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OZET

DIJITAL YAYINCILIKTA ICERIK iZLEME ORANLARINA GORE MUSTERI
KUMELENMESI

Ozgiir Tekingdz
Bilgi Teknolojileri

Tez Danigmani: Dog. Dr. Mehmet Alper TUNGA

Ocak 2015, 56 Sayfa

Veri madenciligi, veriler igerisinde gizlenen bilgileri ortaya ¢ikarma siirecidir.
Miisterilerin  siniflandirilmasi, profil ¢ikarilmasi, segmentasyonun ¢ikarilmasi ve
kiimeleme analizi sirketler igin degerli miisterileri belirlemede kullanilan
uygulamalardir. Miisteri segmentasyonun yapilmasi, grup bazli pazarlama strateji
gelistirilmesini saglar.

Bu tez kapsaminda dijital yaymcilik sektoriinde hizmet veren bir firmanin kendi
kanallarimin yaym igeriklerinden yola cikarak(ulusal kanallarin yayin igeriklerini
icermiyor), misterilerin izledikleri icerik tiirlerinin oranlarina gore kiimelenmesi
hedeflenmistir.

Calisma sirasinda veri madenciligi kavrami incelenip, veri madenciligin yontemlerinden
kiimeleme analizi kapsamli sekilde anlatilmig, kiimeleme analizi yapilirken kullanilan
SPSS ve WEKA programlarindan bahsedilmis ve bir telekomiinikasyon firmasina ait
ornek data seti alinarak kiimeleme analizi yapilmaya calisilmis ve sonuglar anlatilmaya
calisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme Analizi, SPSS, WEKA



ABSTRACT

CUSTOMER CLUSTERING IN DIGITAL BROADCASTING ACCORDING TO
CONTENT RATINGS

Ozgiir Tekingdz
Information Technologies

Thesis Supervisor: Associate Professor Mehmet Alper TUNGA

January 2015, 56 Pages

Datamining is a process of finding hidden information from large data. Classification,
profiling, segmentation and clustering analysis are datamining applications to define
valuable customers for companies. Customer segmentation provides companies to
develop marketing programs.

The purpose of this thesis is to determine clustering of customers in broadcasting
according to content ratings. First of all data mining techniques and clustering analysis
are defined.After that, we tell about SPSS and WEKA. These programs are used for
clustering analysis. Finally, results of the thesis are discussed and interpreted.

Keywords: Data Mining, Clustering, SPSS, WEKA
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1. GIRIS

Giliniimiizde yasanan yazilim teknolojilerindeki gelismeler, artan veri sayisinin c¢ok
hizli bir sekilde depolanip saklanabilmesine, verinin islenmesine ve kullanilabilir bir
bilgiye ¢ok hizli sekilde doniistiiriilmesine imkan saglamaktadir. Artan veri sayisi, bu
verilerden nasil faydalanilacagi ve verilerin anlamli ve kullanilabilir hale getirilmesi
gerektigi problemini ortaya ¢ikarmistir. Bu problem dogrultusunda, gilintimiizde

problemin ¢éziimiine yonelik veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmustir.

Veri madenciligi, ¢ok fazla miktarda verinin i¢inden daha 6nceden bilinmeyen fakat
onemli olan bilgiyi elde edebilme islemidir. Burada 6nceden bilinmeyenden kasit,

erigilecek sonucun kestirilmemesi anlamini tagimaktadir.

Veri madenciligi giiniimiizde ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin
pazarlama sektoriinde, telekomiinikasyon sektoriinde, bankacilik ve sigortacilik
sektorlerinde ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu sektorler igerisinde en yaygin

kullanildig1 uygulama alanlarindan biri, miisteri segmentasyonudur.

Miisteri segmentasyonu, mevcut veya hedef olarak belirlenen miisteri bilgilerinden yola
cikarak, analiz yoOntemlerinin belirlenerek, miisterilerin ortak &zelliklerine gore
kiimelenmesidir. Veri madenciligi, elimizdeki mevcut veriyi kullanarak misteriyi
kiimeleme, tanimlama veya miisteri hareketleri hakkinda tahminde bulunma gibi
caligmalarda yardimci olur. Bu kiimeleme, CRM projeleriyle birlikte bir segmente
yonelik kampanyalar veya miisterinin hareketi tahmin edilerek buna yonelik bir 6neri

getirmek i¢in kullanilabilir.

Bu calismada, dijital yayincilik sektoriinde hizmet veren bir firmanin kendi kanallarinin
yayin igeriklerinden yola c¢ikarak(ulusal kanallarin yaym igeriklerini igermiyor),

miisterilerin izledikleri icerik tiirlerinin oranlaria gore kiimelenmesi hedeflenmistir.



Tezin ilk kisminda veri madenciligi kavrami ele alinmis, veri madenciligi siireci, veri
madenciliginin yaygin olarak kullanildig: alanlar, veri analizinin yapilmasi i¢in gereken

tekniklerden bahsedilmistir.

Tezin ikinci kisminda sonug¢ alinabilmesi ic¢in kullanilan tekniklere temel olusturan

Kiimeleme Analizinden ayrintili bir sekilde bahsedilmistir.

Tezin Ugiincli kisminda elimizdeki verinin kullanilabilir hale getirilmesi i¢in yazilan
uygulamadan, veri madenciliginde kullanilan WEKA, SPSS programlari ve bu

programlarin i¢inden kullanilan fonksiyonlardan bilgiler verilmistir.

Tezin son kisminda yapilan kiimeleme analizi sonucunda ortaya ¢ikan sonuclar

yorumlanmustir.



2. LITERATUR TARAMASI

Giliniimiizde artan veri sayisindan dolayr veri madenciligi kavrami ¢ok fazla 6Gnem
kazanmustir. Literatiir gézden gecirildiginde veri madenciligi kavraminin ¢ok fazla
kullanildig1 anlasilacaktir. Veri madenciligi kavraminin kullanildigi 6nemli alanlardan
biri miisteri bazli elde edilen biitiin verilerden yola ¢ikilarak miisteri segmentasyonu
gerceklestirilmesidir. Diinyada ve Tiirkiye’de birgok farkli konuda miisteri

segmentasyonu yapilmis aragtirmalar vardir.

Akbulut (2006), Tiirkiye’deki bir kozmetik sirketinde ayrilma potansiyeli olan miisteri
Kitlelerini belirleyerek, bu miisterilere gore pazarlama stratejisi belirlenmesini
amaglamistir. Kozmetik firmasi, aligveris sikligi 18 ayin iizerindeki miisterilerin
profilinin belirlenmesi talebinde bulunmustur. Bu talep dogrultusunda aligveris sepet
tutar1 100 ile 250 TL arasinda olan ve aligveris sepet tutar1 400 TL’den fazla olan
miisterilere yilbast ve dogum giinii gibi 6zel giinlerde karakterlerine uygun olarak
promosyon paketleri ve tiriinler hazirlanarak hediye edilmesi, aligveris harcamasi 250
ile 400 TL arasinda olan iyeler iginse reklam ve tanitimlari lokasyon bazinda

Ozellestirilmesi sonucuna ulagmaistir.

Turan(2010), Telekomiinikasyon firmasinda bulunan miisterilerin bilgilerinin alinarak,
bunlarin incelenmesi, miisterilerin bireysel ve toplu olarak gostermis olduklari
davranigsal hareketlerden yola ¢ikarak profil modellemesi ¢alismasi yapmistir. Bu
calisma kapsaminda yiiksek kazanci olup faturasini zamaninda 6demeyen miisteriler
veya yiksek Ogrenim gormiis fakat evinde internet olmayan miisteriler kimlerdir
tespitleri yapilmistir. Bu tespitler iizerinden diizenli 6deme yapilmayan bolgelerdeki
miisteriler aranarak onlarin diizenli 6deme yapabilmeleri i¢in Oneriler sunulabilir

¢ikariminda bulunmustur.

Giligdemir (2013), Uluslar aras1 bir TV f{ireticisi firmanin misteri tabaninin benzer
ozellikler gosteren miisteri gruplarina boliinmesi ve ayn1 zamanda bu gruplarin goreli

onemlerinin bulunmasini amaglamistir. Bu calisma kapsaminda miisteriler 5 gruba



ayrilmistir. Birinci grup en zengin olan miisterileri i¢inde bulunduran grup. Bu grup
sirketin gelir kaynaklarinin artmasindaki en onemli grup. lkinci grup sirket ile uzun
yillardir iliskisi olan miisterilerin grubu. Uclincii grup sirketin siparis miktarinin
artmasini saglayan grup. Dordiincii gruptaki miisterilerin ¢ogunlugu yeni miisterilerden
olusuyor. Son grup ise yakin zamanda siparis vermemis ve sirket ile iligkileri kopmak

tizere olan gruplar.



3. VERI MADENCILIGI

Giinliik hayatimiza bilgisayarlarin daha ¢ok girmesi ile birlikte, hayatta yaptigimiz her
islem kayit altma almmaya baslandi. Ornegin marketlerde yaptigimiz alisverisler,
hizmet aldigimiz telekomiinikasyon firmalarindaki islem geg¢misimiz, bankalarda
yaptigimiz islemler, hastaneye muayene olmaya gittigimizdeki kayit altina alinan kisisel
bilgilerimiz, devlet dairelerinde yapilan islemlerimiz, hatta telefon goriismelerimiz ve
goriintlilerimiz vb. veritabanlarinda tutulmaya baslandi. Etrafimizda bu kadar veri

varken, bu verilerin hepsi bilgiye doniismeyi beklemektedir.

1990’11 yillarla beraber biiyiik verilerin anlamli hale getirilebilmesini saglayan teknikler
gelistirilmeye  baslanmigtir. Bu  teknikler verilerin  islenmesine ve bilgiye
doniistiiriilmesine olanak saglamistir. Veri madenciligi kavramimin 2000°1i yillarda

diinyada olduk¢a 6nemli bir yer aldig1 goriilmektedir.

3.1 TANIM

Veri madenciligi kavramina yonelik ¢ok fazla tanim bulmak miimkiindiir. Veri
madenciligi biiylik veriler icerisinden herkesin kendi ihtiyaglarina gore gerekli bilgiyi

bulup ¢ikarmasidir.

Peter Cabena ve dig.(1998, s. 12), “Veri madenciligi biiyilk veri igeren
veritabanlarindan bilinmeyen fakat uygulanabilir ve gecerli olan bilginin elde edilmesi
ve bu elde edilen bilginin sirket kararlar1 kapsaminda kullanilmasidir.” seklinde

aciklamistir.

Piatetsky-Shapiro veri madenciligini, bilinmeyen fakat biiyiik ihtimalle yararl1 bilgilerin
tekdiize olmayan bir zamanda ulasilabilmesi olarak agiklamistir. Piatetsky ve Shapiro
(1991)



J. Han gore veri madenciligi; veri ambarlar1 veya veritabanlarindaki biiyiikk miktardaki
veriler igerisinden sonucunda ilgi uyandirilabilecek bilgileri bulabilme asamasidir
(Hand 1998).

Gartner Group veri madenciligini, istatistiksel ve matematiksel tekniklerle birlikte
orlinti tanima teknolojilerini kullanarak, veri depolarinda sakli kalan verilerin
¢ikarilmasi ile anlamli yeni oriintiilerin ve egilim hareketlerinin kesfedilmesi siirecidir
(Akpinar 2000, s.1-22).

David veri madenciliginin matematiksel algoritmalar1 kullanarak biiyiik miktardaki
verilerin diizenli bir bigimde hareket ettigini bulmaya c¢alistigini agiklamistir. Veri
madenciligi varsayimlarda bulunur ve sonuglarin birlestirilmesinde insan yetenegini

kullanir. Veri madenciligi sadece bilim degil, ayn1 zamanda bir sanattir (Davis 1999).

Hand’e gore veri madenciligi, veritabani teknolojisi, istatistik, makine 6grenme, oriintii
tanima ile etkilesim igerisinde olan yeni bir diizen ve biiyiikk veritabanlarinda eskiden

bilinemeyen etkilesimlerin ikincil analizidir (Hand 1998).

Kitler ve Wang’e gore veri madenciligi, tahmin edilebilen énemli degiskenlerin biyiik
miktardaki potansiyel parametreden ayrilabilmesini saglama yetenegidir. Kitler ve
Wang (1998)

Bransten, veri madenciligini insanlarin hi¢bir zaman bulmay1 diisenemedigi bireysel

veya toplumsal egilimlerin bulunabilmesini sagladigini belirtmistir (Bransten 1999).

3.2 UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciliginin sekil 3.1 de goriildiigii gibi giiniimiizde ¢ok farkli kullanim yerleri
bulunmaktadir. Ornegin e-ticaret, pazarlama, bankacilik, tibbi arastirmalar, sigortacilik
ve telekomiinikasyon gibi alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Kullanim yerlerine

gore agagidaki gibi siniflandirilmistir (Akpiar 2000).



3.2.1 Pazarlama
a) Miisteri satin alma davranis1 belirlenmesi
b) Miisteri demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya konulmasi
€) Yeni miisterilerin kazanilmasi, var olan miisterilerin kaybedilmemesi
d) Misteri iligkileri yonetimi
e) Miisteri 6nemi derecelendirme

f) Satig varsayimlarinda bulunmak

3.2.2 Bankacihik
a) Mali belirtiler arasindaki baglantilarin ortaya ¢ikarilmasi
b) Kredi kart1 dolandiriciliklarinin ve sahtekarliklarinin belirlenmesi
c) Kredi kart1 kullanimina gore miisterilerin gruplara ayrilmasi

d) Misteri kredi isteklerinin degerlendirilmesi

3.2.3 Elektronik Ticaret
a) Saldirilarin ¢éziimlenmesi
b) E-CRM uygulamalarinin yonetimi
c) Kaullanicilarin davraniglarina gore web sitelerin diizenlenmesi

d) Web sayfalarina yapilan ziyaretlerinin ¢6ziimlenmesi

3.2.4 Sigortacilik
a) Polige talebinde bulunabilecek miisterilerin tahmin edilmesi
b) Risk igeren miisterilerin belirlenmesi

c) Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

3.2.5 Telekomiinikasyon
a) Iletisim aglarinda sorunlu bélgelerin tespiti
b) Miisteri davranislarina gore yeni hizmetlerin
¢) Kullanict davraniglarinin belirlenmesi

d) Kagak hat kullanimlarinin belirlenmesi



3.2.6 Tibbi Arastirmalarda
a) DNA igerisindeki genlerin siralarinin belirlenmesi
b) Protein analizlerinin yapilmasi
€) Hastalik tanilar
d) Hastalik haritalarinin belirlenmesi

e) Saglik politikalarina yon verilmesi

Bunlarin disinda da veri madenciliginin kullanilabilecegi ve faydali olabilecegi
alanlardan bazilar1 sunlardir:

a) Tasimacilik ve ulagim

b) Turizm ve otelcilik

¢) Devlet kurumlari

d) Egitim

e) Bilim ve miihendislik



Sekil 3.1: Aralik 2014’ deki ¢calismaya gore veri madenciligi kullamim yerleri

Analytics uygulanan Sanmayi / Spor Sahas), Veri Madenciligi, 2014 yihinda

Weri Bilimm? [Z21 secmen]

secmenlenn 2014%)
secmenienn 201 2%
|

CRM / Tiketici analitigi (45)

I . e 285 %
I

Bankacilik (37}

1S 7% 14.3%
I

Sadlk (35) (Sadlk / 1K oldu)

e 15.2 % 15,2
I

Pemkendes (20)

s 125 % 14.8
I

Sahtecilik Tespit (30)

G 125 % 12.8
—

Bilim (20)

s 125 % 11.7
I

Crigeer (20)

NG 125 10.2%
—

Finans (24}

G 109 10.2%
||

Reklam (22)

s 10,4 % 1332
I

Petrol / Gaz / Enedi (21)

s 9.5
na

E-ticarst (21)

G 9.5 % 5.1
|

imalat (20)

S % 710, %
]

Telskom / Kabilo (20)

S S.5%
]

Sosyal Medya / Sosyal Adlar (15)

ElD. S% 12.2%
—

Sigorta (19)

Bl S% 7.7 %
]

Foredi Puanlama (18)

s 8.1 % 7.1
|

Editim (17

E7. 7% 14.3%
I

Drogrudan Pazardama / Badig Toplama (15)

BT, 2% 9, 7%
I

Tibki f Phamma (16)

T, 2% 5,5%
.

azihm (1)

7. 0% 5.6%
||

Biyvoteknoloji f Genomik (15)

G &8 % 7.7
|

Arama / Web icerk madenciligi (14)

El%% .3 % 8.2
|

Dieviet / Asker (14)

S 2% 5. 1%
|

Citormotiv (13) =T
na

K J isgiict analitigi (13) [T
na

Web kullanimi § Gins cikanm (132)

S 9% 5.5%
]

atinm S Stoklar (11)

S 0% 4.1%
|

Seywahat / Konaklama (7]

32 2% 3 1%
|

okl unpgulamalar (5}

HZ 2%
na
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3.3 SURECLERI

Veri madenciligini bir siire¢ olarak degerlendirmek gerekiyor. S6z konusu siireg sekil
3.2 ’de belirtilen adimlar1 igermektedir.(Han 2001)

a) Verinin temizlenmesi

b) Verinin biitiinlestirilmesi

¢) Verinin indirgenmesi

d) Verinin donistiirilmesi

e) Veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi

f) Algoritma sonuglarinin sunum ve degerlendirilmesi

Sekil 3.2: Veri madenciligi siirecleri

Veri madenciligi
Veri Temizleme algoritmlarini
- uygulama
Veri indirgeme Ve
. Sonuglari sunum ve
. Veri Veri Doniistiirme degerlendirme
Veri Butiinlestirme

3.3.1 Verinin Temizlenmesi

Analizi yapilacak datanin uygun olmadigi durumlarda, eksik verilerin yerine yenilerinin
konulmast ve tutarsiz verilerin diizeltilmesi gibi durumlarda verinin temizlenmesi
gerekmektedir. Eksik verilerin yenilerinin konulmasi  i¢in asagida belirtilen
yontemlerden biri kullanilabilir (Han 2000).

I.  Eksik olan degerler data igerisinden atilabilir.

ii.  Kayip verinin yerine sabit bir deger verilebilir. Ornegin “gegersiz” degeri eksik
veriler i¢in kullanilabilir. Ancak biitiin kayip degerler yerine ayni sabit degerin
kullanim1 sorun yaratacaktir.

iii.  Kayip verinin yerine degisken bazinda ortalama hesaplanarak eksik degerler

yerine bu deger kullanilabilir.
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Iv.  Kayip verinin yerine veri kiimesinin tiim degerlerinin ortalamasi hesaplanarak
bu deger kullanilabilir.
V.  Verilere uygun tahmin yapilarak, ornegin regresyon ya da karar agact modeli

kurularak eksik deger tahmin edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.
3.3.2 Verinin Biitiinlestirilmesi

Farkli kaynaklarin bir araya gelmesi ile olusan verilerin analizinin yapilabilmesi i¢in
farkli bigimdeki verilerin tek ¢esit olmasi yani biitiinlestirilmesi gerekmektedir. Veri
biitiinlestirilmesi yapilabilmesi i¢in veri ambar1 olusturulmus olmasi gerekmektedir.
Ancak bu yapr olusturulmamis ise veri biitiinlestirme islemi direkt olarak veriler

tizerinden uygulanacaktir.
3.3.3 Verinin Indirgenmesi

Veri Madenciligi uygulamalarinda bazi durumlarda verinin ¢éziimleme asamalar1 uzun
stirebilir. Eger ¢oziimleme sonuglarinin degismeyecegi diisiiniilityorsa degiskenlerin
veya verinin sayist azaltilabilir. Verinin indirgenmesi sekil 3.3.’de bahsedildigi gibi
cesitli bicimlerde yapilabilir.(Han 2000)

i.  Veri birlestirilmesi ve veri kiipleri

ii.  Veri boyutu indirgeme

ii.  Veriyi sikistirma

iv.  Veri 6rnekleme

v.  Veri genelleme

Verinin indirgenmesi sirasinda, veriler ¢ok boyutlu veri kiipleri haline donistiiriilerek
yapilan ¢oziimlemeler belirlenen veri kiiplerine gére yapilir. Verilerin arasinda segme
yapilarak, fazla ve gereksiz veriler veri kiimesinden silinir ve boyut indirgeme
yapilabilir. Verileri sikistirilmasi sirasinda, biiyiik veri kiimelerinin sikistirilarak daha az
yer kaplamalari saglanir. Veri 6rnekleme sirasinda, biiyiik veri kiimelerinin yerine onun
icerdigi alt kiimesi benzeri kii¢iik veri kiimeleri olusturulmasi amaglanir. Veri

genellemesi verilerin bireysel olarak degil genel itibariyle ifade edilmesini saglar.
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Sekil 3.3: Veri indirgeme yontemleri

Veri
Indirgeme
ontemleri

3.3.4 Verinin Doniistiiriilmesi

Verileri bazi durumlarda ¢oziimlemelere oldugu sekilde eklemek dogru olmayabilir.

Degiskenlerin varyanslar1 ve ortalamalar1 birbirlerinden farkli oldugu takdirde biiyiik

varyansa ve ortalamaya sahip olanlarin diger degiskenler tizerindeki etkisi daha fazla

olur ve onlarin veri igerisindeki 6nemini biiyiik oranda azaltir. Bu durumdan dolay1

donlisim yontemlerinden biri uygulanarak degiskenlerin normallestirilmesi veya

standartlagtirillmasi yapilmasi gerekmetedir.

3.3.4.1 Min-Max normallestirmesi

Bir veri kiimesinin en biiyiik ve en kiigiik degerleri belirlenir. Bu iki deger disindaki

biitiin veriler, iki degere gore normallestirilir. Normallestirmeye calismaktaki amag

secilen degerler arasindaki biiyiik deger ile kiigiik degeri 1 ve O degerlerini alacak

sekilde normallestirmek ve secilen veriler digindakileri 0-1 araligina yaymaktir.
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X—Xmin

Xnormal = ———
Xmax—Xmin

3.1)

3.1’deki formiile gore veri kiimesindeki degiskenlerin normallestirme degeri hesaplanir.

Ornek bir normallestirme drnegi asagida verilmistir.

3,8,9,11, 20, 22, 24, 25, 27, 30

Yukaridaki sayilarin normallestirilmis halleri asagida verilmistir:

Tablo 3.1: Min-Max Normallestirme doniisiimii sonucu elde edilen degerler

X Xnormal

0

0.185

0|00 |W

0.22222222

11 | 0.29622962

20 0.629629

22 0.703703

24 | 0,7777777

25 0,814814

30 1

Yukarida ornekten anlasilacagi gibi kiiciik ve biiylik deger 0 ve 1 olacak sekilde

normallestirilmistir. Bunun digindaki degerler ise 0 ile 1 araliginda degerler almigtir.

3.3.4.2 Z-score standartlastirma

Verilerin ortalamasi ve standart hatas1 géz oniine alinarak yeni degerlere doniistiiriilmesi

esasina dayanmaktadir.

x* =Xk (3.2)

oX
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3.2’deki formiile gore, bir degerin Standartlastirilabilmesi icin, bu degerin veri kiimesi
icerisinde hesaplanan ortalama degere (p) olan uzakligi hesaplanir ve hesaplanan
uzaklik standart sapma(c) degerine boliniir. Ortalama deger 3.3’deki formiil

kullanilarak bulunur.
lon .
H=2YR Xi (33)
Standart sapma asagidaki formiil ile bulunur.

n )2
Yie (Xi—w) (3.4)

n-1

oxX =

Tablo 3.2: Z-score doniisiimii sonucu elde edilen degerler

X X*
30 -1,1735
36 -0,6912
45 0,0321
50 0,4340
62 1,3985

3.3.5 Veri Madenciligi Algoritmasimin Uygulanmasi

Veri madenciligi algoritmalariin uygulanabilmesi igin veri madenciligi siire¢lerinden
verinin durumuna gére uygun goriilen islemler yapilir. Islemler yapildiktan ve verinin
hazir hale geldiginden emin olduktan sonra yapilmak istenen isleme gore veri
madenciligi algoritmalar1 uygulanir. Bu algoritmalar tezin ileriki asamalarinda daha
detayll bir sekilde anlatilacaktir. S6z konusu algoritmalar siniflandirma, kiimeleme ve

birliktelik kurallaridir.
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3.3.6 Algoritmanin Sonu¢larinin Sunum ve Degerlendirilmesi

Veriler tizerinde istenilen algoritma uygulandiktan sonra, elde edilen sonuglar ilgili

birimler ile paylasilir. Sonuglar ¢ogu kez grafiklerle desteklenir.

3.4 YONTEMLERI

Veri madenciligi yontemleri tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere ikiye ayrilir.

Tahmin edici yontemler, sonuglari daha Onceden bilinen veriler iizerinden model
cikarildiktan sonra, c¢ikarilan bu model 6rnek alinarak sonucglari daha Onceden
bilinmeyen kiimeler i¢in sonu¢ tahmini yapilmasi planlanmistir. Ornegin facebookta
insanin hangi oyunlar1 oynadig1 verisi olabilir. Bu veriden yola ¢ikarak yeni sunulan

oyunlardan hangilerini oynayip oynayamayacagi verisi tahmin edilebilir.

Tanimlayic1 yontemler ise elimizde bulunan verilerin Oriintiilerinin tanimlanmasin
saglayip, karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilir. Ornek olarak geliri Xx-y
araligindan daha disiik ve geliri x-y aralifinda olan iki ailenin satin alma

aligkanliklarinimn birbirine benzediginin belirlenebilmesi tanimlayic1 yontemdir.

Veri madenciligi yontemleri islevlerine gore,
a) Smiflama ve Regresyon Modelleri
b) Kiimeleme

¢) Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanli Oriintiiler

ti¢c ana baslik altinda incelenebilir. Kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl

ortintiiler tanimlayici, siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici modellerdir.
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3.4.1 Simiflama ve Regresyon Modelleri

Eldeki verilerden yola cikilarak tahminler yiiriitiilmesinde faydalanilan ve en yaygin
kullanilan teknik siniflama ve regresyon modelleridir. Siniflama ve regresyon
modelleme yapilirken 5 teknik kullanilir.

a) Karar Agaclart Teknigi

b) Yapay Sinir Aglar1 Teknigi

c) Genetik Algoritmalar Teknigi

d) K-En Yakin Komsu Teknigi

e) Bellek Temelli Nedenleme Teknigi

3.4.1.1 Karar agaclari

Verinin smiflandirma islemi yapilmasi sirasinda en ¢ok kullanilan algoritmalardan
biridir. Aga¢ gériiniimiinde olan tahmin edici bir yontemdir. Veritabanindaki her kayit
bu aga¢ igerisinde dallandirilir ve sonuca goére de bu kayit siiflandirilir. Karar
agaclarinda agacin her dali bir sonraki agsamada evet veya hayir olacak sekilde minimum
iki dala ayrilir. Agag lizerindeki biitiin dallarin bir olasiligi mevcuttur. Biitiin dallarin
olasiligit mevcut oldugundan dolay:r biitiin dallarin birbirlerine olan olasiliklart
hesaplanabilir. Biitiin agacin hata oranlari ve hesaplamanin verimliligi artirilmasi i¢in
agacin bazi dallarinin kesilmesi yani ¢ok fazla faydasi olmayan kurallar ¢ikarilarak
arttirilabilir.

Omek olarak X ve Y’den olusan basit karar agaci asagidaki sekil 3.4 iizerinde
goriilmektedir. Y’nin degerini gozoniine almadan X<=1 ve Y=K ve Y=M kosulunu
saglayan ornekler sinif2’de; Y=L kosulunu saglayan ornekler sinifl’de sinifinda yer

almaktadir.
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Sekil 3.4: X ve Y degiskenleri iizerinden uygulanan karar agaci

Y=K

EVET

/

Sinif2

Y=L

Y=M

Sinifl

HAYIR

Sinif2

Sinifl

Verinin siniflandirilmasi karar agaci kullanilarak iki asamali bir islemde yapilir. ilk
asama Ogrenme ikinci asama smiflandirma asamasidir. Ogrenme asamasinda daha
onceden elimizde bulunan test verisi, bir model olusturabilmek i¢in siniflama
algoritmalar1 kullanilarak ¢6ziimlenmeye calisir. Céziimlenen model, karar agaci ya da
simiflandirma kurallar1 seklinde gosterilebilir. Smiflandirma asamasinda egitim Verisi,
karar agacinin ya da smiflandirma kurallarinin dogru oldugunu belirleyebilmek igin

kullanilir. Sonucun dogru oldugu kabul edilebilir oranda ise, olusan kurallar eldeki yeni

veri kiimesini siniflama yapilabilmesi i¢in kullanilir.

Karar agaglari, kurulum bedelinin ucuz olmasi, giivenilir ve yorumlanabilir olmas: ve

veritaban1 sistemine kolay bir sekilde entegre olabilme yetenekleri ile siniflandirma

modelleri icerisinde en yaygin kullanilandir.
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3.4.1.2 Yapay sinir aglar

Biyolojik sinir sisteminden baz alinarak 6rneklemesi yapilan programlama yaklasimidr.
Orneklemesi yapilan sinir hiicreleri farkli sekilde birbirleriyle iletisim kurarak ag
olustururlar. Bu aglar verileri hafizaya alabilir, aralarindaki iligkileri ortaya ¢ikarabilir

ve 0grenme yetenekleri vardir.

Yapay sinir aglari; stniflandirma ve kiimeleme ile kullanilabilecek giiglii bir tekniktir.
Yapay sinir aglari  veri madenciliginin  uygulanabildigi  birgok  alanda

kullanilabilmektedir.

Tantug’a gore veri madenciligi agisindan yapay sinir aglarinin giiglii oldugu taraflari
asagida belirtilmistir.(2002)

a) Genis kapsamli sorunlara ¢oziim {iretebilmesinde kullanilabilir.

b) Karigik durumlarla karsilasildigin da dahi giizel sonuglar vermektedir.

c) Sayisal ve kategorilesmis verilerle islem gergeklestirebilirler.

Veri madenciligi agisindan yapay sinir aglarinin zay1f taraflar asagida belirtilmistir.
a) 0Oile 1 arasinda deger igeren veriler olmak zorundadir.
b) Ortaya ¢ikan sonuglari agiklayamazlar.

c) Ortaya ¢ikan sonucun en iyi sonug olduguna dair bir garanti yoktur.

3.4.1.3 Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, biyolojik teorileri modelleyerek gelistirilmis yontemlerden biridir
ve sonuclar1 acgiklanabilir olma 6zelligine sahiptir. Verileri isleyebilme 6zelligi olan
algoritmalar optimizasyon sebebi ile kullanilir. Genetik algoritmalari ve yapay sinir
aglar1 birlikte kullanilirsa basarili sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Genetik algoritmalar,
bellek tabanli yontemler i¢cin kombinasyon metodunun ortaya ¢ikarilmasi ve yapay sinir

aglarinin egitilmesi islemlerinde kullanilmislardir (Tantug, 2002).
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Genetik O0grenmenin asamalar1 su sekilde tarif edilmektedir. Rastgele olusturulmus
kurallardan olusan ilk popiilasyon olusturulur. Olusan biitiin kurallar bit dizisi halinde

gosterilir.

Biitin pozitif o6zelliklerine ragmen genetik algoritmalarda birkag sorun ortaya
cikmaktadir. Bunlardan en goriinen 6zelligi karisik problemlerin genetik algoritmalarla
kodlanmasinin zorlugudur. Kodlanmasindan sonra dair iyi bir sonug tretildigiyle ilgili

bir garantisi yoktur (Tantug, 2002).

3.4.1.4 K-En yakin komsu

Veri kiimelerinde birbirlerine tip olarak benzer olan kayitlar, birbirlerine komsu
konumundadirlar. Bu dogrultuda, anlamasi basit ama kendisi kuvvetli olan en yakin
komsu algoritmas: ortaya g¢ikarilmistir. Yeni gelen bir verinin davraniglari {izerinden
tahmin yapilmak istenirse, veri kiimesinde gelen veriye benzerlik agisindan yakin olan
ornek olarak 5 verinin davranislart incelenir. Bu 5 verinin davranislarinin ortalamasi
hesaplanarak, arastirilan veri i¢in hesaplanan deger tahmini bir deger olarak kabul
edilir. K - en yakin komsu algoritmasindaki k harfi komsu sayisinin toplami. Ornek
olarak, k - en yakin komsu algoritmasinda en yakin 10 komsuya bakilir. Adriaans ve
Zantinge (1996).

3.4.1.5 Bellek temelli nedenleme

Insanlar genellikle kararlarin1 yasadiklar tecriibelere gore verirler. Benzer sekilde
bellek tabanli yontemler de deneyimleri kullanmaktadir. Bellek temelli nedenleme
yonteminde verileri iceren bir veritabani olusturulur ve yeni bir veri geldiginde bu
veriye yakin olan diger veriler belirlenir ve elde bulunan veriler sayesinde tahmin
yapilir veya siniflama islemlerinden herhangi biri uygulanir. Veriyi oldugu sekliyle
kullanabilme yetenegi bellek tabanli yontemlerin en 6nemli 6zelligidir. Bellek tabanli
yontemler diger veri madenciligi yontemlerinden farkli olarak, veriler arasindaki
uzakliklart hesaplayan uzaklik fonksiyonu ve komsu verilere gore sonu¢ bulan

kombinasyon fonksiyonu ile ilgilenir. (Tantug, 2002).
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Bellek tabanli yontemlerin giiglii oldugu noktalar sunlardir:
a) Test veri kiimesi olusturulmasi kolaydir.
b) Rastgele alinan, birbiri ile alakasiz olan verilerde bile kullanilabilir,
c) Kolay anlasilabilir sonug verebilir,
d) Cozimleme alaninin fazla oldugu durumda dahi etkileyici olacak sekilde
calisabilir,

Bellek tabanli yontemlerin zayif oldugu noktalar sunlardir;
a) Test veri kiimeleri fazla miktarda alana ihtiyag duyar,
b) Elde edilen sonuglar, komsu sayisinin miktarina, segilen kombinasyon ve
uzaklik fonksiyonuna gore ortaya ¢ikar.
c) Simniflama ve tahmin islemlerinde kullanilirsa islemin maliyeti ¢ok yiiksek
olabilir. (Tantug, 2002).

3.4.2 Kiimeleme

Kimeleme, veri igerisindeki birbirine benzeyen kayitlari gruplandirmay: saglayan bir
yontemdir. Hangi yontem ile yapilirsa yapilsin, biitiin verilerin mevcut kiimeler ile
karsilastirmasi yapilir. Veri kendisine en uygun olabilecek kiimeye atanarak, atandig
kiimenin degerini degistirir. En dogru ¢dziim ortaya ¢ikincaya kadar veriler tekrar atanir

ve kiimelerin merkezleri bu duruma gore ayarlanir (Akbulut, 2006).

Kiimeleme analizi, biiyiik pargalari kendinden daha kiiglik parcalara ayirarak, “bol ve
yonet” prensibini edinmistir. Kiimenin elemanlar1 birbirlerine benzeyen ama ayni
ozellikleri barindirmayan tiyelerdir. Basglangigta veritabanindaki verilerin hangi kiimeye
ayrilacagi veya kiimelemenin nasil yapilacag: bilinmemekte, konu hakkinda uzmanlig
bulunan bir veya birden fazla kisi tarafindan incelenerek kiimelerin neler olabilecegi

hakkinda tahmin yiirtitiilmektedir.

Kiimeleme analizi bircok alanda kullamlabilir. Ornek olarak, Tiirkiye’deki sehirlerde
yasayan insan profilini belirlemeyebilmek amaciyla yapilacak bir arastirma igin tarim ve

sanayi bazli gelir sistemine gore sehirleri kiyaslamak dogru sonuglar vermeyebilir. Ayni
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sekilde niifusu milyonlarla ve yiizbinlerle 6l¢iilebilen sehirleri karsilastirmak da dogru
olmayabilir. Karar verdigimiz kriterler iizerinden benzer 6zellikleri barindiran sehirler
ayn1 grupta toplanir ve birbiri arasinda analiz yapilir. Ornegin Sekil 3.5’te goriildiigii
gibi Van’1 Istanbul ile karsilastirmak yerine benzer profil dzellikleri gdsterebilecek Siirt,
Batman, Mus gibi sehirlerle karsilastirmak daha dogru ve giivenilir olabilecek sonuglara

sahip olmamizi saglayacaktir

Sekil 3.5: Kiimeleme Analizi Ornegi

A

lzmit .
. Kaysen

Bursa .

Eskigehir

A 4

Baslica kiimeleme algoritmalar1 su sekilde siralanabilir;
a) Model Tabanh Yo6ntemler
b) Bolme Yontemleri
c) Yogunluk Tabanh Yontemler
d) Hiyerarsik Yontemler
e) lzgara Tabanl Yoéntemler

3.4.3 Birliktelik Kurallari ve Ardisik Zamanh Oriintiiler
Bir islem sirasinda genellikle birlikte bulunan nesneleri barindiran kurallar

toplulugudur. Zaman kavraminin sadece uygulamada olmasi birliktelik kurallari ile

ardisik zamanl oriintiilerini ayiran en énemli 6zellitir (Dolgun, 2006).
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Birliktelik kurallar: ile birlikte pazar sepeti analizi yapilabilmektedir. Pazar sepeti
analizinde, {irtinler misterilerin satin aldigi, islem ise birden fazla iiriinii i¢inde
barindiran bir defa yapilan satin alma durumudur. Pazar sepeti analizi sirasinda sik sik
birlikte alinan iriinler tizerinde galisilir ve triinlerin birbirleriyle ne ¢esit bir iliskisi

oldugu bilgisine ulasilmaya ¢alisilir (Dolgun, 2006).

Birliktelik kurallar1 analizi yapilirken karsilasilan en biiyiik problem, bir esik degerin
belirlenmesidir. Esik degerini belirleyebilmek ve ortaya ¢ikabilecek birliktelik kurallar
icinden degerli olabilecek bilgiye ulasabilmek ¢ok kolay degildir. Elde edilen birliktelik
kurallar1 iginden, ilgi ¢ekici olmayanlar1 ¢gikarabilmek amaciyla 6l¢iit degerlerinin belirli
olmasi gerekir. Bu olgiit degerleri destek ve giiven degerleridir. Zantinge ve Adriaans
(1996).

Birliktelik kurallar1 asagidaki orneklerde incelendiginde es zamanli gergeklesen
iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.
a) Bira alan miusteriler, patates cipsini de yiizde 75 ihtimalle alirlar,
b) Yag orami diisiikk peynir ve yogurt alan misteriler, yagsiz siitii de yiizde 85
ihtimalle satin alur.
Ardisik zamanh oriintiiler ise asagidaki 6rnekler incelendiginde birbirleri arasinda iliski
olan fakat birbirini takip eden zamanlarda gergeklesen olaylarin iligkilerinin
aciklamasinda faydalanilir.
a) Bir kisi x ameliyati oldugunda, yiizde 45 ihtimalle 15 giin i¢inde Y
enfeksiyonuna yakalanacaktir,
b) Bir kisi ¢eki¢ satin aliyorsa, yiizde 15 ihtimalle ilk ii¢ ay igerisinde, ylizde

10 ihtimalle ilk {i¢ aydan sonraki {i¢ ay igerisinde ¢ivi satin alacaktir.
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4. KUMELEME ANALIZi

Arastirilan degiskenlerin birbirleri arasindaki benzerliklere gore siiflandirma yapmayz,
degiskenleri ortak noktalarina gore belirlemeye ve belirlenen siniflarin tanimlanmasini
saglayan yontem kiimeleme analizidir. Sahin ve Hamarat(2002). Kiimeleme analizi
sonucunda elde edilen kiimeler kendi icerisinde homojen fakat birbirleri arasi

heterojenlik gosterirler (Sharma 1996).

Kimeleme analizi, kiime sayisiyla veya kiime yapisiyla ilgili herhangi bir tahminde
bulunmaz. Herhangi bir veri kiimesi igerisinde bulunan ve gruplamalart kesinlikle
bilinemeyen degiskenleri veya birimleri birbirleri ile ortak yonleri olan alt kiimelere
ayrilmasini saglayan yontemler olarak adlandirilir. Kiimeleme analizi, birim sayisina
gore hesaplanan ve birimlerin benzerliklerini hesaplayabilmek i¢in kullanilan bazi

degerler ile birimleri homojen gruplar haline getirmek igin kullanilir.

Kiimeleme analizinin uygulanacag: veri kiimesindeki her veri nesne olarak adlandirilir
ve kiimeleme analizi, benzerlik esasina gore birbirine benzeyen nesneleri ayni kiime
altinda birlestirir. Nesnelerin kendi aralarindaki uzaklik Ol¢iilerine benzerlikler denir.
Nesnelerin kendi arasindaki benzerlikler, uzaklik matrisi D olarak gosterilir. D
matrisinin her bir eleman1 dj; seklinde ifade edilir. Birimlerin birbirleri ile olan benzerlik
seviyeleri, benzerlik matrisi ad1 verilen Sim, Sim matrisinin her bir elamani1 da Simj;

seklinde ifade edilir. Birimlerin benzerliklerini hesaplayan formiil asagidaki gibidir.

dij

max dij

Simij = 100 (1 — ) (4.1)

Kiimeleme analizi asagidaki sekilde asamalandirilir;
Veri matrisinin belirlenmesi: Daha o6nceden herhangi bir gruplandirma bilgisi

bulunmayan veri kiimeleri ile ilgili degiskenlerin kendileri ile ilgili gézlemlerin ortaya

¢ikarilmasidir.
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Benzerlik ya da farkhihk matrisinin belirlenmesi: Degiskenlerin birbiri arasindaki
benzerlik veya farklilig1 gosteren benzerlik 6l¢iisii ile degiskenlerin kendi aralarindaki

uzakliklarin hesaplanmasidir.

Kiimelere ayirma: Kiimeleme yontemlerinden uygun olanin kullanilmas: ile benzerlik
ve uzaklik matrisleri goz Oniline alinarak degiskenlerin uygun miktarda kiimeye

ayrilmasi islemidir.

Yorumlama: Kiimeleme analizi sonucu ortaya ¢ikan kiimelerin dogrulugunun

kanitlanmasi i¢in gereken analitik yontemler toplulugudur.

Sekil 4.1: Kiimeleme siirecinin adimlari(Giiler 2006)

YORUMLAMA

SONUGLARIN \
GECERLILIGI e

N .
Fgwam >.;

5 ) » J
ALGORITMASININ SECIMI v 'l/ SONUC

KUMELER

l.‘

>
ALGORITMA
SONUGLARI

.

OZELLIK
SECiMI

SUIREC IGIN
VERI

Sekil 4.1° de de goriildiigii tizere kiimeleme siirecinin adimlar agagidaki gibidir;

Ozellik Secimi: Amag, ilgilenilen konuda miimkiin oldugu kadar cok bilgiyi
kodlayabilen, kiimeleme ile ilgili 6zellikleri dogru diiriist bir sekilde se¢mektir. Bu

yiizden, verilerin kiimeleme adimlarindan dnce islenmesi gerekli olabilir.

Kiimeleme Algoritmasi: Bu adim, veri seti i¢in iyi bir kiimeleme tasariminin

tanimindan ortaya ¢ikan algoritmanin se¢imiyle ilgilidir. Yakinlik 6l¢iisii ve kiimeleme
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kriteri ¢ogunlukla, veri setinin yapisina uygun kiimeleme tasarimini tanimlamak igin

olduke¢a hizli ve verimli ¢alisan kiimeleme algoritmasini karakterize eder.

Sonuclarin Gegerliligi: Kiimeleme algoritmasinin sonuglarinin dogru olup olmadigi
uygun kriter ve tekniklerle test edilebilir. Kiimeleme algoritmalar1 dnceligi bilinmeyen
kiimeleri tanimladigindan, kiimeleme metotlarina bakilmaksizin, verinin sonug

boliinmesi ¢ogu uygulamada bazi degerlendirmeler gerektirir.

Sonuclarin Yorumu: Bir¢ok durumda, uygulama alanindaki uzman kisiler dogru
karara varmak i¢in diger deneysel kanitlar1 da géz Oniine alarak kiime sonuglarini

degerlendirmek zorundadir.
4.1 UZAKLIK OLCULERI

Kiimeleme analizi, gozlenen bireylerin aralarindaki benzerlik, yakinlik veya uzakligi
elde etmektir. Benzerlik, anlam olarak uzakligin tersidir ve degerin biiyiik ¢ikmasi
nesnelerin birbirine yakin oldugunu, degerin kii¢iik ¢ikmasi nesnelerin birbirine uzak
oldugunu gostermektedir. Kiimeleme analizinde nesnelerin n degisken miktarina gore
aralarindaki uzakhklari hesaplayabilmek igin bircok ¢esit uzaklik o6l¢ii  birimi
kullanilmistir (Ozdamar, 1999).

N sayida degisken baz alinarak aralarindaki uzaklik degerlerini hesaplamak igin
kullanilan uzaklik birimine Minkowski uzaklhik olgiisii denir. Minkowski uzaklik

ol¢iistiniin formiilii agagidaki gibidir:

d(x,y) = [B, |Xi — Yi|]m (4.2)

Benzerlik veya uzaklik olgiileri veri matrisi iizerinde bulunan parametrelerin 6l¢i
birimlerine gore degiskenlik gosterebilmektedir. Eger parametrelerin degerleri aralikl
olgekle veya oransal olarak elde edildiginde uzaklik olgiilerinden faydalanilir. Yapilan
ol¢timler sayisal deger olacak sekilde yapilmissa phi kare veya ki kare uzaklik 6l¢iisii

tercih edilir.
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Minkowski uzaklhiginin hesaplama sekli Oklid uzakligmin hesaplanmasi olarak bilinir.
n*p boyutlu matrisin i. ve j. elamanlar1 arasindaki 6klid uzaklik hesabi sekil 4.2°deki

gibi hesaplanir.

dGi,j) = Jzz=1(Xik ~ Xjk)* 4.3)

Ozdamar (1999) 6klid uzakhginin degiskenler ve birimlerin birbirleri arasindaki
benzerlikleri ve uzakliklar: hesaplamada kullanilan dogru bir yontem oldugu ve

sonuclarinin tutarl oldugu diistiniilmektedir seklinde aciklamistir.
4.2 KUMELEME YONTEMLERI

Kiimeleme yontemleri; uzaklik veya benzerlik matrisinden faydalanarak degiskenlerin
bulundugu kiime igerisinde homojen ve olusan kiimelerin birbirleri arasinda heterojen
gruplar olusturmay hedefler. Kiimeleme yontemleri, gruplar1 olustururken belirledikleri
yontemler ikiye ayrilmaktadir.

i.  Hiyerarsik kiimeleme

ii.  Hiyerarsik olmayan kiimeleme
4.2.1 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerini baglanti yontemleri olarak da bilinir. Birimleri farkli
zamanlarda bir araya getirerek, arda ardana gelecek sekilde kiimeler olusturmay1 ve bu
kiimelere girmesi gereken elemanlarin uzakhk veya benzerlik seviyesinde kiime

elemani oldugunun belirlenmesine yo6nelik islemlerdir (Dogan,2008)

Hiyerarsik kiimelemede sirasinda, her bir kiime igin verilerin biitiiniinii igceren bir
iletisim kurulur. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin kiimeler birbirlerine benzeyen
ozellik gosteren elemanlardan olusturulur. Kiimeler bu sekilde olusturuldugunda
igerisinde benzer 6zelligi barindiran elemanlar bulundurmus olur. Hiyerarsik kiimeleme
islemi, heniiz ayni kiime igerisinde bulunmayan birbirine en ¢ok benzeyen iKi

degiskenin ve bu iki degiskenin su an i¢in i¢inde bulundugu kiimeleri belirlenmesidir.
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Bu dogrultuda, kiimeleme analizinin baglangi¢ asamasinda biitiin degiskenler ayri bir
kiime oluncaya kadar devam edilir. Daha sonra tek tek kiime olan degiskenler birlesip
tek kiime haline gelinceye kadar biitiin tek elemanli kiimeler ikiser kiimenin bir araya

gelmesi seklinde tekrarlanir (Simsek, 2006).

Selanik (2007) hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin uygulandigi sirada sonucunda kag
tane kiime olusacaginin bilinmedigini belirtmektedir. Kiimeleme yapilirken siirecin
baslangicinda her birey kendi basma kiime olarak kabul edilir, siirecin sonunda ise

biitiin bireyler ayn1 kiime igerisinde toplanir.

Kiimeleme siirecinin asamalar1 asagidaki sekilde siralanmigtir:
a) Oncelikle birey sayisi esittir kiime sayis1 olacak sekilde islem aypilir.
b) Birbirine en yakin iki kiime birlestirilir.
c) Kiime sayisinda birer birer eksiltme yapilarak uzaklik matrisi bulunur.

d) b ve c adimlar1 n-1 defa tekrar edilir.

Hiyerarsik kiimelemenin 6zellikleri asagidaki sekilde belirtilmistir.(Altintas,2006)
a) Veritabanini birden fazla kiimeye ayristirir.
b) Ayristirma igslemi agag yapisi (dendogram) seklinde uygulanr.
c) Buagag, govdeden yapraklara veya yapraktan govdeye seklinde kurulabilir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri ikiye ayrilmistir. Birlestirici ve ayristirict yontemler.
Birlestirici kiimeleme yontemleri baslangi¢ asamasinda biitiin birimlerin farkli kiimeler
olusturdugunu varsayarak, n tane birimleri sirasi ile n, n-1, n-2, n-r, ...., 3, 2, 1 kiimeye

yerlestirmeye amaglar.

Ayristirict kiimeleme yontemleri birlestirici yontemim tam zitti olarak baslangi¢
asamasinda biitiin birimlerin ayr1 birer kiime olusturdugunu varsayarak, birimleri
kademeli sekilde sirasi ile 1, 2, 3, ..., n-r, n-2, n-1, n kiimeye yerlestirmeye amaglar
(Ozdamar, 1999).
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Sekil 4.2°de birlestirici kiimeleme yontemi baz alinarak hazirlanmis dendogram ve bu

sayede olusturulmus kiimenin grafiksel gosterimi bulunmaktadir.

Sekil 4.2: Ornek bir dendogram ve kiime grafigi

[T h

fl ¢ e h a kb idmg|
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an
=
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Birlestirici kiimeleme algoritmalarinda Tek Baglanti Yontemi, Merkezi Kiimeleme
Yontemi, Ortalama Baglantt Yontemi, Tam Baglanti Yontemi ve Ward Yontemi
benzeri yaklasimlar, ayirict kiimeleme algoritmalarinda ise Otomatik Etkilesim
Dedektorii  Yontemi, Bolinmiis Ortalamalar  Yontemi  benzeri  yaklasimlar

uygulanmaktadir (Simsek, 2006).

4.2.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Kiime sayist ile ilgili bilginin bilindigi veya arastirmayr yapan kisinin kiime sayisinin
anlamli oldugunu diisiindiigiine karar verdigi zamanda, uygulama asamasi fazla siiren
hiyerarsik yontemlerden ziyade, hiyerarsik olmayan yontem tercih edilir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemi, hazirlanmig prototip sayesinde alt niifusun parametrelerini
tahmin etmeyi amaglayan yontemlerdir. (Dogan, 2008). Bu yontemler kurumsal
dayanaklari ¢ok iyi oldugundan dolay1 daha fazla tercih edilmektedir (Selanik 2007).

Hiyerarsik olmayan yontemlerde degiskenlerin birbiriyle eslestikleri kiime igerisinde bir
araya gelmeleri ve n degiskenin k miktarda kiimeye ayrilmasi hedeflenmistir.
Degiskenlerin ayrilacaklart kiime miktar1 belirlendigi zaman, kiimelerin belirlenme
kriterleri baz alinarak degiskenlerin hangi kiimelerin igine girmesi gerektigine Karar

verilir ve girmesi gereken kiime igerisine atamasi yapilir (Ozdamar ,1999).
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Hiyerarsik olmayan teknikleri, diigiim yontemi seklinde adlandirabiliriz. Veri setleri
oncesinde belirlenen sayidaki kiimelere ayrilir. Bu kiimelerin merkezleri, diigim
noktalar1 hesaplanmaktadir. Gozlemler, veri setleri herhangi bir kiime igerisine
atanincaya kadar devam etmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde gozlemler
herhangi bir kiime icerisine girdikten sonra yer degisikligi yapamaz. Hiyerarsik
olmayan yontemlerde ise kiime sayisinin adeti baslangi¢ asamasinda belirlendigi igin,

gozlemler farkli bir kiimeye atanabilmektedir (Dogan, 2008).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde veri, X adet farkli gruba ayrilir ve bu
gruplar bir kiimeyi belirtir. Bundan dolay1 hiyerarsik kiimelemenin tam tersi olarak,
kiimelerin toplam sayis1 daha oncesinde bilinmemektedir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme analizi alttaki adimlar ile yapilir (Sharma, 1996).
a) Analistler tarafindan kiime sayis1 kadar kiime ortalamasi belirlenir
b) Yeni gelen eleman, gozle inceleme yapilarak hangi kiime ortalamasina daha
yakinsa, o kiimeye eklenir.
c) Yeni gelen elemanin eklenmesinden sonra kiimelerin ortalama degerleri
tekrar hesaplanr.
d) Hesaplanan ortalama deger sonucunda kiime elemanlar1 igerisinde hig¢ bir
degisiklik olmuyorsa iglem sonlandirilir. Fakat degisiklik varsa b adimu

tekrar edilir.
Hiyerarsik olmayan yontemler arasinda metoid kiimeleme, k-ortalamalar yontemi,

yigma ve bulanik kiimeleme benzeri yontemler yer almaktadir. Fakat bu yontemlerin

icinden en ¢ok k-ortalamalar: yontemi kullanilmaktadir (Simsek, 2006).
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5. VERI MADENCILIGIi PROGRAMLARI

Veri Madenciligi ¢alismalar1 yapabilmek i¢in bilgisayar programlar1 kullanmak gerekir.
Bu dogrultuda bircok yazilim gelistirilmistir. Bu boliimde tezin gelistirilmesinde

kullanilan WEKA ve SPSS veri madenciligi programlarindan bahsedilmistir.

5.1 WEKA

Weka diinyada bir¢ok insan tarafindan kullanilan veri madenciligi uygulamalarini
gelistirmek icin kullanilan programdir. WEKA, Waikato Universitesi tarafindan agik
kodlu bir program olarak java platformu {izerinde gelistirilmistir. Weka programi
icerisinde simiflandirma ve regresyon, veri isleme, kiimeleme, iligki kurallart ve

goriintlileme araglart igerir.

Weka Java veritabani baglanti sistemiyle SQL veritabanina erisim saglayabilir ve
sorgunun calistirilmasindan elde edilen sonucu isleyebilir. Iliskisel veri madenciligi
yapamaz fakat bir koleksiyona bagli veritabani tablosunu tek tabloya doniistiirebilen

ayr1 bir yazilimi vardir.

Weka asagidaki ozelliklere sahiptir:

a) Segilen algoritmanin performansini tahmin etmek igin bir test yontemine
karar verilmesi

b) Smiflandirma i¢in kullanilacak muhtemel 6zelliklerin ¢ikarilmasi

c) Segilen veri seti i¢in miimkiin sapmalarin arastirilmasi ve etkisinin nasil
onlenebilecegi.

d) Ornek alt setin segilmesi , drnegin makine 6grenme baz alinarak yapilan
kayitlar.

e) Veritabanindaki analiz ve onizleme O6zelliklerinin ve verinin dogrulugunu
degerlendirme.

f) Ogrenme isleminde kullanilmasi igin 6zelliklerin bir alt set olarak segilmesi

g) Ornek setlerin uygun siniflara boliiniip simif niteliklerinin tanimlamasi
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h) Ogrenme islemi icin smiflandirma algoritmasi programi

Sekil 5.1: Weka uygulama se¢im ekrani

~* Weka GUI Chooser
Program  Visualization Tools  Help

applications

2 WEKA [ oo

The University

of Waikato Expetimenter

Wt zik ato Ervironment for Knowledge Analysis krowledgeFlow
Wersion 3.7.0

[c] 1999 - 2009
The University of vy aikato Simple CLI
Harnilkan, Mew Zealand

WEKA calistirildiktan sonra sekil 5.1°de goriildiigii gibi uygulama meniisii
listelenmektedir. Bunlar uygulamalar igerisinde komut olarak galistirmay1 saglayan
Simple CLI, projeyi gorsel ortamda calistirmay1 saglayan Explorer ve siiriikle birak
yontemiyle ¢alistirmayi saglayan KnowledgeFlow secenekleridir. Explorer secenegi ise
tizerinde calisilacak verilerin secilmesi, bu verilerin temizleme ve doniistiirme
islemlerinin gergeklestirilebilmesini saglayan gorinimii Sekil 5.2°deki gibi olan ekran

ile karsilagilmaktadir.
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Sekil 5.2: Weka data giris ekram

=

Instances: Mone Attributes: Mone

Attributes

Missing: Mone

Distinct: Mone

& Explorer g@g|
[ Cpen file. .. ] [ Cpen URL... ] [ Cpen DE... I I Generate. ..
Filker
Current relation Selected atkribute
Relation: Mone Marme: Mone Type: Mone

Unique: Mone

v Wisualize All

Status
‘Welcome to the Weka Explarer

()

WEKA ile Arff, Csv, C4.5 formatinda bulunan dosyalar import edilebilir. Text

formatindaki dosyalar1 WEKA ile islemek imkansizdir. Bundan sonrasinda yapilacak

islemler projenin amacma gore (Smiflandirma, Kiimeleme, Iliskilendirme) uygun

algoritma veya algoritmalar segilerek veriler {izerine uygulanabilmektedir.

5.2 SPSS

SPSS istatiksel analizler yapabilmek igin kullanilan bir programdir. Verilerin hizli bir

sekilde goriintiilenmesini, hipotezlerin formiile edilmesini ve degiskenler arasinda

iliskilerin netlestirilmesini, kiimeler olusturulmasini, egilimlerin belirlenmesi ve

tahminler yiritiilmesini saglayan bir yazilimdir. SPSS’i diinyada genellikle pazar

aragtirmas1 ve saglik arastirmasi yapanlar, anket firmalari, devlet kurumlar1 ve egitim

arastirmasi yapan firmalar kullanilir. SPSS en ¢ok asagidaki alanlarda kullanilir.
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a) Kalitenin artirilmasi

b) Insan kaynaklar1 ve kaynak kullanimi
€) Akademik arastirmalar

d) Anket ve market arastirmasi

e) Rapor yazma ve karar verme

f) Planlama ve ileri ongorii

Sekil 5.3: SPSS program giris sayfasi

[ —— ——=— — T ———  — — = - - = s T s T —=

3 IBM SPSS Statistics 20 L= |

IBM SPSS Statistics

What would you like to do?

@igpen an existing data source u

WIUTE FIEs... (© Run the tutorial
Clsers\ozguniDeskioptSonuc_Rating (1) son
Chlsers\ozguniDesktop\Sonuc_Rating_(1)xls [ i*
CilsersiozguriDesktopikomple dataxisx > @ Type in data
Chlsers\ozguriDeskiop\export! xls .
[ el 1" |

© Open another type of file © S I EETIICED
More Files... § © Create new guery
CAlUsers\ozguriDesktop\Output2.spy : u;ing Database
Ch\sers\ozguriDeskiop\Output3.spy Wizard

& Dont show this dialog in the future m@

SPSS programi genel yetenekleri
a) Karmagik verilerin dogal 6zelliklerine uygun olacak sekilde gelismis
istatistiksel yontemler sunar.
b) Verilere daha fazla model uygulanmasini saglar.
c) Verilerin dogrulugunun kesin olmamasindan dolay1 analistlerin olasi
sonuglart modellemesini saglayarak karar alma ve risk analizi siirecini

hizlandirir.
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d) Verilerin kolayca anlasilmasini ve sonuglarin farkli kimseler i¢in hizlica
alinmasini saglar.

Sekil 5.4: SPSS program genel goriiniimii ve analiz ¢esitleri

File Edt Wew Dala Transform Analze DirectMarketing Graphs Utities Addons Window Help
= Reparis »b Ej @ :;3 dﬁj.-- ag |
2 .‘gj .r@, 5 Descriptive Statistics » H_,. A'Z.H ot Q s «,‘
70 Tables ’
| cinsiyet Compare Means b WtOrd | progtord | okumanot | yazmanot | matnot | fennot | sosmot |

70 GeneraiLineariodsl b 1 1 57 52 41 a7 57
121 Generalized Linear Models ¥ 1 3 68 59 53 63 61
86 Mized Mocets i 1 1 4“ 33 54 58 3
141 oA N e 63 a 47 53 56
172 Geonecaion 3 SEN 47 52 57 53 &1
113 AR, J D‘s-m'm m 52 51 63 61
50 A ¥ o - 50 59 42 53 61
11 s < 1 2 34 a6 45 39 36
& Dimension Reduction » ! ! 63 it Ead i 1
8 . 1 2 57 55 52 50 51
75 Scale 3 1 3 50 a5 51 53 &1
60 UsopaarekicTesta Y 1 2 57 65 51 63 61
9 Forvcastng b 1 2 7 80 7 61 1
104 Suraval ’ 1 2 54 63 57 55 46
3 Multiple Response ’ 1 2 45 57 50 3 56
15 Bl missing Value Analysis. 1 1 42 a9 43 50 56
76 Multiple Imputation ’ 1 2 47 52 51 50 56
195 Complex Samples ’ 2 1 114 57 60 58 56
114 Quality Control » 1 2 68 65 62 55 61
85 & Roc cune 1 1 55 39 57 53 46
167 v 1 z 1 1 63 ag 35 66 4
143 0 4 2 1 3 63 63 75 72 66
4 0 3 2 1 2 50 20 45 55 56

24 20 0 1 3 1 2 60 52 57 61 &1

25 12 0 1 2 1 3 37 a 45 39 46

26 53 0 3 2 1 3 3 kY 4 39 3
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6. ICERIK iZLENME ORANLARINA GORE MUSTERI KUMELEME

Giiniimiizde farkli sektorlerdeki firmalarin ihtiyaglarina gére veri analizleri yapilmaya
calisilmaktadir. Bu tez kapsaminda dijital yayin yapan bir firmanin yayin igeriklerinden
yola ¢ikilarak, miisterilerin bu yayinlari izleme oranlarina gore kiimeleme iglemi
yapilmigtir. Kiimeleme islemi yapilmadan Once kullanilacak data iizerinde islemler
yapilmistir. Datanin kullanilabilir hale gelmesi i¢in yapilan iglemler veri hazirlanmasi

kisminda bahsedilmistir.

6.1 VERI HAZIRLANMASI

Oncelikle verilerin hazirlanis asamasinda gelistirilen biitiin uygulamalar tez cdsi

icerisinde uygulamalar klasorii altinda eklenmistir.

Veri analizi yapabilmek i¢in dncelikle verinin analiz edilebilebilir duruma getirilmesi
gerekiyor. Uzerinde ¢alismamiz gereken datanin olustulmasi igin birkag farkli datadan
birlestirmeler yapilarak uygun bir veri hazirlanmistir. Bu verilerin 6rnek sablonlart Sekil
6.1 ve Sekil 6.2°de gosterilmistir. Data hazirlanirken en énemli nokta, firmanin kendi
kanallar1 {izerinden tutulan verinin iizerinde ¢alisilmis olmasidir. Ornegin data icindeki

Public Id dolu olanlar dikkate alinmistir.

Sekil 6.1: Zaman bazh kanal i¢erikleri

Bad Good e =, = st A
[ nsen Deets Fomat St Fina

70T ST GOL/07/ 014D 16:00:00 S0L/07/ HOUADLT
TOTSTTTIGOL/07/I01AD LT 00 S0L/07/ DL
707 STTTBSOL/07/ 2014 18:50:00 S01/07/ H0UAD LB 4

I
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Channel => Yayinlanan kanal

Service Id => Kanal id

Event Id => Verilen yayinin idsi

StartDate => Baslangig¢ tarihi

StartTime => Baslama zamani(Yerel saate gore)
EndDate => Bitis tarihi

EndTime => Bitis tarihi(Yerel saate gore)
ContentName => icerik ismi

Public 1d => Igerigin alindig1 dis kaynagin id’si

Sekil 6.2: Kanal icerik tiirleri

F9-t-s
Home 4 Fag
[y Ao anst Hormal Bad Good = T
| G Copy - .
" S romatranie | B 4 U = input ]| o ouee
pt [ e
Bs - & | Polisiye
) 1= U E F G T T
1 PROGRAMME_NAME GENRE_NAME  PUBLIC_ID
2 MENTALIST, THE 45 Polsiye LYS025420884
3 MENTALIST, THE 46 Palisiys LYS025420891
4 \MENTALIST, THE 4T Polisiye LYS031177083
5 \MENTALIST, THE 48 Polsiye LYS031177087
6 MENTALIST, THE 40 Polisiye L¥S031177088
7 MENTALIST, THE 50 Polisiye LYS031177091
8 MENTALIST, THE §1 Polisiye LYS031177092
9 \MENTALIST, THE 52 Polisiye LYS031177083
10 |MENTALIST, THE 63 Polisiye LYS031177101
41 MENTALIST, THE 54 Polisiye LY5031177098
12 MENTALIST, THE £5 Polisiye LYS031177097
13 MENTALIST, THE 56 Polisiye LYS031177096
14 MENTALIST, THE 57 Polsiye LYS031177095
15 MENTALIST, THE 56 Polisiye LYSO3177094
16 |MENTALIST, THE 59 Polisiye LYS035317605
17 MENTALIST, THE 60 Polisiye LYS035317610
18 MENTALIST, THE £1 Polisiye LYS037649054
19 MENTALIST, THE 62 Polisiye LYS037649055
20 | MENTALIST, THE 63 Polisiye LYS037643058
21 |MENTALIST, THE 64 Polisiye LYS037649053
22 MENTALIST, THE 65 Polisiye LYS038611541
23 |MENTALIST, THE 66 Polisiye LY5038811642
24 |MENTALIST, THE 67 Polisiye LYS039811543
25 |MENTALIST, THE 68 Polisiye LY5038811544
26 |MENTALIST, THE 6% Polisiyz
27 MENTALIST, THE 70 Polisiys
28 MENTALIST, THE 1 Polisiye
29 |MENTALIST, THE 2 Polisiye & 548
30 |MENTALIST, THE 3 Polisiye LY5013391550
31 MENTALIST, THE 4 Polisiye LY5013391552
32 |MENTALIST, THE 5 Polisiye LYS013391554
33 MENTALIST, THE § Polisiye LYS013391555
34 HOLLYWOOD'S TOP TEN $1EP1 Magazin LYS071543888
35 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1EP4 Magazin LYS071543804
36 HOLLYWOOD'S TOP TEN §1EPS Magazin L¥S071543896
37 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1 EPS Magazin LYS071543898
38 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1 EPT Magazin LYS071543800
39 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1EPS Magazin LY5071543802
40 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1 EPY Magazin LYS071543904
41 HOLLYWOOD'S TOP TEN §1EP10 Magazin LY5071543906
42 HOLLYWODOD'S TOP TEN S1EP12 Magazin LY5071543810
43 HOLLYWDOD'S TOP TEN S1EP13 Magazin LY5071543812
44 HOLLYWOOD'S TOP TEN §1EP14 Magazin LYSO71543814
45 HOLLYWDOD'S TOP TEN S1EP1S Magazin LYS071543316
46 HOLLYWOOD'S TOP TEN S1EP16 Magazin LYSO71543318
47 HOLLYWOOD'S TOP TEN §1EP17 Magazin LYS071543820
ER) Shest 1 .
Ready (0 4 100% (-

ProgramName=> Yayinlanan programin ismi
GenreName=> I¢erik Tiirii

Public id=> Igerigin alindig1 dis kaynagin id’si

Eldeki datanin hazirlanmasi asamasindaki adimlar asagidaki gibidir.
1. Oncelikle data excel formatma uygun hale getirilmistir. Excel formatma uygun
hale getirilirken Visual Studio iizerinde .NET uygulamasi yazilmistir.

Uygulama sonucunda datanin formatlanmig hali Sekil 6.3°deki gibi olusmustur.
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Sekil 6.3: Datanin formatlanms hali

A ] L30313-20150201 415 [Compatibili

Home | niet  Pagelmout  Fomwia:  Data  Revew  View  LoadTest  Team
# < o oA N = ] e | Ewasren S ! [ Normat | saa
a copy -
Fromatpainter | B £ WL - A- EEE B Merge & cen 7 % Formating [ I
Cliboarg Avanment Numer soe
[ -

a " r
|1 cnamer sewce o EVELITID STARTDA STARTTIMENDDATE ENDTIVE CONTENTIAVE BLIC 1D
12676 DAX JHOTHD 8171 09/03201601 00,08 09/03/2016 014036 TOMORROW PEOPLE §1EP7, THE HD_DUB wuuuuuuuwvuuuuuuaza
19577 DN SGLF1 SDMOMD TRO1 8172 0M0A01E020003 0B0YP01E 034193 ORIGIALS S0 ERT1, THE HD. DUB PvGEo0D! V0000016061
12678 DM SCI-FI SD/HO/HD 7801 8473 0000201600026 0302016 034165 VAMPIRE DIARIES 118, THE H1D BUE V000001410 FV0000011103
12679 DMX SCLFI SD/HD/HD 7601 8474 0503/201€040015 09/0372015 044134 CONSTANTINE S1 EP12HD_DUB-PV0000015227 V0000016227
12580 DMX SCLFI SD/HD/HD 7601 8475 05/03/201€050030 09032015 054327 SMALLVILLE S2 EF12-HD_DUB PYO000011123 V0000011123
12581 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8476 05/03/201£060006 09/03/2015 064134 SMALLVILLE S2 EP13-HD_DUB PV0000011122 V0000011122
12582 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8477 03/03/201607.0022 09/03/2015 074845 STAR TREK S1 EP22.HD_DUB-PV0000011254 V0000011254
12583 DMX SCHFI SD/HD/HD 7601 8478 09/03/201608.0024 09/03/2015 034346 XFILES S3 EPS, THEHD_DUE- PV0000009958
12584 DMX SCHF| SD/HD/HD 7601 8479 09/03/201609.00.96 09/03/2015 09.42:66  ASCENSION S1EPS-HD SHORT+7_DUB-PV0000044686 V0000044685
12686 DMX SCIF| SDHO/HD 7601 8480 09/032016 10,0004 09032016 104207 RESURRECTION & b0 18408 FV0000015808
125686 DMX SCI-FI SO/HD/HD: 7601 8481 09/03/201£11:0000 09/03/2015 11:41°:28  SMALLVILLE 52 EP13-HD_DUB-PV0000011122 PV0000011122
12687 DM SCI-FI SD/HO/HD 7601 8482 003/2016120018 09/032015 124841 STAR TREK S1 EP22HD_DUB-PVO000011264 V0000011264
12588 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8483 0503/2016130018 09/03/2015 13.42.68 ASCENSION S HORT+7_DUB-PV0000044686  PV0000044686
12589 DMX SCLFI SD/HD/HD 7601 BB 0903201100025 090372015 144347 XFILES 53 EFG. THE HO_DUB PV00000956 PV0000003868
12590 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8485 03/03/2016150041 090372015 15:42.09 SMALLVILLE S2 EP13-HD_DUB-PVO000011122 V0000011122
12591 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8486 05/03/2016 160009 09/03/2015 1642 12 RESURRECTION S1EP1-AD_DUB-PV0000016905 V0000015305
12592 DMIX SCIHFI SD/HD/HD 7601 8457 03/03/201617.0050 09/03/2015 17.43.30 ASCENSION S1EPS-HD_SHORT+7 DUB-PVO000044686 V0000044685
12593 DMX SCHFI SD/HD/HD 7601 8488 09/03/2016130027 09/03/2015 184349 XFILES S3 ERS, THE-HD_DUB-PV03000099683 V0000009958
12594 DMX SCHF| SD/HD/HD 7601 8189 09/03/201¢19.0018 09/03/2015 19:4202 SMALLVILLE 52 EP14-HD_DUE-V0000011121 V0000011121
12595 DMX SCLF| SDHO/HD 7601 8150 03/03201£20:0003 09/03/2015 20:39:39 RESURRECTION 51 EP2.10_DUB.PV000016050 V0000016058

12696 DM SCI-FI SD/HO/HD 7601 B491 09/03/20142100:44 0910372015 214742 ASCENSION 51 EPE-HD
12597 DMX SCIFI SD/HD/HD Tl G403 050¥E01E2200 17 030VP0IS 224401 LEFTOVERS 81 EPe THEMD. DUBPO001I01 V0000014301
12596 DMX SGLFI SD/HD/HD 7601 5493 09/03201£230033 0910372015 234326 XFILES 53 EPS, THE.HD_DUB-PY0000009967 V000000567
12595 DMX SGLFI SD/HD/HD 7601 5454 1003201200005 10/03/2015 00-41-42 VAMPIRE DIARIES 118, THE.HD_DUB-PY00000 14103 0000014103
12600 DMIX SGIFI SD/HD/HD 7601 8495 1003201601010 10/03/2015 014143 TOMORROW PEGPLE S1EP5, THE HD_DUB-PVA000010305 PY00000 10305
12501 DMIX SGIFI SO/HD/HD 7601 5496 1003/201£020017 10/03/2015 024201 SMALLVILLE 52 EP14 HD_DUS.PVO0003 11121 0000011121
7601 457 1003E01E030000 0032015 034823 STAR THEK ST EP22HO_BUS PVO00001 250 PVO00001 1254
7601 8493 10/03/201:04.00 33 10/032015 044331 KFILES 83 EP9, THE HO_DUS-PV0000003567 V0000009557
7601 84 1003201105 0025 10/03/2015 054001 RESURREGTION 51 ERZHD. DU V000018058 V0000016058
7601 B500 10/04/201€0600 48 10/03/2016 06 42 32 SMALLVILLE 52 EP14-HG_DUB.PVO000011121 V0000011121
7601 8501 1003/201€070019  10/03/2015 074844 STAR TREK S1 EP23-HD_DUB-PV0000011188 V0000011198
7601 8502 1003/201€080011  10/0372015 084304 XFILES S3 EPS THE HD_DUB-PV0000009967 V0000009867
7601 8503 10/03/201£090095 10/03/2015 09-43-10 GOTHAM S1EP11HD_DUB-FV0000015080 V0000015080
7601 8504 1002016100036 10/03/2015 1040 11 RESURRECTION S1EF2-HD_DUB-PV0000016053 V0000016058
7601 8505 10/03/2016110020 10/03/2015 114204 SMALLVILLE 52 EP14-HD_DUS-PVO000011121 V0000011121
7601 8506 10/03/2016120027 10/03/2015 124352 STAR TREK S1EP23-HD_DUE-PV0000011198 V0000011198
7601 8507 10/03/20161300.08 10/03/2015 13.43.03  GOTHAM S1EP11-HD_DUB-PV0000015080 V0000015050
7601 3500 1003201€1400°15  10/0J2015 14303 XFILES 53 EPY. THEFD_ DUB-PYI000009967 V0000009557
7601 8509 10/03/201€15:00:22  10/03/2015 15:42:07 SMALLVILLE 52 EP14-HD. DuB -PY0000011121 V0000011121
7601 0510 1003/201¢15.00 24 10/03/2015 163969  REGURRECTION 81 £P2.10 DUB-PVO00016058 V0000016058
12616 DMX SCI-FI SD/HD/HD 7601 8511 10/03/201£17:00:47  10/03/2015 17:43:42 GOTHAM 51 EP11 HD_DUD -FV0000015080 PV0000015080
12617 DMX SCLFI SD/HD/HD 7601 8512 1002016160019 10/03:2015 184312 XFILES S3 EPS, THE HD_DUB-PV0000009967 V0000003867
12618 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8513 10/03/2016190045 10/03/2015 194328 SMALLVILLE S2 EP16-HD_DUB-PYO000011120 V0000011120
12619 DMX SCIFI SD/HD/HD 7601 8514 1003201200017 0032015 204004 RESURRECTION S1EPS-iD_DUB PVO0000TGOST V0000016057
12620 DMX SCHFI SD/HD/HD 7601 8515 10/03/2016210030 10/03/2015 214325 GOTHAM S1EP11HD_DUB-P P 15
12621,01K SC-r1 SomHOD. 7601 016 10:03/201622.0009 10/032075 22.42:04 CONSTANTING 1 EPTAHD DUB-PV0000015167 PYaoagiest
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2. Daha sonra ORACLE veritaban1 kullanilarak, tablodaki data ile tiir i¢eriklerinin

bulundugu data arasinda iliski kurularak iiyelerin izledigi igerikleri, iceriklerin

tarihlerinden bagimsiz olarak kag¢ defa izlediklerinin hesaplamasini yapan sql

scripti yazilmis ve data son istenilen halini almistir. Sgl scripti ....adiyla cd

i¢cerisindedir.

Olusan datanin igerisinde yaklagik 25895 {iyenin igeriklere gore izleme sayilarinin verisi

vardir. Olusan datanin 6rnek sablonu Sekil 6.4’deki gibidir.

Sekil 6.4: Veri analizi yapilacak datanin son hali

HIFEE -
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& |s8r300s 3 8 0 T 1m0 om s 2 3 1 5 10 1 o o o o 3 o
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Olusan veri oOncelikle iiyelerin igerikleri izleme sayilarina gore hazirlanmistir. Daha
sonra izlenme sayilar1 binary olarak tutulmustur. Kisacasi bundan sonra iiyenin o igerigi
kac¢ defa degil, izleyip izlemedigi incelenmistir. Bu bilgiler disinda verinin igerisine
iiyelerin takim bilgileri, yasadig1 sehirler ve yaslar1 eklenmistir. Uyelerin yasadig
sehirleri Istanbul, Ankara, Izmir, Bursa, Adana ve Diger schirler olarak
gruplandirilmigtir.  Uyelerin tuttugu takimlar sampiyon takimlar ve diger olarak
gruplandirilmistir. Son olarak iiyelerin yaslar1 veri igerisindeki liye sayisina esdeger
gelecek sekilde 3 kategoride gruplandirilmistir. Bunlar 18-37, 38-46, 47-100 yas
kategorileridir.

6.2 VERI MODELLEME ASAMALARI

Oncelikle veri kullanilabilecek duruma geldikten sonra toplam 25895 iiyenin igerikleri
izleyip izlemedigi, takim bilgileri, yasadigi sehir ve yas bilgileri elde edilmistir. Bu
bilgiler dogrultusunda veri giivenilirlik analizi yapilmis, daha sonra verilerin birliktelik

analizi tekniklerinden biri olan Apriori algoritmasi kullanilmistir.

6.2.1 Veri Giivenilirlik Analizi

Veri modelleme islemine baslamadan once eldeki verinin giivenilirlik analizinden
gegmis olmasi gerekmektedir. Giivenilirlik analizi ortaya ¢ikan datanin birbirleri ile
olan yakinlik derecesini ortaya ¢ikarmak i¢in yapilir. Bu analiz yapilirken 6nemli olan
alfa degeridir.

a) a<0.40 ise giivenilir degil

b) 0.40 < a <0.60 ise diisiik glivenilirlikte

¢) 0.60 <o < 0.80 ise oldukga giivenilir

d) 0.80 <o <1.00 ise yiiksek giivenilirlikte

Tez asamasinda giivenilirlik analizi i¢in SPSS programi kullanilmigtir ve 2 farkli sekilde
yapitlmistir. Birinci analiz iyelerin icerikleri toplam izledikleri say1 {izerinden
yapimustir.  Ikinci analiz ise iiyelerin igerikleri izleyip izlememesi (binary

olarak)iizerinden yapilmustir. Iki analizin sonucu da asagida belirtilmistir. Sekil 6.5
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igeriklerin izlenme sayilarina, sekil 6.6 igeriklerin izlenip izlenmedigine gore

giivenilirlik analiz sonucunu gostermektedir.

Sekil 6.5: Iceriklerin izlenme sayilarina gore giivenilirlik analizi

Reliability Statistics

Cronbach's
Alpha Based
an
Cronbach's Standardized
Alpha [tems [ of ltems
J7a0 865 16

Sekil 6.6: Iceriklerin izlenip izlenmemesine gére giivenilirlik analizi
Reliability Statistics
Cronbach's
Alpha Based
on

Standardized
[tems

Cronbach's

Alpha M of tems

778 16

786

16 degisken iizerinden iki farkli giivenilirlik analizi yaptigimizda, Cronbach’s Alpha
degerinin ilk analiz i¢in 0.75, ikinci analiz i¢in 0.786 oldugunu goriiyoruz. Alpha
degerinin iki durum i¢inde 0.70 (diinya genelinde bu deger kullanilir) lizerinde olmasi
itibariyle verinin giivenilir oldugunu sdyleyebiliriz. Fakat verinin binary sekliyle data
glivenilir oldugunu gérmekteyiz. Bu sebepten dolayi, bundan sonraki analiz asamasinda

datanin binary haliyle devam edilmistir.

Giivenilirlik analizi yapilirken ikinci disiiniilmesi gereken kisim elimizde olan biitiin
alanlarin giivenilirlik analizinden gegirilip gegirilmemesi kararanin verilmesidir. Bu
karar, Sekil 6.7°daki Cronbach’s Alpha degerinin alan bazli silinmesi halinde ne

oldugunun hesaplanmasiyla verilebilir.
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Sekil 6.7: Cronbach’s Alpha degerinin alan silinmesine gore degerleri

Item-Total Statistics

Scale Corrected Squared Cronbach's
Scale Mean if “Wariance if ltem-Total Multiple Alpha if ltem
Itern Deletad term Deleted Correlation Correlation Delatad
FAMTASTIC_BIMNARY 3,88 7,654 468 768
GERILIM_BIMARY 3,95 7,523 501 TGS
AMIMASYOM_BINARY 4,04 8,014 368 TFT
POLISIYE_BINARY 3,90 7,543 447 7T
BELGESEL_BIMARY 4,07 8,314 242 74
KOMEDI_EINARY 3,38 7,874 334 7re
SPOR_BINARY 416 8,754 37 7849
DRAMA_BIMNARY 3,40 7,780 360 FTT
AKSIYOMN_BINARY 3,70 7,216 503 TB&
ROMAMNTIE_BINARY 4,03 7,893 427 Fr2
BIYOGRAFI_BINARY 4,05 7,919 433 772
MACERA_BINARY 3,83 7,252 528 TG2
KORKLU_BIMNARY 3,898 7,715 443 771
$ANAT_KULTUR_BINAR 3,96 7.964 304 782
COCUK_BIMNARY 4,03 8,440 133 792
SAVAS_BINARY 4,00 7,848 342 F74

Grafikteki degerler incelendiginde alanlar icerisinden herhangi birinin ¢ikarilmasi
halinde Cronbach’s Alpha degerinin ne kadar yiikselecegi bilgisi verilmistir. Buradaki

degerlerin, biitlin alanlarin giivenilirlik analiziyle esdeger olmasindan dolay1 analiz

esnasinda herhangi bir alan ¢ikarilmasina gerek duyulmamaktadir.

Sekil 6.8: Alan bazh istatistik

tem Statistics
Mean Std. Deviation K
FAMTASTIC_BIMARY 18 389 258594
GERILIM_BIMARY 21 408 25854
AMNIMASYOM_BIMNARY 12 330 25844
POLISIVE_BIMARY 26 439 258494
BELGESEL_BIMNARY A0 296 25884
KOMEDI_BIMARY e A1 25884
SPOR_BINARY oo 068 25884
DRAMA_BIMNARY T 425 258594
AKSIYOMN_BINARY A6 499 258594
ROMAMNTIK_BIMNARY 13 337 25854
BIYOGRAFI_BIMARY 12 324 25844
MACERA_BIMNARY 33 471 258494
KORKLU_BIMNARY e 386 25884
$ANAT_KULTUR_BINAR 20 401 25804
COCUK_BINARY 13 337 25884
SAVAS_BINARY AT 375 25884
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Sekil 6.8’de 16 degiskenin standart sapma(dtd. deviation) ve ortalama(mean)
degerlerine baktigimizda, KOMEDI BINARY degiskeninin 0.78 degeriyle en yiiksek
ortalama degeri aldigini, fakat DRAMA BINARY degerinin giivenilirlik analizine
standart sapma degeriyle en yiiksek etkiyi yaptigini goriiyoruz.

6.2.2 Verilerin Birliktelik Kurallarimin Cikarilmasi

Kiimeleme analizi yapilmadan Once veri igerisinde birliktelik kurallar1 ¢ikarilmastir.
Birliktelik kurallar1 ¢ikarilabilmesi igin WEKA iizerindeki Apriori algoritmasi

kullanilmastir.

6.2.2.1 Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi veriler arasindaki iligskinin ¢ikarilmasinda kullanilir. Algoritma
isleyis olarak veri icerisinde bir elemanin diger biitlin elemanlarla olan iliskilerini ortaya
cikarmaya c¢alisir. Veri icerisindeki tiim elemanlar i¢in c¢alismasini search
algoritmalarina benzetebiliriz. Algoritmay1 kullanmadan 6nce kullanilan parametreler

Sekil 6.9°da gosterilmistir.

LoverBoundMinSupport => Minimum destek sayisi
UpperBoundMinSupport => Maksimum destek sayis1
NumRules => Kural sayis1

MetricType => Kurallarin sinifi (default degeri confidence)
MinMetric => Minimum metric type degeri

Delta => Maksimum destek sayisindan azalma orani
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Sekil

6.9: Apriori algoritmasi parametre degerleri

& weka.gui.GenericObjectEditor =

About

weka,assodations. Apriori

Class implementing an Apriori-type algorithm. Mare
Capabilities
car |False -

lowerBoundMinSupport  |0.1

removeAlMissingCols | False -
significanceLevel |-1.0

upperBoundMinSuppart | 1.0

dassIndex -1

delta |0.05

metricType | Confidence -
minMetric (0.9
numRules |50

outputltemSets | False -

verbose | False -

6.2.2.2 Birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi

1) Birliktelik analizi ilk olarak apriori algoritmasinin parametre degerleri

degistirilmeden, uygulama c¢alismaya basladigindaki default degerleri ile yapilmstir.

Cikan sonuglar destek sayis1t 19000-25000 arasinda degerlerdir.

a) FantasticBinary=N 21082 = BelgeselBinary=N 19536 conf:(0.93)
b) FantasticBinary=N 21082 =» BiyografiBinary=N 19465 conf:(0.92)

a. Uyelerin yiizde 84,32’si fantastik icerigini izlemiyorken, fantastik
icerigini izlemeyen {yelerin yiizde 78.14’ii belgesel ve yiizde
77.86’s1 biyografi tiiriinde icerikleri de izlemiyor.

c) AnimasyonBinary=N 22685 = BelgeselBinary=N 20953 conf:(0.92)

a. Uyelerin yiizde 90.74’ti animasyon icerigini izlemiyorken,
animasyon igerigi izlemeyen {iyelerin yiizde 82.37’°si belgesel
tiirtinde igerigi de izlemiyor

d) BiyografiBinary =N 22800 = BelgeselBinary=N 21013 conf:(0.92)
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conf:(0.93)
conf:(0.92)
conf:(0.92)
conf:(0.92)

9)
h)

)

a)

a. Uyelerin yiizde 91.20’si biyografi icerigini izlemiyorken, biyografi
icerigi izlemeyen tyelerin yiizde 84.05’1 belgesel tiiriinde igerigi de
izlemiyor

KorkuBinary =N 21174 =» BelgeselBinary=N 19510 conf:(0.92)
KorkuBinary =N 21174 =» BiyografiBinary =N 19439 conf:(0.92)

a. Uyelerin yiizde 84.69’u korku icerigini izlemiyorken, korku icerigi
izlemeyen iiyelerin yiizde 78.04’1 belgesel ve yiizde 77.75 biyografi
tiirtinde igerikleri de izlemiyor

RomantikBinary=N 22519 = BelgeselBinary =N 20722 conf:(0.92)
RomantikBinary=N 22519 = BiyografiBinary =N 20544 conf:(0.91)

a. Uyelerin yiizde 90.07°i romantik icerigini izlemiyorken, romantik
icerigi izlemeyen liyelerin ylizde 92.01°1 belgesel ve yiizde 91.22’si
biyografi tiirtinde igerikleri de izlemiyor

SavasBinary=N 21497 > BelgeselBinary =N 19706 conf:(0.92)
SavasBinary =N 21497 =>» BiyografiBinary =N 19617 conf:(0.91)

a. Uyelerin yiizde 85.98’i savas igerigini izlemiyorken, savas igerigi

izlemeyen {tyelerin ylizde 91.67°si belgesel ve yiizde 91.25°1

biyografi tiirtinde igerikleri de izlemiyor

Cikarilan ilk kurallardan da anlasilacagi gibi destek sayist ne kadar cok yliksek
tutulursa birliktelik kurallar1 o kadar iiye bilgilerinden eksik bi¢cimde olusacaktir.
Bundan sonraki kural ¢ikarimlarinda destek sayilari ve confidence degeri degistirilerek

farkli sekilde kurallar ¢ikarilmasi saglanmistir.

2) Confidence = 1.0 ile 0.5 aralig1 arasinda
Maksimum Support = 0.7
Rule sayis1 =200

Uyelerin yiizde 72.08’i gerilim ve korku igerigini izlemiyorken ayn1 anda bu

tiyelerin yiizde 93.96’s1 biyografi igerigini de izlemezler.

b) Uyelerin yiizde 72.92si fantastik ve korku icerigini izlemiyorken aym anda

bu iiyelerin yiizde 93.14’i romantik igerigini de izlemezler.
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conf:(0.92)
conf:(0.92)
conf:(0.91)
conf:(0.92)
conf:(0.91)

f)

9)

h)

Uyelerin yiizde 77.29°u animasyon Ve savas igerigini izlemiyorken ayn1 anda
bu iiyelerin yilizde 92.92’si biyografi igerigini de izlemezler.

Uyelerin yiizde 76.54°ii polisiye igerigini izlemiyorken bu iiyelerin yiizde
93.15’1 biyografi igerigini ve ylizde 93.58’1 belgesel icerigini de izlemiyor.
Uyelerin yiizde 69.16’s1 macera igerigini izlemiyorken bu iiyelerin yiizde
93.72’si romantik igerigini ve yiizde 93.31°1 animasyon icerigini izlemiyor.
Uyelerin yiizde 67.12’si polisiye ve korku igerigini izlemiyorken ayni anda
bu iiyelerin ylizde 94.36°s1 biyografi igerigi de izlemezler.

Uyelerin yiizde 79.14’i drama icerigini izliyorken bu {iyelerin yiizde
89.36’s1 belgesel icerigini izlemiyor.

Uyelerin yiizde 81.23’ii komedi igerigini izliyorken bu iiyelerin yiizde
86.42’si cocuk icerigini izlemiyor.

Diger sehirlerde yasayan iiyelerin yiizde 90.16°s1 belgesel igerigini ve yiizde
87.99°u biyografi igerigini izlemiyor.

3) Confidence = 1.0 ile 0.5 aralig1 arasinda

Maksimum Support = 0.6
Rule sayis1 = 500

a)

b)

c)

d)

Uyelerin yiizde 61.56’s1 komedi icerigini izleyip animasyon ve biyografi
icerigini izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 93.14°1 belgesel izlemiyor.
Uyelerin yiizde 67.34’ii drama icerigini izleyip animasyon igerigini
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 92.01°1 belgesel igerigini izlemiyor.

Diger sehirlerde yasayan iyelerin ylizde 83.03’i savas igerigini
izlemiyorken, bu tiyelerin yiizde 91.61°1 belgesel igerigini ve yilizde 91.21°i
biyografi igerigini izlemiyor.

Uyelerin yiizde 76.52’si diger sehirlerde yasarken, bu iiyelerin yiizde
78.30’u komedi igerigini izliyor.

Uyelerin yiizde 55.17°si drama ve komedi icerigini izlerken animasyon
icerigini izlemiyorlar ve bu tyelerin de ylizde 91.17’si belgesel igerigini

izlemiyor.
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f)

Uyelerin yiizde 40.56’s1 diger sehirlerde yasayip komedi, drama izleyip ve
biyografi igerigini izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 90.58°1 belgesel igerigini

izlemiyor.

Bundan sonraki birliktelik kurallari {iyelerin yas ve takim bilgilerini de elde edebilmek

amactyla confidence degerini yiiksek tutup destek degerini ara ara diisiirerek

hesaplanmustir.

4) Confidence = 1.0 ile 0.9 aralig1 arasinda

Maksimum Support = 0.4 - 0.1

Minimum Support = 0.1 —0.01
Rule sayis1 = 40000

a)

b)

c)
d)

e)

f)

9)

h)

)

K)

Yas aralig1 18-37 olan iiyelerin yiizde 91.64°1i belgesel, ylizde 90.70’1 ¢ocuk,
yiizde 90.45°1 biyografi igerigini izlemiyor.

Uyelerin yiizde 20.88’i 18-37 yas araliginda olup drama izleyip belgesel ve
animasyon izlemiyor ve bu tliyelerin yiizde 92.62’si ¢ocuk izlemiyor.
Fenerbahge takimi taraftar1 olan liyelerin yiizde 90.62’si belgesel izlemiyor.
Yas araligi 38-46 olan ve animasyon izlemeyen iiyelerin yiizde 92.57’si
belgesel izlemiyor.

Yas araligt 47-100 olan ve biyografi izlemeyen iiyelerin ylizde 91.45°1
animasyon izlemiyor.

Diger takim taraftar1 olan liyelerin ylizde 73.60°1 polisiye izlemiyorken, bu
iiyelerin yilizde 93.86’s1 belgesel de izlemiyor.

Galatasaray takim taraftar1 olan liyelerin ylizde 71.31°1 romantik ve gerilim
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 93.84°1i biyografi i¢erigini de izlemiyor.
Uyelerin yiizde 19.06’s1 drama, aksiyon ve macera izliyorken belgesel
izlemiyor ve bu iiyelerin ylizde 97.81°1 komedi izliyor.

Uyeler yiizde 20.58’1 diger sehirlerde yasayip 47-100 yas araliginda olup
korku izlemiyorlar ve bu tiyelerin ylizde 90.72’si animasyon izlemiyor.
Uyelerin yiizde 22.20’si 47-100 yas araliginda olup drama izleyip biyografi
izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 90.79’u ¢ocukta izlemiyor.

Uyelerin yiizde 21.01°i 47-100 yas araliginda olup komedi izleyip belgesel

ve animasyon izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 92.10’u ¢ocuk izlemiyor.
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1)

Uyelerin yiizde 21.50’si diger sehirlerde yasayip 38-46 yas araliginda olup

romantik izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 90.88’i biyografi de izlemiyor.

m) Uyelerin yiizde 21°i 38-46 yas araliginda olup drama izliyor ve cocuk

a)

b)

f)

izlemiyor ve bu liyelerin yiizde 90.86’s1 belgesel de izlemiyor.

Uyelerin yiizde 20.97’si 38-46 yas araliginda olup komedi izliyor ve
fantastik izlemiyor ve bu liyelerin yiizde 92.65°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 9.6’s1 animasyon ve aksiyon izliyorken, bu iiyelerin yiizde
97.30’u drama da izliyor.

Uyelerin yiizde 10.13’{i animasyon, aksiyon ve sanat kiiltiir izliyorken, bu
tiyelerin ylizde 97.11°1 drama da izliyor.

Uyelerin yiizde 42.59’u aksiyon ve drama izliyorken, bu iiyelerin yiizde
94.10’u komedi de izliyor.

Uyelerin yiizde 10.50’si Besiktas takim taraftar1 olup fantastik ve gerilim
izlemiyor ve bu iiyelerin ylizde 94.48°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 10.49’u Fenerbahce takim taraftar1 olup drama izleyip

aksiyon izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 94.15°1 romantik izlemiyor.

5) Data icerisinde Istanbul’da yasayan iiyeler iizerinden yapilan birliktelik kurallar1

a)

b)

c)

d)

f)

9)

Istanbul da yasayan iiyelerin yiizde 50’si komedi izlerken, polisiye ve
romantik izlemiyor ve bu iiyelerin yiizde 95.04°1 belgesel izlemiyor.
Uyelerin yiizde 45.88’i animasyon ve romantik izlemiyorken komedi ve
drama izliyor ve bu {liyelerin yiizde 92.75°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 46.81°i komedi ve drama izliyorken fantastik izlemiyor ve
bu tiyelerin yiizde 92.51°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 44.31°i komedi izleyip fantastik, sanat kiiltiir ve cocuk
izlemiyor ve bu iiyelerin ylizde 92.33’ii romantik izlemiyor.

Uyelerin yiizde 49.74’{i drama izliyorken fantastik ve savas izlemiyor ve bu
tiyelerin ylizde 92.30°u biyografi izlemiyor.

Istanbul’da yasayip 18-37 yas araliginda olan iiyelerin yiizde 54.44’{i gerilim
ve aksiyon izlemiyorken bu iiyelerin yiizde 97’si biyografi izlemiyor.

18-37 yas araliginda olan fiyelerin yiizde 54.80°1i aksiyon ve savas

izlemiyorken, bu liyelerin yiizde 97’si biyografi izlemiyor.
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h)

)

k)

18-37 yas aralifinda olan iiyelerin yiizde 53.81°1 savag, macera, gerilim ve
fantastik izlemiyorken bu {iyelerin ylizde 97.25°1 romantik izlemiyor.

38-46 yas araliginda olan tiyelerin yiizde 44.3’ii polisiye, macera, sanat ve
kiiltiir ve savas izlemiyorken, bu iiyelerin ylizde 96.83’ii biyografi izlemiyor.
38-46 yas araliginda olan lyelerin yiizde 43.7’si savas, aksiyon ve gerilim
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 96.79’u biyografi izlemiyor.

38-46 yas araliginda olan iiyelerin ylizde 54.8’1 savas, korku, polisiye ve
animasyon izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 96.53°1 biyografi izlemiyor.
Istanbul’da yasayip Fenerbahge taraftar1 olan iiyelerin yiizde 51.15°1 korku,
macera, animasyon ve fantastik izlemiyorken, bu tyelerin yiizde 97.84°1

biyografi izlemiyor.

m) Fenerbahge takimi taraftari olan iyelerin yiizde 44.23°1i fantastik, gerilim,

P)

aksiyon ve romantik izlemiyorken, bu {liyelerin yiizde 97.73’l biyografi
izlemiyor.

Fenerbahge takimi taraftar1 olan iiyelerin ylizde 44.33’1 korku, belgesel,
gerilim, fantastik izlemiyorken komedi izliyor ve bu iiyelerin ylizde 97.51°1
romantik izlemiyor.

Fenerbahge takimi taraftar1 olan tiyelerin ylizde 43.63°l ¢ocuk, romantik,
polisiye izlemiyorken drama izliyor ve bu iiyelerin yiizde 96.78’1 belgesel
izlemiyor.

Fenerbahge takimi taraftar1 olan iiyelerin yiizde 47.74 i romantik ve polisiye

izlemiyorken drama izliyor ve bu iiyelerin yiizde 96.63’1i belgesel izlemiyor.

6) Data icerisinde Bursa’da yasayan tiyeler lizerinden yapilan birliktelik kurallari

a)

b)

c)

d)

Bursa’da yasayan iiyelerin yiizde 46.55’1 gerilim, animasyon ve g¢ocuk
izlemiyorken drama izliyor ve bu iiyelerin yiizde 96.95°1 belgesel izlemiyor.
Uyelerin yiizde 47.77°si drama izleyip animasyon, korku ve cocuk
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 96.61°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 47.36°s1 fantastik, animasyon, romantik ve ¢ocuk izlemeyip
komedi izliyorken, bu iiyelerin yiizde 96.15°1 belgesel izlemiyor.

Uyelerin yiizde 47.57’si fantastik ve polisiye izlemiyorken komedi izliyor ve

bu iiyelerin yiizde 95.31°1 animasyon izlemiyor.
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f)

9)

h)

)

K)

Uyelerin yiizde 50.40’1 macera izlemiyorken komedi izliyor ve bu iiyelerin
yiizde 78.57’si romantik ve biyografi izlemiyor.

Uyelerin yiizde 50.20’si romantik izlemeyip komedi ve drama izliyor ve bu
tiyelerin 92.74’1 belgesel izlemiyor.

18-37 yas araliginda olan iiyelerin yiizde 50.25’1 aksiyon, biyografi ve sanat
kiiltiir izlemeyip, bu tliyelerin ylizde 98.98°1 korku izlemiyor.

18-37 yas araliginda olan iiyelerin yiizde 44.67°si savas, gerilim, fantastik
izlemeyip drama izliyor ve bu iiyelerin yiizde 98.86’s1 biyografi izlemiyor.
18-37 yas aralifinda olan iiyelerin yiizde 44.16’s1 savas, gerilim, fantastik
izlemeyip komedi izliyor ve bu iiyelerin yiizde 98.85’i biyografi izlemiyor.
18-37 yas araliginda olan iiyelerin yiizde 42.63’i aksiyon, macera ve sanat
kiiltiir izliyor ve bu iiyelerin yiizde 98.80°1 korku izlemiyor.

38-46 yas araliginda olan lyelerin yiizde 48.73’1i savas, macera ve polisiye
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 100l animasyon da izlemiyor.

38-46 yas araliginda olan iiyelerin ylizde 48.22°si fantastik, macera ve

polisiye izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 100’1 animasyon da izlemiyor.

m) 38-46 yas araliginda olan iyelerin ylizde 46.19’u macera ve savas

p)

q)

izlemiyorken komedi izliyor, bu lyelerin yiizde 100’1 animasyon da
izlemiyor.

47-100 yas araliginda olan iiyelerin yiizde 72.26’s1 romantik ve animasyon
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 98.83’1i belgesel de izlemiyor.

47-100 yas araliginda olan tiyelerin yiizde 70.58’1 biyografi ve animasyon
izlemiyorken, bu iiyelerin yiizde 98.80°i belgesel de izlemiyor.

Bursaspor takimi taraftar1 olan iiyelerin ylizde 24.44°1 gerilim, aksiyon ve
macera izlemiyorken, bu tliyelerin ylizde 99’u animasyon izlemiyor.
Bursaspor takimi taraftar: olan tiyelerin yiizde 24.20’si romantik, aksiyon ve
macera izlemiyorken, bu iiyelerin ylizde 98.98’1 animasyon izlemiyor.
Bursaspor takimu taraftar: olan {iyelerin yiizde 21.76’s1 animasyon, fantastik
ve korku izlemeyip drama izliyor, bu iiyelerin yiizde 98.87°si biyografi

izlemiyor.
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6.3. BULGULARIN DEGERLENDIRILMESI

Birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi asamasinda, veri setine apriori algoritmasi uygulanir.
Apriori algoritmasinin parametre degerlerinde degisiklikler yapilarak ¢ok daha fazla ve
farkli sekilde sonuglar vermesi saglanir. Algoritmanin parametrelerinde degisiklikler
yapilmasinin sebebi, algoritmanin default degerleri ile c¢aligmasi sirasinda ¢ikan
sonuglarin, algoritmanin parametrelerinin degistirilmedigi miiddetge ayni sekilde
¢cikmasidir. Algoritma {izerinde yapilan degisiklikler sonucunda birg¢ok birliktelik kurali
ortaya ¢ikarilir. Birliktelik kurallarindan yola ¢ikarak;

Verinin biitiinii incelediginde iiyelerin yliizde 90’dan fazlasinin belgesel ve biyografi
icerigini ¢ok fazla tercih etmedikleri,yiizde 80’den fazlasinin komedi ve drama tiiriine
ilgi duyduklari, diger tiirlere ise ortalama yiizde 70 ile ylizde 80 arasinda ilgi
duymadiklar1 anlasilir. Drama ve komedi igerigini tercih eden iiyelerin belgesel ve

biyografi tiiriinii tercih etmedikleri anlasilir.

Diger sehirlerde yasayan iiyelerin, komedi ve drama tiiriine ilgi duyduklari, iki tiiri
birlikte tercih eden liyelerin yiizdelerinin ise daha diisiik oldugu anlasilir. Biitlin veri
icerisinde belgesel ve biyografiyi en fazla tercih etmeyenlerin yiizdesel olarak diger

sehirlerde yasayan iiyeler oldugu anlasilir.

Yast 18-37 araliginda olan tiyelerin diger tiyelerden farkli olarak biyografi tiiriinii ¢ocuk
tiiriine gore daha fazla tercih ettikleri, 18-37 yas aralifinda drama tiiriinii tercih eden

tiyeler arasinda ¢ocuk tiiriinii sevmeyenlerin oran olarak daha fazla oldugu anlasilir.

Yas1 38-46 araliginda olan iyeler arasinda drama igerigi komedi igeriginden daha fazla

tercih edilir.
Yas1 47-100 araliginda olan iiyeler i¢inde biyografi icerigini izlemeyenler ayn1 zamanda

animasyon igerigini de tercih etmezler. Ayrica drama ve komedi igerigini tercih eden

tiyeler arasinda ¢ocuk icerigi tercih edilmez.
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Istanbul ilinde yasayan iiyelerin yaklasik yaris1 drama ve komedi icerigini tercih eder.
Romantik, belgesel ve biyografi en ¢ok tercih etmedikleri igerik tiirleridir. Istanbul da

biyografi i¢erigini izlemeyen 18-37 yas grubu 38-46 yas grubuna gore daha fazladir.

Bursa ilinde yagayan iiyelerin, drama igerigini tercih ettiklerinde animasyon, ¢ocuk ve
belgesel igerigini tercih etmedikleri anlasilir. Komedi igerigini tercih eden iiyelerin,
macera ve fantastik igeriklerini tercih etmedikleri anlasilir. Komedi ve drama igerigini
tercih eden iiyelerin ise romantik ve belgesel icerigini tercih etmedikleri anlasilir.
Bursaspor takim taraftar1 olan iiyelerin aksiyon ve macera igerigini tercih etmiyorken

ayn1 zamanda animasyon i¢erigini tercih etmedikleri anlagilir.
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7. SONUC

Veri madenciliginin en yaygin kullanim alanlarindan biri CRM ve Miisteri
segmentasyonudur. Sirketler, veri madenciligini miisteri segmentasyonu asamasinda
kullanarak, yeni miisterilere ulasma, mevcut miisteriyi elde tutma ve miisteri iliskileri

yonetimi gibi pek ¢ok alanda kullanmaktadir.

Bu tezde, dijital yayincilik sektoriinde hizmet veren bir firmanin kendi kanallarinin
yayin igeriklerinden yola ¢ikarak, miisterilerin izledikleri icerik tiirlerinin oranlarina

gore kiimelenmesi hedeflenmistir.

Eldeki veri yazilan .NET uygulamasi ile temizlenip istenilen formata donistiiriilmesinin
ardindan, SPSS iizerinde eldeki verinin giivenilirlik analizi yapilmistir. Verinin
giivenilirlik analizinin istenilen sonugta ¢ikmasi sonucu WEKA {izerinden birliktelik

kurallarinin ¢ikarilmasi ile kiimeleme yapilmaistir.

Eldeki veri igerisinde 25869 iiye vardir. Birliktelik kurallart ¢ikarilirken verinin
igerisinde en fazla komedi ve drama igerigini tercih edildigi i¢in, kurallar olusurken bu
komedi ve drama igeriklerinin kurallar iizerinde birgok etkisi olmustur. Birliktelik

kurallar1 sonucunda bazi kiimeleme sonuglari ortaya ¢ikarilmistir.

Genel olarak tiyelerin yiizde 80’den fazlasinin komedi ve drama igerigini tercih ettigi,
yiizde 90°dan fazlasinin belgesel ve biyografi icerigini tercih etmedigi, diger tiirlere ise

yiizde 70 ile yiizde 80 arasinda ilgi duymadiklari anlagilir.

Veri igerisinde liyelerin yaslar1 3 kategoriye indirgenmis ve bu kategoriler {izerinden
kurallar ¢ikarilmistir. Biitlin yas kategorileri diisiiniildiigiinde drama ve komedi igerigi

tercih edilirken ¢ocuk iceriginin tercih edilmedigi goriilmiistiir.

Veri igerisinde iiyelerin yasadiklari sehirler niifusun en fazla oldugu 5 sehir ve diger
sehirler olarak 6 kategoriye ayrilmustir. Sehirler bazinda cikarilan kurallar Istanbul,

Bursa ve diger sehirler olarak iice indirgenmistir. Diger sehirlerde yasayan tyeler 5
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sehirde yasayan iyelere gore belgesel ve biyografi igerigini daha fazla tercih
etmedikleri anlagilmistir. Diger sehirlerde yasayan iiyelerin komedi ve drama icerigini
yiizdesel olarak Istanbul ve Bursa da yasayan iiyelerden daha fazla tercih ettikleri
anlagilmistir. Istanbul da yasayan iiyelerin yiizde 90°dan fazlasinin romantik, belgesel

ve biyografi igerigini tercih etmedigi anlasilmigtir.

Cikarilan birliktelik kurallar1 ile ¢ok daha fazla sonu¢ c¢ikarmak miimkiindiir. Elde
edilen sonuglardan bir¢ok yorum yapilabilir. Fakat eldeki veri kiimesinin belirli bir
zaman aralig1 belirlenerek alinmasi, veri icerisinde igerik tiirlerinin izlenme oranlarinda
birbirlerine ¢ok uzak aralikli olmalarina sebep olmustur. Ileride daha detayl
yapilabilecek analizlerde daha kesin sonuglar elde edilebilmesi i¢in verilerin daha tutarli
alinmasi saglanabilir. Verinin daha tutarli olmasi ¢ok daha giizel kurallar ¢ikabilmesi

anlamina gelmektedir.
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