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OZET
Cep telefonlarinin her yerde bulunabilme, aninda baglanti kolayligi, uygulama cesitliligi,

kisisellestirme, esneklik, dagitim ve konuma dayali hizmetler gibi zenginlestirilmis islevsellik
ve etkilesim 6zellikleri, onlar1 diinyanin birinci iletisim araci haline getirmistir. Cogu insan i¢in
cep telefonlar1 artik vazgecilmez bir unsur haline gelmistir. Bu cihazlara yiiklenen
uygulamalarla kullanicilar internet diinyasinda etkilesimde bulunmaktadirlar. Mobil uygulama
magazalari, kullanicilara cesitli kategorilerde binlerce uygulamayi kesfetme ve indirme imkam
sunmaktadir. Her giin milyonlarca insan, ihtiyaclarina veya ilgi alanlarina uygun uygulamalari
bulmak icin bu magazalardan faydalanmaktadir. Kullanicilar bu magazalardan uygulama
indirerek, iletisim kurma, eglenme, bilgi edinme, alisveris yapma, finansal islemler yapma,
seyahat planlama ve daha pek ¢ok islemi gerceklestirme imkanina sahip olmaktadirlar. Bu
calismada Harvard Universitesi'ne ait olan Dataverse platformunun bir arastirma anketin veri
seti kullanilmistir. Anket, 15’ten fazla iilkede 10.208 kisiyle yapilmistir. Veri setinde ankete
katilanlarin demografik 6zellikleri, egitim bilgileri ve mobil uygulama kullanim davranislar
gibi bilgiler bulunmaktadir. Bu ¢alismanin temel hedefi mobil cihaz kullanicilarinin profillerini
ve uygulama kullanim amaglarini ve ihtiyaclarini analiz ederek kullanicilarin bir uygulamayi
tercih etme, kullanma ve birakma kararlarina etki eden faktérleri makine 6grenmesi
teknikleriyle belirlemektir. Arastirmada, veri seti lizerinde Logistik Regresyon (LR) , Random
Forest (RF), Support vector machine (SVM), K-Nearest Neighbors(KNN) makine 68renme
algoritmalar ile yapilan analizde uygulamanin bulunmasi, secilmesi ve birakilmasi asamalari
test edilmistir. Test etme asamalarinda Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Duyarhlik
(Recall), F1-Score (F-Measure) degerlerine bakilmistir. Arastirmanin ” Kullanici demografik
ozellikleri uygulamayir bulma davranisini etkilemektedir.” Seklinde kurulan 1. Hipotezin

dogrulanmasinda SVM makine 6grenmesi algoritmasi dogruluk orani dogruluk orani 0,930 F1-
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Score degeri ise 0,950 ile en basarili algoritma olmustur. Arastirmanin “Kullanicinin
demografik o6zellikleri uygulamay1 se¢gme davranisini etkilemektedir” seklinde kurulan 2.
Hipotezinin dogrulanmasinda SVM makine 6grenmesi algoritmasi dogruluk orani 0,920 ve F1-
Score degeri ise 0,950 ile en basarili algoritma olmustur. Arastirmanin ” Kullanic1 demografik
ozellikleri uygulamay1 birakma davranisimi etkilemektedir.” 3. Hipotezinde SVM makine
O0grenmesi algoritmasina gore dogruluk orani 0,940 F1-Score degeri ise 0,970 olarak en
basarili algoritma olmustur. Elde edilen analiz sonuglarina gore mobil uygulama kullanicilari
demografik 6zelliklerinin uygulamay1 bulma, segme ve birakma davranislari lizerinde etkili
oldugu makine 6grenme yontemleri ile dogru tahmin edilebilecegi goriilmiistiir. Arastirmanin
“ Mobil uygulama kullanicilarinin uygulamayi bulma ve se¢cme davranislari arasinda anlaml
bir iligki vardir.” 4. Hipotezini test etmek i¢cin Pearson Korelasyon modeli kullanilmistir. Bu
model sonug¢larina gore Ortalama Pearson Korelasyon Katsayisi: 0.215 ¢ikmistir. Aragtirmanin
“Mobil uygulama kullanicilarinin uygulamayi secme ve birakma davranislari arasinda anlamh
bir iliski vardir.” 5. Hipotezini test etmek icin Pearson Korelasyon modeli kullanilmistir. Bu
model sonuglarina gore Ortalama Pearson Korelasyon Katsayisi: 0.230 cikmistir. Elde edilen
bu degerlere goére kullanicinin mobil uygulamayir bulma, se¢gme ve birakma davranislari

arasinda pozitif yonde zayif bir iliski oldugu gortlmiistiir.

Bu arastirma, kullanicilarin mobil uygulama giivenligi ve gizlilik konusundaki biling diizeyini
artirmak ve bilingli secimler yapmasina yardimci olacagl diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda
mobil uygulama gelistiricilerine, kullanicilarin gereksinimlerini daha iyi anlama ve uygulama

deneyimini iyilestirme konusunda degerli veriler sunmaktadir.
Anahtar Kavramlar: Mobil Uygulama, Makine Ogrenimi, Mobil Kullanici

Bilim Kodu: 92414
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ABSTRACT
The enriched functionality and interaction features of mobile phones, such as ubiquity, ease of

instant connection, application diversity, personalization, flexibility, distribution and location-
based services, have made them the world's first means of communication. Mobile phones have
now become an indispensable element for most people. Users interact in the internet world
with the applications installed on these devices. Mobile application stores offer users the
opportunity to discover and download thousands of applications in various categories. Every
day, millions of people use these stores to find applications that suit their needs or interests.
By downloading applications from these stores, users have the opportunity to communicate,
have fun, obtain information, shop, make financial transactions, travel planning and many
other transactions. In this study, a research survey data set of the Dataverse platform belonging
to Harvard University was used. The survey was conducted with 10,208 people in more than
15 countries. The data set includes information such as demographic characteristics,
educational information and mobile application usage behavior of the survey participants. The
main goal of this study is to analyze the profiles of mobile device users and their application
usage purposes and needs, and to determine the factors that affect users' decisions to choose,
use and abandon an application, using machine learning techniques. In the research, the stages
of finding, selecting and abandoning the application were tested in the analysis performed on
the data set with Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Support vector machine (SVM),
K-Nearest Neighbors (KNN) machine learning algorithms. During the testing stages, Accuracy,
Precision, Recall and F1-Score (F-Measure) values were examined. "User demographic
characteristics affect the behavior of finding the application.” In verifying the 1st Hypothesis
established as follows, the SVM machine learning algorithm was the most successful algorithm
with an accuracy rate of 0.930 and an F1-Score value of 0.950. In confirming the 2nd
Hypothesis of the research, which was established as "The demographic characteristics of the

user affect the application selection behavior", the SVM machine learning algorithm was the
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most successful algorithm with an accuracy rate of 0.920 and an F1-Score value of 0.950. "User
demographic characteristics affect application abandonment behavior." In the 3rd Hypothesis,
according to the SVM machine learning algorithm, the accuracy rate was 0.940 and the F1-
Score value was 0.970, making it the most successful algorithm. According to the analysis
results obtained, it has been seen that the demographic characteristics of mobile application
users have an impact on the behavior of finding, choosing and leaving the application and can
be accurately predicted by machine learning methods. "There is a significant relationship
between mobile application users' behavior in finding and choosing the application.” Pearson
Correlation model was used to test Hypothesis 4. According to the results of this model, the
Average Pearson Correlation Coefficient was 0.215. "There is a significant relationship
between the application selection and abandonment behavior of mobile application users."
Pearson Correlation model was used to test Hypothesis 5. According to the results of this
model, the Average Pearson Correlation Coefficient was 0.230. According to these obtained
values, it was seen that there was a weak positive relationship between the user's behavior of

finding, selecting and leaving the mobile application.

It is thought that this research will help users increase their awareness of mobile application
security and privacy and make informed choices. It also provides valuable data to mobile app

developers to better understand users' needs and improve the app experience.
Key Terms: Mobile Application, Machine Learning, Mobile User

Science Code: 92414
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GIRIiS
Dijital aglarin yayginlasmasi ve kiiresel baglantinin artmasiyla birlikte teknoloji hayatimizin
hemen her alaninda daha baskin bir rol oynamaya devam etmektedir. Sanayiden sagliga, kamu
ve 0zel sektorde bircok kurum ve kurulus, hizmetlerini ve iirtinlerini internet aracilifiyla
sunmaktadirlar. Sosyal aglar, bulut bilisim ve mobil cihazlarin kullanimindaki artis, bilgilere
hizli ve kolay erisimi saglamakta ve bu teknolojiler giderek vazgecilmez hale gelmektedir. Bu
durum, bilisim hizmetlerinin hizla mobil cihazlara dogru kaydigini géstermektedir. Son birkag
yilda, kisisel bilgisayarlar (diziistii, masatistii) tizerinden internete erisimdeki egilim azalirken,
mobil cihazlarin (telefon, tablet, giyilebilir tekn.) kullanimi artmis durumdadir (Bal, 2017). Bu
egilim, mobil cihazlarin kullaniminin giderek yayginlastigini ve geleneksel bilgisayarlarin
yerini alabilecegini gostermektedir. Bu durum, bilisim diinyasinda mobil odakli bir

doniistimiin yasandigini goéstermektedir.

Mobil cihazlarin yayginlasmasi, insanlarin giinliik yasamlarinda vazgecilmez bir ara¢ haline
gelmesine ve hatta bagimlilik noktasina ulagsmasina neden olmustur (Chen ve digerleri., 2017).
Artik mobil cihazlar sadece telefon goriismeleri icin degil, e-posta gonderme/alma, sosyal
medyada ¢evrimici kalmak ve elektronik finansal islemler gibi bir¢ok farkli amac i¢in de
kullanilmaktadir. Bu cihazlarin esnek yapisi, tasarimcilara ve gelistiricilere yeni ve yenilikci
uygulamalar gelistirme imkani1 sunmaktadir. Sonug olarak, mobil cihaz kullanicilari, genis bir

uygulama portféyiinden faydalanabilmektedir.

Mobil isletim sistemleri cep telefonlari, tabletler ve diger tasinabilir el cihazlari gibi mobil
cihazlarin ¢alismasi icin 6zel olarak tasarlanmis isletim sistemleridir(Uslu ve digerleri., 2020).
Bu isletim sistemleri mobil cihazlarin donanimlarin1 yonetir ve kullanicilarin uygulamalar
yuklemesine ve kullanmasina olanak tanir. Isletim sistemleri arasinda Windows mobile,
Symbian OS, Blackberry OS, Palm OS, Bada, 10S ve Android gibi bircok mobil isletim sistemleri
mevcuttur. Ancak mobil uygulamalarin biiylik ¢cogunlugu Android ve 10S isletim sistemini
kullanmaktadir. Android isletim sistemi Google tabanli katman yazilimi kullananan mobil
cihazlar icin 6nemli uygulamalar iceren ticretsiz bir yazilimdir. 10S isletim sistemi iphone, iPAd
ve iPad Tocuh gibi apple cihazlarinin kullanimi i¢in yapilmis bir yazilimdir.

Mobil uygulamalar: indirebilmek icin kullanicilar genellikle cihazlarina 6énceden yiiklenmis
olan veya sonradan indirebilecekleri uygulama magazalarimi1 kullanmaktadirlar. Bu uygulama
magazalari, genellikle cihazin isletim sistemine bagh olarak belirlenmekte ve kullanicilara
genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Ornegin, Android isletim sistemine sahip cihazlar
icin Google Play Store, i0S isletim sistemine sahip cihazlar i¢cin App Store, Windows Phone
isletim sistemine sahip cihazlar icin Microsoft Store gibi magazalar bulunmaktadir. 2024 yil
itibariyla Apple Store’da yaklasik iki milyon, Google Play ise yaklasik tic milyon uygulama
vardir (Buildfire, 2024). Yine 2023 yilina ait indirilen mobil uygulama sayisi1 257 milyardir



(Statista, 2023). Bu uygulama magazalari, kullanicilarin milyonlarca uygulama arasindan
istediklerini bulmalarini ve indirmelerini saglamaktadir. Kullanicilar genellikle magaza arama
ozelligini kullanarak istedikleri uygulamay1 bulabilmekte veya popiiler uygulama listelerini,
kategorileri veya editoriin secimlerini gozden gecirebilmektedirler. Bir uygulama
bulundugunda, kullanicilar genellikle birka¢ tiklama ile indirme ve yilkleme islemi
gerceklestirirler. Uygulama magazalar1 ayrica kullanici yorumlari, derecelendirmeler ve ek
bilgiler gibi uygulamalar hakkinda daha fazla bilgi saglamaktadirlar. Boylece kullanicilar

kararlarini bilingli bir sekilde verebilirler.

Mobil cihazlarin yayginlasmasi, insanlarin kisisel ve kritik verilerini bu cihazlarda saklama
egilimini artirmistir. Android isletim sisteminin tlicretsiz ve a¢ik kaynak kodlu olmasi, onu en
genis kullanim agina sahip yaparken, ayni1 zamanda koti niyetli yazilim gelistiricileri i¢cin bir
hedef haline getirmistir. Google Play gibi biiylik uygulama dagitim platformlari, kullanicilara
istedikleri tirde wuygulamalar1 indirip kullanma imkan1 sunmaktadir. Ancak, bu

platformlardaki uygulamalarin tam giivenligi saglanamaz.

Android ve i0S'un giivenlik modelleri arasindaki farklar ger¢cekten de dnemli ve belirgin bir
sekilde ayrilmaktadir (Biiyiikgéze, 2019). [0S'un giivenlik modeli, gelistiricilere uygulama
olusturma ve uygulama magazalarina katkida bulunma konusunda biiyiik bir firsat sunarken,
ayni zamanda uygulama giivenligini 6n planda tutmaktadir. Herhangi bir lgiincii taraf
gelistirici tarafindan sunulan her uygulama basvurusu, bir revizyon stirecinden ge¢mektedir.
Bu siirecte uygulama kodu, uygulama magazasina girmeden 6nce giivenligin saglanmasini
garanti eden profesyonel gelistiriciler tarafindan incelenir. Bu sayede, kullanicilar uygulama
indirdiklerinde tiim izinlerin giivenli bir sekilde alindigindan emin olabilirler. Ornegin, bir
uygulamanin kamera, internet baglantisi veya konum gibi hassas bilesenlere erisimi olmadan
kullanicinin izni alinmaz. Android ise kullanicilara daha fazla 6zgiirliik ve esneklik sunarken,
ayni zamanda kullanicilarin kendi giivenliklerini saglamalarini da bekler. Android'de, her
uygulama indirildiginde izinler kullanic1 tarafindan onaylanir, ancak bu onaylar genellikle
genel bir kabuli icerir ve uygulama, gerektiginde bu izinlere erisebilir. Bu farklar, i0S'un
gelistiricilerini giivenlik konusunda daha siki standartlarla uyumlu olmaya zorlamasini saglar.
Bu sekilde, zararli uygulamalarin App Store'a girmesi engellenir. Android ise kullanicilarin
daha fazla kontrole sahip olmasim saglar, ancak ayn1 zamanda kullanicilarin daha dikkatli
olmalarimi gerektirebilir. Her iki platformun da kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar

bulunmaktadir ve kullanicilar giivenliklerini saglamak icin en uygun platformu se¢melidirler.

Mobil cihazlarin tasinabilirlik ve erisilebilirlik 6zellikleri, kullanim kolaylig1 saglarken ayni
zamanda giivenlik risklerini de artirmaktadir. Akilli telefonlar1 hedef alan koétii amacgh
yazilimlar genellikle kullanicilarin kisisel verilerini calmay1 veya kullanicinin kredisini kottiye

kullanmay1 hedeflemektedir (La Polla ve digerleri., 2013). Yanlis kullanildiginda veya kotii



niyetli kisilerin eline gectiginde, mobil cihazlar 6nemli giivenlik zaafiyetlerine neden
olabilmektedirler. Siber tehditler, artan mobil cihaz kullanimiyla birlikte bilgisayarlardan daha
fazla etkilenmekte ve daha fazla zarara yol acmaktadir. Ancak, tiim bu bilinen giivenlik
aciklarina ragmen, bireyler ve kurumlar mobil cihazlarin sundugu avantajlardan
vazgecememektedirler (Gokce ve digerleri., 2021). Bu durum, mobil cihazlarin giivenligine
daha fazla oOnem verilmesi gerektigini ortaya c¢ikarmaktadir. Artan siber saldirilar,
kullanicilarin giivenlik konusundaki farkindaligini artirmistir. Mobil cihazlarin giivenli bir
sekilde kullanilabilmesi icin, tiim giivenlik riskleri, i¢ ve dis tehditler ile kullanici
dikkatsizlikleri belirlenmeli ve her bir risk icin ayr1 bir aksiyon ve 6nlem plani olusturulmalidir.
Bu, giiclii parolalarin kullanilmasi, giivenlik yazilimlarinin diizenli olarak giincellenmesi,
giivenilir uygulamalarin yiiklenmesi ve diizenli yedekleme yapilmasi gibi 6nlemleri icerebilir.
Ayrica, ¢alisanlara giivenlik egitimleri verilerek bilingli bir kullanici kitlesi olusturulmasi da
onemlidir. Bu sekilde, mobil cihazlar hayatimizin vazgecilmez bir pargasi olarak kalirken,
giivenlik riskleri minimize edilebilir. Giivenlik zafiyetlerinin tespit edilmesinde yeni nesil
teknolojilerin kullanim1 6nemlidir. Yeni nesil teknolojiler arasinda yapay zeka, makine

6grenimi onemli bir yer tutmaktadir.

Makine o6grenmesi yontemi giiniimiizde pek c¢ok farkli disiplinde uygulanmaktadir. Bu
disiplinler arasinda teknoloji, egitim, saglik, finanas, miihendislik gibi genis bir yelpaze
bulunmaktadir. Her disiplin kendi alaninda benzersiz veri tiirlerine ve problemlere sahip
oldugu icin, makine égrenemi bu alanlarda farkli yaklasimlar getirmektedir. Ornegin, saglik
sektoriinde makine 68renimi, hastalik teshisi, tedavi planlamasi, hasta takibi gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Egitimde ise 6grenci performansinin degerlendirilmesi, 6grenciye 6zgii
6grenme yollarinin belirlenmesi gibi alanlarda makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir.
Edebiyat ve kiiltiir alaninda ise, metin analizi, duygu analizi, tematik analiz gibi tekniklerle
metinlerin icerigi hakkinda bilgi edinmek ve kiiltiirel trendleri anlamak i¢in makine 6grenimi
kullanilmaktadir. Bu sayede, edebiyat eserlerinin, tarihsel dénemlerin veya belirli kiiltiirlerin
incelenmesi daha kolay hale gelmektedir. Her alandaki uygulamalar, o alandaki uzmanlarin
bilgi ve deneyimlerini makine 68renimi algoritmalarina entegre etmeyi gerektirir. Bu sekilde,
makine 6grenimi teknikleri, farkli disiplinlerdeki karmasik sorunlara ¢éziim bulmak i¢in gii¢lii

bir arac olabilir.

Arastirma kapsaminda literatiirler incelendiginde mobil cihaz kullanimi, mobil uygulama
giivenligi, mobilde kullanic1 giivenligi ve farkindaligi ile yapilmis bir ¢ok calisma ve
arastirmanin oldugu goériilmistiir. Bu arastirmalar mobil cihazlar ve uygulamalariyla ilgili
farkli arastirma alanlarina ve calisma tiirlerine yonelik 6rnekler sunmaktadir. Arastirmacilar,
mobil teknolojinin giivenligi, kullanimi1 ve etkileri gibi konular ele alarak bu alandaki bilgi

birikimini artirmaya devam etmektedirler.



(Zhu ve digerleri., 2014), “Mobile app recommendations with security and privacy awareness”
adli makalelerinde akilli mobil cihazlarin hizla yayginlagsmasiyla mobil uygulama sayisi
patladig1 ve mevcut 6neri sistemleri genellikle popiiler uygulamalar: 6nerirdigi belirtilmistir.
Ancak gizlilik ve giivenlik acisindan yetersiz oldugu vurgulanmistir. Bu makalede, giivenlik
farkindaligina sahip bir mobil uygulama dneri sistemi gelistirilmistir. Sistemin, uygulamalarin
giivenlik riskini otomatik olarak algilladigi ve degerlendirdigi, popilerlik ve giivenlik
tercihlerini dikkate alarak onerilerde bulundugu anlatilmistir. Oneri siteminin, uygulamalarin
talep ettigi izinlerle potansiyel giivenlik riskini algiladigt vurgulanmistir. Kullanicilara
Onerilerde bulunmak i¢cin modern portfdy teorisine dayali esnek bir yaklasim ve uygulama
karma agaci kullanilmistir. Google ait Play Store magazasindan toplanan veri kiimesi lizerinde

yapilan deneyler, bu 6neri sisteminin etkinligini dogruladig1 anlatilmistir.

(Unal, 2015), “Mobil uygulama tavsiyelerinde kullanici profilleri ve kullanim tercihlerinin
analizi” adl1 doktora tezinde mobil uygulama 6neri sistemlerinin en ¢ok indirilen, en popiiler,
tiiketici begenisi ve bunlar arasindaki benzerlik veya en ¢ok tiiketilen tirtinler gibi stratejileri
dikkate aldig1 vurgulamaktadir. Calismada mobil uygulama pazarinin hizla biytudigi bu
ortamda uygulama Onerilerinin kulanici deneyimlerini etkiledigi ve, 6neri sistemlerinin
kullanicilarin ihtiyaglarini anlamak ve bireysel farklhiliklar1 dikkate almasi gerektigi
vurgulanmaktadir. Oneri sistemlerinin kullanicilarin kisilik 6zelliklerini dikkate almasi ve daha
uygun kisisellestirilmis oneriler sunmasinin kullanici memnuniyeti ve uygulama kullaniminin
artacag belirtilmistir. Calismada 44 sorudan olusan bir anket yapilmis ve kullanicilarin
ozelliklerinin cep telefonu, mobil uygulama ve iletisim uygulamalarinda etkili olup olmadiginin
cevaplar1 aranmistir. Cinsiyet, egitim, yas gibi faktorlerin mobil uygulama seciminde ve

kullaniminda etkili oldugu yonler anlatilmistir.

(Lim ve digerleri,, 2015), “Mobilde Ulke Farkliliklarinin Arastirilmasi Uygulama Kullanic
Davranisi ve Yazilim Miihendisliginde Zorluklar” adli calismalarinda 15’ten fazla iilkede 10.208
katilimciyla bir anket ger¢eklestirmislerdir. Calismada yapilan anket, kullanicilarin uygulama
ihtiyaclariny, bir uygulmayi1 secme veya birakma gerekcelerini ve iilkeler arasindaki davranis
farkliliklarini arastirmak iizere yapilmistir. Bu anketten elde edilen veriler Pearson korelasyon
katsayisi, dogrusal regresyon, Pearson ki-kare testi ve olasilik orani gibi istatistiksel 6l¢iimler
kullanilarak analiz edilmistir. Arastirma da mobil uygulamalar agisindan kiiltiirel ve iilkeler
arasi farkliliklar1 belirlemek amag¢lanmistir. Bu agcidan bu arastirmanin diinya genelindeki en
biiyiik anketlerden birini uyguladig1 ve tilkeler arasindaki davranis farkliliklarini gosterdigi

vurgulanmistir.

(UGUR, 2015), “Universite Ogrencilerinin Mobil Uygulamalari Kabuliinii Etkileyen Faktorlerin
Belirlenmesine Yonelik Bir Arastirma:Sakarya Universitesi Ornegi” adli tezinde 1654

tiniversite 6grencisinde elde edilen veriler neticesinde mobil uygulama teknolojilerinin toplum



tzerindeki etkisini, yayilimini,benimsenmesini ve Kabiiliine etki eden faktorlerinin
belirlenmesini amaclamaktadir. Arastirmanin mobil uygulamalarin toplumlarin yasamindaki
etkilerini ve iletisim aliskanliklarini daha iyi anlamamiza yardimei olacagi diisiintilmektedir.
Bu ¢alismada iiniversite 6grencilerinin secilme nedeni, teknolojik yeniliklerin ve {irtinlerin
hedef kitlesinin gencler olmasi ve mobil uygulamalarin kullanim amacini sekillendiren
faktorlerin bu genc kitleden gelmesi olarak belirlenmistir. Ciinkii genc¢ler teknolojik aciklik ve
yeniliklere yatkin olmalariyla bilinmektedirler. Bu nedenle, iiniversite dgrencileri, mobil
uygulamalarin benimsenme siirecini ve bu siireci etkileyen faktorleri daha iyi anlamak i¢in
ideal bir 6rneklem olusturmaktadir. Verilerin 1s181inda, genglerin mobil uygulamalari nasil
kullandiklari, hangi faktérlerin bu kullanimi etkiledigi ve bu uygulamalarin toplumdaki rolii
gibi konular1 incelemeye ¢alisilmistir.. Bu arastirma da, teknolojinin toplumsal etkisini daha iyi
anlamamiza ve gelecekteki teknoloji kullaniminmin sekillenmesine yardimci olacagl

diistintlmiistiir.

(Arslan ve digerleri., 2017)’deki, “Android Mobil Uygulamalar icin Izin Karsilastirma Tabanlh
Kétiicil Yazilim Tespiti” adli makalelerinde mobil uygulamalarin izin tabanli modellerini
kullanarak giivenlik ve gizlilik modellerini olusturmak ve uygulamalarin risk degerlerini
belirlemek icin 6nemli bir yaklasim sunmaktadir. Calisma da, istatiksel analiz ve kod analizi
gibi teknikleri bir araya getirilerek uygulamalarin gereksiz izin taleplerini belirlemek ve
supheli kaynak erisimlerini tespit etmek amaclanmistir. Bu yéntem, uygulamalarin istedikleri
ve kullandiklari izinleri analiz ederek fazladan izin talep eden uygulamalari tespit etmekte ve
bu sayede kullanicilarin gizliligini korumaya yardimci olmaktadir. Ayrica, her bir uygulama icin
belirlenen siiphe degeri sayesinde uygulamalar kotiiciil veya zararsiz olarak
siniflandirilmaktadir. Android isletim sistemi icin gelistirilen bu yontem, kotiiciil yazilimlarin
tespit edilmesi ve kullanicilarin daha giivenli bir Android ortaminda dolagmalar1 igin
Oonemlidir. Yontemin etkinligini ve giivenilirligini degerlendirmek icin mevcut veri setleri
tizerinde dogruluk seviyesinin belirlenmesi yapilmistir. Uygulanan y6ntem kotiictl
uygulamalarin tespitinde %97’lik bir oran yakalamistir. Bu ¢alisma, mobil giivenlik alaninda
yeni bir yaklasim sunmasi ve kullanicilarin giivenligi i¢in degerli bir katki saglamasi agisindan
onemlidir. Ozellikle, mobil uygulama magazalarinda giivenlik risklerini azaltmaya yonelik

cabalarin arttig1 bir donemde, bu tiir yontemlerin 6nemi giderek artmaktadir.

(Celik, 2018), “Mobil Uygulamalarda Kullanici Siirekliligi I¢in Yasam Dongiisii Yonetiminde
Biiylik Veri Analiz Yontemlerinin Gelistirilmesi” adli ¢alismasinda mobil uygulamalardaki
kullanici stirekliligini artirmak icin biiyiik veri analizi yontemi ile A/B testlerinin uygulanmasi
yapilmistir. Calismada biiyiik veri kullanilarak kullanicilari taninmasi ve davraniglarinin analiz
edilmesi de biyiik 6nem tasidigl vurgulanmistir.. Bu ydntem ile, mobil uygulama yasam
dongiisiinii daha iyi anlamak ve kullanicilarin uygulamayi ne zaman ve nasil kullandiklarini
belirlemek i¢in etkili olabilecegi disiiniilmiistiir. Arastirmada A/B testlerinin, farkl kullanici

deneyimlerini karsilagtirarak, uygulamanin kullanicilar iizerindeki etkisini degerlendirmek



icin yaygin olarak kullanilan bir yontem oldugu belirtilmistir. Bu sekilde elde edilen veriler,
uygulamanin gelistirilmesi ve kullanicilarin memnuniyetinin artirilmasi icin degerli bir

rehberlik saglayabilecegi anlatilmistir.

(Biiyiikgoze, 2019), “Mobil Uygulama Marketlerinin Giivenlik Modeli Incelemeleri” adh
arastirmasinda akilli telefon isletim sistemlerinin uygulama giivenligini saglama yontemlerini
karsilastirarak aralarindaki farki ortaya koymaktadir. Apple, App Store'da yayinlanacak
uygulamalar1 kendi belirledigi giivenlik kriterlerine gore degerlendirmekte ve bu kriterleri
yerine getirmeyen uygulamalar1 App Store'a yiiklememektedir. Bu sebebple i0S kullanicilari,
App Store'dan indirdikleri uygulamalarin giivenli oldugunu bilmektedirler . Ote yandan, diger
isletim sistemleri genellikle uygulama giivenligini kullanicilara birakmistir. Bu, kullanicilarin
uygulama indirirken dikkatli olmalarin1 ve giivenilir kaynaklardan uygulama indirmelerini
gerektirmektedir. Ancak, bu yaklasim kullanicilarin giivenlik konusunda bilingli olmadigi
durumlarda giivenlik risklerine yol acabilmektedir. Bu ¢alisma, i0S'un uygulama giivenligi
konusunda daha kati bir denetim politikasina sahip oldugunu ve diger isletim sistemlerinin bu
konuda daha esnek bir yaklasim benimsedigini gostermektedir. Bu durum, kullanicilarin

giivenligini saglamak icin alinan énlemlerin ve denetim politikalarinin 6nemini vurgular.

(Koyuncu & Pusatl, 2019), “Akilli Telefon Kullanicilarinin Gilivenlik Farkindaligi Diizeyi:
Kesifsel Bir Vaka Calismas1” adli ¢calismalarinda akilli telefon teknolojisinin yayginlasmasiyla
birlikte, kisisel ve hassas bilgilerin bu cihazlarda saklanmasi kétii niyetli kisilerin ve siber
suclularin bu alanmi hedef haline getirmesine neden olmustur. Bu da giivenlik konusu daha
kritik hale getirmistir. Ancak, bir¢ok kullanici bu konuda yeterince bilingli degil ve bu da kisisel
veri ihlallerine ve giivenlik agiklarina yol agmaktadir. Bu ¢alisma farkl yas, egitim diizeyi ve
bilgi teknolojileri giivenligini uzmanligina sahip bir grup kisi lzerinde yiiriitillen anket
calismasina dayanmaktadir. Calismada elde edilen sonuclara gore katilimcilarin farkindalik
diizeyi diisiik ¢cikmis ve bu durumun iyilestirilmesi gerektigini sonucuna varilmistir. Egitim
diizeyinin ve bilgi teknolojileri konusunda bilgi sahibi olmanin kullanicilarin gtivenlik
farkindaligina olumlu yénde etki eden bir faktér oldugu sonucuna varilmistir. Yas agisindan en

yaslh grubun farkindalik diizeyi oldukca diisiik ¢ikmistir.

(Karakethiidaoglu, 2019), “Sistemlerin gelistirilmesinde mobil uygulamalarda kullanici geri
bildirimlerinin 6nemi Tiirkiye e-nabiz drnegi” isimli calismasinda Google Play Store ve
AppleStore uygulama magazalarinda T.C. saglik bakanligina ait Mobil e-Nabiz uygulmasina
yapilan 3965 adet kullanic1 yorumlarinin veri mandenciligi yazilimlarindan olan QDA Miner ve
Wordstat programlarinda analizlerini yapmistir. Arastirmada Mobil E-Nabiz uygulamasinin
kullanim diizeyini belirlemek i¢in kullanici yorumlarindan alinin 220 kisilik bir érnek kesiti
IBM SPSS yaziliminda gesitli testlerden gecirmistir. Bu testlerin amacini farkl platformlarda

kullanicilarin uygulamaya verdigi yildiz derecelendirmeleri, begenilen yonler ve hatalar ve



yorumlar arasindaki iliski tutarliklarini belirlenmesi olarak aciklanmistir. Yapilan bu
testlerden yola c¢ikarak kullanicilardan aldiklar1 geri bildirimler sayesinde uygulamanin
gelisim analizleri ve yazilim gelistirmesine yonelik katkilar1 gibi ¢esitli analizler yapilmistir.
Arastirmanin amacinin saglik alanindaki bir mobil uygulamanin hizli, kusursuz ve diizenli
calismasini saglamak oldugu vurgulanmistir. Bu sebeple bunu saglamanin yontemi uygulamayi

kullanan kullanicilarin geri bildirimlerinin analizlerini yapmak oldugu belirtilmistir.

(Balapour ve digerleri., 2020)“Mobile application security: Role of Perceived Privacy as the
Predictor of Security Perceptions” adli calismalarinda mobil kullanicilarin giivenlik ve gizlilik
endiselerinin mobil uygulamalara iliskin glvenlik algilarini etkileyip etkilemediginin
arastirmasi yapilmistir. Calisma da mobil uygulamalarin kullanmindaki artisin kullanicilarin
giivenlik endiselerini de beraberinde getirdigi anlatilmistir. Giivenlik endiselerinin,
kullanicilarin mobil uygulamalar ylikleme ve kullanma niyetlerini biiyilik olciide etkiledigi
belirtilmistir. Arastirmada mobil kullanicilarin en az yarisinin gizlilik endiseleri nedeniyle
mobil uygulamlar: silmekte ve kullanmay1 birakmakta oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alismada
mevcut giivenlik ve gizlilik calismalarini incelenmis ve bir arastirma modeli ile iki anket
kullanilarak test edilmistir. Bir ankette az hassas bilgiler kullanan uygulamar diger ankette ise
daha hassas bilgilere erisen uygulamalar kullanilmistir. Arastirmadaki sonuclar, algilanan
gizlilik riskinin mobil uygulamalarin algilanan giivenligini olumsuz etkiledigini; gizlilik
politikasinin algilanan etkinliginin, kullanicilarin mobil uygulama giivenligi algilarin1 olumlu
etkiledigini; ve algilanan gizlilik farkindaliginin, algilanan gizlilik riskinin mobil uygulamalarin

algilanan giivenligi tizerindeki etkisini azalttigini gostermistir.

(Gokce ve digerleri.,, 2021), "Mobil Yasamda Siber Giivenlik Yaklasimi” adli makalelerinde
Mobil cihazlarin yayginlasmasiyla birlikte, siber giivenlik konusundaki farkindalik arttig1 ve
kullanicilarin ve kurumlarin bu cihazlari giivenli bir sekilde kullanabilmek i¢in ¢esitli 6nlemler
almaya basladig1 anlatilmistir. Ozellikle mobil cihazlarin kolay tasinabilme, erisilebilme ve
internet erisimi icin kullaniminin artmasi, bu cihazlara yoénelik siber saldirilar1 da arttirdigi
belirtilmistir. Calisma da bu saldirilardan korunmak icin kisi ve kurumlarin alabilecegi
giivenlik Onlemleri ve giivenlikle ilgili yapmasi gerekenler aciklanmistir. Mobil iletisim
operatorlerinin iletisim altyapisi ve hizmetleri tizerindeki riskleri belirleyerek gerekli giivenlik

onlemlerini almasi gerektigi anlatilmistir.

Literatiiriin genel cergevesine bakildiginda arastirmalarin mobil teknolojilerin giivenligi ve
kullanici deneyimi iizerine odaklandigl goriilmiistiir. Bu arastirmalar, mobil cihazlarin
yayginlasmasiyla birlikte ortaya ¢ikan giivenlik tehditlerini anlamak, kullanicilarin giivenlik
farkindaligin1 degerlendirmek ve mobil uygulamalarin giivenligini artirmak icin cesitli
yontemler gelistirme gibi konular ele almaktadir. Bu ¢alismada ise veri seti lizerinde mobil

cihaz kullanicisinin mobil uygulamalar iizerinde uygulamayr bulma, se¢gme ve birakma



davranislarini demografik 6zelliklerin etkileme durumlari Logistik Regresyon, Random Forest

ve Support Vector Machine makine 6grenme modelleri kullanilarak analiz edilmistir.

Bu tez calismasi li¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boélimde mobil uygulama kavrami
aciklandiktan sonra mobil uygulama kullanim oranlari ve istatistikleri incelenmistir. Bu
konulardan sonra mobil uygulama kullanic1 giivenlik farkindaligr aciklanmis ve makine
ogrenmesi yontem ve teknikleri detaylandirilarak anlatilmistir. Ikinci béliimde ise
arastirmanin yontemi ve modeli anlatilmistir. Arastirmada kullanilan veri seti 6n isleme
adimlari uygulanarak veri setinin incelenmesi, temizlenmesi ve eksik degerlerin doldurulmasi
islemi yapilmistir. Daha sonra veri setinin makine 6grenmesi modelleri ile egitilmesi ve test
edilmesi bashklar agiklanmistir. Ugiincii boliimde bulgular ve tartisma bashgi altinda makine
O6grenmesi yontemleri ile kurulan hipotezler test edilerek analizleri yapilmistir. Sonug ve
oneriler bolimiinde kullanici davraniglarinin etkilenme durumlarini makine 6grenme

teknikleri ile analiz edilmesinin sonuglar1 anlatilmistir.



1.BOLUM
KAVRAMSAL CERCEVE
1.1. Mobil Uygulama

Akilli telefonlar ve mobil uygulamalar hayatimizin her alaninda giderek daha fazla yer
almaktadirlar. Bu uygulamalar, kullanicilarin c¢esitli islevleri yerine getirmesine olanak
tanimaktadir. Mobil uygulama, akilli telefonlar, tabletler veya diger tasinabilir cihazlar icin 6zel
olarak gelistirilen yazilim programlaridir. Her giin yiizlerce yeni uygulama gelistirilmektedir.
Bu uygulamalar yasamimizin pek cok yoniinii kolaylastirmakta ve zenginlestirmektedir. Mobil
uygulamalardaki bu cesitlilik yazilimcilarin mobil uygulama sektériine ilgi duymasina ve bu
alanda yazilim gelistirmesine katkida bulunmustur(Bilgili, 2014). Mobil uygulamalar genis bir
yelpazede kullanim alanlarina sahiptir. Bunlar oyunlar, egitim uygulamalari, sosyal medya
platformlari, haber uygulamalari, alisveris uygulamalari, saglik ve fitness takip uygulamalari
gibi cesitli kategorilerde olabilmektedir. Oyunlar, sosyal medya uygulamalari, miizik ve video
akis hizmetleri gibi uygulamalar ile bos zamanlarimiz eglenceli bir hale gelmektedir. Ogrenme
platformlari, haber uygulamalar1 ve e-kitap uygulamalari sayesinde kullanicilar istedikleri
konularda bilgi edinmeleri saglanmaktadir. Finansal yonetim uygulamalari, takvim
uygulamalar1 ve is verimliligi uygulamalar1 gibi uygulamalar islerimizi diizenlememize,
planlamamiza ve izlememize yardimci olmaktadir. Seyahat ve Navigasyon uygulamalart ile otel
bulma, rezervasyon yapma ve seyahat ederken yon bulma gibi islerimizi yapmamiza ve yeni
yerler kesfetmemizi saglamaktadir. Genellikle belirli bir platformda (Android, i0S, Windows
Phone gibi) calisacak sekilde tasarlanmistir.

Kullanicilar, mobil uygulamalar1 cihazlarinin uygulama magazalarindan indirmekte ve
uygulamayi ytikleyerek kullanabilmektedirler. Akilli telefon isletim sistemleri, kullanicilarin
bu uygulamalara erisimini saglar. Mobil uygulamalar, ¢cogu zaman platforma 6zgii olarak
gelistirilmektedir. 10S icin App Store ve Android icin Google Play Store gibi 6zel uygulama
magazalari, kullanicilarin uygulamalari kesfetmelerini, indirmelerini ve gilincellemelerini
yapmalarini saglamaktadir. Mobil uygulama magazalar1 akilli telefonlarin isletim sistemine
gore cesitlenmekle beraber marka ve model ayrimi gézetmeksizin kullanicilarin ihtiyaclarina
uygun milyonlarca mobil uygulama se¢enegini sunmaktadir(Namli, 2010). Bu magazalarda,
farkli kategorilerde binlerce uygulama bulunur. Ihtiyaca yénelik uygulamalar, oyunlar, egitim
uygulamalari, sosyal medya platformlari, haber uygulamalar ve daha fazlasi gibi genis bir
yelpazede uygulamalar mevcuttur. Bu cesitlilik, her tiirli kullanici ihtiyacini karsilamak igin

tasarlanmistir.

Mobil uygulamalarin popiilerligi, kullanicilarin tasinabilir cihazlarini giinlik yasamlarinda
giderek daha fazla kullanmalariyla birlikte artmistir. Bu uygulamalar, iletisimden alisverise,
eglenceden is tretkenligine kadar cesitli alanlarda kullanilabilmektedir. Hangi sektor oldugu

fark etmeksizin biitiin firmalar ve sirketler piyasada gii¢lii bir pazara ulasabilmek i¢in ve



kullanicilara daha kolay ulasmak adina mobil uygulamalarin kullanilmasi gerektigine karar
vermislerdir (Kogak ve digerleri., 2013). Kullanicilarin mobil uygulama seciminde dil, fiyat,
performans, hafiza kullanimi, kullanic1 yorumlari ve hiz gibi kriterler etkili olmaktadir (Uslu ve
digerleri., 2020).

1.1.1. Mobil uygulama kullanim oranlar

Mobil uygulamalarin ¢esitlenmesi ve artmasi, akilli telefonlarin kullanici gereksinimlerine gore
ozellestirilmesini ve kullanicilarin beklentilerini artirmasini saglamistir(Inukollu ve digerleri.,
2014). Kullanicilar, kendi ihtiyaclarina ve tercihlerine uygun milyonlarca mobil uygulama
secenegi arasindan sec¢im yapabilmektedirler. Bu durum, mobil uygulama magazalarinin,
kullanicilarin farkl ihtiyaclarini karsilayacak cesitli uygulamalar sunarak akilli telefon

kullanimini artirmaya ve ¢esitlendirmeye y6nelik oldugunu gostermektedir.

Akilli telefonlarda g¢alisan mobil uygulamalarin sundugu 6zellikler, kullanicilarin hayatlarini
kolaylastirmak icin tasarlanmistir. Bu dzellikler, iletisimden eglenceye, isten finansa kadar
genis bir yelpazede sunularak kullanicilarin giinliik aktivitelerini daha etkin ve verimli bir

sekilde yonetmelerine yardimci olmaktadirlar(Khalid ve digerleri., 2015).

Mobil uygulamalarin akilli telefon kullanimina etkisi biiyiikttir. Kullanicilarin hayatlarini daha
kolay ve pratik hale getirmesi, mobil cihazlara olan ilgiyi artirmistir. WhatsApp, instagram,
Twitter tarzi sosyal mesajlasma uygulamalarinin kullaniminin artmasi akilli telefon
kullaniminin artmasini beraberinde getirmistir. Bu da mobil cihazlarin yayginlasmasini ve

teknolojiye olan erisimin artmasini saglamistir.

Bu bilgiler 1s181nda mobil uygulamalarin ¢esitlenmesi ve kullanici ihtiyaglarina uygun 6zellikler
sunmasi, akilli telefon kullanimini artirmis ve mobil iletisim cihazlar1 sektoriinde biiytlik bir
etki yaratmistir. Bu durum, mobil teknolojinin gelisimi ve kullanici deneyiminin stirekli olarak

iyilestirilmesi a¢isindan olumlu bir gelismedir.

2024 yih itibariyla 6nemli mobil uygulama istatistikleri sunlardir (Buildfire, 2024). Mobil
uygulama pazarinda Google Play Store ve Apple App Store piyasaya hakim olan en 6nemli
uygulama magazalarindandir. 2024 yilinda yaklasik 7 milyara yakin mobil ag kullanicisi vardir.
Mobil uygulamalarin 2024 yilinda 935 milyar dolarin tzerinde gelir elde etmesi
beklenmektedir. Diinya ¢apindaki mobil uygulamalarin %98’i iicretsiz uygulamalardan
olusmaktadir. Apple App Store'da indirilebilecek 1,96 milyon uygulama vardir. Google Play
Store'da indirilebilecek 2,87 milyon uygulama vardir. 2023 y1linda indirilen mobil uygulamalar
sayisl 257 milyardir. Ortalama bir kullanici her giin yaklasik 3 saatini akilli telefonu tlizerinde
harcamaktadir. Y kusaginin (1983-1995) %21'i bir uygulamay: giinde 50'den fazla kez
agmaktadir. insanlarin %49'u bir uygulamayi her giin 11'den fazla kez agmaktadir. ABD'deki
dijital medya zamaninin %70'i mobil uygulamalardan gelmektedir. Ortalama bir akill telefon

sahibi giinde 10, ayda 30 uygulama kullanmaktadir.
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Sekil 1.1. 2016-2023 Diinya Capinda Akilli Telefon Mobil Ag Abonelikleri Sayisi ve 2028
Yilina Kadarki Tahmini Mobil Ag Abonelikleri Sayisi Grafigi (Statista, 2024).

Sekil 1.1’deki grafige bakildiginda yatay siitun yillar, diisey siitun ise ag abonelikleri sayisi
olmak iizere diinya ¢capinda akilli telefon mobil ag aboneliklerinin sayis1 2022'de neredeyse 6,7
milyara ulasmistir. 2028 yilinda ise bu saymin 7,7 milyar1 asacagi tahmin edilmektedir.
Statista’nin hazirladigi rapora gore en fazla akilh telefon mobil ag aboneligine sahip tilkeler Cin,
Hindistan ve ABD'dir. Akilli telefon pazar1 hala yiiksek biiylime potansiyeline sahip olmakla,
akilli telefon sayisinin basta Cin ve Hindistan olmak iizere yiiksek niifuslu birgok pazarda iilke

niifuslarinin yiizde 70'nin altinda kalmaktadir.
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Sekil 1.2. Yasa Gore Mobil Uygulama Kullanim Siireleri (Buildfire, 2024).

Sekil 1.2'de Yasa gore mobil uygulama kullanim siireleri grafigi incelendiginde 18-24 yas
araligindaki genc insanlarin mobil uygulama kullanim siireleri ayda yaklasik 113 saat ile diger
yas grubundaki insanlara gore daha fazla ¢ikmistir. Sekil 1.’deki grafikte de goriildiigi gibi 25-
34 yas arasindaki insanlar ayda yaklasik 103 saatini mobil uygulamalari kullanarak
gecirmektedir. Bu stire 35-44 yas aralifindaki insanlarda 93.6 saat, 45-54 yas araligindaki
insanlarda 75.6 saat, 55-64 yas araligindaki insanlarda 69.3 saat olarak bulunmustur. 65 yas
tizeri mobil kullanicilarin aylik 51.4 saate yakin vakitlerini mobil uygulamalarda harcadiklar

gorulmiistur.
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Sekil 1.3. 2016'dan 2023'e kadar diinya ¢apinda mobil uygulama indirme sayisi (Statista,
2024).

Sekil 1.3'deki 2016'dan 2023'e kadar diinya ¢apinda mobil uygulama indirme sayisi grafigi
incelendiginde 2016 yilinda indirilen mobil uygulama sayis1 140 milyar iken bu say1 2023
yilinda 257 milyara ¢ikmistir. Mobil uygulama indirme sayisindaki bu artis bize Mobil
uygulama pazarinin gelismekte ve hizla biiytidiigiinii gostermektedir. Mobil uygulama indirme
sayist 2016-2022 yillar1 arasinda artmaya devam ederken, 2023 yilinda kiiresel uygulama
indirmeleri duraganlasarak 257 milyar indirmeye ulagsmistir. Statista’nin hazirladig1 rapora
gore mobil uygulama pazarinin 2025 yilinda 613 milyar ABD dolarindan fazla gelir elde etmesi
ongorillmektedir. Tiim uygulama kategorileri arasinda en biiyiik gelir payin1 mobil oyunlar
almaktadir (Swiftspeed, 2024). En ¢cok gelir elde eden mobil oyun uygulamalari sirasiyla sosyal

aglar, eglence ve alisveris uygulamalar takip etmektedir.
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Sekil 1.4. indirme Sayisina Gére Mart 2024'te Diinya Capinda Lider Mobil
Uygulamalar(Statista, 2024)

Sekil 1.4’de Indirme sayisina gére 2024'te diinya ¢apinda lider mobil uygulamalar grafigi
incelendiginde Facebook ve Instagram, sirasiyla 59 milyon ve 58 milyon indirmeyle diinya
capinda en ¢ok indirilen mobil uygulamalar olmustur. Sosyal video uygulamasi TikTok ise 46
milyon indirmeyle 3. Siradaki mobil uygulama olmustur. TikTok uygulamasini sirasiyla 42
milyon indirmeyle WhatsApp, 27 milyon indirmeyle Telegram ve 24 milyon indirmeyle
Threads uygulamasi olmustur. Sekil3.’"deki mobil uygulamalar en ¢ok indirilen ve en popiiler

uygulamalardir.
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Sekil 1.5. Kullanicilarin haftalik olarak en ¢ok kullandig1 mobil uygulama kategorileri
(Truelist, 2024)

Sekil 1.5.’de Kullanicilarin haftalik olarak en ¢ok kullandigi mobil uygulama kategorileri
grafigine bakildiginda en popiler uygulama kategorisinin haftalik 131 dakika ile instagram,
facebook, twitter gibi sosyal aglar oldugu goriilmektedir. ikinci siradaki en popiiler uygulama
kategorisi ise kullanicilarin haftalik 116 dakika harcadigi oyun uygulamalaridir. Oyun
uygulamalarin sirasiyla iletisim uygulamalar1 102 dakika, miizik uygulamalar1 80 dakika ve
eglence uygulamalar1 67 dakika ile takip etmektedir.

Tablo 1.1. Mobil uygulama kategorilerinin ortalama 30 ve 90 glinliik uygulama tutma
tablosu(Swiftspeed, 2024).

Ortalama 30 Giinden Fazla Ortalama 90 Giinden Fazla

Mobil Uygulama Sektori Tutma Orani Tutma Orani
Medya ve Eglence 43% 24%
E-Ticaret/Perakende 37% 18%
Seyahat/Yasam Tarzi 36% 18%
Teknoloji 33% 19%
Oyun 27% 10%
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Tablo 1.6’da 2024 yili mobil uygulama istatistikleri raporuna goére mobil kullanicilar bir
uygulamayi indirdikten sonra, kullanicilarin%71’i 90 giinliik bir siire igerisinde uygulamay1
birakmaktadir (Swiftspeed, 2024). Mobil uygulama kategorileri arasinda farkliliklar olsa da 30
giinliik elde tutma orani %42, 90 giinliik elde tutma orani ise %25’dir. Eglence ve medya mobil
uygulamalar1 %43 oranla en fazla 30 giinliik elde tutma oranina ve %24 oranla en fazla 90
giinliik elde kullanicilar elde tutma oranina sahiptir. Burada dikkati ceken nokta Sekil 4.’de
oyunlar en fazla indirilen 2. mobil uygulama kategorisi icerisindeyken mobil uygulama elde
tutma kategorilerinde en diisiik 30 ve 90 giinliik elde tutma oranlarina sahip olmasidir. Bir
arastirmaya gore kullanicilarin % 21 ‘i bir uygulamay1 tek kullanimdan sonra birakmakta, %
38’i ise uygulamay1 en az 10 kere veya daha fazla baslatmaktadir (Uplandsoftware, 2024).

Uygulama kullanicilarinin %71 ise 90 glinltik siirenin icerisinde uygulamay birakmaktadir.

1.1.2. Mobil uygulamalarda kullanici giivenlik farkindaligi

Akilli mobil cihazlarin popiilerligi giderek artmakta ve bu da mobil uygulamalarin sayisinda
o6nemli bir artisa neden olmaktadir (Zhu ve digerleri., 2014). Her gecen giin yeni uygulamalar
gelistirilmekte ve kullanicilar icin ¢esitli ihtiyaclar1 karsilamak tlizere piyasaya siirtilmektedir.
Kullanicilarin mobil cihazlarina uygulama yiikleme esnasinda verdikleri izinler hassas
bilgilerin giivenligini riske atma ve veri sizintilarina neden olma gibi giivenlik tehditlerine
sebebiyet vermektedirler (Zargham ve digerleri., 2019). Diger bir yandan uygulama izinleri
genellikle ilgili bir bilgileri icermekte ve kullanicilar bu izinlerin sonuglarin1 anlamada bilgi
eksikligi ve farkindaliktan kaynakl ekstra bir caba gostermemektedirler(Bahrini ve digerleri.,
2019). Kotii amach mobil uygulamalar aldiklari izinler sayesinde kullanicilarin 6zel verilerini
arka planda sessiz bir sekilde baska bir yere gonderebilmektedirler. Arastirmalar ¢cogu
kullanicinin mobil giivenlik farkindaligi konusunda oldukga zayif bir anlayisa sahip oldugu ve
telefonunda ytkli uygulamalarin erisebildigi hassas bilgilerden haberinin olmadig ortaya
cikarmistir(Wu ve digerleri., 2020). Mobil kullanicilarin uygulamalara verdikleri izinler
konusundaki ilgi ve farkindahigini artirmak icin egitimler verilebilir ve verilen izinlerin
sonuglarini gésteren uygulamalar gelistirilebilir. Mobil uygulama giivenligi 6nemli bir konudur

ve bu konuda bazi1 6nemli anahtar kelimeler su sekilde siralanmistir (Gokce ve digerleri., 2021).

=  Giivenilir Kaynaklar: Uygulamalar indirirken resmi uygulama magazalarini tercih
edilmelidir. Glivenilmeyen kaynaklardan uygulama indirmek zararli yazilimlara maruz
kalma riskini artirmaktadir.

» izinler: Uygulamalarin hangi izinlere ihtiyac duydugunu kontrol edilmelidir. Baz1
uygulamalar gereksiz izinler isteyebilmekte, bu da gizlilik ve gilivenlik riskleri
olusturabilmektedir.

= Giincel Yazilim: Mobil cihazinizin isletim sistemini ve uygulamalarinizi diizenli olarak
gilincellenmelidir. Giincellemeler genellikle giivenlik agiklarim1 gidermekte ve sizi

potansiyel saldirilardan korumaktadir.
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= Gligli Parolalar ve Kimlik Dogrulama: Mobil cihaziniza giiclii bir parola veya
biyometrik kimlik dogrulama eklenmelidir. Bu, cihazimizin fiziksel gilivenligini
artirmaktadir.

= Ag Guvenligi: Agik Wi-Fi aglarindan kaginmali ve miimkiinse VPN kullanilmalidir. Agik
aglar tizerinden yapilan baglantilar gizlilik riskleri tasimaktadir.

= Bilingli Kullanim: Hassas verilerinizi paylasirken dikkatli olunmalidir. Uygulamalara
gereksiz erisim vermek Kkisisel ve hassas bilgilerinizi tehlikeye atabilmektedir.

= Yetkisiz Uygulamalarin Kullanimi: Jailbreak veya root gibi islemlerle cihazinizin
giivenligini tehlikeye atmamaliyiz. Bu tiir islemler cihazinizi potansiyel saldirilara daha
acik hale getirebilmektedir.

* Bilgi Koruma ve Yedekleme: Onemli bilgilerinizi diizenli olarak yedeklemeli ve

cihazimiz1 uzaktan silme veya bulma gibi 6zelliklere karsi korunmaya almaliy1z.

Mobil uygulama indirirken kullanicilarin genellikle tercih ettigi ve yliksek indirme sayisina
sahip olan uygulamalar, genellikle giivenilir ve kullanici dostu oldugu diistiniilmektedir (Btnet,
2024). Ancak, sadece yiiksek indirme sayisina ve siralamasina bakmak yeterli olmamaktadir.
Uygulamanin Google Play Store veya App Store gibi platformlardaki kullanici yorumlarini ve
derecelendirmelerini okumak gerekmektedir. Glincellenmeyen uygulamalar, performans
sorunlarina veya giivenlik aciklarina neden olabilmektedir. Dolayisiyla, uygulamanin son
giincelleme tarihine ve gelistiricinin giincelleme sikligina dikkat etmek o6nemlidir.
Uygulamanin istedigi izinleri kontrol etmek 6nemlidir. Uygulamay1 gelistiren sirket veya
gelistirici hakkinda bilgi edinmek de dikkat edilmesi gerekenlerdendir. Ciinkii daha 6nce
glivenilir uygulamalar yayinlamis, iyi bir itibara sahip gelistiriciler genellikle glivenilir bir
uygulama sunmaktadirlar. Yukarida siralanan bu o6nlemler, mobil uygulama gilivenligi
konusunda farkindaliginizi artirmanmiza yardimci olmakla birlikte cihazimzin giivenligini

saglamak icin 6nemli bir temel olusturmaktadir.
1.2.Makine Ogrenmesi

Gelisen teknoloji ile birlikte kullanilan teknolojik cihazlar gesitlilik kazanmistir. Bilgisayar,
tablet, akilli telefon ve giyilebilir teknolojiler gibi cesitli teknolojik tiriinler kullanicinin giinliik
hayattaki ihtiya¢larin1  karsilamaya ve kolaylastirmaya yonelik olarak strekli
giincellenmektedir. Glincellenen bu cihazlarin pek ¢ogunda verileri kayit altina alma 6zellikleri
bulunmaktadir. Her gelisen yeni teknoloji ile birlikte kayit altina alinan veri biytikliginde
artmaktadir. Olusturulan veri tabanindan dogru bilgiye erisebilmek icin bilginin ayristirilmas,
analiz edilmesi, temizlenmesi gibi islemler gerekmektedir. Bu islemler icinde makine
6grenmesi kullanilmaktadir (Akbulut, 2022).

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlar gibi 6grenme yetenegi kazanabilmesi icin cesitli
algoritmalar, modeller ve teknikler gelistiren bir bilim dalidir. Bu sayede bilgisayarlar,
programlanmadan verilerden ve deneyimlerden 6g8renebilir ve performanslarim1 zamanla
iyilestirebilir (Alpaydin, 2010).
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Makine 6grenimi, kullanilan veriden anlaml bilgiler ¢ikararak, bu bilgiler iizerinden tahminler
yapabilir. Sunulan karmasik problemleri ¢6zmek icin algoritmalar gelistirip, modellemeler
yapabilir(Akbulut, 2022). Makine 6grenimi, yapay zekanin temel bir alt dalhdir. Yapay zeka,
insan zekasini taklit eden ve problem ¢6zmek icin kullanilan sistemler gelistirmeye odaklanir
(Diindar ve digerleri., 2021). Makine 6grenmesi, bu sistemlerin verilerden otomatik olarak
O0grenmesini ve zamanla performanslarin1 gelistirmelerini saglar. Makine 6grenimi
programlama yapmadan verilerden ve deneyimlerden &grenebilir ve performanslarini

zamanla iyilestirebilir.
1.2.1. Makine 6grenmesi cesitleri

Makine 6grenimi dort grupta incelenmektedir(Mahesh, 2019). Sekil 1.7’ de makine 6grenme

algoritma cesitleri verilmistir.
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Ogrenmesi
Cesitleri
y AW | |
Denetimli Denetimsiz Yar'l . Pekistrimeli
s s Denetimli oo
Ogrenme Ogrenme o Ogrenme
Ogrenme
I -/
I I
Kimeleme
Regresyon Siniflandirma Kimeleme Slflandiins
Siniflandirma Kontrol

Sekil 1.6. Makine Ogrenimi Cesitleri(Mahesh, 2019)

Makine 6grenme cesitleri dort gruba ayrilmaktadir. Bunlar denetimli, denetimsiz, yari

denetimli ve pekistirmeli makine 6grenimidir.
1.2.1.1 Denetimli makine 6grenmesi

Denetimli 6grenme, bir makine 0grenmesi modelinin 6nceden etiketlenmis verilerden
O0grenmesini saglayan bir tekniktir. Bu verilerde, giris ve ¢ikt1 acikca belirtilmistir. Model, bu
verileri kullanarak giris ile ¢ikti arasindaki iliskiyi 6grenir ve yeni veriler icin tahminler

yapabilir.
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Sekil 1.7. Denetimli Makine Ogrenmesi (Eker ve digerleri., 2023)

Sekil 1.7’ de denetimli makine 6grenimi ¢alisma prensibi gorsel olarak verilmistir. Denetimli
O6grenmede, veri test ve egitim verisi olarak ayrilir. Egitim verisi ve test verisi sisteme
yuklenerek egitilen egitim verisi test verisi lizerinde kontrol edilir. Amac¢ sonuglar1 bilinen
egitim veri seti iizerinden sonuglar1 bilinmeyen veriler iizerinde tahmin yapabilmektir
(KIZILKAYA and OGUZLAR 2018). Denetimli makine 6grenimi siniflandirma ve regresyon
teknikleri olarak iki grupta incelenir. Siniflandirma teknikleri kullanilan veriler etiketlenebilir,
kategorilere ayrilabilir veya belirli gruplara siniflara ayrilabiliyorsa kullanilabilir (YILDIRIM
and USTUNDAG 2022). Genel olarak kullanilan siiflandirma algoritmalari, destek vektor
makinesi, karar agaclari, k-en yakin komsu, Naive Bayes, diskriminant analizi, lojistik
regresyon ve sinir aglarini icerir. Regresyon teknikleri ise siirekli olan bir degeri tahmin etmek
icin kullanilir. Genel olarak kullanilan regresyon algoritmalarina dogrusal model, dogrusal
olmayan model, regiilasyon, kademeli regresyon, karar agaglari, sinir aglar1 6rnek olarak

verilebilir.
1.2.1.1.1 Logistik Regresyon (LR) Modeli

Logistik regresyon modeli, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan bir
regresyon modelidir. Bagimli degisken genellikle binary (iki sinifli) olur, yani iki farklh
kategoriye ait olabilir. LR modeli, bagimsiz degiskenlerin verildiginde bagimli degiskenin
belirli bir sinifa ait olma olasihigini tahmin etmek icin kullanihr (COSAR & DENIZ, 2021). Bu
tahmin, 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri olarak verilir. Eger bu olasilik degeri belirlenen bir
esik degerinden biiytikse, 6rnegin 0.5, 0 zaman 6rnek o sinifa atanir, degilse diger sinifa atanir.
LR modeli genellikle maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilir. Model, bagimsiz
degiskenlerin katsayilar ile bir dogrusal kombinasyonunu kullanir ve bu kombinasyonu bir

logit (log-olasilik orani) fonksiyonuna sokarak sonug elde eder.

LR = f(x) = 1/(1 + e"(—2)) (1)
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Bu fonksiyon, girdi olan z degerini O ile 1 arasinda bir degere doniistiirmek icin
kullanilir. Formiilde kullanilan "e" matematiksel bir sabittir ve Euler sayisi olarak bilinir.
Degeri yaklasik olarak 2.71828'dir. Euler sayisi, dogal logaritmanin tabani olarak da kullanilir
ve matematikte bircok alanda Onemli bir role sahiptir. z degeri genellikle bagimsiz
degiskenlerin katsayilari ile bir dogrusal kombinasyonunu temsil eder ve modelin tahmin
ettigi olasilig1 ifade eder(Kuyucu, 2012). Bu fonksiyon sayesinde, logistik regresyon modeli 0
ile 1 arasindaki olasiliklar1 tahmin edebilir ve siniflandirma yapabilir. LR modeli, bu formiil
kullanilarak egitilir ve belirli bir esik degerine gore siniflandirma yapar. Egitim siirecinde,

modelin katsayilari veriye uygun olarak tahmin edilir.
1.2.1.1.2 Random forest(RF) modeli

Rastgele Orman yontemi, egitim veri setinin rastgele 6rnekler tizerinde biiyliyen ve aga¢ yapim
surecinde rastgele 6zellik secimi yaparak karar agaclari toplulugu olusturan bir algoritmadir.
Tahminler, tiim agaclarin tahminlerinin bir araya getirilmesiyle yapilir. Rastgele Orman, karar
agaclarinin topluluklar1 oldugu igin, tek agaca dayali siniflandiricilara goére onemli bir
performans artis1 saglar. Rastgele Orman, biiyiik veri kiimeleri i¢in iyi bir secenek olmasina
ragmen, dengesiz egitim veri kiimeleri durumunda dezavantajlar gosterebilir(Dogan &
Biiylikkor, 2022). Rastgele Orman, genel hata oranini en aza indirir ve bu nedenle dengesiz veri
kiimeleri durumunda daha ytiksek bir toplam dogruluk elde ederken, azinlik siifinin gercek

tahminini zayiflatabilir.

Sekil 1.8. Random Forest Modeli Algoritmasi (Akdeniz, 2022)

Sekil 1.8’de RF modelinin ¢alisma prensibi sekil olarak gosterilmistir. RF algoritmalari,
tek bir agag yerine bir orman olusturarak islem yapar. Bu ormanda her bir agac, veri setinin
rastgele orneklemleriyle egitilir. Her bir agag, rastgele ozellikler lzerinden boélinmeler
yaparak kararlar alir (Akdeniz, 2022). Test asamasinda, RF, her bir agacin verdigi siif
tahminlerini toplayarak cogunluk oylamasi yapar ve bu sekilde final sinif tahminini belirler. Bu
yontem, tek bir agacin genellemesinden daha giiclii ve daha kararli bir tahmin yapilmasini

saglar.
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1.2.1.1.3 Support vector machine(SVM) modeli

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan gii¢li
bir makine 6grenimi modelidir(Akdeniz, 2022). Temel amaci, veri noktalarini siniflar arasinda
en iyi sekilde ayiran veya bir regresyon cizgisi olusturan bir hiperdiizlem bulmaktir. SVM,
ozellikle diisiik boyutlu veri setlerinde etkilidir ve asir1 uydurma (overfitting) egilimine karsi
direnclidir(Elmas, 2019).
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Sekil 1.9. Support Vector Machine Modeli Algoritmasi (Akdeniz, 2022)

Sekil 1.9”da iki sinifli problem iizerinde SVM modelinin ¢alisma prensibi gdsterilmistir. Bu
sekle gore yorum yapildiginda, verilen iki sinifi A,B,C isimli ti¢ farkli diizlem ayirmaktadir. Bu
diizlemlerden A, sinifi basarili ayirmadigi, B diizleminin ise en yiiksek marjini ayiramadigi, C
diizleminde ise basarili bir sinif ayrimi yaptig1 goriilmektedir (AKDENIZ 2022;(Elmas, 2019)).
SVM'nin calisma prensibi, veri noktalarini en iyi sekilde ayiran hiperdiizlemi bulmaya dayanir.
Bu hiperdiizlem, veri noktalarinin en yakin oldugu destek vektdrler arasinda yer alir. SVM, bu
destek vektorler arasindaki marji maksimize etmeye calisarak modelin genelleme

performansini artirmay1 hedefler.
1.2.1.1.4 K-Nearest Neighbors (KNN) Modeli

K-Nearest Neighbors (KNN) modeli, siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan basit
ama etkili bir makine 68renmesi algoritmasidir(Xiong & Yao, 2021). KNN, egitim verilerini
kullanarak bir tahmin yaparken yeni bir veri noktasinin yakinindaki en yakin kk komsusunu
dikkate almaktadir. KNN modelinin temel 6zellikleri asagida verilmistir(IBM, 2023).

Siniflandirma ve Regresyon: KNN, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin

kullanilabilir.

Egitim Siireci: KNN, egitim asamasinda veri noktalarinin etiketlerini veya degerlerini saklar;

bu nedenle egitim stireci hizlidur.
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Tahmin Siireci: Tahmin asamasinda, yeni bir veri noktasi icin en yakin kk komsuyu bulur ve bu
komsularin etiketleri veya degerleri lizerinden karar verir. Siniflandirma icin, en yaygin sinif

etiketi secilir; regresyon i¢in, komsularin degerlerinin ortalamasi alinir.

Uzaklik Metrikleri: Genellikle Oklidyen uzaklhik kullanilir, ancak Manhattan, Minkowski gibi
farkli uzaklik metrikleri de kullanilabilir.

K Parametresi: kk degeri, komsu sayisini belirler ve modelin performansini etkileyebilir. Kiiciik
kk degerleri modelin daha esnek olmasini saglarken, biiytlik kk degerleri modelin daha genel

olmasini saglar.

KNN modeli, veri 6n isleme ve uygun k degerinin se¢imiyle etkili sonuclar verebilir, ancak

biiytik veri setlerinde hesaplama maliyetleri artabilir.
1.2.1.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz makine 6grenmelerinde etiketlenmis veri kullanilmaz. Bunun yerine girdi
verilerini kullanarak veri kiimeleri araciligiyla anlaml bilgiler cikarmay1 amaglar(Diindar ve
digerleri.,, 2021). Denetimsiz 6grenmenin temel prensibi, verilerin kendi i¢indeki yap1 ve
organizasyonu kesfetmesine izin vermektir (Dilki & Deniz Basar, 2020). Bu, verilerdeki
benzerlikleri ve farkliliklar1 analiz ederek ve veri noktalarini gruplara ayirarak yapilir (Aksag
& Dikmen, 2023).
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Sekil 1.10. Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Eker ve digerleri., 2023)

Sekil 1.10’da denetimsiz makine 68renimi calisma prensibi gorsel olarak verilmistir.
Denetimsiz 6grenmenin en yaygin kullanilan iki teknigi sunlardir:

Temel Bilesen Analizi (PCA): PCA, verilerdeki varyansin biiyiik bir kismini agiklayan daha az
sayida yeni 6zellik (bilesen) olusturmak icin kullanilir. Bu, veri kiimesini boyutlandirmay1 ve

daha az sayida 6nemli degiskene indirgemeyi saglar(Cogun ve digerleri., 2016).

Kiime Analizi (KA): KA, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini kiimelere ayirmak igin

kullanilir. By, verilerdeki dogal gruplari kesfetmek icin kullanilir(Cogun ve digerleri., 2016).
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1.2.1.3 Yar1 denetimli makine 6grenmesi

Yar1 denetimli 6grenme, hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme sistemlerinin bir
sentezidir. Bu yontemde, bir kism1 etiketlenmis, bir kismi ise etiketlenmemis veriler birlikte
kullanilir. Etiketlenmis veriler, modele bir temel olustururken, etiketlenmemis veriler ise
modelin daha karmasik oriintiileri 6grenmesini ve genelleme yetenegini gelistirmesini

saglar(Eker ve digerleri., 2023).
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Sekil 1.11. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi (Eker ve digerleri., 2023)

Sekil 1.11 ‘de yar1 denetimli makine 6grenimi calisma prensibi gorsel olarak verilmistir. Bu
yaklasimin temel amaci, az miktarda etiketlenmis veri kullanarak, buyiik miktarda
etiketlenmemis veriden de faydalanarak 6grenme siirecini optimize etmektir(Gokalp, 2022).
Gozlemler, etiketlenmemis verilerin bilingli bir sekilde kullanimiyla, modelin performansinda

o6nemli bir artis elde edilebilecegini gostermektedir.
1.2.1.4 Pekistirmeli makine 6grenmesi

Pekistirmeli Makine Ogrenmesi, bir yapay zeka modelinin, deneme yanilma yoluyla ve bir 6diil
sistemi aracilifiyla etkili davranislar1 68renmesini saglayan bir tekniktir. Bu teknikte, model
bir cevreyle etkilesime girer, aldig1 eylemlere gore 6diil veya ceza alir ve zamanla en fazla 6diili
alacak sekilde davranmayi 6grenir (Aksa¢ & Dikmen, 2023).
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Sekil 1.12. Pekistirmeli Makine Ogrenmesi (Eker ve digerleri., 2023)

Sekil 1.12 de pekistirmeli makine 6grenimi calisma prensibi gorsel olarak verilmistir.
Pekistirmeli 6grenmede Ajan, ¢evre, eylem, durum, 6diil ve ceza unsurlar1 bulunmaktadir.
Calisma prensibinde ajan ¢evredeki durumu gézlemler, gézlemledigi duruma uygun bir eylem
secer. Sectigi eylemi gergeklestirir ve bulundugu ¢evreden geri bildirim(6diil-ceza) alir(Cogun
ve digerleri., 2016). Aldig1 geri bildirime gore de gerceklestirilen eylemin dogru ya da yanls
davranis oldugunu 6grenir(Boliik ve digerleri., 2019). Zamanla da en fazla 6diil aldig1 davranis

sergilemeyi 6grenir(imamoglu ve digerleri., 2009).

Pekistirmeli 68renmede, modelin 6nceden programlanmasina gerek yoktur. Deneme -yanilma
yolu ile en etkili davranisi 6grenir ayni zamanda degisen ortamlara kolaylikla uyum
saglayabilir.

1.3. Degerlendirme Olgiitleri

Bir siniflandirma modelinin basarisi, kullanilan egitim ve test veri setlerinin 6zelliklerine ve bu
setlerdeki simif dagilimlarina baghdir. Farkli 6rnekleme yontemleri, veri setinin nasil
olusturulacagin1 ve modelin performansini nasil etkileyebilecegini gosterir(Kirag, 2021).
Calismamizda kullandigimiz siniflandirma modellerinin performanslarini degerlendirmek i¢in

asagida belirtilen o6lciitler kullanilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk oram bir modelin basarisin1 degerlendirmek icin kullanilan
Olciitlerden en sik gorilendir. Dogruluk, kullanilan siniflandirma modelinin ne kadar iyi
egitildigini ve genel performansini gosterir. Dogru siniflandirilmis drnek sayisi, toplam 6rnek
sayisina boliinerek dogruluk él¢iitii bulunur( DEMIREL 2023). Dogruluk édl¢iitiiniin formiili
asagidaki sekildedir.

Dogruluk = (TP + TN)/ (TP + TN + FP + FN) (2)
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Hassasiyet (Precision): Siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi verilerin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosteren bir 6lciittiir. Baska bir deyisle, modelin ne kadar
isabetli bir sekilde "evet" dedigini gosterir(UYANIK & KASAPBASI, 2021). Hassasiyet

Olciitiiniin formiili asagida verilmistir.

Hassasiyet = TP / (TP + FP) (3)

Duyarlilik (Recall): Duyarlilik, kullanilan modelin gercekten pozitif olan verilerin ne kadarin
pozitif olarak tahmin ettigini gésteren bir dl¢tttiir. Modelin ne kadar kapsaml bir sekilde

"evet" dedigini gosterir. Formiilii asagida verilmistir(Kili¢ ve digerleri., 2022).

Duyarlihlk = TP / (TP + FN) (4)

F1 Skoru (F1 Score): Kullanilan modelin gergekten pozitif olan verileri ne kadar basaril bir
sekilde tahmin ettigini gosteren bir 6lciittiir. Hassasiyet (precision) ve duyarllik (recall)
degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir(UYANIK & KASAPBASI, 2021). Formdili
asagida verilmistir.

F1 Skoru = 2 * ( Hassasiyet * Geri Cagirma)/ (Hassasiyet + Geri Cagirma) (5)

1.4. Python Dili Kiitiiphaneleri

Python, makine 6grenmesi, veri analizi, web gelistirme, veri tabani islemleri ve daha bir¢ok
alanda kullanilabilen genis bir standart kiittiphaneye sahiptir. Bu kiitiiphaneler bulunan gesitli
algoritmalar makine ogrenmesi ile ilgili gelistirilen uygulamalarda veri analiz ve
siniflandirilmalarini oldukca kolaylastirmaktadir. Gergeklestirilen calismada kullanilan farkl

kiitiiphaneler hakkinda bilgi verilmistir.

Pandas kiitiiphanesi, veri okuma ve yazma, veri temizleme ve doniistiirme, veri indeksleme ve
secme, veri gruplama ve toplulastirma, zaman serisi analizi ve daha pek cok veri isleme
islevselligi saglar. Ozellikle veri bilimi ve veri analizi gibi alanlarda siklikla
kullanilir(akademi40, 2023).

Numpy kiitiiphanesi, cok boyutlu diziler ve matrisler iizerinde ¢alismak i¢in kullanilir. Bilimsel
hesaplama i¢in temel bir aractir ve genellikle veri isleme ve analizi, lineer cebir gibi

matematiksel islemler i¢in kullanilir(coderspace, 2023).

Seaborn kiitliphanesi, veri analizi sirasinda verileri daha c¢ekici ve etkili bir sekilde
gorsellestirmek icin kullanilir. Cesitli istatistiksel grafikler olusturmak icin kullanilan yiiksek
seviyeli bir arayiiz saglar. Ornegin, cizgi grafikleri, scatterplotlar, bar grafikleri, histogramlar,

kutu grafikleri gibi grafik tiirlerini olusturmak i¢in kullanilabilir (akademi40, 2023).
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Matplotlip kiitliiphanesi, verileri gorsellestirmek i¢in kullanilan giigli bir kiitiiphanedir.
Grafiklerin goériinimiinii 6zellestirmek icin de genis olanaklar sunar. Bunlar arasinda renkler,
cizgi stilleri, etiketler, eksenlerin konumu ve 6lgekleri gibi 6zellikler bulunur. Genellikle veri
analizi, makine 6grenmesi ve bilimsel arastirmalarda kullanilan temel bir aractir(akademi40,
2023).

Scipy kiitiiphanesi, bilimsel ve teknik hesaplamalar icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Scipy.stats
modiili istatistiksel testler, regresyon analizleri, frekans dagilimlari, ¢esitli test istatistikleri ve

diger istatistiksel hesaplamalarda kullanilir (akademi40, 2023).

Scikit-learn kiitiiphanesi, kullanimi1 kolay ve verimli bir sekilde cesitli makine 6grenimi
algoritmalarini kullanma imkani sunar. Siniflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut indirgeme,
model secimi ve veri 6n isleme gibi cesitli makine 6grenimi islevlerini destekler.
sklearn.linear_model, sklearn.ensemble, sklearn.metrics, sklearn.model_selection,

sklearn.impute gibi alt modiilleri ¢alismada kullanilmistir(coderspace, 2023).
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2.BOLUM
YONTEM
2.1. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin temel hedefi, mobil uygulama giivenligi konusundaki kullanici farkindaligini
ve uygulama ihtiya¢larin1 derinlemesine anlayarak, kullanicilarin bir uygulamay1 se¢me,
kullanma veya birakma kararlarini etkileyen faktorleri makine 6grenimi modelleriyle analiz

edip belirlemektir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismada bes tane hipotez kurulmustur. Bunlar:

= Hipotez 1 (H1): Mobile uygulama kullanicilarinin uygulamay1 bulma davranisinm
kullanicinin demografik 6zellikleri etkilemektedir.

= Hipotez 2 (H2): Mobile uygulama kullanicilarinin uygulamayi se¢gme davranisin
kullanicinin demografik 6zellikleri etkilemektedir.

= Hipotez 3 (H3): Mobile uygulama kullanicilarinin uygulamay1 birakma davranisini
kullanicinin demografik 6zellikleri etkilemektedir.

= Hipotez 4 (H4): Mobile uygulama kullanicilarinin uygulamayr bulma ve se¢me
davranislari arasinda anlaml bir iliski vardir.

= Hipotez 5 (H5): Mobile uygulama kullanicilarinin uygulamay1 secme ve birakma

davranislari arasinda anlaml bir iligki vardir.
2.2. Arastirmanin Modeli

Mobil uygulama kullanicilarinin giivenlik farkindaliklarinin incelenmesine yonelik makine
o6grenmesi modellerinin olusturulabilmesi icin, kullanicilarin uygulamay1 bulma, segcme ve
birakma asamalarindaki davranislari hakkinda bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Makine 6grenimi
tekniklerinin kullanildig1 uygulamalarin gelistirilmesi siirecinde karsilasilan problemlere hizli
coziimler bulabilmek olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢oziimlerin bulunmasi, uygulamanin gelistirme
stirecindeki verimliligi artirirken ayni zamanda zaman ve kaynak tasarrufu saglar. Ozellikle
biiytik veri kiimeleriyle ¢alisildiginda veya karmasik algoritmalarin kullanildigi durumlarda
karsilasilan hatalarin hizli bir sekilde giderilmesi gerekebilir. Bu nedenle, uygulamanin
gelistirilecegi ortamin ve kullanilacak programlama dilinin, bu tiir sorunlara hizlica miidahale
edebilmeyi kolaylastiracak sekilde secilmesi Onemlidir. Bu durumlar g6z Oniinde
bulunduruldugunda acik kaynak kodlu Python programlama dili uygulama gelistirmede tercih
edilmistir. Python, basit ve okunabilir s6z dizimine sahip yiiksek seviyeli bir programlama
dilidir. Genel amacli bir dil olmasinin yani sira veri analizi, yapay zek3, bilimsel hesaplama, web
gelistirme ve otomasyon gibi ¢esitli alanlarda kullanilir. Python'un bu 6zelliklerinden dolay1
bir¢ok alanda tercih edilen bir dil haline gelmistir. Ozellikle veri bilimi, yapay zeka ve web

gelistirme gibi alanlarda kullanimi oldukga yaygindir.

Uygulama gelistirilirken Python Programlama Dili Google Colab Platform iizerinden

kullanilmistir. Google Colab, Google tarafindan saglanan iicretsiz bir hizmettir ve Jupyter
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Notebook ortaminda Python programlama dili kullanarak kod yazmaniza ve calistirmaniza
olanak tanir. Colab, bulut tabanl bir hizmet oldugu icin herhangi bir kurulum gerektirmez ve
sadece internet baglantisina ihtiya¢ duyar. Colab, veri analizi, makine 68renimi, yapay zeka ve
daha bircok alanda kullanilan Python kiitiiphanelerinin kullanilmasina olanak tanir. Bu
sebeplerden dolay1 calismada gelistirme araci olarak Google Colab kullanilmistir. Kullanilan
Python dilin de Pandas, Numpy, Seaborn, Matplotlip, Scipy ve Scikit-learn kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Calismada veri seti olarak HARVARD Dataverse veritabanindan faydalanilmistir. Arastirmanin
temel modeli, yar1 deneysel desenle gerceklestirilmistir. Bu desen, deneysel ve gozlemsel
verilerin birlestirilmesini saglar. Bu sayede, deneysel gruplar olusturulabilir ve arastirilan
degiskenler arasindaki iliskiler daha iyi anlasilabilir. Yar1 deneysel desen, arastirmacilara
kontrol gruplar1 olusturma ve korelasyonlar iizerinde daha iyi bir kontrol saglama imkan
sunar. Veri seti, analizlerin daha erisilebilir olmasi ve veri isleme siirecinin kolaylastirilmasi
amaciyla Excel programindan faydalanilarak sadelestirilmistir. Veri seti analizleri makine
O6grenimi yontemleri kullanilarak yapilmistir. Boylece veri setindeki oOrtntiiler daha

derinlemesine incelenmis ve anlasilabilir hale getirilmistir.
2.3. Veri Seti

Arastirmada ihtiya¢ duyulan bilgileri kapsayan veri seti HARVARD Dataverse veritabanindan
faydalanilmistir(Lim ve digerleri., 2015). Harvard Universitesi'ne ait olan Dataverse, arastirma
verilerinin depolanmasi, paylasilmasi, yayinlanmasi ve Kkesfedilmesini saglayan bir
platformdur. Arastirmacilar, veri setlerini yiikleyebilir, verileri dizenleyebilir, acik erisim
politikalarina uygun olarak paylasabilir ve verilere erismek icin izin isteyebilirler. Dataverse,
arastirma verilerinin kalic1 bir sekilde saklanmasini saglayarak, veri yonetimi ve arastirma
verilerinin paylasimini kolaylastirmayi amaglar. Calismada kullanilan veri seti de acgik erisime
uygun bilgileri icermektedir. 15'ten fazla iilkeden 10.208 kisiyle mobil uygulama kullanim
davranislar1 hakkinda anket yapilmistir. Bu iilkeler arasinda ABD, Cin, Japonya, Almanya,
Fransa, Brezilya, ingiltere, italya, Rusya, Hindistan, Kanada, 1spanya, Avustralya, Meksika ve
Glney Kore bulunmaktadir. Mobil Uygulama Kullanic1 Anketi'nde (Mobile App User Survey)
katilimcilarina yoneltilen sorular: Kullandiklar1 uygulama magazalari hangileridir, kullanicilar
mobil uygulama aramaya neyin yonelttigi, bulduklar1 uygulamalari neden indirdikleri, kurulan
uygulamay1 neden terk ettikleri ve kullandiklar1 uygulama tiirleridir. Cinsiyet, yas, medeni
durum, uyruk, ikamet edilen iilke, ilk dil, etnik kken, egitim diizeyi, meslek ve hane geliri dahil
olmak tizere demografik 6zellikleri sorulmustur. Kullanilan veri setinde bu sorulara ait cevap
bilgileri bulunmaktadir. Veri Seti bilgilerini olusturan mobile uygulama kullanicilarina
yoOneltilen demografik 6zellikler ve uygulama davranis bigimlerini belirleyen sorular asagida

Tablo 2.1’ de sunulmustur.
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Tablo 2.1. Veri Setine Ait Kullaniciya Yoneltilen Sorular

1 Bir mobil cihaziniz var m1?

2 Hangi mobil cihazi kullaniyorsunuz?

3 Hangi uygulama magazasini kullaniyorsunuz?

4 | Uygulama aramak i¢in uygulama magazasini ne siklikla ziyaret ediyorsunuz?
5 | Ayda ortalama ka¢ uygulama indiriyorsunuz?

6 Uygulamalari ne zaman ariyorsunuz?

7 Uygulamalari nasil buluyorsunuz?

8 Indirilecek uygulamalari secerken nelere dikkat ediyorsunuz?
9 Neden bir uygulama indiriyorsunuz?

10 | Bir uygulamaya neden para harcarsiniz?

11 | Bir uygulamaya en ¢ok ne kadar harcadiniz?

12 | Ortalama olarak her ay uygulamaya ne kadar harciyorsunuz?
13 | Uygulamalari neden derecelendiriyorsunuz?

14 | Bir uygulamayi birakmaniza neden olan nedir?

15 | Hangi tiir uygulamalari indiriyorsunuz?

16 | Cinsiyetiniz nedir?

17 | Yasimz kag?

18 | Medeni durumunuz nedir?

19 | Uyrugunuz nedir?

20 | Yasadigimz tilke neresidir?

21 | Ana diliniz nedir?

22 | Etnik kokeniz nedir?

23 | Tamamladiginiz en yliksek egitim seviyeniz nedir?

24 | Kagyil egitim aldiniz?

25 | Herhangi bir engeliniz var m1?

26 | Suanki calisma durumunuz nedir?

27 | Mesleginiz nedir?

28 | Hane geliriniz nedir?

2.4.Veri On Isleme Adimlar:

2.4.1. Veri setinin incelenmesi ve temizlenmesi

Bu boéliimde veri setinin makine 6grenmesine hazir hale getirilmesi icin bir takim islemler
uygulanmistir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan veri kiimesinin anlasilabilirligi
uygulamalada yapilan analizlerin basari oranini etkilemektedir (Gérmez & Bostanci, 2021).
Veri kiimesinin anlasilabilirligini artirmak icin veri setinde yapilan 6n islem adimlar1 ise analiz
asamasindaki is ytikiinii azaltmaktadir(Feng ve digerleri., 2020). Bir arastirmanin gecerliligini
ve basarim oranini etkilemesi i¢in veri seti lizerinde temizleme gibi bazi islemler yapilir.
Makine 68renmesi icin hazir hale gelen veri seti analizler siirecinde algoritmalarin daha kolay

calismasi, kolay aciklanabilir olmas1 ve ayni zamanda modellerin egitim verilerinde asiri
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uyma(overfitting) sorununun Oniine gecilmesi icin temizlenir. Calismada kullanilan veri

setinde asagidaki islemler yapilmistir.

1. Veri setinde eksik veri iceren gozlemler uygulanan algoritmalarin dogru bir sekilde
calismasi i¢in cikarilmistir.

2. Veri setinde bulunan verilerin bicimleri goézden gegirilerek uygun veri tiplerine,
ornegin kategorik veriler sayisal degerlere dontistiiriilmiisttir.

3. Veri setinde bulunan ve analiz siire¢lerine 6nem katmayacak olarak diisiiniilen bir

takim kullanici demografik bilgileri veri setinden ¢ikarilmistir.

Yukaridaki maddelerin veri seti lizerine uygulanmasi sonucunda 10.208 kayita sahip olan veri
seti 5.317 kayita indirilmistir. Veri setinde kullaniciya ait demografik 6zelliklerden, Cinsiyet,
Yas, Egitim durumu ve Meslegi olarak dort 6zellik yapilacak olan analizler icin secilmistir.
Kullanici davranisina yonelik sorulardan ise kullanicilar1 mobil uygulama aramaya neyin
yonelttigi, bulduklar uygulamalari neden indirdikleri, kurulan uygulamayi neden terk ettikleri

analizler i¢in kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Tablo 2.1. Calisma Katilimcilarinin Demografik Ozellikleri ve Sayilari

Demografik Ozellikler Katilimc Sayisi
o Kadin 2720
Cinsiyet
Erkek 2644
15-25 yas arasi 1670
26-35 yas arasl 1393
Yas Araligi
36-50 yas arasi 1120
50 lizeri yas 1043
Ilkokul 77
Ortaokul 1477
Lise 1100
Egitim Durumu Mesleki Egitim 399
Lisans 1507
Yiiksek Lisans 586
Doktora 146
Serbest Meslek 2940
Ogrenci 1090
Ev Hanimi 279
Meslegi —
Issiz 515
Emekli 455
Diger 36

Tablo 2.1 ve Tablo 2.2’ de ¢calismada kullanilacak veri seti iizerine yukarida belirtilen islemler
uygulandiktan sonraki kullanic1 demografik 6zellikleri ve katilimci sayilari ile mobil uygulama

davranis nedenleri verilmistir.
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Tablo 2.2. Veri Setinde Yer Alan Kullanicilarin Uygulama Bulma-Se¢me-Birakma Kararlarim

Etkileyen Nedenler
Uygulamalari nasil buluyorsunuz?
Bulma-1 En iyilerini se¢gmek icin birka¢ uygulamay karsilastiririm.
Bulma-2 Sunulan uygulamalar listesinde gordiigiim ilk uygulamay1 indiriyorum.
Bulma-3 Uygulama magazasinin dn sayfasinda yer alan uygulamalar1 ariyorum.
Bulma-4 En ¢ok indirilenler tablosuna bakiyorum.
Bulma-5 flgimi cekebilecek uygulamalar icin rastgele goz atiyorum.
Bulma-6 Uygulama magazasinda anahtar kelimeler kullanarak arama yapiyorum.
Bulma-7 Uygulamalari inceleyen web sitelerini ziyaret ediyorum.
Bulma-8 Arama motorlarini (6r. Google) kullaniyorum.

indirilecek uygulamalari secerken nelere dikkat ediyorsunuz?

Secim-1 Diger kullanicilarin yorumlari

Secim-2 Uygulamanin adi

Se¢im-3 Uygulamayi indiren kullanici sayisi

Secim-4 Simge (6r. Uygulamanin simgesi gorsel olarak cekiciyse)
Secim-5 Uygulamanin acgiklamasi

Secim-6 Ozellikler

Secim-7 Uygulamay1 derecelendiren kullanici sayis1

Se¢im-8 Fiyat

Secim-9 Yildiz derecelendirmesi

Secim-10 Uygulamanin boyutu

Se¢im-11 Ekran goriintiileri (6r. Calisirken nasil gériindiigiinii gérmek igin)
Secim-12 Uygulamay1 kim gelistirdi

Bir uygulamay1 kullanmay1 birakmamza neden olan nedir?

Birakma-1 Cokityor.

Birakma-2 Daha iyi alternatifler buldum

Birakma-3 Reklamlar can sikici

Birakma-4 Kullanimi zordur

Birakma-5 Artik arkadaslarim ve /veya ailem tarafindan kullanilmiyor
Birakma-6 Ihtiyacim olan ézellikler icin fazladan 6deme yapmam gerekiyor
Birakma-7 Uygulamay1 unuttum

Birakma-8 Sagladig1 ozelliklere ihtiyacim yok

Birakma-9 Ozel hayatima giriyor

Birakma-10 Cok yavas

Birakma-11 Bundan sikildim

Birakma-12 ise yaramiyor

Birakma-13 Bekledigim o6zelliklere sahip degil

Birakma-14 Artik ona ihtiyacim yok
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2.4.2. Veri setinde eksik degerlerin incelenmesi ve doldurulmasi

Veri setinde eksik degerler icin yapilabilecek farkli yontemler bulunmaktadir. Bunlar eksik
degerleri silme, doldurma, tahmine dayali doldurma veya isaretleme gibi yontemlerdir.
Calismada kullanilan veri setinde modelleme sonuclarini etkileyecek olan ve silinmesi
durumunda veri kaybina yol acacak olan kullanici kayitlarindaki eksik degerler
doldurulmustur. Eksik degerler, genellikle ortalama, medyan veya en yakin komsu degerler
kullanilarak doldurulabilir. Bu yontem, veri kaybini 6nlerken, modelin genel birlesimini
artirabilir. Ancak, eksik degerlerin bakimi ve veri setinin dogasini korumak énemlidir ciinkii
yanlis aktarma verileri de hatali boliinme yolu agilabilir. Kullanilan veri setinde yapilan
modellemenin dogasina uygun olan (ortalama, medyan veya en yakin komsu degerler)
secilerek Sekil 2.1’ de goriildiigii gibi “0” degeri ile doldurulmustur.

# veri setini gozlemleyelim
print{data.head{))

Ek=ik degerleri komtrol edelim

rint{data.isnull{}.sum{})

=

# Eksik degerleri dolduralim

==

data.fillna{®, inplace=True)

{bos degerleri @ ile doldurabiliriz)

Sekil 2.1. Veri Seti Gozlemleme, Eksik Degerleri Kontrol Etme ve Doldurmaya iliskin Kod
Parcacigi
2.4.3 Kategorik degerlerin doniistirilmesi

Veri setinde bulunan bazi niteliklerin formati kategorik oldugu gortlmektedir. Makine
O0grenmeleri algoritmalarinda bu format da olan nitelikler kullanilamaz. Bundan dolay1

kategorik formatta olan nitelikler sayisal formata dontistiirilmelidir.

label _encoder = LabelEncoder()
veri[ 'birakma-1'] = label encoder.fit_transform({veri[ "birakma-1'])

Sekil 2.2. Kategorik Degerlerin Sayisal Degerlere Déniistiiriilmesine Iliskin Kod Parcacig

Sekil 2.2’de kullanilan LabelEncoder sinifi, her farkli kategorik degeri benzersiz bir sayiya atar.
Bu sayede makine 6grenmesi modelleri gibi dijital degerlerle c¢alisan uygulamalarin bu
kategorik degerleri islemesi daha kolay hale gelir. Bu durumda veri setinde kategorik degerler

modelleme i¢in hazir hale gelmis bulunmaktadir.
2.5. Arastirmanin Sinirhliklari

Arastirmanin sinirliliklari agsagida verilmigtir.

1. Arastirmada kullanilan veri seti diizenleme islemi yapilmadan énce 10208 kullanici
verisine sahipken veri seti temizleme islemi yapildiktan sonra bu say1 5317 kullanici
verisine diismiistur.
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2. Veri seti Ingilizce dilindedir, anlagilabilir olmasi i¢in Tiirkge diline ¢evrilmistir.
3. Veri setinde kullaniciya se¢im i¢in sunulan mobil uygulama marketlerinin sayilari ile
sinirhdir.

2.6. Modellerin Egitilmesi Ve Test Edilmesi

Calismanin bu boéliimiine kadar veri seti makine 6grenmesi modellemeleri icin uygun hale
getirilmistir. Kullanilacak modellemelerde analizlerin anlamh ¢ikabilmesi i¢in veri setinde

bulunan degiskenler 6zelliklerine goére bagimli ve bagimsiz degisken olarak tanimlanmaistir.

features = data[['cinsiyet’, 'yas', 'egitim’, 'meslek’]]
target = data['birakma-1']

Sekil 2.3. Bagimhi-Bagimsiz Degiskenlerin Tanimlanmasina Iliskin Kod Parcacig

Sekil 2.3’de goriildiigii gibi demografik 6znitelik olan degiskenler bagimsiz, kullanici
davranislarina ait olan ve degisebilen “bulma-se¢cme-birakma” gibi degiskenlerde bagimh
degisken olarak tanimlanmistir. Degisken tanimlamalari yapildiktan sonra veri seti egitim ve

test kiimelerine ayrilmistir.

kf = KFold{n_splits=18, shuffle=True, random state=42)

Sekil 2.4. Veri Setini Test ve Egitim Veri Kiimesine Ayirmaya iliskin Kod Parcacig

Yapilan ¢alismada veri seti boliimlemesinde Sekil 2.4 de verilen kod kullanilarak 10 kath bir
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Buna gore veri kiimesi10 alt kiime (kat) halinde
boliinmiistiir. Yani, veri kiimesi 10 esit pargaya ayrilir ve her parga bir kez test verisi olarak
kullanilirken, kalan 9 parca egitim verisi olarak kullanilir. Bu islem 10 kez tekrarlanir, her
defasinda farkh bir parga test verisi olarak secilir. Capraz dogrulama, modelin genelleme
performansini daha iyi degerlendirmek icin kullanilir ve veri kiimesinin her bir pargasinin hem

egitim hem de test icin kullanilmasi sayesinde daha giivenilir sonuclar elde edilir.
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3. BOLUM
BULGULAR VE TARTISMA
3.1 Hipotez 1 i¢cin Makine Ogrenmesi Sonugclar

Veri seti egitim icin hazir hale geldikten sonra ¢alismanin birinci hipotezi olan mobil uygulama
kullanicilarinin demografik o6zelliklere goére uygulamayr bulma davranislarinin analizi

yapilmistir. Yapilan analizler icin LR, RF ve SVM modeli kullanilmistir.

Tablo 3.1. LR Modeline Gore H1 Hipotezinin Uygulanmasi

Degisken | Dogruluk (Accuracy) | Hassasiyet (Precision) Duyarlilik (Recall) | F1-Score (F-Measure)
Bulma-1 0,750 0,720 1,000 0,830
Bulma-2 0,920 0,900 1,000 0,950
Bulma-3 0,790 0,780 1,000 0,880
Bulma-4 0,730 0,710 0,990 0,830
Bulma-5 0,700 0,640 1,000 0,780
Bulma-6 0,690 0,620 0,830 0,710
Bulma-7 0,790 0,760 1,000 0,860
Bulma-8 0,700 0,680 1,000 0,810

Tablo 3.1 de LR modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama bulma davranisini
olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlar1 goériilmektedir.
Bulma 2 degiskeni olan “Sunulan uygulamalar listesinde gordiigim ilk uygulamayi
indiriyorum.” seceneginin demografik 6zellikler tarafindan en ¢ok etkilenen se¢cim oldugu
gorulmektedir. Yapilan analizde LR modelinde kullanicilarin demografik ozelliklere gore
Bulma-2 bagimh degiskeninin etkinlenme dogruluk oranini 0,901 degerle tahmin ettigi
goriilmektedir.

Tablo 3.2. RF Modeline Gore H1 Hipotezinin Uygulanmasi

Degisken Dogruluk (Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarhlik(Recall) | F1-Score(FMeasure)
Bulma-1 0,750 0,720 0,850 0,780
Bulma-2 0,920 0,900 0,990 0,940
Bulma-3 0,790 0,710 0,890 0,840
Bulma-4 0,730 0,730 0,820 0,770
Bulma-5 0,700 0,680 0,790 0,780
Bulma-6 0,700 0,670 0,690 0,660
Bulma-7 0,790 0,770 0,900 0,830
Bulma-8 0,720 0,690 0,800 0,740

Tablo 3.2’de Random Forest modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama bulma

davranisinit olusturan alt nedenlerinin demografik o6zelliklere gore etkilenme oranlari
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gorilmektedir. RF modeline gore en yiiksek dogruluk orani 0,895 degeri ile Bulma-2

degiskeninde elde edilmistir.

Tablo 3.3. SVM Modeline Gore H1 Hipotezinin Uygulanmasi

Degisken Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarlilik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Bulma-1 0,720 0,700 1,00 0,830
Bulma-2 0,930 0,910 1,00 0,950
Bulma-3 0,760 0,760 1,00 0,860
Bulma-4 0,700 0,690 1,00 0,810
Bulma-5 0,680 0,670 1,00 0,790
Bulma-6 0,670 0,650 1,00 0,750
Bulma-7 0,780 0,770 1,00 0,870
Bulma-8 0,700 0,690 1,00 0,810

Tablo 3.3’de SVM modeline gore mobil uygulama kullanicilarinin uygulama bulma davranisini
olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlari goériilmektedir. SVM

modeline gore en yliksek dogruluk orani 0,930 degeri ile Bulma-2 degiskeninde elde edilmistir.

Tablo 3.4. KNN Modeline Gére H1 Hipotezinin Uygulanmasi

Degisken | Dogruluk (Accuracy) | Hassasiyet (Precision) Duyarhilik (Recall) | F1-Score (F-Measure)
Bulma-1 0,680 0,700 1,000 0,800
Bulma-2 0,910 0,900 1,000 0,950
Bulma-3 0,740 0,750 1,000 0,880
Bulma-4 0,660 0,690 0,990 0,830
Bulma-5 0,610 0,640 1,000 0,780
Bulma-6 0,570 0,620 0,830 0,710
Bulma-7 0,740 0,760 1,000 0,860
Bulma-8 0,620 0,680 1,000 0,810

Tablo 3.4’de KNN modeline gore mobil uygulama kullanicilarinin uygulama bulma davranisini
olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlari gériilmektedir. KNN

modeline gore en yiiksek dogruluk orani 0,910 degeri ile Bulma-2 degiskeninde elde edilmistir.

Veri seti iizerinde kullanicilar mobil uygulama arastirmasi sirasinda 8 ayr1 bulma davranisi
sergilemektedir. Bu davranislari makine 68renme algoritmalari ile tahmin siirecinde en iyi
sonucu Bulma-2 “Sunulan uygulamalar listesinde gordiigiim ilk uygulamayi indiriyorum.”
degiskeninde elde etmistir. Arastirmada, tiim bulma degiskenlerinin bir ortalamasi alinarak

yapilan son bir uygulama da ise Tablo 3.5’deki sonuglar elde edilmistir.

35



Tablo 3.5. H1 - Model Kargilastirma Olgiitleri

MAKINE OGRENME ~ DOGRULUK HASSASIYET DUYARLILIK F1-SCORE
MODELLERI (ACCURACY) (PRECISION) (RECALL) (F-MEASURE)
LR 0,759 0,726 0,978 0,831
RF 0,763 0,734 0,841 0,793
SVvM 0,743 0,730 1,000 0,834
KNN 0,691 0,718 0,978 0,828

Tablo 3.5’de H1 icin dort farkli siniflandirma algoritmasindan LR, RF, SVM ve KNN modelinin
egitilen veri seti lizerinde yapilan analizlerin degerleri goriilmektedir. Bu oranlara bakilarak
mobil uygulama kullanicilarinin demografik 6zelliklerinin(yas, cinsiyet, meslek, egitim)
uygulamay1 bulma davranislar: tizerinde etkisinin oldugu goriilmektedir. Bu etkinin, RF’ de
dogruluk degerinin 0,763 ile en yiiksek degerde oldugu gorilmiistiir.

H1 - Model Karsilastirma Olgiitleri Grafigi

4
«
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 1,200

F1-Score (F-Measure) ® Duyarllik (Recall) m Hassasiyet (Precision) ®m Dogruluk (Accuracy)

Sekil 3.1. H1 - Model Karsilagtirma Olciitleri Grafigi

Sekil 3.1’ de H1 i¢in kullanilan modellemelerin karsilastirma 6lgiit grafigi verilmistir. Verilen
grafikte SVM modelinde duyarlilik o6lgiitiine gore en yiiksek degere 1,00 ulasildig
gorulmektedir.

3.2. Hipotez 2 i¢cin Makine Ogrenmesi Sonugclari

Calismada kurulan ikinci hipotez kullanicilarin demografik 6zelliklere gére mobil uygulamay:

secme davranislarinin analiz edilmesidir.
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Tablo 3.1. H2 - LR Modeline Goére H2 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) Hassasiyet(Precision) | Duyarlilik(Recall) |F1-Score(FMeasure)
Se¢me-1 0,720 0,620 0,670 0,650
Se¢me-2 0,860 0,860 1,000 0,920
Se¢me-3 0,770 0,740 1,000 0,850
Se¢me-4 0,890 0,880 1,000 0,940
Secme-5 0,690 0,590 0,700 0,640
Se¢cme-6 0,680 0,560 0,790 0,660
Se¢me-7 0,780 0,750 1,000 0,860
Se¢me-8 0,650 0,540 0,400 0,460
Se¢me-9 0,710 0,660 0,720 0,690
Se¢me-10 0,770 0,770 1,000 0,870
Se¢me-11 0,780 0,710 1,000 0,830
Secme-12 0,900 0,890 1,000 0,940

Tablo 3.6’ da LR modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama se¢gme davranisini

olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlar1 goériilmektedir.

Se¢cme-12 degiskeni olan “Uygulamayr kim gelistirdi?” seceneginin demografik 6zellikler

tarafindan en ¢ok etkilenen se¢im oldugu goriilmektedir. Yapilan analizde LR modelinde

kullanicilarin demografik 6zelliklere gére Secme-12 bagiml degiskeninin etkinlenme dogruluk

oraninl 0,900 degerle tahmin ettigi goriilmektedir.

Tablo 3.2. H2 - RF Modeline Goére H2 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarhlik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Se¢me-1 0,720 0,690 0,700 0,700
Segme-2 0,860 0,860 0,960 0,900
Se¢me-3 0,770 0,760 0,870 0,810
Se¢me-4 0,890 0,880 0,970 0,920
Se¢me-5 0,680 0,690 0,700 0,700
Se¢me-6 0,670 0,650 0,700 0,700
Se¢me-7 0,780 0,760 0,870 0,810
Se¢me-8 0,670 0,670 0,700 0,700
Se¢me-9 0,710 0,690 0,700 0,710
Se¢me-10 0,770 0,770 0,920 0,830
Se¢me-11 0,760 0,720 0,880 0,790
Se¢cme-12 0,910 0,890 0,970 0,930

Tablo 3.7°da RF modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama se¢gme davranisini

olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlari1 gériilmektedir. RF

modeline gore en yiliksek dogruluk orani 0,910 degeri ile Secme-12 degiskeninde elde

edilmistir.
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Tablo 3.3. H2 - SVM Modeline Gore H2 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarhilik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Segme-1 0,620 0,710 0,700 0,700
Se¢me-2 0,890 0,860 1,000 0,910
Se¢me-3 0,800 0,740 1,000 0,840
Se¢me-4 0,880 0,870 1,000 0,930
Se¢me-5 0,610 0,600 1,000 0,710
Se¢me-6 0,650 0,660 1,000 0,710
Se¢me-7 0,750 0,750 1,000 0,860
Se¢me-8 0,600 0,610 0,710 0,700
Se¢me-9 0,680 0,670 0,700 0,710
Se¢me-10 0,800 0,790 1,000 0,870
Se¢me-11 0,790 0,780 1,000 0,840
Secme-12 0,920 0,900 1,000 0,950

Tablo 3.8’ de SVM modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama se¢gme davranisini
olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlari goériilmektedir. SVM
modeline gore en yiiksek dogruluk orami 0,920 degeri ile Secme-12 degiskeninde elde
edilmigtir.

Tablo 3.4. H2 - KNN Modeline Goére H2 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarhlik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Se¢me-1 0,560 0,650 0,700 0,700
Segme-2 0,830 0,860 1,000 0,910
Segme-3 0,710 0,730 1,000 0,840
Se¢me-4 0,870 0,870 1,000 0,930
Se¢me-5 0,540 0,600 1,000 0,710
Se¢me-6 0,540 0,660 1,000 0,710
Se¢me-7 0,720 0,730 1,000 0,860
Se¢me-8 0,530 0,600 0,710 0,700
Se¢me-9 0,560 0,610 0,700 0,710
Se¢me-10 0,740 0,720 1,000 0,870
Segme-11 0,680 0,710 1,000 0,840
Se¢me-12 0,900 0,900 1,000 0,950

Tablo 3.9’ da KNN modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama segme davranisini
olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlar goriilmektedir. KNN
modeline gore en yiliksek dogruluk orani 0,900 degeri ile Secme-12 degiskeninde elde

edilmistir.

Veri seti tizerinde kullanicilar mobil uygulama arastirmasi sirasinda 12 ayri1 secme davranisi
sergilemektedir. Bu davranislar1 makine 6grenme algoritmalari ile tahmin siirecinde en iyi

sonucu Secme-12 “ Uygulamay1 kim gelistirdi?” degiskeninde elde edilmistir. Arastirmada, tim
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bulma degiskenlerinin bir ortalamasi alinarak yapilan son bir uygulamada ise Tablo 3.10’ daki

sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.5. H2 - Model Karsilastirma Olgiitleri

MAKINE OGRENME DOGRULUK  HASSASIYET DUYARLILIK F1-SCORE
MODELLERI (ACCURACY)  (PRECISION) (RECALL) (F-MEASURE)
LR 0,767 0,714 0,857 0,776
RF 0,766 0,753 0,828 0,792
SVM 0,749 0,745 0,927 0,811
KNN 0,682 0,720 0,926 0,811

Tablo 3.10’ da ki degerler incelendiginde kurulan hipotez i¢in dort farkli siniflandirma modeli
kullanilmistir. Kullanilan LR, RF, SVM ve KNN modelinin egitilen veri seti iizerinde yapilan
analizlerin dogruluk oranlar1 goriilmektedir. Kullanicilarin mobil uygulamayr secme
davranisint demografik ozelliklerinin (yas, cinsiyet, meslek, egitim) etkisi agisindan
degerlendirmek icin tablo incelendiginde SVM modelinin duyarlilign daha yiiksek
gorilmektedir. Bu, demografik 6zelliklerin mobil uygulama secimindeki etkisinin daha dogru
bir sekilde tespit edilmesinde SVM modelinin tercih edilebilecegi anlamina gelmektedir. Bu
oranlara bakilarak mobil uygulama kullanicilarinin demografik 6zelliklerinin uygulamayi

se¢cme davranislari iizerinde etkisinin bulundugu soylenebilmektedir.

H2 - Model Karsilastirma Olgiitleri Grafigi

v
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Sekil 3.2. H2 Model Karsilastirma Olgiitleri Grafigi



Sekil 3.2’de H2 icin kullanilan modellemelerin karsilastirma 6l¢tit grafigi verilmistir. Verilen
grafikte SVM modelinde duyarlilik olciitiine gore en yiiksek degere 0,927 ulasildig:

gorilmektedir.
3.3. Hipotez 3 i¢cin Makine Ogrenmesi Sonuglari

Calismada kurulan {glinci hipotez kullanicilarin demografik o6zelliklere goére mobil

uygulamay1 birakma davranislarinin analiz edilmesidir.

Tablo 3.1. H3 - LR Modeline Goére H3 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarllik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Birakma-1 0,780 0,670 0,990 0,790
Birakma-2 0,730 0,660 0,980 0,780
Birakma-3 0,800 0,780 1,000 0,880
Birakma-4 0,780 0,750 1,000 0,850
Birakma-5 0,930 0,920 1,000 0,960
Birakma-6 0,790 0,780 1,000 0,870
Birakma-7 0,860 0,870 1,000 0,930
Birakma-8 0,780 0,790 1,000 0,880
Birakma-9 0,850 0,830 1,000 0,910
Birakma-10 0,770 0,720 1,000 0,810
Birakma-11 0,720 0,700 0,890 0,770
Birakma-12 0,780 0,730 1,000 0,820
Birakma-13 0,750 0,720 1,000 0,810
Birakma-14 0,670 0,620 0,950 0,720

Tablo 3.11’ de LR modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama birakma, kaldirma
davranisini olusturan alt nedenlerinin demografik o6zelliklere gore etkilenme oranlarn
gorilmektedir. Birakma-5 degiskeni olan “Artik arkadaslarim ve/veya ailem tarafindan
kullanilmiyor.” Se¢eneginin demografik 6zellikler tarafindan en ¢ok etkilenen secim oldugu
gorulmektedir. Yapilan analizde LR modelinde kullanicilarin demografik ozelliklere gore
Birakma-5 bagimli degiskeninin etkilenme dogruluk oranini 0,930 degerle tahmin ettigi

gorilmektedir.
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Tablo 3.2. H3 - RF Modeline Gére H3 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarhlik(Recall) | F1-Score(FMeasure)
Birakma-1 0,780 0,710 0,790 0,730
Birakma-2 0,740 0,690 0,780 0,730
Birakma-3 0,800 0,780 0,890 0,830
Birakma-4 0,770 0,760 0,870 0,800
Birakma-5 0,920 0,920 0,980 0,950
Birakma-6 0,790 0,780 0,910 0,840
Birakma-7 0,860 0,870 0,960 0,910
Birakma-8 0,780 0,800 0,910 0,850
Birakma-9 0,860 0,860 0,940 0,890
Birakma-10 0,770 0,720 0,810 0,740
Birakma-11 0,720 0,720 0,710 0,710
Birakma-12 0,780 0,750 0,830 0,760
Birakma-13 0,740 0,720 0,820 0,740
Birakma-14 0,670 0,630 0,680 0,700

Tablo 3.12° de Random Forest modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama
birakma, kaldirma davranmisini olusturan alt nedenlerinin demografik o6zelliklere gore
etkilenme oranlar1 goriilmektedir. RF modeline gore en yiiksek dogruluk orani 0,920 degeri

ile Birakma-5 degiskeninde elde edilmistir.

Tablo 3.3. H3 - SVM Modeline Gore H3 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarlilik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Birakma-1 0,700 0,690 1,00 0,810
Birakma-2 0,690 0,670 1,00 0,790
Birakma-3 0,800 0,770 1,00 0,870
Birakma-4 0,780 0,740 1,00 0,850
Birakma-5 0,940 0,940 1,00 0,970
Birakma-6 0,800 0,780 1,00 0,870
Birakma-7 0,900 0,860 1,00 0,920
Birakma-8 0,790 0,760 1,00 0,870
Birakma-9 0,870 0,840 1,00 0,920
Birakma-10 0,710 0,690 1,00 0,820
Birakma-11 0,690 0,680 1,00 0,880
Birakma-12 0,780 0,760 1,00 0,840
Birakma-13 0,750 0,740 1,00 0,810
Birakma-14 0,690 0,680 1,00 0,750

Tablo 3.13’ de SVM modeline gére mobil uygulama kullanicilarinin uygulama birakma,
kaldirma davranisini olusturan alt nedenlerinin demografik 6zelliklere gore etkilenme oranlari
gorilmektedir. SVM modeline gore en yiliksek dogruluk orami 0,940 degeri ile Birakma-5
degiskeninde elde edilmistir.

41



Tablo 3.4. H3 - KNN Modeline Gore H3 Hipotezinin Uygulanmasi

Degiskenler | Dogruluk(Accuracy) | Hassasiyet(Precision) | Duyarlilik(Recall) | F1-Score(F-Measure)
Birakma-1 0,650 0,680 1,00 0,810
Birakma-2 0,610 0,650 1,00 0,790
Birakma-3 0,740 0,760 1,00 0,870
Birakma-4 0,730 0,740 1,00 0,850
Birakma-5 0,930 0,940 1,00 0,970
Birakma-6 0,740 0,760 1,00 0,870
Birakma-7 0,860 0,860 1,00 0,920
Birakma-8 0,750 0,720 1,00 0,870
Birakma-9 0,830 0,830 1,00 0,920
Birakma-10 0,650 0,650 1,00 0,820
Birakma-11 0,620 0,640 1,00 0,880
Birakma-12 0,640 0,720 1,00 0,840
Birakma-13 0,630 0,700 1,00 0,810
Birakma-14 0,540 0,650 1,00 0,750

Veri seti tizerinde kullanicilar mobil uygulama arastirmasi sirasinda 14 ayri birakma davranisi
sergilemektedir. Bu davranislar1 makine 6grenme algoritmalari ile tahmin siirecinde en iyi
sonucu birakma-5 “ Artik arkadaslarim ve /veya ailem tarafindan kullanilmiyor.” degiskeninde
elde edilmistir. Arastirmada, tiim birakma degiskenlerinin bir ortalamasi alinarak yapilan son
bir uygulamada ise Tablo 3.15’ deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.5. H3 - Model Karsilastirma Olgiitleri

MAKINE OGRENME DOGRULUK HASSASIYET DUYARLILIK F1-SCORE
MODELLERI (ACCURACY) (PRECISION) (RECALL) (F-MEASURE)
LR 0,785 0,753 0,986 0,841
RF 0,784 0,765 0,849 0,799
svm 0,778 0,757 1,000 0,855
KNN 0,709 0,736 1,000 0,855

Tablo 3.15’ de ki degerler incelendiginde kurulan hipotez icin dort farkh siniflandirma modeli
kullanilmistir. Kullanilan LR, RF, SVM ve KNN modelinin egitilen veri seti lizerinde yapilan
analizlerin dogruluk oranlar1 gorilmektedir. Kullanicilarin mobil uygulamay1 se¢me
davranisint demografik o6zelliklerinin etkisi agisindan degerlendirmek icin tablo
incelendiginde LR modelinin dogruluk degerinin daha ytiksek goriilmektedir. Bu, demografik
ozelliklerin mobil uygulama secimindeki etkisinin daha dogru bir sekilde tespit edilmesinde

SVM modelinin tercih edilebilecegi anlamina gelmektedir.
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H3 - Model Karsilastirma Olgitleri Grafigi
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Sekil 3.3. H3 Model Karsilastirma Olgiitleri Grafigi

Sekil 3.3’ de H3 icin kullanilan modellemelerin karsilastirma 6lgiit grafigi verilmistir. Verilen
grafikte SVM ve KNN modelinde duyarlilik dlgiitiine gore en yiiksek degere 1,00 ulasildig
goriilmektedir.

3.4. Hipotez 4 icin Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Calismada kurulan dordiincii hipotez kullanicilarin mobil uygulamayr bulma-se¢me
davranislar1 arasinda herhangi bir anlamh iliski olup olmadigidir. Bu analizi yapmak igin
bagiml degiskenlerin birbiri ile arasindaki iliskiyi ve etkileme durumlarini test eden algoritma
kullanilmistir. “Bulma” ve “segme” degiskenleri arasindaki iliskiyi test etmek i¢in Pearson
Korelasyon modeli kullanilmistir. Bu modelde “bulma” degiskeni ile “secim” degiskenleri
arasinda capraz iliskiye bakilmistir. Bu model sonuglarina gére Ortalama Pearson Korelasyon
Katsayisi: 0.215 ¢ikmistir. Bu sonuglara gore mobil uygulamayi “bulma” ve “se¢me” durumlari
arasinda pozitif yonde zayif bir iliski oldugunu gosterir. Bu modele gore de kullanicilarin mobil

uygulamay1 segmesinin bulma davranisi ile iliskili oldugu gortilmektedir.
3.5. Hipotez 5 icin Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Calismada kurulan besinci hipotez kullanicilarin mobil uygulamayr se¢me-birakma
davranislar1 arasinda herhangi bir anlaml iliski olup olmadigidir. Bu analizi yapmak igin
bagimli degiskenlerin birbiri ile arasindaki iliskiyi ve etkileme durumlarini test eden algoritma
kullanilmistir. “se¢me” ve “birakma” degiskenleri arasindaki iliskiyi test etmek icin Pearson
Korelasyon modeli kullanilmistir. Bu modelde “se¢cme” degiskeni ile “birakma” degiskenleri

arasinda capraz iliskiye bakilmistir. Bu model sonuglarina gére Ortalama Pearson Korelasyon
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Katsayisi: 0.230 cikmistir. Bu sonuglara gore mobil uygulamay1 “se¢cme” ve “birakma”
degiskenleri arasinda zayif derecede bir pozitif iliski oldugunu gosterir. Bu modele gore de

kullanicilarin mobil uygulamay1 birakmasinin segme davranistile iliskili oldugu goriilmektedir.
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SONUC VE ONERILER

Farkli uygulama magazalarinda c¢ok cesitli ve sayica fazla uygulamanin yer almasi
uygulamalarin giivenlik takibinin yapilmasini zorlastirmaktadir. Kullanicilarin bu uygulama
kalabalig1 icinde giivenli uygulamay1 bulmalar1 ve kullanmalar1 zorlasmaktadir. Bu durum
karsisinda kullanicilarin bir uygulamay:1 bulma-se¢me ve birakma davranislarinin neye gore
sekillendigi 6nem arz etmektedir. Bu calismada mobil uygulama kullanicilarinin demografik
ozelliklerinin uygulamay1 bulma-se¢gme ve birakma davranislarini ne yoénde etkiledigine
bakilmistir. Ayrica kullanici davranislarina ait bagiml degiskenler olan uygulamayi bulma-

secme ve birakma davranislari arasindaki korelasyonlarina da incelenmistir.

Calismada HARVARD Dataverse veri tabanindan elde edilen veri seti kullanilmistir. Veri seti
uizerine eksik veri iceren gozlemlerin ¢ikarilmasi sonucunda 10.208 kayita sahip olan veri seti
5.317 kayita indirilmistir. Veri setinde bulunan kategorik veriler makine 6grenimi
modellemeleri yapilabilmesi icin sayisal degerlere doniistiirilmiistiir. Veri setinde analiz
slreclerine O6nem katmayacagi diisiiniilen bir takim kullanici demografik bilgileri
cikartilmistir. Hazir hale getirilen veri seti, kullanici davranislarinin etkilenme durumlari
makine o©grenme teknikleri ile analiz edilerek yorumlanmistir.  Makine 06grenme
modellerinden kullanilan veri seti yapisina uygun olan kullanici demografik o6zellikler ve
davranislarin analizi icin LR, RF, SVM ve KNN modeli kullanilmistir. Uygulanan dort farkh
modelin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 Score degerleri karsilastirilmis olup H1 icin SVM
modeli 0,930 dogruluk degeri ile en yliksek tahmini yapmistir. LR modelinde dogruluk degeri
0,920 LF modelinde dogruluk degeri 0,920 KNN modelinde ise dogruluk degeri 0,910 olarak
gozlemlenmistir. H2 icin SVM modeli 0,920 dogruluk degeri ile en yliksek tahmini yapmistir.
LR modelinde dogruluk degeri 0,900 LF ve KNN modelinde ise dogruluk degeri 0,910 olarak
olarak gozlemlenmistir. H3 i¢cin SVM modeli 0,940 dogruluk degeri ile en ylksek tahmini
yapmistir. LR modelinde dogruluk degeri 0,930 LF modelinde dogruluk degeri 0,920 KNN
modelinde ise dogruluk degeri 0,9300larak olarak gozlemlenmistir.

Bu degerlere gore kullanicilarin demografik 6zelliklerinin mobil uygulamay1 bulma, secme ve
birakma davraniglarini yapay zeka algoritmalarinin tahminlerinin yiiksek oldugu tespit

edilmigtir.

Ayrica, kullanic1 davranislari olan mobil uygulamayi bulma, se¢me ve birakma durumlarinin
birbirleri ile aralarinda bir iligki olup olmadigina bakilmistir. Bu 6l¢iim icin Pearson Korelasyon
modeli kullanilarak yapilan analizde kullanicilarin bir uygulamayr se¢me davranisinin
uygulamay1 bulma davranisi tarafindan etkilenme oranin 0,215 olarak goriilmiistiir. Bu veri
neticesinde de kullanicilarin uygulamay1 se¢gme davranisinin uygulama bulma davranisindan
pozitif yonde diisiik dizeyde etkilendigi soylenebilir. Kullanicilarin uygulamayi birakma
davranislarinda uygulamayi se¢gme davranislarinin etkili olup olmadigini gérmek icin Pearson

Korelasyon modeli ile analiz yapilip dogruluk orani 0,230 olarak hesaplanmistir. Bu degerler
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sonucunda ise kullanicilarin mobil uygulamay1 birakma davranisi uygulamayi segme davranisi
tarafindan diisiik diizeyde pozitif olarak etkilendigi goriilmektedir.

Yapilan literatiir taramalari sonrasinda mobil uygulamalarinda kullanici1 davranislarinmi 6lcen
ve analiz eden ¢alismalarin az oldugu goriilmektedir. Kullanici 6zellik ve davranislarint makine
O0grenmeleri ile analiz eden bir ¢alismanin ise olmadig1 goriilmektedir. Bu sebeple yapilan
calisma bundan sonraki calismalara yeni bir bakis a¢is1 sunarak, kullanicilarin mobil
uygulamalart bulma, segme ve terk etme davranislar iizerindeki demografik 6zelliklerin
etkisini daha iyi anlasilmasina yardimci olacaktir. Bundan sonraki calismalarda, farkl
sektorlerdeki uygulamalar ve farkli demografik gruplar tizerinde benzer analizlerin yapilmasi,
bu alandaki bilgi ve anlayis1 gelistirecektir. Ayrica, kullanici davranislarinmi etkileyen diger
faktorlerin (6rnegin, uygulama tasarimi, kullanici deneyimi vb.) daha detayl bir sekilde

incelenmesi, mobil uygulama gelistiricilerine rehberlik edecegi diisiiniilmektedir.

Yapay zeka algoritmalarinda bu ¢alismada kullanilan LR, RF ve SVM modellerinin disinda farkl
algoritmalar kullanilarak farkli sonuglar elde edilebilir. Calismanin farkli algoritmalarla
denenmesi, elde edilen sonuglarin glivenilirligini artirabilir ve bulgularin daha genellenmesi
saglanabilir. Ayni zamanda farkli algoritmalarin kullanilmasi ve sonuglarin karsilagtirilmasi
yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki arastirmalara katkida bulunabilir. Elde edilen

sonuglara bakilarak en iyi tahmin yapabilen algoritma bulunabilir ve ¢alismalar genisletilebilir.

Yapilan tez calismasinda kullanilan veri setini farkli tilkelerden kullanicilar olusturmaktadir.
Bu ¢alismanin bir sonraki adimi olarak veri setinin yeniden islenerek tilke sinirlari icerisinde
farkli cografi bolgelerdeki kullanici gruplarina odaklanmak olabilir. Bu sekilde, demografik
ozelliklerin ve davranislarin cografi faktdrlerden nasil etkilendigi daha ayrintili bir sekilde
incelenebilir. Ayrica, farkl kiiltiirel ve sosyo-ekonomik yapilarin mobil uygulama kullanimi
tizerindeki etkilerini anlamak i¢in de ¢alisma tizerinde farkl analizler yapilabilir. Bu ¢alisma,
mobil uygulama gelistiricilerine ve pazarlamacilarina farkl cografi bolgelerdeki kullanicilari
daha iyi anlama ve hedefleme konusunda 6nemli bir yol gosterici olabilir.

Yapay zekanin her alanda kullanilmasinin olumlu sonuglarinin yani sira bazi olumsuz
taraflarimin da unutulmamasi gerekir. Ozellikle kisisel verilerin korunmasi, etik sorunlarin
ortaya ¢ikmasi, sonuglarin kiiciik veri setleri ile denenmesi sonucunda yanli sonuglarin elde

edilmesi gibi olumsuz etkileri olmaktadir.
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