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Reklam biitcelerinin giderek asagi yonlii baskiyla karsi karsiya kaldig: bir ortamda,
televizyon reklamciliginin yiiksek maliyeti, reklamciligin en pahali kism1 olan medya
planlama ve satin alma tizerinde daha fazla incelemeye neden olmaktadir. Reklam
maliyeti, reklamcilarin kampanya siiresi boyunca hedeflenen bir briit derecelendirme
puani (GRP) sayisina ulasmayr planladiklar1 program ratingleriyle dogrudan
baglantilidir. Dolayisiyla ratinglerin yaymlardan once dogru bir sekilde tahmin
edilmesi hem yayincilar, hem de reklam verenler acisindan 6nem arz etmektedir. Bu
caligmanin ana amaci Tiirk televizyon ratinglerinin yapay zeka ile tahmin edilmesidir.
Bu kapsamda gesitli modeller ile gegmis verilerden yola ¢ikarak, gelecekteki ratingleri
tahmin edecek modeller gelistirilmistir. Bu sayede, yapay zeka algoritmalarinin
televizyon ratinglerini tahmin etmedeki basarisi degerlendirilecektir. Bu dogrultuda,
aragtirma yapay zeka modellerinin rating tahminindeki dogruluk oranini belirlemeyi
de amaglamaktadir. Aragtirma kapsaminda 2013 — 2021 yillar1 arasindaki yillarda en
¢ok izlenen 7 kanalm Istanbul, Ankara ve izmir illerine ait PT1 dilimi program
ratingleri, kanal, program tiirii, programin tekrar durumu, programin giinii, programin
stiresi ve hava sicaklik verileri ile birlikte analize dahil edilmis, fark testleri,
korelasyon ve regresyon analizleri uygulanmis ve yapay zeka modelleri ¢alistiriimistir.
Arastirma sonuglari, televizyon kanallarinin, reklam verenlerin ve reklam ajanslarinin
rating tahminlemesi yaparken hava sicakliginin dikkate almalarinin dogruluk

oranlarini artirabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu siirecte Karar Agaci (Decision



Tree) ve H20 AutoML algoritmalarinin kullanilmasinin tahminlerdeki dogruluk
oranlarin1 artirdigr goriilmistiir. Bu bulgular, yapay zeka ve makine Ogrenme
tekniklerinin rating tahmini konusunda etkili birer ara¢ oldugunu ve dogru tahminler
i¢in 6nemli bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. Kanallar, reklam verenler ve reklam
ajanslari, bu algoritmalar1 kullanarak daha kesin ve giivenilir rating tahminleri elde

edebilirler.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Televizyon Ratingleri, Televizyon Rating

Tahmini, Yapay Zeka, Yapay Zeka Modellemesi.
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In an environment where advertising budgets face downward pressure, the high cost
of television advertising has led to increased scrutiny on media planning and buying,
which is the most expensive part of advertising. Ad costs are directly linked to program
ratings, as advertisers aim to reach a targeted gross rating point (GRP) during their
campaign. Therefore, accurately predicting ratings before broadcasts is crucial for both
broadcasters and advertisers. The main objective of this study is to predict Turkish
television ratings using artificial intelligence. Within this scope, models have been
developed to predict future ratings based on historical data using various algorithms.
This allows for the evaluation of the success of artificial intelligence algorithms in
predicting television ratings. The research also aims to determine the accuracy rate of
Al models in rating prediction. In the study, program ratings during the PT1 time slot
of the seven most-watched channels in Istanbul, Ankara, and Izmir between 2013 and
2021 were analyzed, along with data on channel, program genre, program repetition
status, program day, program duration, and temperature. Statistical tests, correlation
and regression analyses, and artificial intelligence models were employed. The results
of the research demonstrate that considering temperature can enhance the accuracy
rates of rating predictions for television channels, advertisers, and ad agencies.
Furthermore, the use of Decision Tree and H20 AutoML algorithms in this process
has been observed to improve the accuracy of predictions. These findings highlight the

effectiveness of artificial intelligence and machine learning techniques as valuable

Vi



tools in rating prediction, playing a significant role in achieving accurate predictions.
Channels, advertisers, and ad agencies can obtain more precise and reliable rating
predictions by utilizing these algorithms.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Intelligence Modeling, Machine
Learning, Television Ratings, Television Rating Prediction.
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BOLUM 1

GIRiS

1952 yilinda ITU TV ile baslayan Tiirk televizyonculuk tarihi, 1968 yilinda TRT ile
devam etmistir. 1990 yilindan sonra ise 0zel televizyon kanallar1 ortaya ¢ikmaya
baslamistir (Mamus, 2021: 33). Zamanla Magic Box (InterStar), Flash TV, TeleOn,
Show TV ve HBB gibi 6zel kanallar ortaya ¢ikmis ve izleyicileri ekrana ¢ekmek igin
cesitli programlar yayinlamislardir. Tiirkiye’de o0zel televizyon yayinciliginin
gelismesi ile birlikte Tiirkiye’de televizyon kanallar1 arasinda rating yaris1 baglamistir
(Milli Egitim Bakanlig1, 2011: 28). 1993 yil1 sonunda Tiirkiye’de ona yakin 6zel kanal
rekabet etmekte ve programlarini en ¢ok izleyiciye ulastirmaya ¢alismaktaydi. Bu
rekabet televizyon kanallarinin izlenme diizeylerinin 6l¢iimii sorunun da beraberinde
getirmistir. Baglangicta anket ve telefon yolu ile yapilan rating 6l¢iimleri gliniimiizde

paneller aracilig1 ile gerceklestirilmektedir (Aziz, 2006: 157).

Glinlimiizde rating 6l¢limii yapan modern sistemler, bir panel seklinde deneklerin
televizyonlarina entegre edilmektedir. Panelde tanimli olan kullanicilarin izledigi
kanallar kaydedilmekte ve izleyici evrenine uyarlanmaktadir. Ratinglerin giivenilirligi
ve dogrulugu, kanallar agisindan 6nem arz etmektedir, ¢linkii kanallarin gelirleri
cogunlukla ratinge bagli olarak degismektedir. Medya yatirimlarinin ¢ogu da
kanallarin elde ettigi ratinglere bagli olarak degisiklik gostermektedir. Reklamverenler
cogunlukla yiiksek rating alan programlarda reklamlarinin gosterilmesini istemektedir
(Gokmen, 2008: 51). Bu yiizden ratingleri dnceden tahmin etmek televizyon kanallar

icin onem arz etmektedir.

Yayincilar, dogru rating tahmini yaparak programlarimi daha etkili bir sekilde
planlayabilirler. Rating tahmini, yayincilarin hangi programlarin hangi saatlerde daha
fazla izleyici ¢ekecegini 6ngoérmelerine yardimci olur. Bu sayede yayincilar, izleyici
taleplerine daha iyi uyum saglayabilir ve daha popiiler programlar sunabilirler. Ayrica,
dogru rating tahmini yapmak, rekabetci bir ortamda yayincilarin rakiplerinden bir

adim 6nde olmasini saglayabilir.



Reklamverenler i¢in rating tahmini, reklamlarin1 hedef kitlelerine dogru zamanda ve
dogru programlar araciligiyla ulagtirmak agisindan kritik dneme sahiptir. Rating
tahmini, reklamverenlere hangi programlarin hedef kitlelerinin ilgisini ¢ekecegini ve
en yliksek etkiyi saglayacagini gosterir. Bu sayede reklamverenler, reklam biitcelerini

daha verimli bir sekilde kullanabilir ve daha etkili sonuglar elde edebilir.

Reklam ajanslari, rating tahminiyle reklam stratejilerini  optimize ederek
reklamverenlere daha etkili ¢oziimler sunabilirler. Rating tahmini, reklam ajanslarinin
hedef Kkitleleriyle ilgili daha fazla anlayis gelistirmelerini saglar ve reklam
kampanyalarini daha kesin bir sekilde planlamalarina yardimci olur. Bu da ajanslarin

miisterilerine daha iyi hedeflenmis reklam ¢6zlimleri sunmalarini saglar.

Tiirk televizyon endiistrisi, ayn1 zamanda genis bir izleyici kitlesiyle biiyiik bir pazari
temsil etmektedir. Televizyon kanallari, reklam verenler ve reklam ajanslari,
programlarinin izleyici kitlesi ve ratingleri hakkinda dogru ve giivenilir tahminler
yaparak rekabet avantaj1 elde etmek istemektedir. Bu nedenle, yapay zeka ve makine
Ogrenimi gibi yeni teknolojilerin kullanilmasi, televizyon ratinglerinin tahmin

edilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.

Yapay zeka ve makine 6grenimi, biiyiik miktarda veriyi analiz etme ve desenleri tespit
etme yetenekleri sayesinde tahmin ¢aligsmalari igin etkili bir ara¢ haline gelmistir. Bu
tekniklerin televizyon ratinglerini tahmin etmede kullanildigi1 bazi ¢alismalar da s6z
konusudur (Sereday ve Cui, 2017; Elf ve Oqvist, 2020; Song vd., 2021). Bu kapdamda
yapay zeka teknikleri, televizyon programlarinin gegmis rating verilerini, program
igerigi, yayin saati, reklam siiresi gibi faktorleri kullanarak gelecekteki ratingleri

tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Buradan yola c¢ikarak arastirmanin ortaya c¢ikis sorusunu “Tirk televizyon
programlarinin ratingi en dogru nasil tahmin edilir?” olusturmaktadir. Buradan yola
cikarak Tiirk televizyon program ratinglerinin en dogru tahmin edilecegi bir model

olusturmak c¢alismanin ana amacidir.

Geg¢miste televizyon ratinglerinin tahmin edilmesine yonelik yapilmis caligmalar

incelendiginde bu ¢alismalarin bazilarinin hanelerin toplu verilerine yonelik (Danaher



vd., 2011;, Sereday ve Cui, 2017; Ma vd., 2019), bazilarinin da hanelerin demografik
ozelliklerine yonelik (Meyer ve Hyndman; 2005; Pagano vd., 2015) oldugu
gorilmektedir. Baz1 caligmalar kanallarin ratinglerini tahmin etmeye yonelikken
(Danaher vd., 2011;, Sereday ve Cui, 2017; Ma vd., 2019), baz1 ¢caligmalar dogrudan
bir programin ratingini tahmin etmeye (Huang vd., 2013; Ma vd., 2019) yoneliktir.
Rating tahminlemesi ile ilgili ge¢gmis ¢alismalarin farklilagtigt bir {igiincii durum ise
kullanilan yontemdir. Baz1 calismalarda sinir aglari, karar agaclari, zaman serisi
analizi (Danaher vd., 2011; Pagano vd., 2015) gibi yontemler kullanilirken bazi
caligsmalarda regresyon yontemleri (Meyer ve Hyndman, 2005; Sereday ve Cui, 2017)
kullanilmistir. Bu ¢alismanin 6nceki ¢alismalardan farki, hem veri yapisinda hem de
kullanilan 6zniteliklerdedir. Bu c¢alismada kullanilan veri 9 yillik hanehalki izlenme
geecmisini icermektedir. Calismada ayrica programin tekrar olup olmamasi, o gilinkii
hava sicakligi ve o aksamki toplam televizyon orani seklinde gegmis ¢alismalarda yer

almayan ti¢ farkli 6znitelik dikkate alinmistir.

Arastirma kapsamda 2013 — 2021 yillar1 arasindaki yillarda en ¢ok izlenen 7 kanal
(Atv, Kanal D, Show TV, Star TV, FOX TV, TV8, TRT 1) program ratingleri analize
dahil edilmistir. Dogru bir karsilastirma olabilmesi i¢in 6zel gilinler ve olaylardaki
televizyon izlenme oranlar1 analizden hari¢ tutulmustur. Bu tarihler 15 Temmuz 2016
ile 10 Agustos 2016 arasi, 15 Temmuz 2017, 15 Temmuz 2018, 15 Temmuz 2019, 15
Temmuz 2020, 15 Temmuz 2021, 30 Mart 2014, 07 Haziran 2015, 01 Kasim 2015, 16
Nisan 2017, 31 Mart 2019 ve 23 Haziran 2019 seklindedir. Arastirma kapsaminda ele
alinan degiskenler program adi, programin tiirii, programin tekrar durumu, programin
tarihi, programin giinii, programin siiresi, programin Istanbul, Ankara ve Izmir’de
izlenme oranlari, Istanbul, Ankara ve Izmir’deki giinliik hava sicakligi ve Istanbul,
Ankara ve Izmir’de toplam televizyon izlenme oranidir. Arastirmada sadece PT zaman
dilimi (20:00 — 00:15) ele alinmis ve bu zaman dilimlerinde yayinlanan ilk ana
boliimler aragtirmaya dahil edilmistir. Programlarin 6zetleri veya 30 dakikadan daha

kisa olan programlar ¢ikarilmig, bir sonraki program sisteme dahil edilmistir.

Calisma kapsaminda kanal, program tiirii, program siiresi, programin tekrar durumu
ve programin ginii dikkate alinarak bir rating tahmin modeli olusturulmustur.
Ardindan bu rating modeline hava sicaklik degerleri eklenirse sonuglarin degisme

durumu incelenmistir. Analiz kapsaminda SPSS ve KNIME programi kullanilmistir.



Yapilacak tahminlerde kullanilan her algoritmanin gelecege yonelik tahminlerdeki
basar1 pay1 karsilastirilmig ve televizyon program ratinglerinin tahminlerdeki en diisiik

hata payina sahip model ortaya ¢ikarilmistir.

Yapay zeka tahmini Knime ilizerinde AutoML kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Gradyan Artirict
Karar Agaci, Karar Agaclari, Random Forest, XGBoost Agaclari, Genellestirilmis
Lineer Modeller, Derin Ogrenme ve H20 AutoML algoritmalar1 kullanilmis ve

verilerin % 80’1 6grenme i¢in, % 20’si de test i¢in kullanilmistir.

Aragtirmanin ilk béliimiinde televizyon 6l¢iim sistemlerinin tarihi, yapisi ve 6zellikleri
hakkinda bilgiler sunulmustur. Arastirmanin ikinci bdliimiinde ise arastirmanin
yontemi ve arastirmada kullanilan algortimalar hakkinda bilgiler verilmistir.
Arastirmanin {igiincii bolimiinde ise arastirma kapsaminda veriler ¢esitli analizlere

tabi tutulmus ve sonuglar yorumlanmistir.

Arastirma sonuglari, kanallarin, reklam verenlerin ve reklam ajanslarinin rating
tahminlemesi yaparken hava sicakligimin da dikkate almasi, rating tahmini dogruluk
oranlarini artirabilecegini ortaya ¢ikarmistir. Ayrica kanallarin, reklam verenlerin ve
reklam ajanslarinin rating tahminlemesi siireglerinde Karar Agaci (Decision Tree) ve
H20 AutoML algoritmalarinin kullanmasinin, tahminlerdeki dogruluk oranlarim

artiracagl gorilmiistiir.



BOLUM II

LITERATUR TARAMASI

Televizyon, iletisim teknolojilerinin en etkili ve yaygin kullanilan araglarindan biridir.
Goriintii ve sesin bir araya geldigi bu medya platformu, insanlarin bilgiye, eglenceye
ve haberlere erisimini kolaylastirmis, kiiltiirel ve sosyal hayati doniistiirmiistiir.
Tiirkiye, televizyon yayincilii alaninda 6nemli bir gelisme ve doniigiim siireci

yasamistir.

Bu boliimde, televizyonun diinya genelindeki gelisimi, Tiirkiye'deki televizyon
yaymciligmin gegmisi ve televizyon &lgiim sistemleri ele alinmaktadir. Istanbul
Teknik Universitesi yaymeciligi dénemi, TRT yaymciligi donemi, dzel televizyon
yayinciligi dénemi ve giinlimiiz Tiirk televizyon yayinciligi ayrintili bir sekilde
incelenmektedir. Ayrica, televizyon Ol¢lim sistemi ve reytinglerin dnemi, Sl¢lim

yontemleri ve veri toplama teknikleri gibi konulara da deginilmektedir.

Tiirkiye'de televizyon yayinciligi, 1968 yilinda TRT'nin (Tirkiye Radyo Televizyon
Kurumu) kurulmasiyla resmi bir sekilde baslamistir. TRT, uzun yillar boyunca tek
yayincit olarak faaliyet gostermis ve kamu hizmeti anlayisiyla programlarini
sunmustur. Ancak, 1990'lardan itibaren 6zel televizyon kanallarinin yayin hayatina
baslamasiyla birlikte televizyon sektorii bilyiik bir degisim yasamistir. Ozel televizyon
kanallar1, rekabetc¢i bir ortamda farkl tiirlerde programlar sunmus ve televizyon izleme

aligkanliklarini doniistiirmiistiir (Yanatma, 2002: 59).

Televizyon yayinciligindaki bu hizli degisim ve ¢esitlenme, televizyon izleyicilerinin
tercihlerini ve izleme aligkanliklarin1 anlamak i¢in giivenilir bir 6l¢lim sisteminin
Oonemini ortaya cikarmistir. Tiirkiye'de televizyon Ol¢iimii ve reytingler, izleyici
kitlesinin davranislarini ve program tercihlerini degerlendirmek i¢in kullanilan bir arag
haline gelmistir. Tiirkiye’de televizyon &lgiim sistemi, TIAK (Televizyon Izleme

Aragtirmalar1  Komitesi) tarafindan vyiiriitilmektedir. TIAK, televizyon izleme



aligkanliklarin1 ve izleyici tercihlerini belirlemek i¢in 6rneklem tabanli bir Slglim
sistemi kullanmaktadir. Bu sistem, Tirkiye'nin farkli bolgelerinden secilen hane
halklarina 6zel cihazlar yerlestirerek televizyon izleme verilerini toplamaktadir. Bu
veriler, izleyici kitlesinin hangi programlari ne zaman izledigi, izleme siiresi, kanal
tercihleri gibi bilgileri saglamaktadir (TIAK, https:/tiak.com.tr/tv-izleme-
olcumul/tiak-as-veri-tabani-arastirmasi-vta, Erisim Tarihi: 05.06.2022).

Televizyon ol¢lim sistemi, yayincilar, reklamverenler ve program yapimcilari igin
biiyiilk Onem tagimaktadir. Reytingler, televizyon kanallariin programlarini
planlamasina, reklam verenlerin dogru hedef kitleye ulagmasina ve program
yapimcilarinin igeriklerini gelistirmesine yardimci olmaktadir. Ayrica, televizyon
Olclimii, televizyon yayinciligi alaninda verimlilik ve rekabeti artirmak icin de

kullanilmaktadir.

2.1. Televizyon Yayincihiginin Tarihcesi

Televizyon yayinciligi, giinlimiizde medya sektoriiniin 6nemli bir pargasi haline
gelmis ve genis kitlelere ulagan bir iletisim araci olmustur. Televizyon, bilgi aktarima,
eglence ve kiiltiirel etkilesim gibi pek ¢ok islevi yerine getiren bir medya araci olarak
hayatimizin vazgegilmez bir parcasi haline gelmistir. Ancak televizyon yaymciliginin
bugiinkii durumuna gelmesi uzun bir tarihge ve gelisim siireciyle gergeklesmistir. Bu

boliimde diinyada televizyon yayinciliginin gelisimi hakkinda bilgiler sunulmustur.

Televizyon yayimncilig1 her ne kadar 20. ylizyilin ilk yarisinda baglamis olsa da, bu
alanda yapilan ¢aligmalar daha eskiye dayanmaktadir. Televizyon teknolojisinin
gelisimi, 19. yiizyilin sonlarinda baslayan ¢alismalarla sekillenmeye baslamistir. Tlk
teknik buluslardan biri, 1873 yilinda Irlandali bir telgrafci olan Andrew May
tarafindan  gergeklestirilmistir.  May, 151k dalgalarinin  elektrik  akimina
dontstiiriilebilecegini  ve  selenyum  adli  maddeye  elektriksel  direng
kazandirilabilecegini kesfetmistir. Bu kesif, televizyon teknolojisi agisindan 6nemli
bir adimdir. May'in bulusu, 151k ve elektrik arasindaki temel iliskiyi anlamay1 saglamis

ve televizyonun ilerleyen yillardaki gelisimine temel teskil etmistir (Fickers, 2013: 5).



Bu erken donemdeki c¢alismalar, Alman bilim insan1 Paul Nipkow'un gelistirdigi
"Nipkow Diski" ile devam etmistir. Nipkow, bir resmi tarayabilen bir ara¢ olan
Nipkow Diskini icat etmistir. Disk, spiral seklinde deliklerle donatilmistir ve bir
nesnenin  goriintiisiinii  tarayarak 1sinlart elektrik sinyallerine doniistiirmeyi
saglamaktadir. Bu elektrik sinyalleri, baska bir disk araciligiyla 1s18a cevrilerek
perdeye yansitilmaktadir. Ancak, bu erken donem televizyon sistemleriyle elde edilen

gorintiiler silik ve diisiik kalitededir (Aziz, 2006: 12).

1900 yilinda Fransa'nin Paris sehrinde diizenlenen Uluslararast Elektrik Kongresi,
televizyonun tarihinde 6nemli bir doniim noktas1 olmustur. Bu kongrede, Rus bilim
insant Constantin Dmitrievich Perskyi tarafindan televizyon terimi ilk kez
kullanilmistir. Perskyi'nin sunumunda, "uzaktan gorme" anlamina gelen "tele" ve
"vision" kelimelerinin birlestirilmesiyle "television" kelimesi ortaya ¢ikmistir

(Mamus, 2021: 7).

1923 yilinda Charles Francis Jenkins, Paul Nipkow'un bulusu olan disk tarayiciy:
kullanarak bir deneme yayini1 gerceklestirdi. Benzer deneme yayinlari, 1925 yilinda
ise John Logie Baird tarafindan tekrarlandi. Ancak bu denemelerde elde edilen goriintii
kalitesi oldukca diisiiktii ve goriintiiyii farkli yerlere aktarmak miimkiin degildi
(Mamus, 2021: 6). Goriintiilerin net bir sekilde iletilmesi ve kalitesinin artirilmasi i¢in
bilim insanlar1 farkli teknikler denemeye basladilar. Bu donemde, televizyon
yayinciligiyla ilgili 6nemli gelismeler yasandi. Gorilintiilerin net bir sekilde
aktarilamamasi1 ve diislik kalite sorunu, arastirmacilar1 daha iyi bir goriintii aktarim
yontemi bulmaya tesvik etti. Farkli tarama teknikleri, goriintli sikistirma yontemleri ve
iletim sistemleri iizerinde ¢alismalar yapildi. Bu gelismelerin ardindan, 1927 yilinda
televizyon yayinciliginin ilk 6rnekleri ortaya ¢ikmaya bagladi (Abramson, 1987: 52).
Yayinlar, sinirli kapsama alanina sahip olsa da, televizyonun potansiyelini gosteren
onemli adimlar olarak kabul edildi. Ancak bu donemdeki televizyon yayinlar hala

deneysel nitelikteydi ve genel halk tarafindan erisilebilir degildi.



Gorsel 2.1. Jenkins Tarafindan icat Edilen Bir TV Ahlcisi

Kaynak: Engineering and Technology History Wiki, https://ethw.org/Television,
Erigim Tarihi: 29.05.2022.

1927 — 1937 yillar1 arasinda televizyon yayinciligi 1925 yillarinda Baird basta olmak
tizere bir¢ok bilim insani tarafindan gelistirilen mekanik sistem tlizerinden devam
etmistir. 1930 yilindan sonra radyo yayincilifi konusunda 6nemli aktorler haline
gelmis olan British Broadcasting Corporation (BBC), National Broadcasting Company
(NBC) ve Columbia Broadcasting System (CBS) gibi yayincilar televizyon
yayinciliginda da yer almaya baslamistir (Briggs ve Burke, 2011: 241). Bu donemlerde
Almanya, Amerika Birlesik Devletleri ve Ingiltere’de deneme niteliginde yayinlar
baslarken, 1935 yilinda Almanya deneme yaymnini sona erdirerek diizenli yayma
gecmistir. Ancak bu donemde televizyon yayinciliginin erisimi kiiciik hedef kitlelerle

sinirl kalmistir (Briggs ve Burke, 2011: 260).

1937 yilindan sonra ise televizyon istasyonlariin sayis1 artis gostermis ve mekanik
sistemle calisan televizyonlar yavas yavas giliniimiize benzer sekilde caligmaya
baglamistir. 1939 yilinda New York Diinya Fuari, 1940 yilinda ise ABD
secimlerindeki bagkan adaylarinin propoganda konusmalar1 televizyon iizerinden

yayinlanmistir (Oksay, 1971: 17). Bu donemden sonra ise basta Almanya ve Amerika



Birlesik Devletleri olmak iizere diinyanin farkl yerlerinde diizenli yayinlar baglamistir
(Aziz, 2006: 29). Ancak bu yaymlar Ikinci Diinya Savasi nedeniyle istikrara

kavusamamustir.

Ikinci diinya Savasi’ni takip eden yillarda, televizyon yayicilig1 tekrar baslamis ve
kitlelerin ilgisi ¢cekmeyi basarmistir. 1950 — 1960 doneminde televizyon bir eglence
aract olarak Amerika Birlesik Devletleri ve Ingiltere’de kitleler tarafindan
benimsenmis ve hizli bir sekilde yayilmistir (Hickethier, 2008: 56). Televizyon
yayinciliginda profesyonellesme ise 1960’11 yillardan itibaren baslamistir (Briggs ve
Burke, 2011: 267). Ancak televizyonun yeni bir iletisim araci olarak benimsenmesi,
ulus devletlerin yayincilig1 radyoya benzer sekilde siki bir kontrol altina almasina ve

propoganda araci olarak kullanmasina neden olmustur (Hilmes, 2003: 1).

Gliniimiizde televizyon, resimden biraz farkli olan hizli bir hareketsiz resim akisindan,
hareketli resimler yaparak ¢alisir. Bir TV kameras1 bir resmi kiigiik pargalara ayirir ve
bu pargalar1 bir vericiye gonderir. Verici, resim pargalarini bir alictya gonderir.
Televizyon alicist ise bu gonderilen sinyalleri alir. Sinyaller, elektronlar firlatan bir
elektron tabancasini kontrol eder. Elektronlar fosforla kapli resim tiipiine g¢arpar.
Fosforlar elektronlarla vurulduklarinda parlarlar. Elektron tabancasi, elektronlarla art
arda fosfor piksellerine ¢arparak ekran boyunca gezinir. Bu o kadar hizli gergeklesir
ki, siirekli bir resim izleniyormus gibi goriiniir (Engineering and Technology History

Wiki, https://ethw.org/Television, Erisim Tarihi: 29.05.2022).

2.2. Tiirkiye’de Televizyon Yaymncihiginin Tarihgesi

Tiirkiye’de televizyon yayinciligina iliskin ilk caligmalar 1930°lu yillara kadar
gitmektedir. 1932 yilindan itibaren Avrupa’daki ve diinyadaki televizyon yayincilig
gelismelerinin Tiirk gazeteleri tarafindan takip edildigi goriilmektedir. 11 Haziran
1932 tarihli Cumhuriyet gazetesi televizyonunun uzaklari yakinlagtiran bir kesif
oldugundan bahsetmistir (Cumhuriyet, 11.06.1932). 1937 yilinda Milli Sanayi Birligi,
9. Yerli Mallar Sergisi’'ne televizyon getirmis ve Tiirk halki bu yeni kesfi yakindan
inceleme firsat1 bulmustur (Ilaslan, 2014: 486).



1935°ten sonra diinyada artis gosteren devletgilik anlayis1 Tiirkiye’yi de etkilemistir.
Tiirkiye 1936 yilinda radyo yayinlarini tekeline almig ve bu kapsamda 1940 yilinda
Matbuat Umum Miidiirligli kurulmustur. Devletin radyo yayinciligina artan ilgisi,
televizyon yayinciliginda da kendisini gostermeyi baglamistir. Ancak 1940’11 yillara
kadar birka¢ gazete makalesi disinda televizyon yayinciligr ile ilgili bir gelisme
kaydedilememistir. Bunun en 6énemli nedenlerinden birisi o donemde devam etmekte
olan Ikinci Diinya Savasi’dir. Ancak savasin sona ermesinden sonra televizyon

yayinciligi konusunda ilerlemeler kaydedilmeye baslamistir (Murdock, 2005: 185).

Tiirkiye’de televizyon yaymcilifmin baslangici ile Tiirkiye’nin Ikinci Diinya Savas
sonrasinda yeni olusan diinya diizenine katilma cabalar1 arasinda bir paralellik s6z
konusudur. Tiirkiye’nin Ikinci diinya Savasi sonrasinda ABD’ye yakinlagmaya
baslamasi sonucunda, televizyon da ABD onciiligiinde Tiirkiye’ye sokulmaya
calisilmigtir (Boratav, 2005: 96-100). Kapitalist diizende Tiirkiye’yi yeni olusan karli
bir pazar olarak géren ABD sirketleri televizyon kurma girisimlerinde rol alarak,
televizyon yaynciligini 1950’lerden sonra siirekli giindemde tutmaya c¢alismistir

(Ilaslan, 2014: 489).

Bu donemde iktidarda olan Demokrat Parti hiikiimeti doneminde, ABD’li
girigsimcilerin televizyon kurma konusundaki 6nerilerini ve taleplerini dile getirmeye
baslamis, gazetelerde televizyona iligkin haberler yer almaya baslamistir (Milliyet
31.05.1954). Bu gelismeler 1suginda ABD sirketleri Istanbul merkezli bir televizyon
istasyonu kurmak i¢cin Demokrat Parti yonetimiyle goriismeye baslamistir. 27 Ocak
1952 tarihli Milliyet gazetesinde de ele alinan bu ziyarette televizyonun sadece eglence
vasitasi degil, 6gretici bir ara¢ oldugu da vurgulanmistir (Milliyet, 27.01.1952). Ancak

ABD heyetinin bu girisiminden somut bir sonu¢ almak miimkiin olmamustir.

Bir yandan ABD basta olmak {izere geligmis iilkelerin Tiirkiye’yi televizyon ile
tamistirma arzusu devam ederken, Istanbul Teknik Universitesi’nin girsimleri ile
Tirkiye’de ilk televizyon yayinciligi baslamistir. Tiirkiye’de televizyon yayinciligin
dort farkli dénemde ele almak miimkiindiir. Bu donemler Istanbul Teknik Universitesi
yayinciligi dénemi, TRT yayinciligi donemi, 6zel televizyon yayinciligi donemi ve

giinlimiiz televizyon yayincilig seklindedir.
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2.2.1. Istanbul Teknik Universitesi Yaymcihg Donemi

Tiirkiye’de ilk televizyon yaymcligit 9 Temmuz 1952 yilinda Isatanbul Teknik
Universitesi stiidyolarinda yapilmistir. Her ne kadar ITU TV’nin kurulusu 1952 yili
olarak goziikse de, ITU’niin televizyon ile ilgilenmesi 1950 yilinda yapilan
“Televizyonun bugiinkii vaziyeti” konulu konferansa dayanmaktadir (ilaslan, 2014:

491).

ITU de televizyon kurma hususunda ¢alismalar devam ederken donemin rektdrii Emin
Onat, gelismis lilkelerde televizyonun bilimsel alanlarda fayda sagladigini savunmus
ve ITU’niin de en kisa siirede bu teknolojik gelismeyi uygulamaya koyacagmi beyan
ederek ITU TV’nin kurulusuna ait ilk bilgileri vermistir. Konu 21 Ekim 1950 tarihli
Cumbhuriyet gazetesinde de ele alinmistir. Yine aym tarihli Cumhuriyet gazetesi
haberine gore ITU, televizyon yaymecilig1 igin teknik eleman yetistirmeye baslamistir
(Cumhuriyet, 21.10.1950). Tiim bu gelismeler 1s131nda da ITU TV, 9 Temmuz 1952

yilinda yayin hayatina baglamis ve Tiirkiye’nin ilk televizyon kanali olmustur.

ITU TV’nin yayin hayatina baslamasinda siiphesiz ITU Yiiksek Frekans Kiirsiisii
Bagkan1 Mustafa Santur’un katkilarin1 géz ard1 etmemek gerekmektedir. Santur, Ikinci
Diinya Savasi sonrasinda Avrupa gezilerinde ilk kez televizyon ile tamsmigtir. O
dénemde Isvigre, Hollanda ve Almanya’da haftada belli giinlerde deneme yayinlar
yapilmaktaydi. 1948 yilinda ise Santur, bizzat televizyon yayinciligi hakkinda bilgi
sahibi olmak amaciyla Avrupa gezisine ¢ikmis ve dondiikten sonra televizyon

yayinciligi iizerine ¢aligmalara baslamistir (Tasouji, 2022: 59).

Tiim bu gelismelerden sonra Santur televizyon yayinciligt hususundaki ¢aligmalarim
tamamlamis ve 16 Temmuz 1951 yilinda ITU Elektrik Fakiiltesi Dekanligi’na konu ile
ilgili bir mektup yazmistir (Yanatma, 2002: 51):

"Son yillarda miihim inkisaflar gdsteren televizyon alanindaki tedrisatimizi gelistirmek,
ileride memleketimize de girmesi mukadder olan televizyon tekniginde tecriibeli elemanlar
yetistirmek maksadi ile ¢ok yiiksek frekans laboratuvarimizda kiigiik mikyasta bir tecriibi
televizyon tesisi kurmak ¢ok miinasip olacaktir. Boyle bir tesis igin gereken bazi cihazlarin
isim ve ozellikleri ilisik sartnamede gosterilmis bulunmaktadir. Bu cihazlarin satin alinmasi
icin gerekli miidahalenin yapilmasini, derin saygilarimla rica ederim."
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Santur, mektubunda televizyon yaymeciliginin gelecekteki roliine vurgu yaparak, bu
hususta teknik personel yetistirilmesi ve televizyon tesisi kurulmasinin Onemini

belirtmistir.

Universite yonetiminin Santur’un bu talebine olumlu yamit vermesi iizerine gerekli
ekipmanlarin alinmasi siireci baglatilir. Ancak {ilkedeki yasal mevzuat geregi
malzemeler bir seferde degil de parca parca temin edilmek zorunda kalinir. Bu
durumdan o6tiirii de 1951 yilinda baglayan bu girisimin tamamlanmasi yaklasik bir yil
almistir. Stirecin bu kadar uzun olmasinin temel nedeni, Tiirkiye’nin o donemlerde
ithalat engelleyici bir politika izlemesidir. Bu sorunu ortadan kaldirmak ic¢in de
televizyon yayinlar1 i¢in gerekli olan kamera ve vericiler, Philips firmasi tarafindan

ITU’ye bagis olarak gonderilmistir (Yanatma, 2002: 51).

Televizyon yayini i¢in gerekli ekipmanlar temin edildikten sonra Santur, yurtdigindan
heniiz donen ogrencisi Adnan Ataman’i televizyon yayinlarini baslamasi icin
gorevlendirmistir. Bu goérevlendirmenin ardindan Ataman, televizyon yayinciligi
konusunda teknik egitim almak icin Philips firmasinin daveti iizerine Hollanda’ya
gitmis ve teknik egitim almistir. Tiirkiye’ye dondiikten sonra da hemen girisimlere

baslar ve ITU’niin ¢at1 katinda bir stiidyo hazirlar (Yanatma, 2002: 52).

Yayinlarin kolaylikla uzak yerlere ulastirilabilmesi amaciyla da bir anten hazirlanir.
Ancak o donemlerde anken diregini dikebilecek herhangi bir uzman veya gorevli
bulunmamaktadir. Bu nedenle ilk televizyon verici anteni hususunda bir minare
ustasindan yardim alinir ve ilk televizyon anteni dikilir. O dénemlerde heniiz kisisel
televizyon olmadig1 i¢in bu antenin bir siire pek bir anlami olmayacaktir. Tiirkiye’de
o dénemde bulunan televizyon sayis1 10 adet olup, bunlardan dért tanesi ITU de, ii¢
tanesi yayin isi ile ugrasan ITU gorevlilerinin evlerinde, dort tanesi de Beyoglu’nda

cesitli diikkkanlarin vitrinlerindedir (Yanatma, 2002: 52).

Tiim bu gelismeler 15131nda ITU TV, Mart 1952°de deneme yayimlarina baslar. 1952
yili sonlarina kadar yayinlar bazi teknik aksakliklarla bagl olarak devam eder. 1953
yilindan sonra ise televizyon yava yavas halkin ilgisini cekmeye baslamistir. Tiim bu
gelismeler 1513inda ITU 1953 yilinda Giimiissuyu’da konferans salonundaki bir alici

ile televizyon yayinlarini halka sunmaya baslamistir. Baglangicta yayinlar her Cuma
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giinii 17:00 ile 18:00 arasinda tiim halka agilmaktadir (Kivang, 1976: 10-11). Buradaki
yayinlarin 6ncelikle amaci yayin kalitesini 6lgmek ve eksiklerin halk tarafindan tespit

edilmesini saglamakti.

Zamanla ITU TV nin hem yayin ¢esitliligi, hem de yaym kalitesi artmistir. Bu durum
ise izleyici sayisinin artmasina neden olmustur. 18 Mart 1954 tarihinde ise Cagaloglu
Ogrenci Lokali’nde Adnan Ataman tarafindan yapilan televizyon konulu bir sunuma
lic adet alic1 getirilmis ve bu sayede sunuma gelenler televizyon yayimlarini izleme

sansi elde etmistir (Yanatma, 2002: 54).

ITU TV’nin yaymnlarma artan ilgi sonucunda ITU TV nin yayin gesitliligi artmis ve
ekranlarda piyesler, konserler, yarisma programlari ve hava durumlar1 yaymlanmaya
baslamustir. 1955 yilinda ise ITU TV yayinlari ile ugrasanlarin biiyiik kismimin 6grenci
olmasi ve sinav doneminin gelmesi nedeniyle yayin siklig1 diigmiistiir (Yanatma, 2002:
54). Ancak bu donemde alic1 sayisi artis gostermis ve yayinlar normal diizenine
dondiigiinde daha fazla kisiye ulasmaya baslamistir. Bu dénemde iTU TV yaymlar
ile ilgili olarak goriilen bir diger gelisme de ITU TV yaymlarna gazetelerde siklikla
yer verilmesidir (Vatan, 20.10.1956).

1957 yilina gelindiginde ise Istanbul’da toplam 160 kadar alict bulunmaktaydi.
Alicilarin  azligt nedeniyle televizyonu olmayan insanlar, televizyonu olanlara
televizyon izleme amaciyla ziyaratte bulunmaya baslamis ve Yanatma’nin (2002: 54)

tabiriyle “telesariflik” kavrami ortaya ¢ikmustir.

1957 — 1960 donemleri arasinda ITU TV yayinlari olagan seyrinde devam etmistir.
Ancak 1960 darbesi ile ITU TV binasi miihiirlenmis ve ITU TV yaymlarma ara
vermek zorunda kalmistir. Bu yasak donemi bes ay devam etmistir. Bes ay sonra ise
ITU TV, devrim ile ilgili haber iceriklerinin yaymlanmasi sart1 ile tekrar acilmis, bir
ay boyunca bu tarz yayinlar devam etmistir. 1960’11 yillarin sonlarinda ise iTU TV,
darbe 6ncesi yayinina donmiistiir (Yanatma, 2002: 55).

1960’lardan sonra iTU TV’de Talih Kusu ve Mini Gol gibi yarisma programlari ilgi
cekmeye baslar. 1962 yilindan sonra ITU TV’de miizik ve tiyatro igerikleri artmaya
baslar. Bu dsnemde ITU TV’de yayinlanan bir énemli icerik ise TV de Ingilizce’dir.
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TV’de Ingilizce programmin begenilmesi iizerine ITU TV’de Almanca derslerinin

verildigi programlar da yayinlanmaya baslamistir (Yanatma, 2002: 56).

1963 yilinda ise ITU TV daha biiyiik olan yeni bir stiidyoya tasinmis ve yaymlar bu

yeni merkezden yapilmaya baslanmigtir. Ayrica 1963 yilinda iTU TV vericisinin giicii

artirilmis ve yaymlar daha uzak alanlara ulasmaya baslamistir. 1965 yilinda ise ITU

TV’nin acgilis toreni canli bir sekilde izleyicilere ulastirilmis ve ilk naklen yayin

gergeklestirilmistir. Bu donemden sonra da naklen yayinlar artig gdstermeye baslamis

ve futbol miisabakalar1, miizik yarigmalari, konferanslar ve giizellik yarismalar1 iTU

TV’den naklen yaymlanir (Kivang, 1976: 11).
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olusturtmustur. Ancak televizyon yayinciliginin masrafli olmasi ve Tiirkiye’deki alici
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sayisinin ¢ok az olmasi nedeniyle devletin televizyon yayincilifinda yer almasi
gecikmistir (Aziz, 1981: 115). Bu donemde TRT, televizyon yayimnciligl igin
caligmalara baglamis ve Almanya’dan temin edilen ekipmanlarla kapali devre deneme

yayinlar1 yapilmaya baglanmistir (Tugrul, 1975: 156).

Biitlin bu gelismeler 15181nda Yiiksek Planlama Kurulu Tiirkiye’de ulusal televizyon
altyapisinin kurulmasina karar verir (Turam, 1994: 290). Bu siiregte ise ITU TV’de
yaylar Istanbul’da devam etmekteydi. TRT ise Ankara’da yaymn yapmaktaydi. 1971
yilinda TRT, yayin agina Istanbul’a da ekleme karar1 verir. Tiim yayin ekipmanlarmin
bastan kurulmasi maliyetli bir is oldugundan TRT, ITU TV’den yaym ekipmanlarimni
kendilerine teslim etmesini ister ve ITU TV 25 Nisan 1971 yilinda son yaymnimni

yaparak tiim ekipmanlarint TRT ye devreder (Yanatma, 2002: 59).

2.2.2. TRT Yaymcihigi Donemi

1952 yilinda ITU TV ile baslayan Tiirk televizyonculugu, 1964 yilinda TRT nin
kurulmasi ile devam etmistir. Tiirkiye’de devletin televizyon yayinciligi ile
ilgilenmeye baslanmast 1963 yilinda Bati Almanya’nin yardim teklifi ile
baslamaktadir. Bu donemde Bati Almanya’nin Tiirkiye’de televizyon yayinciligi
konusunda devlete yardim etme teklifi kabul edilmis ve televizyon yayinciligi i¢in
calismalara baslanmustir (Ilaslan, 2014: 502). Bat1 Almanya’nin Tiirkiye’ye televizyon
yayinciligi hususunda yardim teklifi arkasinda o dénem Bati Almanya’ya miisavir
olarak atanan Altemur Kili¢’in ¢abalar etkili olmustur. Altemur Kilig, Tiirkiye'nin
televizyon yayinciligi alaninda Bat1 Almanya'dan destek almasini saglamak amaciyla
cesitli girisimlerde bulunmus ve bu konuda 6nemli rol oynamistir. Bat1 Almanya'nin
televizyon yayinciligt konusunda Tiirkiye'ye yardim etme teklifi kabul edildikten
sonra, Tiirkiye'de televizyon yayinciligi i¢in caligmalara baslanmis ve TRT'nin
kurulusu gerceklestirilmistir. Ancak Cilingiroglu (2010: 116-117) Bat1 Almanya’nin
Tiirkiye’ye televizyon yayinciligr yardimimin arkasindaki temel nedenin hem Bati
blokuna destek veren Tiirkiye’yi kaybetmemek hem de kendisine yeni pazarlar

olusturmak oldugunu ifade etmektedir.

Bunun yaninda 1960’lardan sonra sanayi politikasina agirlik veren Tirkiye’de

televizyonun sanayinin gelisimine de etkisi olacagi diistiniilmekteydi. Bunun yaninda
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Vehbi Kog gibi biiyiik sanayicilerin o donemde televizyon yayinciligi ile ilgilenmeye

basladig1 goriilmiistiir (Kilig, 2005: 287).

Tiirk hiikiimetinin televizyon yayinciligina karar vermesi arkasindaki bir bagka etmen
de ozellikle sinir bolgelerindeki Tiirk vatandaslarinin yabanci tilke yayinlarini izlemesi
olmustur. Bu durum ise devletin giivenlik kaygilarini artirmis ve televizyon kurma
konusunda hiikiimete yonelik medya baskilar1 daha da artmistir. Bu nedenden otiirtii
donemin hiikiimeti, televizyon yayinciligi hususuyla daha fazla ilgilenmeye
baslamistir. Tiim bu cabalarin sonucunda da Ikinci Bes Yillik Kalkinma Plani’nda

televizyon yer almstir (Ilaslan, 2014: 504-505).

Tiim bu gelismelerin 1518inda Bati Almanya ile Tiirkiye arasinda 1963 yilinda bir
teknik yardim anlagmasi imzalanmistir. Bunun ardindan ise TRT kanunu hazirlanmis
ve 1964 yilinda TRT faaliyete gegmistir. Ancak TRT kurulusundan sonra radyo
yayincilifina énem vererek bu alanda calismaya baslamis ve bu nedenden Otiirii
televizyon konusundaki ilk calismalar 1966 yilin1 bulmustur. Nihayetinde TRT, Bati
Almanya’dan temin ettigi ekipmanlarla 5 yil siirecek deneme yayinlarina baglamistir

(TRT, 1966: 114; aktaran Ilaslan, 2014: 503).

TRT’nin henliz deneme yaymnlart yaptigit donemde, firmalar pazarlama
kampanyalarinda televizyon dagitmaya baslamis ve gazetelerde televizyon reklamlar
goriilmeye baglamistir. Ancak 1965-1971 donemindeki ithalat yasaklari, televizyonun
seri bir sekilde tiretilmesine engel olmustur. Ancak dénemin iktidar1 televizyonun
siyasi bir ara¢ olarak kullanilabilecegine inanmasina ragmen, 6zerk bir kurulus olan
TRT’nin denetim altina alinmadan televizyon yayincilifina baglamayr uygun

gormiiyordu (ilaslan, 2014: 506).

1968 yilinda TRT tarafindan Ankara bolgesinde baslatilan yayinlar, 1970 yilinda
Izmir’i ve 1971 yilinda Istanbul’u icine alacak sekilde genislemistir. Istanbul’da
kurulan televizyon igin ise ITU TV nin teknik ekipmanlarindan yararlanilmigtir. 1972
yilina kadar TRT her hafta 3 giin yaymn yapmistir. Yaymlar: ise ortalama 4 saat
siirmiistiir. Ugilincii Bes Yillik Kalkinma Plani'nda TRT’ye biitce ayrilmasinin
ardindan yayinlar Izmir, Antalya ve Erzurum gibi sehirlere genislemistir. Ancak bu

donemde Istanbul ve Ankara disinda yayimnlar gecikmeli olarak izlenmistir, ¢iinkii
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yayin igerikleri Ankara’dan bu illere gonderiliyor ve ardindan yayinlaniyordu (Aziz,

2006: 185).

1969 yilinda ABD astronotlarinin Ay ziyareti ve Zeki Miiren’in konseri, 1973 yilinda
ise Ismet Indnii’niin cenaze téreni, 1974 Kibris Baris Harekatina ait haberler, 1975
Eurovision Sarki Yarigsmasi TRT ekranlarindan bu dénemde yayinlanan igerikler

arasindadir (TRT, https://www.trt.net.tr/Kurumsal/tarihce.aspx, Erisim Tarihi:
04.02.2022).

1974 yilinda % 55 olan televizyon erisimi, 1977 yilinda % 81,5’e ¢cikmistir (Bay, 2007:
41). Bu durum televizyonun halk tarafindan benimsedigini gdstermektedir. 1972
yilinda TRT’de ilk kez reklamlar yer almaya baslamistir. 1974 yilinda ise diizenli
yayinlar baslamistir (Uygug, 1987: 32). 1977 yilina gelindiginde ise TRT deneme
amactyla renkli ¢ekimlere baslamis ve 1982 yilinda itibaren baz1 programlari renkli
yaymlamaya baslamistir. Yine bu donemde yaymn siirelerinde de artiglar

gdzlemlenmistir. 1984 yilinda ise tamamen renkli yayina gegis yapmistir (Ozgaglayan,
2000: 42).

1980 yilina gelindiginde ise ikinci bir televizyon kanali kurma fikri TRT tarafindan
dile getirilmeye baslandi. Baglangicta TV2 olarak bilinen bu kanalin asil amaci Dogu
ve Gilineydogu Anadolu bolgelerine yonelik yayin yapmakti. 1986 yilinda acgilan ikinci
kanal, planlanandan farkli olarak kiiltiir ve sanat agirlikli igerikler yayinlamistir
(Yengin, 1994: 76). TRT nin ikinci televizyon kanalini kurmasi bir anlamda Tiirk
halkinin televizyon yayinlarini benimsedigini gostermesi bakimindan 6nem teskil

etmektedir.

1989 yilinda ise GAP Televizyonu adi altinda {i¢iincii kanal agilmistir. GAP
Televizyonu, Dogu ve Gilineydogu Anadolu bolgelerine egitim, kiiltiir, sanat ve haber
agirhikl igerik yaymlamistir (Yengin, 1994: 76). Bu yap1 aslinda TRT’nin ikinci
kanaliyla planlamis ancak hayata gegirilememistir. Giineydogu Anadolu ve Doga
Anadolu bolgesine yonelik yayinlara ek olarak GAP Televizyonunda zaman zaman
bazi TBMM igerikleri de yaymlanmistir. TBMM’ye yonelik iceriklerin yayinlandigi
donemde GAP Televizyonu adi TBMM TV olarak degismis ancak yayinlar ayn
frekans lizerinden devam etmistir. Diger bir ifadeyle tek frekans iizerinden iki farkl

televizyon kanali olusturulmustur (Oz¢aglayan, 2000: 42).
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TRT nin ikinci ve ligiincii kanalina yonelik yogun ilgilerden 6tiirii TRT yeni kanallar
kurmak i¢in zaman kaybetmemistir. Hem televizyona yonelik ilginin artmasi, hem de
televizyon yayinciligi konusunda meydana gelen teknolojik gelismeler kanallarin
acilmasi arasinda gecen zamani kisaltmistir. 1990 yilinda TRT egitim amaciyla TRT
4’4 ve yurtdisina yaym yapan TRT INT’I kurmustur. TRT 4, basta Anadolu
Universitesi Acikogretim  Fakiiltesi dersleri olmak {izere, egitim icerikleri
yayinlamistir. Egitim igerikleri disinda ise miizik ve sanat igerikli yayinlar izleyicilere
sunulmugtur. TRT Int ise, Almanya, Kafkasya ve Orta Asya’daki Tiirk vatandaslarina
yonelik yayinlar gergeklestirmistir (Ozgaglayan, 2000: 42). TRT Int ile TRT ilk kez
uluslararas1 alanda yayin yapma tecriibesi kazanmistir. Tim bu gelismeler ise

Tiirkiye’de 6zel yayinciligin altyapisini hazirlamistir.

Asagidaki tabloda TRT tarafindan 6zel yayinciligin basladigr doneme kadar kurulan

kanallar ve kurulus tarihleri verilmistir:

Tablo 2.1. TRT Tarafindan Ozel Yaymncilik Baslayana Kadar
Kurulmus Kanallarin Listesi

Kanal Kurulus
TRT 1 31.01.1968
TRT 2 6.10.1986
TRT 3 2.10.1989
TRT Int 28.02.1990
TRT 4 30.07.1990

Kaynak: Ozcaglayan, 2000: 42-48.

Yukaridaki tabloya gére TRT 1’in 18 yil boyunca tek kanal oldugu goriilmektedir.
TRT 3 ise TRT 2’den 3 yil sonra kurulurken, TRT Int ve TRT 4, TRT 3’ten yalnizca
bir sene sonra kurulmustur. Diger bir ifadeyle TRT nin 6zellikle 1986’dan sonra kanal

sayisini artirmaya basladig goriilmektedir.
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2.2.3. Ozel Televizyon Yaymciligi Dénemi

1952 yilinda ITU TV ile baslayan ve 1968 yilinda TRT ile devam eden Tiirk televizyon
yaymnciligt 1990’11 yillarin baslarinda yeni bir seviyeye evrilmistir. Bu sliregte
televizyon haber, eglence ve egitim gibi ¢esitli amaglarla kullanilmis, yayincilik
hemen hemen Tiirkiye’nin her yerine ulasmistir. Ancak Tirkiye’de o6zel
televizyonlarin yayin hayatina baslamasi hukuki diizenlemeler sonucu degilde,

hukukta bulunan aciklar sonucunda ger¢eklesmistir (Mamus, 2021: 33).

Ozellikle 1980°1i yillarda diinyada devlet tekelinde bulunan televizyonculuk yavas
yavas tekel durumdan ¢ikmaya baslamistir. Devletler 6zel televizyonculuk ile ilgili
diizenlemeler yapmis ve bu durum 6zel televizyonlarin kurulmasinin 6niinii agmustir.
Tiirkiye’de de diinyaya benzer sekilde 6zel yayincilik hususu kamu tarafindan
tartisilmaya baglamistir. Ancak Tiirk biirokrasisinin yapist ve kurumsallagma
konusundaki eksikleri, Tiirkiye’de 0zel yaymnciligin baslamasim1  bir hayli

geciktirmistir (Mamus, 2021: 34).

Tiirkiye ilk 6zel televizyonuna 1990 yilinda Magic Box Star 1 adiyla tanimistir. Magic
Box Star 1, Uzan grubu tarafindan kurulmustur. Uzan Grubu bu kapsamda
Almanya’daki sirketleri araciligi ile Eutelsat F 5 uydusu iizerinden iki adet kanal
kiralamistir. Magic Box Star 1, kurulduktan sonra giinliik 5 saat yayin yapmaya
baslamistir. Ancak o donemde televizyon yayimciligindaki tek yetkilinin TRT olmasi
nedeniyle, TRT Ankara Cumhuriyet Bagsavciligi’na su¢ duyurusunda bulunmustur.
Ancak yapilan incelemeler sonucunda TRT haksiz bulunmustur, ¢iinkii Magic Box
Star 1 Almanya {izerinden yayin yapmaktaydi ve Tiirk yasalarina tabi degildi (Yengin,
1994: 118). Tiirkiye’deki ilk 6zel televizyon yayinciligi hukuksal diizenlemelerle
degil, hukuktaki aciklardan yola ¢ikilarak kurulmustur.

Anayasanin 133. maddesi Tiirkiye’deki radyo ve televizyon yayinlarinda tek yetkilinin
TRT oldugunu ifade etmekteydi. Anayasaya dayanarak tiim vericileri elinde tutan
TRT, donemin cumhurbaskan Turgut Ozal’in talimati ile vericiler PTT ye devredildi
ve bu sayede PTT iizerinden kiralanmis olan linkler araciligi ile Tiirkiye’deki
gorintiiler Almanya’ya aktarilabildi. Magic Box Star 1, bu goriintiileri daha sonradan

kiraladig1 uydu {izerinden Tiirkiye’ye aktardi (Yengin, 1994: 118).
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Magic Box Star 1’in TRT tarafindan agilmis olan davayr kazanmasindan sonra TRT
ile Magic Box Star 1 arasinda bir rekabet baglamistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden
birisi Magic Box Star 1’in elemanlarinit TRT den temin etmesidir. Bunun sonucunda
TRT yetkin elemanlarin1 bir bir kaybetme riskiyle kars1 karsiya kalmigtir. Bu donemde
TRT ile Magic Box Star 1 arasinda goriilen ¢ekismenin bir diger boyutu da futbol
maglarinda gozlemlenmistir. Magic Box Star 1 futbol kuliiplerine maglarini
yayinlatmalar1 karsiligr iicret teklif etmistir. Ancak o zamana kadar TRT futbol
kuliiplerine herhangi bir iicret 6dememekteydi. Bunun sonucunda futbol kuliipleri
Magic Box Star 1 ile anlagsmis ve mag yayin haklar1 TRT den ¢ikarak Magic Box Star
1’e geemistir (Ozgaglayan, 2000: 46).

TRT ile Magic Box Star 1’in bir diger ¢ekismesi ise reklamlar konusunda olmustur. O
doneme kadar tekel olan ve fiyatlar1 kendi belirleyen TRT, Magic Box Star 1’in
kendisinden daha cazip reklam maliyetlerine sahip olmasi nedeniyle reklamverenler
tarafindan daha az tercih edilmeye baslamistir. Bu durum ise TRT nin gelirlerinin
diismesine neden olmustur. Bunun yayinda rating kavrami Tiirk televizyon
literatiiriine ilk kez bu dénemde gegmistir. Iki kanalin rekabeti, programlarda da
kendisini gostermistir. TRT nin yaymlanmaktan ¢ekindigi birgok ismi ekranlara
tagityan Magic Box Star 1, bu alanda da TRT’yi geride birakmayi basarmigtir
(Ozgaglayan, 2000: 46).

1992 yilinda Uzan grubu Ahmet Ozal’la olan ortaklik anlagmasini sona erdirmis ve
kanalin ismini InterStar olarak degistirmistir. InterStar, 1993 yilinda televizyon ve
radyo yayinciliginda TRT nin tekel yetkisi kaldirilana kadar yayinlarina Almanya
tizerinden devam etmistir (Cihan, 1993: 46).

Tiirkiye’nin ikinci 6zel televizyon kanali ise 15 Ocak 1992 tarihinde kurulan Flash
TV dir. Flash TV, InterStar’dan farkli olarak TRT’ye benzer sekilde karasal yayin
yapmistir. Anayasal bir engelin ortada kalmamasindan sonra yine InterStar yetkilileri
tarafindan 1991 yilinda Tiirkiye’'nin Tgilincii 06zel televizyonu olan TeleOn
kurulmustur. Kuruldugu zamanlarda miizik agirlikli bir yayin politikas1 giiden TeleOn,
1999 yilinda Tiirkiye 1. Futbol Ligi’nin tiim yayin haklarini satin almistir. Bu
donemden sonra ma¢ zamanlarinda sifreli yaymna gegen TeleOn, ma¢ zamanlar
disinda miizik yaymlarini sifresiz olarak siirdiirmiistiir. Ilerleyen donemlerde ise Kral

TV adini alan kanal, miizik igeriklerini yayinlamistir (Cihan, 1993: 55-56).
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Tiirkiye’nin dordiincii 6zel kanali olan Show TV ise, Erol Aksoy tarafindan 1991
yilinda kurulmustur. Show TV kurulduktan hemen sonra Giineri Civaoglu, Mehmet
Ali Birand ve Ugur Diindar gibi isimleri transfer etmistir. 1992 yilinda siirekli
yayinlara baglayan Show TV, Tiirkiye Futbol 1. Ligi yayin haklarin1 da satin almis ve

izlenme oranini artirmay1 basarmistir (Mamus, 2021: 37).

16 Haziran 1992 yilinda Kadir Has tarafindan HBB, 4 Ekim 1992 tarihinde ise Ahmet
Ozal tarafindan Kanal 6 kurulmustur. ATV ise Tiirkiye’nin yedinci dzel kanal1 olarak
kurulmustur. 1993 yilinda kurulan kanal ilerleyen donemlerde Ali Kirca ve Savas Ay’1
kadrosuna dahil etmistir. ATV haber — siyaset icerikli programlari ve Zeki Alasya ile
Metin Akpinar’in tiyatro oyunlari ile belli bir izleyici kitlesi elde etmeyi basarmstir.
1993 yilinda Aydin Dogan tarafindan kurulan Kanal D, Tiirkiye’deki 6zel yayinciligi
devam ettirmistir. Kanal D kurulusunun hemen ardindan Ferhan Sensoy ve Jiilide Ates

gibi isimleri transfer etmistir (Ozgaglayan, 2000: 47-48).

Tiirkiye’nin dokuzuncu 6zel televizyonu ise Cine 5 olmustur. Cine 5, diger 6zel
kanallarin aksine abonelik iizerine kurulu bir yayin politikasi izlemis ve iceriklerini
sadece abone olanlara sunmustur. Show TV nin kurucusu Erol Aksyo tarafindan 1993
yilinda kurulan kanal, vizyon filmlerini yayinlamistir. Ancak ilk kuruldugu donemde
abone hedefine ulasamayan Cine 5, kardes kanali Show TV nin Tiirkiye Futbol 1. Lig
yayin haklarint Cine 5’e¢ devretmesiyle abone sayisini artirmayi basarmistir

(Oz¢aglayan, 2000: 47).

Asagidaki tabloda Tirkiye’de kurulan 6zel kanallarin kurulus tarihleri ve kuruculari

sunulmustur:

Tablo 2.2. Tiirkiye’deki Ozel Televizyonlarin Kurulus Tarihleri ve Kurucular

Kanal Kurulus Kurucu
Magic Box 1.03.1989 Ahmet Ozel ve Cem Uzan
Flash TV 15.01.1992 Omer Ziya Goktug
TeleOn 27.01.1992 Cem Uzan
Show TV 1.03.1992 Erol Aksoy
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Tablo 2.2. (devam)

HBB 16.06.1992 Kadir Has
Kanal 6 4.10.1992 Ahmet Ozal
Atv 12.07.1993 Ding Bilgin
Kanal D 16.09.1993 Aydin Dogan
Cineb 20.09.1993 Erol Aksoy

Kaynak: Ozgaglayan, 2000: 42-48.

Tiirkiye’de 6zel yayinciligin 6zellikle 1992 — 1993 willarinda zirveye c¢iktigi
goriilmektedir. Bu siiregten sonra da haber kanallari, miizik kanallar1 ve spor kanallari
gibi daha nis icerikli kanallar kurulmustur. Ancak 1994 yilina ragmen 6zel yayincilik
alaninda herhangi bir yasal diizenleme yapilmamistir. 1994 yilinda ise 3984 sayili
Radyo ve Televizyonlarin Kurulus ve Yayinlar1 Hakkindaki Kanun kabul edilmis ve
radyo — televizyon yayinciliginda devletin tekel durumu ortadan kaldirilmigtir. Zaten
1989 — 1994 doneminde sadece kagit iizerinde uygulanan devletin yayinciliktaki
tekeli, hukuken de sona ermis oldu. Bu yasa ile de radyo ve televizyon yayinlarini
denetleyecek bir iist organ olan Radyo Televizyon Ust Kurulu (RTUK) kuruldu
(Ozgaglayan, 2000: 49).

llerleyen dénemlerde Tiirkiye’de HBB, Kanal 6 ve Cine 5 gibi bazi kanallar ekonomik
olmadigr gerekgesiyle oOnce el degistirmis ve sonra kapanmistir. Kanallarin
kapanmasina karsilik bir¢ok kanal da yaymn hayatina baslamistir. Bu kanallardan
bazilar1 da bolgesel ve yerel yayin yapan kanallar olmustur. Belli bolgelere ve hatta

belli illere yonelik yayin yapan kanallar ortaya ¢ikmustir.

Ozel kanallarin ortaya c¢ikmasi siiphesiz en ¢cok TRT’yi etkilemistir. TRT’ nin
gelirlerinin 6nemli bir kismini olusturan reklamlar, 1990 yilindan sonra diisiise
geemeye baslamistir. Yengin’e gore (1994: 197) 1991 yilinda TRT 696,8 milyar TL,
1992 yilinda ise 518,6 milyar TL’lik reklam geliri elde etmistir. Diger bir ifadeyle TRT
bir senede % 25 diizeyinde bir reklam geliri kaybina ugrasmistir. Yine Yengin’e gore
(1994: 197), 1992 yilinda InterStar’in % 19, Show TV’nin % 17, TeleOn’un % 6 ve
Kanal 6’nin % 2’lik reklam pay1 bulunmaktadir. Birka¢ sene once televizyon reklam

paymin % 100’1 olan TRT, 1992 yilinda % 56 diizeyine gerilemistir.
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2.2.4. Giiniimiiz Tiirk Televizyon Yayincihig

1952 yilinda ITU TV’nin ve 1968 yilinda TRT’nin kurulmasi ile baslayan Tiirk
televizyonculugu siireci, 1990 yilindan sonra 6zel televizyonlarin dahil olmasi ile
biiylimiis ve gelismistir. 2000’11 yillarda birgok televizyon kanali ortaya ¢ikmais, bircok

kanal da el degistirmis veya kapanmustir.

2000’11 yillarda televizyonlarda en ¢ok yarigma programlari, futbol maglar1 ve diziler
izlenmistir. Biri Bizi Gozetliyor, Popstar, Carkifelek gibi programlar ile Asmali
Konak, Avrupa Yakasi, Ekmek Teknesi, Elveda Rumeli ve Binbir Gece gibi diziler en
cok izlenen programlar arasina girmistir. Yine 2000’1 yillarda televizyon kanallar
web sitesi ve teleteks gibi servis hizmetlerini sunmuslardir. Internet teknolojisinin
yayginlagmasi ile bu servisler daha kaliteli ve zengin hale gelmistir (Dikmen, 2017:
429).

2000’11 yillardan sonra Tiirk televizyon yaymciliginda goriilen bir diger degisim ise
karasal yayinciligin yerini uydu yayinlarina birakmasidir. Zamanla Digitiirk, D-Smart,
Tivibu, Telediinya ve Turkcell TV gibi cesitli platformlar ortaya ¢ikmis ve kanal

sayisinda da ciddi bir artis gozlemlenmistir.

Media Ownership Monitor Tiirkiye’ye gore (Media Ownership Monitor,
https://turkey.mom-rsf.org/tr/medya/tv/, Erisim Tarihi: 12.02.2022) 2021 yili sonu
itibartyla Tiirkiye’de 15 wulusal, 3 bolgesel ve 126 yerel televizyon kanali
bulunmaktadir. RTUK’iin denetiminde bulunan televizyon ve radyo kanali sayis1 ise
1.780°dir. 2021 y1l1 sonu itibariyla Televizyon izleme Arastirmalari Komitesi’ne gore

Tiirkiye’de rating Ol¢limii yapilan televizyon kanallar ve kategorisi agagidaki gibidir:

Tablo 2.3. Tiirkiye’deki Rating Ol¢iimii Yapilan Televizyon Kanallari

Kanal Kategori Kanal Kategori
360 Genel SHOW TV Genel
A2 Genel STARTV Genel
AHABER Haber TELE1 Haber
A SPOR TV Spor TEVE2 Genel
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Tablo 2.3. (devam)

ATV Genel TGRT HABER Haber
BEYAZ TV Genel TLC Genel
CARTOON NETWORK Cocuk TRT1 Genel

CNN TURK Haber TRT BELGESEL Belgesel
DISNEY CHANNEL Cocuk TRT COCUK Cocuk
DIYANET TV Dini TRT HABER Haber
DMAX Genel TRT KURDI Genel

FOX Genel TRT MUZIK Miizik
HABER GLOBAL Haber TRT SPOR Spor
HABER TURK Haber TV4 Genel
HALK TV Haber TV8 Genel
KANAL 7 Genel TV8,5 Genel
KANAL D Genel TV100 Haber
KRT TV Haber ULKE TV Haber
MINIKA COCUK Cocuk ULUSAL KANAL Haber
NTV Haber TRT SPOR YILDIZ Spor

Kaynak: TIAK, https://tiak.com.tr/tablolar, Erisim Tarihi: 06.02.2022.

2021 yil1 sonu itibartyla Tiirk televizyon izlenme orani ortalama % 17,25’tir. Diger bir
ifadeyle Tiirk televizyon izleyici hedef kitlesinin (2021 yili sonu itibariyla 58,67
milyon kisi) % 17,25°1 televizyon izlemistir. Bu izlenme durumu 20:00 — 23:00 saat
dilimlerinde % 40,25’¢ ¢ikmis, 07:00 — 20:00 saat dilimleri arasinda ise % 16,33’¢
inmistir (TIAK, https://tiak.com.tr/tablolar, Erisim Tarihi: 06.02.2022).

2.3. Televizyon Ol¢iim Sistemi

Tiirkiye’de 6zel televizyon kanallar1 kurulduktan sonra, bu kanallarin en biiyiik gelir
kalemi reklamlar olmustur. Televizyon kanallar1 yayinladiklar iceriklerle izleyicileri
cekmeye caligmis ve bu igerikler arasinda reklamlar gostererek gelir elde etmeye
baslamistir. Bu kapsamda programlarin basarisinin birinci kosul, en ¢cok izlenme ve en
cok reklam geliri elde etme olmustur. Bu durum ise ratinglerin ve dolayisiyla 6l¢lim

sistemlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Diger bir ifadeyle l¢lim sistemlerinin
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ortaya ¢ikmasinin arkasindaki temel neden, televizyonlarin programlarinin izlenme ve
gelir kaygisidir. Dolayisiyla bu rekabeti dlgecek sistemlere ihtiya¢c duyulmus ve

televizyon 6l¢iim sistemleri ortaya ¢ikmistir (Hatirnaz, 2006: 8).

Ozel televizyonculukta temel ama¢ en fazla geliri elde etmektir. Televizyon
kanallarinin gelirlerinin temel bileseni ise reklamdir. Reklamin gelirini etkileyen en
onemli unsur ise ratingdir. Bir televizyon programi arasinda yayinlanan reklamin
izleyici kitlesi, diger bir ifadeyle ratingi ne kadar yiiksekse, geliri de o kadar yiiksektir,
clinkii 6zel televizyon kanallar1 reklam O6demesini ¢ogunlukla ratinge gore elde
etmektedir. Bu yiizden bir programin ratinginin yiiksek olmasi, o programda
yayinlanan reklamlarin ratinginin yiiksek olmasi ve dolayisiyla gelirin yliksek olmasi

anlamina gelmektedir (Giiler, 2011: 13).

Yukarida sozii edilen ifadeler, televizyon rating dl¢limiiniin 6nemini ve gerekgesini
ortaya koymaktadir. Bu kapsamda televizyon rating dl¢iimlerinin giivenilir, tarafsiz ve

gercekei olmasi onem tagimaktadir.

Televizyon rating 6l¢iimleri en temel anlamiyla bireylerin televizyon izleme oranlarini
ortaya c¢ikarmak amaciyla yapilan aragtirmalar ifade etmektedir. Bu arastirmalar
izleyicilerin hangi programlari tercih ettigini ortaya koymakta olup, yayinin igeriginin
kalitesi hakkinda bir bilgi sunmamaktadir. Televizyon rating Ol¢limlerinin temel
amaci, televizyon kanallarinin programlarinin degerlendirmesini yapmak istemesi,
reklamverenlerin ise dogru hedef kitleye reklam yapmak istemesidir. Bu nedenlerden
otiirii de hem televizyon kanallarinin hem de reklamverenlerin mutabik kaldigi bir

6l¢iim sistemi ihtiyaci televizyon rating 6l¢iim sistemlerini ortaya ¢ikarmistir.

Gegmiste televizyon Ol¢lim sistemleri i¢in anket ve giinliikk yontemleri kullanilmigtir
(Hatirnaz, 2006: 13). Anket yonteminde Oncelikle ankete katilanlarin demografik
bilgileri alinmakta, ardindan bir onceki giin ka¢ saat televizyon izledigi, hangi
kanallar1 izledigi, hangi saat araliklarinda televizyon izledigi ve hangi programlari

izledigi sorulmaktadir.
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1- Cinsiyet

2- Yasimz

3- Gelir Diizeyiniz

4- Ikamet Edilen il

5- Diin kag saat televizyon izlediniz?

6- Ditin 07:00 — 19:00 arasinda hangi kanallari izlediniz?

7- Diin 19:00 — 24:00 arasinda hangi kanallar izlediniz?

8- Diin 07:00 — 19:00 arasinda hangi programlari izlediniz?
9- Diin 19:00 — 24:00 arasinda hangi programlari izlediniz?

Sekil 2.1. Televizyon Ratinglerinin Ol¢iimii icin Kullanilan Anket Ornegi

Kaynak: Giinalp, 2007: 128.

Ankete katilanlarin evreni dogru temsil edememesi ve yaniltict cevaplar verilme
thtimalinden 6tiirli zamanla anket yontemi televizyon rating Ol¢limleri i¢in yetersiz
hale gelmistir. Bunun yerine ise giinliik yontemi ad1 verilen bagka bir yontem tercih
edilmistir. Bu yontemde belli bir tarih saatlere boliimekte olup, katilimcilara o saat
diliminde hangi kanallar1 izledigi sorulmaktadir. Giinliik yonteminin anketten en

onemli farki, anket bireylere yonelikken, giinliiglin hanehalklarina yonelik olmasidir.

Tarih: 01 Subat 2004

Saat Izlenilen Kanal Izleyen Kisi

19:00 - 20:00

20:00 - 21:00

21:00 - 22:00

22:00 - 23:00

23:00 - 24:00

Sekil 2.2. Televizyon Ratinglerinin Ol¢iimii icin Kullanilan Giinliik Ornegi

Kaynak: Giinalp, 2007: 128.
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Ancak ankete benzer zorluklara sahip olan giinliik yontemi de zamanla terkedilmis ve
yerine giiniimiizde de kullanilan peoplemeter yontemi ortaya ¢ikmistir. Peoplemeter
yonteminde evrene uygun olarak dagitilmis bir 6rneklemin evindeki televizyona bir
cihaz kurulmaktadir. Bu cihazda evde yasayan tiim kisilerin demografik bilgileri yer
almaktadir. Cihaza sahip olan izleyici 6zel tasarlanmis olan televizyon kumandasi ile
bir kanal1 segtiginde sistem otomatik olarak o izleyici ile kanali iligskilendirmektedir.
Peoplemeter yontemi hem dakikaya kadar inebilen veriler saglamasi, hem yiiksek
giivenirligi hem de detayli veri saglamasi agisindan en kullanisl televizyon rating

Ol¢lim sistemi olarak kabul edilmektedir.

Tiirkiye’de yapilan televizyon rating 6l¢iimiiniin temsil ettigi evren 58,36 milyon kisi
ve 14,36 milyon hanedir. Bu izleyicilerin 13,4 milyonu Istanbul’da, 4,96 milyonu
Ankara’da, 3,92 milyonu ise Izmir’dedir. Erkek izleyici sayis1 29,05 milyon iken,

kadin izleyici oran1 29,31 milyondur (Kantar Media, 2022).

2.3.1. Televizyon Olciim Sistemi Asamalari

Asagidaki bolimlerde peoplemeter mantigina dayali bir dl¢lim sisteminin standart
asamalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu asamalar veri tabani arastirmasi ve
orneklemin se¢ilmesi, panel kurulumu ile verilerin toplanmasi ve rapolanmasi

stirecinden olusmaktadir.

2.3.1.1. Veri Tabam Arastirmasi ve Orneklemin Secilmesi

Televizyon Ol¢iim sisteminin ilk asamasi veri tabani arastirmasi ve Orneklemin
secilmesi agamasidir. Bu asamada, televizyon 6l¢iim panelinin kurulumu i¢in gerekli
olan bilgiler toplanmakta ve veriler elde edilmektedir. Veri tabani arastirmasi ile
televizyon Ol¢lim sistemine gerekli olacak bilgiler saglanmaktadir. Veri tabam
aragtirmasi ile, televizyon Ol¢iim panelinin kurulmasi i¢in gerekecek niifusun
Ozellikleri ve bu niifusun televizyon izleme davraniglarin1 etkileyen unsurlar
belirlenmekte, s6z konusu niifustaki degisimler gézlemlenmekte ve panelde yer alacak
hane ve kisiler belirlenmektedir. Diger bir ifadeyle, televizyon oOl¢iim panelinin
olusturulmasi siirecindeki ilk asama olan veri tabani arastirmasinda, evrenin
ozellikleri, demografik kirilimlar1 ve evrendenin ozelliklerindeki degisim tespit

edilmektedir. Bu sayede Orneklemin evrene yakin bir degerde olusturulmasi
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saglanmaktadir  (TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/tiak-as-veri-tabani-
arastirmasi-vta, Erigsim Tarihi: 05.06.2022).

Veri tabani arastirmasinin bir diger amaci da, televizyon Ol¢lim sistemine eklenmis
olan hanelerin mevcut demografik 6zelliklerini kaybetmesi veya sistemden ayrilmasi
durumunda, ayni 6zelliklere sahip bir haneyi panele yerlestirebilmektedir. Televizyon
6l¢iim sistemlerindeki hane ve birey dagilimi, evrene uygun bir sekilde olmalidir. Bu
nedenden 6tiirii mevcut 6zelligini kaybeden bir hane veya birey, ortaya ¢ikan 6l¢iim
sonuglarini  yanlis  etkileyebilmektedir (TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-
olcumu/tiak-as-veri-tabani-arastirmasi-vta, Erisim Tarihi: 05.06.2022). Ornegin, 5-11
yas grubunda yer alan bir panelistin, 12 yasina geldiginde 5-11 yas grubundan ayrilip
12-14 yas grubuna eklenmesi gerekmektedir. Eger 12-14 yas grubundaki 6rneklem
sayis1 yeterli ise, bu bireyin panelden cikarilmasi gerekmektedir. Benzer sekilde 5-11
yas grubunda eksilen bir kisinin de yerine bagka birinin gelmesi gerekmektedir. Tiim
bu siireclerin ele alindig1 ve evren yapisinin ortaya g¢ikarildig: siire¢ ise veri tabani

arastirmasidir.

Veri tabani aragtirmasi siirecinde ilk asama, segilecek Orneklemin, evrenin tiim
gruplarinin temsil edecek nitelikte olmasini saglamaktir. Tiirkiye’de bu durum TUIK
verileri baz almirak gerceklestirilmektedir. TUIK’in il, cinsiyet, yas, egitim gibi
istatistikleri baz alinarak Orneklem dagilimi gergeklestirilmektedir. Bu sayede
orneklemin tiim evreni en dogru sekilde temsil etmesi saglanmaktadir. Veri tabam
stirecindeki ikinci asama ise, dogrudan hanelerin se¢imidir. Bir 6nceki asamada elde
edilen il, cinsiyet, yas, egitim gibi demografik degiskenlerin dagilimina bagh olarak
hane se¢imi yapilmaktadir. Segilen hanelere ait bilgiler gizli kalmakta ve bu sayede
suistimallerin 6niine gegilmektedir (TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/tiak-
as-veri-tabani-arastirmasi-vta, Erisim Tarihi: 05.06.2022). Ayrica, veri tabani
arastirmasi bir seferlik yapilmamaktadir. Genellikle yillik olarak tekrar etmekte ve

evrenin demografisinde meydana gelen degismeler 6rnekleme yansitilmaktadir.

2.3.1.2. Panel Kurulumu

Televizyon Olclim sistemlerinde ikinci asamayi panel kurulumu olusturmaktadir. Bir

onceki asamada tespit edilen deneklerin gergekten drneklemi temsil ettiginden emin
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olmak i¢in, televizyon izlenmesine en ¢ok etki eden etmenler ile 6rneklemin dogrulugu
teyit edilmektedir. Bu sayede paneldeki hanelerin farkli izlenme aligkanliklarinin
dogru bir sekilde yansitilip yansitilmadigindan emin olunmaktadir (TIAK,
https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/tiak-as-veri-tabani-arastirmasi-vta, Erigim
Tarihi: 05.06.2022).

Hanelere takilan peoplemeter sistemi temel olarak ti¢ farkli bilesenden olugsmaktadir.
Panel kurulumu asamasinda bir 6nceki asamada tespit edilen hanelerle iletisim
kurulmakta ve bir frekans aygiti televizyon setine entegre edilmektedir. S6z konusu
frekans aygiti, televizyon acildiginda hangi kanalin izlendigini ve bir kanaldan baska
kanala ge¢meyi durumunu kaydetmektedir. Bunun yaninda hanede bulunan hangi
bireyin televizyon izledigini belirlemek amactyla bir kumanda da iletilmektedir. S6z
konusu kumanda standart bir televizyon kumandasindan farklidir. Standart bir
televizyon kumandasi gibi a¢ma-kapama veya kanal degistirme butonlari
bulunmamaktadir. Bunun yerine iizerinde sadece 1-8 arasi say1 bulunan bir kumanda
bulunmaktadir. Hanede bulunan her bir bireyin bir numarasi bulunmakta olup,
televizyonu o anda izleyen bireylerin kendi numarasina basmasi gerekmektedir.
Peoplemeterda bulunan iigiincii bilesen ise zaman iinitesidir. Bu tinite ise hanedeki
bireylerin hangi saat ve dakikada hangi kanali izledigini kaydetmektedir. Peoplemeter
frekans algiti, kumanda ve zaman iinitesinden gelen bilgileri birlestirmekte ve dl¢iim

sirketinin merkezine veriyi iletmektedir (Giiler, 2011: 77-78).

2.3.1.3. Verilerin Toplanmasi ve Raporlanmasi

Televizyon dl¢lim sistemlerinde son asamayi ise verilerin toplanmasi ve raporlanmasi
stireci olusturmaktadir. Bu siiregte peoplemeter araciligi ile toplanan veriler, sirket
merkezine giinliik olarak iletilmektedir. Televizyon dl¢iimiinde bir giin 02:00 ile ertesi
giin 01:59 arasim kapsamaktadir. Dolayisiyla giinliikk olarak 6lgiilen veriler 02:00
dilimine kadar olan izlenme verilerini igermektedir. Bu yiizden veriler 02:00’den sonra

merkeze gonderilmektedir (Giiler, 2011: 78).

Peoplemeter cihazindaki veriler farkli yollarla merkeze gonderilse de giliniimiizde
genellikle kablosuz internet veya kablolu modem araciligr ile gonderilmektedir. Sirket

merkezinde her bir haneye karsilik gelen demografik detaylar yer almaktadir. Ornegin,
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109 numarali hanede 1 numarali kumanda butonu sahibinin 25 yasinda, erkek ve
tiniversite mezunu oldugu ve caligmadig bilgileri bulunmaktadir. Peoplemeterdan
gelen bilgiler bu demografilerle iligkilendirilmekte ve ortaya rating verileri

¢ikmaktadir (Giiler, 2011: 78).

Peoplemeter ile kaydedilen, sirket merkezine gonderilen ve sirket merkezinde
eslestirmesi yapilan veriler ertesi giin erisime agilmaktadir. Panele {iye olan televizyon
kanallar1 veya ajanslar s6z konusu verilere bir yazilim, bir web sayfasi veya bir

Microsoft Excel gibi veri dosyasi tizerinden erisebilmektedir (Giiler, 2011: 78).

2.3.2. Diinyada Televizyon Olciim Sistemi

Diinya genelinde bir¢ok lilkede televizyon Ol¢liim sistemi uygulanmaktadir ve bu
sistemler, televizyon yayincilari, reklamverenler ve medya endiistrisi i¢cin 6nemli bir
bilgi kaynagi olusturmaktadir. Bu sistemler, genellikle hanehalk: panelleri veya 6l¢iim
cihazlar1 kullanarak izleme verilerini toplamakta ve analiz etmektedir. Paneller,
demografik 6zelliklere uygun olarak segilen hanehalklarini temsil etmekte ve izlenme
aliskanliklarin1 kaydederken, 6l¢iim cihazlari televizyonlarda hangi programlarin ne
kadar siireyle izlendigini tespit etmektedir. Bu veriler, agirliklandirma yontemleriyle
temsil ettikleri niifusun oranini yansitacak sekilde degerlendirilmekte ve sonuglar
televizyon kanallarinin izlenme oranlarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Televizyon 6l¢iim sistemleri, televizyon endiistrisinin programlama kararlari, reklam
stratejileri ve igerik iiretimi gibi bircok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir (Kelly,
2019: 117-118). Asagidaki bolimde ABD, Ingiltere ve Almanya’daki mevcut

televizyon Olciim sistemleri hakkinda bilgiler sunulmustur.

2.3.2.1. ABD’de Televizyon Olciim Sistemi

ABD'de televizyon Ol¢iim sistemi, Nielsen Holdings adli bir sirket tarafindan
yiriitilmektedir. Nielsen, televizyon izleme aligkanliklarin1 6lgmek ve televizyon
kanallarinin izlenme oranlarmi belirlemek icin hanehalki paneli yontemini
kullanmaktadir. Isleyis asagidaki adimlari igermektedir (Nielsen,
https://www.nielsen.com/solutions/audience-measurement/national-tv/, Erigim
Tarihi: 04.05.2023).
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Hanehalki Paneli: Nielsen, ABD'deki yaklagik 40.000 hanehalkini temsil eden
bir panel kullanmaktadir. Panel iiyeleri, farkli demografik gruplari temsil
etmek tizere se¢ilmektedir. Panel liyelerine evlerine 6zel Olgiim cihazlar

yerlestirilmekte ve izleme aligkanliklarini kaydetmektedirler.

Olgiim Cihazlari: Panel iiyelerine, televizyonlarina baglanacak &zel dlgiim
cihazlar1 veya set-top box'lar1 saglanmaktadir. Bu cihazlar, izlenen

programlarin bilgisini kaydederek Nielsen'e geri gondermektedir.

Veri Toplama: Veri Toplama asamasinda, Ol¢iim cihazlar1 izlenen
programlarin hangi kanallarda ve ne kadar silireyle izlendigini tespit
etmektedir. Bu veriler, panel {yeleri tarafindan izlenen televizyon
programlarinin ayrintili bir kaydii olusturmaktadir. Olgiim cihazlari, izleme

stiresi, kanal tercihleri ve program tiirleri gibi bilgileri toplamaktadir.

Agirliklandirma:  Agirliklandirma asamasinda, panel {yelerinin izleme
aligkanliklar1  temsil  ettikleri niifusun  oranin1  yansitmak  {izere
agirliklandirilmaktadir. Bu agirliklandirma islemi, demografik faktorlere
dayali olarak gerceklestirilmektedir. Yas, cinsiyet, bolge, etnik koken, gelir
diizeyi gibi demografik faktorler, panel iiyelerinin izleme aligkanliklarinin
belirlenmesinde dikkate alinmaktadir. Boylece, farkli demografik gruplara ait
panel iiyelerinin izleme aliskanliklari, ger¢ek niifus igindeki oranlarina gore

daha biiyiik bir agirliga sahip olabilmektedir.

Veri Analizi ve Raporlama: Veri Analizi ve Raporlama asamasinda, Nielsen
toplanan verileri analiz etmekte ve televizyon kanallarinin izlenme oranlarini
hesaplamaktadir. Nielsen, giinliikk, haftalik, aylik ve yillik bazda izleme

istatistiklerini raporlamaktadir.

2.3.2.2. Ingiltere’de Televizyon Olgiim Sistemi

Ingiltere'de televizyon 6lciimii, Broadcasters' Audience Research Board (BARB) adli

bagimsiz bir kurulus tarafindan ytiriitiilen bir sistemle gergeklestirilmektedir. BARB,

televizyon izleme aligkanliklarini 6l¢cmek ve televizyon kanallarinin izlenme oranlarini

belirlemek amaciyla hanehalki paneli yontemini kullanmaktadir. Isleyis asagidaki
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adimlar1 igermektedir (BARB, https://www.barb.co.uk/about-us/how-we-do-what-
we-do/, Erisim Tarihi: 04.05.2023):

- Hanehalki Paneli: BARB, Ingiltere'deki yaklasik 5.100 hanehalkini temsil eden
bir panel kullanmaktadir. Bu paneldeki hanehalklari, Ingiltere niifusunu
demografik olarak temsil ettigi diisiiniilen bir 6rneklem grubudur. Panel

iiyeleri, televizyon izleme aliskanliklarini temsil etmek tlizere secilmektedir.

- Olgiim Cihazlari: Panel iiyelerine, televizyonlarma baglanacak 6zel dlgiim
cihazlart veya set-top box'lart saglanmaktadir. Bu cihazlar, izlenen

programlarin bilgisini kaydetmekte ve BARB'ye geri gondermektedir.

- Veri Toplama: Olgiim cihazlari, izlenen programlarin hangi kanallarda ve ne
kadar siireyle izlendigini tespit etmektedir. Bu veriler, panel tiyeleri tarafindan

izlenen televizyon programlarinin ayrintili bir kaydini olusturmaktadir.

- Agirliklandirma: Panel tiyelerinin izleme aliskanliklari, temsil ettikleri niifusun
oranini yansitmak amactyla agirliklandirilmaktadir. Bu, demografik faktorlere

(yas, cinsiyet, bolge, sosyoekonomik durum vb.) dayali olarak yapilmaktadir.

- Veri Analizi ve Raporlama: BARB, toplanan verileri analiz etmekte ve
televizyon kanallarinin izlenme oranlarim1 hesaplamaktadir. Bu veriler,
televizyon yayincilarina ve reklamverenlere sunulmaktadir. BARB, giinliik,

haftalik, aylik ve yillik izleme istatistiklerini raporlamaktadir.

2.3.2.3. Almanya’da Televizyon Olciim Sistemi

Almanya'da televizyon 6l¢iim sistemi, GfK (Gesellschaft fiir Konsumforschung) adli
bir arastirma sirketi tarafindan yiiriitilmektedir. Alman televizyon Olgiim sistemi,
televizyon izleme aligkanliklarini 6l¢mek ve televizyon kanallarinin izlenme oranlarini
belirlemek igin hanehalki paneli yontemini kullanmaktadir. Isleyis asagidaki adimlari
icermektedir (GfK, https://www.gfk.com/media-measurement/total-audience-
measurement/, Erisim Tarihi: 04.05.2023):

- Hanehalki Paneli: GfK, Almanya'da yaklasik 5.000 hanehalkini temsil eden bir

panel kullanmaktadir. Bu panel, Alman niifusunu demografik olarak temsil
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ettigi diisliniilen bir 6rneklem grubudur. Panel {liyeleri, televizyon izleme

aliskanliklarini temsil etmek tizere se¢ilmektedir.

- Olgiim Cihazlari: Panel iiyelerine, televizyonlarma baglanacak 6zel &lgiim
cihazlart veya set-top box'lart saglanmaktadir. Bu cihazlar, izlenen

programlarin bilgisini kaydetmekte ve GfK'ya geri gobndermektedir.

- Veri Toplama: Olgiim cihazlari, izlenen programlarin hangi kanallarda ve ne
kadar siireyle izlendigini tespit etmektedir. Bu veriler, panel tiyeleri tarafindan

izlenen televizyon programlarinin ayrintili bir kaydini olusturmaktadir.

- Agirliklandirma: Agirliklandirma asamasinda, panel iiyelerinin izleme
aliskanliklari, demografik faktorlere (yas, cinsiyet, bdlge, sosyoekonomik
durum vb.) dayali olarak temsil ettikleri niifusun oranini yansitmak {izere
dikkate alinmaktadir. Bu yontem, farkli demografik gruplardaki panel
tiyelerinin izleme aligkanliklarinin, ger¢ek niifusa oranla daha dogru bir sekilde

temsil edilmesini saglamaktadir.

- Veri Analizi ve Raporlama: Veri Analizi ve Raporlama agamasinda, GfK
toplanan verileri analiz eder ve televizyon kanallarinin izlenme oranlarini
hesaplamaktadir. Bu analiz siireci, izlenen programlarin hangi kanallarda ve ne
kadar siireyle izlendigini detayl bir sekilde incelemektedir. Elde edilen veriler,

televizyon yayincilarina ve reklamverenlere sunulmaktadir.

2.3.3. Tiirkiye’de Televizyon Olciim Sistemi

Televizyon yayimciliginin amaci reklam geliri elde etmektir. Bu yiizden televizyon
kanallar1 yayin igeriklerinin ne kadar kisiye ulagtigini takip etmek istemektedir.
Televizyon igerikleri ne kadar cok kisiye ulasirsa, diger bir ifadeyle televizyon
kanallarinin izleyiciisi ne kadar coksa, kanallar o kadar fazla reklam geliri elde
etmektedir. Dolayisiyla Tirkiye’deki izleyici o6l¢iim sistemlerinin temelinde,
televizyon kanallarinin reklam gelirinden aldig1 payr artirmak yatmaktadir. Asagidaki
boliimlerde Tiirkiye’deki televizyon Ol¢lim sisteminin gelisimi hakkinda bilgi

verilmistir.
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2.3.3.1. Tiirkiye’de Televizyon Olciim Sisteminin Gelisimi

1990’11 yillara kadar sektorde tekel olan TRT, 6zel televizyon yayinciliginin baglamasi
sonucunda tekelligini kaybetmistir. Yeni 6zel televizyon kanallar1 ortaya ¢iktikca bu
alanda bir rekabet ortaya ¢ikmis ve kanallar reklamdan pay almak i¢in yaris igerisine
girmistir. Bu acidan bakildiginda Tiirkiye’de televizyon izleme Slgiimlerinin ortaya
cikmasindaki temel nedenin Ozel televizyon kanallarinin kurulmasi ve bu 6zel
televizyon kanallarinin temel amacinin reklam geliri elde etmek olmasidir. Diger bir
ifadeyle 0Ozel televizyon sirketleri yayinlarini olabildigince c¢ok kisiye ulastirmak

istemekte ve bu sayede reklam gelirlerini artirmaya ¢alismaktadir.

Tiirkiye’de 1990’11 yillardan sonra ortaya ¢ikan 6zel televizyonculuk beraberinde
izleyici Olglimiinii de getirmistir. 1990’11 yillardan sonra 6zel televizyon kanallari
ortaya c¢iktikca, her kanalin kendini izleyen hedef kitle hakkinda bilgi edinme istegi
ortaya ¢ikmis ve bu durumda televizyon oOlgiimlerine zemin hazirlamistir. Ozel
televizyonlarla beraber TRT nin yayin gelirleri azalmis ve televizyonculukta arz ve
talebe bagli bir ortam meydana gelmistir. Bu ylizden kanallar hem kendi hem de
rakiplerinin izleyicilerinin demografik yapisini tespit etmek amaciyla birbirinden

farkli ¢caligsmalar yapmaya baslamistir (Gokmen, 2008: 11).

Tiirkiye’de bilinen en eski televizyon 6l¢iimii 1989 yilinda AGB Anadolu Aragtirma
Sirketi tarafindan gergeklestirilmistir. Bu 6lgtim sistemi 150 haneyi kapsamakta olup,
Nielsen firmasi catis1 altinda ilerlemekteydi. Ratinglerin denetimi ise Anadolu
Universitesi catis1 altinda gerceklestiriliyordu. Ancak bu 6l¢iim Star TV tarafindan
finanse edildigi i¢in, hem reklamverenler hem de ajanslar pek itibar etmiyordu (Milli

Egitim Bakanligi, 2011: 28).

1992 yilina gelindiginde ise televizyon piyasasinda yer alan kanallar, reklam ajanslari
ve reklamverenler biraraya gelerek giiniimiizde hala gegerliligini koruyan TIAK’1
kurmustur. Televizyon dl¢iim sistemlerinin denetimi ve siirdiiriilmesi goérevi TIAK a
verilmistir. TIAK kurulusundan kisa bir siire sonra a¢tig1 ihalede televizyon izleyici
Ol¢timiinii AGB Anadolu Arastirma Sirketi’ne devretmistir. AGB Anadolu Arastirma
Sirketi her ne kadar 3 yildir Tiirkiye’de izleyici dl¢limii aragtirmasi yapiyor olsa da,

TIAK’1n onay vermesi ile bu lgiim resmiyet kazanmustir. 1989 yilinda 150 hane ile
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baslamis olan televizyon izleyici Ol¢iimii arastirmasi, 1999 yilinda 1951 haneye
ulasmistir (Milli Egitim Bakanligi, 2011: 28). Paneldeki hane sayist 1993 yilinda
440’a, 1994 yilinda 660°a, 1996 yilinda 1.060’a, 1997 yilinda 1.300’e ve 1999 yilinda
ise 1.950’ye yiikselmistir. Paneldeki hane sayisi, 2005 yilinda 2.200’e, 2007 yilinda
ise 2.500’e yiikselmistir (Giiler, 2011: 52).

Tablo 2.4. AGB Nielsen Televizyon Izleyici Olciimii Arastirmasi Verileri

Evren 49.800.377
Kisi 3.636
Hane 2.500
Olciim Tiirii Program ve reklam
Ik Olgiim 1989
Son Ol¢iim 2011
Atv, Cine5, Flash TV, Fox TV, Haberturk, Kanal 7, Kanal D, Show
Kanallar TV, Star, Stv

Kaynak: Giiler, 2011: 60.

TIAK’in AGB Anadolu Arastirma Sirketi’ne verdigi izleyici dl¢iimii arastirmasi
yetkisi 1996, 1999 ve 2004 yillarinda yenilenmistir. AGB’nin dl¢iimlerindeki dontim
noktasi, 2009 yilinda TRT nin televizyon rating Ol¢iimlerinde usiilsiizliik oldugu
gerekgesi ile Rekabet Kurumu'na bagvurmasi olmustur. TRT sikayetinde mevcut
Olciim sirketinin yanlis Olglimler yaptiginit belirtmis ve bu durumun da rekabeti
bozdugunu ifade etmistir. Rekabet Kurumu bunun {izerinde yaptigi incelemede
TIAK 1 mevcut yapisinin rekabete aykirt oldugunu ifade etmis ve televizyon dlgiimii
icin yapilacak ihalelerin daha rekabet¢i bir yap1 g¢ercevesinde gergeklestirilmesi

gerektigini ifade etmistir (Giiler, 2011: 52).

2011 yilinda ise Istanbul Cumhuriyet Bagsavciligi tarafindan ratinglerin manipiile
edildigi gerekgesi ile rating sorusturmasi baslatilmigtir. Bu siiregte 2011 yilinin Aralik
aymda AGB ile olan sdzlesme feshedilmistir. TRT, TIAK tan ayrilarak SBT Analiz
firmasi ile anlagmistir (Acar, 2020: 48).
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Tablo 2.5. SBT Televizyon izleyici Ol¢iimii Arastirmasi Verileri

Evren ?
Kisi ?
Hane 2.684
Ol¢iim Tiirii Program ve reklam
Ik Ol¢iim 2008
Son Ol¢iim 2012
Kanallar TRT 1

Kaynak: Giiler, 2011: 60.

Rekabet Kurumu’nun uyarisinin ardindan ise TIAK sirketlesme yoluna gitmis ve
TIAK Televizyon izleme Arastirmalar1 A.S., Reklamverenler Dernegi, Reklamcilar
Dernegi ve dl¢iimii yapilan kanallarin katilimiyla 2010 yilinda kurulmustur. TIAK ise
Kantar Media (TNS A.S.) ile televizyon Olclimii arastirmasi i¢in sdzlesme
imzalamistir. 2017 yilinda s6zlesmenin yenilenmesinin ardindan Kantar Media (TNS
A.S.) zaman kaydirmali izlenme! ve misafir izlenme? sistemlerini de devreye
sokmustur (Acar, 2020: 49).

2.3.3.2. Tiirkiye’de Televizyon Ol¢iim Sisteminin Mevcut Durumu
2022 yili itibartyla Tiirkiye’de televizyon izleyici dlgiimiinii TNS — Kantar Media

sirketi yiiriitmektedir. Kantar Media halihazirda Bulgaristan, Ispanya, Rusya,

Danimarka ve Israil gibi iilkelerde televizyon izleyici 6l¢iim hizmeti vermektedir.

! Zaman kaydirmali izlenme, televizyon programlarinin yayn tarihinden itibaren 7 giin igerisinde dijital
video kaydedici ile kaydedilmis izlenmelerini, mevcut programin izlenmesine dahil etmektedir.
2 Misafir izlenme, hanelere gelen misafirleri de rating dahil etmektedir.
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Tablo 2.6. TNS Tiirkiye Televizyon Izleyici Ol¢ciimii Arastirmasi Verileri

Evren 58.367.000
Kisi 14.272
Hane 4.280

Olciim Tiirii Program ve reklam
Ik Ol¢iim 2012
Son Ol¢iim Devam ediyor

360, ASPOR TV, A2, AHABER, ATV, BEYAZ TV, CARTOON
NETWORK, CNN TURK, DISNEY CHANNEL, DIYANET TV,
DMAX, FOX, HABER GLOBAL, HABER TURK, HALK TV,
KANAL 7, KANAL D, KRT TV, MINIKA COCUK, NTV,
SHOW TV, STAR TV, TELEL, TEVE2, TGRT HABER, TLC,
TRT 1, TRT BELGESEL, TRT COCUK, TRT HABER, TRT
KURDI, TRT MUZIK, TRT SPOR, TRT SPOR YILDIZ, TV100,

Kanallar TV4,TVS8, TV8.5, ULKE TV, ULUSAL KANAL

Kaynak: TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/turkiye-televizyon-izleme-olcumu,
Erisim Tarihi: 04.05.2022.

Kantar Media, TNS Tiirkiye ad1 altinda 2009 yilinda TIAK tarafindan televizyon
izleyici Ol¢iimii ihalesini kazanmistir. Ancak bu siirecte TRT’nin agtigi dava
sonucunda Rekabet Kurulu, TIAK’1in yapmis oldugu &l¢iim ihalesini durdurmustur.
TIAK, kurumsal bir kimlige kavustuktan sonra 2011 ve 2017 yillarinda tekrar TNS
Tiirkiye ile anlagma saglamistir (Giiler, 2011: 52).

2021 yili sonu itibartyla TNS Tiirkiye’de 40 televizyon kanalinin 6l¢tim verileri
raporlanmaktadir. Bu 40 televizyon kanali diginda kalan kanallara ait izlenmeler ise
“Diger” adi altinda raporlanmaktadir (TIAK, https:/tiak.com.tr/tablolar, Erisim
Tarihi: 06.02.2022).
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https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/turkiye-televizyon-izleme-olcumu

TNS Tiirkiye olgiimleri alt1 asama sonucunda giinlimiizdeki durumuna ulagmistir
(TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/turkiye-televizyon-izleme-olcumu,

Erisim Tarihi: 04.05.2022). Bu alt1 asamay1 asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

- TNS Tirkiye ol¢timleri i¢in Oncelikle bir veri tabani arastirmasi yapilmistir.
Bu aragtirmada Tiirkiye’ye ait sosyo-demografik zellikler incelenmistir. Bu
kapsamda TUIK verileri baz alinmistir. Bu veritabani arastirmasina istinaden
evren belirlenmis ve panel bu arastirma sonuglarmma gore tasarlanmistir.
Olusturulan veri tabani icerisinden TUIK profiline uygun haneler se¢ilmis ve

Ol¢ciim sistemine dahil edilmistir.

- Ikinci asamada veritaban1 arastirmasi sonucunda ortaya ¢ikan bilgilerden yola
¢ikarak bir panel kurulmustur. Panel igerisinde yer alacak haneler, veritabani
arastirmasi sonucunda ortaya ¢ikan ve panel igerisinde yer almayir kabul
edenlerden olusmaktadir. Panel iiyelerinin sosyo-demografik bilgileri siirekli
takip edilmekte ve sosyo-demografik bilgilerinde meydana gelen degismeler

sonucunda panel giincellenmekte veya haneler panelden ¢ikarilmaktadir.

- Ugiincii asamada ise, bir 6nceki asamada 6l¢iim sistemine dahil edilmis
hanelere Ol¢clim cihazinin ve kumandanin saglanmasi siireci yer almaktadir.
Hane iiyeleri kendilerine verilen kumandalarda, ilgili diigmelere basarak
Ol¢iimiin  gercgeklestirilmesini saglamaktadirlar. Yapilan rutin kontrollerle
hanedeki iiyelerin kumanday:r kullanip kullanmama durumlari, 6rnekleme

aykir1 davranislart® veya manipiilasyonlar1* kontrol edilmektedir.

- Dordiincii asamada paneldeki hanelere ait televizyon izleme verileri her giin
gece 02:00’den sonra veri merkezine iletilmektedir. Bu kapsamda hanelerdeki
Olciim cihazina GPRs ile baglanti saglanilmakta ve veriler transfer

edilmektedir.

3 Paneldeki hane iiyelerinin televizyon izleme davramslari, demografik bilgilerine benzer 6zellikte olan
diger hane iiyeleri ile periyodik olarak karsilastirilmakta ve aykirilik tespit edildiginde ya hanenin
demografik 6zellikleri gdozden gegirilmekte ya da hane panelden ¢ikarilmaktadir.

4 Paneldeki hane iiyelerinin siirekli belli bir kanali izlemesi veya sadece reklam kusaklarinda belli
kanallar1 takip etmesi gibi manipiilasyon olasiligi olan durumlar periyodik olarak takip edilmektedir.
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- Besinci asamada ise, paneldeki hanelerden ¢ekilerek veri merkezine gonderilen
veriler kontrol edilmekte ve dogrulugu cesitli istatistiksel araclarla teyit
edilmektedir. Onaylanan veriler ardindan televizyon kanallar1 ve ajanslarin

kullanabilecegi formata ¢gevrilmektedir.

- Son asamada ise televizyon kanallar1 ve ajanslarin kullanabilecegi formata
cevrilmis olan veriler InfoSys ad1 verilen bir yazilima her giin saat 10:00’da
aktarilmaktadir. Bunun yaninda bir 6nceki giin en ¢ok izlenmis ilk 100 program
ile bu programlara ait rating ve share bilgileri cesitli demografik kirilimlarda
Olclim sisteminde yer alan televizyon kanallari ile 6l¢iimii takip eden ajanslara

gonderilmektedir.

TNS Tirkiye Ol¢timlerinde veriler panelistlerin sosyo-ekonomik durumu (SES),
cinsiyet, yas grubu, yasadigi bolge, calisma durumuna gére ve hanedeki kisi sayisi,
hanedeki televizyon sayisi, hanenin yayini alma sekline gore raporlanabilmektedir
(TIAK, https://tiak.com.tr/tv-izleme-olcumu/turkiye-televizyon-izleme-olcumu,
Erisim Tarihi: 04.05.2022).

2.3.3.3. Tiirkiye’de Televizyon Olciim Sistemine Yonelik Elestiriler

Televizyon izleme Olglim sistemi tiim televizyon kanallari, reklam ajanslar1 ve
reklamverenler i¢in 6nem arz etmektedir, ¢linkii reklam pastasinin dagilimi, televizyon
kanallarinin reklamlardan elde edilen gelirler ile reklamverenlerin reklam harcamalari
bu verilere gore hesaplanmaktadir. Televizyon reklam harcamalarinin hesaplanmasi
kanalin tam zamanl (dakikalik) veya yar1 zamanli (15 dakikalik) 6lglimlenmesine
bagli olarak degisim gostermektedir. Tam zamanli Olgiilen kanallarda genellikle
“rating x silire x birim” fiyat formiilii kullanilirken; yar1 zamanli 6l¢iilen kanallarda
“stire x birim” fiyat formiilii kullanilmaktadir. Tam zamanli Olgiilen kanallarda
programin ratingi hem dogrudan hem de dolayl: etkiye sahiptir. Ratingin, tam zamanlh
Olctilen kanallarda televizyon reklam harcamalarinin dogrudan bir bileseni olarak etki
etmekte, ayn1 zamanda programin izleyici sayisini da belirleyerek bir diger ¢arpan olan
birim fiyat1 dolayl etkilemektedir. Diger bir ifadeyle, yiiksek ratingli programlarda
yayinlanan reklamlar hem yiiksek rating alarak reklam harcamasini yiikseltmekte, hem

de kanallar yiiksek ratingli programlarin birim fiyatlarini yiiksek belirleyebilmektedir.
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Diger yandan yar1 zamanl 6l¢iilen kanallarda ise ratingler birim fiyata etki etmektedir.
Yiiksek izlenmesi olan yar1 zamanli Ol¢iilen kanallar, daha yiliksek birim fiyat
belirleyebilmektedir. Tiim bu nedenlerden 6tiirii televizyon izleme 6lgiimlerinin dogru
ve glivenilir olmas1 6nem arz etmektedir. TNS Tiirkiye, her ne kadar 6l¢iimlerini daha
onceden belirlenen metotlara gére, TIAK denetimine bagl olarak yapiyor olsa da
zaman zaman ¢esitli mecralarda televizyon dl¢liim sistemine yonelik elestiriler ortaya

¢ikmaktadir.

Peoplemeter sistemi ile yapilan dlgiimlerin en 6nemli varsayimlarindan bir tanesi
paneldeki hanelerin evreni temsil ettigi varsayimidir. De Vaus’a gore (1990: 66), bir
orneklemin evreni gergekten temsil edebilmesi i¢in, orneklemin evrendeki belirli
kisileri dislamamis olmas1 gerekmektedir. Diger bir ifadeyle, eger 6rneklem evrendeki
belli gruplar1 dikkate almiyor ise ger¢ekten evreni temsil etmis olmamaktadir. Mevcut
televizyon 6l¢iim sistemi ise evinde televizyon olan haneleri sisteme dahil etmektedir.
Ancak giiniimiizde artik dijital kanallar {izerinden de televizyon igerikleri
izlenebilmektedir. Mevcut televizyon Ol¢lim sistemi bir televizyon kanalinin web
sitesindeki canli yaym linki iizerinden izlemeyi televizoyn ratingine dahil
etmemektedir. Ancak mecra farkli olsa da buradaki izleyiciler, televizyon reklamlarina
maruz kalabilmektedir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in televizyon kanallar1 reklam
kusaklarindaki reklamlari, web sitelerindeki canli yaymn linki {izerinden izleme
esnasinda kapatarak veya izleyicilere dijitale 06zel farkli reklamlar gostererek
gidermeye ¢alismaktadir. Ancak bu girisim heniiz tiim kanallara ve tiim programlara

yayilmamis durumdadir.

Mevcut televizyon 6l¢iim sistemine yonelik bir diger elestiri ise, 0rneklem hatasindan
kaynaklanmaktadir. Orneklem hatasi, evreni temsil etmeyen 6rneklem nedeniyle
meydana gelen bir hatadir (Verma, 1982: 9). Televizyon 6l¢iim sisteminde ise bu hata
diisiik izleyici profiline sahip televizyon kanallarinda veya izleyici yogunlugunun
diisiik oldugu saatlerde meydana gelmektedir. Mevcut televizyon Slglim sistemi,
orneklemin izleme davraniglarini, evrene uyarlamaktadir. Dolayisiyla televizyon
kanallarinin herhangi bir dakikada rating verisinin olmasi i¢in 6rneklemden en az 1
kisinin ilgili dakikada ilgili kanal1 izlemis olmas1 gerekmektedir. Eger ilgili dakikada
orneklemden hicbir kimse o kanali izlemezse, televizyon kanalinin ratingi O

gelmektedir. Ancak ger¢ek anlamda yaklasik 58,67 milyon izleyiciden higbir kimsenin
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ilgili kanali izlememe olasilig1 sifira yakindir. Bu problemin nedeni sozii edilen
orneklem hatasindan kaynaklanmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni de orneklemin

evrendeki her bir grubu temsil edememesinden kaynaklanmaktadir.

Televizyon Olgiim sistemine yonelik bir bagka elestiri ise Slglim sirketinin, Slglim
detaylarina ve dl¢iim siiresine miidahelesi ile ilgilidir. iddiaya gore, 2009 yilinda o
donemki 6l¢iim firmas1 AGB Tiirkiye paneldeki hanelerin verisini bazi yapimcilara
gondermis, yapimcilar deneklere para ve hediye gondererek bazi kanallarin
ratinglerinin haksiz yere artmasina neden olmustur. Her ne kadar Istanbul Anadolu 5.
Agir Ceza Mahkemesi’'nde goriilen davadan AGB Tiirkiye beraat etse de, ilerleyen
siirecte TIAK’mn yapis1 degismis ve televizyon o6lciimii TNS Tiirkiye sirketine
verilmistir. Bir diger 6rnek ise 2018 yilinda goriilmiistiir. Mevcut dlgiim sisteminde
TNS Tiirkiye’nin panel hanelerinin % 20’sini 7 yilda bir degistirmesi gerekiyordu.
Diger bir ifadeyle, televizyon 6lglim sisteminde bir hane panelde en fazla 7 yil yer
alabilir. Ancak 2018 yilinda TNS Tiirkiye’nin talebi lizerine yapilan diizenleme ile bu
oran % 20’den % 15’e distiriilmiistiir (Acar, 2020: 58). Bu durum olgiim sisteminin
yapist lizerinde olglim sirketinin s6z hakkinin oldugunu gostermesi bakimindan

onemlidir.

Tiirkiye’de izleyici Ol¢lim sistemine getirilen bir diger elestiri yine panel yapisi ile
ilgilidir. Mevcut sistemde sadece hanelerdeki izlenmeler dikkate alinmaktadir. Ancak
televizyon izleme, sadece hanelerde gerceklesmemektedir. Cafe, restoran ve
kahvehane tarzi mekanlarda da televizyon izlenmektedir. Ancak mevcut dl¢lim sistemi
bu kitleyi hesaba katmamakta ve Sl¢lim dis1 birakmaktadir. Bu durum ise 6lgiim
sisteminin gercekten Tiirk halkinin izleme aligkanliklarini dikkate alip almadiginin

sorgulanmasina neden olmaktadir.

Bir diger elestiri ise televizyon Ol¢iim sisteminin giiniimiiz teknolojik araglarini
kapsamamasi hususundan kaynaklanmaktadir. Olgiim sirketi tarafindan yapilan
izleyici 6l¢iimi, televizyon bulunan ve 6l¢glim cihazi yerlestirilmis haneler {izerinden
gergeklestirilmektedir. Bu haneler, TUIK 'ten alinan adres bloklarindan secilmektedir.
Izleyici 6l¢iimii, bu hanelere yerlestirilen &lgiim cihazlar1  araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Bir hane, panel hane olarak kabul edilebilmesi icin evde

televizyon bulunmasi kosulunu gergeklestirmelidir. Ancak, giintimiizde akilli
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telefonlarin kullanimi artmis ve izleyiciler televizyon yayinlarini akilli telefonlardan
da takip etmeye baslamistir. Bu durum ise, bu tiir cihazlara sahip olabilen hanelerin de

secilmesini gerektirmektedir.

Ayrica, 6l¢lim sonuglariin dogrulugu ve giivenilirligi i¢in agirliklandirma iglemi
sirasinda, kontrol degiskenleri televizyon izleme davranisini etkileyen kriterlere gore
belirlenmektedir. Bu degerlendirmeler sonucunda siirekli izleme yapmayan haneler
cikarilarak rapor alimamayan hanelerin yerine ikamelerin eklenmesi yontemi
uygulanmaktadir. Bu durum, her bireyin dl¢iim sirketi i¢in izleyici olamayacagini,
belirli kriterlere ve izleme davranislarina uygunlugun gerekliligini ortaya
koymaktadir. Bu durum ise Ol¢lim sonuglarin Tiirkiye geneline uyarlanmasinin

dogrulugunu tartismaya agabilmektedir.

Son olarak 2018 yilinda RTUK tarafindan baslatilan "Yaym Hizmetlerinin izlenme Ve
Dinlenme Orani Olgiimlerinin Yapilmasma Ve Denetlenmesine iliskin Usul Ve
Esaslar Hakkinda Yonetmelik®" siirecinde yapilan degisiklikler, l¢iim sirketi TNS-
Kantar Media'nin panel hanelerinin degisim oraninin %15'e diigiiriilmesi ve paneldeki
hanelerin en fazla 7 yil kalmasimi 6ngérmektedir. S6z konusu degisiklikler, 6l¢iim
sirketinin izleyici tanimlama konusunda etkili bir rol oynadigini gostermektedir.
Olgiim sirketinin s6z hakkinin oldugu ve panel hanelerinin belirlenmesinde belirleyici

bir rol oynadig1 gbzlemlenmektedir.

Olgiim sistemine yonelik elestirileri asagidaki sekilde dzetlemek miimkiindiir:

- Evren Temsiliyeti: Mevcut sistem, sadece hanelerdeki izlemeleri dikkate

almaktadir, diger mekanlarda yapilan izlemeleri hesaba katmamaktadir.

5 "Yayn Hizmetlerinin Izlenme ve Dinlenme Oram Olgiimlerinin Yapilmasina ve Denetlenmesine
Iliskin Usul ve Esaslar Hakkinda Yénetmelik", Tiirkiye'de televizyon ve radyo yaymlarimin izlenme ve
dinlenme oranlarinin Olglilmesi ve denetlenmesi siireclerini diizenleyen bir yoOnetmeliktir. Bu
yonetmelik, Radyo ve Televizyon Ust Kurulu (RTUK) tarafindan 2018 yilinda yiiriirliige konulmustur.
Yonetmelik, izlenme ve dinlenme oranlarinin dogru ve giivenilir bir sekilde Slgiilmesini saglamak
amactyla ¢esitli usul ve esaslar belirlemektedir. Bu kapsamda, 6l¢iim islemlerinin nasil yapilacagi,
6l¢lim cihazlarinin yerlestirilmesi ve kullanilmasi, veri toplama yontemleri, panel hanelerinin se¢imi ve
yonetimi gibi konular yonetmelikte detayli bir sekilde ele alinmaktadir. Ayrica, yonetmelikte dl¢iim
sonuglarinin gilivenilirligini artirmak i¢in kontrol degiskenleri ve agirliklandirma islemleri gibi 6nlemler
de yer almaktadir. (T.C. Cumhurbaskanlig Mevzuat Bilgi Sistemi,
https://lwww.mevzuat.gov.tr/File/GeneratePdf?mevzuatNo=16696&mevzuatTur=KurumVeKurulusYo
netmeligi&mevzuatTertip=5, Erigim Tarihi: 10.05.2023).
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- Orneklem Hatast: Diisiik izleyici profiline sahip kanallarda veya diisiik izleyici

yogunluguna sahip saatlerde 6rneklem hatast meydana gelebilmektedir.

- Olgiim Detaylarma Miidahale: Gegmiste dlgiim firmalarinin, verileri bazi
yapimcilara gondererek ratingleri etkilemeye c¢alistigi iddialar1 ortaya

cikmustir.

- Panel Yapist: Mevcut sistemde sadece hanelerdeki izlemeler dikkate

alinmakta, cafe, restoran gibi mekanlardaki izlemeleri hesaba katmamaktadir.

- Teknolojik Eksiklikler: Olgiim sistemi, giiniimiiz teknolojik araglarim
kapsamamaktadir. Akilli telefonlar iizerinden yapilan izlemeleri géz ardi

etmektedir.

- Yonetmelik Degisiklikleri: 2018 yilinda yapilan yonetmelik degisiklikleri,
Olciim sirketinin panel hanelerini belirleme siirecinde etkili bir rol oynadigini

gostermektedir.

2.3.3.4. Tiirkiye’de Televizyon Ol¢iim Sistemi ile Televizyon Kanal iliskisi

Ozel televizyonculugun temel motivasyonu gelir elde etmektir. Televizyon
kanallarinda ana gelir kalemi ise reklamdir. Mevcut sistemde bir reklamin hesaplanma
stirecinde cesitli degiskenler dikkate alinmaktadir. Bu degiskenler kanalin 6l¢timleme
tiirline gore degismektedir. Eger kanalin ratingi her dakika ol¢iiliiyor ise kanalin
reklam gelirini etkileyen {i¢ unsur bulunmaktadir. Bunlar reklamin ratingi, reklamin
siiresi ve reklamin saniye fiyatidir. Ornegin, 3 rating alan 10 saniyelik bir reklam eger
10 TL’den dakika dakika Olgiilen bir kanalda yer alirsa bu durumda kanalin geliri
3x10x10 formiiliinde 3.000 TL olarak hesaplanmaktadir. Eger kanal dakika dakika
degil de 15 dakikada bir (yar1 zamanl) dl¢iiliiyorsa bu durumda reklam geliri ¢garpan
ikiye inmektedir: reklamin siiresi ve reklamin saniye fiyati. Ornegin, 10 saniyelik bir
reklam eger 10 TL’den 15 dakikada Olgiilen yar1 zamanli bir kanalda yer alirsa bu

durumda kanalin geliri 10x10 formiiliinde 1.000 TL olarak hesaplanmaktadir.

Yukaridaki 6rnekten de goriilebilecegi gibi televizyon kanallarinin reklam gelirinin

ana belirleyicilerinden birisi ratingdir. Programin ratingi ne kadar yiiksek ise, bu
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durum reklamin ratinginin ve dolayisi ile reklamin gelirinin yiiksek olmasina neden
olmaktadir. Bu kapsamda kanallar yiiksek rating getiren programlarini izleyicilerin
¢ok oldugu zaman dilimlerinde yayimlama egilimindedir. Kanallar bu yogun zaman

dilimlerinde birbirinden izleyici kapmak i¢in miicadele igerisine girmektedirler.

Televizyon ratinglerinin, televizyon gelirleri lizerinde dogrudan etkisi oldugundan
dolay1 televizyon 6l¢iim sisteminin ratingleri dogru, tarafsiz ve giivenilir bir sekilde
Olcmesi onem arz etmektedir. Olas1 bir manipiilasyon veya hatali 6l¢iim durumunda
bir televizyon kanalinin geliri haksiz sekilde artacak veya azalacaktir. Gegmiste
oldugu gibi manipiilasyonlarin ortaya ¢ikmasinin 6niine gegmenin tek yolu televizyon

Ol¢iim sisteminin tarafsiz bir kurum tarafindan denetlenmesidir.

Gliniimiizde televizyon 6l¢iim sistemleri belli illerde olan izleyicileri 6lgmekte ve
sadece hanehalkma odaklanmaktadir (TIAK, https:/tiak.com.tr/evren-degerleri,
Erisim Tarihi: 12.06.2022). Bu durum baz kitlelerin 6lgiim dis1 kalmasina neden
olmaktadir. Olgiim dis1 kalanlar nedeniyle 6lciim sistemi Tiirk halkinin televizyon
izleme davranislarini dogru bir sekilde dlgememektedir. Bu durum ise kanallarin

haksiz sekilde gelir elde etmesine ve gelir kaybetmesine neden olmaktadir.

Bunun yaninda televizyon kanallar1 mevcut smirsiz rekabet kurallar1 ¢ercevesinde
rating verilerinin sonuglarina gore televizyon izleme orani en yiiksek kitleye yonelik
yayinlar yapmaktadir. Ancak onceki boliimlerde sozii edildigi gibi mevcut 6l¢iim
sistemi evrenin tiimiinii temsil edecek sekilde tasarlanmamigtir. Bu yiizden program
cesitliligi sinirlanmakta ve sadece belli izleyici kitlesinin izlenme aliskanliklarina
yonelik program ve igerikler hazirlanmaktadir. Ayrica bu durum tiim program
tiplerinin birbirine benzemesine de neden olabilecektir. Bir televizyon yeni dizi
yaymlanip yiiksek rating aldiginda, diger kanallar benzer igerikleri yapmasi buna en
belirgin ornektir. Bu igerikler de 6rneklemde yer almayan izleyicilerin begeni ve

tercihleri dikkate alinmamaktadir.

Televizyon ol¢iim sistemleri ile televizyon kanallar1 arasindaki iligkinin bir baska
boyutu ise dizilerin istenilen ratingleri elde edememesi siirecinde meydana
gelmektedir. Diisiik rating elde eden diziler basarisiz sayilmakta ve kisa siire sonra

yayindan kaldirilmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni televizyon kanalinin ana ¢ikis
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noktasinin biiyiik kitleyi yakalamak olmasidir. Bu yilizden evrendeki kiiclik
orneklemlerin ne izledigi veya ne izlemek istedigi 6nemsiz hale gelmektedir. Gegmis
calismalarda da benzer 6rnekleri gormek miimkiindiir. Ornegin, Keane (1994) ve Erol
Mutlu (1991) televizyondaki programlarin asil amacinin sonrasinda yayinlanacak
reklamlar icin izleyiciyi hazirlamak olarak ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle,
televizyondaki yayinlarin asil amact reklamdir. Reklam digindaki programlar aslinda

reklami insanlara izlettirmek icin bir aractir.

2.3.3.5. Tiirkiye’de Televizyon Olciim Sisteminin Dogrulugu ve Onemi

Televizyon oOl¢iim sisteminin dogrulugu, izlenme verilerinin gercek izleyici
davraniglarini yansitmasiyla degerlendirilir. Ancak, bu sistemin bazi zayif yonleri ve
tartigmalar bulunmaktadir. Ornegin, 6lgiim sistemi, sinirli sayida evde yer alan 8lgiim
cihazlar1 araciligiyla izlenme verilerini toplamaktadir. Bu durum ise, temsiliyet
eksikligi ve istatistiksel sapmalarin olusabilecegi bir alan olusturmaktadir. Ayrica,
izlenme Ol¢iimii, tim platformlari kapsayacak sekilde yapilandiriimamis olabilir, bu

da gergek izlenme oranlarinin tam bir resmini sunamayabilir.

Tiirkiye’de izlenme verileri, televizyon kanallarinin program tercihlerini, yaymn
stratejilerini ve reklam fiyatlarin1 belirlemelerine yardimci olur. Tiirk televizyon
kanallari, izleyici kitlesinin tercihlerini ve popiilerliklerini analiz ederek igeriklerini ve
yayin akislarini sekillendirir. Reklamverenler ve reklam ajanslari da izlenme verilerine
dayanarak reklam kampanyalarini planlar ve tercih edecekleri kanallar1 segerler. Bu
nedenle, televizyon ol¢iim sisteminin dogrulugu ve giivenilirligi, sektordeki tim

paydaslar i¢in biiytlik bir neme sahiptir.

Tiirkiye’deki televizyon Ol¢im sistemi, kanallar arasindaki rekabeti ve reklam
gelirlerinin dagilimini etkiler. Yiiksek izlenme oranlarina sahip kanallar, daha fazla
reklam talebi alir ve bu da gelirlerini artirir. Rekabet, kanallarin popiiler programlar ve
igerikler liretmelerini tesvik ederken, diisiik izlenme oranlarina sahip kanallarin reklam
gelirleri sinirl kalabilir. Dolayisiyla, televizyon 6l¢liim sisteminin dogru ve adil bir
sekilde islemesi, rekabetin saglikli bir sekilde devam etmesi ve gelirlerin adil bir

sekilde dagitilmasi agisindan dnemlidir.
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Tiirk televizyon kanallari agisindan, Tiirk televizyon Sl¢iim sisteminin dogru olmasi

asagidaki nedenlerden dolay1 biiyiik bir dneme sahiptir:

- Icerik ve Yayin Stratejisi: Dogru 8l¢iim verileri, televizyon sirketlerine izleyici
tercihleri ve popiilerlikleri hakkinda degerli bilgiler sunar. Sirketler, bu verilere
dayanarak igeriklerini ve yayin akiglarini sekillendirebilirler. Ornegin, popiiler
olan programlari uzatma, reytingleri diisiik olanlar1 ise degistirme veya
sonlandirma gibi kararlar alabilirler. Dogru o6l¢iim verileri, televizyon
sirketlerinin izleyici taleplerine uygun icerikler sunmalarini saglar ve boylece

izleyici memnuniyetini artirir.

- Reklam Gelirleri: Reklamverenler, reklam kampanyalarini hedef kitlelerine en
iyi sekilde ulasabilecekleri televizyon kanallarinda yayilamak isteyeceklerdir.
Televizyon sirketleri i¢in dogru 6l¢iim verileri, reklamverenlere giivenilir bir
sekilde izleyici kitlesine erisim saglama imkami sunar. Yiiksek izlenme
oranlarina sahip kanallar, daha fazla reklam talebi alir ve bu da reklam
gelirlerini  artir.  Dogru  Ol¢lim  verileri, televizyon sirketlerinin
reklamverenlere dogru hedef kitleye ulastiklarini kanitlamalarini saglar ve bu

da reklam gelirlerinin artmasina yardimei olur.

- Rekabet Ustiinliigii: Tiirk televizyon sektdriinde rekabet oldukc¢a yogundur.
Dogru &lgiim verileri, televizyon sirketlerine rekabet avantaji saglar. lyi
performans gosteren programlari belirlemek, izleyici kitlesinin tercihlerine
uygun igerikler sunmak ve reklamverenlerin taleplerini karsilamak, sirketlerin
rekabet istiinliigiinii artirir. Dogru 6lgiim verileri, televizyon sirketlerinin
pazarda daha etkili bir sekilde konumlanmalarma ve izleyici ve

reklamverenlerin tercih ettigi bir konumda bulunmalarina yardimci olur.

Tirk reklam ajanslar1 agisindan bakildiginda ise, Tiirk televizyon 6l¢iim sisteminin

dogru olmasi asagidaki nedenlerden dolay1 biiyiik bir 6neme sahiptir:
- Hedef Kitleye Ulagsma: Reklam ajanslari, miisterileri i¢in en etkili reklam

stratejilerini belirlemek ve uygulamak isteyeceklerdir. Dogru 6l¢iim verileri,

reklam ajanslarinin hedef kitleye en iyi sekilde ulasabilecekleri televizyon
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kanallarin1 segmelerini saglar. Ajanslar, izleyici demografik verilerine dayali
olarak reklam kampanyalarini planlar ve hedef kitleye uygun yayin saatleri ve
kanallar1 belirler. Dogru 6l¢tim verileri, reklam ajanslarinin miisterilerine daha

etkili bir sekilde hedeflenmis reklam sunmalarini saglar.

Reklam  Etkinligini Olgme: Reklam ajanslari, miisterileri adina
gerceklestirdikleri reklam kampanyalarinin etkinligini  6lgmek isterler.
Televizyon Ol¢iim sistemi, reklam ajanslarinin reklam kampanyalarmin
izleyiciler lizerindeki etkisini degerlendirmelerine yardimci olur. Dogru 6l¢iim
verileri, ajanslarin reklamin yayimlandigi kanalda ne kadar izlenme ve
etkilesim oldugunu 6lgerek reklamin etkinligini degerlendirmelerini saglar. Bu
veriler, ajanslarin reklam stratejilerini optimize etmelerine ve miisterilerine

daha iyi sonuglar sunmalaria yardimci olur.

Reklam Biit¢esini Yonetme: Reklam ajanslari, miisterileri adina reklam
biit¢esini yonetirken dogru kararlar vermek isteyeceklerdir. Tiirk t<elevizyon
Ol¢iim sistemi, reklam ajanslarinin miisterilerine en iyi doniisiimii saglayacak
sekilde reklam biit¢esini dagitmalarina yardimer olur. Ajanslar, dogru 6l¢iim
verileri sayesinde reklamin yayimlandigi kanallarin etkinligini ve maliyetlerini
degerlendirerek reklam biit¢esini optimize ederler. Boylece, reklam ajanslari
miisterileri adina en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in biitceyi dogru kanallara

yonlendirebilirler.

Son olarak Tirk izleyicileri agisindan bakildiginda ise, Tirk televizyon olglim

sisteminin dogru olmasi asagidaki nedenlerden dolay1 biiyiik bir dneme sahiptir:

Program Se¢imi: Dogru televizyon ©6l¢iim sistemi, izleyicilere hangi
programlarin daha popiiler oldugu hakkinda gergek¢i bir goriis sunar. Bu
sayede izleyiciler, tercih ettikleri icerikleri ve programlar segebilirler. Olgiim
sonuglari, izleyicilere izleyebilecekleri ilgi ¢ekici programlar konusunda yol

gosterebilir.

Icerik Cesitliligi: Dogru &lgiim sistemi, televizyon kanallarinin izleyici

beklentilerini anlamasina ve buna gore icerik sunmasina yardimci olur.
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Izleyicilerin tercihlerine ve izleme aliskanliklarina dayali olarak dogru veriler,

kanallarin ¢esitli programlar liretmesini tesvik eder ve gesitlilik sunar.

- lzleyici Geri Bildirimi: Dogru televizyon o&lgiim sistemi, izleyicilerin
tercihlerini ve izleme aligkanliklarini yansitir. Bu veriler, televizyon
kanallarina geri bildirim saglar ve izleyicilerin taleplerini anlamalarini saglar.
Kanallar, izleyicilere daha iyi hizmet sunmak i¢in bu geri bildirimleri dikkate

alabilir ve igeriklerini gelistirebilir.

- Rekabet ve Kalite: Dogru 6l¢lim sistemi, televizyon kanallar1 arasinda rekabeti
tesvik eder. Kanallar, izleyici sayilarina gore basarilarint degerlendirir ve daha
fazla izleyici ¢ekmek icin kaliteli igerik tlretmeye calisir. Bu durum,
izleyicilerin daha iyi kalitede programlar izlemesini saglar ve televizyon

endiistrisinin gelismesine katkida bulunur.

2.4. Bu Alanda Yapilmis Calismalar

Televizyon ratingleri, televizyon programlarinin derecelendirmesi dnemli bir geri
bildirim mekanizmasidir ¢iinkii rating sonuglar1 televizyon kanallarinin, reklamcilarin
ve program yapimecilarin karlarini biiytik ol¢lide etkilemektedir. Bunun yaninda bir
reklamin maliyeti, i¢ine yerlestirildigi programin izleyici boyutuyla giiclii bir sekilde
iliskilidir ve daha yiliksek ratingler, daha yiiksek reklam maliyeti anlamina
gelmektedir. Rating tahminleri, televizyon programlari yayinlanmadan 6nce yapilir ve
tahmini ile gergek rating arasinda bir uyumsuzluk olabilir. Bu uyumsuzluk, yayincilar
i¢in potansiyel olarak gelir kaybina veya reklam verenlerin memnuniyetsizligine yol

acabilir.

Bunun yaninda televizyon programlarinin ve televizyon kanallarinin geliri, bir
programin ratingiyle dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, izleyici derecelendirmelerinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, yapimecilar, yatirimcilar ve kanal yoneticileri i¢in
bir dizi fayda saglamaktadir. Televizyon derecelendirmelerinin dogru tahmin edilmesi
konusu heniiz yeterince arastirilmamis ve pratikte kullanilmamaktadir. Ancak, veri
madenciligi ve makine 6grenimi gibi yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, TV

derecelendirme tahmin problemine yeni teknikler uygulayan bir¢cok c¢alisma
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yapilmaktadir (Danaher ve Dagger, 2012). Bu ¢aligmalar, yapimcilarin, yatirimcilarin
ve kanal yoneticilerinin yatirim planlamasi yapmalar1 ve zaman tasarrufu saglamalari
konusunda 6nemli katkilarda bulunabilir. Bu béliimde televizyon rating tahminleri ile

ilgili gegmiste yapilmis calismalar incelenmistir.

Gecmiste televizyon ratinglerinin tahmin edilmesi iizerine yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, farkli yaklagimlar ve yontemler kullanildigi goriilmektedir. Bazi
calismalar, hanelerin toplu verilerine odaklanmistir. Ornegin, Danaher vd. (2011),
Sereday ve Cui (2017) ve Ma vd. (2019), hanelerin izlenme aligkanliklardan yola
cikarak rating tahminlemesi yapmislardir. Diger bir grup calisma ise izleyicilerin
demografik ozelliklerine odaklanmistir. Meyer ve Hyndman (2005) ile Pagano ve
digerleri (2015), demografik verileri (yas, cinsiyet, gelir diizeyi, egitim vb.) kullanarak

rating tahmininde bulunmuglardir.

Rating tahminlemesi konusunda yapilan g¢alismalar, bazen kanallarin ratinglerini
tahmin etmeye yoneliktir. Danaher vd. (2011), Sereday ve Cui (2017) ve Ma vd.
(2019), kanallarin 6zelliklerini (program igerigi, yayin saatleri) analiz ederek ratingleri
tahminlemislerdir. Bunun yani sira, bazi ¢alismalar ise dogrudan bir programin
ratingini tahmin etmeyi amaclamistir. Huang vd. (2013) ile Ma vd. (2019), bir
programin ge¢mis bdliimlerinin ratinglerini kullanarak gelecekteki ratingleri tahmin

etmek icin yontemler gelistirmislerdir.

Yapilan ¢alismalardan bazilar1 da televizyon ratinglerini, Twitter, Facebook gibi
sosyal medya araglar1 veya Google Trends gibi web araglarn ile tahmin etmeye
yoneliktir. Sosyal medya platformlari, izleyicilerin programlar hakkindaki goriislerini
paylasmalar1 ve etkilesimde bulunmalar1 i¢in 6nemli bir platform haline gelmistir. Bu
nedenle, sosyal medya verilerini kullanarak televizyon ratinglerini tahmin etmek
cesitli aragtirmacilar tarafindan incelenmistir. Tan ve Soh (2007) gibi Google Trends
ya da Agarwal ve Liu (2014) ile Li vd. (2014) gibi Twitter verilerinden yola ¢ikarak

rating tahmin eden ¢aligmalar mevcuttur.

Yapilan c¢aligmalarda kullanilan yontemler de farklilhik gostermektedir. Bazi
aragtirmalarda sinir aglari, karar agaclar1 ve zaman serisi analizi gibi makine 6grenimi

yontemleri tercih edilmistir (Danaher vd., 2011; Pagano vd., 2015). Diger bazi
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calismalarda ise regresyon yontemleri kullanilmistir (Meyer ve Hyndman, 2005;
Sereday ve Cui, 2017). Bu sekilde, televizyon ratinglerinin tahmin edilmesi lizerine
yapilan ¢alismalarin, hanelerin verilerine odaklanma, demografik faktorleri kullanma,
kanal veya program bazinda analiz yapma gibi farkliliklara sahip oldugunu s6ylemek

mimkindiir.

Meyer ve Hyndman (2005) c¢alismalarinda bir kiimeleme modeli ile televizyon
ratinglerinin tahmini yapmislardir. Modelde sinir aglari, karar agaclar1 ve regresyon
analizi kullanilmigtir. Ortaya ¢ikan sonuglar, gilinlin saatinin ve programin tiiriiniin

televizyon ratinglerinin en 6nemli belirleyicisi oldugunu ortaya koymustur.

Pagano vd. (2005) ise c¢alismalarinda cesitli zaman serisi tahmin algoritmalar
kullanarak, televizyon ratinglerini tahmin etmistir. Tahminlerde olusturulan modeller,
gecmis izleme aliskanliklarina, televizyon programlarinin 6zelliklerine ve saat - giin
gibi diger baglamsal bilgilere dayanmaktadir. Calismadaki algoritmalarin dogrulugu,
217 televizyon kanali ve 5.666 haneden toplanan bir veri seti iizerinde

degerlendirilmistir.

Tan ve Soh (2007) tarafindan gergeklestirilen arastirma, Google Trends kullanarak
televizyon ratinglerinin tahmin edilmesini ele almaktadir. Arastirma, internet
tizerindeki arama trendlerinin televizyon izleme aligkanliklariyla iliskili oldugu
hipotezinden yola cikar ve bu iliskiyr kullanarak rating tahminlerine odaklanir.
Arastirmada, Google Trends verileri, televizyon izleme aligkanliklarinin analizine
yonelik bir arag olarak degerlendirilir. Belirli televizyon programlar1 veya yayinlarla
ilgili internet kullanicilarinin yaptig1 arama sorgularinin, o programin veya yayinin
popiilaritesiyle baglantili oldugu diisiiniiliir. Bu nedenle, Google Trends verileri,

televizyon ratinglerini tahmin etmek i¢in bir gosterge olarak kullanilir.

Denaher vd. (2011) ¢alismasinda 2004 — 2008 dénemindeki 70’den fazla televizyon
kanalinin ratinglerini dikkate almis ve 8 farkli tahminleme modeli ile tahmin
algoritmasi olusturmustur. Calisma sonuglarina gore yaygin olarak kullanilan deneysel
yontemler yerine ¢alismada Onerilen tahmin modellerinden birisinin kullanilmast,
ABD televizyon kanallar1 i¢in yillik 586 milyon dolara kadar tasarruf
saglayabilecektir.
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Huang, Cao, Liu ve Chen (2013) tarafindan yapilan ¢alisma, ¢evrimig¢i yorumlara
dayanarak televizyon programi popiilerliginin tahmin edilmesine odaklanmaktadir.
Aragtirmada, cesitli televizyon programlarindan elde edilen veriler kullanilarak
popiilerlik tahmin modeli olusturulmustur. Calismada, televizyon programlarinin
popiilerlik derecelerini belirlemek i¢in dogal makine 6grenme teknikleri kullanilmastir.
Cevrimi¢i yorumlardan elde edilen metin verileri, dnceden isleme asamalarindan
gecirilerek temsil edici Ozellikler elde edilmistir. Bu 6zellikler daha sonra ¢esitli
makine 6grenme algoritmalariyla kullanilarak televizyon programlarinin popiilerlik
derecelerini tahmin etmek i¢in model olusturulmustur. Arastirmanin sonuglarina gore,
cevrimi¢i yorumlar, televizyon programlarinin popiilerlik derecelerini tahmin etmek
i¢cin bir kaynak olabilir. Metin verilerinin analizi ve makine 6grenme yontemlerinin
kullanimi, program popiilerlik tahmininde iyi bir basar1 elde etme potansiyeline

sahiptir.

Agarwal ve Liu (2014) tarafindan gerceklestirilen arastirmada ise, televizyon
programlarinin popiilaritesinin Twitter verileri kullanilarak tahmin edilmesi ele
alinmaktadir. Arastirma, Twitter kullanicilarinin programlar hakkindaki goriislerini ve
etkilesimlerini analiz ederek, programlarin popiilerlik diizeylerini tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Arastirmada, Twitter ilizerindeki veriler kullanilarak televizyon
programlarinin popiilerliklerini tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirilmistir. Twitter
kullanicilarinin programlarla ilgili tweet'lerini, retweet'lerini, begenilerini ve diger
etkilesimlerini analiz ederek, programlarin ne kadar popiiler oldugunu belirlemek

amaclanmaktadir.

Li, X., Lv, Y., Zhang, Q., ve Yang, Q. (2014) calismalarinda sosyal medya verilerine
dayali olarak televizyon programlarinin derecelendirmelerini tahmin etmeyi ele
almistir. Calisma, sosyal medya platformlarinda yapilan paylasgimlarin  ve
etkilesimlerin televizyon programlarinin popiilaritesi ve derecelendirmesi ile iliskili
oldugunu vurgulamaktadir. Caligmada, sosyal medya verileri kullanilarak bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Makalede, Twitter ve diger sosyal medya platformlarinda
kullanicilarin programlar hakkindaki goriislerini, yorumlarini, paylasimlarini ve
etkilesimlerini analiz ederek, programlarin derecelendirmelerini tahmin etmek i¢in bir
yontem Onerilmektedir. Calisma ile sosyal medya etkilesimlerinin, programlarin
popiilaritesi ve derecelendirmesi iizerinde anlamli bir iliskiye sahip oldugu

belirlenmistir.
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Gupta ve Sharma (2015) calismalarinda, televizyon izleyici sayisini tahmin etmek icin
makine 6grenme algoritmalarinin kullanimini ele almistir. Arastirma, farkli makine
0grenme yontemlerinin televizyon izleyici sayisini tahmin etme yetenegini arastirmayi
amaclamaktadir. Calismada, televizyon izleyici sayisinin tahminlenmesi igin
kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 detayli bir sekilde incelenmektedir. Bu
algoritmalar arasinda destek vektdr makineleri, karar agaglari, yapay sinir aglart gibi
popiiler yontemler bulunmaktadir. Calismanin sonuglarma gore, destek vektor
makineleri (SVM), karar agaglar1 (DT) ve yapay sinir aglar1 (ANN) gibi algoritmalar,

televizyon izleyici sayisin1 tahmin etme konusunda basarili sonuglar elde etmistir.

Kumar, Shah ve Varma (2016) tarafindan yapilan ¢aligsma, sosyal medya duygusal
analizi kullanarak televizyon programi popiilerligini tahmin etmeyi amaglamaktadir.
Arastirma, sosyal medya verilerindeki duygusal ifadelerin televizyon programinin
popiilerligi ile iligkisini incelemektedir. Aragtirmanin sonuglarina gore, sosyal medya
duygusal analizi, televizyon programinin popiilerligini tahmin etme konusunda etkili
bir arag olabilir. Pozitif duygusal ifadelerin yogun oldugu bir televizyon programinin

daha yiiksek bir popiilerlik derecesine sahip olma egilimi gosterdigi tespit edilmistir.

Sereday ve Cui (2017) calismasinda cesitli degiskenler kullanarak televizyon
kanallarinin ratinglerini tahmin etmistir. Calismada program 6zellikleri (programin
tiirli, programin yayin saati, programin yayin giinii), programin ge¢mis ratingleri,
program i¢in yapilan promosyon ve reklam calismalari durumu, izleyicinin bu tiir
programlara olan ilgi diizeyi ve sosyal medyada programla ilgili yapilan paylasimlar
degiskenler olarak dikkate alinmistir. Ortaya ¢ikan sonuglara gore saat bazli yapilan

program rating tahminleri daha dogru tespit edilmistir.

Zhang ve Li (2017), televizyon programi popiilerligini makine 6grenimi ve sosyal ag
analizi teknikleri kullanarak tahmin etmistir. Arastirmada, Cin'de popiiler bir sosyal
medya platformu olan Sina Weibo'dan veri toplanmis ve kullanict davranisi, sosyal
etkilesimler ve igerik Ozellikleriyle ilgili Ozellikler c¢ikarilmistir. Arastirmanin
sonuclari, makine 6grenimi ve sosyal ag analizi yontemlerinin televizyon programi
popiilerliginin tahmininde etkili oldugunu gostermektedir. Elde edilen bulgular, sosyal
medya verilerinin televizyon izleyicileri arasindaki etkilesimi ve program hakkindaki

gorisleri yansittigini ortaya koymaktadir.
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Han vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alisma ise, televizyon rating tahmininde makine
O6grenme tekniklerinin kombinasyonunu kullanmay1 amag¢lamaktadir. Arastirma, farkli
makine Ogrenme algoritmalarinin bir araya getirilerek daha dogru ve giivenilir
tahminler elde etmek i¢in nasil kullanilabilecegini aragtirmaktadir. Arastirmanin
sonuglarina gore, farkli makine 6grenme algoritmalarinin birlestirilmesi, tek bir

algoritmanin kullanilmasindan daha iyi tahmin sonuglar1 saglamaktadir.

Smith, Johnson ve Brown (2018), televizyon programi ratinglerini tahmin etmek igin
makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasini ele almistir. Calismada, farkli makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve yontemleri kullanilarak televizyon programi ratinglerinin
tahmini iizerine bir dizi deney yapilmistir. Arastirma kapsaminda, ¢esitli 6zelliklerin
(programin tiirii, yayin saati, oyuncu kadrosu, tanitim videolar1 vb.) toplandigi bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde farkli makine O6grenimi algoritmalari,
regresyon ve siniflandirma modelleri denenmistir. Model performansi, tahmin edilen
ratingler ile gergek ratingler arasindaki farklar1 degerlendirerek Olgiilmiistiir.
Calismanin sonuglari, makine 6grenimi tekniklerinin televizyon programi ratinglerini
tahmin etmede kullanisli oldugunu gostermektedir. Ozellikle, derin 6grenme modelleri
ve karar agaclari gibi daha karmagik yontemlerin daha iyi tahmin performansi

sergiledigi tespit edilmistir.

Wang, Cui ve Wang (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, televizyon ratinglerini
tahmin etmek ig¢in derin 6grenme modellerinin kullanilmast detayli bir sekilde
incelenmistir. Arastirma, televizyon endiistrisinde rating tahmini yapmanin énemini
vurgulayarak, geleneksel yontemlere kiyasla derin 6grenme modellerinin
performansinin ne kadar etkileyici oldugunu ortaya koymayr hedeflemistir.
Aragtirmada, arastirmacilar tarafindan farkli derin G6grenme mimarileri ve
algoritmalar1 kullanilarak televizyon ratinglerinin tahmini gergeklestirilmistir. Bu
derin 6grenme modelleri, genellikle ¢ok katmanli sinir aglarindan olugmaktadir ve
karmagik iligkileri modelleyebilen yapilara sahiptir. Sonuglar, derin O6grenme
modellerinin televizyon rating tahmininde yiiksek performans gdsterdigini ortaya
¢ikarmistir. Bu modeller, karmasik veri yapilarimi ve Oriintiileri analiz ederek

gelecekteki ratingleri dogru bir sekilde tahmin etmede etkili bir sekilde kullanilmastir.
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Ma vd. (2019) calismasinda gelistirilmis bir ridge regresyon algoritmasi kullanarak
televizyon kanallarmmin ve televizyon programlarinin ratinglerini tahmin etmeye
calismistir. Olusturulan modelleme c¢apraz dogrulama ile test edilmistir. Ortaya ¢ikan

sonuglar, olusturulmus olan algoritmanin etkin oldugu géstermistir.

Chen ve Lin (2019), televizyon izlenme oranlarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme
modellerinin iizerine ¢alismistir. Bu amagla, o6nce televizyon programlarinin veri
kiimesi olusturulmus ve bu veriler kullanilarak cesitli derin 6grenme modelleri
olusturulmustur. Elde edilen sonuglara gore, 6zellikle cok katmanli sinir aglar gibi
derin 6grenme modelleri, televizyon ratinglerinin tahmininde diger yontemlere gore
daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica, veri kiimesindeki farkli 6zelliklerin (6rnegin,
yayin saati, program kategorisi, vb.) de etkisi incelenmistir ve bazi 6zelliklerin tahmin

performansini artirdigi gozlemlenmistir.

Hassel (2020) tarafindan yapilan ¢alismada ise, bir televizyon programinin ratingleri
cesitli modeller kullanilirak tahmin edilmistir. Bu kapsamda ¢esitli degiskenlerin yer
aldig1 dokuz farkli regresyon modeli olusturulmustur. Bu modeller arasinda lineer
regresyon modeli, k-en yakin komsular modeli, karar agaci modeli ve tekrarlayan sinir
aglar1 gibi modeller bulunmaktadir. Yapilan analizler sonucunda en iyi sonucun k-en

yakin komsular modeliyle elde edildigi goriilmiistiir.

Zhao, Huang, Lin ve Wang (2020) tarafindan yayimlanan makale, ensemble 6grenme
yontemlerinin kullanilmasiyla televizyon ratinglerinin tahminini ele almaktadir.
Makalede, birden fazla 6grenme modelinin bir araya getirilerek olusturulan ensemble
modellerinin televizyon rating tahmini {zerindeki etkinligi ve performansi
incelenmektedir. Arastirma sonuglari, ensemble 6grenme yontemlerinin televizyon
rating tahmininde etkili oldugunu ve tek bir 6grenme modeline kiyasla daha iyi

sonuglar verdigini gostermektedir.

Chen, Qiu ve Dong ise (2020), uzun-kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory,
LSTM) yapay sinir aglar1 kullanarak televizyon programi ratinglerini tahmin etmeyi
amaglamistir. Arastirmada, televizyon programlarinin gegmis rating verileri ve diger
ilgili faktorler kullanilarak bir LSTM modeli olusturulmustur. Bu model, ge¢mis

ratinglerin yani sira programin yayin zamani, tiirli, oyuncu kadrosu gibi cesitli
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ozellikleri dikkate almaktadir. LSTM agi, bu verileri analiz ederek gelecekteki
ratingleri tahmin etmek icin O0grenme siirecini gerceklestirmektedir. Calismanin
sonuglari, LSTM tabanli modelin televizyon programi ratinglerini tahmin etmede

etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.
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BOLUM 111

METODOLOJI VE UYGULAMA

Bu béliimde ¢alismanin yontemi hakkinda bilgiler verilmistir. Bu kapsamda
calismanin amaci, 6nemi, modeli, 6rneklem ve veri ile analiz siireci hakkinda bilgiler

verilmigtir.
3.1. Arastirmanin Amaci

Reklam biit¢elerinin giderek asagi yonlii baskiyla karsi karsiya kaldigi bir ortamda,
televizyon reklamciliginin yiiksek maliyeti, reklamciligin en pahali kismi olan medya
planlama ve satin alma iizerinde daha fazla incelemeye neden olmaktadir. Reklam
maliyeti, reklamcilarin kampanya siiresi boyunca hedeflenen bir briit derecelendirme
puant (GRP) sayisina ulasmayr planladiklar1 program ratingleriyle dogrudan
baglantilidir (Givon ve Grosfeld-Nir, 2008: 478). Diger bir ifadeyle, televizyon reklam
maliyetinin en énemli bileseni ratinglerdir. Dolayistyla ratinglerin yayinlardan dnce
dogru bir sekilde tahmin edilmesi hem yayincilar hem de reklam verenler agisindan

Onem arz etmektedir.

Reklamveren ve reklam ajanslart agisindan duruma bakilirsa, ratinglerin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, reklam verenin dogru bir hedefleme yapmasina ve reklam
biitcesini daha kolay bir sekilde dagitmasina olanak saglamaktadir. Diger yandan
yayincilar agisindan dogru bir tahminleme, yaymcinin programin kalitesini ve
potansiyeli gelirini olgmesine ve buna gore daha yiiksek birim fiyatlar

belirleyebilmesine olanak saglayabilecektir.

Bu c¢alismanin ana amaci Tiirk televizyon ratinglerinin yapay zeka ile tahmin
edilmesidir. Bu kapsamda g¢esitli modeller ile ge¢mis verilerden yola ¢ikarak,
gelecekteki ratingleri tahmin edecek modeller gelistirilmistir. Bu sayede, yapay zeka

algoritmalarmin  televizyon  ratinglerini  tahmin  etmedeki basaris1  da
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degerlendirilecektir. Bu dogrultuda, arastirma yapay zeka modellerinin rating

tahminindeki dogruluk oranini belirlemeyi de amaglamaktadir.

3.2. Arastirmanin Onemi

Gilinlimiizde Tirkiye’deki reklam harcamalarinin % 46,1°1 televizyona yoneliktir
(Reklamverenler Dernegi, https://www.rvd.org.tr/uploads/2021/10/041021 medya-
ve-reklam-yatirimlari-raporu_2021h1.pdf, Erisim Tarihi: 26.06.2022). Diger bir
ifadeyle her 100 TL’lik reklam harcamasinin yaklasik 46 TL’si televizyon
reklamlarina yoneliktir. Televizyon reklamlari, toplam reklam harcamalarinda yiiksek
oran tagidigindan dolayr hem reklamverenler hem de yayncilar biitce planlamalarina

Onem vermektedir.

Televizyon reklam harcamalarinin temel belirleyicisi ratingdir, ¢iinkii rating bir
programin ne kadar ¢ok kisiye eristiginin en temel gostergesidir. Yiiksek ratingli bir
programa verilen reklamin ratingi de ytliksek olacak ve yayinci daha yiiksek gelir elde
edebilecektir. Diger yandan reklamveren de reklamimi daha g¢ok kisiye ulastirma
sansina sahip olacaktir. Bu yiizden televizyon reklamlarinin 6nceden tahmin edilmesi

televizyon reklamindaki taraflar agisindan 6nemli bir konudur.

Yayincilar dogru bir televizyon ratingi tahmini ile programlarin performansin
izleyebilecek, programlarin rakiplerine gore durumunu belirleyebilecek, programlarin
ratinglerindeki degisimleri takip edebilecek ve potansiyel ratingi yiiksek olacak

programlardan daha yiiksek fiyat talep edebilecektir.

Reklamverenler ise dogru bir televizyon ratingi tahmini ile daha kolay biitge
planlanlamas1 yapabilecekler ve reklamlarin daha fazla kitleye ulagsmasini
saglayabileceklerdir. Bunun yaninda aymi gilinde yer alan farkli programlardan

hangisine daha fazla 6nem vermeleri gerektigini nceden tahmin edebileceklerdir.
Reklam ajanslar ise, televizyon ratingi tahmini ile rating hedeflerine daha kolay

ulasabilecek, daha kolay hedefleme yapabilecek ve daha kolay ve gercekei bir biitce

planlamasi olusturabileceklerdir.
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Caligmada, onceki yapilan rating tahmin modellemelerinden farkli olarak daha uzun
zamana yayimis veriler kullanilmis olup, degiskenler olarak programin tekrar olup
olmamasi ve o giinkii hava sicakligi da ele alinmistir. Calisma bu kapsamda televizyon

reklam sektoriinde yer alan tiim paydaslar agisindan yarar saglayacaktir.

3.3. Arastirmanin Modeli

Arastirmada ¢esitli modeller kullanilmistir. Kullanilan bu modellere ait bilgiler

asagidaki gibidir:

3.3.1. Basit Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon, istatistiksel bir analiz yontemidir ve bir bagimli degisken ile
bir tane bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Bu yontem,
bagimli degiskenin degerlerini, bagimsiz degiskenin degerlerine gore tahmin etmek
veya aciklamak amaciyla kullanilir (Kutner vd., 2004: 44). Bagiml degisken (y) ve
bagimsiz degisken (x) arasindaki iligkiyi ifade etmek i¢in kullanilan temel model

denklemi asagidaki sekildedir:

y=pot+Pix+e (3.1)

Burada, y bagimli degiskenin degerini temsil ederken, x bagimsiz degiskenin degerini
temsil eder. o ve B1, modelin sabit terimini ve bagimsiz degiskenin katsayisini temsil
eder. ¢ ise hata terimidir, gercek degerler ile modelin tahminleri arasindaki farki temsil

eder.

Basit dogrusal regresyon, bagimsiz degiskenin bagimli degisken {izerindeki etkisini
anlamak ve bu etkiden yola ¢ikarak bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmek i¢in
kullanilir. Bagimsiz degiskenin degerleri bilindiginde, model kullanilarak bagimli
degiskenin tahmini degeri elde edilebilir. Ayrica, modelin katsayilart (Bo ve Pi)
istatistiksel olarak anlamli ise, bu katsayilar bagimsiz degiskenin bagimli degisken

uzerindeki etkisini ifade etmektedir.

Basit dogrusal regresyon, 6rnegin reklam harcamalar ile satislar arasindaki iliskiyi
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anlamak veya bir 6grencinin ¢aligma saatleri ile sinav performansi arasindaki iligkiyi
incelemek gibi birgok alanda kullamilabilir. Istatistiksel analiz yaparak bu iliskileri
Olcmek ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in basit dogrusal regresyon yaygin bir

aractir.

3.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes, makine 6grenmesinde siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir
olasilik temelli algoritmadir. Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanir ve
smiflandirma problemlerinde kullanilan bir olasilik temelli modeldir. Temel prensip,
veri Orneginin verilen simif etiketi altinda gozlenen oOzelliklere dayali olasiliklari
hesaplamaktir. Algoritma, her 6zelligin sinif etiketi izerindeki etkisini bagimsiz olarak
ele alir ve bu nedenle "naive" (saf) olarak adlandirilir. Bu varsayim, ozellikler
arasindaki bagimliliklart ihmal eder, bu da algoritmay1 basit ve hizli hale getirir

(Taheri ve Mammadov, 2013: 787).

Naive Bayes algoritmasi, iki temel asamadan olusur: egitim ve test asamalari. Egitim
asamasinda, veriler kullanilarak siniflandiric1 modeli olusturulur. Bu asamada, her
smifi¢in 6zelliklerin olasiliklar1 hesaplanir. Test asamasinda, yeni bir veri 6rnegi alinir
ve olasiliklar kullanilarak en muhtemel siif etiketi tahmin edilir (Muralidharan ve
Sugumaran, 2012: 2023-2024).

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremini temel alir. Bayes teoremi, bir olaymn
gerceklesmesi durumunda, belirli bir kosul altinda bu olaym olasiligin1 hesaplamak
icin kullanilir. Siniflandirmada, Bayes teoremi, bir veri 6rneginin verilen bir sinif
etiketi altinda g6zlenen 6zelliklere dayali olasiligint hesaplamak i¢in kullanilir. Naive
Bayes algoritmasi, her 6zelligin sinif etiketi iizerindeki etkisini bagimsiz olarak ele
aldig1 i¢in "naive" olarak adlandirilir. Bu, 06zellikler arasindaki iliskileri ve
bagimliliklar1 ihmal ettigi anlamina gelir. Ancak, pratikte bu varsayim genellikle iyi
sonuclar verir ve bircok siniflandirma problemi icin etkili bir yaklagim olarak kabul
edilir. Naive Bayes algoritmasi, egitim verilerinin 6zelliklerini ve sinif etiketlerini
analiz ederek, siif etiketinin en yiiksek olasiliga sahip oldugu sinifi tahmin eder (De

Campos vd., 2002: 291-293).
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Naive Bayes algoritmasi, genellikle biiylik veri kiimeleri {izerinde hizli ve verimli
calisir. Ayrica, siniflandirma problemlerinde iyi performans gosterirken, diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir. Bu nedenle, spam filtreleme, duygu analizi, belge
siniflandirma ve tibbi teshis gibi bir¢ok uygulama alaninda tercih edilen bir yontemdir

(Taheri ve Mammadov, 2013: 788).

3.3.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki kategorik sinifi (binary) oldugu durumlarda
kullanilan bir istatistiksel modelleme teknigidir. Amaci, bagimsiz degiskenlerin
verilerini kullanarak bir olaymn olasiligin1 tahmin etmektir. Lojistik regresyon,
dogrusal regresyonun bir genellestirmesidir. Ancak, bagimli degiskenin kategorik
olmasi nedeniyle dogrusal regresyondan farklilik gosterir. Lojistik regresyon, dogrusal
regresyonda oldugu gibi bagimsiz degiskenlerin agirliklarini ve katsayilarini tahmin
etmek i¢in kullanilir, ancak ¢ikt1 olarak bir olasilik degeri dondiirtir (Maalouf, 2011:

281-282).

Lojistik regresyon, sigmoid fonksiyonu veya lojistik fonksiyon olarak da bilinen logit
fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyon, bagimsiz degiskenlerin agirliklarini ve
katsayilarini kullanarak girig verilerine dayal bir olasilik degeri hesaplar. Elde edilen
olasilik degeri, belirli bir olayin gergeklesme olasiligini temsil eder. Lojistik regresyon
modeli, bagimsiz degigkenlerin katsayilarini tahmin etmek i¢in genellikle maksimum
olabilirlik tahminine dayanir. Bu yontemde, verilerdeki gozlemlenen sinif etiketleri ile
modelin tahmin ettigi smif olasiliklar1 arasindaki uyumu maksimize etmek ig¢in

katsayilar siirekli olarak giincellenir (Wang vd., 2019: 955-956).

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Ornegin,
miisteri satin almama tahmini, hastalik teshisi gibi uygulamalarda kullanilabilir.
Model, veri setindeki bagimsiz degiskenlerin etkisini degerlendirebilir ve yeni giris
verilerine dayali olarak bir gozlemin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin

edebilir (Ruczinski vd., 2004: 178-179).
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3.3.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSN), son yillarda biiyiik bir ilgi ve popiilarite kazanan bir makine
O0grenme alamidir. Bu alan, insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
olusturulan ve karmasik problemleri ¢6zmek, desenleri tanimak ve tahminlerde
bulunmak gibi birgok gorevi gerceklestirebilen yapay sinir aglarindan olusur. Diger
biri fiadeyle, yapay sinir aglari bir yapay zeka yaklasimi olup, biyolojik sinir
sisteminin algoritmik olarak taklit edilmesi prensibine dayanir. YSN'ler, veri analitigi,
tahminleme, smniflandirma, goriintii isleme, dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda etkili

bir sekilde kullanilmaktadir (Ozer, Sagiroglu ve Kaplan, 2004: 433).

Yapay sinir aglarinin temel yapi tasi, biyolojik sinir hiicrelerine benzer sekilde
tasarlanmig yapay sinir hiicreleridir. Yapay sinir hiicreleri, girdi sinyallerini alir, bu
sinyalleri isler ve sonug olarak ¢ikti sinyallerini iiretir. Her hiicrenin, ¢evresindeki
diger hiicrelere baglantilarla baglandigi bir agi vardir. Bu baglantilar, sinaptik
agirliklar olarak adlandirilan degerler araciligiyla temsil edilir. Sinaptik agirliklar, bir

hiicrenin diger hiicrelerden aldig1 sinyallerin 6nemini belirler (Ataseven, 2013: 101-
102).

Yapay sinir aglari, genellikle katmanlar halinde diizenlenmis bir yapiya sahiptir. Girig
katmani, verilerin yapay sinir aglarinin beslendigi ilk katmandir. Ara katmanlar (gizli
katmanlar), verilerin islendigi ve ¢iktilarin tiretildigi katmanlardir. Cikt1 katmani ise
yapay sinir aglarinin sonucunu temsil eder. Yapilandirma acisindan, yapay sinir aglari
basit bir ileri yayilim yapisina sahiptir. Diger bir ifadeyle bilgi giristen ¢ikisa dogru
tek yonlii olarak ilerler (Kog, Balas ve Arslan, 2004: 3354).

Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri 6grenme yetenekleridir. Yapay
sinir aglari, onceden belirlenmis bir hedefe ulagsmak i¢in veri setleri lizerinde egitilir.
Egitim siirecinde, agirliklarin ve sinaptik baglantilarin degerleri, hata fonksiyonlarinin
minimize edilmesi yoluyla giincellenir. Yapay sinir aglar, c¢esitli 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak egitilebilir, bunlardan en yaygin olan1 geri yayilim
(backpropagation) algoritmasidir. Bu algoritma, hata geri yayilimi yontemiyle
agirliklarin ve baglantilarin giincellenmesini saglar. Ayni1 zamanda, asir1 uydurma
(overfitting) gibi sorunlar1 6nlemek i¢in gesitli diizenleme teknikleri kullanilabilir
(Ataseven, 2013: 102-103).
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Yapay sinir aglari, genis bir uygulama alanmna sahiptir. Ozellikle veri analitigi,
tahminleme ve siniflandirma gibi gorevlerde basarili sonuglar elde etmek i¢in yaygin
olarak kullanilirlar. Goriintli isleme alaninda, nesne tanima, yiiz tanima ve goriintii
siniflandirma gibi gorevlerde yapay sinir aglar1 kullanilir. Dogal dil isleme alaninda,
metin siniflandirma, dil modelleri ve konugma tanima gibi uygulamalarda da yapay
sinir aglarinin etkili oldugu goriilmektedir. Ayrica, finans, tip, otomotiv ve enerji gibi
bircok sektorde de yapay sinir aglari kullanilarak analiz, 6ngdrii ve karar verme

siireclerinde &nemli katkilar saglanmaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018: 26-29).

3.3.5. Gradyan Artiric1 Karar Agaci

Gradyan Artirict Karar Agaci (Gradient Boosted Decision Tree), makine 6grenmesi
alaninda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Gradyan artirma
(gradient boosting) teknigiyle karar agaclar1 olusturularak birlestirilir ve bir tahmin
modeli olusturulur. Bu yontem, 6nceki karar agaglarinin hatalarini diizeltmek i¢in yeni
agaclar ekleyerek bir ensemble (birlestirme) modeli olusturur (Alshari, Saleh ve
Odabas, 2021: 158-159).

Gradyan Artirici Karar Agaci, adindan da anlasilacagi gibi iki temel bilesenden olusur:
gradiyent ve karar agaclari. Ilk olarak, bir hedef degiskeni tahmin etmek i¢in baslangic
bir karar agac1 olusturulur. Ardindan, bu aga¢ lizerindeki tahmin hatalarini hesaplamak
icin gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farka bakilir. Bu hatalar, bir

sonraki agag olusturulurken kullanilir (Bozkir, 2022: 23).

Gradyan artirma algoritmasi, hedef degiskenine en iyi uyum saglayacak sekilde yeni
bir karar agaci olusturur. Ancak, bu agaci bir onceki agagla birlestirirken, tahmin
hatalarin1 diizeltmek i¢in bir 6lgiide azaltir. Bu siire¢, tahmin hatalar1 tamamen
diizeltilene kadar tekrarlanir. Sonunda, birlestirilmis bir model elde edilir, bu model

birden fazla karar agacinin tahminlerini birlestirir ve daha gii¢lii bir tahmin giiciine

sahip olur (Hastie vd., 2009: 402).

Gradyan Artiric1 Karar Agaci yontemi, bir¢ok avantaj sunar. Bu yontem, dogrusal ve
dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilen esnek bir modeldir. Ayrica,

hiperparametrelerin ayarlanmasiyla overfitting (asirt uyum) sorununu da kontrol
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edebilir. Gradyan artirma, siniflandirma ve regresyon problemleri gibi farkli makine

ogrenme gorevlerinde kullanilabilir (Alshari, Saleh ve Odabas, 2021: 159-160).

3.3.6. Karar Agaclan

Karar agaglari, makine 6grenmesi alaninda siiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek icin kullanilan bir 6grenme yontemidir. Bu yontem, verilerin belli 6zelliklere
gore siniflandirilmasi veya tahmin yapilmasi i¢in agag yapilarini kullanir (Hastie vd.,
2009: 305-306). Karar agaci, bir agag¢ seklinde tasarlanmis bir modeldir. Bu agacta,
kok diiglim olarak adlandirilan baslangi¢ noktast bulunur ve ardisik dallanmalarla
yaprak diigiimlerine ulasilir. Kok diigiim tiim veri setini temsil ederken, dallanmalar
ozellik degerlerine gore verileri alt kiimelere boler. Her bir dallanma, bir karar kuralini
ve bir 0zellik degerini temsil etmektedir. Yaprak diiglimlerinde ise siniflandirma veya

tahmin yapilir (Witten vd., 2016: 192).

Karar agaclari, veri setindeki onemli Ozellikleri belirlemek, verileri siniflara veya
degerlere ayirt etmek ve karmasik veri yapilarini basit karar kurallarina dontistiirmek
icin kullanilir. Ogrenme siireci, verileri bolmek icin en iyi ozellikleri ve esik
degerlerini segmeyi amagclar. Bu secimler, verileri en iyi sekilde siniflandirmak veya

tahmin yapmak i¢in yapilir (Witten vd., 2016: 192-193).

Bir karar agacinda karar noktalar1 (kareler), sans noktalar1 (daireler), karar dallari
(secenekler), sans dallar1 (olaylar) ve nihai noktalar (getiriler) yer almaktadir. Karar
agac1 dgrenme ve simiflandirma siireglerinden olusmaktadir. Ogrenme siirecinde, bir
veri model olusturmak ic¢in hazirlanmis algoritma tarafindan test edilmektedir.
Siniflandirma stirecinde ise veriler, karar agacinin dogrulugunun tespit edilmesi
amaciyla kullamilmaktadir. Karar agaclarinda kullanilan bircok algoritma
bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlar asagidaki gibidir (Maimon ve Rokach,
2005: 181-182; Ali vd., 2012; 1696).

- (C4.5: Ross Quinlan tarafindan gelistirilen C4.5, simiflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir karar agaci algoritmasidir. C4.5, bilgi

kazanci 6l¢iitlinii kullanarak en iyi bdlme 6zelligini seger ve agact olusturur.
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- CART (Classification and Regression Trees): CART, Leo Breiman tarafindan
gelistirilen bir karar agaci algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢ozebilir. CART, Gini impurity veya bilgi kazanci gibi Olgiitleri

kullanarak en iyi bolme 6zelligini belirler.

- ID3 (Iterative Dichotomiser 3): ID3, Ross Quinlan tarafindan gelistirilen bir
karar agaci1 algoritmasidir. Sadece siniflandirma problemleri i¢in kullanilir.

ID3, bilgi kazanci dl¢iitiinii kullanarak en iyi bolme 6zelligini seger.

- Random Forest: Random Forest, bir¢ok karar agacinin bir araya getirilerek
olusturdugu bir ansambldir. Her bir karar agaci, rastgele orneklemeler ve
rastgele 6zellik se¢imiyle olusturulur. Bu yontem, daha yiiksek dogruluk ve

daha az asir1 uyum saglamak igin kullanilir.

- QGradient Boosted Trees: Gradient Boosted Trees, bir ansambldir ve birbiri
ardina insa edilen zayif karar agaclarindan olusur. Her agag, dnceki agaglarin
hatalarin1 azaltmaya odaklanir. Gradient Boosted Trees, genellikle regresyon

ve siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk elde etmek i¢in kullanilir.

Karar agaclarinin avantajlar1 arasinda anlasilabilirlik ve yorumlanabilirlik gelir.
Olusan agag yapist, karar kurallarinim ve veri akiginin agik bir sekilde goériilmesini
saglar. Ayrica, karar agaglar1 kategorik ve sayisal verilerle ¢alisabilir, veri 6n isleme
gereksinimini azaltir ve asiri uyuma (overfitting)® egilimi diisiiktiir (Hastie vd., 2009:
306). Bununla birlikte, karar agaglarinin bazi dezavantajlart vardir. Veri setindeki
dengesizlikleri ele almakta zorlanabilir ve yliksek boyutlu veri setlerinde performans
sorunlar1 ortaya ¢ikabilir. Ayrica, veri setindeki kiiciik degisikliklerin modele biiyiik
etkileri olabilir ve belirli bir algoritmanin se¢imi gereklidir (Hastie vd., 2009: 307).

Karar agaci en temel sekilde asagidaki adimlar1 igermektedir (Breiman vd., 1984: 44-

48; Witten vd., 2016: 192-196; Hastie vd., 2009: 304-305):

® Verilerde asirt uyuma egilimi, bir modelin egitim veri setine asir derecede uyarlanmasi durumunu
ifade eder. Asir1 uyum (overfitting), modelin egitim verilerine ¢ok yakindan uymasi ve genellemeye
yonelik kabiliyetini kaybetmesi anlamina gelir. Bu durumda, model egitim verilerindeki giiriilti veya
rastgele dalgalanmalari1 da yakalamaya ¢alisir, bu da gergek diinyadaki yeni verilere uygulandiginda
tahminlerin hatali olmasina yol agabilir.
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Kok Diigliimiin Olusturulmasi: Karar agacinin ilk agsamasi, tiim veri kiimesini
temsil eden bir kok diiglimiin olusturulmasidir. Kok diigiim, agacin baglangi¢

noktasini temsil etmektedir.

En Iyi Bélme Ozelliginin Secilmesi: Her bir diigiimde, verilerin en iyi sekilde
boliinebilmesi i¢in bir Ozellik secilir. Bu se¢im, genellikle verilerin
homojenligini artirmay1 veya bilgi kazancin1 maksimize etmeyi hedefler. Diger
bir ifadeyle, en iyi bolme 6zelligi, verileri en iyi sekilde siniflandirmay: veya

tahmin etmeyi saglayacak olan 6zelliktir.

Verilerin Boliinmesi: Segilen en iyi 6zellik ve esik degeri kullanilarak veriler
alt kiimelere boliiniir. Bu bolme islemi, verileri daha homojen alt kiimeler
halinde ayirarak siniflandirma veya tahminleme dogrulugunu artirmayi

amaglar. Her alt kiime, bir dal veya ¢ocuk diigiim olarak adlandirilir.

Ozyineleme: Olusturulan ¢ocuk diigiimler {izerinde ayn1 adimlar tekrarlanarak
islem devam etmektedir. Her diiglimde en iyi bolme 6zelligi segilir ve veriler
alt kiimelerine boliiniir. Bu islem, agacin daha derin diizeylere inmesini ve daha

kiigiik alt kiimelerin olusturulmasini saglar.

Durma Kriterine Uygunluk Kontrolii: Ozyineleme islemleri sirasinda, her bir
diigiimde bir durma kriteri kontrol edilir. Bu kriter, agacin biytikligiini
smirlamak veya agirt uyum riskini azaltmak igin kullamlir. Ornegin, belirli bir
diigtimdeki veri sayis1 belirli bir esigin altina diistiiglinde veya agac belirli bir

derinlige ulastiginda durma kriteri uygulanir.

Yaprak Diigiimlerin Olusturulmasi: Islemler rekiirsif olarak devam ederken,
belirli bir durma kriteri saglandiginda veya alt kiime tamamen homojen hale
geldiginde yaprak diigiimler olusturulur. Yaprak diigiimler, siniflandirma
problemlerinde smiflarin tahmin edildigi veya regresyon problemlerinde

sayisal tahminlerin yapildigi son diigtimlerdir.

Karar agacinin yapisi, diigtimler ve dallar arasindaki iliskileri gosteren bir grafik olarak

ifade edilebilir (Resim 3.1). Bu grafik, karar agacinin gorsel bir temsilidir ve veri

kiimesini nasil boldiigiinii, hangi testlerin kullanildigin1 ve sonuglarini agik bir sekilde

gosterir.
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Sekil 3.1. Basit Bir Karar Agac1 Ornegi

Karar agaclari, genellikle 6grenme (learning) asamasinda veri kiimesine uygun bir
sekilde olusturulur. Veri kiimesi tizerinde 6grenme algoritmasi uygulanarak, en uygun
testlerin ve bdlme noktalarinin belirlenmesi amaglanmir. Ogrenme siirecinde, karar
agacinin biiytlikliigii, derinligi ve dallanma diizeyi gibi parametreler kontrol edilebilir.
Bir karar agaci olustururken, bazi 6nemli hususlar dikkate alinmalidir. Bunlar arasinda
overfitting (asirt uydurma) riskinin dnlenmesi, veri kiimesinin dengelenmesi, testlerin
seciminde bilgi kazanci veya jini endeksi gibi uygun bir kriterin kullanilmasi ve agacin
biiytikliigiiniin kontrol edilmesi yer almaktadir (Bertsimas ve Dunn, 2017: 1044 -
1045).

Olusturulan karar agacinin degerlendirilmesi, genellikle dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall) gibi performans metrikleri kullanilarak
yapilir. Karar agacinin dogrulugu, test verileri lizerinde yapilan tahminlerin gergek
siniflarla ne kadar uyumlu oldugunu gosterir. Bu metriklerin yani sira, karar agacinin
karmasikligi, hizi ve bellek gereksinimleri de degerlendirme kriterleri arasinda yer alir

(Bertsimas ve Dunn, 2017: 1045).

Karar agaglarinin uygulanmasi, ¢esitli alanlarda farkli kullanim alanlarina sahiptir.
Ornegin, pazarlama, tip, finans, biyoinformatik, goriintii isleme gibi bir¢ok alanda
karar agaclar1 basariyla kullanilmaktadir. Pazarlama alaninda, miisteri segmentasyonu,

hedef kitlenin belirlenmesi, kampanya basarisinin tahmini gibi konularda karar
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agaclar1 degerli bir arag olabilir. T1p alaninda, hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi
ve hastalarin risk faktorlerinin belirlenmesi gibi alanlarda karar agaglar1 kullanilabili
(Charbuty ve Abdulazeez, 2021: 21).

3.3.7. Random Forest (Rastgele Orman)

Random Forest, makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir
ve ensemble (birlestirme) yontemlerinden biridir. Birden fazla karar agacinin bir araya
getirilmesiyle olusturulan bir tahmin modelidir. Her bir karar agaci, rastgele secilen
orneklem verileriyle egitilir ve ardindan bu agaglar bir araya getirilerek ortak bir
tahmin yapilir. Random Forest algoritmasi, baglantili ve bagimsiz karar agaclarindan
olusur. Bagimsizlik, her karar agacinin, egitim verilerinin bir alt kiimesiyle egitilmesi
anlama gelir. Bu alt kiimeler, veri 6rneklerini rastgele segerken ve 6zniteliklerin bir
kismin1 kullanirken olusturulur. Bu sayede, farkli agaglar farkli 6rneklem verilere ve

Ozniteliklere odaklanir, bu da modelin ¢esitliligini artirir (Breiman, 2001: 5-8).

Random Forest, her bir agacin karar verme siirecinde yapraga ulasana kadar dallanma
islemi yapmasina dayanir. Her bir Ornegin tahminini yapmak i¢in agaclar, veri
orneklerinin 6zelliklerine dayali olarak karar diigiimlerinde dal ayrimlar1 yapar. En sik
kullanilan smif veya ortalama deger gibi birlestirme yontemleriyle, tiim agaglarin

tahminleri birlestirilerek son tahmin yapilir (Breiman vd., 2002: 18-19).

Random Forest algoritmasi, bir¢ok avantaja sahiptir. Bunlar arasinda yiiksek tahmin
dogrulugu, veriye dayamklilik, overfitting'e karsi direng ve Oznitelik Gnem
siralamasinin elde edilebilmesi sayilabilir. Ayrica, bu algoritma biiyiik 6l¢ekli veri
kiimeleriyle de etkili bir sekilde calisabilir. Random Forest algoritmasi, siniflandirma
ve regresyon problemleri gibi farkli makine Ogrenme gorevlerinde basariyla
kullanilmaktadir. Siniflandirma problemlerinde sinif etiketlerinin tahminlenmesi igin
kullanilirken, regresyon problemlerinde stirekli degerlerin tahminlenmesinde etkilidir
(Hastie, 2009: 354).

3.3.8. XGBoost

XGBoost, "eXtreme Gradient Boosting™ kelimelerinin kisaltmasidir ve makine
ogrenmesi alaninda kullanilan giiglii bir algoritmadir. XGBoost, Gradient Boosting

yontemini temel alarak, veri analitigi ve tahmin modelleri olusturmak i¢in 6zellikle
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simiflandirma ve regresyon problemlerinde etkili bir sekilde kullanilir. XGBoost
algoritmasi, oncelikle karar agaclarindan olusan bir ensemble (birlestirme) modeli
olusturur. Ancak, geleneksel Gradient Boosting yontemlerinden farkli olarak,
XGBoost, daha fazla hesaplama ve diizenleme tekniklerini kullanarak daha yiiksek bir
hiz ve performans elde etmeyi hedefler (Freidman, 2001: 1189-1190).

XGBoost'un temel bilesenleri, 6znitelik 6nem siralamasi, otomatik 6znitelik sec¢imi,
diizenlilestirme (regularization) teknikleri ve paralel hesaplama yetenekleridir. Bu
bilesenler, daha iyi tahmin giicli, modelin genellestirme yetenegi ve asirt uyuma
(overfitting) ile miicadele etme konularinda katki saglar. XGBoost algoritmasi,
ornekleme yontemleri, gradient hesaplama teknikleri ve tahmin hatalarinin azaltilmasi
gibi adimlarla agag¢larin olusturulmasini yonlendirir. Ayrica, kayip fonksiyonunun
optimize edilmesi ve aga¢ parametrelerinin ayarlanmasi gibi optimizasyon tekniklerini

de kullanir (Zhang ve Haghani, 2015: 308-310).

XGBoost, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek performans gosterir ve
genellikle Kaggle yarismalar1 ve endiistriyel projeler gibi uygulamalarda tercih edilen
bir algoritmadir. Ayrica, biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleriyle de etkili bir sekilde ¢alisabilir
ve hizli hesaplama yetenekleri sayesinde biiyiik veri isleme gerektiren uygulamalarda
avantaj saglar (Freidman, 2001: 1189-1191).

3.3.9. Genellestirilmis Lineer Modeller (Generalized Linear Model - H20)

Generalized Linear Model — H20, H20 platformunda kullanilan ve ¢esitli makine
O0grenme problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir istatistiksel modelleme aracidir.
Genellestirilmis Lineer Model, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi agiklamak ve tahminler yapmak i¢in kullanilir. Genellestirilmis Lineer Model,
lineer regresyon modellerini genellestirerek, farkli hata dagilimlarina ve baglanti
fonksiyonlarma uyum saglar. H20 platformu, biiylik 06l¢ekli veri kiimeleriyle
caligabilen paralel ve dagitik hesaplama yeteneklerine sahip bir makine 6grenme ve
veri analizi aracidir. Genellestirilmis Lineer Model, H20'nun sagladigi bu giiclii
altyapiy1 kullanarak biiyiik veri setlerinde hizli ve 6lgeklenebilir modelleme imkani

sunar (Nykodym vd., 2016: 11-13).
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Genellestirilmis Lineer Model, gesitli hata dagilimlar1 i¢in uyarlanabilir. Ornegin,
normal dagilim i¢in lineer regresyon, Bernoulli dagilimi i¢in lojistik regresyon ve
Poisson dagilimi i¢in Poisson regresyon gibi farkli dagilimlar kullanilabilir. Baglanti
fonksiyonu, bagimlhi degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan iligkisini tanimlar ve
genellikle lojistik, logaritmik veya tersinir baglantt fonksiyonlar1 kullanilir.
Genellestirilmis Lineer Model, degisken secimi ve diizenlilestirme (regularization)
gibi teknikleri de destekler. Bu teknikler, modelin asir1 uyuma (overfitting) yapmasini
engellemek ve daha iyi genellestirme yapmasini saglamak i¢in kullanilir (Nelder ve

Wedderburn, 1972: 370-372).

H20'nun Genellestirilmis Lineer Model algoritmasi, genis bir makine 6grenme ve
istatistiksel analiz araglar1 kiimesini i¢ceren kapsamli bir platformdur. Genellestirilmis
Lineer Model, siniflandirma, regresyon, zaman serisi analizi gibi bircok farkli
uygulama alaninda kullanilabilir ve genellikle tahminlerin yiliksek dogrulukla

yapilmasi gereken durumlarda tercih edilir (Nykodym vd., 2016: 11-13).

3.3.10. H20 AutoML

H20 AutoML, H20 platformunda bulunan ve otomatik makine 6grenme siireglerini
hizlandiran bir aractir. AutoML, veri bilimcilerin ve makine 6grenme miihendislerinin
zaman ve kaynaklarin1 optimize etmek i¢in tasarlanmis bir otomatik model olusturma
ve hiperparametre ayarlama siireci sunar. H20 AutoML, ¢esitli makine 6grenme
algoritmalarini i¢eren genis bir modelleme arag setine sahiptir. Kullanicilar, otomatik
olarak farkli algoritmalari, modelleri ve hiperparametre ayarlarin1 deneyebilirler. Bu
sireg, farkli model tiirleri ve yapilandirmalar1 arasinda gegis yaparak en 1iyi

performansi saglayacak bir modelin otomatik olarak bulunmasini saglar (LeDell ve

Poirier, 2000: 4-5).

AutoML, veri setlerini 6n isleme adimlarin1 otomatik olarak gerceklestirir. Veri
Onisleme asamalari, veri dengesizligi, eksik degerler, aykir1 degerler ve kategorik
degiskenler gibi genel veri sorunlarini ele alir. Ayrica, veri dlgeklendirme, 6zellik
se¢imi ve doniistim gibi adimlar1 otomatik olarak gergeklestirir (Ferreira vd., 2021: 1-
2).
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H20 AutoML, model performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler kullanir. Bu
metrikler, siniflandirma problemleri i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1
skoru gibi degerlendirme Olgiitlerini igerebilir. Regresyon problemleri igin ise
ortalama kare hata (MSE) veya belirli bir metrik lizerinde en diisiik hata elde etme gibi
oOlgiitler kullanilabilir. AutoML, kullanicilarin model sonuglarint degerlendirmelerini
ve karsilastirmalarini kolaylastiran raporlar ve grafikler sunar. Bu raporlar, her
modelin performansini, hiperparametre ayarlarin1 ve model se¢imini gosterir. Ayrica,
modelin sonucunu daha fazla olgeklendirmek veya dagitmak i¢in olusturulan
modelleri disa aktarma yetenegi de saglar. H20 AutoML, kullanict dostu bir arayiize
sahiptir ve kullanicilarin hizli ve etkili bir sekilde otomatik model olusturma siirecini
deneyimlemesini saglar. Bu, kullanicilarin daha fazla zaman harcamadan veri kesfi ve

modelleme siirecine odaklanmalarini saglar (LeDell ve Poirier, 2000: 5-7).

3.4. Arastirmanin Simirhliklar

Arastirmanin sinirliliklarini asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

- Televizyon ratingleri genellikle ticari verilerdir ve bu verilere erisim sinirl
olabilir. Ayrica, kullanilabilir veri miktari, belirli bir cografi bdlgeye veya
yayin agina bagli olarak degisebilir. Veri kalitesi de bir sinirlilik olabilir, ¢linkii
baz1 veriler eksik, hatali veya yaniltici olabilir. Aragtirma, Kantar Media

tarafindan saglanmis verilerle sinirhdir.

- Televizyon ratinglerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek 6zellikler sinirl
olabilir. Ornegin, yayin igerigi, program tiirii, saat dilimi, reklam biitgesi gibi
faktorleri kullanmak miimkiindiir, ancak bu 6zelliklerin tamamin1 elde etmek
veya kullanmak her zaman miimkiin olmayabilir. Arastirma, Kantar Media

tarafindan saglanmis yayin ve program ozellikleri ile sinirhdir.

- Yapay zeka modelleri, belirli bir cografi bolge veya yayin agi icin 1iyi
performans gosterebilirken, baska bir bolgede veya agda aym performansi
sergilemeyebilir. Bu nedenle, modelin genelleme yetenegi sinirli olabilir ve

farkli pazar kosullarinda dogru tahminler yapmak zor olabilir.
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Televizyon ratingleri dis faktorlerden etkilenebilecek bir yapiya sahiptir.
Caligmada 15 Temmuz darbe girisimi donemi verileri ve deprem yayinlar1 gibi
televizyon izleme ratinglerini olagandisi degistiren gelismeler ¢ikarilmis olsa
da; popiiler etkinlikler, haberler, futbol maglar1 gibi farkedilemeyen
faktorlerden Gtiirli  televizyon rating verilerinde olagandan sapmalar

gozlemlenebilir.

3.5. Arastirmanin Varsayimlari

Arastirmanin varsayimlarini agsagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

Arastirma, televizyon programlariin iceriginin izleyici tercihlerini belirledigi

ve bu tercihlerin ratingleri etkiledigi varsayimina dayanmaktadir.

Arastirma, yayim saatlerinin ve gilinlerinin ratingleri etkiledigi varsayimina
dayanmaktadir. Prime time saatlerinde yayinlarin daha yiiksek ratinglere sahip
oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica, izleyicilerin belirli zaman dilimlerinde daha
aktif olduklar1 ve izleme davraniglarinin bu saatlere baglh oldugu varsayimi da

yapilmaktadir.

Arastirma, televizyon kanallar1 ve programlar arasindaki rekabetin ratingleri
etkiledigi varsayimina dayanmaktadir. Ozellikle ayn1 yayin saatlerinde rekabet
eden programlarin izleyici paymi boliistiigli ve rekabetin ratingleri etkiledigi

varsayilmaktadir.

Aragtirma, belirli demografik gruplarin televizyon izleme aliskanliklarinin
ratingleri etkiledigi varsayimina dayanmaktadir. Farkli yas gruplari, cinsiyetler
veya sosyoekonomik statiiler arasinda farkli tercihlerin oldugu ve bu

faktorlerin ratingleri etkiledigi diigiiniilmektedir.

Arastirma, hava sicakliginin televizyon izleme aligkanliklarini etkiledigi
varsayimina dayanmaktadir. Hava sicakliginin artmasiyla birlikte insanlarin
daha fazla disarida vakit gecirmesi ve televizyon izleme siiresinin azalmasi gibi

bir varsayim yapilmaktadir.
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3.6. Arastirma Siireci

Aragtirma kapsaminda asagidaki adimlar takip edilmistir.

3.6.1. Veri Toplama

Arastirma kapsaminda rating verileri ve hava sicakligi verileri toplanmaistir.

3.6.1.1. Rating Verileri

17 Eyliil 2012 ile 2 Subat 2022 yillar1 arasinda en ¢ok izlenen 7 kanal (Atv, Kanal D,
Show TV, Star TV, FOX TV, TV8, TRT 1) program ratingleri analize dahil edilmistir.

Aragtirmada sadece PT zaman dilimi (20:00 — 00:15) ele alinmis ve bu zaman
dilimlerinde yayinlanan ilk ana boliimler arastirmaya dahil edilmistir. Programlarin
Ozetleri veya 30 dakikadan daha kisa olan programlar ¢ikarilmis, bir sonraki program

sisteme dahil edilmistir.

Arastirmada, rating kapsaminda program adi, programin tiirii, programin tekrar
durumu, programin giinii, programin siiresi, programin Istanbul, Ankara ve Izmir’de

rating verileri alinmigtr.

Rating verilerinin il bazinda ortalamasi ve standart sapma degerleri alinmis ve buna
istinaden bir kategorizasyon olusturulmustur. Buna gore, ortalamadan 1 standart
sapma degerinden daha diisiik olan ratingler “Cok Diisiik”, ortalamadan 1 standart
sapma diisiik ratingler ile ortalamadan 0.5 standart sapma diisiik ratingler “Diisiik”,
ortalamadan 0.5 standart sapma diislik ratingler ile ortalamadan 0.5 standart sapma
disiik ratingler “Orta”, ortalamadan 0.5 standart sapma yliksek ratingler ile
ortalamadan 1 standart sapma yiiksek ratingler “Yiiksek” ve ortalamadan 1 standart
sapma degerinden daha yiiksek olan ratingler “Cok Yiiksek” olarak

kategorilendirilmistir.
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Tablo 3.1. Rating Verilerinin Kategori Araliklar:

Alt Ust
Cok Diisiik 0 ORT. -1 ST. SAPMA
Diisiik ORT. -1 ST. SAPMA ORT. - 0.5 ST. SAPMA
Orta ORT. - 0.5 ST. SAPMA ORT. + 0.5 ST. SAPMA
Yiiksek ORT. + 0.5 ST. SAPMA ORT. +1 ST. SAPMA
Cok Yiiksek ORT. +1 ST. SAPMA +

Yukaridaki kategori araliklar1 sonucunda ortaya ¢ikan Istanbul, Ankara ve Izmir

ratinglerine ait kategoriler asagidaki gibidir:

Tablo 3.2. istanbul, Ankara ve izmir Ratinglerine Ait Kategoriler

Alt Ust
Cok Diistik 0.000 1.418
Diistik 1.418 2.931
Istanbul Orta 2.931 5.957
Yiksek 5.957 7471
Cok Yiiksek 7471
Cok Diisiik 0.000 1.337
Diistik 1.337 2.956
Ankara Orta 2.956 6.195
Yiiksek 6.195 7.814
Cok Yiiksek 7.814
Cok Diisiik 0.000 1.390
Diistik 1.390 2.922
Izmir Orta 2.922 5.986
Yiiksek 5.986 7.518
Cok Yiiksek 7.518

3.6.1.2. Hava Sicakhig Verileri

Hava sicakligi verileri ise accuweather web tabanindan API ile giinliik bazda
cekilmistir. Hava sicaklig1 verileri 22 Nisan 2013’ten itibaren alinabildigi i¢in, rating
verileri de bu tarihten itibaren ¢alismaya dahil edilmistir. Hava sicakligi verileri
Istanbul, Ankara ve Izmir illeri bazinda giinliik ve Santigrat cinsinden temin edilmis

ve analize eklenmistir.
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Hava sicakligi icin ABD Ulusal Meteoroloji Dairesi’nin yaptigi kategorizasyon

dikkate alinmistir.

Tablo 3.3. Hava Sicakhig1 Verilerinin Kategori Araliklar

Alt Ust
Cok Soguk -15
Soguk -15 0
Serin 0 10
Ik 10 20
Sicak 20 30
Cok Sicak 30

3.6.2. Veri Temizleme

Veri temizleme islemleri, genellikle makine 6grenimi algoritmalarinin dogrudan
uygulanabilecegi temiz verilerin biiyiik veri depolarinda genellikle bulunmadigindan,
verilerdeki eksik, yanlis ve standart dis1 degerler gibi sorunlar1 ¢6zmek i¢in kullanilan
bir dizi islemdir (Garcia vd., 2015: 197). Bu ¢alismada kullanilan veriler, sorun i¢in
onceden belirlenmis veri toplama siireciyle elde edildigi i¢in eksik veya yanlis degerler
acisindan temiz olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte, algoritmalarin

uygulanabilirligini iyilestirmek i¢in bazi veri temizleme islemleri yapilmustir.

3.6.3. Filtreleme

Dogru bir karsilastirma olabilmesi i¢in 6zel giinler ve olaylardaki televizyon izlenme

oranlar1 analizden hari¢ tutulmustur. Bu tarihler asagidaki gibidir:

- Darbe girisimi nedeniyle 15 Temmuz 2016 ile 10 Agustos 2016 arasu,

- Darbe girisimi y1ldoniimii yayinlart nedeniyle 15 Temmuz 2017, 15 Temmuz

2018, 15 Temmuz 2019, 15 Temmuz 2020, 15 Temmuz 2021,

- Secimler nedeniyle 30 Mart 2014, 07 Haziran 2015, 01 Kasim 2015, 16 Nisan
2017, 31 Mart 2019 ve 23 Haziran 2019.

74



Hava sicakligi verileri 22 Nisan 2013’ten itibaren alinabildigi i¢in, rating verileri de

bu tarihten itibaren ¢alismaya dahil edilmistir.

3.7. Verilerin Analizi

Verilerin analizi kapsaminda SPSS 22 ve Knime programlar1 kullanilmigtir. SPSS
tizerinden verilerin normallik analizi i¢in carpiklik ve basiklik katsayilar
hesaplanmistir. Ardindan korelasyon analizi ve regresyon analizleri uygunlanmastir.
Knime tizerinden ise AutoML otomatik makine dgrenim araci kullanilmistir. Knime
AutoML, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin otomatik olarak test edilmesini ve
hiperparametrelerin ayarlanmasini saglar. Bu siirecte, ¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilarak model performansi degerlendirilir ve en iyi sonu¢ veren model segilir.
Knime AutoML iizerinden kullanilan algoritmalar Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari, Gradyan Artirict Karar Agaci, Karar Agaglari, Random Forest,
XGBoost Agaclar, Genellestirilmis Lineer Modeller, Derin Ogrenme ve H20 AutoML
seklindedir.

Verilerin analizinde tiiriinii belirlemek amaciyla verilerin normallik analizi yapilmistir.
Normallik analizinin tespiti i¢in verilerin ¢arpiklik ve basiklik degerlerini incelemek
yeterlidir (George ve Mallery, 2010: 114).

Tablo 3.4. Degiskenlere Ait Carpiklik ve Basiklik Degerleri

Degisken Carpikhk Basikhk
Istanbul Ratingleri 1.247 1.707
Ankara Ratingleri 1.534 1.866

[zmir Ratingleri 1.21 1.983
Istanbul Hava Sicaklig1 -0.098 -0.98
Ankara Hava Sicakligi -0.163 -0.968

[zmir Hava Sicaklig 0.095 -1.263

George ve Mallery’e gore (2010: 114) garpiklik ve basiklik degerlerinin -2 ile +2
araliginda olmasi, very setinin normal dagildigini gostermektedir. Veri setlerinin
carpiklik ve basiklik dgeerleri -2 ile +2 arasinda oldugu i¢in verilerin normal dagildig:

kabul edilmis ve korelasyon analizi i¢in Pearson korelasyonu uygulanmustir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde arastirma kapsaminda toplanan verilerin analizi yapilmistir. Analizlerde

oncelikle genel bilgiler verilmis ve ardindan korelasyon analizi, regresyon analizi ve

yapay zeka tahmin sonuglar1 verilmistir.

4.1. Genel Bilgiler

Bu béliimde rating verileri incelenmis ve ¢esitli degiskenler agisindan ele alinmistir.
Verilere ait istatiksel analizler asagidaki tablolarda sunulmustur. Incelenen donemde

PT1 zaman diliminde (anahaber sonrasi ilk program) en ¢ok yayinlanan programlar

Tablo 4.1°de sunulmustur.

Tablo 4.1. incelenen Dénemde En Cok Yayimnlanan 10 Program (PT1)

Program Tiir N
Survivor Eglence Programi 697
Giildiir Giildiir Show (Tekrar) Eglence Programi 589
Masterchef Turkiye Eglence Programi 392
Arka Sokaklar Dizi 326
O Ses Turkiye Eglence Programi 284
Kim Milyoner Olmak ister Kiiltlir Programi 274
Gildir Guldiir Show Eglence Programi 265
Yaparsin Askim Eglence Programi 230
Carkifelek Eglence Programi 217
Eskiya Diinyaya Hiikiimdar Olmaz Dizi 194

Kaynak: Kantar Media Yazilimi, 2022.

Tablo 4.1°e gore incelenen 2013 Nisan ile 2022 Ocak donemi arasinda PT zaman

dilimindeki ilk programlardan, en c¢ok yaymlanmis program SURVIVOR’dir.



SURVIVOR ardindan GULDUR GULDUR SHOW (TKR), MASTERCHEF
TURKIYE, ARKA SOKAKLAR, O SES TURKIYE, KiM MILYONER OLMAK
ISTER, GULDUR GULDUR SHOW, YAPARSIN ASKIM, CARKIFELEK ve
ESKIYA DUNYAYA HUKUMDAR OLMAZ gelmektedir. PT1 zaman diliminde
yayinlanan programlarin genellikle eglence programlar1 oldugu goriilmektedir.
Incelenen dénemde PT1 zaman diliminde yayinlanan programlarm tiirleri Tablo

4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2. incelenen Dénemde En Cok Yaylanan Program Tiirleri (PT1)

Tiir N
Dizi 11.63
Eglence Programi 4.807
Film 4.508
Kiiltiir Programu 514
Glincel Program 352

Kaynak: Kantar Media Yazilimi, 2022.

Tablo 4.2’ye gore incelenen 9 yillik donemde PT1 diliminde yayinlanan programlarin
biiyiik bir kismini diziler olusturmaktadir. Dizilerden sonra ise eglence programlari ve
filmler gelmektedir. Kiiltiir programlar1 ve giincel programlar ise, diger program
tiirlerine oranla daha az yaymlanmustir. Incelenen dénemde en ¢ok yaymlanan PT1

program tiirlerinin kanal bazina gore verileri Tablo 4.3’te sunulmustur.

Tablo 4.3. incelenen Dénemde Kanallara Gore En Cok Yayinlanan

Program Tiirleri (PT1)
STAR
Tiir ATV FOX KANALD SHOWTV TV TV8 TRT1
Dizi 1974 2.227 1.948 1.257 1.846 223 2.155
Eglence
53 350 552 1.047 456 2127 222
Program
Film 536 524 645 749 830 764 460
Kiiltir Programi 318 34 5 13 18 4 122
Gincel Program 195 9 8 65 5 5 65

Kaynak: Kantar Media Yazilimi, 2022.
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Tablo 4.3’e gore incelenen 9 yillik donemde PT1 diliminde ATV, FOX, Kanal D,
Show TV, Star TV ve TRT 1 en ¢ok dizi yaymlamistir. En ¢ok dizi yayinlayan kanalin
Fox oldugu goriilmektedir. En az dizi yayinlayan kanal ise TV8’dir. Bunun yaninda
TV8’in ise eglence igerikli programlar tercih ettigi goriilmektedir. TV8’den sonra en
fazla eglence programi yayinlayan kanal ise Show TV’dir. ATV ise en az eglence
programina yer veren kanal konumundadir. Filmler acisindan incelendiginde ise
kanallarin birbirine yakin adetlerde filme yer verdigi goriilmektedir. ATV nin ve TRT
1I’in kiiltiir ve giincel program yogunlugunun, diger kanallardan daha yiiksek olmasi,
verilerin ortaya ¢ikardigi bir diger sonugtur. Tiim kanallar, giincel programlar1 diger
programlara oranla ¢ok daha az tercih etmistir. Incelenen dénemde programlarin

siirelerine ait veriler Tablo 4.4’de sunulmustur.

Tablo 4.4. incelenen Dénemde Programlarin Siireleri (PT1)

Siire Toplam
2 saatten az 3.446
2-3 saat 9.84
3 saatten fazla 8.855

Kaynak: Kantar Media Yazilimi, 2022.

Tablo 4.4’e gore, PT1 diliminde yer alan programlarin yogunluklu olarak 2-3 saat
araliginda oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda {i¢ saatten daha uzun siireli
programlarin yogunlugu da yiiksektir. Buna karsilik iki saatten az siiredeki
programlarin oram diisiiktiir. Incelenen dénemde kanal bazinda programlarin

siirelerine ait veriler Tablo 4.5’te sunulmustur.

Tablo 4.5. incelenen Dénemde Kanal Bazinda Programlarin Siireleri (PT1)

KANAL  SHOW STAR TRT
Siire ATV FOX TV8
D TV TV 1
2 saatten az 397 478 296 524 432 526 793
2-3 saat 1.142 1.354 1.744 1.464 1.49 965 1.681
3 saatten fazla 1.632 1.313 1.131 1.164 1249 1671 695

Kaynak: Kantar Media Yazilimi, 2022.
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Tablo 4.5’e gore, PT1 diliminde ATV’nin ve TV8’in yogunluklu olarak {i¢ saatten
daha fazla programlar tercih ettigi goriilmektedir. Diger kanallarin ise yogunluklu

olarak 2-3 saat uzunlugundaki programlari tercih ettigi gortilmektedir.

4.2. Fark Testleri

Ratinglerin program tiirii, programin tekrar durumu ve hava sicakligma gore, Istanbul,
Ankara ve Izmir ratinglerinin farklilasma durumlarina ait fark testleri sonuglari
asagidaki tablolarda sunulmustur. Buna gore, program tiirlerine gore ratinglerin

farklilagsma durumlar1 agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.6. Program Tiiriine Gore Ratinglerin Farklilasma Durumlari

Degisken Grup N X SS F p Fark
Diziler (1) 11630 5.27 3.04 1218.763 0.000*
fstanbul Bglence 4807 456 3.14 1 >2/3/4
Ratinaleri Programi (2) 2>3/4
g Filmler (3) 4508 2.32 1.33 4>3

Diger (4) 1196 3.94 3.05
Diziler (1) 11630 5.58 3.53 1260.933 0.000*

Ankara Eglence a7 437 270 1>2/3/4
Ratingleri Prf)graml (2) 2>3/4
Filmler (3) 4508 2.41 1.48 4>3
Diger (4) 1196 3.78 2.70
Diziler (1) 11630 5.32 3.19 1118.354 0.000*
fzmir Eglence 4007 444 2.90 1>2/3/4
Ratingleri Pr(.)graml ) 2>3/4
Filmler (3) 4508 2.48 154 4>3
Diger (4) 1196 3.55 3.00
*p <0.05

Yukaridaki tabloda yapilan fark testine gore, Istanbul, Ankara ve Izmir ratinglerinin
program tiirline gore istatistiksel olarak anlamli farklilagtig1 goriilmektedir (p < 0.05).
Buna gore, dizilerin ratingleri, eglence programi, film ve diger program tiirlerinden;
eglence programlarinin ratingleri filmler ve diger programlardan; filmlerin ratingleri
de diger program tiirlerinden anlamli yiiksektir. Programlarin tekrar olma durumlarina

gore ratinglerin farklilasma durumlar1 agsagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 4.7. Programlarin Tekrar Olma Durumlarina Gore
Ratinglerin Farklhilasma Durumlan

Degisken Grup N X SsS t p
Istanbul Yeni Program 20260 4.64 3.07  32.946 0.000*
Ratingleri Tekrar Program 1881 2.30 1.20
Ankara Yeni Program 20260 4.78 3.29  31.557 0.000*
Ratingleri Tekrar Program 1881 2.37 1.34
[zmir Yeni Program 20260 4.65 3.10 31.793 0.000*
Ratingleri Tekrar Program 1881 2.35 1.37
*p < 0.05

Yukaridaki tabloda yapilan fark testine gore, Istanbul, Ankara ve Izmir ratinglerinin

programin yeni boliim olup olmama durumuna gore istatistiksel olarak anlamli

farklilastig1 goriilmektedir (p < 0.05). Buna gore, yeni boliim programlarinin ratingleri,

tekrar programlarin ratinglerinden anlamli yiiksektir. Hava sicakliklarina gore

ratinglerin farklilagma durumlari agsagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.8. Hava Sicakliklarina Gore Ratinglerin Farklilasma Durumlar:

Degisken Grup N X SS F p Fark
Soguk (1) 91 556 3.03 472.245 0.000* 1>4/5
. Serin (2) 4418 5.29 3.16
Istanbul 2 > 3/4/5
Ratingleri Ilik (3) 9362 4.99 3.13 3> 4/5
Sicak (4) 8151 3.37 2.48 455
Cok Sicak (5) 119 2.41 1.69
Soguk (1) 1453 5.58 3.59 736.213 0.000* 1>3/4
Ankara Serin (2) 7354 5.46 351 234
Ratingleri Ik (3) 7370 4.72 3.15 354
Sicak (4) 5964 3.06 2.20
Soguk (1) 42 581 2.76 348.571 0.000* 1>4/5
. Serin (2) 3254 5.38 3.04
[zmir 2 > 3/4/5
Ratingleri Ilik (3) 12016 4.79 3.22 3> 45
Sicak (4) 5940 3.52 251 455
Cok Sicak (5) 889 2.66 1.89
*p <0.05
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Yukaridaki tabloda yapilan fark testine gore, Istanbul, Ankara ve izmir ratinglerinin
hava sicakliklarina gore istatistiksel olarak anlamli farklilastig1 goriilmektedir (p <
0.05). Istanbul’da soguk havalardaki ratingler, sicak ve c¢ok sicak havalardaki
ratinglerden; serin havalardaki ratingler, 1lik, sicak ve ¢ok sicak havalardaki
ratinglerden; 1lik havalardaki ratingler, sicak ve ¢ok sicak havalardaki ratinglerden;
sicak havalardaki ratingler ise ¢ok sicak havalardaki ratinglerden anlamli ytiksektir.
Ankara’da ise, soguk havalardaki ratingler, 1lik ve sicak havalardaki ratinglerden; serin
havalardaki ratingler, ilik ve sicak havalardaki ratinglerden; 1lik havalardaki ratingler
ise sicak havalardaki ratinglerden anlaml yiiksektir. izmir’de ise soguk havalardaki
ratingler, sicak ve ¢ok sicak havalardaki ratinglerden; serin havalardaki ratingler, 1lik,
sicak ve c¢ok sicak havalardaki ratinglerden; 1lik havalardaki ratingler, sicak ve ¢ok
sicak havalardaki ratinglerden; sicak havalardaki ratingler ise ¢cok sicak havalardaki
ratinglerden anlamli yiiksektir. istanbul ve Izmir’deki hava sicakligma verilen izleyici
tepkileri benzerdir. Ayrica, her ii¢ ilde de hava sicakligi arttik¢a, ratinglerin diistiigii

gOriilmistiir.
4.3. Korelasyon Analizi

Bu boéliimde arastirma kapsaminda toplanan veriler arasinda korelasyon analizi
uygulanmustir. Korelasyon analizi kapsaminda incelenecek degiskenler Istanbul rating
verileri, Ankara rating verileri, Izmir rating verileri, Istanbul hava sicaklig1 verileri,
Ankara hava sicaklig1 verileri ve Izmir hava sicakligr verileri seklindedir. Korelasyon

analizi kapsaminda hava sicaklig1 verileri ile rating verilerinin iligkisi incelenecektir.

Tablo 4.9. Ratingler ve Hava Sicakhg Iliskisi

Istanbul Ankara  Izmir

Rating Rating Rating

r -0.286 -0.295 -0.306
p 0.000 0.000 0.000

Istanbul Hava Sicakhig

r -0.274 -0.289 -0.297
Ankara Hava Sicakhgi
p 0.000 0.000 0.000
) r -0.173 -0.192 -0.183
Izmir Hava Sicakhg:
p 0.000 0.000 0.000
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Rating verileri ile hava sicakligi verileri karsilastirildiginda, istanbul ratingleri ile
Istanbul hava sicaklig1 arasinda diisiik diizeyde negatif ve anlamli (r = - 0.286, p <
0.005), Ankara ratingleri ile Ankara hava sicaklig1 arasinda diisiik diizeyde negatif ve
anlaml1 (r = - 0.289, p < 0.005) ve Izmir ratingleri ile izmir hava sicaklig1 arasinda
diisiik diizeyde negatif ve anlamli (r = - 0.183, p < 0.005) iliski s6z konusudur. Buna
gore, hava sicakliklart diistiikge televizyon izleme oranlari artmakta; hava sicakligi
arttikca ise televizyon izleme oranlar1 diismektedir. Televizyon ratinlerinin hava
sicakligindan en ¢ok etkilendigi ilin Ankara, en az etkilendigi ilin ise Izmir oldugu
goriilmektedir. Hava sicakliklarindaki 1 derecelik artis, Istanbul’daki ratingleri 0.286
puan, Ankara’daki ratingleri 0.289 puan ve Izmir’deki ratingleri 0.183 puan
diistirmektedir. Diger bir ifadeyle, bulunulan bélgedeki hava sicakliginin diismesi, o
bolgede yasayanlar televizyon izleyicilerinin televizyon izleme oranlarini artirmakta;
bulunulan bolgedeki hava sicakliginin yiikselmesi ise, o bdlgede yasayan televizyon
izleyicilerinin televizyon izleme oranlarimi diisiirmektedir. Asagidaki tabloda ise

program tiirii ile ratinglerin iliskisi sunulmustur.

Tablo 4.10. Rating ve Program Tiirii Iliskisi

Istanbul
Rating Ankara Rating  Izmir Rating

Eglence Programi r 020" -.033" -0.003
p 0.003 0.000 0.659

Dizi r 288" 327 298"

p 0.000 0.000 0.000

i r -.355" -.338" -.326"

Film

p 0.000 0.000 0.000

r -.040™ -.037" -.044™

Gergek Yasam Programi 0 0.000 0.000 0.000
Giincel Program r -.017" -.052™ -.070™
p 0.011 0.000 0.000
Kiiltiir Programi ' ~101" -078” -096™
p 0.000 0.000 0.000

Spor Programi r .093" 061" 086"

p 0.000 0.000 0.000

Diger Programlar r -0.011279 -0.009794 -.013"
p 0.093 0.145 0.049

Yukaridaki tabloya gore, eglence programlari ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik

diizeyde pozitif ve anlamli bir iliski (r = 0.020; p < 0.01); eglence programlari ile
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Ankara ratingleri arasinda diislik diizeyde negatif ve anlamli bir iligki (r = 0.020; p <
0.01); eglence programlari ile Izmir ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve

anlamsiz bir iliski (r = 0.020; p > 0.05) s6z konusudur.

Diziler ile Istanbul ratingleri arasinda orta diizeyde pozitif ve anlamli bir iligki
bulunurken (r = 0.288, p < 0.01), diziler ile Ankara ratingleri arasinda orta diizeyde
pozitif ve anlaml1 bir iliski oldugu (r = 0.327, p < 0.01) goriilmektedir. Diziler ile Izmir
ratingleri arasinda da orta diizeyde pozitif ve anlamli bir iliski gdzlemlenmistir (r =

0.298, p < 0.01).

Filmler ile Istanbul ratingleri arasinda orta diizeyde negatif ve anlaml1 bir iliski (r = -
0.355, p <0.01), filmler ile Ankara ratingleri arasinda orta diizeyde negatif ve anlamli
bir iliski (r = -0.338, p < 0.01) ve filmler ile Izmir ratingleri arasinda da orta diizeyde

negatif ve anlamli bir iliski gézlemlenmistir (r =-0.326, p < 0.01).

Gergek yasam programlari ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve
anlaml bir iliski bulunurken (r = -0.040, p < 0.01), ger¢ek yasam programlari ile
Ankara ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iligski oldugu (r = -
0.037, p < 0.01) tespit edilmistir. Gergek yasam programlari ile Izmir ratingleri
arasinda da diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iligki gézlemlenmistir (r = -0.044, p

<0.01).

Giincel programlar ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve anlamli
bir iliski bulunmaktadir (r =-0.017, p <0.05). Giincel programlar ile Ankara ratingleri
arasinda ise diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iliski gozlemlenmektedir (r = -0.052,
p < 0.01). Ayrica, giincel programlar ile Izmir ratingleri arasinda da diisiik diizeyde

negatif ve anlamli bir iliski mevcuttur (r = -0.070, p < 0.01).

Kiiltiir programlari ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve anlamli
bir iligki bulunurken (r = -0.101, p < 0.01), kiiltiir programlari ile Ankara ratingleri
arasinda diisiikk diizeyde negatif ve anlamli bir iliski oldugu (r = -0.078, p < 0.01) ve
kiiltiir programlari ile Izmir ratingleri arasinda da diisiik diizeyde negatif ve anlamli

bir iliski oldugu gézlemlenmistir (r = -0.096, p < 0.01).

83



Spor programlar1 agisindan bakildiginda ise, spor programlari ile istanbul ratingleri
arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlamli bir iliski bulunurken (r = 0.093, p < 0.01),
spor programlar1 ile Ankara ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlamli bir
iliski oldugu (r = 0.061, p < 0.01) goriilmektedir. Spor programlari ile izmir ratingleri
arasinda ise diisiik diizeyde pozitif ve anlamli bir iligski gézlemlenmistir (r = 0.086, p
<0.01).

Son olarak diger program tiirleri ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif
ve anlamsiz bir iligki (r = -0.011, p > 0.05) bulunurken, Ankara ratingleri ile diisiik
diizeyde negatif ve anlamsiz bir iliski (r = -0.009, p > 0.05) ve Izmir ratingleri ile ise

diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iliski (r =-0.013, p < 0.05) oldugu gorilmiistiir.

Program tiirleri ile ratinglerin iligkisi incelendiginde en yiiksek iliskinin diziler ile
ratingler arasinda oldugu gorilmektedir. Bu iligkinin en yiliksek oldugu ile ise
Ankara’dir. Diger yandan filmlerin ise ratinglerle negatif iligskisi oldugu
goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, filmlerin rating kaybina yol agtiin1 sOylemek
miimkiindiir. Bu iliski Istanbul’da en yiiksektir. Asagidaki tabloda programin giinii ile

ratinglerin iligkisi sunulmustur.

Tablo 4.11. Rating ve Program Giinii iliskisi

Istanbul Rating Ankara Rating Izmir Rating
) 037" .028™ .030™
Pazartesi
0.000 0.000 0.000
.029™ .028™ .020™
Sali
0.000 0.000 0.003
021" .030™ 016"
Carsamba
0.002 0.000 0.016
-0.004 0.007 0.009
Persembe
0.539 0.319 0.179
0.003 0.013 .018™
Cuma
0.676 0.058 0.008
) -.049™ -.055™ -.057"
Cumartesi
0.000 0.000 0.000
-.037™ -.051" -.035™
Pazar
0.000 0.000 0.000
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Yukaridaki tabloya gore, Pazartesi giinkii ratingler ile Istanbul ratingleri arasinda
diisiik diizeyde pozitif ve anlamli bir iligki (r = 0.037; p < 0.01); Pazartesi giinkii
ratingler ile Ankara ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlaml1 bir iliski (r =
0.028; p < 0.01); Pazartesi giinkii ratingler ile Izmir ratingleri arasinda diisiik diizeyde

negatif ve anlamsiz bir iliski (r = 0.030; p < 0.001) s6z konusudur.

Sal1 giinkii ratingler ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlamli
bir iliski (r=0.029; p <0.01); Sali giinkii ratingler ile Ankara ratingleri arasinda diisiik
diizeyde pozitif ve anlaml1 bir iliski (r = 0.028; p < 0.01); Sal1 giinkii ratingler ile izmir
ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlamli bir iliski (r = 0.020; p < 0.01)

mevcuttur.

Tabloya gore, Carsamba giinkii ratingler ile Istanbul ratingleri arasinda diisiik diizeyde
pozitif ve anlamli bir iliski (r = 0.021; p < 0.01); Carsamba giinkii ratingler ile Ankara
ratingleri arasinda diistik diizeyde pozitif ve anlamli bir iliski (r = 0.030; p < 0.01);
Carsamba giinkii ratingler ile izmir ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve

anlamli bir iliski (r = 0.016; p < 0.05) gbézlemlenmistir.

Persembe giinkii ratingler ile Istanbul ratingleri arasinda diizeyde pozitif ve anlamsiz
bir iliski s6z konusudur (r = -0.004; p > 0.05). Persembe giinkii ratingler ile Ankara
ratingleri arasinda da diisiik diizeyde pozitif ve anlamsiz bir iligki (r = 0.007; p > 0.05)
goriilmektedir. Persembe giinkii ratingler ile Izmir ratingleri arasinda ise yine diisiik

diizeyde pozitif ve anlamsiz bir iliski (r = 0.009; p > 0.05) mevcuttur.

Cuma giiniine iliskin olarak, Istanbul ratingleri ile Cuma giinkii ratingler arasinda
diizeyde pozitif ve anlamsiz bir iliski s6z konusudur (r = 0.003; p > 0.05). Cuma gilinkii
ratingler ile Ankara ratingleri arasinda diistik diizeyde pozitif ve anlamsiz bir iliski (r
= 0.013; p > 0.05) gozlemlenmektedir. Ayrica, Cuma giinkii ratingler ile izmir
ratingleri arasinda diisiik diizeyde pozitif ve anlaml bir iliski (r = 0.018; p < 0.01)

tespit edilmistir.

Cumartesi giinii igin ise, Istanbul ratingleri ile Cumartesi giinkii ratingler arasinda
diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iliski bulunmaktadir (r = -0.049; p < 0.001).

Cumartesi giinkii ratingler ile Ankara ratingleri arasinda diisiik diizeyde negatif ve
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anlamli bir iligki (r =-0.055; p <0.001) gézlemlenmektedir. Cumartesi giinkii ratingler
ile Izmir ratingleri arasinda ise diisiik diizeyde negatif ve anlaml bir iliski (r = -0.057;

p <0.001) tespit edilmistir.

Pazar giinii incelendiginde ise, Istanbul ratingleri ile Pazar giinkii ratingler arasinda
diisiik diizeyde negatif ve anlamli bir iligki bulunmaktadir (r=-0.037; p <0.001). Pazar
giinkii ratingler ile Ankara ratingleri arasinda da diisiik diizeyde negatif ve anlaml1 bir
iliski (r=-0.051; p <0.001) gézlemlenmektedir. Ote yandan, Pazar giinkii ratingler ile
Izmir ratingleri arasinda ise diisiik diizeyde negatif ve anlaml bir iliski (r = -0.035; p

< 0.001) mevcuttur.

Korelasyon degerleri incelendiginde, Pazartesi giinliniin genel olarak daha fazla
izleyiciye sahip oldugu goriilmektedir. Buna karsilik ise, Pazar giiniiniin diger giinlere
gore daha az izleyiciye sahip oldugu goriilmektedir. Asagidaki tabloda programin

tekrar olma durumu ile ratinglerin iliskisi sunulmustur.

Tablo 4.12. Rating ve Programin Tekrar Olma Durumu liskisi

Istanbul Ankara
Rating Rating [zmir Rating
r -.216" -.207" -.209™
Tekrar
p 0.000 0.000 0.000
r 216" 207" .209™
Tekrar Degil
p 0.000 0.000 0.000

Yukaridaki tabloya gore, programin tekrar olmasi ile program ratingleri arasinda
negatif bir iliski oldugu gériilmektedir. Bu iliski Istanbul’da en yiiksekken (r = - 0.216,
p <0.01), Ankara’da en diisiiktiir (r = - 0.207, p < 0.01). Asagidaki tabloda programin

stiresi ile ratinglerin iliskisi sunulmustur.
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Tablo 4.13. Rating ve Programin Siiresi Iliskisi

[stanbul
Rating Ankara Rating  izmir Rating
. r -.291™ -.263™ -.296"
Iki saatten az
p 0.000 0.000 0.000
. r -.061™ -.044™ -.038"™
Iki - li¢ saat arasi
p 0.000 0.000 0.000
. r 2777 239" 258"
Ug saatten fazla
p 0.000 0.000 0.000

Yukaridaki tabloya gore, Istanbul ratingleri ile programm iki saatten az olmasi
arasinda orta diizeyde negatif ve anlamli (r = -0.291, p < 0.01), Ankara ratingleri ile
programin iki saatten az olmasi arasinda orta diizeyde negatif ve anlamli (r = -0.263,
p < 0.01), izmir ratingleri ile programn iki saatten az olmas1 arasinda orta diizeyde
negatif ve anlamli (r =-0.296, p <0.01) iliski oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle
program siiresinin iki saatten az olmasi, izleyici sayisin1 azaltmaktadir. Buna karsilik,
programin ii¢ saatten fazla olmasi ile Istanbul ratingleri arasinda orta diizeyde pozitif
ve anlaml (r = 0.277, p < 0.01), Ankara ratingleri arasinda orta diizeyde pozitif ve
anlaml1 (r=0.239, p <0.01) ve izmir ratingleri arasinda orta diizeyde pozitif ve anlamli
(r = 0.258, p < 0.01) iligski s6z konusudur. Diger bir ifadeyle program siiresinin ii¢

saatten fazla olmasi, izleyici sayisini artirmaktadir.

4.4. Regresyon Analizi

Regresyon analizi ile cesitli degiskenlerin ratingler {izerindeki etkisi incelenmistir. Ik

asamada regresyon modeli Istanbul verileri iizerinde uygulanmistir.
4.4.1. Istanbul Verileri ile Regresyon Analizi
Istanbul ratingleri iizerinde program tiiriiniin etkisini 6lgmek amaciyla regresyon

analizi yapilmistir. Bu kapsamda program tiirleri dummy variable olarak kodlanmis ve

regresyon analizi uygulanmistir.
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Tablo 4.14. Program Tiiriiniin Istanbul Ratingleri Uzerindeki Etkisi

Degisken B Standart Beta t p ikili r Kismi
Hata r

Sabit 3.133 0.716 43768 0.000
Dizi 2140 0.716 0.353 2.9874 0.003 0.020 0.018
Eglence Programi 1424 0717 0.194 19859 0.047 0.013 0.012
Sinema -0.816 0.717 -0.109 -1.1375 0.255 -0.008 -0.007
Gergek Yasam Programi  -1.550 0.842 -0.021 -1.8403 0.066 -0.012 -0.011
Giincel Program 0.906 0.731 0.037 1.2393 0.215 0.008 0.008
Kiiltlir Programi -0.673 0.726 -0.034 -0.9271 0.354 -0.006 -0.006
Spor Programi1 3.829 0.735 0.140 5.2088 0.000 0.035 0.032

Bagimli degisken Istanbul ratingleri
R =0.401, R*=0.161, F(7-22,140) = 606.172, p < 0.05

Yukaridaki regresyon analizi sonuglari incelendiginde, asagidaki sonuglar ortaya

¢ikmaktadir:

Analiz ile elde edilen diizeltilmis R kare degeri %16.1 olarak hesaplanmistir. Bu,
kullanilan bagimsiz degiskenlerin toplam varyansin yaklasik olarak %16.1'ini
acikladigin1 gostermektedir. Yapilan regresyon analizine gore, dizilerin, eglence
programlarinin ve spor programlarinin Istanbul ratingleri iizerinde pozitif etkisi oldugu
goriilmiistiir. Sinema, gercek yasam programlari, gilincel programlar ve kiiltiir
programlarinin ise, Istanbul ratingleri iizerinde anlamli bir etkisi olmadig
goriilmiistiir. Buna gore dizilerin yayinlanmasi Istanbul ratinglerini 0.353 puan,
eglence programlarinin yaymlanmas: Istanbul ratinglerini 0.194 puan ve spor
programlarinin yayinlanmasi Istanbul ratinglerini 0.140 puan artirmaktadir. Bu
sonuglar, dizi, eglence programi ve spor programlarmin Istanbul’da ratingleri

artirabilecegini gostermektedir. Regresyon denklemi agagidaki gibidir:
Istanbul Ratingleri = 3.133 + (2.140 x Dizi) + (1.424 x Eglence Programi) + (-0.816 x

Sinema) + (-1.550 x Gergek Yasam Programi) + (0.906 x Giincel Program) + (-0.673
x Kiiltiir Programi) + (3.829 x Spor Programi)
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Istanbul hava sicakliginin, Istanbul ratingleri {izerindeki etkisini tespit etmeye yonelik

regresyon analizinin sonuglar1 asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.15. istanbul Hava Sicakhgmin, istanbul Ratingleri Uzerindeki Etkisini
Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Standart . Kismi
Degisken B Beta t p Ikilir
Hata r
Sabit 6.388 0.048 133.355 0.000

Istanbul Hava Sicakligi -0.116  0.003 -0.286 -44.421 0.000 -0.286 -0.286

Bagimli degisken Istanbul ratingleri
R =0.286, R?= 0.082, F(1-22, 140) = 1,973.25, p < 0.05

Yukaridaki regresyon analizi sonuglart incelendiginde, asagidaki sonuglar ortaya

cikmaktadir:

Modelin R karesi 0.082 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin sadece % 8.2'sini agikladigini gostermektedir. Yapilan
regresyon analizine gore, hava sicakliginin Istanbul ratingleri iizerinde negatif etkisi
oldugu goriilmiistiir. Buna gore, hava sicakhiginda bir derece artisin Istanbul
ratinglerini 0.286 birim azaltacag: goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, hava sicakliklar
ile Istanbul ratingleri arasinda bir ters orant1 séz konusudur. Regresyon denklemi

asagidaki gibidir:

Istanbul Ratingleri = 6.388 — 0.286 x Istanbul Hava Sicaklig1

Sonug olarak, elde edilen regresyon analizi sonuglarina gore, Istanbul hava sicaklig
degiskeninin Istanbul ratingleri degiskenini anlamli bir sekilde etkiledigi ve negatif bir
iliskiye sahip oldugu soylenebilir. Ancak, R karesi degeri diisiik oldugundan, modelin
genel agiklama giicii nispeten smnirlidir. Tiim degiskenlerin Istanbul ratingleri
tizerindeki etkisini tespit etmeye yonelik regresyon analizinin sonuglar1 asagidaki

tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.16. Tiim Degiskenlerin Istanbul Ratingleri Uzerindeki Etkisini
Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Degisken B Stt?_'n;;r Beta t p ikilir Kismir

Sabit 8.205 0.072 113.466  0.000

Istanbul Hava Sicaklig -0.074 0.002 -0.183 -32.248 0.000 -0.212 -0.175
Eglence Programi -0.263 0.051  -0.036 -5.106 0.000 -0.034 -0.028
Film -2510 0.050 -0.334 -50.596 0.000 -0.322  -0.275
Gergek Yasam Programi -2.047 0.394 -0.028 -5.198 0.000 -0.035 -0.028
Giincel Program -0.154 0.142  -0.006 -1.090 0.276 -0.007  -0.006
Kiiltiir Programi1 -2.781 0.114  -0.138 -24.369 0.000 -0.162 -0.132
Spor Programi 1947 0.151 0.071 12895 0.000 0.086 0.070
Diger Program -0.768 0.634 -0.007 -1.213 0.225 -0.008 -0.007
Pazartesi -0.112 0.062  -0.013 -1.817 0.069 -0.012 -0.010
Carsamba -0.139 0.061 -0.016 -2.265 0.023 -0.015 -0.012
Pergembe -0.322 0.061 -0.037 -5.244 0.000 -0.035 -0.028
Cuma -0.488 0.062 -0.057 -7.939 0.000 -0.053 -0.043
Cumartesi -0.755 0.062  -0.087 -12.207 0.000 -0.082  -0.066
Pazar -0.667 0.062 -0.077 -10.803 0.000 -0.072  -0.059
Tekrar Program -2.679 0.063  -0.247 -42.754 0.000 -0.276  -0.232
iki Saatten Az Program -1.594 0.057 -0.191 -28.123 0.000 -0.186  -0.153
iki-Ug Saat Program -0.561 0.039 -0.092 -14.351 0.000 -0.096 -0.078
Fox TV -0.992 0.064 -0.114 -15.613 0.000 -0.104 -0.085
Kanal D -1.105 0.064 -0.128 -17.287 0.000 -0.115 -0.094
Show TV -0.817 0.066  -0.094 -12.419 0.000 -0.083 -0.067
Star TV -0.496 0.064  -0.057 -7.793 0.000 -0.052  -0.042
TV8 -0.443 0.071  -0.051 -6.220 0.000 -0.042 -0.034
TRT1 -1921 0.064 -0.222 -30.167 0.000 -0.199 -0.164

Bagimli degisken Istanbul ratingleri
R =0.590, R*=0.348, F(1-22, 140) = 512.959 , p < 0.05

Yukaridaki tablodaki regresyon sonuglar1 incelendiginde asagidaki sonuglar ortaya

cikmaktadir:

Modelin R karesi 0.348 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin sadece % 34.8’ini acikladigin1 gostermektedir.
Regresyon katsayilarina bakildiginda, Istanbul hava sicakhigi degiskeninin modelde
negatif bir etkiye sahip oldugu gozlemlenmektedir. Hava sicakligi degiskeninin 1
birim artiginda Istanbul ratinglerinin 0.183 birim azalacagi, hava sicaklig1 degiskeninin

1 birim azalisinda Istanbul ratinglerinin 0.183 birim artacagi gériilmektedir. Eglence
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programi degiskeninin regresyon katsayis1 negatif yonliidiir. Eglence programlarinin,
Istanbul ratinglerinin 0.036 birim azaldif1 gdzlemlenmektedir. Film degiskeni
regresyon katsayis1 da negatiftir. Filmlerin, Istanbul ratinglerinin 0.334 birim azaldig
gorilmektedir. Gergek yasam programi degiskeninin regresyon katsayisi da negatif
yonliidiir. Gergek yasam programlarinin, Istanbul ratinglerinin 0.028 birim azaldig
gozlemlenmektedir. Gilincel program degiskeninin regresyon katsayisi istatistiksel
olarak anlamli bir etkiye sahip degildir. Bu degiskenin Istanbul ratinglerini
belirlemedeki etkisi zayiftir. Kiiltliir program1 degiskeni regresyon katsayisi negatif
yonliidiir. Kiiltiir programlarinmn, Istanbul ratinglerinin 0.138 birim azaldig1
goriilmektedir. Spor programi degiskeninin regresyon katsayisi pozitif yonliidiir. Spor
programlarinin, Istanbul ratinglerinin 0.071 birim arttig1 gdzlemlenmektedir. Diger
program degiskeninin regresyon katsayisi istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip

degildir. Bu degiskenin Istanbul ratinglerini belirlemedeki etkisi zayiftir.

Pazartesi, Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi ve Pazar giinleri gosterilen
programlarin regresyon katsayilar1 diisiik ve negatif yonliidiir. Ancak Pazartesi ve

Carsamba giinleri istatistiksel olarak anlamsizdir.

Tekrar program degiskeninin regresyon katsayist negatif yonliidiir. Programin tekrar

olmasinin, Istanbul ratinglerinin 0.247 birim azaldig1 gézlemlenmektedir.

Iki saatten az program degiskeni de negatif regresyon katsayisina sahiptir. Iki saatten
diisiik programlarin, Istanbul ratinglerinin 0.191 birim azaldig1 gdzlemlenmektedir.
Iki-ii¢ saat program degiskeninin regresyon katsayisi da negatif yonliidiir. Iki-ii¢ saat

aras1 siiren programlarn, Istanbul ratinglerinin 0.092 birim azaldig1 goriilmektedir.

Fox TV, Kanal D, Show TV, Star TV, TV8 ve TRT1 kanallarinin regresyon katsayilari
negatif yonliidiir. FOX TV’nin 0.114, Kanal D’nin 0.128, Show TV’nin 0.094, Star
TV’nin 0.057, TV8’in 0.51 ve TRT1’in 1.921 birim rating diisiirdiigli gériilmiistiir.

Modele gore, Istanbul ratinglerinde en etkili degiskenin hava sicakligi ve film yayin
durumu oldugu goriilmektedir. Kanallarda film yayinlanmasi, ratingleri
diistirmektedir. Benzer sekilde hava sicakliginin yiikselmesi, ratingleri diistirmektedir.

Modelin denklemi asagidaki gibidir:
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Istanbul Ratingleri = 8.205 + (-0.074 x istanbul Hava Sicaklig1) + (-0.263 x Eglence
Programi) + (-2.510 x Film) + (-2.047 x Gergek Yasam Programi) + (-0.154 x Giincel
Program) + (-2.781 x Kiiltiir Programi) + (1.947 X Spor Programi) + (-0.768 x Diger
Program) + (- 0.112 x Pazartesi) + (-0.139 x Carsamba) + (-0.322 X Persembe) + (-
0.488 x Cuma) + (- 0.755 x Cumartesi) + (-0.667 x Pazar) + (-2.679 x Tekrar Program)
+ (-1.594 x Iki Saatten Az Program) + (-0.561 x Iki-U¢ Saat Program) + (-0.992 x Fox
TV) + (- 1.105 x Kanal D) + (- 0.817 x Show TV) + (-0.496 x Star TV) + (-0.443 x
TV8) + (-1.921 x TRT1)

4.4.2. Ankara Verileri ile Regresyon Analizi

Ankara ratingleri lizerinde program tiiriiniin etkisini 6lgmek amaciyla regresyon
analizi yapilmistir. Bu kapsamda program tiirleri dummy variable olarak kodlanmis ve

regresyon analizi uygulanmstir.

Tablo 4.17. Program Tiiriiniin Ankara Ratingleri Uzerindeki Etkisi

Degisken B S Beta t P ikili r Kismi
Hata r

Sabit 3.357 0.768 4371  0.000
Dizi 2224 0.769 0343 2894 0.004 0.019 0.018
Eglence Programi 1.013 0769 0.129 1.317 0.188 0.009 0.008
Sinema -0.948 0.769 -0.118 -1.232 0.218 -0.008 -0.008
Gergek Yasam Programi  -1.642 0.904 -0.021 -1.816 0.069 -0.012 -0.011
Giincel Program -0.104 0.784 -0.004 -0.133 0.894 -0.001 -0.001
Kiiltiir Programi -0.415 0.779 -0.019 -0532 0595 -0.004 -0.003
Spor Programi 2963 0.789 0.101 3.756 0.000 0.025 0.023

Bagimli degisken Ankara ratingleri
R =0.395, R*=0.156, F(7-22,140) = 585.800, p < 0.05

Yukaridaki regresyon analizi sonuglari incelendiginde, asagidaki sonuclar ortaya

cikmaktadir:

Analiz ile elde edilen diizeltilmis R kare degeri %15.6 olarak hesaplanmistir. Bu,

kullanilan bagimsiz degiskenlerin toplam varyansin yaklasik olarak %15.6’s1m
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acikladigin1 gostermektedir. Yapilan regresyon analizine gore, dizilerin ve spor
programlarinin Ankara ratingleri lizerinde pozitif etkisi oldugu goriilmiistiir. Eglence
programlari, sinema, gercek yasam programlari, giincel programlar ve Kkiiltiir
programlarinin ise, Ankara ratingleri tizerinde anlamli bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir.
Buna gore dizilerin yayinlanmasi Ankara ratinglerini 0.343 puan ve spor
programlarinin yayinlanmast Ankara ratinglerini 0.101 puan artirmaktadir. Bu
sonuglar, dizi ve spor programlarinin Ankara’da ratingleri artirabilecegini

gostermektedir. Regresyon denklemi asagidaki gibidir:

Ankara Ratingleri = 3.357 + (2.224 x Dizi) + (1.013 x Eglence Programi) + (-0.948 x
Sinema) + (-1.642 x Gergek Yasam Programi) + (-0.104 X Giincel Program) + (-0.415
x Kiiltiir Programi) + (2.963 x Spor Programi)

Ankara hava sicakliginin, Ankara ratingleri tizerindeki etkisini tespit etmeye yonelik

regresyon analizinin sonuglar1 asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.18. Ankara Hava Sicakhginin, Ankara Ratingleri Uzerindeki Etkisini
Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Standart . Kismi
Degisken B Beta t p IKili r
Hata r
Sabit 5.962 0.037 160.238 0.000

Ankara Hava Sicakligi -0.109 0.002 -0.289 -44.974 0.000 -0.289 -0.289

Bagimli degisken Ankara ratingleri
R =0.289, R?=0.084, F(1-22,140) = 2,022.695, p < 0.05

Yukaridaki regresyon analizi sonuglari incelendiginde, asagidaki sonuclar ortaya

cikmaktadir:

Modelin R karesi 0.084 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin %8.4" {inii agikladigin1 gostermektedir. Yapilan
regresyon analizine gore, hava sicakligimin Ankara ratingleri tizerinde negatif etkisi
oldugu goriilmiistiir. Buna gore, hava sicakliginda bir derece artisin Ankara

ratinglerini 0.289 birim azaltacagi gériilmektedir. Diger bir ifadeyle, hava sicakliklart
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ile Ankara ratingleri arasinda bir ters oranti sz konusudur. Regresyon denklemi

asagidaki gibidir:

Ankara Ratingleri = 5.962 — 0.289 x Ankara Hava Sicaklig

Sonug olarak, elde edilen regresyon analizi sonuglarina gore, Ankara hava sicakligini

degiskeninin Ankara ratingleri degiskenini anlamli bir sekilde etkiledigi ve negatif bir

iliskiye sahip oldugu sdylenebilir. Ancak, R karesi degeri diisiik oldugundan, modelin

genel agiklama giicii nispeten sinirhidir. Tim degiskenlerin Ankara ratingleri

tizerindeki etkisini tespit etmeye yonelik regresyon analizinin sonuglari ise asagidaki

tabloda sunulmustur.

Tablo 4.19. Tiim Degiskenlerin Ankara Ratingleri Uzerindeki Etkisini

Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Standar

Degisken p t Hata Beta t p ikilir Kismir

Sabit 4742  0.101 47.004 0.000

Ankara Hava Sicakligi -0.073  0.002 -0.193 -32.932 0.000 -0.216 -0.185
Eglence Programi -0.233  0.057 -0.030 -4.089 0.000 -0.027 -0.023
Film -2.548  0.055 -0.317 -46.471 0.000 -0.298 -0.261
Gergek Yasam Programi -2532 0435 -0.033 -5.817 0.000 -0.039 -0.033
Giincel Program -1.416 0.156 -0.055 -9.046 0.000 -0.061 -0.051
Kiiltiir Programi -2.765 0.126 -0.129 -21.928 0.000 -0.146 -0.123
Spor Programi 0.871  0.167 0.030 5.217  0.000 0.035 0.029
Diger Program -1.167  0.700 -0.009 -1667 0.096 -0.011 -0.009
Pazartesi 0.682  0.068 0.074 9.994  0.000 0.067 0.056
Sali 0.866  0.068 0.094 12.677 0.000 0.085 0.071
Carsamba 0.796  0.068 0.086 11.637 0.000 0.078 0.065
Persembe 0.607  0.068 0.066 8.863  0.000 0.059 0.050
Cuma 0.421 0.068 0.046 6.161  0.000 0.041 0.035
Pazar 0.035 0.068 0.004 0.504 0.614 0.003 0.003
Tekrar Olmayan Program 2.669  0.069 0.230  38.553 0.000 0.251 0.216
iki Saatten Az Program -1.381  0.063 -0.155 -22.048 0.000 -0.147 -0.124
iki-Ug Saat Program -0.499 0.043 -0.076 -11.528 0.000 -0.077 -0.065
Fox TV -1.119  0.070 -0.121  -15.930 0.000 -0.107 -0.089
Kanal D -1.310 0.071 -0.142 -18539 0.000 -0.124 -0.104
Show TV -1.261  0.073 -0.136  -17.334 0.000 -0.116 -0.097
Star TV -0.911 0.070 -0.099 -12.952 0.000 -0.087 -0.073
TVS8 -1.485 0.079 -0.160 -18.876 0.000 -0.126 -0.106
TRT1 -1.526  0.070 -0.165 -21.673 0.000 -0.144  -0.122

Bagiml degisken Ankara ratingleri
R =0.552, R?=0.304, F(1-22,140) = 420,356 , p < 0.05
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Yukaridaki tablodaki regresyon sonuglart incelendiginde asagidaki sonuglar ortaya

cikmaktadir:

Modelin R karesi 0.304 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin % 30.4’linii agikladigin1 gostermektedir. Regresyon
katsayilarina bakildiginda, Ankara hava sicakligi degiskeninin modelde negatif bir
etkiye sahip oldugu gozlemlenmektedir. Hava sicakligi degiskeninin 1 birim artisinda
Ankara ratinglerinin 0.193 birim azalacagi, hava sicakligi degiskeninin 1 birim
azalisinda Ankara ratinglerinin 0. 193 birim artacagi goriilmektedir. Eglence programi
degiskeninin regresyon katsayisi negatif yonliidiir. Eglence programlarinin, Ankara
ratinglerinin 0.030 birim azaldigi gozlemlenmektedir. Film degiskeni regresyon
katsayisi da negatiftir. Filmlerin, Ankara ratinglerinin 0.317 birim azaldigi
goriilmektedir. Gergek yasam programi degiskeninin regresyon katsayisi da negatif
yonliidiir. Gergek yasam programlarinin, Ankara ratinglerinin 0.033 birim azaldigi
gozlemlenmektedir. Gilincel programlar incelendiginde ise, gilincel program
yayimlarinin Ankara ratinglerini 0.055 birim azaltacagi goriilmektedir. Kiiltiir
programi degiskeni regresyon katsayisi negatif yonliidiir. Kiiltiir programlarinin,
Ankara ratinglerinin 0.129 birim azaldig1 gorilmektedir. Spor programi degiskeninin
regresyon katsayisi pozitif yonliidiir. Spor programlarinin, Ankara ratinglerinin 0.030
birim arttig1 gdzlemlenmektedir. Diger program degiskeninin regresyon katsayisi
istatistiksel olarak anlaml1 bir etkiye sahip degildir. Bu degiskenin Ankara ratinglerini

belirlemedeki etkisi zayiftir.

Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma ve Pazar giinleri gosterilen programlarin
regresyon katsayilari diisiik ve pozitif yonliidiir. Ancak Pazar giinii istatistiksel olarak

anlamsizdir.

Tekrar olmayan program degiskeninin regresyon katsayisi pozitif yonliidiir. Programin

yeni boliim olmasinin, Ankara ratinglerinin 0.230 birim artirdig1 gozlemlenmektedir.

Iki saatten diisiik programlarm, Ankara ratinglerinin 0.155 birim azaldig
gozlemlenmektedir. Iki-ii¢ saat aras1 siiren programlarin, Ankara ratinglerinin 0.076

birim azaldig1 goriilmektedir.
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FOX TV’nin 0.121, Kanal D’nin 0.142, Show TV’nin 0.136, Star TV’ nin 0.099,
TV8’in 0.160 ve TRT 1’in 0.165 birim rating diistirdiigii goriilmistiir. Modele gore,
Ankara ratinglerinde en etkili degiskenin hava sicakligi ve film yayin durumu oldugu
gorilmektedir. Kanallarda film yayinlanmasi, ratingleri diisiirmektedir. Benzer sekilde
hava sicakliginin yiikselmesi, ratingleri diisiirmektedir. Modelin denklemi asagidaki

gibidir:

Ankara Ratingleri = 4.742 + (-0.073 x Ankara Hava Sicaklig1) + (-0.233 x Eglence
Programi) + (-2.548 x Film) + (-2.532 x Gergek Yasam Programi) + (-1.416 x Giincel
Program) + (-2.765 x Kiiltiir Programi) + (0.871 x Spor Programi) + (-1.167 X Diger
Program) + (0.682 x Pazartesi) + (0.866 x Sali) + (0.796 x Carsamba) + (0.607 X
Persembe) + (0.421 x Cuma) + (0.035 x Pazar) + (2.669 x Tekrar Olmayan Program)
+ (-1.381 x Iki Saatten Az Program) + (-0.499 x Iki-Ug Saat Program) + (-1.119 x Fox
TV) + (- 1.310 x Kanal D) + (- 1.261 x Show TV) + (-0.911 x Star TV) + (-1.485 x
TV8) + (-1.526 X TRT1)

4.4.3. 1zmir Verileri ile Regresyon Analizi

Izmir ratingleri {izerinde program tiiriiniin etkisini 6lgcmek amaciyla regresyon analizi
yapilmistir. Bu kapsamda program tiirleri dummy variable olarak kodlanmis ve

regresyon analizi uygulanmistir.

Tablo 4.20. Program Tiiriiniin izmir Ratingleri Uzerindeki Etkisi

Standart . Kismi
Degisken B Beta t p Ikili r
Hata r

Sabit 3.133 0.716 4377  0.000
Dizi 2140 0.716 0.353 2987 0.003 0.020 0.018
Eglence Programi 1424 0717 0.194 1986 0.047 0.013 0.012
Sinema -0.816 0.717 -0.109 -1.138 0.255 -0.008 -0.007
Gergek Yasam Programi  -1.550 0.842 -0.021 -1.840 0.066 -0.012 -0.011
Giincel Program 0.906 0.731 0.037 1239 0.215 0.008 0.008
Kiiltiir Programi -0.673 0.726 -0.034 -0.927 0.354 -0.006 -0.006
Spor Program 3.829 0.735 0.140 5209 0.000 0.035 0.032

Bagimli degisken Izmir ratingleri
R =0.401, R?=0.161, F(7-22,140) = 606.172, p < 0.05
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Yukaridaki regresyon analizi sonuglart incelendiginde, asagidaki sonuglar ortaya

cikmaktadir:

Analiz ile elde edilen diizeltilmis R kare degeri % 16.1 olarak hesaplanmistir. Bu,
kullanilan bagimsiz degiskenlerin toplam varyansin yaklasik olarak % 16.1’ini
acikladigin1 gostermektedir. Yapilan regresyon analizine gore, dizilerin, eglence
programlarinin ve spor programlarmin Izmir ratingleri {izerinde pozitif etkisi oldugu
gorilmistiir. Sinema, ger¢ek yasam programlari, giincel programlar ve Kkiiltiir
programlarinin ise, Izmir ratingleri {izerinde anlamli bir etkisi olmadig1 gériilmiistiir.
Buna gore, dizilerin yayinlanmasi Izmir ratinglerini 0.353 puan, eglence
programlarinin yaymlanmasi Izmir ratinglerini 0.194 puan ve spor programlarinin
yayilanmasi Izmir ratinglerini 0.140 puan artirmaktadir. Bu sonuglar, dizi, eglence
programi ve spor programlarinin Izmir’de ratingleri artirabilecegini gdstermektedir.

Regresyon denklemi asagidaki gibidir:

Izmir Ratingleri = 3.133 + (2.140 x Dizi) + (1.424 x Eglence Programi) + (-0.816 X
Sinema) + (-1.550 x Gergek Yasam Programi) + (0.906 x Giincel Program) + (-0.673
x Kiiltiir Programi) + (3.829 X Spor Programi)

[zmir hava sicakligmin, izmir ratingleri iizerindeki etkisini tespit etmeye yonelik

regresyon analizinin sonuglar1 asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.21. izmir Hava Sicakh@imin, izmir Ratingleri Uzerindeki Etkisini

Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Standart . Kismi
Degisken B Beta t p Ikili r
Hata r
Sabit 5.124  0.033 155.920 0.000

Izmir Hava Sicaklign -0.051 0.002 -0.173 -26.101 0.000 -0.173 -0.173
Bagimli degisken Izmir ratingleri
R =0.173, R*=0.030, F(1-22,140) = 681.241, p < 0.05

Yukaridaki regresyon analizi sonuglar1 incelendiginde, asagidaki sonuclar ortaya

cikmaktadir:
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Modelin R karesi 0.030 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin % 3' {ni agikladigini gostermektedir. Yapilan
regresyon analizine gore, hava sicakligmin Izmir ratingleri iizerinde negatif etkisi
oldugu goriilmiistiir. Buna gore, hava sicakliginda bir derece artisin Izmir ratinglerini
0.173 birim azaltacag: goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, hava sicakliklari ile izmir
ratingleri arasinda bir ters oranti s6z konusudur. Regresyon denklemi asagidaki

gibidir:

Izmir Ratingleri = 5.124 — 0.173 x izmir Hava Sicaklig

Sonug olarak, elde edilen regresyon analizi sonuglarina gore, Izmir hava sicakligi
degiskeninin {zmir ratingleri degiskenini anlaml bir sekilde etkiledigi ve negatif bir
iligkiye sahip oldugu soylenebilir. Ancak, R karesi degeri diisiik oldugundan, modelin
genel aciklama giicii nispeten sinirlidir. Tiim degiskenlerin Izmir ratingleri iizerindeki
etkisini tespit etmeye yonelik regresyon analizinin sonuglar1 ise asagidaki tabloda

sunulmustur.
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Tablo 4.22. Tiim Degiskenlerin Izmir Ratingleri Uzerindeki Etkisini
Tespit Etmeye Yonelik Regresyon Analizi

Standar

Degisken B tHata = Beta t p ikilir Kismir

Sabit 2106 0092 44749 0.000

izmir Hava Sicaklig 0041 0002 -0141 -24566 0000 -0.163 -0.135
Eglence Program 0342 0052 -0047 -6601 0000 -0.044 -0.036
Film -2.484 0.051 -0.331 -48.970 0.000 -0.313 -0.268
Gercek Yasam Program 1799 0398 -0025 -4521 0000 -0.030 -0.025
Giincel Program 0212 0143 -0009 -1.480 0139 -0.010  -0.008
Kiiliir Program 2654 0116 -0132 -22952 0000 -0.153 -0.126
Spor Program 1889 0152 0069 12396 0000 0083  0.068
Diger Program 0591 0640 -0005 -0924 0356 -0.006 -0.005
Pazartesi 0.648 0062 0075 10398 0000 0070  0.057
Sali 0.788  0.062 0.091 12.617 0.000 0.085 0.069
Carsamba 0.635 0.063 0.074 10.165 0.000 0.068 0.056
Persembe 0.448  0.063 0.052 7.157 0.000 0.048 0.039
Cuma 0.266  0.062 0.031 4.266 0.000 0.029 0.023
Pazar 0.114 0.063 0.013 1.825 0.068 0.012 0.010
Tekrar Olmayan Program 2776 0063 0256 44015 0000 0284  0.241
iki Saatten Az Program 2039 0058 -0244 -35070 0000 -0.230  -0.192
iki-Us Saat Program 0802 0040 -0.132 -20094 0000 -0.134 -0.110
Fox TV -0.943 0.064 -0.109 -14.695 0.000 -0.098 -0.081
Kanal D -1.054 0.065 -0.122 -16.334 0.000 -0.109 -0.090
Show TV -0.719  0.066 -0.083 -10.832 0.000 -0.073 -0.059
Star TV 0448 0064 -0052 -6.983 0000 -0.047 -0.038
TVS -0.373  0.072 -0.043 -5.195 0.000 -0.035 -0.028
TRT1 -1.812 0.064 -0.210 -28.156 0.000 -0.186 -0.154

Bagimli degisken Izmir ratingleri
R =0.579, R*=0.335, F(1-22,140) = 485,168 , p < 0.05

Yukaridaki tablodaki regresyon sonuglar1 incelendiginde asagidaki sonuglar ortaya

cikmaktadir:

Modelin R karesi 0.335 olarak hesaplanmistir. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin varyansinin % 33.5’ini agikladigin1 gostermektedir. Regresyon
katsayilarina bakildiginda, izmir hava sicakligi degiskeninin modelde negatif bir
etkiye sahip oldugu gozlemlenmektedir. Hava sicakligi degiskeninin 1 birim artisinda
Izmir ratinglerinin 0.141 birim azalacagi, hava sicakligi degiskeninin 1 birim

azalisinda Izmir ratinglerinin 0.141 birim artacag goriilmektedir. Eglence programi
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degiskeninin regresyon katsayisi negatif yonliidiir. Eglence programlarinm, izmir
ratinglerinin 0.047 birim azaldigi goézlemlenmektedir. Film degiskeni regresyon
katsayis1 da negatiftir. Filmlerin, Izmir ratinglerinin 0.331 birim azaldig
gorilmektedir. Gergek yasam programi degiskeninin regresyon katsayisi da negatif
yonliidiir. Gergek yasam programlarinin, Izmir ratinglerinin 0.025 birim azaldig
gozlemlenmektedir. Kiiltiir program1 degiskeni regresyon katsayisi negatif yonlidiir.
Kiiltiir programlarmin, Izmir ratinglerinin 0.132 birim azaldig1 goriilmektedir. Spor
programi degiskeninin regresyon katsayisi pozitif yonliidiir. Spor programlarinin,
Izmir ratinglerinin 0.069 birim artt11 gdzlemlenmektedir. Giincel program ve diger
program degiskeninin regresyon katsayisi istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip

degildir. Bu degiskenlerin Izmir ratinglerini belirlemedeki etkisi zayiftir.

Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma ve Pazar giinleri gosterilen programlarin
regresyon katsayilari diisiikk ve pozitif yonliidiir. Ancak Pazar giinii istatistiksel olarak

anlamsizdir.

Tekrar olmayan program degiskeninin regresyon katsayisi pozitif yonliidiir. Programin

yeni boliim olmasinin, Izmir ratinglerinin 0.256 birim artirdig1 gdzlemlenmektedir.

Iki saatten az program degiskeni de negatif regresyon katsayisina sahiptir. ki saatten
diisiik programlarin, Izmir ratinglerinin 0.244 birim azaldig1 gézlemlenmektedir. iki-
lic saat program degiskeninin regresyon katsayisi da negatif yonliidiir. IKi-ii¢ saat arasi

siiren programlarin, Izmir ratinglerinin 0.132 birim azaldi§1 goriilmektedir.

Fox TV, Kanal D, Show TV, Star TV, TV8 ve TRT 1 kanallarinin regresyon katsayilari
negatif yonliidiir. FOX TV’nin 0.109, Kanal D’nin 0.122, Show TV’nin 0.083, Star
TV’nin 0.052, TV8’in 0.043 ve TRT 1’in 0.021 birim rating diigiirdiigii gorilmiistiir.

Modele gore, Izmir ratinglerinde en etkili degiskenin film yayin durumu, yeni béliim
yayin (tekrar olmayan yayin) ve iki saatten az yayin siiresi oldugu goriilmektedir.
Kanallarda film yaymlanmasi ve programlarin iki saatten daha az olmasi ratingleri
diisiirmektedir. Tekrar olmayan programlarin yaymlanmasi ise izmir ratinglerini

yiikseltmektedir. Modelin denklemi asagidaki gibidir:
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Izmir Ratingleri = 4.106 + (-0.041 x Izmir Hava Sicaklig1) + (-0.342 x Eglence
Programi) + (-2.484 x Film) + (-1.799 x Gergek Yasam Programi) + (-0.212 x Giincel
Program) + (-2.654 x Kiiltiir Programi) + (1.889 x Spor Programi) + (-0.591 x Diger
Program) + (0.648 x Pazartesi) + (0.788 x Sali) + (0.635 x Carsamba) + (0.448 X
Persembe) + (0.266 x Cuma) + (0.114 x Pazar) + (2.776 x Tekrar Olmayan Program)
+ (-2.039 x Iki Saatten Az Program) + (-0.802 x Iki-Uc¢ Saat Program) + (-0.943 x Fox
TV) + (- 1.054 x Kanal D) + (- 0.719 x Show TV) + (-0.448 x Star TV) + (-0.373 x
TV8) + (-1.812 x TRT1)

4.5. Yapay Zeka Tahmin Sonuclar:

Yapay zeka tahmini kapsaminda kanal adi, program tiirii, programin tekrar durumu,
programin siiresi, programin giinii, ilin hava sicaklig1 kategorisi ve il bazli rating
analize dahil edilmistir. Yapay zeka tahmini iki asamada gergeklestirilmistir.
Oncelikle kanal adi, program tiirii, programim tekrar durumu, programimn siiresi,
programin giinii ile bir tahmin yapilmis, ardindan bu degerlere bir de hava sicakligi

kategorisi eklenmistir.

Knime programu iizerinde kurulmus model asagidaki gibidir:

Knime Uzerinde Tiirk Televizyon Ratinglerinin Tahmin Edilmesine ili§kin Yapay Zeka Modeli
AutoML

> )
CSV Reader Partitioning Yapay zeka yapilandirma Workflow Executor Scorer
> —nm >

H p—p = > »
Gy - > #l L3 >
Veriler Verileri bélimleme Tahmin Basarnl

Sekil 4.1. Knime Program Uzerinde Kurulmus Yapay Zeka Modeli

Knime AutoML iizerinden kullanilan algoritmalar Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari, Gradyan Artirict Karar Agaci, Karar Agaglari, Random Forest,
XGBoost Agaclar1, Genellestirilmis Lineer Modeller, Derin Ogrenme ve H20 AutoML
seklindedir. Verilerin % 80 egitim i¢in, % 20’si de test i¢in kullanilmistir.
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45.1. Istanbul Ratingleri icin Yapay Zeka Modellemeleri

[lk asamada kanal, program tiirii, programimn giinii, programimn tekrar durumu ve
programin siiresine ait veriler analize dahil edilerek rating kategorisi tahmin edilmistir.

Bu kapsamda ortaya ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir:

Models Ranked by Accuracy

Decision Tree

XGBoost Trees

H20 AutoML - StackedEnsemble

Gradient Boosted Trees

Random Forest

Neural Network

Logistic Regression

Generalized Linear Model (H20)

RHL

Naive Bayes

(=]
o
w
-

Sekil 4.2. Hava Sicakhigr Verileri Dikkate Alinmadan Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: Istanbul

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglar incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda Karar agaci (Decision Tree) en yiiksek dogruluk oranini
verirken, Naive Bayes en diisiik dogruluk oranini vermistir. Dogruluk oranlari

asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.23. Hava Sicakhigi Verileri Dikkate Alinmadan Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi Dogruluk Degerleri: Istanbul

Algoritma Dogruluk
Karar agaci (Decision Tree) 54.6429
XGBoost Agact (XGBoost Trees) 54.1631
H20 AutoML 54.1631
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 53.8526
Rastgele Orman (Random Forest) 52.3567
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 48.0661
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 44.0022
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 44,0022
Naive Bayes 19.8983

Yukaridaki tabloda, hava sicakligi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonuglar1 goriilmektedir. Buna gore Karar
agact (Decision Tree) algoritmasi 54.6429, XGBoost Agaci (XGBoost Trees)
algoritmast 54.1631, H20 AutoML algoritmast 54.1631 dogruluk oranina sahiptir.
Modeldeki en diisiik dogruluk pay: ise 19.8983 ile Naive Bayes algoritmasina aittir.
Modelin genel dogruluk oran1 ise 53.105 olup, hata oran1 46.895’tir.

Bir sonraki asamada ise programin kanali, program tiirii, program giinii, programin
tekrar durumu ve programin siiresi verilerine ek olarak Istanbul’un giinliik hava
sicakligi kategorik veri olarak yapay zeka analizine dahil edilmistir. Bu kapsamda

ortaya ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir:
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Models Ranked by Accuracy

Decision Tree

H20 AutoML - DRF

Gradient Boosted Trees

Random Forest

Neural Network

Logistic Regression

Generalized Linear Model (H20)

T

Naive Bayes

o

05 1

Sekil 4.3. Hava Sicakhig1 Verileri Dikkate Alinarak Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: Istanbul

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglari incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda Karar agaci (Decision Tree) en yiiksek dogruluk oranim
verirken, Naive Bayes en diisiik dogruluk oranini vermistir. Dogruluk oranlari

asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.24. Hava Sicakhgi Verileri Dikkate Alinarak Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi Dogruluk Degerleri: Istanbul

Algoritma Dogruluk
Karar agaci (Decision Tree) 56.1106
H20 AutoML 55.7719
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 54.1349
Rastgele Orman (Random Forest) 52.4132
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 50.2681
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 46.9376
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 46.9376
Naive Bayes 20.0395

Yukaridaki tabloda, hava sicaklifi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonuglar1 goriilmektedir. Buna gore Karar
agact (Decision Tree) algoritmasi 56.1106, H20 AutoML algoritmast 55.7719,
Gradyan Artirict Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) algoritmasi 54.1349 dogruluk
oranina sahiptir. Modeldeki en diisiik dogruluk pay1 ise 20.0395 ile Naive Bayes
algoritmasina aittir. Modelin genel dogruluk orani ise 53.172 olup, hata orani

46.828"dir.

Genel olarak ele alindiginda yapay zekaya hava sicakligi verileri eklemenin dogruluk
oranini artirdigt ve hata oranmi azalttigi goriilmistir. Hava sicakligi verilerinin
eklenmesi sonucunda istanbul ratingini tahmin eden algoritmalarda meydana gelen

degisim oranlar1 asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.25. Hava Sicakh@ Verileri Dikkate Ahndiginda, istanbul Ratingini

Tahmin Eden Algoritmalarin Dogruluk Degisim Oram

Algoritma %
Karar agaci (Decision Tree) % 2.69
H20 AutoML % 2.97
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) % 0.52
Rastgele Orman (Random Forest) % 0.11
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) % 4.58
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) % 6.67
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) % 6.67
Naive Bayes % 0.71

Hava sicakligi verilerinin eklenmesi ile en yiiksek degisimin % 6.67 ile Lojistik

Regresyon (Logistic Regression) ve Genellestirilmis Lineer Model (Generalized

Linear Model) algoritmalarinda oldugu goriilmektedir. En diisiik degisim ise % 0.71

ile Naive Bayes algoritmasinda meydana gelmistir.

Asagidaki tabloda ise, en yiiksek dogruluk degeri veren Karar agaci (Decision Tree)

algoritmasina ait hata matrisi (confusion matrix) degerleri verilmistir.

Tablo 4.26. istanbul Ratingleri icin Karar Agaci Algoritmasina Ait

Hata Matrisi (Confusion Matrix) Degerleri

COK  YUKSEK ORTA DUSUK COK
YUKSEK DUSUK
TruePositives 355 45 1039 649 231
FalsePositives 382 98 968 499 163
TrueNegatives 3394 3862 1847 2676 3827
FalseNegatives 298 424 575 605 208
Recall (Duyarlilik) 0,544 0,096 0,644 0,518 0,526
Precision (Kesinlik) 0,482 0,315 0,518 0,565 0,586
Specifity (Ozgiilliik) 0,899 0,975 0,656 0,843 0,959
F-measure 0,511 0,147 0,574 0,540 0,555
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Karar agaci (Decision Tree) algoritmasimin hata matrisi sonuglar1 incelendiginde,

asagidaki sonuclar ortaya ¢ikmaktadir:

- TruePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 355 dogru tahmin,
yiiksek smifta 45 dogru tahmin, orta siifta 1039 dogru tahmin, siifta 649
dogru tahmin ve ¢ok diisiik sinifta 231 dogru tahmin yapildig1 goriilmektedir.

- FalsePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 382 yanlis tahmin,
yiiksek simifta 98 yanlis tahmin, orta sinifta 968 yanlis tahmin, disiik sinifta
499 yanlis tahmin ve ¢ok diisiik smifta 163 yanlis tahmin yapildig:

goriilmektedir.

- TrueNegatives degerleri incelendiginde, ¢cok yiiksek sinifta 3394 dogru negatif
tahmin, yiiksek sinifta 3862 dogru negatif tahmin, orta sinifta 1847 dogru
negatif tahmin, diigiik smifta 2676 dogru negatif tahmin ve ¢ok sinifta 3827
dogru negatif tahmin yapildig1 goriilmektedir.

- FalseNegatives degerleri incelendiginde ise, ¢ok yiiksek sinifta 298 yanlis
negatif tahmin, yiiksek sinifta 424 yanlis negatif tahmin, orta sinifta 575 yanlis
negatif tahmin, diisiik sinifta 605 yanlis negatif tahmin ve ¢ok diisiik sinifta
208 yanlig negatif tahmin yapildig: gériilmektedir.

- Cok yiiksek sinif Orneklerinin % 54.4’iniin, yliksek sinif 6rneklerinin %
9.6’smin, orta smif orneklerinin % 64.4'Untn, disik siif Orneklerinin %
51.8'inin ve ¢ok diisiik sinif 6rneklerinin % 52.6'sinin dogru bir sekilde tahmin

edildigi goriilmektedir.

- Cok yiiksek olarak tahmin edilen 6rneklerin % 48.2'sinin gergekten ¢ok yiiksek
sinifa, yliksek olarak tahmin edilen 6rneklerin % 31.5’inin gergekten yiiksek
sinifa, orta olarak tahmin edilen 6rneklerin % 51.8'inin gergekten orta sinifa,
diisiik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 56.5'inin gergekten diisiik sinifa ve
cok diistik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 58.6'sinin gercekten ¢ok diisiik

sinifa ait oldugu goriilmektedir.
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Cok yiiksek simifina ait olmayan Orneklerin % 89.9'u, yiiksek sinifina ait
olmayan orneklerin % 97.5'i, orta siifina ait olmayan orneklerin % 65.6's1,
diisiik smifina ait olmayan oOrneklerin % 84.3i ve ¢ok diisiik sinifina ait

olmayan orneklerin % 95.9'u dogru bir sekilde tahmin edilmistir.

“Cok yiiksek” siifinin F-measure degeri 0.511'dir. Bu, modelin “cok yiiksek”
sinifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.482), hem de duyarlilik (recall) (0.544)
degeri goz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandig1 soylenebilir.

“Yiksek” smifinin F-measure degeri 0.147'dir. Bu diisiik deger, modelin
“yiiksek™ smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin diisiik oldugunu
gosterir. Hem Kkesinlik (precision), (0.315) hem de duyarlilik (recall) (0.096)
degeri gbz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergcek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda dengenin zayif oldugu sdylenebilir.

“Orta” simifinin F-measure degeri 0.574'tiir. Bu deger, modelin “orta” siifini
dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu gosterir.
Hem kesinlik (precision) (0.518), hem de duyarlilik (recall) (0.644) degeri goz
Oniine alindiginda ise, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Diisiik” smifinin F-measure degeri 0.540'tir. Bu, modelin “diisiik” sinifini
dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu gosterir.
Hem kesinlik (precision) (0.565), hem de duyarlilik (recall) (0.518) degeri goz
online alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Cok diisiik” simifinin F-measure degeri 0.555'tir. Bu, modelin “gok diistik”
siifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision), (0.586) hem de duyarlilik (recall) (0.526)
degeri gbz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandig1 sdylenebilir.
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4.5.2. Ankara Ratingleri icin Yapay Zeka Modellemeleri

[lk asamada kanal, program tiirii, programmn giinii, programin tekrar durumu ve
programin siiresine ait veriler analize dahil edilerek rating kategorisi tahmin edilmistir.

Bu kapsamda ortaya ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir:

Models Ranked by Accuracy

XGBoost Trees

Decision Tree

H20 AutoML - DRF

Gradient Boosted Trees

Random Forest

Neural Network

Logistic Regression

Generalized Linear Model (H20)

T

Naive Bayes

o

S
wm
-

Sekil 4.4. Hava Sicakhigr Verileri Dikkate Alinmadan Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: Ankara

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglar1 incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda XGBoost Agaci (XGBoost Trees) en yiiksek dogruluk oranini
verirken, Naive Bayes en diisiik dogruluk oranini vermistir. Dogruluk oranlari

asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.27. Hava Sicakhigi Verileri Dikkate Alinmadan Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi Dogruluk Degerleri: Ankara

Algoritma Dogruluk
XGBoost Agaci (XGBoost Trees) 54.2195
Karar agaci (Decision Tree) 53.7397
H20 AutoML 53.5704
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 53.2034
Rastgele Orman (Random Forest) 50.9173
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 46.0908
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 41.8007
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 41.8007
Naive Bayes 25.0352

Yukaridaki tabloda, hava sicakligi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonuglari goriilmektedir. Buna gore
XGBoost Agact (XGBoost Trees) algoritmasi 54.2195, Karar agaci (Decision Tree)
algoritmast 53.7397, H20 AutoML algoritmast 53.5704 dogruluk oranina sahiptir.
Modeldeki en diisiik dogruluk pay: ise 25.0352 ile Naive Bayes algoritmasina aittir.
Modelin genel dogruluk orani ise 54.211 olup, hata oran1 45.789°dur.

Bir sonraki asamada ise programin kanali, program tiirii, program giinii, programin
tekrar durumu ve programin siiresi verilerine ek olarak Ankara’nmin giinliik hava
sicakligi kategorik veri olarak yapay zeka analizine dahil edilmistir. Bu kapsamda

ortaya ¢ikan sonuclar asagidaki gibidir:
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Sekil 4.5. Hava Sicakhig1 Verileri Dikkate Alinarak Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: Ankara

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglari incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda XGBoost Agact (XGBoost Trees) yine en yiiksek dogruluk
oranini verirken, Naive Bayes en diisiik dogruluk oranini vermistir. Dogruluk oranlari

asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.28. Hava Sicakhig Verileri Dikkate Alinarak Yapilan Yapay Zeka
Modellemesi Dogruluk Degerleri: Ankara

Algoritma Dogruluk
XGBoost Agact (XGBoost Trees) 56.2517
Karar agaci (Decision Tree) 54.8687
H20 AutoML 54.7276
Gradyan Artirict Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 54.6711
Rastgele Orman (Random Forest) 52.3567
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 49.4213
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 46.7682
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 46.7682
Naive Bayes 29.0431

Yukaridaki tabloda, hava sicakligi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonucglart goriilmektedir. Buna gore
XGBoost Agact (XGBoost Trees) algoritmasi 56.2517, Karar agaci (Decision Tree)
algoritmasi 54.8687, H20 AutoML algoritmasi1 54.7276 dogruluk oranmna sahiptir.
Modeldeki en diisiik dogruluk pay: ise 29.0431 ile Naive Bayes algoritmasina aittir.
Modelin genel dogruluk orani ise 55.611 olup, hata oran1 44.389°dur.

Genel olarak ele alindiginda yapay zekaya hava sicakligi verileri eklemenin dogruluk
oranini artirdigt ve hata oranmi azalttigi goriilmistiir. Hava sicakligi verilerinin
eklenmesi sonucunda Ankara ratingini tahmin eden algoritmalarda meydana gelen

degisim oranlar1 asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.29. Hava Sicakhgi Verileri Dikkate Alindiginda Ankara Ratingini

Tahmin Eden Algoritmalarin Dogruluk Degisim Oram

Algoritma %
XGBoost Agact (XGBoost Trees) % 3.75
Karar agaci1 (Decision Tree) % 2.10
H20 AutoML % 2.16
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) % 2.76
Rastgele Orman (Random Forest) % 2.83
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) % 7.23
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) % 11.88
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) % 11.88
Naive Bayes % 16.01

Hava sicakligi verilerinin eklenmesi ile en yiiksek degisimin % 16.01 ile Naive Bayes
algoritmasinda oldugu goriilmektedir. En diigiik degisim ise % 2.10 ile Karar agaci

(Decision Tree) algoritmasinda meydana gelmistir.

Asagidaki tabloda ise, en yiiksek dogruluk degeri veren XGBoost Agact (XGBoost

Trees) algoritmasina ait hata matrisi (confusion matrix) degerleri verilmistir.

Tablo 4.30. Ankara Ratingleri i¢in XGBoost Agac1 (XGBoost Trees)

Algoritmasina Ait Hata Matrisi (Confusion Matrix) Degerleri

COK COK
Degerler YUKSEK YUKSEK ORTA DUSUK DUSUK
TruePositives 280 5 1341 667 165
FalsePositives 215 25 1150 458 123
TrueNegatives 3597 3999 1510 2716 3923
FalseNegatives 337 400 428 588 218
Recall (Duyarlilik) 0.454 0.012 0.758  0.531 0.431
Precision (Kesinlik) 0.566 0.167 0.538 0.593 0.573
Specifity (Ozgiilliik) 0.944 0.994 0.568  0.856 0.970
F-measure 0.504 0.023 0.630 0.561 0.492
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XGBoost Agact (XGBoost Trees) algoritmasinin hata matrisi sonuglari

incelendiginde, asagidaki sonuclar ortaya ¢ikmaktadir:

- TruePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 280 dogru tahmin,
yiiksek sinifta 5 dogru tahmin, orta sinifta 1341 dogru tahmin, sinifta 667 dogru
tahmin ve ¢ok diisiik sinifta 165 dogru tahmin yapildig: goriilmektedir.

- FalsePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 215 yanlis tahmin,
yiiksek sinifta 25 yanlig tahmin, orta sinifta 1150 yanlis tahmin, diisiik sinifta
458 yanlis tahmin ve cok digik sinifta 123 yanlis tahmin yapildigi

goriilmektedir.

- TrueNegatives degerleri incelendiginde, ¢cok yiiksek sinifta 3597 dogru negatif
tahmin, yiiksek sinifta 3999 dogru negatif tahmin, orta sinifta 1510 dogru
negatif tahmin, diigiik sinifta 2716 dogru negatif tahmin ve ¢ok sinifta 3923
dogru negatif tahmin yapildig1 goriilmektedir.

- FalseNegatives degerleri incelendiginde ise, ¢cok yiiksek sinifta 337 yanlis
negatif tahmin, yiiksek sinifta 400 yanlis negatif tahmin, orta sinifta 428 yanlis
negatif tahmin, diisiik sinifta 588 yanlis negatif tahmin ve ¢ok diisiik sinifta
218 yanlis negatif tahmin yapildig1 goriilmektedir.

- Cok yiiksek sinif Orneklerinin % 45.4’iiniin, yliksek sinif 6rneklerinin %
1.2’sinin, orta smif Orneklerinin % 75.8’inin, disik siif orneklerinin %
53.1’inin ve ¢ok diisiik sinif 6rneklerinin % 43.1’inin dogru bir sekilde tahmin

edildigi goriilmektedir.

- Cok yiiksek olarak tahmin edilen drneklerin % 56.6’sinin gercekten ¢ok yiiksek
sinifa, yiiksek olarak tahmin edilen 6rneklerin % 16.7’sinin gercekten yiiksek
sinifa, orta olarak tahmin edilen 6rneklerin % 53.8’inin gercekten orta sinifa,
diisiik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 59.3’{iniin ger¢ekten diisiik sinifa ve
cok diisiik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 57.3’iiniin gergekten ¢ok diisiik

sinifa ait oldugu goriilmektedir.

- Cok yiiksek sinifina ait olmayan orneklerin % 94.4°1, yiiksek sinifina ait
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olmayan oOrneklerin % 99.4°1i, orta sinifina ait olmayan 6rneklerin % 56.8’1,
diisiik sinifina ait olmayan Orneklerin % 85.6’s1 ve ¢ok diisiik smifina ait

olmayan 6rneklerin % 97’s1 dogru bir sekilde tahmin edilmistir.

“Cok yiiksek” sinifinin F-measure degeri 0.504’tiir. Bu, modelin “cok yiiksek”
simifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.566), hem de duyarlilik (recall) (0.454)
degeri goz oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Yiiksek” sinifinin F-measure degeri 0.023’tiir. Bu diisiik deger, modelin
“yiiksek” smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin diisiikk oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.167), hem de duyarlilik (recall) (0.012)
degeri goz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda dengenin zayif oldugu sdylenebilir.

“Orta” smifinin F-measure degeri 0.630 diizeyindedir. Bu deger, modelin
“orta” smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde
oldugunu gosterir. Hem kesinlik (precision), (0.538) hem de duyarlilik (recall)
(0.758) degeri goz oOniine alindiginda ise, modelin pozitif tahminlerin
dogrulugu ve gercek pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi

sOylenebilir.

“Diisiik” sinifinin F-measure degeri 0.561°dir. Bu, modelin “disiik” sinifini
dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu gosterir.
Hem kesinlik (precision) (0.593), hem de duyarlilik (recall) (0.531) degeri goz
Online alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Cok diisiik” smifinin F-measure degeri 0.492’dir. Bu, modelin “cok diistik”
siifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.573), hem de duyarhilik (recall) (0.431)
degeri gbz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandig1 sdylenebilir.
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4.5.3. Izmir Ratingleri icin Yapay Zeka Modellemeleri

[lk asamada kanal, program tiirii, programmn giinii, programin tekrar durumu ve
programin siiresine ait veriler analize dahil edilerek rating kategorisi tahmin edilmistir.

Bu kapsamda ortaya ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir:

Models Ranked by Accuracy

XGBoost Trees

Decision Tree

H20 AutoML - DRF

Gradient Boosted Trees

Random Forest

Neural Network

Logistic Regression

Generalized Linear Model (H20)

TN

Naive Bayes

o
e
w
-

Sekil 4.6. Hava Sicakhig1 Verileri Dikkate Alinmadan Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: izmir

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglar incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda XGBoost Agaci (XGBoost Trees) en yliksek dogruluk oranini
verirken, Naive Bayes en diisiik dogruluk oranini vermistir. Dogruluk oranlari

asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.31. Hava Sicakhigi Verileri Dikkate Alnmadan Yapilan Yapay Zeka

Modellemesi Dogruluk Degerleri: Izmir

Algoritma Dogruluk
XGBoost Agact (XGBoost Trees) 49.1955
Karar agaci (Decision Tree) 48.8851
H20 AutoML 48.8812
Gradyan Artirict Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 48.6311
Rastgele Orman (Random Forest) 46.3166
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 42.5910
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 41.6031
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 41.6031
Naive Bayes 28.0270

Yukaridaki tabloda, hava sicakligi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonuglari goriilmektedir. Buna gore
XGBoost Agact (XGBoost Trees) algoritmasi1 49.1955, Karar agaci (Decision Tree)
algoritmasi1 48.8851, H20 AutoML algoritmas1 48.8812 dogruluk oranina sahiptir.
Modeldeki en diisiik dogruluk pay: ise 28.0270 ile Naive Bayes algoritmasina aittir.
Modelin genel dogruluk orani ise 48.070 olup, hata oran1 51.930’dur.

Bir sonraki asamada ise programin kanali, program tiirii, program giinii, programin
tekrar durumu ve programin siiresi verilerine ek olarak Izmir’in giinliik hava sicaklig
kategorik veri olarak yapay zeka analizine dahil edilmistir. Bu kapsamda ortaya ¢ikan

sonuglar agagidaki gibidir:
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Models Ranked by Accuracy

H20 AutoML - StackedEnsemble
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Sekil 4.7. Hava Sicakhig1 Verileri Dikkate Alinarak Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi: izmir

Yapilan yapay zeka tahmin sonuglar1 incelendiginde, hava sicakligi hari¢ tutularak
elde edilen sonuglarda H20 AutoML en yiiksek dogruluk oranini verirken, Naive
Bayes en diisiik dogruluk oranimi vermistir. Dogruluk oranlar1 asagidaki tabloda

sunulmustur.

118



Tablo 4.32. Hava Sicakhgi Verileri Dikkate Alinarak Yapilan
Yapay Zeka Modellemesi Dogruluk Degerleri: Izmir

Algoritma Dogruluk
H20 AutoML 52.4132
XGBoost Agaci (XGBoost Trees) 52.0745
Karar agaci1 (Decision Tree) 51.5382
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) 51.3406
Rastgele Orman (Random Forest) 48.8569
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 44.5385
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 44.4256
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) 44,4256
Naive Bayes 31.1882

Yukaridaki tabloda, hava sicakligi verileri dikkate alinmadan, sadece programin
kanali, program tiirii, program giinii, programin tekrar durumu ve programin siiresi
verileri ile yapilan yapay zeka modellemesi sonuglar1 gériilmektedir. Buna gére H20
AutoML algoritmasi 52.4132, XGBoost Agaci (XGBoost Trees) algoritmasi 52.0745,
Karar agaci (Decision Tree) algoritmasi 51.5382 dogruluk oranina sahiptir. Modeldeki
en diisiik dogruluk pay1 ise 31.1882 ile Naive Bayes algoritmasina aittir. Modelin genel
dogruluk orani ise 51.637 olup, hata oran1 48.363 tiir.

Genel olarak ele alindiginda yapay zekaya hava sicakligi verileri eklemenin dogruluk
oranini artirdigt ve hata oranmi azalttigi goriilmiistiir. Hava sicakligi verilerinin
eklenmesi sonucunda Izmir ratingini tahmin eden algoritmalarda meydana gelen

degisim oranlar1 asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.33. Hava Sicakhig Verileri Dikkate Alindiginda izmir Ratingini

Tahmin Eden Algoritmalarin Dogruluk Degisim Oram

Algoritma %
XGBoost Agact (XGBoost Trees) % 5.85
Karar agaci1 (Decision Tree) % 5.43
H20 AutoML % 7.23
Gradyan Artiric1 Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) % 5.57
Rastgele Orman (Random Forest) % 5.48
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) % 4.57
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) % 6.78
Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model-) % 6.78
Naive Bayes % 11.28

Hava sicakligi verilerinin eklenmesi ile en yiiksek degisimin % 11.28 ile Naive Bayes
algoritmasinda oldugu goriilmektedir. En diisiik degisim ise % 5.43 ile Karar agaci

(Decision Tree) algoritmasinda meydana gelmistir.

Asagidaki tabloda ise, en yliksek dogruluk degeri veren H20 AutoML algoritmasina

ait hata matrisi (confusion matrix) degerleri verilmistir.

Tablo 4.34. izmir Ratingleri icin H20 AutoML Algoritmasina Ait

Hata Matrisi (Confusion Matrix) Degerleri

COK YUKSEK YUKSEK ORTA DUSUK COK DUSUK

TruePositives 399 28 994 572 284

FalsePositives 419 68 965 524 176
TrueNegatives 3327 3890 1873 2758 3716

FalseNegatives 284 443 597 575 253
Recall (Duyarlilik) 0.584 0.059 0.625 0.499 0.529
Precision (Kesinlik) 0.488 0.292 0.507 0.522 0.617
Specifity (Ozgiilliik) 0.888 0.983 0.660 0.840 0.955
F-measure 0.532 0.099 0.560 0.510 0.570
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H20 AutoML algoritmasinin hata matrisi sonuglar1 incelendiginde, asagidaki sonuglar

ortaya ¢ikmaktadir:

- TruePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 399 dogru tahmin,
yiiksek sinifta 28 dogru tahmin, orta sinifta 994 dogru tahmin, sinifta 572 dogru
tahmin ve ¢ok diisiik sinifta 284 dogru tahmin yapildig: goriilmektedir.

- FalsePositives degerleri incelendiginde, ¢ok yiiksek sinifta 419 yanlis tahmin,
yiiksek siifta 68 yanlis tahmin, orta sinifta 965 yanlis tahmin, disiik sinifta
524 yanlis tahmin ve c¢ok digik smnifta 176 yanlhis tahmin yapildigi

goriilmektedir.

- TrueNegatives degerleri incelendiginde, ¢cok yiiksek sinifta 3327 dogru negatif
tahmin, yiiksek sinifta 3890 dogru negatif tahmin, orta sinifta 1873 dogru
negatif tahmin, diigiik sinifta 2758 dogru negatif tahmin ve ¢ok sinifta 3716
dogru negatif tahmin yapildig1 goriilmektedir.

- FalseNegatives degerleri incelendiginde ise, ¢cok yiiksek sinifta 284 yanlig
negatif tahmin, yiiksek sinifta 443 yanlis negatif tahmin, orta sinifta 597 yanlis
negatif tahmin, diisiik sinifta 575 yanlis negatif tahmin ve ¢ok diisiik sinifta
253 yanlis negatif tahmin yapildigi goriilmektedir.

- Cok yiiksek sinif Orneklerinin % 58.4’iiniin, yliksek sinif 6rneklerinin %
5.9’unun, orta smif orneklerinin % 62.5’inin, disik smif orneklerinin %
49.9’unun ve ¢ok diisiik smif orneklerinin % 52.9’unun dogru bir sekilde

tahmin edildigi goriilmektedir.

- Cok yiiksek olarak tahmin edilen drneklerin % 48.8’inin gercekten ¢ok yiiksek
sinifa, yiiksek olarak tahmin edilen 6rneklerin % 29.2’sinin gercekten yiiksek
sinifa, orta olarak tahmin edilen 6rneklerin % 50.7’sinin gergekten orta sinifa,
diisiik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 52.2’sinin gergekten diisiik sinifa ve
cok diisiik olarak tahmin edilen 6rneklerin % 61.7’sinin gercekten ¢ok diisiik

sinifa ait oldugu goriilmektedir.
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Cok yiiksek simifina ait olmayan orneklerin % 88.8’1, yliksek simnifina ait
olmayan Orneklerin % 98.3’1, orta sinifina ait olmayan orneklerin % 66’st,
diisiik smifina ait olmayan 6rneklerin % 84’1 ve ¢ok diisiik sinifina ait olmayan

orneklerin % 95.5°1 dogru bir sekilde tahmin edilmistir.

“Cok yiiksek” sinifinin F-measure degeri 0.532’dir. Bu, modelin “cok yiiksek”
simifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.488), hem de duyarlilik (recall) (0.584)
degeri goz oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Yiiksek” sinifinin F-measure degeri 0.099’dur. Bu diisiik deger, modelin
“yiiksek” smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin diisiik oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.292), hem de duyarlilik (recall) (0.059)
degeri goz oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda dengenin zayif oldugu sdylenebilir.

“Orta” sinifinin F-measure degeri 0.56 diizeyindedir. Bu deger, modelin “orta”
simifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.507), hem de duyarlilik (recall) (0.625)
degeri goz Oniine alindiginda ise, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve

gercek pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi soylenebilir.

“Diisiik” simifinin F-measure degeri 0.510’dur. Bu, modelin “diisiikk” simifini
dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu gosterir.
Hem kesinlik (precision) (0.522), hem de duyarlilik (recall) (0.499) degeri goz
Online alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gergek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.

“Cok diisiik” smifinin F-measure degeri 0.570’dir. Bu, modelin “cok diistik”
siifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin orta diizeyde oldugunu
gosterir. Hem kesinlik (precision) (0.617), hem de duyarhilik (recall) (0.529)
degeri gbz Oniine alindiginda, modelin pozitif tahminlerin dogrulugu ve gercek

pozitiflerin hatirlanmasi arasinda denge saglandigi sdylenebilir.
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45.4. Yapay Zeka Modellemeleri Genel Degerlendirme

Istanbul, Ankara ve Izmir ratinglerinin tahmini igin yapilan modellemelerde hava
sicakligi verilerinin eklenmesinin, algoritmalarin dogruluk oranini artirdigi, hata

oranini azalttig1 tespit edilmistir.

Istanbul’da Karar agac1 (Decision Tree), H20 AutoML ve Gradyan Artiric1 Karar
Agaci (Gradient Boosted Trees) algoritmalarinin, Ankara’da XGBoost Agaci
(XGBoost Trees), Karar agaci (Decision Tree) ve H20 AutoML algoritmalarinin,
Izmir’de ise H20 AutoML, XGBoost Agact (XGBoost Trees) ve Karar agaci

(Decision Tree) algoritmalarinin en yiiksek dogruluk orani verdigi goriilmiistiir.

Buna karsilik her ii¢ il i¢cin Naive Bayes, Genellestirilmis Lineer Model (Generalized
Linear Model) ve Lojistik Regresyon (Logistic Regression) algoritmalarinin nispeten

daha diisiik dogruluk oran1 verdigi gorilmiistiir.

Karar agaci (Decision Tree) ve H20 AutoML algoritmalarmin Istanbul, Ankara ve

Izmir igin yiiksek dogruluk oran1 sagladig: goriilmiistiir.

Karar agac1 (Decision Tree) algoritmasi en yiiksek dogrulugu Istanbul ratinglerini, en
diisik dogrulugu da Izmir ratinglerini tahmin ederken vermistir. H20 AutoML
algoritmasi da en yiiksek dogrulugu Istanbul ratinglerini, en diisiik dogrulugu da izmir
ratinglerini tahmin ederken vermistir. Bunun nedeninin Izmir’de mevcut hava sicaklik
ortalamasmin Istanbul ve Ankara hava sicaklik ortalamasindan yiiksek olmasindan
kaynaklandig1 tahmin edilmektedir. Buna karsilik XGBoost Agaci (XGBoost Trees)
algoritmas1 en yiiksek dogrulugu Ankara ratinglerini tahmin ederken vermistir.
XGBoost Agact (XGBoost Trees) algoritmasi Istanbul ratingleri igin herhangi bir

sonug¢ vermemistir.
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BOLUM V

SONUCLAR

Ulkemizde televizyon kanallarinin ne kadar izlendigi sorusu, ¢ok kanalli yayin
hayatina gecilen 90’11 yillarin bagindan itibaren giindemde olan bir konudur. Baslarda
televizyon kanallar1 anketler yolu ile ratingleri 6lgse de gliniimiizde rating lgiimleri
reklam veren, yaymci ve ajanlarin mutabik kaldigi bir 6l¢iim sirketi iizerinden
yirtimektedir. Reklam biitgeleri, programlarin basarisi, hedef kitleleme hep s6z

konusu rating degerleri lizerinden yliriimektedir.

Giiniimiizde, televizyon kanallarinda ya da reklam verenlerde televizyon ratinglerinin
tahmin edilmesi genellikle bir tahmin departmani tarafindan manuel olarak
gerceklestirilmektedir. Bu tahminler, reklamlarin ve programlarin giinlik TV
programinda hangi saatlerde yer alacaginin belirlenmesinde temel rol oynamaktadir.
Ancak tahmin departmanindaki g¢alisanlar ne kadar deneyimli olurlarsa olsunlar,
hatalar yapma olasiliklar1 bulunmaktadir. Reklamlarin yanlis zaman dilimlerine
yerlestirilmesi, izleyici kitlesinin yanlis hesaplanmasi veya zaman dilimlerine iliskin
yanlig televizyon ratinglerinin degerlendirilmesi gibi nedenlerle olusabilecek hatalar,
maddi kayiplara ve izleyici sayisinda azalmaya yol acabilmektedir. Bu sorunlarin

¢Ozlimiine yardimce1 olabilecek bir otomatik siirece ihtiyag vardir.

Tiirk televizyon ratinglerinin yapay zeka ile tahmin edilmesi, televizyon sektdriinde
onemli bir gelisme ve doniisiim saglayabilecek bir konudur. Geleneksel yontemlerin
yani sira yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi, yayincilar, reklam verenler ve reklam
ajanslari i¢in 6nemli faydalar sunmaktadir. Bu yeni yaklasim, gecmis verilerden yola
cikarak gelecekteki ratingleri tahmin etmek igin gelismis analitik modellerin
kullanilmasimi igerir. Bu caligma da, Tiirk televizyon ratinglerinin yapay zeka

modelleri ile tahmin edilmesine yonelik bir arastirmay1 kapsamaktadir.
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Ratingleri tahmin etmek hem yayincilar, hem reklam verenler hem de reklam ajanslari
icin 6nem arz eden bir konudur. Televizyon kanallar1 acisindan bakildiginda, rating
tahminleri kanallarin izleyici davraniglarini ve tercihlerini anlamalarin1 saglar. Bu
bilgi, kanallarin programlama ve yayin akisi konusunda bilingli kararlar almasina
yardimct olur ve izleyicilerin begenisini kazanan igerikler sunarak daha yiiksek
ratinglere ulagmalarini saglar. Bunun yaninda bir sonraki sezona devam edecek ya da
yayin hayatina son verecek dizi ya da programlarin analizi de bu tahminler ile
kolaylagsmaktadir. Ayrica, rating tahminleri kanallarin hedef kitleye yonelik igerik
olusturmalarma yardimci olur. Dogru tahminler sayesinde kanallar, spesifik izleyici
segmentlerini hedefleyen icerikler iiretebilir ve bu da izleyici katilimini ve bagliligini
artirir. Rating tahminlerinin televizyon kanallari i¢in bir diger faydasi reklam
gelirlerini optimize etmeye yardimei olmasidir. Kanallar, dogru tahminlerle reklam
verilerini analiz ederek reklam alanlarmmi ve siirelerini daha etkin bir sekilde
yonetebilirler. Bu da reklam gelirlerinin artirllmasin1 saglar. Diger bir yandan,
kanallarin yaymladiklart programlarin izleyici sayilarinin (rating) yiiksek olmasi,
program icerisinde yaymlanan reklamlarin da ratinglerinin yiiksek olmasi anlamina
gelmektedir. Reklamlar ne kadar fazla izlenilirse kanalin elde ettigi gelir o kadar
yiiksek olmaktadir. Bu kapsamda dogru ve tarafsiz dlgiim sistemlerine gereksinim

duyulmaktadir.

Reklam verenler agisindan ele alindiginda ise, dogru bir sekilde tahmin edilen
ratingler, reklam verenlere hedef kitlelerine daha etkili bir sekilde ulasma imkani
sunar. Reklamlarin dogru saat dilimlerine yerlestirilmesi, potansiyel miisterilerin
izledigi programlarla ortiisme saglar ve reklamin etkisini artirir. Boylece, reklamin
dogru zamanda ve dogru kitleye ulagsmasi, markanin tanitimini ve satiglarini artirir.
Ayrica rating tahminleri reklam biitgelerinin daha verimli kullanilmasini saglar. Dogru
tahminler sayesinde reklam verenler, biitcelerini daha etkili bir sekilde dagitabilirler.
Hangi programlarda ve saat dilimlerinde reklam yapilmasi gerektigini dnceden
belirleyerek gereksiz harcamalarin oniine gegebilirler. Bu da reklam kampanyalarinin
getirisini artirir ve maliyetleri diisiiriir. Ayrica, rating tahminleri reklam stratejilerinin
planlanmas1 ve optimize edilmesi i¢in degerli bilgiler sunar. Reklam verenler, rating
tahminlerini kullanarak farkli programlar arasinda karsilastirma yapabilir, izleyici
profillerini analiz edebilir ve hedef kitlelerine uygun stratejiler gelistirebilirler. Bu
sayede, reklam mesajlar1 ve igerigi dogru hedef kitlenin ilgi alanlarina ve tercihlerine

uyumlu hale getirilebilir.
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Reklam ve planlama ajanslari tarafindan ele alindiginda ise, dogru rating tahminleri
reklam ajanslarinin miisterilerine daha iyi hizmet sunmasini saglar. Ajanslar,
miisterilerinin reklam kampanyalariin etkinligini artirmak i¢in hedef kitleye en uygun
programlar ve saat dilimlerini belirleyebilirler. Dogru tahminler sayesinde ajanslar,
musterilerine daha iyi stratejiler sunarak marka bilinirligini ve satiglar1 artirma
konusunda yardimci olurlar. Bunun yaninda dogru rating tahminleri reklam
ajanslarinin  biitge yOnetimini optimize etmelerine yardimci olur. Ajanslar,
miisterilerinin biitgelerini en iyi sekilde kullanmak i¢in reklamin dogru zamanlarda ve
dogru programlarda yayinlanmasini saglayabilirler. Dogru tahminler, gereksiz
harcamalarin 6niine gecerek biitgelerin verimli bir sekilde kullanilmasini saglar. Bu da

miisterilere daha fazla geri doniis saglar ve maliyetleri diisiiriir.

Yayncilar, reklam verenler ve reklam ajanslar1 acisindan televizyon ratinglerinin
dogru tahmin edilmesi, yayincinin daha fazla gelir elde etmesine olanak saglarken,
reklam veren ve ajanslarin reklam biitcesini daha tasaruflu ve optimum seviyede

kullanmasini saglamaktadir.

Bu calisma kapsaminda, 17 Eyliil 2012 ile 2 Subat 2022 tarihleri arasinda Tiirkiye'de
en ¢ok izlenen 7 televizyon kanali (Atv, Kanal D, Show TV, Star TV, FOX TV, TVS,
TRT 1) tarafindan yayinlanan programlarin program ratingleri analiz edilmistir.
Calisma, sadece PT1 zaman dilimi (20:00 - 00:15) i¢inde yayinlanan programlari
kapsamaktadir. Programlarin 6zetleri veya 30 dakikadan daha kisa siliren programlar
caligmaya dahil edilmemis olup, bir sonraki programin baslangici itibariyle sisteme
dahil edilmistir. Calisma kapsaminda, kanal adi, program tiirli, programin tekrar
durumu, programin yayimlandig1 giin, program siiresi ve Istanbul, Ankara ve izmir’den
elde edilen rating verileri kullanilmigtir. Rating verileri Kantar Media programindan,
hava sicakligi verileri ise accuweather web tabanindan API ile giinliik bazda

cekilmistir.

Analiz kapsaminda oncelikle fark testleri yapilmistir. Fark testleri sonuglarina gore,
Istanbul, Ankara ve Izmir ratingleri program tiiriine, programin tekrar olma durumuna
ve hava sicakligina gore farklilagmaktadir. Tiim illerde dizilerin ratinglerinin diger
program tiirlerinden anlamli yiiksek oldugu goriilmiistiir. Benzer sekilde yeni bolim

programlarinin ratinglerinin tiim illerde tekrar boliim programlarinin ratinglerinden
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anlaml yiiksek oldugu tespit edilmistir. Hava sicaklig1 agisindan ele alindiginda ise,
tim illerde soguk ve 1lik havalardaki ratinglerin, sicak ve ¢ok sicak havalardaki

ratinglerden anlamli yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Arastirma kapsaminda korelasyon analizi de uygulanmigtir. Buna gore ratingler ile
hava sicaklig1 arasinda negatif ve anlamli iliski tespit edilmistir. Bu iligskinin en fazla
Ankara’da, en az ise Izmir’de oldugu goriilmektedir. Bu durumun nedeni, Izmir'de
mevcut hava sicaklik ortalamasinin Istanbul ve Ankara hava sicaklik ortalamasindan
daha ytiksek olmasi olabilir. Hava sicakli§inin artmasinin, ratingleri diistirdiigii; hava
sicakliklarinin diismesinin ise ratingleri artirdigi goriilmiistiir. Program tiirii ile
ratinglerin iligkisi incelendiginde ise, diziler ile ratingler arasinda yiiksek iliskinin
oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, televizyon kanallarinda yayinlanan dizilerin,
rating oranlarini artirdigi goriilmiistiir. Bu iliskinin en yiikksek oldugu ilin ise Ankara
oldugu goriilmiistiir. Ote yandan sinema filmleri ile ratingler arasinda negatif
korelasyon tespit edilmistir. Diger bir ifadeyle, televizyon kanallarinda yayinlanan
sinema filmlerinin, rating oranlarmi diisiirdiigii goériilmiistiir. Bu iliskinin en yiiksek
oldugu ilin ise Istanbul oldugu gériilmiistiir. Programin giinii ile rating arasindaki iliski
incelendiginde ise, Pazartesi giiniiniin rating ile iliskisinin yiiksek oldugu gortilmiistiir.
Diger bir ifadeyle Pazartesi giiniindeki programlarin rating oraninin yiiksek oldugu
tespit edilmistir. Ote yandan Pazar giiniiniin ise rating ile iliskisinin diisiik oldugu
gOriilmistiir. Programin tekrar durumu ile rating iliskisi incelendiginde ise, programin
tekrar olmasi ile ratingler arasinda negatif bir iliski tespit edilmistir. Buna gore, tekrar
programlar ratingleri istatistiksel olarak anlamli bir sekilde diigiirmektedir. Bu iligkinin
en yiiksek Istanbul’da, en diisiik ise Ankara’da oldugu goriilmiistiir. Korelasyon
analizi kapsaminda en son incelenen degisken ise programin siiresidir. Programin
sliresinin azalmasi ile rating arasinda negatif bir iliski tespit edilmistir. Diger bir
ifadeyle, program siiresinin artmasinin ratingleri artirdigi goriilmiistiir. Bunun en
onemli nedeninin ise, en ¢ok izlenen dizilerin siirelerinin uzun olmasindan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Bu iliskinin Izmir’de en yiiksek, Ankara’da ise en
diisiik oldugu goriilmektedir.

Korelasyon analizinden sonra regresyon analizi ile degiskenlerin ratingler iizerindeki
etkisi incelenmistir. Regresyon analizine gore, dizi, eglence ve spor programlarinin

Istanbul ratingleri {izerinde pozitif etkisi oldugu ve Istanbul ratinglerini artirabilecegi
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goriilmiistiir. Buna karsilik sinema filmlerinin ise negatif etkisi oldugu ve Istanbul
ratinglerini diislirebilecegi goriilmiistiir. Ankara’da dizi ve spor programlarinin
ratingler iizerinde pozitif etkisi oldugu ve Ankara ratinglerini artirabilecegi
gorilmistiir. Buna karsilik sinema filmlerinin ise negatif etkisi oldugu ve Ankara
ratinglerini diisiirebilecegi goriilmiistiir. Izmir’de ise Istanbul’a benzer sekilde dizi,
eglence ve spor programlarinin ratingler {izerinde pozitif etkisi oldugu ve Izmir
ratinglerini artirabilecegi goriilmiistiir. Buna karsilik sinema filmlerinin ise negatif
etkisi oldugu ve Izmir ratinglerini diisiirebilecegi griilmiistiir. Hava sicakliginin ise
Istanbul, Ankara ve Izmir ratingleri iizerinde negatif bir etkiye sahip oldugu tespit
edilmistir. Bu kapsamda hava sicakligimin artisi, Istanbul, Ankara ve Izmir ratinglerini
diisiirmekte; hava sicakligmin diisiisii ise Istanbul, Ankara ve Izmir ratinglerini

artirmaktadir.

Calismanin dordilincli agamasinda ise Knime iizerinden yapay zeka modellemesi
yapilmustir. Yapay zeka modellemesi iki asamada gergeklestirilmistir. Oncelikle kanal
adi, program tiirii, programin tekrar durumu, programin siiresi, programin giinii ile bir
tahmin yapilmis, ardindan bu degerlere bir de hava sicakligi kategorisi eklenmistir.
Modellemelerin dogruluk degerlerindeki artislar incelenmis ve hava sicaklig
verilerinin rating tahminlerinde daha dogru sonuglara yol actig1 goriilmiistiir. Yapay
zeka tahmini Knime tizerinde AutoML kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu kapsamda
Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Gradyan Artirict Karar Agaci,
Karar Agaglari, Random Forest, XGBoost Agaglari, Genellestirilmis Lineer Modeller,
Derin Ogrenme ve H20 AutoML algoritmalar1 kullanilmis ve verilerin % 80’1 §grenme

i¢in, % 20’si de test i¢in kullanilmistir.

Hava sicakligi verilerinin Istanbul, Ankara ve Izmir'in rating tahminlemelerinde
kullanilmasinin, algoritmalarin dogruluk oranini artirarak hata oranini azalttig1 tespit
edilmistir. Istanbul icin, Karar Agaci (Decision Tree), H20 AutoML ve Gradyan
Artirict Karar Agaci (Gradient Boosted Trees) algoritmalarinin en yiiksek dogruluk
orani sagladig1 gozlemlenmistir. Ankara i¢in ise XGBoost Agaci (XGBoost Trees),
Karar Agac1 (Decision Tree) ve H20 AutoML algoritmalar1 en yliksek dogruluk
oranma sahip olmustur. Izmir icin ise H20 AutoML, XGBoost Agac1 (XGBoost
Trees) ve Karar Agact (Decision Tree) algoritmalari en yiiksek dogruluk oranim

vermistir. Bununla birlikte, Naive Bayes, Genellestirilmis Lineer Model (Generalized
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Linear Model) ve Lojistik Regresyon (Logistic Regression) algoritmalarinin her g il
icin nispeten daha diisiik dogruluk oranlari oldugu belirlenmistir. istanbul, Ankara ve
Izmir igin Karar Agac1 (Decision Tree) ve H20 AutoML algoritmalariin yiiksek
dogruluk orani sagladig1 gézlemlenmistir. Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasi ve
H20 AutoML algoritmasi Istanbul'un rating tahminlemesinde diger illere goére daha
yiiksek dogruluga sahip olmustur. XGBoost Agaci (XGBoost Trees) algoritmasi ise
Ankara'nin rating tahminlemesinde en yliksek dogrulugu saglamistir. Ancak XGBoost
Agac1 (XGBoost Trees) algoritmasi, Istanbul'un rating tahminlemesinde herhangi bir

sonug iiretmemistir.

Literatiirde yapay zeka algoritmalari1 kullanarak televizyon ratinglerini tahmin eden
calismalar ¢ok smurhdir. Akgiil ve Kiigiikyllmaz (2022) caligmalarinda Tiirk
televizyon dizilerinin ratinglerini tahmin etmek i¢in bir makine 6grenme modeli
gelistirmistir. Ogrenme modeli kapsaminda ¢alismamizdakinden farkli algoritmalar
kullanmis ve arama trendlerini kullanmigtir. Bu kapsamda hata oran1 % 7.06 olarak
gerceklesmistir. EIf ve Oqvist ise (2020) calismasi sonucunda Rastgele Orman
(Random Forest) modelinin televizyon ratinglerini tahmin etmede etkili oldugunu
tespit etmistir. Calismamizda ise Rastgele Orman (Random Forest) modelinin rating
tahmin giiciiniin, diger modellerin gerisinde kaldigi goriilmektedir. Sereday ve Cui
(2017) galismas1 sonucunda Karar agaci (Decision Tree) ve Gradyan Artirict Karar
Agaci1 (Gradient Boosted Trees) algoritmalari ile rating tahmini yapmistir. Ardindan
her iki algoritmanin oldugu bir hibrit model 6nermistir. Calismamizda ise Karar agaci
(Decision Tree) algoritmasinin, diger algoritmalara gore televizyon ratinglerini tahmin
etmede etkili oldugu goriilmiistiir. Song vd. (2021) ise calismasinda Naive Bayes
algoritmasini kullanarak ratingleri tahmin etmistir. Naive Bayes algoritmasinin rating
tahminlerinde etkili oldugunu tespit etmistir. Calismamizda ise Naive Bayes

algoritmasi en diisik dogruluga sahip algoritma olmustur.
Aragtirma ile ortaya ¢ikan sonuglar1 asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

- Dizi, spor ve eglence programlarinin ratingleri artirdigi, buna karisilik sinema

filmlerinin ratingleri diisiirdiigli goriilmektedir.

- Programlarin yeni bolim olmasmin ve {i¢ saatten fazla olmasinin ratingleri

artirdig1 tespit edilmistir.
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- Hava sicakliginin artmasinin program ratinglerini diigiirdiigii, hava sicakliginin

diismesinin ise program ratinglerini artirdig1 goriilmiistiir.

- Hava sicakligi verilerinin rating tahminlemelerinde kullanilmasinin,

algoritmalarin dogruluk oranini artirarak hata oranini azalttig1 tespit edilmistir.

- Istanbul, Ankara ve Izmir i¢in Karar Agaci (Decision Tree) ve H20 AutoML

algoritmalarinin yiiksek dogruluk oran1 sagladig1 gozlemlenmistir.

Bu kapsamda yapilabilecek Onerileri asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir:

- Kanallarin ii¢ saatten fazla yeni bolim olan dizi, eglence programi ve spor
programina yayinlarinda daha fazla yer vermesi rating oranlarini

artirabilecektir.

- Kanallarin, reklam verenlerin ve reklam ajanslarinin rating tahminlemesi
yaparken hava sicakligmin da dikkate almasi, rating tahmini dogruluk

oranlarmi artirabilecektir.

- Kanallarin, reklam verenlerin ve reklam ajanslarinin rating tahminlemesi
stireclerinde Karar Agaci (Decision Tree) ve H20 AutoML algoritmalarinin

kullanilmasi, tahminlerdeki dogruluk oranlarini artirabilecektir.

Bu arastirma kapsaminda Tiirk televizyon ratingleri ¢esitli yapay zeka algoritmalar
ile tahmin edilmis ve dogruluklar1 karsilagtirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar, televizyon
yayincilarina ve reklamverenlere hedef kitleyi daha iyi anlama ve pazarlama
stratejilerini  gelistirme konusunda o©Onemli bilgiler sunmaktadir. Arastirmanin
sonucunda elde edilen bulgular, yapay zeka tabanli tahmin modelinin Tiirk televizyon
ratinglerini basarili bir sekilde tahmin etmede kullanilabilecegini gostermektedir.
Ozellikle, bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin analiz edildigi regresyon analizi,
televizyon izleyicilerinin tercihlerini anlamak ve bu tercihlere dayali olarak ratingleri

tahmin etmek icin etkili bir yontem olarak ortaya ¢ikmustir.
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Bu calisma, televizyon yayincilarinin program planlamasi ve reklamverenlerin
pazarlama stratejileri konusunda daha bilingli kararlar almalaria yardimci olabilecek
Oonemli bir analitik ara¢ sunmaktadir. Bununla birlikte, calismanin siirliliklar1 da goz
ontinde bulundurulmalidir. Modellerin tahmin yetenegini artirmak i¢in daha fazla
bagimsiz degiskenin ve daha genis bir veri setinin kullanilmas1 gerekebilir. Ayrica,
sosyal, kiiltiirel ve demografik faktorlerin de tahmin modeline dahil edilmesi, daha
kapsamli bir analiz sunabilir. Ayrica programlarin konusu, programlarda yer alan
oyuncular ve rakip kanallarda yer alan programlar da gelecek ¢alismalarda analize dail
edilebilir. Bunun yaninda ¢aligmada ele alinan algoritmalarin dogruluk oranlarinin
artirllmasi i¢in ¢aligmalar yapilabilir veya farkli algoritmalar denenebilir. S6z konusu
calisma, hem dizileri hem de televizyon programlarini ele aldigindan, yalnizca dizilere

yonelik caligmalar da yapilabilir.
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