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OZET

Bugay SARIKAYA

ISTATISTIKSEL ANALIZ YONTEMLERI VE MAKINE OGRENME
YONTEMLERI ILE FILM BASARI TAHMINI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2021

Film endistrisinde basarili bir sinema filmi ¢ekmek i¢in biiyiik yatirimlar yapilmaktadir.
Ancak, biiyiik yatirnmlara ragmen, beklenildigi gibi basarili olamayan bazi film ornekleri
mevcuttur. Bu nedenle, bir filmin basarisini biiyiik 6lgekte tahmin etmek, film yapimcilari i¢in
film vizyona girmeden once ¢ok 6nemlidir. Bu ¢alismada, yapimcilara film yatirimi konusunda
bir 6ngodrii saglamak i¢in siniflandirmaya dayali bir tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmugtir.
Bir filmin basarisini tahmin etmek i¢in 6nerilen modelde farkl: istatistiksel analiz ve makine
o0grenmesi yaklasimlar1 kullanilmistir. Esas olarak, hangi film 6zelliginin filmin basaris1 ile
yiiksek oranda iligkili oldugunu ve film basarisin1 tahmin etmede hangi makine 6grenme
tekniginin daha iyi oldugunu tespit etmeye odaklanilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle ki-kare (chi-
square) analizi ve varyans analizi testi kullanilarak istatistiksel bir analiz yapilmistir. Ardindan
smiflandirma yontemlerinden Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine) ve Yapay Sinir Agi (Artificial Neural Network), regresyon
yontemlerinden, Coklu Dogrusal Regresyon (Multi Linear Regression), Destek Vektor
Regresyon (Support Vector Regression), Rastgele Orman Regresyon (Random Forest
Regression) gibi farkli makine 6grenme teknikleri kullanilarak karsilagtirmali bir analiz
yapilmistir. Deneysel sonuglar, bir filmin basarisinin en Onemli belirleyicilerinin
“oyOrtalamasi”, “oySayisi”, “gelir” ve “butce” oldugunu goéstermektedir. Bunun yani sira
Rastgele Orman, diger makine 6grenme yontemleri arasinda film basarisini tahmin etmede %96
dogruluk (accuracy) oraniyla basarili olmustur. Destek Vektor Regresyon, diger regresyon
yontemleri arasinda film basar1 tahmin etmede 1.77 Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean
Square Error, RMSE) degeri ile basarili olmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Film basar1 tahmini, Film basar1 siniflandirmasi, Makine

Ogrenimi, Istatistiksel Analiz



ABSTRACT

Bugay SARIKAYA

MOVIE SUCCESS PREDICTION WITH STATISTICAL ANALYSIS TECHNIQUES
AND MACHINE LEARNING METHODS

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2021

In the movie industry, huge investments have been made to shoot a successful motion picture.
However, despite large investments, there are some movie examples that cannot be successful
as expected. Therefore, predicting the success of a movie is so important on a large scale for
the movie producers before releasing the movie. In this study, a classification-based prediction
model is aimed to develop for providing a foresight to the producers about investing on a movie.
Different statistical analysis and machine learning approaches were used in the proposed model
for predicting success of a movie. We mainly focus on detecting which movie attribute is highly
correlated with the success of the movie and which machine learning technique is better at
predicting the movie success. To do so, firstly a statistical analysis was conducted by using chi-
square analysis and analysis of variance test. Then a comparative analysis was performed by
using different machine learning techniques including Random Forest, Support Vector Machine
and Artificial Neural Network, and Multiple Linear Regression, Support Vector Regression and
Random Forest Regression methods as regression methods. The experimental results indicate
that the most important predictors of a movie’s success are “voteAverage”, “voteCount”,
“revenue” and “budget. In addition to this, Random Forest has become successful by the
accuracy of 96% in predicting movie success among other machine learning methods, and
Support Vector Regression has become successful by the Root Mean Square Error (RMSE)

1.77 in predicting movie success among other regression methods.

KEYWORDS: Movie success prediction, Movie success classification, Machine Learning,

Statistical Analysis
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1. GIRIS VE LITERATUR CALISMASI

Film sektoriinde basariyr 6lgmek igin genelde filmlerin IMDB (Internet Movie
Database) puanlar1 ya da gise hasilatlar1 degerlendirilir. Yiiksek bir IMDB puani ve gise
hasilat1 alabilecek bir sinema filmi ¢ekebilmek, yatirimcilara ciddi biiytikliikte bir maliyete
mal olmaktadir. Yiksek biitcelere, detayli c¢aligmalara ragmen hedeflenen basariya

ulasamayan bir¢ok sinema filmi mevcuttur.

1.1. Calismanin Motivasyonu, Amaci ve Tanimi

Film endiistrisi, tiim diinyada genisleyen endiistrilerden biridir. Bu endiistrinin hizli
biliylimesi ve ekonomik etkisi ile birlikte bircok arastirmaci film endiistrisi iizerinde
calismaktadir. Ozellikle bir filmin basarisi iizerinde etkisi olan faktorleri arastirmak igin
ongoriicti modeller yiiriitmek son on yilda popiiler bir arastirma alani haline gelmistir. Bir
sinema filminin basarisinin filmin gise, biitce, gelir ve popiilerlik diizeyi gibi birg¢ok
ozelligine bagl oldugu bilinen bir gergektir. Bir filmin basarisinda etkisi olan yonetmen,
oyuncular gibi baska onemli faktorler olsa da her film her seferinde beklenen giseyi veya
basariy1 elde edemez. Bu nedenle, yapimcilarin bir filmin basarisini vizyona girmeden 6nce
tahmin etmeleri temel bir ihtiyag¢ haline gelmistir. Son zamanlarda, farkli makine 6grenmesi
yaklagimlarini kullanarak film basarisin1 tahmin etmeye odaklanan bazi caligmalar
bulunmaktadir. Filmin basar1 ihtimalini yilikseltmek i¢in dogru bilesenler bir araya

getirilmeli ve dogru yatirnmlar yapilmalidir.

1.2. Onceki Cahsmalar

Ahmad J. ve arkadaslar1 [1] tarafindan, veri madenciligini kullanarak film basari
tahmini iizerine g¢alisma yapilmistir. Filmin ismi, ¢ikis yili, tiirl, direktorii, miizik
direktorleri, yapimcilarimi kullanarak bir veri kiimesi olusturulmustur. X2 analizini
kullanarak cesitli 6zellikler arasindaki korelasyonlar: bulmayi igceren film basarisini tahmin
etmek i¢in bir matematiksel model 6nerilmistir. Calismada simiilasyon verileri kullanilmigtir
ve sadece Bollywood filmlerinde test edilmistir ve ayrica aktorlerin ve film tiirlerinin filmin

basarisini etkiledigi sonucuna varilmistir.



Ping-Yu Hsu ve arkadaglar1 [2] tarafindan, IMDB nitelikleri ile film kullanici
puanlarint tahmin etme iizerine calisma yapilmigtir. IMDB 06znitelikleri ile kullanict
derecelendirmelerini tahmin etmek i¢in 6zel bir model gelistirilmistir. Kullanilan veri
setinde 32968 film bulunmakta olup 31506 film egitim verisi ve digerleri test verisi olarak
kullanilmistir. Dogrusal Kombinasyon (Linear Combination), Coklu Dogrusal Regresyon
(Linear Regression) ve sinir ag1 yontemleri (Neural Network) ve X2 analizi yontemleri
kullanilmistir. Yazar, oyuncu, yonetmen gibi bazi 6zelliklerin kullanici puanlarini derinden
etkiledigini belirtilmistir.

Eker ve arkadaslari [3] tarafindan, makine 6grenmesi ile film bagar1 tahmini {izerine
bir ¢alisma yapilmustir. Ozelliklerin film smiflandirmasi iizerindeki etkisi 6lciilmeye
caligilmistir. Calismalarinda karar agacglari, K-NN, Rastgele Aga¢ (Random Forest), c4.5,
5.0 ve Boosting algoritmalar1 kullanilmistir. IMDB web sitesi ve Facebook web sitesinden
alinan veri seti lizerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak karsilastirmalt
bir ¢alisma yapilmistir. Veri kiimeleri IMDB web sitesi {izerinden alinmistir. Veri setindeki
toplam 5043 filmin 28 farkli degiskeni ile iizerinde ¢alisilmustir. Biitge, filmin IMDB linki,
en boy orani, icerik degerlendirmesi, iilke, dil, film ¢ikis tarihi, film tiirli, renk, posterdeki
yliiz say1s1, oyuncularin toplam Facebook begeni sayisi, film i¢in oy kullananlarin sayist, film
icin IMDB’ deki elestirel yorum sayisi, filme oy verenlerin sayisi, filmin ismi, dakika
bazinda film siiresi, yapime1 ismi, yapimcinin Facebook’ ta ki begeni sayis1 gibi 6zellikler
tizerinde ¢aligmalar yapilmistir. IMDB puaninda kullanici oylarinin en 6nemli faktor oldugu,
filmin iretildigi tilkenin ise IMDB puanim belirlemede en az 6nemli faktor oldugunu
gozlemlenmistir.

Saraee ve arkadaslar1 [4] tarafindan, film puanlarinin analizi ve tahmini igin bir veri
madenciligi yaklasimi iizerine ¢alismalar yapilmistir. Caligmalarinda 390.000’den fazla
film, televizyon dizisi ve video oyunu i¢in iicretsiz, kullanici tarafindan yonetilen, ¢evrimigi
bir kaynak olan ve baslik, tiir, gise rekorlar1 kiran gibi bilgileri iceren IMDB’ den alinmustir.
Biiyiik biitgeli filmlerin diisiik biitceli filmlerden daha popiiler olup olmadigini kesfetmek,
“altin ¢ag” kanitlanabilir ve belirli bir aktdriin veya aktrisin bir filmin basarili olmasina
yardimer olup olmayacag ile ilgili ¢alismalar yapilmistir. Kaynak verilerin formati
nedeniyle IMDB’ de veri madenciligi yapmanin zor oldugu goézlemlenmistir. Filmde yer
alan yonetmen ve aktorlerin/aktrislerin film basarisinda ¢ok etkili oldugu gézlemlenmistir.

Lash ve Zhao [5] tarafindan film yatirimlariyla ilgili kararlari tahmin etmenin bir yolu

Onerilmistir. Film prodiiksiyonunun ilk asamalarinda film yatirim kararlarin1 desteklemek
2



icin film karlilig1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Cesitli kaynaklardan gelen verilerden
yararlanarak ve sosyal ag analizi ve metin madenciligi teknikleri kullanarak “kim” oyuncu
kadrosunda, bir filmin “ne” hakkinda oldugu, bir filmin “ne zaman” olacagi gibi gesitli tiirde
Ozellikleri c¢ikaran bir sistem Onerilmistir. Bu ¢alisma, tarihsel bir veri kullanarak film
yapiminda erken bir yatirim karar1 alinmasina yardimci olmustur. Bu ¢alismada, kar esas
olarak gise geliri lizerinden hesaplanmistir. Bununla birlikte, bir¢ok film icin satilik esyalar
gibi bagka gelir kaynaklar1 da gézlemlenmistir.

Kyuhan Lee ve arkadaslar1 [6] tarafindan, makine Ogrenimi teknikleriyle film
basarisini tahmin etme ve dogruluk oranlarini arttirma yollar lizerinde ¢alisma yapilmistir.
Tahmin modelinin performansini iyilestirmek i¢in ¢oklu yaklasimlari incelenmistir.
Transmedya hikaye anlatim1 teorisinden tiiretilen yeni bir 6zellik gelistirilmis ve eklenmistir.
Gise performansini tahmin etme arastirmasinda nadiren benimsenen bir topluluk yaklagimi
kullanilmistir. Sonug olarak, dnerilen model olan Cinema Ensemble Model (CEM), mevcut
makine 6grenimi algoritmalarini kullanan ge¢mis ¢alismalardan tahmin modellerinden daha
iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Hemraj Verma ve Garima Verma [7] tarafindan, ¢esitli makine 6grenme tekniklerini
kullanarak tahmin modellerinin karsilastirmali bir analizi yapilmistir. Modeller, bir filmin
vizyona girmeden Once basarilimi yoksa basarisizmi olacagimi tahmin etmek igin
kullanilmigtir. Karsilastirmalar i¢in Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi,
Lojistik Regresyon, uyarlanabilir aga¢ giiclendirme ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalari
kullanilmistir. Modellerde kullanilan ana faktorlerin, basrol oyuncusunun reytingleri, bir
filmin IMDB siralamasi, filmin miizik siralamasi ve bir filmin vizyona girmesi planlanan
toplam ekran sayisi oldugu gézlemlenmistir. Cogu modelin sonuglari %80 - %90 arasinda
bir deger elde edilmistir. Rastgele orman ve Lojistik Regresyon teknikleri ile %92 dogruluk
orani elde edilmistir. Sonuglara goére bir filmin basarisinin en énemli belirleyicileri olarak
miizik reytingi, IMDB reytingi ve ekran sayis1 oldugu gozlemlenmistir.

Wenbin Zhang and Steven Skiena [8] tarafindan, haber analizi yoluyla film briit
tahminleri i¢in, IMDB den alian say1sal ve kategorik film verileri kullanilmistir. Insanlarin
film briitlerini tahmin etmelerine yardimci olmak icin biiytlik 6l¢ekli haber analiz sistemleri
Lydia tarafindan olusturulan nicel haber verileri kullanilmistir. Iki farkli modeli (regresyon
ve k-nn modelleri) analiz ederek, yalnizca haber verilerini kullanan modellerin IMDB

verilerini kullananlara benzer performans gosterebildikleri gozlemlenmistir. Ayrica IMDB
3



verileri ile haber verilerinin birlesimini kullanarak daha iyi performans elde edilebilecegi
belirtilmistir.

Subramaniyaswamy ve arkadaslar1 [9] tarafindan, ¢oklu regresyon ve destek vektor
makineleri kullanarak film gise basaris1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Veri kiimeleri, 2016
yilinda yayinlanan filmler i¢in BoxOfficeMojo ve Wikipedia’ dan alinan bilgilerle
olusturulmustur. Fragman goriintiileri YouTube’ dan alinmistir. Agilis tarihi, film ismi,
blitce, yurti¢i briit, uluslararas1 briit, toplam briit, trailer goriiniimleri, Wikipedia
goriiniimleri, stiidyo, tiir vb. verileri iizerinde ¢alisilmistir. Tekrar eden film verileri ve diisiik
biitgeli filmleri veri setlerinden ¢ikartilmis ve elde ettikleri toplam 138 film kalmistir. Bu
filmlerin cogunlugu biiyiik stiidyolar tarafindan yaymlanmistir. Sonug olarak SVM yo6ntemi
ile yapilan denemelerde %56.52” lik bir dogruluk orani elde edilirken, ¢oklu regresyon
sonucunda ise 0.88 olan R degeri elde edilmistir.

Anand Bhave ve arkadaslari [10] tarafindan, film basarisin1 6ngormede farkli
faktorlerin rolleri hakkinda ¢alisma yapilmistir. Calismalari hem klasik hem de sosyal
faktorlerin (beklenti ve kullanici geri bildirimi) entegrasyonunun ve klasik faktorler
arasindaki karsilikli iligkinin incelenmesinin daha fazla dogruluga yol agacagini ileri
stirmiistiir. Vizyona girmeyen filmlerin genel basarisini, klasik 6zelliklerin yani sira sosyal
medya kanallar1 araciliiyla kullanic1 beklentisi veya geri bildirimleri de dikkate alinarak
dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi gosterilmistir. IMDB derecelendirmesi, YouTube
goriintiileme sayis1 ve bir filmin gosterime girdigi salon sayis1 gibi 6zellikleri géz oniine
alinmis, ¢ok degiskenli dogrusal regresyon kullanarak R-kare degeri 0.70 bulunmustur.

Rijul ve arkadaslar1 [19] tarafindan, IMDB’ den bir veri kiimesi olusturulmustur.
IMDB verileri iizerinde detayli bir analiz verilmis ve filmlerin IMDB puanini tahmin etmeye
calisilmigtir. Caligmalarinda IMDB puani, yonetmen, briit, biitge vb. kategorik ve sayisal
Oznitelikler kullanilmistir. Deneysel ¢alismalari sonucunda film puani tahmininde en basarili

olan yontem olarak Rastgele Orman algoritmasi gozlemlenmistir.



2. YONTEMLER

Bu bolimde Onerilen modelde kullanilan istatistiksel analiz teknikleri ve makine

O0grenmesi teknikleri anlatilmaktadir.

2.1. Veri On isleme Yontemleri

2.1.1. Bir sicak kodlama (One hot encoding)

Makine 6grenme yontemleri kategorik veriler iizerinde ¢aligsma yiiriitememektedir. Bu
nedenden dolay1 c¢alismalarda kullanilacak verilerin sayisal verilere doniistiiriillmesi
gerekmektedir. Bir sicak kodlama, kategorik degiskenleri ikili (binary) olarak kullanilmasi
anlamima gelmektedir. Bu yontemin kullaniminda kategorik degerlere sahip verilerin
tamsay1 degerlerine eslenme islemi yapilmaktadir [29]. Daha sonra, her bir tamsay1 degeri,
1 ile isaretlenmis tamsay1 indeksi digindaki tiim degerleri sifir olan bir ikili vektor olarak

temsil edilir.

2.1.2. Ozellik Ol¢ceklendirme (Feature Scaling)

Ozelliklerin taban ve tavan degerlerinin arasindaki farkin ¢ok biiyiik olmas1 makine
O0grenmesi algoritma sonuclarini dogruluktan uzaklastiracaktir. “Giris degerlerinin her birini
kabaca ayni aralikta tutarak egim acilimi hizlandirabilir. Bunu Onlemenin yolu, giris
degiskenlerinin araliklarim degistirmektir ve bdylece bunlarin hepsi ayn1 olur” [30]. ideal

formiilazyon:
—1<x(i) <veya—0.5 <x(i)<0.5 (1)
Bunu saglamak icin 6zellik dlgekleme (feature scaling) yontemi kullamilir. Ozellik
Olceklendirme, giris degerlerini giris degiskeninin maksimum deger eksi en diisiik

degerinden bolerek yeni bir araligina doniistiiriir. Girdi degiskeni sifirdan yeni bir ortalama

deger ile sonuglanan degiskendir. Ozellik dlgeklendirme asagidaki denklemle ifade edilir.

xX; = Xi— ti (2)



2.2. istatistiksel Yontemler

2.2.1. Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisi [28], farkli degiskenler i¢in korelasyon katsayilarini gosteren bir
tablodur. Matris, bir tablodaki tiim olas1 deger ciftleri arasindaki korelasyonu gosterir.
Biiytik bir veri kiimesini Ozetlemek ve verilen verilerdeki kaliplar1 belirlemek ve
gorsellestirmek i¢in gliclii bir aragtir. Bir korelasyon matrisi, degiskenleri gosteren satir ve
stitunlardan olugur. Tablodaki her hiicre korelasyon katsayisini igerir.

Ek olarak, korelasyon matrisi, diger istatistiksel analiz tiirleri ile birlikte siklikla
kullanilir. Ornegin, Coklu Dogrusal Regresyon modellerinin analizinde yardimci olabilir.
Coklu dogrusal regresyonda, korelasyon matrisi, bir modeldeki bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyon katsayilarini belirler.

Calismamizda her bir Oznitelik ile hedef Oznitelik olan film basaris1 arasindaki
korelasyonu elde etmek i¢in 6znitelik korelasyon matrisi kullanilmistir. Verileri 6zetlemenin
ve veri sahibini, veri analizinin daha verimli bir sekilde gerceklestirilebilecegi sekilde
yiiksek diizeyde iliskili niteliklere daha fazla odaklanmasi i¢in yonlendirmenin yaygin bir
yoludur. Calismamizda Pearson korelasyon katsayisi kullanilmistir. Puan 0 ile 1 arasinda
degismektedir, 1'e yakin degerler yiiksek korelasyonu, 0'a yakin degerler ise diisiik

korelasyonu temsil etmektedir.

2.2.2. Ki-Kare Testi

Ki-kare (y2) testi [11] bir hipotez test yontemidir. Ki-kare testi, test istatistigi, sifir
hipotezi altinda ki-kare dagitildiginda, oOzellikle Pearson' m ki-kare testi ve bunun
varyantlarinda gergeklestirilmesi gegerli olan istatistiksel bir testtir. Pearson’ in ki-kare testi,
bir beklenmedik durum tablosunun bir veya daha fazla kategorisinde beklenen frekanslar ile
gozlemlenen frekanslar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilir. Bu testin standart uygulamalarinda, gézlemler birbirini dislayan
siiflara siniflandirilir. Popiilasyondaki siniflar arasinda fark olmadigina dair sifir hipotez
dogruysa, gozlemlerden hesaplanan test istatistigi x2 frekans dagilimini takip eder. Testin
amaci, sifir hipotezinin dogru oldugunu varsayarak gozlemlenen frekanslarin ne kadar
muhtemel oldugunu degerlendirmektir. %2 dagilimin izleyen test istatistikleri, gézlemler
bagimsiz oldugunda ortaya ¢ikar. Ciftlerin gézlemlerine dayali olarak bir rasgele degisken

ciftinin bagimsizligiin sifir hipotezini test etmek icin 2 testleri de vardir.
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Belirtilen sifir hipotezin dogru olup olmadigini tespit etmek i¢in gdzlemlenen degerleri
beklenen degerlerle karsilastirmak icin kullanilir. Sifir hipotez, karsilagtirilan veriler
arasinda hicbir fark olmadigini belirtir. Bu test i¢in, tanimlanan anlamlilik diizeyinden (0.05)
kiiciik veya buna esit bir p degeri, gozlemlenen dagilimin beklenen dagilimla ayni olmadigi
sonucuna varmak icin giicli bir kanit oldugunu gosterir. Ayrica, ki-kare istatistiginin
hesaplanmasinda kullanilan veriler rastgele, ham, birbirini diglayan, bagimsiz
degiskenlerden alinmis ve yeterince biiyiik bir 6rneklemden alinmis olmalidir. Ki-kare testi

asagidaki denklemle ifade edilir.

Oi_Ei 2
x2= 2% )

2.2.3. Varyans Analizi (ANOVA)

Varyans Analizi (ANOVA) [12], istatistik bilim dalinda, grup ortalamalar1 ve bunlara
bagli olan iglemleri analiz etmek i¢in kullanilan bir istatistiksel modeller koleksiyonudur.
Varyans Analizi kullanilmaktayken belirlenmis bir degiskenin gézlemlenen varyansi farkli
degisim kaynaklarina dayandirilabilen varyans bilesenine ayrilir. "Varyans Analizi" birkag
grubun ortalamalariin birbirine esit mi esit degil mi oldugunu sinamak i¢in bir ¢ikarimsal
istatistik stnamasi olur ve bu sinama iki-grup i¢in yapilan t-test ssnamasini ¢oklu-gruplar igin
genellestirir. Eger, coklu degiskenli analiz i¢in birbiri arkasindan ¢oklu iki-6rneklemli-t-
sinamasi yapmak istenirse bunun I. tip hata yapma olasiligini artirma sonucu dogurdugu
asikardir.

ANOVA analizi i¢in Oncelikle hipotezlerin olusturulmasi gerekmektedir. Sifir
hipotezi, iliskinin yoklugunu ifade eder. Sifir hipotezi reddedilirse iligskinin/farkin varliginin
oldugu ifade edilir. ANOVA analizi sonuclarina gére F istatistigi bulunur. P degeri, F
istatistigi ve F dagilimi kullanilarak bulunur. Eger p degeri 0.05° ten kiiglikse tiim
ortalamalarin esit oldugu sifir hipotezi reddedilir [33].

Varyans Analizi [12], bir veri setinde bulunan gézlemlenen toplu degiskenligi iki
boliime ayiran istatistikte kullanilan bir analiz aracidir: sistematik faktorler ve rastgele
faktorler. Sistematik faktorlerin, verilen veri seti lizerinde istatistiksel bir etkisi varken,
rastgele faktorlerin yoktur. Analistler, bir regresyon c¢alismasinda bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken tlizerindeki etkisini belirlemek icin ANOVA testini kullanir. Calismamizda
iki bagimsiz degiskenin dikkate alindigi {i¢ grup verinin ortalamalar arasinda karsilastirma
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yapmak istedigimiz i¢in iki yonlii ANOVA kullanilmistir. Dikkate alinan degiskenler film
basaris1 ve geri kalan niteliklerdir. Ayrica, birden ¢ok bagimli degigskeni ayni anda
degerlendirerek ANOV A analizinin yeteneklerini genisletmek icin Cok Degiskenli ANOVA
(MANOVA) kullanilda.

2.3. Siiflandirma Yontemleri

2.3.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman, regresyon ve siniflandirma sorunlarinit ¢ézmek icin kullanilan bir
makine Ogrenimi teknigidir. Karmasik sorunlara ¢oziimler saglamak i¢in birgok
siiflandiriciyt birlestiren bir teknik olan topluluk 6grenmeyi kullanir. Rastgele bir orman
algoritmast bircok Karar Agacindan olusur. Rastgele orman algoritmasi tarafindan
olusturulan 'orman', torbalama veya 6nyiikleme toplama yoluyla egitilir. Torbalama, makine
Ogrenimi algoritmalarinin dogrulugunu artiran bir topluluk meta algoritmasidir. Rastgele
orman algoritmasi, karar agag¢lariin tahminlerine dayanarak sonucu belirler. Cesitli
agaclarin ¢iktisinin ortalamasimi veya ortalamasini alarak tahmin eder. Agag¢ sayisinin
artmas1 sonucun kesinligini arttirir. Rastgele bir orman, bir Karar Agaci algoritmasinin
sinirlamalarini ortadan kaldirir. Veri kiimelerinin fazla takilmasini azaltir ve hassasiyeti
artirtr. Paketlerde ¢ok fazla konfigiirasyon gerektirmeden tahminler iiretir.

Karar agaglari, rastgele bir orman algoritmasinin yapi taslaridir. Karar agaci, agac
benzeri bir yap1 olusturan bir karar destek teknigidir. Karar agaclarina genel bir bakis,
Rastgele Orman algoritmalarinin nasil ¢alistigin1 anlamamiza yardimci olacaktir. Bir Karar
Agaci li¢ bilesenden olusur: karar diigiimleri, yaprak diiglimler ve kok diigiim. Bir Karar
Agaci algoritmasi, bir egitim veri setini diger dallara ayrilan dallara boler. Bu dizi, bir yaprak
diigiim elde edilene kadar devam eder. Yaprak diigiim daha fazla ayrilamaz. Karar
agacindaki diigiimler, sonucu tahmin etmek i¢in kullanilan nitelikleri temsil eder. Karar
diigiimleri, yapraklara bir baglant1 saglar.

Rastgele ormanlar veya rastgele karar agaclar1 [13], her agacin bagimsiz olarak
orneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagli oldugu ve ormandaki tiim agaglar i¢in
ayn1 dagilima sahip oldugu aga¢ tahmincilerinin birlesimidir. Cok sayida karar agacinin
olusturulmasin1 gerektiren siniflandirma, regresyon ve diger gorevler i¢in kullanilan bir
topluluk 6grenme yontemidir. Siniflandirma gorevi i¢in, olusturulan her agag, bir ¢ikt1 sinifi

olarak bir sinifi tahmin eder ve nihai karar, agaglardan se¢ilen ¢cogunlukla tahmin edilen
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simiflar tarafindan verilir. Rastgele ormanlar ve varyantlar1 kara kutu modelleri olarak

adlandirilir ve biyoinformatik, finans ve saglik sistemleri gibi ¢esitli arastirma alanlarinda

uygulanmustir.
Veri Seti
v
. HE N
Karar Agaci -1 Karar Agac - 2 Karar Agaci - n
Sonug - 1 Sonug - 2 Sonug - n

L»{ Cogunluk Oyu / Ortalama F—J

Elde Edilen Son Sonug

Sekil 1. Karar agaci semast [24]

2.3.2. Destek Vektor Makinesi (SVM, Support Vector Machine)

SVM (Support Vector Machine) [14], veri smiflandirma igin kullanilan bir makine
o0grenme algoritmasidir. SVM' nin ana hedefi, bir veri kiimesini birden ¢ok kez iki farkl
siifa en iyi sekilde bolen bir hiperdiizlem bulmaktir (sinif sayisini eslestirmek i¢in gerektigi
kadar). Destek vektorleri, hiperdiizlemin en yakin veri noktalaridir, bu nokta hiperdiizlemin
tanimlanmasina yardimci olur, bdylece tiim hesaplamalar bu noktalar {izerinden yapilir. Bu
hiperdiizlem, iki smifi birbirinden ayiran bir kenar boslugu alani yaratir. Buradaki hata
fonksiyonu, hata azaldik¢a kenar boslugu biiytliyecek sekilde tasarlanmistir. Agikca bdliinen
bir hiperdiizlem yoksa, tim 0Ozellik uzayr yeni bir yiiksek boyutlu 6zellik uzayma
dontstiiriiliir. Bu ¢ekirdeklenme olarak bilinir. SVM' ler, kii¢iik ila orta 6rnek boyutuna
sahip temiz veri kiimelerinde dogru sonuglar tiretir. Ancak daha bliyiik veri kiimeleriyle

ugrasirken, hesaplama maliyetleri ¢ok fazla olabilir ve ayrica biiyiikk veri kiimelerinin
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giiriiltiili dogasina karsi oldukga hassastir. Sekil 2 ve Sekil 3’te iki sinifi en iyi ayiran destek

vektorleri gosterilmigtir.

X
Sekil 2. Destek vektorleri [25]
a) b)
y Y
Oo o Oo o
o o
© o %o
o o /W
X X
c) d)
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y Wix+b>0
o
0 o 1
-10
b y 0,0 o @
0© /w
WTx+b <0
X
X
~ E)
R NS
TNk, 0 o©
AN L
o W ‘Q
Q. .

Sekil 3. Dogrusal destek vektorleri [26]
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Destek vektor makinesi algoritmalar1 kullanim alanlari:

Hem standart endiiktif hem de iletken ayarlarda etiketli egitim
orneklerine olan ihtiyaci énemli dl¢lide azaltabileceginden, metin
ve koprii metni siniflandirmada yardimci olur.

“Gorintiilerin siniflandirilmasi1 da SVM” leri kullanarak yapilabilir.
Deneysel sonuglar, SVM’ lerin geleneksel arama sorgulama
semalarma gore sadece ilic veya dort arama sonuglar1 geri
bildiriminden sonra Onemli Olgiide daha yiiksek bir arama
dogrulugu sagladigini gostermektedir. Vapnik tarafindan one
stiriilen ayricalikli yaklagimi kullanan SVM modifiye edilmis bir
sirimiinii  kullananlar da dahil olmak {izere, bu, goriintii
boliimlendirme sistemleri i¢in de gecerlidir.” [14]

“SVM algoritmasi biyolojik ve diger bilim dallarinda yaygin olarak
uygulanmistir. Dogru siniflandirilmis bilesiklerin %90’ ma kadar
proteinleri smiflandirmak i¢in kullanilmistir. SVM modellerinin
yorumlanmasi i¢in bir mekanizma olarak SVM agirliklarina
dayanan permiitasyon testleri onerilmistir. Destek vektér makinesi
agirliklart  gecmiste SVM  modellerini  yorumlamak icin

kullantlmigtir.” [14]

2.3.3. Yapay Sinir Ag1 (YSA, Artificial Neural Network)

Yapay sinir ag1 (YSA) [15], insan beyninin bilgileri analiz etme ve isleme yonteminin

benzerinin simiile edilmesi igin tasarlanmis bir bilgi islem sisteminin pargasi olarak
diistintilebilir. YSA, yapay zekanin (Al) temeli olarak goriilebilir ve insan veya istatistik
standartlarina gore zor olan sorunlarin ¢éztiimiinde kullanilir. Yapay sinir aglari, fazla sayiya
sahip veri setlerinde daha iyi sonuglar iiretmelerini saglayacak kendi kendine &grenme
yeteneklerine sahiptir. Yapay sinir aglari, bir ag gibi birbirine bagli néron diigiimleri ile insan
beynine benzer bir sekilde insa edilmistir. insan beyninde néron ad1 verilen yiiz milyarlarca
hiicre vardir. Her néron, bilgiyi beyne dogru (girdiler) ve beyinden uzaga (¢ikislar) tasiyarak
bilgiyi islemekten sorumlu olan bir hiicre govdesinden olusur. Yapay sinir aglarinda,
ogrenme, hatirlama ve genelleme kabiliyetleri beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapisina

benzer bir sekilde yonetilir. Ornekler kullamlarak 6grenme islemi gerceklestirilir. Ogrenme
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islemi gergeklestirilirken, giris ¢ikis bilgileri ile kurallar belirlenir. YSA, tahmin, kontrol,
teshis, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri filtreleme ve yorumlama gibi alanlarda aktif
olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin ve ilgili problemlerin 6zelliklerinin
karsilastirilmasi ile problemler i¢in en uygun dogru agin se¢imi belirlenir.

Yapay sinir aglari, yapay Sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir.
Yapay sinir aglar1, Giris Katmani, Ara (Gizli) Katmanlar ve Cikig Katmani olmak iizere ii¢
ana katmanda incelenir. 1k olarak bilgiler yapar sinir agina girdi katmanindan iletilir ve ara
katmanlarda islenerck, devaminda ¢ikti katmanina iletilirler. Agin girdiler igin en dogru

ciktilar1 iiretebilmesi i¢in ag agirliklarinin dogru degerlerinin olmasi gerekmektedir.

st [ >
/ o // i \
'§>
&> 7 -
)
P J J
/ —
,\><;
-
. =,
/ -
\\\\\C\f
LN
Giris Kat Gizli Katman Cikis Katmam
(INPUT LAVER) (HIDDEN LAYER) (OUTPUT LAYER)

Sekil 4. Yapay sinir aglari katmanlari [27]

YSA, eger tek katmandan olusuyor ise Tek Katmanli Sinir Ag1 (Single Layer Artificial
Neural Network), eger fazla sayida ndrondan ve gizli katmandan olusuyorsa Cok Katmanl

Sinir Ag1 (Multilayer Artificial Neural Network) denir.

2.4. Regresyon Yontemleri

2.4.1. Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

Regresyon modelleri, gozlemlenen verilere bir ¢izgi uydurarak degiskenler arasindaki
iligkileri tanimlamak i¢in kullanilir. Regresyon, bagimsiz degisken(ler) degistikce bagimli

degiskenin nasil degistigini tahmin etmenizi saglar.
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Regresyon analizi, sebep sonug iligkisi olan degiskenler arasindaki iliskiyi tahmin
etmeye yonelik istatistiksel bir tekniktir. Tek degiskenli regresyonun ana odak noktasi,
bagimli bir degisken ile bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi analiz etmek ve bagimli-
bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliski denklemini formiile etmektir. Bir bagimh
degiskenli ve birden fazla bagimsiz degiskenli regresyon modellerine Coklu Dogrusal
Regresyon denir. Coklu dogrusal regresyon asagidaki denklemle ifade edilir. “e-SVM
regresyonunda, egitim verisi seti, tahmin degiskenlerini ve gézlemlenen yanit degerlerini
igerir. Amag, her x egitim noktasi i¢in y,,'den €'den biiyiik olmayan bir degerle sapan ve ayni

zamanda miimkiin oldugu kadar diiz olan bir f(x) fonksiyonu bulmaktir” [31].

Yy<Po+pP1X1 + .. + Xyt E 4)

2.4.2. Destek Vektor Makinesi Dogrusal Regresyon (Support Vector Machine
Linear Regression)

Siniflandirma ve regresyon analizi igin verileri analiz eden iligkili 6grenme
algoritmalarina sahip Denetimli Makine Ogrenimi Modelleri, Destek Vektér Regresyonu
olarak bilinir. SVR, Destek Vektor Makinesi veya SVM konseptine dayali olarak
olusturulmustur. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda siniflandirma
problemlerinde veya smmf atamalarinda kullanilabilecek popiiler Makine Ogrenimi
modellerinden biridir. SVM regresyonu, g¢ekirdek islevlerine dayandigi igin parametrik
olmayan bir teknik olarak kabul edilir.

2.4.3. Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression)

Karar Agaci yapi1 olarak basitce anlasilir ve yorumlanabilir bir algoritmadir ve modelin
ozellikleri 6grenmesi i¢in tek bir agag yeterli olmayabilir. Random Forest ise karar vermek
icin birden fazla karar agacinin nitelik 6zelliklerini kullanan “Agac” tabanli bir algoritmadir.
Karar Agaci algoritmasinin, basit yapisindan dolay1 asir1 uydurmaya neden oldugu zamanlar
olmaktadir ve bu biiylik bir dezavantajdir. Karar Agaci1 Regresyonu yerine Rastgele Orman
Regresyonu uygulanarak bu sorun sinirlandirilabilir. Random Forest algoritmasi diger
regresyon modelleri ile karsilastirildiginda daha performansl ve giivenilirdir [32].

Regresyon gorevleri icin, tek tek agaclarin ortalama veya ortalama tahmini

dondiriliir. Rastgele karar ormanlari, karar agaglarinin egitim setlerine fazla uyma

13



aligkanligini diizeltir. Rastgele ormanlar genellikle karar agaclarindan daha iyi performans
gosterir, ancak dogruluklari gradyan destekli agaclardan daha diisiiktiir. Ancak, veri

Ozellikleri performanslarini etkileyebilir.

2.5. Degerlendirme Yontemleri

2.5.1. Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, tahmin modelinin performansini gorsellestirmenin tablo seklinde
bir yoludur. Karigiklik matrisindeki her giris, siniflar1 dogru veya yanlis siniflandirdig
model tarafindan yapilan tahminlerin sayisini gosterir. Karisiklik matrisi gogu zaman bir ikili
siniflandirma problemi i¢in agiklanir.

o Gergek Pozitifler (True Positive, TP): Siniflandiricinin pozitif sinifi pozitif olarak
dogru tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

J Gergek Negatifler (True Negative, TN): Smiflandiricinin negatif sinifi negatif
olarak dogru tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

J Yanlisg Pozitifler (False Positive, FP): Siniflandiricinin negatif sinifi pozitif olarak
yanlis tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

. Yanlis Negatifler (False Negative, FN): Siniflandiricinin pozitif sinifi negatif
olarak yanlis tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

Makine 6grenimi modeli i¢in degerlendirme kriterleri olarak karigiklik matrisi
kullanilabilir. Model i¢in etkili performans 6lgiitleri sunar. Caligmada basarisiz, orta basarili

ve basarilt siniflar1 oldugu i¢in ¢oklu sinif siniflandirmasi kullanilmastir.

TOPLAM = TP + TN + FP + FN (5)
GERCEK POZITIFLER = TP + TN (6)
GERCEK NEGATIFLER = TN + FN (7

2.5.2. Dogruluk Oram (Accuracy Rate)

Genel olarak, smiflayicinin ne siklikta dogru tahmin ettiginin bir Olciistidiir. Bir
makine 6grenimi siniflandirma algoritmasinin dogrulugu, algoritmanin bir veri noktasini ne
siklikla dogru sekilde siniflandirdigini 6lgmenin bir yoludur. Dogruluk, tim veri

noktalarindan dogru tahmin edilen veri noktalarinin sayisidir. Daha resmi olarak, gercek
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pozitiflerin ve gergek negatiflerin sayisinin gercek pozitiflerin, gercek negatiflerin, yanlis
pozitiflerin ve yanlis negatiflerin sayisina boliinmesiyle tanimlanir. Gergek pozitif veya
gergek negatif, algoritmanin sirasiyla dogru veya yanlis olarak dogru bir sekilde
siniflandirdigi bir veri noktasidir. Yanlis pozitif veya yanlis negatif ise, algoritmanin yanlig

siiflandirdig bir veri noktasidir.

TP+TN

Accuracy = ——
y TP+TN+FP+FN

(8)

2.5.3. Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Capraz dogrulama, makine 6grenimi modellerinin becerisini tahmin etmek igin
kullanilan istatistiksel bir yontem, sinirli bir veri 6rneginde makine d6grenimi modellerini
degerlendirmek icin kullanilan bir yeniden 6rnekleme prosediiriidiir. Prosediir, belirli bir veri
Orneginin boliinecegi grup sayisini ifade eden k adinda tek bir parametreye sahiptir. Bu
nedenle, prosediir genellikle k-katli ¢capraz dogrulama olarak adlandirilir. k i¢in 6zel bir
deger secildiginde, modele referansta k yerine kullanilabilir, 6rnegin k 10 olarak se¢ildiginde
10 kat capraz dogrulama uygulanacagi anlamina gelmektedir. Anlagilmas: kolay ve
genellikle basit bir egitim/test ayrimi gibi diger yontemlere gore model becerisinin daha az

yanli veya daha az iyimser bir tahminle sonuglandigi i¢in popiiler bir yontemdir.

2.5.4. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE, Root Mean Square Error)

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), artiklarin (tahmin hatalar1) standart sapmasidir.
Artiklar, regresyon ¢izgisi veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir Sl¢iisiidiir.
RMSE, bu artiklarin ne kadar yayildiginin bir dl¢tisiidiir. Bagka bir deyisle, verilerin en
uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogun oldugunu sdyler. Ortalama karekok hata, deneysel
sonuclart dogrulamak i¢in klimatoloji, tahmin ve regresyon analizinde yaygin olarak

kullanilir. RMSE asagidaki denklemle ifade edilir [34].

’ n — 02
RMSE = M (9)
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3. YAPILAN CALISMALAR

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi, On isleme Asamalari

Bu calismada, TMDB (The Movie Database) [16] ve OMDB (The Open Movie
Database) [17]'den 2000' den 2020' ye kadar yayinlanan 60000 filmden olusan bir veri seti
toplanmistir. Film verileri lizerinde yapilan temizleme islemleri (kirli ve bos veriler iceren
filmler) sonucunda 4899 film, veri kiimesi olarak kullanilmaya karar verilmistir. Veri seti
tarih, tir, dil, sezon gibi c¢esitli Ozniteliklerden olusmaktadir, &zelliklerin IMDB
derecelendirmesi kategorik, gise, biitce, IMDB oylari, popiilerlik, gelir, ¢alisma siiresi
ozellikleri sayisal degerlerdir. Buna ek olarak, veri setinin 6rnek dagilimi basarili sinif i¢in
1215 ornek, ortalama basarili i¢in 2663 ornek ve basarisiz sinif igin 1021 6rnek
bulunmaktadir.

OMDB ve TMDB veritabanlarindan film verilerinin ¢ekilmesi ve verilerin iizerinde
yapilan 6n isleme adimlari i¢in bir NodeJS uygulamasi yazildi. JavaScript dili kullanilarak
diizenlemeler yapildi. JavaScript metotlariyla ilgili 6n isleme asamalari rahat bir sekilde
uygulanmistir. Veri kaynaklarina giinliik belirli bir sayida istek atilabildigi i¢in veri setinin
olusturulmast uzun siire almistir. Film verileri, aralarinda herhangi bir iliski

barindirmadigindan NoSQL bir veritabani olan MongoDB’ de tutuldu.

AKIS SEMASI

Veriler incelenerek
Veri kaynaklarinin Ozniteliklerin ve Verilerin Gizerinde 6n
belirlenmesi drneklerin isleme yapilmasi
belirlenmesi

Baslangi¢

Birbirleri ile
Makine 6grenmesi Matematiksel bir baglantili ve iligkili
yontemlerinin modelin olan ozniteliklerin
uygulanmasi olugturulmasi listesinin
olugturulmasi

Oznitelikler arasinda
istatistiksel veri
analiz ¢alismalarinin
yapilmasi

Basari tahminin
yapilmasi

Sekil 5. Caligsmanin akis semasi
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3.1.1. Veri On Isleme Adimlar

Veri setinde her film, filmin basarisini temsil eden bir IMDB derecesine sahiptir. ki
sinifl1 bir ikili siniflandirma probleminden farkli olarak, ¢cok sinifli siniflandirma, film basari
bilgisini daha genis bir sekilde kapsayacaktir. Problemi ¢ok sinifli bir siiflandirma
problemine doniistiirmek i¢in yapay bir sinif ingas1 gergeklestirilmistir. Bu nedenle, her film
kendi IMDB puanina gore kategorize edilir, 6rnegin puanlart [7-10] araliginda olan filmler
“basarili” sinifina, [5-6.99] araligindaki puana sahip filmler “ortalama basarili” smifi, [O-
4.99] araligindaki puana sahip filmler “basarisiz” smifina atanmustir. Bu sekilde
problemimiz ¢ok sinifl1 bir probleme doniistiiriilmiistiir.

Ayrica, siniflandirma algoritmalari uygulanmadan 6nce eksik deger giderme (missing
value removal) ve kategorik ozellikleri sayisal 6zelliklere doniistiirme islemleri yapilmustir.
Kategorik degerleri sayisal degerlere doniistiirmek i¢in bir sicak kodlama (one hot encoding)
uygulandi. Bu sekilde makine 6grenmesi algoritmalarina saglanacak genellestirilmis bir
form elde edilebilir. Son olarak, gise, gelir ve oy sayilar1 gibi verilerin bagimsiz niteliklerinin
araligin1 normallestirmek i¢in bazi niteliklere 6zellik 6l¢ekleme yaklagimi uygulandi.

o o o o o
genre_action genre_adventure genre_animation genre_comedy genre_crime genre_documentary T

L= = = T~ R~ R~ T T~ S — Y — T~ =
o e - B o 8 00 60 0 0 6 0 0600 0
o & o 8B o0 8 00 60 0 0 06060 0
o & 8 B o 4 o0 60 0 0 606060 0

0
0
1
1
0
0
0
0
1
0
0
0
0
0
0
0

Sekil 6. Film tiirleri i¢in bir sicak kodlama yaklagimi
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3.2. Deneysel Sonuglar

Yapilan ¢aligmalar sonucunda elde edilen deneysel sonuglar istatistiksel ve algoritmik

olarak ikiye ayrilmaktadir.

3.2.1. istatistiksel Sonuclar
Sekil 7’ de en iyi IMDB puan ortalamasina sahip ilk 10 film tiirleri verilmistir. En

basarili filmlerin belgesel, tarih ve miizikal film tiirlerindeki filmlerin oldugu

gdzlemlenmistir.

Top 10 tir ve ortalama puan

Savas

Romantik -
Miizik
Tarih

ortalama
£.00
£.25

. £.50

. 6.75
. 7.00

Dram

Eniyi 10 Tur

Belgesel

Sug

Komedi -

A I I IR

Macera -

25 50 75
QOrtalama Imdb Puani

Sekil 7. IMDB puanina gore ilk 10 film tiiri
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Sekil 8’ de IMDB puant ve sitedeki kullanic1 oyu Oznitelikleri kendi aralarinda ki
dagilimin standart normal dagilim oldugu goriilmiistiir. Sekil 9° da ise IMDB puani ve oy

sayis1 arasinda ki dagilimin negatif ¢arpik oldugu goriilmiistiir.

imdbPuani & oyOrtalamasi

10.0- L] . L ] "0 " e e
.
. . . e
*
see & @ * ¢ e, 0 g "
.
. * - .8, al *
L] o . . o L - P ] " ]
. | et e st H & -

@
m
£
n .
£
o
2 50-
.
*
2.I5 5.‘0 ?.IE 1DI.D
imdbPuani
Sekil 8. imdbPuani & oyOrtalamasi dagilim grafigi
imdbPuani & oySayisi
30000-
L ]
]
L ]
20000~ *
o
>
[+
2 10000-
[=]
0- e—eed

25 50 75 10.0
imdbPuani

Sekil 9. imdbPuani & oySayisi dagilim grafigi
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Sekil 10 ve Sekil 11’ de IMDB puani ve gelir, IMDB puani ve biitce arasindaki

dagilimin negatif ¢arpik oldugu goriilmiistir.

imdbPuani & gelir

L
2.0e+09-
-
1.5e+09 - . .
L ]
- L ]
L] o . ®
= |
5 1:0e+09
o
5.0e+08-
0.0e+00-

25 50 75 10.0
imdbPuani

Sekil 10. imdbPuani & gelir dagilim grafigi

imdbPuani & butce

de+08-
.
3e+08-
*
| Y o eog .

w ),
Y 2e+08-
=3
o

1e+08-

Oe+00-

25 50 75 10.0
imdbPuani

Sekil 11. imdbPuani & butce dagilim grafigi
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Sekil 12 ve Sekil 13’ te de IMDB puant ve film siiresi, IMDB puani ve gise arasindaki

dagilimin negatif ¢arpik oldugu goriilmiistir.

imdbPuani & filmSuresi
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L
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Sekil 12. imdbPuani & filmSuresi dagilim grafigi
imdbPuani & gise
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Sekil 13. imdbPuani & gise dagilim grafigi
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Sekil 14’ te IMDB puani ve cikis yili arasinda pozitif carpik bir dagilim
goriilmiistiir. Sekil 15’ te IMDB puani ve film popiilerligi (kullanic1 yorumlari, takibi)

arasinda ki dagilimin ikili mod dagilimi oldugu goriilmiistiir.

imdbPuani & cikisTarihi

2020.0 - ® 8 & 888 4 40 & 44 8 . o 2008 400 @ .
. 200 seee eee s @
. .. . . . .
2017.5-
. e e @ . - e
= . . 0
=
7
22015.0- e & @ * *ee
o L__‘_______ﬁ__________,_ﬂ—*”””,,F
._./_..;_//
00 & oose e o
2012.5-
. o ssee
e oo .
2010.0- L e *eee @
! !
25 7 10.0

50
imdbPuani

Sekil 14. imdbPuani & cikisTarihi dagilim grafigi

imdbPuani & popularite

1000 -

popularite

500-
L

" imdbPuani

Sekil 15. imdbPuani & popularite dagilim grafigi
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Niteliklere gore filmler arasindaki basar1 dagilimi hakkinda fikir edinmek i¢in bazi
dagilim grafikleri elde edildi. Sekil 16, tiir 6zelligine gore film bagar1 dagilimini vermektedir.
Kirmizi, yesil ve mavi gibi farkli renklerle verilen siif kategorileri sirasiyla basarisiz,
ortalama ve basarili film smifini temsil etmektedir. Rakamlara gére en fazla basarili film
“drama” ve “komedi” filmlerinde izlenebilirken, “korku” ve “gerilim” filmlerinin ¢ogu

basarisiz kategorisinde yer aliyor.

2000-

1500 -

IMDB Basar Siniflar

[ Basansiz
[ Orta Basarih

. Basaril

sayi

1000 -

o
=
=]

Aksyon Macera Ammasyun Knmed Sug Eelgese\ Drama Alle Fantazw Tar\h Knrku Muzk Gzem Romantlk Emm Kurgu Ger’\lm Sa vas Eath

0-

Sekil 16. Filmin basarisina ve tiirlere gore filmlerin sayist

Daha sonra Sekil 17' de verilen korelasyon matrisi elde edilmistir. Matrise gore,
“IMDB Puani” adi1 olarak verilen film basarisi, “Oy Ortalamasi”, “Oy Sayis1”, “Gelir” ve
“Biitce” dznitelikleri ile yiliksek oranda iliskilidir. Basar1 ile yiiksek diizeyde iligkili nitelikler
elde edildikten sonra, elde edilen bu niteliklere odaklanilarak aralarindaki iligkiyi
sonu¢landirmak i¢in istatistiksel analizler yapilmistir. Bunun i¢in ki-kare (y2) testi, ANOVA
ve MANOVA testleri yapilarak film basarisi iizerinde en biiyiik etkiye sahip film 6zelligi

arastirilmastir.
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imdbPuani
popularite
filmSuresi
sezonBahar
sezonYaz
sezonKis
oyOrtalamasi
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gelir
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cikisTarihi
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Sekil 17. Film niteliklerinin korelasyon matrisi

Ki-kare (y2) testi istatistigi ve karsilik gelen p degerleri Tablo 1' de verilmistir. Elde
edilen p degerlerine gére tamami 0.05 anlamlilik diizeyinden daha kii¢iikk olan her bir
Oznitelik ile filmin basaris1 (imdbPuani) arasindaki iligskinin su oldugu sonucuna varabiliriz.
Elde edilen p degerlerine gore her bir 6zniteligin film basaris1 ile olan iligkisi istatistiksel
olarak anlamlhidir fakat sezonYaz 6zniteligi i¢in elde edilen p degeri 0.05° den biiyiik oldugu
icin ayn1 durum bu 6znitelik i¢in sdylenememektedir. Buna ek olarak tablodaki “Df” degeri

“serbestlik derecelerini” temsil etmektedir.
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Tablo 1. Ki-Kare test sonucu

Oznitelikler X-squared Df p-value
oyOrtalamasi 9645.6 156 P <0.001
oySayisi 8865.4 3222 P <0.001
gelir 10081 4310 P <0.001
butce 5728 2154 P <0.001
filmSuresi 3230 372 P <0.001
gise 9119.6 3978 P <0.001
cikisTarihi 125.36 20 P <0.001
popularite 19113 8300 P <0.001
sezonKis 14.283 2 P <0.001
sezonSonbahar 14.283 2 P <0.001
sezonYaz 4.9467 2 0.0843
sezonBahar 17.391 2 P <0.001
imdbOylari 4825.6 1512 P <0.001

Iki yonliit ANOVA sonuglar1 Tablo 2' de verilmistir. Tablodaki 6znitelikler, korelasyon
puanlarina ve ki-kare istatistik sonuglarina gore secilmistir. Sonuglara gore basarili, ortalama
basarili ve bagarili film gruplarinin ortalamalar1 arasindaki fark istatistiksel olarak
anlamldir, ¢linkii elde edilen tiim p degerleri 0.05 anlamlilik diizeyinden kiigliktiir. Tiim
secilen Ozniteliklerin oldugu sonucuna varilabilir. Bir filmin basarisin1 vurgulayan 6nemli

faktorlerdir.
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Tablo 2. iki yoénlii ANOVA sonuglari

Two Way with Df | Sum Sq Mean Sq F Value Pr(>F)
IMDB Success

Categories

oyOrtalamasi 2 7449 3725 4062 P <0.001
oySayisi 2 8.003e+09 | 4.001e+09 592.8 P <0.001
gelir 2 1.532e+19 | 7.662e+18 259.1 P <0.001
butce 2 6.593e+17 | 3.296e+17 192.1 P <0.001
filmSuresi 2 224351 112175 163.1 P <0.001
gise 2 |9.171e+17 | 4.585e+17 129.5 P <0.001

ANOVA sonuglarinin yani sira, birden fazla bagimli degiskeni ayni anda
degerlendirmek igin MANOVA da yapilmistir. "oyOrtalamasi™ ve "oySayisi" nitelikleri, bu
gorev i¢in seg¢ilmis niteliklerdir. Tablo 3’te Elde edilen sonuglara goére, bu 6zelliklerin
gruplandirilmasiyla grup ortalamalar1 arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu

sonucuna varilabilir.

Tablo 3. Cok degiskenli ANOVA (MANOVA) sonuglari

MANOVA with | Df Pillai approx F | num Df | den Df | Pr(>F)
IMDB Success

Categories

voteAverage / 2 0.45203 | 1596.1 4 21864 | P<0.001
voteCount

3.2.2. Algoritmik Sonuglar
Tablo 4 ve Tablo 5’ te Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi yontemlerine gore

karisiklik matrisleri verilmistir. O basarisiz, 1 orta basarili, 2 basarili sinift belirtmektedir.
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Tablo 4. RF karisiklik matrisi

RF (Karigiklik Matrisi) 0 1 2
0 197 7 0
1 1 531 1
2 0 10 233
Tablo 5. SVM karisiklik matrisi
SVM (Karisiklik Matrisi) 0 1 2
0 204 0 0
1 0 532 1
2 0 2 241

Tablo 6 ve 7° de Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi yontemlerinden elde

edilen siniflandirma performans sonuclar1 belirtilmistir. Her basar1 sinifinin kendi ortalama

dogruluk orani ve biitiin siniflarin hepsinin ortalama dogruluk orani hesaplanmastir.

Tablo 6. RF siniflandirma performanslari

RF Siif-1 Sinif-2 (Orta Sinif-3 Sinif 1-2-3
(Basarisiz) Basarili) (Basaril1) (Ortalama)
Dogruluk 0.96 0.98 0.94 0.96
(Accuracy)
Tablo 7. SVM siniflandirma performanslari
SVM Simif-1 Sinif-2 (Orta Sinif-3 Sinif 1-2-3
(Basarisiz) Basarili) (Basaril) (Ortalama)
Dogruluk 0.87 0.88 0.90 0.89
(Accuracy)
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Tablo 8 den gorildiigii iizere kernel: radio, gamma: 0.1, cost: 60 degerleri ile
algoritmay1 uyguladigimizda en yiiksek dogruluk degerine ulasilmistir. Gamma degeri 1
oldugu zaman, cost degerlerinde degisiklik yapilsa bile dogruluk degerinde bir degisiklik
olmadig1 goriilmektedir. Gamma ylikseldik¢e dogruluk oraninin distiigii, cost yiikseldikge
ise dogruluk oraninin yiikseldigi gozlenmistir. Dogruluk oraniin yiikseltilmesi i¢in SVM

algoritmasinda kullanilan parametrelere dikkat edilmesi gerekmektedir.

Tablo 8. SVM siniflandirma performanslari (kernel, gamma, cost degerleri)

kernel gamma cost accuracy (ortalama)
radial 0.1 10 0.89
radial 0.1 20 0.89
radial 0.1 30 0.89
radial 0.1 40 0.89
radial 0.1 50 0.89
radial 0.1 60 0.89
radial 0.5 10 0.82
radial 0.5 20 0.82
radial 0.5 30 0.82
radial 0.5 40 0.82
radial 0.5 50 0.82
radial 0.5 60 0.82
radial 1 10 0.81
radial 1 20 0.81
radial 1 30 0.81
radial 1 40 0.81
radial 1 50 0.81
radial 1 60 0.81
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YSA yontemini uygulamak i¢in Sekil 18' de ki gibi katmanli bir yap1 hazirlanmistir.
Siyah ¢izgiler her bir katman arasindaki baglantilar1 ve her baglantidaki agirliklari, mavi
cizgiler ise her adimda eklenen bias terimini gostermektedir. Onyargi, dogrusal bir modelin
kesisimi olarak diisiiniilebilir. Tablo 10, her ii¢ smnifin ortalama dogruluk degerlerini
vermektedir. Tabloya gore Rastgele Orman yontemi 0.96 dogruluk orani ile film basarisini
tahmin etmede en basarili yontem olmustur. Ayrica en diisiik dogrulugun SVM yontemine

ait oldugu gozlemlenebilir.
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Sekil 18. YSA modelinin her baglantidaki agirliklarla grafiksel gosterimi

Tablo 9. ANN siniflandirma performanslari

ANN Sinif-1 Simif-2 (Orta Sinif-3 Sinif 1-2-3
(Basarisiz) Basarih) (Basarih) (Ortalama)
Dogruluk 0.92 0.96 0.92 0.94
(Accuracy)
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Tablo 10. Makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma performanslari

Metot
RF SVM ANN
Dogruluk(Accuracy) 0.96 0.89 0.94

Veri seti ile ilgili bazi istatistiksel analiz gozlemleri yapildiktan sonra {i¢ farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak film basar1 tahmini yapilmigtir. Kullanilan yontemlerin
performansini karsilastirmak i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Ayrica her 6rnegin veya
filmin 6nerilen modelin egitiminde ve testinde yer almas1 saglanarak daha dogru bir model
elde etmek icin 10 kat capraz dogrulama teknigi kullanilmustir. ikili smif problemini ¢ok
siifli probleme genisletmek icin bire karsi hepsi yontemi kullanildi. Tiim deneyler RStudio
tizerinde R dili kullanilarak yapildi. Deneysel sonuglar sonrasinda elde edilen verilere gore
film basar1 tahmininde en etkili makine O0grenmesi algoritmasi olarak Rastgele Agac

Siniflandirma algoritmas: gézlenmistir.

Tablo 11. Regresyon yontemlerinin RMSE degerleri

Metot RMSE
Multi Linear Regression 1.79
Support Vector Linear Regression 1.81
Random Forest Regression 1.77

Regresyon yontemleri sonucunda elde edilen RMSE degerlerine bakarak Coklu
Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Dogrusal Regresyon ve Rastgele Agac Regresyon
degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin sonuglar {irettigini ve bunlardan en iyi yontemin Rastgele

Orman Regresyon oldugu gozlenmistir.
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4. TARTISMA

Film endiistrisinin hizl1 biiylimesiyle birlikte basarili filmlerin piyasaya siiriilmesi i¢in
bliyiik yatirimlar yapilmistir. Film basarisinin sadece bir veya iki kritere bagli olmadigi, film
basarisi ile ilgili tlim kriterlerin arastirilmasi ig¢in kapsamli ¢aligmalarin yapilmasi gerektigi
de bilinen bir gercektir. Bu nedenle film vizyona girmeden 6nce bu basari kriterlerini bilmek,
yapimcilarin filmlere yatirim yapabilmesi i¢in ¢ok onemlidir.

Bu alanda yapilan calismalarda genelde simiilasyon verileri kullanildig: i¢in, ne yazik
ki yatirimcilara somut bir yonlendirme yapmanin giicligii fark edilmistir. Bu c¢aligmada
kullanilan tiim film verilerinin gercek film verileri olmasi, lizerinde deneysel ¢aligmalar
yapilan biitlin niteliklerin istatistiksel analizler sonucunda degerlendirilip secilmesi,
yatirimcilar karsisinda daha somut ve daha kararli bir sonug elde edilmesinde biiyiik rol
oynamistir.

Bu alanda yapilan diger ¢alismalarda kullanildigi belirtilen film oyuncularinin ve film
yapimcilarinin popiilerligi gibi 6zelliklerin ilgili veri kaynaklarindan elde edilemeyecegi
gbzlemlenmistir. Calisma dogrulugunu korumak icin simiilasyon veriler ile ekstra 6zellikler
eklenmesi gibi yontemlerden kaginilmalidir. Filmin posteri, videosu gibi 6zelliklerin ise film
basarisi ile iliski olmadig1r gozlemlenmis, bu alanda yapilacak ¢alismalarda bu 6zelliklerin

kullanilmasinin ¢aligmaya bir katki saglamayacag1 gozlemlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, farkl: istatistiksel analiz teknikleri ve makine 6grenmesi yaklagimlarini
kullanarak bir filmin basarisin1 tahmin etmek i¢in bir model sunulmaktadir. Temel olarak,
bir filmin hangi 6zelliginin filmin basarisiyla yiiksek oranda iliskili oldugunu ve filmin
basarisini tahmin etmede hangi makine 6grenme tekniginin daha iyi oldugunu tespit etmeye
odaklanilmistir. Deneysel sonucglara gore bir filmin basarisinin en 6nemli destekgileri
“oyOrtalamas1”, “oySayis1”, “gelir” ve “biitce” Ozellikleridir. Buna ek olarak Rastgele
Orman algoritmasinin, diger makine 6grenmesi yontemleri arasinda film basarisini tahmin
etmede en basarili oldugu goriilmiistiir.

Tamamlayici1 bir arag¢ olarak 6nerilen ¢aligma, film endiistrisindeki karar vericiler ve
yapimcilar i¢in pratik bir ¢ikarim saglayabilir. Bir filme yatirim yapma konusunda daha
vizyona girmeden karar verebilirler. Gelecekte, daha giivenilir ve saglam tahmine dayali
model elde etmek icin yeni filmler ve nitelikler eklenerek mevcut veri seti genisletilebilir.

Film basar1 tahmini problemini ¢6zmek icin algoritmik ¢oziimlerin yaninda daha
kuvvetli ve detayli sekilde yapilacak istatistiksel analizlerin ciddi bir etkiye sahip olacagi
ongoriilmektedir. 1ki veya daha fazla niteligin birbirleriyle etkilesimleri daha detayl

incelenmeli ve film basarisina katkilar1 sorgulanabilir.
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