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ONAY FORMU



ONUR SOZU

Yiikksek  Lisans tezi olarak  sundugum  “GOZETIMLI OGRENME
YONTEMLERININ KULLANIMI [LE FILMLERIN IMDB PUANLAMA
SISTEMINE GORE DERECELENDIRILMESINI ~ YAPAN  MODELIN
OLUSTURULMASI” adli calismanin, tezin proje sathasindan sonug¢lanmasina
kadarki biitiin siireclerde bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima
basvurulmaksizin  yazildigini  ve yararlandifim eserlerin Kaynak¢a ’da

gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve

onurumla beyan ederim. (21/07/2022)

Ogtay SAFARALIYEV



ONSOZ

Bu calismada, Gozetimli 6grenme yontemlerinin kullanimi ile filmlerin IMDB
puanlama sistemine gore derecelendirilmesini  yapan modelin olusturmak
amaglanmistir. Prodiiksiyon sirketlerine, yatirimcilara karar verme asamasinda basari
kriteri olarak goriilen IMDB puanimi tahmin etmek onemli ve kompleks sorun
olmustur. Bu yazida genetik algoritma, karar agaclari, SVM, KNN gibi yontemler

kullanilarak bu soruna bakilmustir.

Bu bilimsel ¢alismamin gerceklestirilmesinde degerli bilgilerini benimle paylasan,

saygideger Dr. Ogr. Uyesi Peri GUNES hocama tesekkiir ederim.

Ekim, 2022 Ogtay SAFARALIYEV



GOZETIMLI OGRENME YONTEMLERININ KULLANIMI iLE
FIiLMLERIN IMDB PUANLAMA SiSTEMINE GORE
DERECELENDIRILMESINI YAPAN MODELIN OLUSTURULMASI

OZET

Film prodiiksiyonu en pahali yatirim alanlarindan biridir ve biiyiik miktarda finansal
zarara veya kar neden olabilir. Bu tiir yatirnmlardan kaynaklanabilecek biiyiik
kayiplar g6z oniine alindiginda, yatirimcilarin ve yapim sirketlerinin belirli bir filme
yatirim yapip yapmama karart vermesi kritik énem tasiyor. Bu nedenle, yatirimei
sirketlere karar verme siireglerinde yardimci olacak bir model olusturmak ¢ok
tasarrufludur. Konu tizerinden bu zamana kadar farkli yontemlerin uygulandigi
caligmalara yazida yer verilmistir. Google trendler, veri madeciligi gibi tekniklerin
oldugu makalelerin igerigi daha kapsamli sekilde incelenmistir. Makine 6grenmesi,
cesitli alanlarda karar verme modellerinde sik kullanilmaktadir. Bundan baska oneri
sistemlerini olusturmadaki etkinligini farkli arastirmalarla kanitlamigtir. Basari
tahmin etme alaninda bu tarz metodlarin kullanimi i¢in veri toplama, 6zellik se¢imi,
veri On isleme ve veri temizleme gibi islemler yapilmistir. Bu ¢aligmada, bir filmin
yapim Oncesi basarisinin bir gostergesi olan IMDB (Internet Film Veritabani)
derecelendirmesini kullanarak tahmin etmek icin bir Genetik algoritma ile birlikte
birkag Makine 6grenmesi teknigini (K-Nearest Neighbors, Support Vectors Machine,
Decision Tree (C5)) kullanilmistir. Genetik algoritma diger algoritmalarla egitim
verilerinin dogrulugu (97,2% oraniyla) ve test verilerinin dogrulugu (90,5%)
tizerinden karsilastirildikta daha basarili performans sergiliyor. Kullanilan KNN ise
bu teknikler arasinda en basarisiz yontem olmustur. Filmin basaris1 arttikca gise
hasilat1 da artiyor. Boylece gise hasilati ile film basaris1 arasinda bir iliski oldugu
varsayabiliriz. Ancak bu tahmin ¢ok zor, ¢iinkii bir filmi basarili kilan faktorleri ayirt
etmek zor ve insanlarin goriiglerini tespit etmek c¢ok siibjektif bir konudur.
Calismanin son boliimiinde bu iliski grafikle gosterilmektedir. Sonuglar, makine
O0greniminin bu alanda faydali oldugunu ve nispeten iyi performansa sahip basari

tahmin modelleri olusturmak i¢cin GA'nin kullanilabilecegini gostermektedir. Ve son

\



olarak tezin baska buna benzer calismalarda ne tarz katki saglayabilecegine
deginilmistir.

Anahtar kelimeler: IMDB, Genetik Algoritmalar, C5, Karar Agaci, SVM.

Vi



CREATING A MODEL THAT GRADES MOVIES ACCORDING TO THE
IMDB SCORING SYSTEM USING SUPERVISED LEARNING METHODS

ABSTRACT

Film production is one of the most expensive investment areas and can result in
substantial financial loss or profit. Given the huge losses that can result from such
investments, it is critical for investors and production companies to decide whether to
invest in a particular film. Therefore, it is very cost-effective to create a model to
assist investor companies in their decision-making processes. Studies on the subject
in which different methods have been applied so far are included in the article. The
content of the articles with techniques such as Google trends, data mining has been
examined more comprehensively. Machine learning is frequently used in decision
making models in various fields. Moreover, it has proven its effectiveness in creating
recommendation systems with different studies. For the use of such methods in the
field of success estimation, data collection, feature selection, data preprocessing and
data cleaning have been performed. In this study, several Machine Learning methods
(K-Nearest Neighbors, Support Vectors Machine, Decision Tree (C5)) along with a
(GA) Genetic Algorithm are used to predict a movie using IMDB (Internet Movie
Database) rating, which is an indicator of pre-production success. The genetic
algorithm performs better when compared with other algorithms on the accuracy of
the training data (97.2%) and the accuracy of the test data (90.5%). The KNN used
was the most unsuccessful among these techniques. As the success of the movie
increases, so does the box office revenue. Thus, we can assume that there is a
relationship between the box office revenue and the success of the movie. However,
this estimate is very difficult, because it is difficult to discern the factors that make a
film successful, and it is very subjective to determine people's opinions. In the last
part of the study, this relationship is shown graphically. The results show that
machine learning is useful in this area and GA can be used to build success
prediction models with relatively good performance. And finally, it has been

mentioned how the thesis can contribute to other similar studies.
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. GIRIS

Sinema sektorii olarak da bilinen film sektorii, eglence alaninda hakim bir
sektor haline gelmistir. Bu nedenle, belirli bir sehirde ayn1 anda birden fazla film
sinemalarda olabilir. Ancak insanlarin hayatlarinda yogun, yogun programlar1 vardir.
Bu yiizden her filmi izlemek icin yeterli zamanlar1 yok. Ayrica, yiiksek yasam
maliyeti nedeniyle insanlar sinemalarda tiim filmleri izleyemezler. Bu yiizden
insanlar her zaman sinemada izlemeye deger daha iyi filmler bulmaya calisirlar. Bu
nedenle, diger insanlardan Oneriler ve spoiler igermeyen incelemeler aramaya

caligirlar (Tuna, 2013: 8).

Internet Film Veritabanina (IMDB) gére, her yil diinya ¢capinda 20 binden fazla
film tretiliyor, dagitiliyor ve izleniyor. Bu rakamlar, bu endiistrinin pazar tizerindeki
biiyiik etkisini gdstermektedir. Filmlerin kiiltiirel ve sosyolojik etkisinin yani sira,
BoxOfficeMojo'ya gore sinema filmi, her yil ortalama 10 milyar dolarlik biiylime ile
glinimiizde is piyasasinin énemli bir bolimiinii isgal ediyor (Im ve Nguyen, 2011;
Maharshi, vd. 2017: 631).

Film endiistrisinin gliniimiizde 6nemi, sadece Tlretilen paraya degil, ayni
zamanda bu sektorle ilgilenen ¢ok sayida insana da baglidir. Bu faktorler, iiretim
sitketlerini kendi iilkelerindeki biiylik ekonomik oyuncular ve genel olarak
uluslararas1 ekonomideki onemli kuruluslar arasinda yapmaktadir (Sangkil, vd.

2010).

Basitge soylemek gerekirse, bir filmi benimsemek, sirketin bu film basarisina
bahse girdigi anlamma gelir. Izleyiciye gore basarili bir film internette, drnegin
IMDB'de yiiksek reytinge sahip bir filmdir. Bu derecelendirmeler genellikle bir
kisinin sonunda filmi izleyip izlemeyecegini belirleyen ana faktordiir. Bu bakis
acisindan, veri analistleri bir filmin basarisin1 belirlemek i¢in kullanilabilecek
faktorleri inceler. Bunlar ¢ogunlukla onceden yaymnlanmig faktorlerdir. Filmin
basarisi, reytingi veya gise basarisi (Wang, vd. 2020: 32; Adéla, 2017: 16) ile temsil

edilir.



A. Amag

Film zevki ¢ok karmasik ve kisisel diizeyde stirekli degisiyor, ancak genel
diizeyde daha tutarli ve daha az degisken. Bu, Makine Ogreniminin yardimiyla bu
tutarliligi inceleme ve tahminler olusturma firsatin1 acar. Bu arastirmanin temel
amaci, film reytinglerini daha vizyona girmeden tahmin edebilecek bir model
gelistirmektir. IMDB'de filmlerle ilgili yonetmen, yazar, oyuncu vb. gibi bir¢ok veri
bulunmaktadir (Krishma ve Amit, 2019: 696). Bu dogrudan faktorlerin disinda, farkli
filmler arasindaki iliskiler (6rn. yonetmenin dnceki filmleri, oyuncularin/oyuncularin
onceki filmleri, ayni filmin 6nceki boliimleri) film vb.) bir filmin reytingini dolayli
olarak da etkileyebilir. Dolayisiyla bu projenin hedefi, 6nemli 6zellikleri belirlemek
icin Ozellik se¢imi ve Ozellik ¢ikarma tekniklerini kullanmak ve yeni filmleri 10

tizerinden derecelendirme kategorilerine ayirabilen bir siniflandirict geligtirmektir.
Bu projenin kapsami sunlari igerir:
e Veri kiimesini temizlemek ve gelistirmek
e Simiflandirma algoritmalarini karsilagtirma

e Onemli &zellikleri belirlemek igin 6zellikleri se¢gmek ve ¢ikarmak igin

verileri analiz etme

B. Tanimlar ve Kisaltmalar

1. Makine Ogrenmesi Simiflandirma Yéntemleri

Makine Ogrenimi, egitim verileri olarak da adlandirilan mevcut verileri
kullanarak belirli bir gérevdeki performans: artirmaya yonelik bir bilgisayar bilimi
alamdir. Amag, bu ge¢mis deneyimlerden ¢ikarimlar yapmak i¢in matematiksel
modeller olusturmaktir. Makine 6grenimi, bu modelleri olusturmak i¢in istatistik
yontemlerini yogun olarak kullanir. Bagka bir deyisle, makine 6grenmesi, egitim
verilerini kullanarak bu matematiksel modellerin parametrelerinin optimizasyon
islemlerini igerir. Cogu zaman makine 6grenimi veri madenciligi ile iliskilidir. Veri
madenciligi, biiylik veri kiimeleri {lizerinde makine Ogrenmesi yOntemlerinin
uygulanmasidir. Veri madenciliginin finans sektoriindeki sahtekarliklarin tespit
edilmesinden emlak¢ilar i¢cin ev fiyatlarinin tahmin edilmesine kadar genis bir
uygulama alani vardir; tibbi arastirmalardan otonom araglara kadar. Film endiistrisi

i¢in film basarisin1 tahmin etmek de bu ¢esitli alanlardan biridir.



Bir Machine Learning modeli olusturmak icin oOncelikle modelden ne
beklendigi veya hangi problemi ¢ézmeye calistigr belirlenmelidir. Modeli egitmek
icin kullanilan verileri anlamak, hedefi bilmek i¢in ¢ok onemlidir. Bes tiir sorun

genellikle bu gruplardan birine girer:

1. Siniflandirma Problemi: Ciktinin sinirli sayida grup veya bazen bir sayi

olarak smiflandirilmasi gerektiginde.

2. Anormallik Tespit Problemi: Model, bir tiir fenomeni veya sayiyi izler, daha

sonra anormallikleri tespit etmek i¢in kaliplar1 6grenir.

3. Regresyon Problemi: Ciktt sayisal ve siireklidir, ¢ogu zaman trend
grafiklerinde temsil edilir, amaglar1 genellikle azalan getirilerden kaginmak veya kari

artirmaktir.

4. Kiimeleme Problemi: Bir siniflandirma problemine benzer ancak kiimeler
olusturmaya c¢alismak i¢in Orilintiiler aradigi bir denetimsiz 6grenme seklidir. Yeni

veriler yap1 kiimelerine gider.

5. Pekistirme Problemi: Kararlarin daha onceki deneyimlere dayali olarak
verilmesi gerektiginde, genellikle bir ortamda Ogrenilir. Dogru kararlar icin
“odiillendirilmek” ve bazen yanlis kararlar i¢in “cezalandirilmak” i¢in dogru

kararlarin ne oldugunu bilmek i¢in deneme yanilmaya baglhdir.
Makine Ogrenimi algoritmalari iki ana kategoriye ayrilmaktadir:

a. Denetimli Ogrenme: Makine Ogrenimi algoritmalarinmn biiyiik ¢ogunlugunu
igerir. Denetlenen olarak adlandirlirlar ¢iinkii ¢6zmeye c¢alistiklar1 problemin
¢oziimiinii kismen gerektirirler. Denetimli Ogrenmede (SL) x girdi degiskenlerini ve

Y cikt1 degiskenini su sekilde bulabiliriz:
Y = f(x) (Denklem 1)

SL'deki amag, f esleme fonksiyonunu o kadar iyi tahmin etmektir ki, yeni
veriler x ile istendiginde, algoritma, karsilik gelen Y ciktisini miikemmel bir sekilde
tahmin edebilir. Denetimli Ogrenme algoritmalar1 ve iki ana kategoride

gruplandirilmistir:

- Smiflandirma algoritmalari: ¢ikti  degiskeni, \kedi"/\kdpek" veya
\hastalik"/\hastalik yok" gibi bir kategoridir.



- Regresyon algoritmalari: ¢ikti degiskeni, \dolar" veya \agirlik" gibi gergek bir
degerdir

b. Denetimsiz Ogrenme: Yalmzca x girdi verilerinin mevcut oldugu ve karsilik
gelen Y ¢ikt1 degiskenlerinin olmadig1 sorunlari ifade eder. Denetimsiz Ogrenmenin
(UL) amaci, veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin temel yapiyr veya
verilerdeki dagilimi1 modellemektir. UL'ye bir 6rnek, hayvan resimlerinden olusan bir
veri taban verildiginde, kag farkli hayvan oldugunu tanimlayan ve her hayvanin tiim
resimlerinden olusan gruplar olusturan bir algoritma olabilir. Bu durumda, algoritma
tim kopek resimlerini bir araya getirecek, ancak o gruba hangi etiketi koyacagina
dair higbir fikri olmayacakti. Bagka bir deyisle, algoritma hangi hayvan oldugunu

bilemezdi.

c. Takviyeli Ogrenme: Bu tiir ML'de yazilim, kazandi1 i¢in 6diil ve kaybettigi
icin ceza alir. Reinforcement Learning (RL) algoritmalar1 tipik olarak oyunlara ve

sahtecilik dedektorlerine uygulanir.

Sekil 1'de, iki ana ML algoritmasi alt tiiriinii gdsteren bir sema gosterilmektedir:

Denetimli 6grenme:

girdi ve ¢ikt1 verilerini Siniflandirma
kullanarak tahmin Ayrik degisken

yapan model

2

Makine Regresyon

oo . Devamli degisken
ogrenmesi

Denetimsiz 6grenme:
verileri yalnizca girdi

verilerine dayali
olarak gruplandiran E> Kiimeleme

model

Sekil 1 Makine 6grenmesinin tiirleri



2. IMDB (Internet Movie Database)

Internet Film Veritaban1 (IMDB) 1990 yilinda piyasaya siiriildii ve filmler,
televizyon programlari, video oyunlari, oyuncu ve film ekibi biyografileri, film
incelemeleri ve olay 6zeti hakkinda bilgi iceren en biiyiik ¢evrimici veritabanlarindan
biridir (Jaiswal, vd. 2020; Wernard ve Sander, 2015: 123). IMDB'nin veri tabaninda
4,2 milyon unvan ve 7,8 milyon kisilik kaydi ile birlikte 75 milyon kayitli kullanicisi
bulunmaktadir (Basuroy, vd. 2003: 109). Amazon Inc'in bir yan kurulusu olarak
IMDB, gelirini reklamlar, ortakliklar ve lisanslama yoluyla elde eder. Kayith
kullanicilar, platforma goniillii olarak icerik katkida bulunabilir. Ancak, gonderilen
veriler platformda gosterilmeden oOnce bir dizi tutarlilik kontroliinden gecer ve
katkida bulunanlar verileri aninda ekleyemez, silemez veya degistiremez, bu da onu

Wikipedia.com gibi diger kullanici katkili web sitelerinden farkli kilar.

IMDbPro [i Watchlist ~ Signin  EN ~

Cast&crew - Userreviews - Trivia | IMDbPro O3 Alltopies <

The Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring s ol sl

% 88710 4% Rate 96 - 14

2001 - PG-13 - 2h 58m

L]

9 VIDEOS

L

A 99+ PHOTOS

30
@ Play trailer 1:54

| Action ) ( Adventure Drama <+ Add to Watchlist

A meek Hobbit from the Shire and eight companions set out on a journey to destroy the

powerful One Ring and save Middle-earth from the Dark Lord Sauron. S Usmriees R 218 cEle e

Director Peter Jacksor

Sekil 2 IMDB Ana Sayfasi

Internet Film Veritaban1 (IMDB), filmler (uzun ve kisa), TV dizileri, video
oyunlar1 vb. ile ilgili bilgileri aramak icin en biiyiilk ¢evrimigi veritabanlarindan
biridir (Simonoff ve Sparrow, 2000). Ayrica her filmin oyuncu kadrosu, ilgili
kisilerin biyografisi, eglence endiistrisi, film incelemeleri, film hikayesi vb.hakkinda

bilgi icerir (Chakraborty, vd. 2019; Lopamudra, vd. 2020: 7). igerigin cogu kullanici



tarafindan olusturulur ve kullanicilar filmleri derecelendirerek, incelemeler ve
filmlerle ilgili diger faydali bilgileri saglayarak goriislerini dile getirmeye tesvik

edilir.

IMDB veri seti, daha fazla ¢alisma icin ilgi ¢ekici bir unsur getiriyor ¢iinkii
insanlarin ¢ogu film endiistrisinin ve ilgili aktdrlerin farkindadir ve insanlara film
veri setinin bir gorsellestirmesi sunuldugunda, cogu onlara bakmaya ¢alisacaktir. En
sevdiginiz filmler ve aktorler ve aktorler arasindaki karmasik iliskileri
kesfedilmektedir. IMDB veri seti ¢ok temiz ve yapilandirilmis bir formatta saklanir
ve her bir film ve dokiimii hakkinda ¢ok zengin bilgiler igerir, bdylece genis bir veri

analizi yelpazesine izin verir (Gaurvi ve Anirudh, 2015: 5).

C. Cahsmaya Genel Bakis

Bu tezin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir: Boliim 2'de, filmin reyting
tahmini ile ilgili ©Onceki c¢alismalar1 inceliyoruz. Bolim 3'te verileri, veri
madenciligini ve islenmesi hakkinda yazi bulunmaktadir. EK olarak bu ¢alismada
kullanilacak c¢esitli makine Ogrenimi tekniklerini tanmitilmaktadir. Bolim 4'te
uygulanan yoOntemlerin analizi yapiliyor. Deney ve sonuglar de bu boliimde
sunulmaktadir. Son olarak, Boliim 5'te sonuca variyoruz ve gelecekteki ¢alismalar

i¢in kap1y1 aciyoruz.



II. LITERATUR ARASTIRMASI

A. IMDB Verilerine Dayali Film Basarisin1 Tahmin Etme

Arastirmalarinda Nithin V.R., Pranav M., Sarath Babu P.B. ve Lijiya A.,
IMDB verilerine dayanarak film basarisint ve IMDB puanini tahmin etmek i¢in bir
model gelistirdi. 2000'den 2012'ye kadar Amerika Birlesik Devletleri'nde ve
Ingilizce olarak vizyona giren filmler igin tahmin yaptilar. Baslangicta IMDB'den
veri seti aldilar. Gise detaylar1 hakkinda bilgisi olmayan filmleri kaldirdilar.
Wikipedia ve Rotten Tomatoes'dan veri setinin eksik veri alanlarini doldurdular. Veri
seti hem nominal hem de sayisal Ozniteliklerin bir koleksiyonu oldugundan,
regresyon islemi icin karsilik gelen nominal degerleri sayisal degerlere doniistiirmek
zorunda kaldilar. G6z Oniinde bulundurulan tiim farkli 6zellikler ile film geliri
arasindaki korelasyonu aldilar. Fazlalik ve alakasiz 6zniteliklerden kacinmak ig¢in,
oznitelikler arasindaki korelasyonu kendileri aldilar. En 1yi 6zellik alt kiimesini

secerken, acgdzlii geriye doniik prosediirii kullanmislardir.

Geliri tahmin etmek i¢in Lineer Regresyon modeli, Lojistik Regresyon modeli,
Destek Vektor Makinesi Regresyon modeli (SVM modeli) kullanmiglar ve her bir
yontemin ¢iktisini karsilagtirmiglardir. Dogrusal regresyon modelinde, standart en
kiiclik kareler dogrusal regresyonunu kullanmislardir. Lojistik regresyon modeli i¢in,
regresyon problemini bir siiflandirma problemine degistirmek zorunda kaldilar.
Boylece gelirleri boliimlere ayirdilar ve her boliime film birakarak bir histogram
olusturdular. Karsilastirma sonucunda, lineer regresyon modelinin en dogru model
oldugunu ve bunun yaklasik %51 dogru oldugunu, lojistik regresyon modelinin
%42.2 ve SVM modelinin %39 dogruluga sahip oldugunu saptamislardir.
Aragtirmanin basinda veri setinden 20 0&zellik belirlemelerine ragmen biitge,

yonetmen, yazar vb. sadece 7 0zellik en 6nemli 6zellikler olarak tespit etmislerdir.

Ancak, arastirma sonuclarina gore, tim filmlerin basar1 yiizdesi endiistriyel
kullanim i¢in iyi goriinmiiyordu ve egitim setleri (yani 1050 film) daha biiyiik

olsaydi ve sosyal ag verileri gibi ek ozellikleri g6z Oniinde bulundurduklarinda



inaniyorlardi.  Haber  analizi, modelin  performansin1 1iyilestirebilirler.
Arastirmalarinda goz ardi ettikleri bir diger onemli gercek ise filmlerin kendi
aralarindaki iliskidir. Ornegin, belirli bir filmin yonetmeni baska popiiler filmler
yonetti mi? Vs. Dogrulugunu daha da artirabileceklerini diisiinselerdi  (Nithin ve
Lijiya, 2014: 367).

B. Google Trendler Kullamlarak IMDB Film Puanim1 Tahmin Etme

Deniz Demir, Olga Kapralova ve Hongze Lai, aragtirmalarinda, filmle ilgili
bilgiler i¢in Google arama frekanslarini kullanarak IMDB film derecelendirmelerini
tahmin etmek i¢in bir model gelistirdiler (Burgos, vd. 2015). Modeli egitmek igin
girdi olarak IMDB veri setini ve Google arama frekanslarini kullandilar. Bunun i¢in
Amerika'da 3 yil arasinda 400 film kullanmislar. Filmlerin %50'si IMDB puaninda
iyi (derecelendirme 6'dan biiyiik), digerleri IMDB puaninda koétii (derecelendirme 6
veya alt1). Her film igin film adi, yonetmen, film oyuncular1 ve ¢ikis tarihi topladilar.
Film popiilerligini tahmin etmek i¢in iki farkli yaklasim kullandilar. Bir yaklasim,
Google Trendler ve Google AdWords istatistiklerini birlestirmek, digeri ise yalnizca

Google Trendler istatistiklerini kullanmakti.

Ik yaklasimda, lojistik smiflandiric, DVM modeli ve ¢ok katmanl
algilayicinin performansini karsilastirmislardir. Ancak, bu yontemlerin higbiri ¢iktida
%55'ten fazla dogruluk vermedi. Dolayisiyla sonug, 6nemli bir ¢ikt1 vermeyen, adil
bir yaz1 turasina benzer sekilde uygulanan tiim bu yontemlerdi. Ikinci yaklasimda ise
yalnizca Google Trendler verilerini kullanmiglardir. Ardindan, ilk yaklasimda
kullanilan ayn1 3 modeli test ettiler. Ilging bir sekilde, SVM modelinin %72
dogruluga sahip oldugu ve diger ikisinin yaklasik %60 dogruluga sahip oldugu ikinci
yaklagimda dogruluklar biraz daha yiiksek olmustur (Burgos, vd. 2015).

Bulgularma gore, genel olarak, belirli bir film i¢in Google arama sorgularinin
sayisi, film vizyona girmeden bir hafta 6nce artmaya basliyor ve ¢ikis tarihi civarinda
en yiiksek seviyeye ulasiyor. Ardindan, yaklasik 4 ay sonra arama egilimi ortadan
kalkar. Ayrica, yayin sonras1 uzun vadeli Google arama etkinliginin, yaymn oncesi ve
kisa vadeli yayin sonrasi arama etkinliginden daha yiiksek tahmin yetenegine sahip
oldugunu gozlemlediler. Bu, daha iyi bir tahmin i¢in film vizyona girdikten sonra en
az 3-4 ay beklemeleri gerektigi anlamima geliyor. Ancak 0 zaman, bir tahminin

degeri ¢cok degerli olmayabilir (Demir, vd. 2012).



C. Veri Madenciligi Teknikleriyle “Hype” Analizine Dayal Olarak Filmlerin

Gise Basarisinin Tahmin Edilmesi

A. Sivasantoshreddy'de P. Kasat ve A. Jain, yutturmaca analizini kullanarak bir
filmin gise agilis tahminini tahmin etmeye ¢alisti. Esas olarak bu makale, hype
analizi i¢in twitter verilerine odaklanmaktadir. Hype analizinin arkasindaki ana
mantik, bir filmin basarisi, biiylik Olclide acilis hafta sonu gelirine ve vizyona
girmeden 6nce insanlar arasinda ne kadar yutturmaca aldigima baglhidir. 11k basta web
tarayicisini kullanarak bir filme ait tweet sayisin1 buldular. Bu tweetler saat bazinda
toplanmaktadir. Hype 6l¢limii i¢in {i¢ faktor vardir. Birinci faktor, “Saniyedeki ilgili
tweet sayis1”n1 hesaplamaktir. Tkinci faktor, “Tweetleri gonderen farkli kullanicilarin
sayisimi bulun”. Ugiincii faktdr “Bir tweetin erisimini hesapla”. Burada bir tweetin
erisimi, bazi farkli kisilerin tweet'lerinin farkli degere sahip oldugu anlamina gelir.
Taninmis bir aktér veya yonetmenin bir film i¢in olumlu bir tweet atmasinin,
ortalama bir kisi tarafindan atilan bir tweet'ten daha degerli oldugunu varsayalim. Bir
tweetin erigimini hesaplamak i¢in belirli bir kullanicinin takipgisini hesaplamislar.
Saniyedeki ilgili tweet sayisim hesapladilar, Ikinci faktér “Her film igin bu iig
faktoriin ortalama degerini alarak bir tweetin erisimini hype faktorii olarak bulun ve
hesaplayin. Hype faktoriine, filmin gOsterime girecegi ekran sayisina ve tim
biletlerin gosteri basina ekran bagina ortalama fiyatina dayali analizleri. Toplam
model ¢ok basit hesaplamalar ve sadece bir filmle ilgili tweet sayisini saydilar, ancak
tweet'in olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu bilmek i¢in herhangi bir dil isleme
kullanmiyorlar. Bir gise filminin sinemalarda gosterime girmesinden once finansal
basarisinin tahmininde bir sinir ag1 kullanilmisti. Bu tahmin 9 sinifa ayrilmis bir
siniflandirma problemine doniistiiriilmiistir. Model ¢ok az 6zellik ile temsil edildi

(Ajay, vd. 2012).

D. “Collaborative” Filtreleme ve Bulanik Sisteme Dayali Film Basarisinin

Tahmini I¢in Yapilan Kullanic1 Egilimli Analiz

Tomar ve Verma 2015'deki ¢alismalarinda, ortak bir filtreleme sistemi
kullanarak kullanicilarin film derecelendirmelerini tahmin eder ve dogrular.
Kullanilan tahmin stratejisi, bir kullanicinin gilivenilirligini belirlemek i¢in dnceki
derecelendirme denemelerini kullanmaktan olusur. Bu, film derecelendirmesinin

dogrulugunu saglamak i¢in yapilir. Bir sonraki adim, bilinmeyen kullanicilari,
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bilinen kullanicilarla kisilik benzerliklerini analiz etmek i¢in degerlendirmektir
(isbirlik¢i filtreleme). Bu degerlendirme, kullanicilarin film tiiri ilgilerine gore
gruplanmasina yol acar. Daha sonra yazarlar, bir grup benzer kullaniciy1 kullanarak
bir kullanicinin derecelendirmesini tahmin etmek i¢in bir benzerlik hesaplamasi
yirlitir. Son olarak, Oneri olmadiginda isbirlik¢i filtrelemenin sonuglarini
iyilestirmek icin bulanik bir ¢ikarim siireci kullanirlar. Yazarlar, giinde ortalama film
sayisindan daha fazla puan alan veya toplam kullanici puanlarinin yiizde yirmi
besinden fazlasini puanlayan kullanicilart filtrelemeye c¢alisir. Yazarlar benzerlik
indeksini ve tahminini hesaplar. Isbirlik¢i filtrelemeyi tek basma kullanirlar ve
ardindan onu bulanik sistemle birlestirirler. Sonuglar, isbirlik¢i siizme ve bulanik
sistem bir arada kullanildiginda, tek basina isbirlik¢i siizme kullanimina kiyasla,
tahmin karekok hatasinda ve ortalama giivenilirlikte gozle goriiliir bir gelisme

oldugunu gostermektedir (Rachit ve Cherag, 2015: 478).

E. Film Basarisim1 Tahmin Eden Diger Calismalar

Bagka bir bakis agistyla, (Oghina, vd. 2012) 'deki c¢alisma, iki tiir 6zelligi
kullanarak bir kullanict film derecelendirmesini tahmin etmeye calisir: tweet'lerden
ve yorumlardan ylizeysel ve metinsel Ozellikler. Yiizey oOzellikleri, bir film
etrafindaki c¢evrimi¢i etkinliklerin sayisin1 veya hacmini (niceliksel) igerir ve
metinsel Ozellikler, bu ¢evrimigi etkinliklerin anlamina (niteliksel) atifta bulunur.
Derecelendirmeyi tahmin etmek i¢in yazarlar dogrusal bir regresyon modeli uygular.
Farkl1 6zellik kombinasyonlarini kullanarak bu modeli birden ¢ok kez calistirirlar ve
her kombinasyondan elde edilen hatayr karsilagtirirlar. En iyi sonug, tweeter
ozelliklerini Facebook'taki begeni/begenmeme Ozellikleriyle birlestirmek. Bu
kombinasyon, %42 ortalama mutlak hata ve %352 kok kare ortalama hata verir

(Oghina, vd. 2012).

(Parimi ve Caragea, 2013)'de amac, filmleri gelirlerine gore siniflandirdiktan
sonra vizyon Oncesi gise basarisini tahmin etmektir. Veriler, aktorler, yonetmenler,
calisma zamani, tlir ¢ikis tarihi, devam filmi bilgileri ve biitce tarafindan agiklanan
filmlerden olusur. Veriler BOXOfficeMojo'dan toplanir. Yazarlar, her filmin
ozelliklerini iki grupta siniflandirir: igerik 6zellikleri ve baglanti 6zellikleri. Baglanti
ozellikleri, o6zellikler arasindaki bagimliliklar1 yakalar ve yonlendirilmis agirlikli

grafik olusturmak icin kullanilir. Grafikte, ortak oyunculari, yonetmenleri veya ayni
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tiire sahip olmalar1 veya ayni zamanlarda gosterime girmeleri durumunda iki film
birbirine baghdir. Agirliklandirma semasi, kenarlardaki olumsuz etkileri yakalayan
radikal temel islevi kullanir. Yonlendirilmis ¢izgedeki siniflandirma, transdiiktif
algoritmaya dayalidir. Son olarak, yazarlar smiflandirmayr matris c¢arpanlarina
ayirmay1 kullanarak yaparlar. Elde edilen en yliksek dogruluk, lojistik regresyon
kullanilarak %33.56 idi (Parimi ve Caragea, 2013: 575).

(Borga ve Robert, 2012: 36)'deki ¢alisma, yapimc1 veya stiidyonun karar verme
stirecini kolaylastirmak i¢in yirmi dokuz degiskenin Amerika Birlesik Devletleri gise
geliri tlizerindeki etkisini ve ayrica gelir-biitgce oranini incelemektedir. Toplanan
veriler 2010'un en ¢ok hasilat yapan filmlerini igeriyor. Yazarlar, ABD gisesinin
onemli tahmincileri olabilecek Ozellikleri belirlemek i¢in bir korelasyon testi
uyguluyorlar. Bu test i¢in kullanilan teknik, siradan en kiigiik kareler yaklasimi ve
asamal1 prosediirdiir. Sonuglar, biitce, devam filmi, animasyon, spor, egitim ve yildiz
giiciiniin 6nemli belirleyiciler oldugunu gostermektedir. Ayrica deney, R-reytingi2
ve Drama'nin gise lizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu gosteriyor. Bir diger dnemli
ozellik, 6.517'lik ortalama gelir-biit¢e oraniyla sonuglanan Korku tiiriidiir (Borga ve
Robert, 2012: 41).

(Shraddha, vd. 2015) yazarlari, daha iyi tahmin dogrulugu elde etmek igin bir
filmin hem klasik hem de sosyal 6zelliklerini birlestirir. Veri seti 20 farkli film igin
ozellikler igermektedir. Yazarlar bu eserdeki filmleri manuel olarak basarili veya
basarisiz olarak siiflandirir. WEKA'da (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) J48'
kullanarak, test dogrulugu %66'ya esit olan karar agaglar1 elde ettiler (Shraddha, vd.
2015: 299). Bu ¢alismada, topluluk yontemleri kullanilarak karar agaglari, k-en yakin
komgsular (k-NN) ve dogrusal regresyon Onerilmis ve karar agaclarinin rastgele
ormanlara, torbalama ve artirmaya dayali tahmin performanslar1 k-NN ve k-NN ile
karsilastirilmistir. 1439 film Ornegini kullanarak torbalama ve artirmaya dayali
dogrusal regresyon. Bu, topluluk yontemlerini kullanan karar agaclarinin, topluluk
yontemlerinin k-NN ve dogrusal regresyon analizinden daha iyi uygulama etkinligini

sagladigini gostermektedir (Lee, vd. 2020).

Cevrimigi etkinliklerin genel olarak tahmin iizerindeki biiyiik etkisi goz oniine
alindiginda, (Yasseri ve Kertész, 2013) yazarlari, ¢evrimi¢i kullanicilarin toplu
etkinlik verilerine dayanarak filmlerin finansal basarisi i¢in tahmine dayali bir model

olustururlar. Bir filmin popiilaritesi, editorlerin ve izleyicilerin aktivite diizeyini ve
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edilebilir. Kullanilan veriler, ilgili Wikipedia sayfalariyla birlikte ABD filmlerini
igerir. Eksiksiz veri seti, finansal verilerin yanm sira Wikipedia faaliyet kayitlarin1 da
igerir. Modeldeki ilk adim, popiilerligi dort farkli etkinlik Olcilisiine dayali olarak
tahmin etmektir: kullanici sayisi, goriintiilleme sayisi, yapilan diizenleme sayisi ve
son olarak diizenleme dizisinin igbirlikgi titizligi (bu, sayilan diizenleme sayisiyla
aynidir). bir kullanici tarafindan yapilan tiim diizenlemeler tek bir diizenleme olarak).
Bu metrikleri kullanarak, yazarlar Pearson korelasyon katsayisini hesaplar ve
sonuclart ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modelini kullanarak sinif etiketini
tahmin etmek i¢in kullanir. Elde edilen belirleme katsayisi R2 %77'ye esittir (Yasseri
ve Kertész, 2013).

Daha az kisi, 6zellikleri olarak kullanilan bazi 6nceden yayinlanmig verilerle
bir tahmin modeli yapmisti. Cogu durumda, insanlar ¢ok az ozelligi dikkate aldi.
Sonug olarak, modelleri kotii calisiyor. Ancak, bir filmin basarisinin biiylik olgiide
bagli oldugu izleyicilerin katilimin1 gz ardi ettiler. Her ne kadar az sayida insan
duygu analizi i¢gin NLPnin birgok uygulamasini benimsiyor (Burgos, vd. 2015) ve
test alanlar1 i¢in film incelemeleri topladi. Ancak tahminin dogrulugu, test alaninin
ne kadar biiylik olduguna baghdir. Kii¢iik bir alan, 6l¢iim i¢in iyi bir fikir degildir.
Yine ¢ogu elestirmenlerin elestirilerini dikkate almadi1 (Pimwadee ve Lina, 2005). Bu
caligma, sinir aglari, regresyon ve karar agaclart gibi cesitli Veri Madenciligi
tekniklerini kullanan bir tahmine dayali model insa ederek bir filmin karimi tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Model, gise geliri tahmininin elde edilmesini saglayacaktir.
En dogru tahminleri belirlemek i¢in iki Ol¢iim kullanildi: kategorik modeller icin
yanlig siniflandirma hatas1 ve siirekli model i¢in ortalama kare hatasi. Bu ¢alismada,
cok katmanl algilayici kullanilarak en iyi tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Bagimli
degisken arasindaki temsili ayrimla ilgili olarak, ¢cok sinifli model, tahmin edilecek
siif sayisinin artmasiyla aciklanan digerlerine gére ¢cok daha yiiksek bir hata orani

sunar (Galvao ve Henriques, 2018).

(Saranya ve Hussain, 2015) Naive Bayes agacini kullanarak belirli bir
kullanicinin bir film derecelendirmesini tahmin eder. Veriler Movie Lens'ten
(https://movielens.org/) toplanir. Her kullanici i¢in bilgiler, ad, yas, cinsiyet, film
tirii ve bulanik kurali izleyen sorulari igerir. Tahmin amaciyla, yazarlar iki endeks

hesaplar: iki kullanic1 arasindaki benzerlik diizeyi olan kosiniis benzerligi ve belirli
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bir kullanici tarafindan bir filmin derecelendirmesinin tahmini olan tahmin edilen
derecelendirme. Naive Bayes yaklasimi, filmleri kullanici bilgilerine gore ayirr,
ardindan kullanicilar1 ilgi alanlarina gore ayirir. Yazarlar, belirli bir kullaniciya,
tahmin edilen derecelendirmelerine gore bir dizi film Oneren bir Oneri sistemi

olusturur. (Saranya ve Hussain, 2015: 5858)

(Anand, vd. 2015) yazarlari, hem klasik hem de sosyal faktorlerin
entegrasyonunun ve klasik faktorler arasindaki karsilikli iliskinin yiiksek bir
dogruluga yol actigin1 6ne siirmektedir. Kullanilan veriler, filmin analizi i¢in goz
ontinde bulundurulan klasik faktorleri (oyuncular, yapimecilar, tiir vb.) igerir. Bunlar
IMDB ve benzeri sitelerden alinmistir. Ayrica, veriler sunlari iceren sosyal faktorleri
igerir: 1. Twitter'da atilan tweetlerin duygu analizi, 2. Film oncesi videolarda (film
fragmanlari1) YouTube izlenme isabetleri, 3. Film ¢ikis tarihi olarak izlenmelerin artis
orani yaklagimlar. Cok degiskenli bir dogrusal regresyon modeli sunulur ve bu,

%70,57'lik bir R2 ile sonuglanir (Anand, vd. 2015).

(Lash ve Zhao, 2016) 'daki yazarlar, film basarisi i¢in oyuncu kadrosuna, icerik
ve yaym zamanina dayali olarak tahmine dayali bir model olusturuyor.
BoxOfficeMojo'dan toplanan veriler, farkl: film bilgilerini igerir. Yazarlar nitelikleri
tiirlerine gore ayirdilar: derecelendirmeyi, tiirii ve konuyu igeren “hangi nitelikler”.
Yildiz giiclinii ve igbirlik¢i ag1 iceren “kim nitelikleri”. Yayinlanan verilerin ortalama
yillik karini, tiire gore ylizde olarak yillik karliligi ve AWPG adli bir endeksi iceren
“ne zaman Oznitelikleri”. Yazarlar, karliliklarin1 tahmin etmek amaciyla filmleri
siiflandirmak icin %77,1 dogruluk elde eden bir lojistik dogrusal regresyon kullanir
(Lash ve Zhao, 2016: 889).

Asad, vd. 2012'deki ¢alismada, WEKA'da C4.5 ve PART kullanilarak 6nceden
yayinlanmis filmlerin popiilerligine iliskin bir simiflandirma semas1 onermektedir.
Filmlerle ilgili veriler IMDB'den ve finansal veriler BoxOfficeMojo'dan toplanir.
Yazarlar, filmlerin derecelendirmesini miikemmelden berbata kadar dort kategoride
gruplandirdi. Iki siniflandirici yaklagik olarak ayni sonuglart gosterdi (%1'den az
varyasyonla). Derecelendirmeyi etkileyen faktorleri anlamak i¢in yazarlar iki veri
seti olusturur. ilk veri seti filme ait y1l, oyuncu kadrosu gibi bilgileri, ikinci veri seti
ise finansal Dbilgileri icermektedir. Sonuclar, filmin igerik bilgilerinin
derecelendirmeyi finansal bilgilerden daha fazla etkiledigini gosteriyor. Icerik

bilgilerine gore film reytingi tahmininde dogruluk orani finansal bilgilerden elde
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edildiginde %56 iken %77'dir (Khalid, vd. 2012: 751). Asur ve Huberman 2010'da
sosyal medya verilerinin gise tahmin performansini etkileyebilecegini gostermistir.
Calismalarinda, insanlarin hakkinda olumlu tweetler paylastigi filmlerin daha fazla
izleyici Kkitlesine sahip olacagi varsayilmistir. Bu varsayim modellemesini Lineer

Regresyon yaklagimi ile ispatlamiglardir (Sitaram ve Bernardo, 2010).

Eliashberg ve arkadaslarinin ¢aligmasiyla 2014'de yalnizca filmin senaryosunu
ve tahmini biitgesini kullanarak c¢ok farkli bir yaklasim getirildi. Calismalarinda,
cekirdek tabanli yaklasima dayali olarak senaryolardan semantik kullanarak film
yapiminin onaylanmast anlamina gelen yesil 1siklandirma siirecine yardimci olmay1
amagladilar (Jehoshua, vd. 2014: 2641). Bahsedilen Wikipedia ¢alismasina dayali
cok benzer bir calisma da filmlerin vizyona girecegi lilkeler farkiyla ilk hafta sonu
gise degerlerini tahmin etmeyi amacladi. Bu ¢alismada ABD'nin yam sira Ingiltere,
Avustralya, Japonya ve Almanya gibi farkli iilkelerden film verileri toplanmistir.
Ayni tahmin degiskenlerini ve belirleme katsayist olan ayni degerlendirme 6lgiitiinii
kullandilar. Ancak ABD disindaki iilkeler icin daha diisiik performans sonuglar
aldilar. ABD'nin aksine Wikipedia sayfalarinin daha diisiik web sitesi trafiginin bu
daha diisiik sonuglara yol agabilecegini varsaydilar. Bu c¢alisma, sadece ABD'den
toplanan filmlerin benzer ¢aligmalar igin yeterli olabilecegini gostermistir (Brian de

ve Ryan, 2014).

Caligmalarin ¢ogu tek bir sosyal medya kaynagindan yararlanilirken, Apala ve
arkadaglar1 2013'de birden fazla sosyal medya kaynagini bir araya getirme fikrini
ortaya atti. Hem tiir hem de yonetmen gibi film meta verilerini ve kullanicilarin
YouTube'un filmin resmi fragmani hakkindaki yorumlarini kullandilar. Sharda ve
Delen gibi, Apala ve arkadaslar1 gise performansini Hit, Neutral ve Flop olmak iizere
lic kategoriye ayirarak bu regresyon problemini bir siniflandirma problemine
dontstiirdii. Ancak 35 filmden olusan yetersiz veri nedeniyle sonuglar1 ¢ok diisiiktii

(Apala, vd. 2013: 1213).

(Delen ve Sharda, 2009: 33) 'te, Lydia (haber verilerini toplamak ve analiz
etmek i¢in yiiksek hizli metin isleme sistemi) tarafindan {iretilen nicel haber
verilerinin yer aldig1 Haber analizi yoluyla film briit tahmini iyilestirilmeye ¢alisildi.
Iki farkli model (regresyon ve k-en yakin komsu modelleri) iceriyordu. Ama sadece
yiiksek biitgeli filmleri diisiindiiler. Isim olarak ortak bir kelime kullanildiginda

model basarisiz oldu ve bir film hakkinda haber olup olmadigini tahmin edemedi
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(Wenbin ve Steven, 2009). Arastirmalar, hem olumlu hem de olumsuz g¢evrimigi
incelemelerin haftalik gise sonuglariyla iligkili oldugunu, dolayisiyla gise geliri
tahmin edilirken dikkate alinabilecegini gostermistir (Basuroy, vd. 2003: 109).
Rolleri farkli, hem profesyonel inceleme igerikleri hem de kullanici tarafindan

olusturulan incelemeler gise geliri ile iligkilidir (Basuroy, vd. 2003: 109).

Bu yazida, Amerika Birlesik Devletleri'nde iiretilen 100'den fazla film
hakkinda tarihsel verileri kullanan bir arastirmayi rapor ediyoruz. Bu verilerden karar
agacglart ¢ikarilarak bir filmin daha yapim asamasindan once karli olup
olmayacaginin tahmin edilmesi saglanmistir. Sonuglar, ortaya ¢ikan modelin bir
filmin karl1 olup olmayacagini %70'in tizerinde bir dogrulukla tahmin ettigini ve bu
modelin film yapimcilar1 i¢in bir karar destek araci olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Burada sunulan yaklagim, miizik veya video oyunu endiistrileri gibi
eglence sektoriinlin diger dallarina da ayni sekilde uygulanabilir (Burgos, vd. 2015).
Bu raporda amag¢, IMDB'den film verilerini ve YouTube ve Wikipedia'daki sosyal
medya verilerini toplamak ve kii¢iik veri kiimeleriyle yliksek dogruluklariyla bilinen
iki makine O6grenimi algoritmasimnin (Random Forest ve XGBoost) performansini
karsilagtirmaktir, ancak biiyiik 6zelliklere sahiptir. Ayarlamak (Mhowwala, vd. 2020:
383).

Bununla birlikte, IMDDb film Onerileri, baglamsal uyarlanabilirliklerini dogal
olarak sinirlayan etkilesim veya kullanici kontrolii i¢in herhangi bir ara¢ sunmaz. Bu
calismada, etkilesimli film Onerileri sunan ve kullanici derecelendirme verileri igin
IMDb web sitesini entegre eden MovieBrain adli Google Chrome uzantimizi
acikliyoruz. Kullanicilarin 6neri siirecini ve sonuglarint manuel olarak yeniden

ayarlamasina olanak taniyan dinamik ayarlar ve tiir filtreleri mevcuttur (Dooms, vd.

2014).

Bu yazida, oncelikle bu etkili faktorlerin stratejik bir arastirmasini sunuyoruz.
Ardindan, biiyiik veriyi kullanarak bu faktorleri modelleyerek bir filmin BOR'unu
tahmin etmek icin yeni bir ¢erceve ortaya koyduk. Spesifik olarak gerceve, bir dizi
ozellik 6grenme modeli ile bir tahmin ve siralama modelinden olusur. Ozellikle,
o0grenme Ozellikleri i¢in tasarlanmis iki model vardir: a. aktorlerin, yonetmenlerin ve
sirketlerin gizli temsillerini eszamanli olarak 6grenmek ig¢in isbirligi iliskilerini toplu
olarak yakalayabilen yeni bir dinamik heterojen ag yerlestirme modeli; b.

Fragmanlardan film kalitesinin iist diizey temsillerini ortaya ¢ikarmak igin
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tasarlanmis derin sinir ag1 tabanl bir model. Ogrenilen 6zelliklere dayanarak, BOR
tahmin sonuglarni elde etmek icin karsilikli olarak gelistirilmis bir tahmin ve
siralama modeli gelistiriyoruz. Son olarak, ¢ergceveyi Cin film pazaria uyguluyoruz
ve gercek diinya verilerini kullanarak kapsamli bir performans degerlendirmesi

yapiyoruz (Wang, vd. 2020: 32).

Bu calismanin amaci, dogal dil isleme teknikleri, metin madenciligi ve derin
O0grenme sinir aglari kullanarak, yalnizca film senaryosundaki bilgilere dayanarak
film gise performansini tahmin etmek i¢in tahmine dayali bir model gelistirmektir.
Bu yaklagim, Brezilya Film Ajansi'min se¢im siirecine 0zel olarak odaklanarak,
yatinmcinin projenin 6nceki adimlarinda karar verme siirecini optimize etmeyi
amagclar (Corréa de Sa, 2020: 52). Bu ¢alismada, bir filmin vizyona girmeden once
gisedeki finansal performansini tahmin etmede sinir aglarmin  kullanimi
aragtirtlmaktadir. Modelimizde, tahmin problemi, gise hasilatlarinin nokta tahminini
tahmin etmek yerine bir smiflandirma problemine doniistiiriiliir, gise hasilatlarina
dayali bir film dokuz kategoriden birinde smiflandirilir, bir 'flop' ile Bir 'gise
rekorlar1 kiran' Sinir agimizin son literatiirde 6nerilen modellerin yan1 sira 10 kath
capraz dogrulama metodolojisini  kullanan diger istatistiksel tekniklerle
karsilastirilmasi, sinir aglarinin bu ortamda c¢ok daha iyi bir tahmin isi yaptigim
gosteriyor (Sharda ve Delen, 2006: 246). Tahmin modellerimizde, gise gelirlerinin
nokta tahminini tahmin etmek yerine tahmin problemini bir siniflandirma problemine
dontistiirdiik; Bir filmi (gise hasilatlarina dayanarak) "flop"tan "gise rekorlar1 kiran
(blockbuster)"a kadar dokuz kategoride siniflandirdik. Burada, bireysel modelleri
orneklerinkilerle karsilagtirdigimiz heyecan verici tahmin sonuglarimizi sunuyoruz

(Delen ve Sharda, 2009: 34).
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I1l. METODOLOJI

A. Veri Toplama

Veri setini olusturmak i¢in dizi ve film igeren IMDB ¢evrimigi veritabani

kullanilmaktadir.

hazirlamak igin kullanilacak dosyalar

(http://lwww.imdb.com/interfaces) adresiden alinmistir. Filmlerin yonetmeni, biitge,

film siiresi gibi kriterleri 43 tane dosya halinde Cizelge 1'de tanimlar1 ile birlikte

gosterilmektedir.

Cizelge 1 IMDB veri dosyalarinin isimleri ve kisa aciklamasi

Dosya isimleri

Kisa tanim

actors.list.gz
actresses.list.gz
aka-names.list.gz
aka-titles.list.gz
alternate-versions.list.gz
biographies.list.gz
business.list.gz
certificates.list.gz
cinematographers.list.gz
complete-cast.list.gz
complete-crew.list.gz
composers.list.gz
costume-designers.list.gz
countries.list.gz
directors.list.gz
distributors.list.gz
editors.list.gz

filesizes

genres.list.gz
german-aka-titles.list.gz
goofs.list.gz
italian-aka-titles.list.gz
keywords.list.gz
language.list.gz
literature.list.gz
locations.list.gz

miscellaneous-companies.list.gz

movie-links.list.gz
movies.list.gz

mpaa-ratings-reasons.list.gz

plot.list.gz
producers.list.gz

Her aktor i¢in bulunan film listesi

Her aktris i¢in bulunan film listesi
Aktor\aktrislerin diger bilinen adlar1 listesi
Film basliklarmin diger bilinen isimleri listesi
Her gosteri i¢in gegmis diizenleme

Her aktdriin/aktrisin biyografisi

Filmlerin gise basarisi ve biitgeleri

Her film i¢in yas sinir1

Her goriintli yonetmeni i¢in film listesi
Oyuncu listesi tamamlanan filmler

Yapim ekibi listesi tamamlanan filmler
Her bestecisinin bulundugu filmler listesi
Kostiim tasarimcilarinin listesi

Filmlerin yapildig: tilkeler listesi

Film y6netmenlerinin bulundugu liste

Film dagitimeilarinin bulundugu liste

Film kostiim tasarimcilari listesi

IMDB arayiiziindeki her dosyanin boyutu
Film tiirlerinin listesi

Basliklarin Almanca terciimesi

Her filmde sagmaliklar

Basliklarin italyanca terciimesi

Anabhtar kelimelerin bulundugu liste

Filmin hangi dilde oldugunu iginde bulunduran liste
Filmler hakkinda bazi literatiirler

Her filmin ¢ekildigi yer

Her film i¢in ¢esitli sirketlerin listesi
Filmlerin IMDB linklerinin bulundugu liste
Filmler ve yillarinin belirtildigi liste
Derecelendirilen her film icin MPAA derecesinin nedeni
Film konularinin listesi

Film yapimcilarinin listesi

production-companies.list.gz
production-designers.list.gz

Film {iretim sirketleri listesi
Uretim sirketlerinin listesi
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Cizelge 1 IMDB veri dosyalarinin isimleri ve kisa agiklamasi Devam

quotes.list.gz Filmlerde kullanilan alintilar listesi

ratings.list.gz Filmlerin IMDB puanlarini igeren liste
release-dates.list.gz Yayinlanma tarihleri

running-times.list.gz Film siireleri listesi

sound-mix.list.gz Her film icin ses miksi yapan sirketler
special-effects-companies.list.gz | Film 6zel efekt sirketlerinin listesi

technical.list.gz Uretim zamani kullanilan aletler hakkinda teknik bilgiler
trivia.list.gz Trivialarin bulundugu filmler listesi

writers.list.gz Yazarlarin bulundugu filmler listesi

B. Ozellik Se¢imi

[k olarak modelin gelistirilmesinde etkisi olmayacag diisiiniilen dzellikler veri
setinden ¢ikariliyor. Ornegin aktor biografisi, farkli film sirketleri listesi gibi
Ozellikler basart faktoriinii etkilemedigi icin kullanilmayacaktir. Cizelge 2. de

kullanilmayan dosyalar gosterilmektedir.

Cizelge 2 Veri kiimesinden kullanilmayan dosya isimleri

Dosya isimleri

aka-names.list.gz
alternate-versions.list.gz
filesizes.gz
german-aka-titles.list.gz
italian-aka-titles.list.gz
miscellaneous-companies.list.gz
biographies.list.gz
complete-cast.list.gz
complete-crew.list.gz
movie-links.list.gz

aka-titles.list.gz

Bu calismanin temel amaci, yatirnmcilara bdyle bir filme yatirim yapip
yapmama konusunda tavsiyelerde bulunmak icin bir karar verme teknigi vermek
adina, bir filmin basarisin1 daha prodiiksiyondan once tahmin etmek oldugundan,
basar1 gostergesi olarak sectigimiz tiim ozellikler 6n se¢imdir. liretim bilgileri. Bu
nedenle, Cizelge 3'te gosterilen tiim dosyalar1 da kaldirdik. Bu dosyalar, bir film

prodiiksiyonunda izleyiciler tarafindan bulunan hatalar, sertifikalar ve bir filmin
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yapimindan sonra kazandigt MPAA derecelendirmeleri (Mahesh, vd. 2010: 294), bir

film gosterimi gibi iiretim sonrasi bilgileri icerir. Ornegin tarih ve 6nemsiz seyler, vb.

Cizelge 3 Filmin yapim sonrasi bilgilerini igeren dosyalar

Dosya isimleri

trivia.list.gz

technical.list.gz
guotes.list.gz
mpaa-ratings-reasons.list.gz
release-dates.list.gz
goofs.list.gz

certificates.list.gz

Veritabani, her film hikayesinin bir agiklamasini saklayan bir “Plot” dosyasi
igerir. Ayrica, i¢inden ¢ikarabildigimiz tek ilging bilgi anahtar kelimeler oldugu i¢in
bu dosyayr da eledik. Bunlar “Anahtar kelimeler” dosyasinda bulunabilir. Veri
kiimesinde ¢ok biiylik sayida film bulundugundan bazi yapim tiirleri ¢ikartilmistir.
Dolasiyla ABD'de iiretilmeyen tiim yapimlar dosyalardan ¢ikartilmustir.

C. Veri On Isleme ve Veri Temizleme

Dosyalar arasindaki ve ayn1 dosyadaki tutarsiz bi¢im ve kaliplar nedeniyle, her
dosyay1 temizlemek ve yeniden bi¢imlendirmek i¢in bir Java uygulamasi gelistirdik.
Temizledigimiz ilk dosya filmlerin listesi “movies.list”. Tim TV dizileri, ABD dis1
filmler ve kisa filmlere ek olarak, yili bilinmeyen herhangi bir filmi sildik (gosterim
siiresi 60 dakikadan az). “Icinde Golgeler 1991 ve “Golgeler Iginde 2015 gibi aym
isme sahip, ancak yapim yillar1 farkli olan filmleri ayirt etmek igin yili film

basliginin bir parcasi olarak ekledik.

Her film i¢in tiirlerin listesini “genres.list’ten ¢ikardik. Bir sonraki adim, tiim
sovlari, haberleri ve miizikalleri silmekti. Bu ayiklanan bilgileri yeni bir dosyada
sakladik. Cizelge 4, yeni tiir veri dosyasinin bir alt kiimesini gostermektedir. Bir
filmin birden fazla tiirii varsa, tiirlerin hepsinin listelendigini ve virgiille ayrildigini

unutmayin.
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Cizelge 4 Tirleriyle birlikte filmlerin listesi

Film ismi

Filmin tirii\tiirleri

The Elegant Clockwork of the Universe (2013)

The Elektra/VVampyr Variations (2009)
The Elementary Sherlock Holmes (2009)

The Elements Club: Lord of Flawless Strength (2014)

The Elements Club: Unity Match (2015)
The Elements of Me (2016)
The Elements of Me; Introducing Chosen Wilkins (2016) Komedi

The Elephant King (2006)

Dram, Gizem, Bilimkurgu
Komedi, Fantezi, Korku
Biyografi, Belgesel
Romantik

Romantik
Reality-TV

Dram, Romance

Cizelge 5, yeniden bigimlendirildikten ve IMDB film kimligi gibi tim

istenmeyen bilgiler hari¢ tutulduktan sonra derecelendirme dosyasi “ratings.list”in

bir kismin1 gostermektedir.

Cizelge 5 IMDB puanina sahip filmlerin listesi (10'un tizerinde puan)

Title

Rating (/10)

American Pie (1999)
American Pie 2 (2001)

American Pie Presents Band Camp (2005)

American Pie Presents Beta House (2007)
American Pie Presents The Naked Mile (2006)

American Pie Revealed (2003)

7.0
6.4
5.0

5.3
5.1
6.8

Derecelendirme, tiretim yili, tiir (N.A., vd. 2013: 52) ve ¢aligma siiresini igeren

sonugtaki dosya grubunu tek bir dosyada birlestirdik. Cizelge 6, bu dosyadan bir

alintiy1 gostermektedir.

Cizelge 6 Yapim yil1, tiirii, derecelendirmesi ve yayinlanma siiresiyle birlikte

filmlerin listesi

Filmin ad Yih Filmin tiirii 10 Film siiresi (dak.)
iizerinden
puani
Painted Faces 1929 Sug, Gizem 55 74
I've Got Your Number 1934 Komedi, 6.6 69
Romantik
Bambi 1942 Animasyon, 7.4 70
Dram, Aile
The Strongest Man in 1975 Komedi, Aile, 5.9 92
the World Fantezi
Blue Ecstasy in New 1980 Yetiskin, Dram 6.0 90

York

20



Cizelge 6 Yapim yili, tiirii, derecelendirmesi ve yayinlanma siiresiyle birlikte

filmlerin listesi Devam

Cheetah 1989 Macera, Aile 6.1 83
Adventures of 1991 Yetiskin 6.8 90
Buttwoman

No Escape No Return 1993 Aksiyon 3.8 91
Playback 1997 Yetiskin 4.3 120
Love American Style 1999 Komedi, 6.9 60

Romantik
The Tooth Fairy 2006 Korku, Gerilim 4.6 89

Bir sonraki adimda aktor, yonetmen, senarist, film yapim sirketi ve diger
kriterleri veri setine ekledim. Ardindan kalan ozellikleri (aktorler, yapim sirketleri,
yonetmenler, yazarlar vb.) iliskili dosyalarindan ¢ikardik ve bunlart son veri
kiimesine ekledik. Farkli dosyalar arasindaki baglanti, filmin adiydi.
Aktorler/aktrisler dosyalari goz Oniine alindiginda, her film i¢in birincil
oyunculari/aktrisleri ondan ¢ikarmamiz imkansizdi. Dosyalar, mevcut tiim
aktorleri/aktrisleri (IMDB veritabanindan) alfabetik sirayla listeler, ardindan her
birinin rol aldigi filmlerin listesi gelir. Bunun i¢in “OMDBAPI” adli iicretsiz bir
genel API kullandik (http:/ /www.omdbapi.com/). Bu API, birinin bir film adi ve

iretim yilii igeren bir veri istegi gondermesine izin verir. Json yaniti, birincil

aktorleri/aktrisleri icerir. Islemin bir 6rnegi Sekil 3'de gosterilmektedir.

Sekil 3 Ozelliklerin gdsterimine drnek

Bu kaynak vasitasiyla belirtilen ozelliklerden yalnizca oyuncular kismini
(6rnek: Hugh Jackman, Jake Gyllenhaal, Viola Davis) veri setinde kullanacigim. Bu
islemi veri kiimesinin oyuncular 6zelliginin ana aktorlerden olusmasi i¢in yaptim.
Veri kriterlerinin geri kalam1 IMDB dosyalarindan onceki asamalarda alinmustir.
Istekleri “OMDAPI” ye géndermek ve her film igin oyunculari/aktrisleri ¢ikarmak ve
sonuclar1 kaydetmek icin bir PHP betigi gelistirdik.

Yukarida belirtilen tiim veri azaltma, isleme ve ¢ikarma islemleriyle, asagidaki

Ozellikleri igeren son veri setimizi olusturduk: Yil, derecelendirme, oy sayisi
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(derecelendirme dosyasindan), calisma siiresi, tiir, distribiitdrler, yapim sirketleri,
Ozel efekt sirketler, ses karisimi anahtar kelimeler, oyuncular, aktrisler, goriintii
yonetmenleri, besteciler, kostiim tasarimcilari, yonetmenler, editorler, yapimcilar,
yapim tasarimcilar1 ve yazarlar. Tiim eksik degerler NA ile degistirildi. Belirli bir
film igin bir 6zelligin birden fazla 6rnegi varsa, bu ornekleri virgiille ayirdigimizi

unutmayin (6rnegin, ayni film i¢in birden fazla yapim sirketi oldugunda).

Bazi metin tipi 6zelliklerimiz oldugu goz oniine alindiginda, bu 6zelliklerin her
degerini ortalama derecelendirmesiyle degistirdik. Ornegin, bir X oyuncusu igin, X'in
rol aldig: tiim filmleri ¢ikardik, sonra bu filmlerin ortalama puanini hesapladik. Veri
setinde X'i bu ortalama puanla degistirdik. Bu yaklasim, tek bir filmde az sayida
kullanict oy oyu ve yliksek reyting alan faktorlere (oyuncular, ydonetmenler vb.) kars1
haksiz bir 6nyarg: verebilir. Bu yanlilig1 6nlemek i¢in, (Saraece, White ve Eccleston,
2004) 'de yapilana benzer sekilde, oy sayisi binden az olan tiim filmleri veri

setimizden ¢ikardik.

Metinden sayisala doniistiirme islemini gergeklestirdikten sonra ve Oznitelikler
ayni anda birden fazla degere sahip olabileceginden (ayni film i¢in birden fazla

oyuncu, yonetmen, yazar vb.), tiim bu degerleri ortalamalariyla degistirdik.

Bir sonraki adim olarak, siirekli degerleri tahmin etmek yerine siniflandirma

problemine sahip olmak i¢in derecelendirmeyi en yakin tam sayiya yuvarladik.

1. Filmin Tirua

Bazi tiir tiirleri, bazi arastirmacilar tarafindan Onemli belirleyiciler olarak
tanimlanmistir. Litman'a gore, bilimkurgu tiirli, filmin finansal basarisi ile pozitif
olarak iliskilidir. Topf 2010'da komedi ve aksiyon buluyor, Terry ve digerleri. Ayni
yilda aksiyon ve ¢ocuklar ile Hasbrouck ve Deniz animasyonlarinin tiyatro gelirleri
acisindan &nemli oldugunu belirtmislerdir. Italya'da cizgi roman tiirii, Fransa'da,
komedi ya da romantik komedi ve Polonya'da belgesel ya da komedi. Sharda ve
Delen (2006) ve Karniouchina ve arkadaslar1 korku filmlerini daha diisiik gelirlerle
iligkilendiriyor; ancak, 6nemli 6l¢iide daha diisiik biit¢eleri nedeniyle, korku filmleri
yatirim getirisi ile pozitif olarak iligkilidir. Hasbrouck ve Deniz bunu korku
filmlerinde genellikle yildiz olmamasi ve bunun da maliyetleri 6nemli Olgiide
artirmasi ile agiklamaktadir. Aksine, bat1 ve bilim kurgu filmleri, sisirilmis biitceleri

nedeniyle 6nemli 6l¢iide daha diisiik yatirim getirisi saglar (Sharda ve Delen, 2006).
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Tiirlerin etkisine iliskin sonuglar genellikle ¢ok tutarli degildir. Ornegin,
Karniouchina ve arkadaslar1 film tiirlerinin daha Once Onerilenden daha Onemli
oldugunu buldu. Buna karsilik, Pangaker ve Smith dramanin kiiresel gise hasilati ile
yalnizca negatif iliskili oldugunu bulmus ve ¢agdas kiiresel film pazarinda tiirtin artik

bu kadar 6nemli bir rol oynamadigi sonucuna varmistir.

2. Yaymlanma Tarihi

Yayin tarihi, yapimciin sinema gelirlerini etkileyebilecek iki temel olguyu
dikkate almasin1 gerektiren Onemli bir stratejik karardir - sinemaya katilim ve
rekabet. Yazarlar, hipotezlerini belirli aylarda sinemaseverlerin daha sik sinemaya
gittigi mantifina dayandirarak, genellikle Noel Oncesi ve yaz c¢ikiglarina
odaklandilar. Artan bu talep, yapimcilar1 filmlerini bu tarihlerde vizyona sokmaya
tesvik etmekte ve bu da rekabeti artirmaktadir. Cikis tarihinin bir filmin finansal
basaris1 lizerindeki nihai etkisi, y1l boyunca bu iki faktor arasindaki dengenin

gelisimine baghdir.

Litman Noel c¢ikisimi tiyatro basarisinin olumlu bir etkisi olarak tanimladi,
ancak yaz gosterimi ile ikincisi arasinda higbir iliski bulamadi. Thurau ve arkadaslar
yaz gosteriminin acgilis gise sonuglar tizerinde olumlu bir etkisi oldugunu kesfettiler,
ancak uzun vadeli gise lizerindeki olumlu etki, bir yaz gosteriminin filmin 6diil alma
sansin1 azalttig1 gergegiyle azaldi. Polonya'da Nisan, Temmuz ve Agustos aylarinda
gosterime giren filmler digerlerinden 6nemli 6l¢iide daha kotii performans gosterdi.

Pangaker ve Smith tatillerde filmin ¢ikis tarihinin 6nemli bir etkisi bulamamaislardir.

3. Erkek ve Kadin Oyuncular

Litman'in orijinal c¢aligmasi, yildizlarin varhigi ile film basarist arasinda
herhangi bir iliski dogrulamadi. Litman, bulgularindan, siiper yildizlarin varliginin,
yalnizca iyi performanslara katkida bulunduklart ve filmin kalitesini artirdiklar
Olctlide alakali oldugu sonucuna variyor. Thurau ve arkadaslari, yildiz giicliniin hem
uzun hem de kisa vadeli gise iizerinde biraz olumsuz dolayli etkisi bile buldu.

Bununla birlikte, son ¢aligmalar tam tersi sonuglara isaret etmektedir.

Kim'e gore, bir filmdeki ana aktor veya aktris, biiyilik olasilikla bu filmin gelir
elde etmede basarili olup olmadigini belirleyecektir. Bu, bir yonetmeni ise alirken de

ayni olur. De Vany ve Walls, siiperstar varliginin olasilik kiitlesini daha yiiksek
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sonuclara kaydirdigini bulmuglardir. Karniouchina, film wiziltilarinin ve yildiz
viziltilarinin agilis hafta sonu ve uzun vadeli gise gelirleri {lizerindeki etkisini
inceleyerek, degiskenleri “bir unvan veya projede yer alan bir top yildizla ilgili genel
heyecan ve beklenti olarak tanimladi. arama tabanli 6nlemlerden”. Sonuglar,
sinemadaki ilginin sinema gosterimi boyunca gise gelirini artirmada etkili oldugunu
gosteriyor. Star vizilt1 agilis haftas1 gise gelirlerini artirtyor; ancak, altta yatan film
izleyicilerde yanki uyandirmazsa, sonraki haftalarda gelir lizerinde olumsuz bir etkisi

olabilir.

Ravid yildizlarin marjinal degerlerini yakaladigini ve bu nedenle filmin
Rol'sine katkida bulunmadigim1 varsayarak “rant yakalama hipotezini” test etti.
Bulgular1 biiyiik 6lclide hipotezi desteklemektedir: yildizlar1 kullanan filmler
genellikle daha pahalidir, daha yiiksek gelire sahiptir, ancak yatirim getirisi daha
disiiktiir. Ravid biitgeyi gelir modeline dahil ettiginde, degisken biitge tiim Gnemi
aldi - ytiiksek biitce, harcama kaynagindan bagimsiz olarak yiliksek gelirlere isaret
ediyor. Benzer bir sonuca Liu ve digerleri tarafindan da ulasilmistir. Bulgular
yildizlarin finansman c¢ekme egiliminde oldugunu dogrulamaktadir. Filme bir
yildizin dahil edilmesi genellikle daha yiiksek bir biitce anlamina gelir; bu nedenle,

as1l etkisi daha yiiksek biitge yoluyladir.

De Vany ve Walls sinema filmi karinin sonlu ortalama ve sonsuz varyans ile
istikrarli bir Pareto dagilimina sahip oldugunu bildirmistir. Ravid'in rant yakalama
hipotezine paralel olarak, siliperstar filmlerin ortalama, beklenen ve en olasi kar
arasindaki farktan kaynaklanan carpik sekli, "siiper yildizin laneti" olarak
adlandirdiklar seyi agiklar. Dagitimin ¢arpikligi, beklenen degerin en olasi sonugtan
onemli dl¢iide daha biiyiik olmasina neden olur, bu nedenle bir stiidyo siiper yildiza

kara beklenen katkisin1 6derse, film biiyiik olasilikla para kaybedecektir.

4. Film Siiresi

Kim 2013'te igerigin yan1 sira, filmin uzunlugunun da teatral basari {izerinde
bir etkisi oldugunu bulmustur — film ne kadar uzunsa, o kadar ¢ok izleyici ceker.
5. Onemli Dagitima Sirketler

Biiyiik stlidyolarin/distribiitorlerin 20 tercihli tiyatrolara daha iyi erisime ve

daha kapsamli dagitim baglantilarina sahip olmasi beklenebilir. Bu akil yiiriitme,
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hepsi de ana dallardan biri tarafindan filmin teatral basarisi lizerinde énemli olumlu
bir etki bulan Litman, Bagella ve Becchetti veya Pangaker ve Smith'in bulgulariyla
uyumludur. Buna ek olarak, Chang ve Ki 2005'te filmin uzunlugunun ¢ogunlukla
dagitimciya bagli oldugunu buldu: biiylik dagitimcilar tarafindan yayinlanan filmler

sinemalarda daha uzun siire gosterildi.

llging bir sekilde, Karniouchina ve digerlerinin 2010'da yaptiklar1 analizi,
bliylik yapimcilarin ve dagitimcilarin, biitceler ve ekranlar kontrol edildiginde daha
diisiik gelir ve karlarla iliskili oldugunu, yani daha yiiksek biitceler kullanma

egiliminde olmalarina ragmen, daha basarili filmler tiretmediklerini gostermektedir.

Biiyiik stiidyolarin etkisine odaklanan literatiir olduk¢a azdir. Ayni sey ortak
yapimlar i¢in de gegerli. Ancak Bozdogan'in 2016'da ¢alismasindan bahsetmeye
deger — onun bulgularina gore ortak yapimlar Fransiz sinemalarinda tiyatro gelirleri

acisindan daha kotili performans gosteriyor.

D. Veri Seti

Boliim 3'te daha once bahsedildigi gibi, temizlenmis veri seti 18 6znitelikten
(Cizelge 7) ve filmin IMDB derecelendirmesini temsil eden 8 farkli sinif etiketinden

olusur (2'den 9'a kadar). Nihai veri seti 4.883 filmden olusuyor.

Cizelge 7 Nihai veri kiimesinin nitelikleri ve tiirleri

Ozellik Adx Ozellik Tiirii
Erkek oyuncular Devamli
Goriintii yonetmenleri Devamli
Besteciler Devamli
Kostiim tasarimcilari Devamli
Yonetmenler Devamli
Film Distribiitorleri Devamli
Editorler Devamli
Tir Devamli
Anahtar kelimeler Devamli
Yapimcilar Devamli
Uretim sirketleri Devaml
Uretim tasarimcilart Devamli
Filmin siiresi Ayrik
Ses-miks Devaml
Ozel efekt sirketleri Devamli
Yazarlar Devamli
Yil Ayrik
Kadin oyuncular Devaml
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Verilerdeki eksik degerlerle basa ¢ikmak i¢in, her durumda Ci, Ai 6zniteliginin
her eksik degerini, Ci ile aym smif etiketine sahip tiim durumlarin Ai'nin ortalama
degeri ile degistiririz. Ornegin, 5 dereceli bir M filmimiz oldugunu ve editor
Ozniteliginin eksik oldugunu varsayalim. Derecelendirmesi 5 olan tiim filmlerin tiim
editor degerlerinin ortalamasini aliyoruz. Bu ortalama, editorii i¢in bir deger olarak

M'ye atanir.

E. K-Nearest Neighbors Algoritmasi

K-En Yakin Komsular (KNN) 6rnek tabanli 6grenme 6zeligine sahip makine
Ogrenmesi algortimasidr. KNN tekniginin temel ¢alisma prensibi daha 6nceki benzer

durumlara dayanan yeni asamani siniflandirmaktir.

KNN, yeni bir O0rnegin benzer durumlarint bu Ornegin komsulari olarak
tanimlar. Bu teknikte benzerligi tanimlamak i¢in bir¢cok yaklasim kullanilmaktadir.
Durumlar arasindaki Oklid mesafesi boyle bir yaklasimdir. A ve B durumlar

arasindaki Oklid Uzaklig1 asagidaki formiille hesaplanr:

E (A, B) = X,/ (a; — b;)? (Denklem 2)
Burada a; ve bj, sirasiyla A ve B'nin i'nci niteliginin degerini temsil eder ve n,
niteliklerin toplam sayisidir. Dolayisiyla, A ve B durumlari, karsilik gelen

niteliklerinde az da olsa farklilik gosteriyorsa, komsu olarak kabul edilir.

Yeni bir N 6rnegini siniflandirmak i¢in algoritma, N ile egitim setindeki her bir
durum arasindaki yukarida gosterildigi gibi Oklid mesafesini hesaplayarak calisir.
Komsular Kiimesinden en yakin K oOrnekleri secilir ve N bu Orneklere gore
smiflandirihir (Musa, 2013: 52). Smiflandirma ayriysa, N, Komsular Kiimesi'nde
gosterilen c¢ogunluk sinifi etiketine atanir. Siniflandirma siirekli ise Komsu
Kiimedeki siif etiketlerinin ortalamasi hesaplanir ve sonu¢ N'ye atanir. Sekil 4,

KNN'nin s6zde kodunu gosterir.

KNN (Training Set, Testing Instances):

AT AN AR AL CARTAAPLR A L ATCAA TR AT AN a s P I IR

Sekil 4 KNN Algoritmasi

26



Ornegin, Cizelge 8'de gosterilen filmlerimiz oldugunu varsayalim; burada
baslik filmin basligini, ¢caligma siiresi toplam yayinlanma siiresini dakika olarak, tiir
derecelendirmesi kendi tiiriiniin ortalama derecelendirmesini ve son olarak da filmin

puanini temsil eder.

Cizelge 8 Veri seti ve bir filmin puaninin KNN ile tahmini

ID Filmin original adi Film Film Puan
siiresi tiiriiniin
puani

B; Taking the Turn (2006) 134 5.35 6.9
B, Craig Shoemaker: Daditude (2012) 82 6.98 7.4
Bs  Angel of Nanjing (2015) 70 7.21 7.9
B, One Square Mile (2014) 96 6.28 6.3
Bs Who Else to Blame? (2011) 97 4.80 3.7
Bs Dead Last (2001) 60 6.33 7.8
B; Batman v Superman: Dawn of Justice (2016) 151 5.75 ?

KNN kullanarak B7'in derecesini tahmin etmek igin, ilk gorev Cizelge 8'de

gosterilen By ve Mjq (id=1...6) arasindaki Oklid mesafesini hesaplamaktan ibarettir.

E(B7,Big)= / (film_siiresi(B;,) — film_siiresi(B;q))? + +/ (tiir(B;) — (tiir(Biq))?

E(B7,B1) = /(151 — 134)2 + ,/(5.75 — 5.35)2 = 17.4

E(B7,B2) = /(151 — 82)2 +,/(5.75 — 6.98)2 = 70.23

E(B7,B3) = /(151 — 70)2 + ,/(5.75 — 7.2)2 = 82.45

E(B7,B4) = /(151 — 96)2 + /(5.75 — 6.28)2 = 55.53

E(B7,Bs) = /(151 — 97)2 + /(5.75 — 4.8)2 = 54.95

E(B7,Ms) = /(151 — 60)2 + /(5.75 — 6.33)2 = 91.58

Yukaridaki sonuglar g6z oniine alindiginda, 1NN kullanilarak, B7'in en yakin

komsusu B;'dir, dolayisiyla B7'in tahmin edilen derecesi 6.9'dur.

K = 2 kullanildiginda, B;'in en yakin iki komsusu B; ve Bs'dir ve dolayisiyla

siiflandirma s6yle olur:

2NN = (R1+Rs)/2 = 5,3 burada R; ve Rs, sirasiyla B; ve Bs degerleridir
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F. Decision Tree Algoritmasi

Karar agac1 6grenme, tiimevarimsal ¢ikarim algoritmalarina dayali bir makine

ogrenme teknigidir (Meenakshi, vd. 2018).

Birkag algoritma, siiflandirma amaciyla karar agac1 6grenmesini kullanir. Bu
boliimde karar agaglarinin ne oldugunu aciklayarak bagliyoruz, ardindan ID3'i

tanimliyoruz. Calismamizda kullandigimiz karar agact 6grenme algoritmasi.

Karar agaci: Bir dizi 6rnek verildiginde, bir karar agaci her bir 6rnegi belirli
kriterlere gore siniflandirir. Bu yontem, ayrik degerli hedef fonksiyonlar1 tahmin
etmek veya tahmin etmek i¢in kullanilir ve bu kapsamda her bir karar agaci 6grenilen
bir fonksiyonu temsil eder. Bir karar agaci, her biri bir teste (duruma) karsilik gelen
bir dizi diiglimden olusur. N; diigiimiindeki test basarili olursa, bir alt diiglimdeki test
gerceklestirilir. Bu bir yapraga kadar devam eder. Karar agaglarindaki yapraklar sinif
etiketini temsil eder (Abdoulaziz, 2019: 46). Sekil 5'de bir karar agaci Ornegi
gosterilmektedir; burada sorun, niteliklere, tiire, derecelendirmeye ve yayinlanma
stiresine dayal1 olarak bir filmin izlenip izlenmeyecegine karar vermektir. Bir karar
agacindan hipotezler ¢ikarabiliriz. Bu 6rnekte bir hipotez sudur: “Tiirli “aksiyon” ise

ve “normal” bir ¢aligma siiresine sahipse bir film izleyebilirim”.

Genre ‘
Action J

Drama
Comedy 1

. . Yes ,
‘ Running Time Rating ‘
Long Mormal Low High

] L

No Yes No Yes

Sekil 5 Tiir, film siiresi ve Derecelendirmeye gore bir filmin izlenip izlenmeyecegine karar
vermek icin karar agaci.

Yukarida bahsedilen karar agacinda, ayrik degerli niteliklere sahibiz (6rnegin,

Derecelendirme: distik, yiiksek), ancak ¢ogu durumda, nitelikler siirekli degerlere
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sahiptir. Bir 6zniteligin sahip olabilecegi ¢ok sayida farkli sayisal deger géz Oniine

alindiginda, tiim bu degerleri tek tek bir karar agacina koymak imkansizdir.

Karar agaglar1 ¢ok biiyiik ve karmasik hale gelebilir ve bu da insan uzmanlar
tarafindan yorumlanmalarini zorlastirir. Bunun i¢in bazi1 alanlarda onlar1 kural
kiimelerine doniistiirmeye ihtiya¢ vardir. Kurallardan olusan bir kural seti. Kural,
niteliklerdeki kosullarin ve bir smf etiketinin birlesimidir. Ornegin, Sekil 6, Sekil
5'deki karar agacindan c¢ikarilan ii¢ kurali gdstermektedir. Kokten yaprak diigiime
giden bir yoldaki tiim kosullarin tek bir baglantida birlestirilmesiyle bir kural

olusturulur.

Kural 1: Kural 2: Kural 3:

If Tiir = Aksivon
Film stiresi = uzun

Izlenmeli = hayir

If tiir = aksivon
Film siiresi = Normal

Izlenmeli = evet

If tiir = komedi

Izlenmeli = evet

Sekil 6 Bir karar agacindan ¢ikarilan bir kural seti

Kural kiimeleri, baz1 kosullar ortadan kaldirilarak budanabilir. iki budama
teknigi vardir: Yalnizca kuralin dogrulugunu olumsuz yonde etkilemiyorsa (verileri
dogru bir sekilde smiflandirma potansiyeli) bir kosulun kaldirilmasindan olusan
“Post-pruning”. Baska bir budama tiirli, agac1 bir kural kiimesine doniistirmeden
hemen 6nce budayan “Error-reduced Pruning” olarak adlandirilir. “Error-reduced
Pruning”, agactaki bir diigiimii, alt agacinin en popiiler sinif etiketiyle degistirir. Bu
degisikligi yalnizca agacin dogrulugu etkilenmezse koruruz. Ornegin, Sekil 5'deki
Calisma Siiresi diiglimiinii yalnizca agacin dogrulugu bozulmazsa “Hayir” ile
degistiririz.

ID3: ID3, vakalar1 smiflandirmak icin karar agaclarimi kullanan makine
O0greniminde en yaygin kullanilan tekniklerden biridir. ID3'teki ilk adim, en iyi
siniflandiric niteligini segmektir. Ikincisi, agac1 bu dznitelige boldiikten sonra ne

kadar bilgi kazanildig1 ile tanimlanir (Quinlan J. R., 1993).

Bunun i¢in ID3, entropi adi verilen bilgi teorisinde iyi bilinen bir konsepte
dayanir. Entropi, bir dizi verinin safligim1 veya safligin1 karakterize eder. Makine
O0grenimi ve tahmin alaninda, entropi, hedef islevine dayali olarak verilerin ne kadar
iyi tahmin edilemez oldugunu ifade eder. Ilgi alanimiz, verilerin entropisini

azaltmaktir (Shraddha, vd. 2015: 298).
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Bir veri seti, S ve bir ikili hedef fonksiyonu (+, -) verildiginde, S'nin entropisi

sOyledir:
Entropy(S) = -P () Ig P () - P () Ig P () (Denklem 3)

Burada P (+) ve P (-) swrasiyla pozitif ve negatif degerlerin oramidir. (lg,
log2'dir)

Denklemden ¢ikarabiliriz. 1, tim durumlar ayni sinif etiketine sahip oldugunda
(bu durumda, P+ veya P- esittir 1) entropinin degeri 0'dir, bu da S'nin kolayca tahmin
edilebilecegi anlamina gelir. Bu denklem, veri setinde 2'den fazla simf etiketi

oldugunda kolayca genellestirilebilir:
EntrODY(S) =X¢ € ClassLabels _Pclch (Denklem 4)

ID3'in amaci, siniflandirma siirecini kolaylastirmak i¢in miimkiin olan en
diisiik entropiye sahip alt kiimelerle sonuglanan Ozniteligi se¢mektir. yani alt
kiimelerin her biri miimkiin oldugunca homojen olmalidir. Bu amagla, ID3, her bir
oznitelik icin, veri kiimesi bu Oznitelige dayali olarak boéliiniirse beklenen entropi
azalmasi hesaplar. Bu beklenen azalma, A niteliginin Bilgi Kazanimi olarak

adlandirilir.

A'nin bir S kiimesine gore bilgi kazanci asagidaki fonksiyon tarafindan verilir:

Info(S, A) = —Xa EA% Entropy(Sa) (Denklem 5)

Smin A'ya gore boliinmesinden elde edilen kazang daha sonra asagidaki gibi

hesaplanir:
Gain(S, A) = Entropy(S) — Info(S, A) (Denklem 6)

En yiiksek kazanima sahip 6znitelik daha sonra karar agacindaki bir diiglimden
secilir. Diigiim, A ve bir degerden olusan bir kosulu kodlar. Islem, tiim nitelikler

tamamen tiikenene kadar agactaki her diiglim i¢in tekrarlanir.

Orneklemek igin, Cizelge 9'da gdsterilen veri setini diisiinelim; her bir vaka
kendi tiiriine (Komedi, Drama, Aksiyon), yaymlanma siiresine (Kisa, Uzun,
Ortalama), biitcesine (Diisiik, Yiiksek) ve filme uygun olup olmadigina gore
karakterize edilen bir filmi temsil eder. basariliydi ya da degildi (1 = basari, 0 =

basarisizlik). ID3"lin ilk adimu, tiim veri kiimesinin entropisini hesaplamaktir.

Entropy(S) = -3/6 log, 3/6 — 3/6 log, 3/6 = 1.
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Bu durumda, veri seti sinif etiketine gore esit olarak boliiniir. 1'in entropisi, bir

durumu (0 veya 1'e) siniflandirmak icin 1 bitin gerekli oldugunu gosterir.

Cizelge 9 Ug 6znitelikle tanimlanan bir film veri seti: Tiir, Film siiresi, Biitce ve

Basariy1 gosteren smif etiketi

ID Film tiirii  Film siiresi Biitce Basarisi
1 Komedi Kisa Diisiik 1
2 Dram Kisa Diisiik 1
3 Aksiyon Uzun Yiiksek 1
4 Aksiyon Uzun Diisiik 0
5 Aksiyon Ortalama Diisiik 0
6 Dram Ortalama Yiiksek 0

Sonraki adim, her bir Oznitelik icin bilgi kazancimi hesaplamaktir. Tiir

Ozniteligi ile baslayarak, veri seti Cizelge 10'de gosterilen 3 alt gruba ayrilabilir.

Entropy (Komedi) =-1/1 log, 1/1 - 0/1 log, 0/1 =0

Entropy (Dram) = -1/2 log, 1/2 - 1/2 log, 1/2 = 1

Entropy (Aksiyon) = -1/3 log, 1/3 — 2/3 log, 2/3 = 0.918

Info(S, Tiir) = —|Skomedi|l|S| Entropy(Skomedi)— |Sdram|/|S| Entropy(Sdram)

_|Saksiyon|/|S| Entropy(Saksiyon) = _%*O - 2*1 - %*0.918 = '0.792
Gain(S, Genre) = 1+ (—0.792) = 0.208

Cizelge 10 Tiir kriterine gore boliinen alt veri kiimeleri

Alt kiimeler

1 Komedi Kisa Diisiik 1
2 Aksiyon Uzun Yiiksek 1
3 Aksiyon Uzun Diisiik 0
4 Aksiyon Ortalama Diisiik 0
5 Dram Kisa Diisiik 1
6 Dram Ortalama Yiiksek 0

Film siiresine gelince, alt kiimeler Cizelge 11'da gosterilmektedir.

Entropy (Kisa) = -2/2 log, 2/2 - 0/2 109, 0/2 =0
Entropy (Ortalama) = -0/2 log, 0/2 — 2/2 log, 2/2 =0
Entropy (Uzun) =-1/2 log, 1/2 - 1/2 log, 1/2 =1
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Cizelge 11 Film siiresine gore boliinen alt veri kiimeleri

Alt kiimeler

1 Komedi Kisa Diisiik 1
2 Dram Kisa Diisiik 1
3 Aksiyon Uzun Yiksek 1
4 Aksiyon Uzun Diisiik 0
5 Aksiyon Ortalama  Diisiik 0
6 Dram Ortalama  Yiksek O

Info(S, Filmin siiresi) = —[Suzun|/|S| Entropy(Suzun)—|Skisal/|S|
Entropy(Siusa)—{Soratamal/|S| Entropy(Sortaiama) = —+1 — =+0 — 240 = -0.333
Gain(S, Filmin siiresi) = 1 + (— 0.333) = 0.667

Biitce 6zniteligine gelince, alt kiimeler Cizelge 12'da gdsterilmektedir.

Entropy (Drisiik) = -2/4 log, 2/4 — 2/4 log, 2/4 = 1
Entropy (Yiiksek) = -1/2 log, 1/2 - 1/2 log; 1/2 = 1

Cizelge 12 Biitgeye gore boliinen alt veri kiimeleri

Alt kiimeler

1 Komedi Kisa Diistik 1
2 Dram Kisa Diistik 1
3 Aksiyon Uzun Digsiik 0
4 Aksiyon Ortalama  Diisiik 0
5 Aksiyon Uzun Yiiksek 1
6 Dram Ortalama  Yiiksek 0O

Info(S, Biitge) = —|Syiksekl/|S| ENntropy(Syiksek)—|Sdusikl/|S| Entropy(Sausix) = —g*l -
Zel=-1
6
Gain (S, Biitge)=1-1=0

Yukarida hesaplanan sonuglar goz oOniine alindiginda, en yiiksek kazanima
sahip nitelik Calisma siiresidir. Bu 6znitelik daha sonra C5 tarafindan agacin kokii

olacak sekilde C5 tarafindan secilir. Kosullar, bu 6zelligin olast her degerine karsilik

gelir.

Ardindan, her adimda (her alt diiglim i¢in), aga¢ tamamen olusturulana kadar
yukaridaki islem alt kiimelerde tekrarlanir. Caligsma siiresinin segilmesi Cizelge 11'de

gosterildigi gibi iic alt kiime diigiimii (Kisa, Uzun ve Ortalama) ile sonuglanir.
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Cizelge 11'in Alt Kiime 2'yi (S2) goz Oniinde bulunduralim (Calisma Siiresi i¢in ="
Uzun”).

Entropy (S;) =-1/21g1/2-1/21g1/2=1
S,'yi Biitgeye gore boliiyorsaniz:

Entropy (Diisiik) = -1/1 log, 1/1 =0

Entropy (Yiiksek) =-1/11og, 1/1 =0

Info (S,, Biitge) = —|S2yiksek|/|S2| Entropy(Sayiksek) —|Szdisik|/|S2]
Entropy(Szdisik) = —%*O — %*O =0

Gain (S, Biitge) = 1

S;'yi Tiire gore boliiyorsaniz:

Entropy (Aksiyon) =-1/21g 1/2-1/21g1/2 =1

Info (Sz, Tiir) = —|Szaksiyonl /IS2] Entropy(Szasiyon) =— = 1 =-1
Gain (S, Tir)=0

Simdiye kadar insa edilen agag¢ Sekil 7'te gosterilmektedir.

Filmin siiresi

/ | \
kisa ortalama uzun

/ ! \

Biitce

Sekil 7 Cizelge 2'de sunulan veri seti iizerinde C5'in iki adimindan sonra olusturulan

kismi karar agact

ID3'in en son devami olan C5, algoritmay:r bir winnowing ozelligi ile
caligtirma imkani saglar. C5'teki harmanlama teknigi, agaci olusturmadan once
kullanilan 6zniteliklerin sayisini azaltmaya calisir. Bu teknik, verileri rastgele iki
yariya bolerek calisir. Ilk yari, C5 normal siirecini kullanarak bir aga¢ olusturmak
icin kullanilir. Diger yaris1 ise agaci budamak igin kullanilir. Budanan nitelikler
alakasiz olarak kabul edilir ve kazanilmis nitelikler olarak adlandirilir. C5'in son

agaci, kazanilmis 6znitelikler olmadan ilk veri seti kullanilarak olusturulur.

Stirekli nitelikler i¢in degerler, her bir nitelik i¢in kesme noktalar1 (esikler)

hesaplanarak araliklara doniistiiriiliir. Bu kesme noktalari, test diiglimlerini
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olusturmak i¢in kullanilir. Hesaplama esikleri i¢in sézde kod Sekil 8'de

gosterilmistir.

,,,,,,,,,,

Foreach attribute A in Data:

Order(Data) based on A;

Foreach case Ciin Data:

...............

Sekil 8 Bir veri kiimesi “Veri”den esiklerin nasil ¢ikarilacagini gdsteren algoritma

Ormegin, Cizelge 13'te gosterilen veri kiimesinin Film Siiresi 6zniteligine gore
siralandigini varsayalim. Bu sette, Film siiresi 6zniteligi icin ti¢ farkli kesme noktasi
degeri vardir. Bunlar, smif etiketinin degistigi ardisik iki Oznitelik degerinin
ortalamas1 olarak hesaplanir. Kesim noktasi 1 (70+75)/2 = 72,5'tir. Kesim noktas1 2
(85+100)/2 = 92,5'tir. Kesim noktas1 3 (100+150)/2 = 125'ir.

Cizelge 13 Bir “Filmin siiresi” 6zniteligi ve filmin izlenip izlenmeyecegini gdsteren

bir sinif etiketi i¢eren veri seti

Film siiresi Izlenmeli

50.2 1
70 1
75 0
85 0
100 1
150 0

Siirekli degerli nitelikler kullanilarak olusturulan bir karar agaci1 6rnegi Sekil

9'da gosterilmektedir.

— = 100 Budget =100

¥ Y

Running Time Rating

55?2.5 =725 l FSE

NO YES NO YES

Sekil 9 Tiir, Film siiresi ve Derecelendirmeye dayali bir film izleyip izlememe karar

agaci sayisal veriler olarak.
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G. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma meta-sezgisel 6zellikli, yaygin kullanilan yontemdir.
Holland tarafindan 1960'larda kesf edilen bu teknik dogal adaptasyon siirecini
irdelemek icin kullanilmistir. Genetik algoritmada problemin ¢ézlimleri arasindan en
uygununu bulmak i¢in doganin segilim, giiclii olanin hayatta kalma gibi 6zellikleri

kullanilmaktadir.

GA'nin ilk adiminda kromozomlar populasyonu olusturuluyor. Buradaki
kromozomlarin her biri olasi ¢oziimii simgelemektedir ve ¢oziimiin yeterliligini
tanimlayan uygunluk degerini kullanmaktadir. Kromozomun hayatta kalma olasilig
ona karsilik gelen uygunluk degerine baglhidir. GA, mevcut popiilasyondan
uygunluklarina gore kromozomlar1 seger, ardindan yeni kromozomlar olusturmak
icin belirli genetik islemleri gerceklestirir. Istenen bir ¢dziime ulasilana veya baska
bir durdurma kriterine ulasilana kadar stire¢ devam eder. Normalde, boyle bir kriter
probleme baghdir. Sekil 10, bir GA siirecini tanimlayan bir akis semasin

gostermektedir.

/ Degistirme Politikas1 Evet \

Caprazlama
<Baslanglg >§ Uygunluk LS| Se¢im > Yeni

popiilasyo degerlendirilmesi N\ popiilasyon

v K Mutasyon

Sekil 10 GA semasi

1. Kodlama Semasi

Biyolojide kromozom, her biri belirli bir 6zelligi (6rnegin sa¢ rengi) temsil
eden bir gen dizisidir. GA'daki en 6nemli kistm, GA'nin performansini etkileyen
kodlama semasi1 ve optimal ¢6ziimii ne kadar hizli bulabilecegidir. Kodlama semasi,

kromozomlarin temsiline karsilik gelir.

Baslangigta, kromozomlarin temsili, her bir genin 0 veya 1 degerine sahip
oldugu ikili kodlamaya dayaniyordu. Cizelge 14, ikili kodlama kullanilarak temsil

edilen ti¢ kromozomu gostermektedir.
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Cizelge 14 Ikili say1 kodlama ile kromozom gdsterimi

Kromozom ID Kromozom gosterimi
C1 10001001
C2 11111100
C3 10000001

Genetik Algoritmalar {i¢ temel 6ge igerir: popiilasyon, uygunluk fonksiyonu ve

GA operatorleri.

Kromozom popiilasyonu, GA'nin arama uzayin temsil eder. Bu, rastgele veya
baska bir algoritma (6rnegin acgdzlii yaklagimlar veya diger bulussal yontemler)
kullanilarak olusturulabilir.Uygunluk fonksiyonu, bir ¢6ziimiin digerlerine kiyasla ne

kadar iyi oldugunu tanimlar ve eldeki probleme gore formiile edilir.

GA operatorleri, GA'min mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar

olusturmasina izin verir.

2. Genetik Operatorler
Tipik olarak, GA iki farkli genetik isleme dayanir: “Crossover” ve
“Mutasyon”. Ilki, yenilerini olusturmak igin genleri degistirerek kromozomlarin

birlestirilmesinden olusur. Sonuncusu belirli bir kromozomu degistirir.

3. Caprazlama

Caprazlama, yeni kromozomlar iireten adim oldugu i¢in {ireme siirecinin
oziidiir. Uremede caprazlama, iki kromozomun genlerini degistirerek iki yeni yavru
olusturmak i¢in yeniden birlestirildigi siirectir. Her yeni yaratilan yavru, her iki
ebeveynden gelen genlerin bir kombinasyonunu igerir. Caprazlama belirli bir
olasilikla gerceklesir. Caprazlamanin amaci, popiilasyona yayilmis iyi 6zellikleri tek

bir kromozomda birlestirmektir.

Caprazlamanin en popller siirlimleri sunlardir: 1-Noktali Caprazlama, N-

Noktali Caprazlama ve Tekdiizenli Caprazlama.

1-Noktalir ¢aprazlama yéontemi: 1-Point Crossover, bu operatoriin ilk ve en

yaygin kullanilan versiyonudur. Her iki ebeveyni de ayni yerde kesmekten ibarettir.
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Daha sonra, birinci ebeveynin birinci kismi ile ikinci ebeveynin ikinci kismi
birlestirilerek birinci yavru olusturulur. Ikincisi, ikinci ebeveynin ilk kismu ile birinci
ebeveynin ikinci kismu birlestirilerek olusturulur. Sekil 11, Cizelge 14'dan C1 ve C2

kromozomlar1 arasindaki gegisi gostermektedir.

C110001001|0110001100

C|1j1|1|1|1(1]0]0 o1 |11 110101

Sekil 11 1 Noktali ¢aprazlama Ornegi. C; ve C, kromozlarmin dérdiincii genden
sonrasi kesilmistir.

N-Noktasi ¢aprazlama yontemi: Caprazlamanin bu versiyonunda kromozomlar
birden fazla yerde (N yerde) kesilir. Sekil 12, C; ve Cy'nin 2 Noktali Gegisini
gostermektedir. N-Point Crossover, ebeveynlerden gelen birden fazla parganin

birlestirilmesinden olustugu i¢in olusturulan ¢ocuklarda daha fazla degisiklige izin

Verir.
C;|1]0]0|O0|1]|0]|0O]|1 o,|1]|0]0f0|1]1|0]0O
C,l1(1|1]1]1]1]0]0O O,|1|1]1|1]|1]01|0]1

Sekil 12 2 Noktali Caprazlama 6rnegi. C; ve Cy'nin iigiincii ve altinc1 genden sonra
kromozomlar kesilmistir.

Uniforma ¢aprazlama yontemi: Bu ¢aprazlama bigiminde, bir ¢ocuk belirli bir
geni ebeveynlerden birinden rastgele miras alir ve diger cocuk, diger ebeveynden

karsilik gelen geni alir. Sekil 13, bu tiir capraz gegisin bir resmini gostermektedir.

C110001001|0110011100

c|1j1|1|1(1(1]0]0 o|1(1}1]0)|1|0}0]1

Sekil 13 O;'in C4'den 1,2,3,5 ve 7. genlerini ve C,'den 4, 6 ve 8. genlerini miras
aldig1 Uniform Caprazlama 6rnegi. O,, C;'den 4, 6 ve 8. genlerini ve C,'den 1,2,3,5
ve 7. genlerini miras alir.
4. Mutasyon

Caprazlamanin bir sinirlamasi, tamamen yeni bir ¢dziim yaratmamasi, ancak
oncekileri birlestirmesidir. Bu ger¢ek bizi nihayetinde yerel optimal ¢oziimlere
gotiirebilir. Ornegin, yalmzca "1" ile baglayan kromozomlar1 igeren bir popiilasyon

verildiginde. Tek basina caprazlama, yalnizca “1” ile baslayan kromozomlar
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olusturur. Optimal ¢oziim "0" ile baslarsa, GA onu asla bulamaz. Bu sorunun
istesinden gelmek i¢in mutasyon kullanilabilir. Caprazlamaya benzer sekilde, birkag
farkli mutasyon operatorii vardir: ikili gosterim i¢in mutasyon, gercek degerli

gosterim i¢in mutasyon, takas yoluyla mutasyon ve ters ¢gevirme mutasyonu.

Ikili gdsterimde mutasyon, genin degerini 0'dan 1'e gevirmekten veya tam

tersini igerir.

Gergek degerli temsil i¢in mutasyon, gen degerinin olast gen degerleri

kiimesinden rastgele segilen bir degerle degistirilmesinden olusur (Sekil 14).

[sT2]2T 23] 6Tafa]a] mmp [1]2]1]2[5[6[3]s]a]

Sekil 14 Gergek degerli temsil i¢in mutasyon. Gen 7 mutasyona ugramistir.

Degistirme yoluyla mutasyon (Sekil 15), rastgele iki genin secilmesi ve
degerlerinin degistirilmesinden olusur. Inversiyon Mutasyonu (Sekil 16), bir gen

segmentini tersine ¢evirmekten olusur.

[1fofaTaTafofxJola] mmp [2]2]2T2To0fof1]ol1]

Sekil 15 Degistirme yoluyla mutasyon. Gen 2 ve Gen 5 degistirilir
[1fola[aT2Tofafofs] mmp [1]of1[2Jofa2Ta]of1]

Sekil 16 inversiyon Mutasyonu. Kalin yazilan dize ters gevrilir

5. Secim Prosediirii
Uygun kromozomlarin hayatta kalma sansinin daha yiiksek olmasi
gerektiginden, secim prosediirii bir kromozomun uygunluguna dayanir. Denk. 26,

kromozom i i¢in se¢im olasiligini gosterir.

fi

Si= s (Denklem 7)

jeP’j
Burada fi, i kromozomunun uygunluk degeridir ve P, kromozom

poplilasyonunun tamamaidir.

Bu prosediiriin en yaygin kullanilan versiyonlar1 “Rulet Carki Se¢imi”, “K-

Turnuva Se¢imi” ve “Sira Se¢imi’dir.

Rulet Carki Se¢imi: Bu se¢im teknigini gostermek i¢in kromozomlar arasinda

boliinmiis bir rulet ¢arki hayal edebiliriz. Her kromozoma, carkin uygunluguyla
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orantilt bir parcasi verilir. Bir zar atilir. Zar1 alan kromozom daha sonra segcilir. Sekil
17 rulet ¢arkim1 ve Cizelge 15'de gosterilen kromozomlar arasindaki dagilimini
gostermektedir. Aciktir ki, kromozom ne kadar uygun olursa, se¢im olasilig1 o kadar

yiiksek olur.

Rulet Carki Se¢cimi

uCl
mC2

C3
uC4

Sekil 17 Rulet Cark1 Ornegi

Cizelge 15 Uygunluk degerleriyle birlikte kromozomlar

Kromozom Uygunluk degeri
Cl 2

C2 30

C3 50

C4 70

Swra Segimi: Rulet tekerlegi secimi kullanilarak, ¢ok diisiik uygunluga sahip
kromozomlar, eger varsa, cok az secilme sansi elde eder. Sekil 17'de gosterildigi
gibi, C1 se¢ilme sansi sadece %1'dir. Bunun iistesinden gelmek icin, sira se¢imi tiim
kromozomlar1 uygunluk degerlerine gore siralar (en uygun kromozom en yliksek
siray1 alir) ve daha sonra inceliklerden ziyade siralara rulet ¢arki uygulanir. Cizelge
16, Cizelge 15'deki kromozomlar1 goreli siralariyla gosterir. Sekil 18 ise yeni rulet
carki yerlesimini gostermektedir. Agik¢asi, minimum secilme sansi olan C1 simdi

daha iyi oluyor.

Cizelge 16 Dereceli Kromozomlar

Kromozom Uygunluk degeri Sira #
C1 2 1
Cc2 30 2
C3 50 3
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C4 70 4

Sira secimi

uCl
mC2
mnC3
uC4

Sekil 18 Kromozomlara siralarina gore ayrilmis rulet garki

K-Turnuva Se¢imi: K-Turnuva Se¢imi, popililasyondan rastgele K
kromozomlarmin segilmesi, en uygun olanin ilk ebeveyn olarak se¢ilmesi, diger K-
l'in popiilasyona geri dondiiriilmesi ve diger ebeveyni se¢mek icin islemin

tekrarlanmasindan olusur (Sekil 19).

Popuation

Sekil 19 2-Turnuva Secimi Cizimi

K-Turnuva se¢iminin bir avantaji, kromozomlarin popiilasyonun tamaminda
degil, her bir alt kiimede birbirleriyle rekabet etmesidir. Bu, diisiik uygunluga sahip
kromozomlarin secilme sansinin daha yiiksek olmasina neden olur. Ornegin, Sekil
19'da A kromozomu, yalnizca daha diisiik bir uygunluga sahip olan D ile rekabet
etmektedir. Diger se¢im tiirlerinde A, her ikisi de daha yiiksek uygunluk degerlerine
sahip olan C ve B kromozomlar1 dahil tiim popiilasyonla rekabet etmek zorundaydi.
Ancak bir dezavantaji, popiilasyonda en diisiik uygunluk degerine sahip
kromozomun hicbir zaman seg¢ilememesidir. Bunun nedeni, bu kromozomun her

zaman daha yiiksek uygunluga sahip digerleriyle karsilastirilmasidir.
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Degistirme  Politikasi: Degistirme politikasi, mevcut nesilden hangi
kromozomlarin degistirilecegini tanimlar. "Generational GA" ve "Steady-State GA"

iki farkli degistirme politikasidir.

Generational GA (Sekil 20), Holland tarafindan tanmitilan ilk politikadir. Her
nesilde, yeni olusturulan yavrulardan olusan, ayni biiyliklilkte tamamen yeni bir

popiilasyon yaratilmasindan olusur.

Kararli Durum GA (Sekil 21), aym1 popiilasyonu tutmaktan, ancak eski,
genellikle zayif kromozomlar1 yeni yavrularla degistirmekten olusur. Bu prosediir

dogada meydana gelene daha yakindir.

POPU::?Syon “:> Caprazlama m] Mutasyon II:: > Popt;)lasyon
i i+l

Sekil 20 Kusak GA'sinin genel siireci (Generational GA)

“:> Caprazlama ||] Mutasyon

Sekil 21 Kararli durum GA'sinin genel siireci (Steady-State GA)

Populasyon
Pi

Steady-State GA'min bir avantaji, yeni yavrularin ebeveynleri ve diger
kromozomlarla yaratildiklar1 anda rekabet etmesine izin vermesidir. Oysa kugaksal
GA, her kusakta daha fazla ¢esitlilik saglar ve bu nedenle optimal ¢6ziime daha hizli
yakinsamaya egilimlidir. Elitizm, elit kromozomlarin nesilden nesile kopyalanmasi
islemidir. Prosediiriin amaci, simdiye kadar bulunan en iyi ¢Oziimlerin

kaybolmamasini saglamaktir.

H. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektorleri Makinesi (SVM), 60'larin basinda Vladimir Vapnik'in
doktora tezinde ilk kez tanitilan denetimli bir 6grenme teknigidir. Mevcut versiyon
Cortes ve Vapnik tarafindan 1995'de icat edilmistir. Durumlar veri noktalaridir ve
siniflandirma etiketleri ikilidir. SVM'nin amaci, bu veri noktalarini etiketlerine gore

bolmek i¢in hiper diizlemler bulmak ve olusturmaktir. Sekil 22, her rengin bir siif
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etiketini gosterdigi renklerine gore veri noktalarin1 dogru ve kesin olarak bolen iki

hiper diizlemi (H; ve Hy) gdstermektedir.

'\

Oxl
o o O ®
O ® ®
© o o P e o

Sekil 22 1ki hiperdiizlemle ayrilmis veri noktalar1. Renkler smnif etiketlerini gdsterir.
Birka¢ hiperdiizlem bu veri noktalarmi bélebildiginden, zorluk hangi
hiperdiizlemin secilecegini bilmektir. SVM, en biiyiik islevsel marji olan hiper
diizlemi arar. Islevsel marj, hiperdiizlem ile en yakin veri noktas arasindaki mesafe
olarak tanimlanir (sinif etiketine bakilmaksizin). Bu nedenle, Sekil 22'de, H; ile en
yakin veri noktas1 X; arasindaki mesafe, H; ile en yakin veri noktas1 X, arasindaki

mesafeden daha biiyiik oldugu i¢in, SVM, Hy'ye gore Hy'i tercih eder.

Her biri pozitif (+) veya negatif (-) olarak etiketlenmis n vakamiz oldugunu
varsayalim. SVM, sirasiyla pozitif veri noktalarina ve negatif veri noktalarma
miimkiin olan en yakin hiperdiizlemler olan iki hiperdiizlem H+ ve H-'yi arar (Sekil
23). H, ve H. ile sinirlanan alana “sokak” denir. Bu veri noktalarin1 ayiran herhangi
bir hiperdiizlem (istenen hiperdiizlem Hsym dahil) sokak bolgesi iginde yer alacaktir
ve Hsym'nin tim veri noktalarina en biiyiilk mesafeye sahip olmasi, yani sokagin
ortasinda olmasi arzu edilir. Bu nedenle SVM, H. ve H. (cadde genisligi) arasindaki
mesafeyi maksimize etmeyi amagclar.

A

Sekil 23 SVM tarafindan hesaplandigi sekliyle H., H. ve Hsym
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Asagida Hsym, H+ ve H. hiperdiizlemlerinin denklemlerini gosterilmistir,
burada x bir durumu temsil eden vektor, w hiperdiizlemlere normal olan bir vektdr ve

b bir sabittir.
Hsym: W*X + b = 0 (Denklem 8)
H.: w*x + b = +1 (Denklem 9)
H.: w*x +b = -1 (Denklem 10)

Bilinmeyen bir u durumu verildiginde, Hsym'nin sagindaysa ve asagidaki karar

kuralin karsiliyorsa pozitif oldugu sdylenir:
w*u+b >0 (Denklem 11)

Problem, tim x, pozitif veri noktalar1 i¢in asagidakiler gegerli olacak sekilde

optimal w vektoriinii bulmaktan ibarettir:
W*X; +b>+1 (Denklem 12)
Ve tiim negatif veri noktalar1 i¢in x-:
w*x. + b <-1 (Denklem 13)

Yukaridaki iki kisitlamay1 tek bir denklemde birlestirmek i¢in yeni bir yi
degiskeni kullanilir. Pozitif durumlar i¢in +1 ve negatif olanlar i¢in -1 degerine

sahiptir. Yukaridaki iki denklemi ile ¢arparak sunu elde ederiz:
yi * (W*X' + b) -1 >0 (Denklem 14)

Hiperdiizleme ait olan herhangi bir xi i¢in asagidaki Hiperdiizlem Nokta Kurali

gecerlidir:
Yi * (W*x; + b) -1 =0 (Denklem 15)

Caddenin genisligini maksimize etmek i¢in bu genislik i¢in bir denkleme
thtiyactimiz var. Sirastyla Hy ve H. iizerine yerlestirilmis x; ve X, olmak iizere iki

noktamiz oldugunu varsayalim. Bu iki veri noktasinin denklemleri sirastyla:
w*x; + b = +1 (Denklem 16)
w*x, + b = -1 (Denklem 17)

Yukaridaki denklemleri ¢ikarma ile ve w'nin biiyiikliigiine bolerek asagidaki

genislik denklemini elde ederiz:
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W (%1 -Xp) _ ﬁ (Denklem 18)

[wl

2 . C e .. . .
Amag, m’ye esit olan genisligi maksimize etmektir, bu nedenle, sorun w'yi en

aza indirgemektir, bu da asagidakilere yol agar:
MAX (2/|w]) = MIN (jw|) = MIN (% [w/|?) (Denklem 19)
Kiiciiltmek daha kolay oldugu i¢in MIN (|w|) yerine MIN (2 |w|2) kullanilir.
Simdi sorun, bir kisitlama altinda bir ifadeyi en aza indirmektir (Hiperdiizlem

Noktalar1 Kurali. SVM, bir optimizasyon teknigi olarak Lagrange carpanlarini

kullanarak bu sorunu ¢ozmektedir.

Lagrange c¢arpanlari, ilk ifadeyi ve verilen kisitlamalart tek bir ifadede
birlestirerek farkli kisitlamalara tabi belirli bir ifadeyi en iist diizeye ¢ikarmay1 veya
en aza indirmeyi amaglar (Hand ve Finch, 1998). Bu durumda, amag fonksiyonundan
("2 |W|2) bir sabit, a; ile carpilan tiim kisitlamalar1 (K6prii Noktalar1 Kurali) ¢ikararak

ana denklemi turetir.
L="%|wf=2 {o *[yi * (W* X; + b) -1]} (Denklem 20)
Burada o; kisit ¢arpani olarak adlandirilir.

w i¢in minimum degeri bulmak, Denklemin tiirevinin bulundugu degeri

bulmaktan ibarettir.

j_vl;zw'z(ai*Yi*Xi)=0—>W=Z(ai*yi*xi) (Denklem 21)
% =-X (0 *yi) =0 =X (0i * yi) = 0 (Denklem 22)

w'nin Denklem'deki degeriyle degistirilmesi. SVM'nin ilk karar kuralinda

yukaridaki ilk denklem, sunu elde ederiz:

toloy * y; * x;) * x + b >0 ise x pozitiftir, aksi halde negatiftir. Denk.
Bu son denklem yeni bilinmeyen durumlari siniflandirmak igin kullanilan karar

kuralidir.
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IV. BULGULAR

Calismada 10 kath capraz dogrulama teknigi kullanilmaktadir. Baslangic veri
kiimesi rastgele sekilde yaklasik olarak esit oranda 10 farkli katmana bolinmiistiir.
Her kat Fi i¢in algoritmalarimizi diger 9 kat Fj'nin (her j # i i¢in) kombinasyonu
tizerinde egitiyoruz ve Fi lizerinde test ediyoruz. Her i i¢in egitim dogrulugunu ve
test dogrulugunu hesapliyoruz. Hem egitim hem de test verilerinde ortalama
dogrulugu standart sapma ile birlikte rapor ederiz (Cizelge 17). Ayrica rastgele ve
cogunluk siniflandiricilarinin sonuglarini da dahil ediyoruz. Ortalama test ve egitim
dogrulugu agisindan elde edilen en yiiksek sonuglart kalin harflerle ve rastgele veya
ana smiflandirict disindaki en diisiik sonuglar italik olarak vurgulariz. Sekil 24 ve

Sekil 25, grafiklerde ayni sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 17 Calismadaki algoritmalarin egitim ve test verileri lizerindeki performansi

Yontemler Egitim verilerinin dogrulugu Test verilerinin dogrulugu
C5 88.9 (1) 85.3 (1.8)

KNN 84.1(0.2) 69.6 (1.5)

SVM 87.3(0.2) 78.3(1)

GA 97.2 (0.6) 90.5 (0.9)

Makine 6grenmesi tekniklerinin Egitim Seti Uzerindeki Performansi

100

95

90

= Egitim veri seti
85
80 I
75
C5 KNN SVM GA

Sekil 24 Algoritmalarin egitim seti tizerindeki performansi
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Makine 6grenmesi tekniklerinin Test Seti iizerindeki Performansi

100
90
80

70
60
50 m Test edilen veri seti
40
30
20
10

0

C5 KNN SVM GA

Sekil 25 ML tekniklerinin test setindeki performansi

ID3: C5'1 (ID3'lin en son torunu, Rulequest'ten (www.rulequest.com) kaynak
kodu olarak edinilebilir) winnowing ile 10 kat {izerinde ¢alistirdik. Cizelge 17'deki
sonuclar, fazla veri uydurma olmadigin1 ve diisiikk bir standart sapma ile
sonuglandigindan teknigin kararli oldugunu (farkli 10 kat tizerinde) gostermektedir.

Ayrica, GA'mizin ardindan en iyi performansi C5'in gosterdigini fark ettik.

Destek Vektor Makineleri: SVM performansi higbir parametreden etkilenmez.
K-NN (Scikit-Learn) ile ayni kiitiiphaneyi kullandik. Standart sapmanin diistik degeri
ile gosterildigi gibi, fazla veri uydurma yoktur ve teknik stabildir (farkli 10 kat

tlizerinde).

K-En Yakin Komsu: KNN'nin varsayilan benzerlik 6l¢iimiinii kullandik - Oklid
Mesafesi. K, KNN kullanirken dikkate alinmasi gereken ana parametredir. K'yi
arttirirken, yeni bir tane smiflandirmak i¢in kullanilan durum sayisini artirtyoruz.
Siniflandirma, daha kii¢lik bir K kullanimina gore daha fazla sayida benzer duruma
dayanacagindan, bu bir avantaj gibi gériinebilir. Ancak bu avantaj, verilere ve benzer
durumlarin birbirleri iizerindeki etkisinin ne kadar biiyiik olduguna baglidir. Ornegin,
artan K, giiriiltiilii verilerle ugrasirken KNN'nin performansini bozabilir, ¢linkii K ne

kadar biiyiikse, komsuluga o kadar fazla giiriiltii dahildir.

Makine 6grenimi i¢in Scikit-Learn 0.18.1 stirimiinii (http://scikit-learn.org/) -
bir Python kitaplig1 - kullandik. KNN'yi her seferinde farkli bir K degeriyle birden
cok kez galistiririz. KNN'nin K'ye gore davranist Sekil 26'de gosterilmektedir. En iyi

sonuglar1 verdigi i¢in K'yi 3 olarak segiyoruz.
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Farkh K degerine uygun gelen dogruluk pay1
80 | E=——p—

70 — i i

50

40 ==¢==Egitim seti

== Test seti

Dogruluk oranlari (%)

3 4 6 8 16 30 50 100
K degeri

Sekil 26 Kullanilan k ile ilgili olarak KNN dogrulugunun test ve egitim verileri iizerindeki
degisimi.

Sekil 26, K arttikca KNN performansindaki diisiisii gostermektedir. Bunun
nedeni verilerdeki giriltiidiir. Standart sapmanin diigiikk degeri g6z Oniine

alindiginda, fazla veri uyumu yoktur ve teknik stabildir (farkli 10 kat iizerinde).

Genetik Algoritma: C5 kullanarak, egitim kivrimlarini kullanarak 50 farkli
kural kiimesi olusturuyoruz. Orneklenen GA'y1, ilk popiilasyon olarak olusturulan 50
kural kiimesini kullanarak ayni veriler iizerinde egitiriz, ardindan GA tarafindan
tretilen son kural kiimesini test katinda test ederiz. GA'daki rastgele eleman

nedeniyle bu deneyi 30 kez tekrarladik.

A. Parametrelerin Etkisi

GA performansi 5 parametreden yiiksek oranda etkilenir: K-turnuva se¢iminde
kullanilan K, ¢ocugu mutasyona ugratma olasilig1 (pul), en iyi ebeveyni mutasyona
ugratma olasilig1r (u2), ¢aprazlama tabanli kural segcme olasilifi gliven (Pgiiven),
seckinlik yiizdesi (Elit ylizdesi) ve platonun maksimum uzunlugu (MAXPLAT)
tizerine. GA'y1 parametrelerin farkli degerleriyle ¢alistiriyoruz. Cizelge 18'de, test

verilerinde en iyi sonug verenler rapor edilmistir.

Cizelge 18 GA parametrelerinin en iyi degerleri

Parametre Deger
K 3
wl 0.05
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Cizelge 18 GA parametrelerinin en iyi degerleri Devam

u2 0.1
Pgiiven 0.7
Elit_yiizdesi 20%
MAXPLAT 5
Populasyon ol¢iisti 50

B. Sonuclarin Tartisiimasi

Cizelge 17, Sekil 24 ve Sekil 25'de gosterildigi gibi, GA, %90,5'lik bir test
dogrulugu ve ardindan C5 (%85,3) elde eden test verilerinde diger tiim makine
ogrenimi tekniklerinden daha iyi performans gosterir. Bu, karar kurallarinin bu belirli
verilerden tahminde iyi oldugunu gosterir. GA'nin aksine, K-NN en kotii sonuglari
gosterir. K-NN tarafindan kullanilan varsayillan mesafe Olciisii olan durumlar
arasindaki Oklid mesafesinin, problem igin benzer 6rnekleri tanimlamak igin uygun

bir yaklagim olmadigini ¢ikarmak miimkiindiir.

C. Oznitelik Etkisi

C5 tarafindan saglanan harmanlama teknigi, smuf etiketi ile Oznitelik
korelasyonunu analiz etmek i¢in bir yontem olarak kullanilabilir. Bu teknikle CS5,
karar agacindan c¢ikarilan oznitelikleri, yani siniflandirma siirecinde etkisiz olan
Oznitelikleri listeler. Ancak, bu tiir niteliklerin GA'miza dahil edilmesinin daha iyi
sonuclar verdigini fark ettik. Nitekim, GA'miz1 bu niteliklerle ve bunlar olmadan
calistirdik. Ikinci durumda, dogruluk bozuldu. Niteliklerin etkinligini degerlendirmek
icin, GA tarafindan iiretilen son kural setini inceliyoruz ve kullanilmayan nitelikleri
not ediyoruz. Ayrica, dogrulugu bozmadan siniflandiricidan hangi Ozniteliklerin
cikarilabilecegini arastirtyoruz. Bunun i¢in ve her 6znitelik i¢in, ona karsilik gelen
tim kosullart GA optimal kural kiimesinden kaldiririz ve eger bu, performansi

bozmazsa (egitim dogrulugu agisindan), niteligi siniflandiricidan kaldiririz.

Ayrica, bu Ozelligi kaldirirken dogruluktaki diisiisii hesaplayarak her bir
ozelligin etkililik seviyesini dl¢iiyoruz. Ornegin, ilk dogrulugun %95 oldugunu ve A
Ozniteligini ¢ikardiktan sonra 9%92'lik bir dogruluk elde ettigimizi varsayalim.

Boylece A'nin etkililik seviyesi 3'tiir. Dolayisiyla, O veya daha az etkililik seviyesine
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sahip bir nitelik, performansi etkilemeden c¢alismadan ¢ikarilabilir. Tiim niteliklerin

etkinlik diizeyi Sekil 27'de gosterilmektedir.

Kriterlerin etkinligi

[ERN
SN

N}
0

[
o
="

\ =@ Kriterlerin

\ etkinligi

Etkililik seviyesi

o N B~ O

& Kriterler &

Sekil 27 Her 6zelligin hesaplanan etkinlik diizeyi

Sekil 27'de goriildigii gibi, etkinlik degeri 0 oldugu igin modelimizin

performansini etkilemeden “Y1l” 6zniteligini giivenle kaldirabiliriz.

D. IMDB Derecelendirmesi ve Gise Basarisi

Bolim 1'de bahsedildigi gibi, yatirnmcilar ve prodiiksiyon sirketleri, filmin

reytingi kadar kariyla da ilgilenirler. Sekil 28'de, gise biiylimesine karst IMDB

notunu ¢iziyoruz. Grafik, bir filmin gise artisinin IMDB puaniyla yiiksek oranda

iligkili oldugunu gosteriyor. Bu nedenle, ikincisi Oncekinin bir gostergesi olarak

kullanilabilir.

400000000 IMDB puani ile gise basarisi1 korelasyonu
s 350000000 f_
= 300000000
& /
S 250000000 /
§ 200000000
> ==¢==]MDB puan ile gise
3 150000000 / basarisi korelasyonu
% 100000000

50000000 H"_*/*;

0
2 3 4 5 6 7 8 9
IMDB puan

Sekil 28 IMDB puani ile gise biiyiimesi arasindaki korelasyon
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V.SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Film prodiiksiyonu, biiyiik kar veya zararla sonucglanabilecek giivencesiz bir
yatirim alanidir. Filmlerin yapimlarindan onceki basarisini nispeten yiiksek bir
hassasiyetle tahmin eden pratik bir model gelistirmek, yatirimcilar: ve birgok sirketi
zarar ve iflastan kurtarabilir. Bu tezde, bu problemi makine 6grenme tekniklerini
kullanarak ele aliyoruz: Genetik Algoritmalar, C5, Destek Vektorleri Makinesi, K-En
Yakin Komsular, tiim teknikleri IMDB'den toplanan filmlerde test ettik. Veri seti
4883 filmden olugmaktadir. Tiim teknikler, bu problemde makine Ogreniminin
dogrulugunu gosteren umut verici sonuglar verdi. C5 tarafindan {iretilen kural
kiimelerini optimize eden kendi genetik algoritmamizi gelistirdik. Uygulanan
GA'miz, goriinmeyen filmlerde yaklasik %90.5'lik bir tahmin dogrulugu ile en
yiiksek sonuglart elde etti (1998'den 1999'a kadar olan bir dogrulama film setinde
%88.16).

Yaklagimimizin avantaji, yatirimcilarin ve yapim sirketlerinin bir filmin basari
sansint artiran bazi film Ozelliklerine karar vermelerine yardimci olan, insan
tarafindan okunabilir bir bigimde bir dizi kural saglamasidir. Yaklagimimizin,
sirastyla “Final Fantasy: The Spirits Within (2001)” ve “Titan A.E (2000)”
filmlerinde FOX stiidyosu ve Square Picture'da oldugu gibi yapim sirketlerinin

biiyiik kayiplara ugramasini engelleyebilecegine inaniyoruz.

Deneylerimiz, bazi Ozelliklerin filmlerin basarisin1 daha fazla etkiledigini
gosterdi, tam olarak, Yazarlar en ¢ok Ozel Efekt Sirketleri, Anahtar Kelimeler,
Aktorler vb. film gise biiylimesi ile korelasyon. Gelecekteki calismalarda, basari
oOl¢iisii olarak gige artisin1 kullanirken diger meta-sezgisel yontemlerin performansini
test etmeyi planliyoruz. Ayrica, TV dizilerinde, belgesellerde ve sovlarda kullanmak

icin  modelimizin alan wuyarlamasin1 yapmak ilging bir fikir olabilir.
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