ait kullanict sayilarmin
grafigi verilmistir. iki grafik karsilastirildiginda agm tahmin
yeteneginin egitim ¢iktilar {izerinde diigiik hatali sonuglar
irettigi goriilmektedir.

Training: R=0.99801

Validation: R=0.99985
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Normalize edilmis kullanic1 sayist

Sekil 4.11. YSA egitlsfffieflde kullanilan, Steam [12] den alinan
normalize edilmis ¢iktilar (mavi kareler)
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Sekil 4.12. Test ¢iktilari

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 de, besinci ve sekizinci deger
haricinde ¢ok fark goriilmemektedir. Diger normalize edilmis
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kullanict sayilari birbirlerine ¢ok yakin degerler oldugu icin
buradaki hata ihmal edilebilir. Bu c¢alismada, YSA
kullanilarak;

*saat 16:00 igin egitim sonrasi normalize edilmis aktif
kullanict sayisinin yaklagik 0.46 ve 16 Haziran 2020 deki
normalize edilmis aktif kullanici sayisiin yaklasik 0.50
oldugu goriilmiistiir yani gergek ¢iktilarla egitim ¢iktilar
arasindaki hata pay:1 ihmal edilebilir diizeyde ¢ok diisiiktiir.

*17:00 icin egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanici
sayisinin yaklasik 0.87 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanici sayismm yaklasik 0.84 oldugu
goriilmiistiir. Yani test ¢iktilariyla egitim ¢iktilari arasindaki
hata pay1 ihmal edilebilir diizeyde ¢ok diisiiktiir.

*18:00 icin egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanici
sayisinin yaklasik 0.90 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanici sayisinin  yaklasik 0.83 oldugu
goriilmiistiir yani test ¢iktilariyla egitim ¢iktilar1 arasindaki
hata pay1 ihmal edilebilir diizeyde ¢ok diisiiktiir.

*19:00 i¢in egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanict
sayisinin yaklagik 0.65 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanict sayismin yaklasitk 0.42 oldugu
goriillmiistiir. Yani test ¢iktilariyla egitim ¢iktilari arasindaki
hata pay1 ihmal edilebilir diizeyde ¢ok diistiktiir.

*20:00 i¢in egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanict
sayisinin yaklagik 0.42 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanict sayismin yaklasitk 0.15 oldugu
gorillmiistiir. Gergek verilerle egitim verileri arasinda anlamli
hata oldugu goriilmektedir.

*21:00 icin egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanici
sayisinin yaklasik 0.39 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanict sayismin yaklasitk 0.28 oldugu
goriilmiistiir. Yani test c¢iktilariyla egitim ¢iktilar1 arasindaki
hata pay1 ihmal edilebilir diizeyde ¢ok diisiiktiir.

*22:00 icin egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanici
sayisinin yaklasik 0.38 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanict sayismin yaklasgitk 0.38 oldugu
gOrillmiistiir. Yani test ¢iktilariyla egitim ¢iktilart arasinda hig
hata yoktur. Yani bu, en iyi tahminin yapildig: saattir.

*23:00 i¢in egitim sonrasi normalize edilmis aktif kullanici
sayisinin yaklasik 0.10 ve 16 Haziran 2020 deki normalize
edilmis aktif kullanict sayisimin yaklagik 0.37 oldugu
goriillmiistiir. Yani test ¢iktilartyla egitim ¢iktilart anlamli hata
oldugu goriilmektedir.

Test ¢iktilart ile egitim c¢iktilart karsilagtirlldiginda sadece
besinci ve sekizinci degerler arasinda fark oldugu goriilmekte
ancak geri kalan ¢iktilar arasindaki farkin ¢ok az oldugu hatta
bir degerde hi¢ fark olmadigi goriilmektedir. Buna gore, veri
sayisi az olmasina ragmen yapay sinir aglari ile yapilan
tahminin iyi oldugu sdylenebilir.

5. Sonuclar

Bu ¢aligmada giiniin herhangi bir zamanindaki oyun kullanic1
sayis1 tahmini i¢in yapay sinir aglart kullanilmistir. Tahmin,
gerceklesecek olaym sonucunu bilmekten ziyade sonuca en
yakin degere ulasmayr amaglamaktadir. Kullanilan tahmin
teknigine gore hata oran1 degiskenlik gosterip, hata orani ne
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kadar diisik ise yapilan tahminin dogrulugu o kadar
artmaktadir. Bu nedenle iilkeler, biiyiikk finansal sirketler,
ekonomik sirketler, oyun platformlar: gibi kuruluslar tahmin
aragtirmalart  noktasinda  biiyiikk  yatiimlar  yapan
kuruluslardir.

Uygulama kisminda aktif kullanict sayisi tahminine yonelik
bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Tasarlanan YSA modelinde
kullanilan ileri beslemeli geri yayillm agi, tahmin
problemlerinin ¢6ziimiindeki stk kullanilirligi ve diger aglar
ile kiyaslandiginda elde edilen daha iyi performansindan
dolay1 secilmistir. Aktif Kullanict Sayisinin oyun sunuculari
icin 6nemli olmasina karsin tarafimizca yapilan tarama
sonucu bununla ilgili caligmalara rastlanmamustir. Yapilan
calisma sonucunda yapay sinir aglart kullanilarak diisiik hata
paylariyla oyun sunucularinin genel aktif kullanict sayilarini
belirleyebilecekleri goriilmiistiir. Aktif kullanici sayisina gore
oyun sunuculari, sunduklart oyunlarin kullanict sayilarini ne
oranda arttirdigint veya azalttigin1 ve bu oyunlarin finansal
acidan saglayacaklari getirileri ile ilgili Onkestirimde
bulunabilecektir.

Test ¢iktilarn ile egitim ¢iktilart karsilastirildiginda sadece
saat 20:00 ve saat 23:00 deki degerler arasinda fark oldugu
goriilmekte ancak geri kalan ¢iktilar arasindaki farkin ¢ok az
oldugu hatta bir degerde hi¢ fark olmadig1 ve 14 Haziranin
hafta sonuna 16 Haziranin ise hafta igine denk gelmesi —
genel olarak hafta sonlar1 aktif oyuncularin sayis1 hafta igine
gore daha fazladir- g6z Oniine alindiginda bu hatalar ihmal
edilebilirler. Oyuncu sayisinin en fazla oldugu saatlerde
ozellikle saat 22:00°de yapay sinir aglar1 en iyi tahmini
yapmustir. Bu da farkli gilinler ve farkli saatlerde alinacak
daha ¢ok kullanici sayis1 barindiran veriler kullanildiginda
yapay sinir aglarinin daha iyi tahmin sonuglar1 verebilecegi
anlamia gelebilir. Bundan sonraki ¢aligmalarda haftalik veya
aylik saat bazli veriler alinarak yapay sinir aglariyla
tahminleme yapilabilir. Ayrica bu sonuglar regresyon model
tahminleriyle karsilastirilarak en iyi tahmin yontemi
segilebilir.
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