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MAKINE OGRENMESi YONTEMLERIYLE EUROLEAGUE BASKETBOL MAC
SONUGCLARININ TAHMIN EDILMESi VE MAC SONUCLARI UZERINDE EN ETKILI
DEGISKENLERIN BULUNMASI

0z

Bu caliymada 2016-2017 ile 2020-2021 yillar1 arasinda oynanan 1358 EuroLe-
ague basketbol maglarindaki takim istatistikleri g6z 6niine alinmis ve bu takim is-
tatistiklerinden hangilerinin macin galibi {izerinde en ¢ok etkiye sahip oldugu be-
lirlenmeye ¢alisiimigtir. Maglar, k-ortalama kiimeleme analizi sonucunun belirttigi
skor farklarina gore yakin, dengeli ve dengeli olmayan olmak {izere ii¢ gruba ay-
rilmistir. Hem bu {i¢ grup hem de tiim maglara k en yakin komguluk, naive bayes,
lojistik regresyon, destek vektor makinalari, karar agac, rastgele orman ve yapay
sinir aglar1 algoritmalar1 uygulanmis ve en etkili algoritmalar lojistik regresyon,
destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari olarak bulunmugtur. Bu ii¢ algoritma
mag¢ sonucunu tiim maglar icin yaklasik %84 oraninda dogru bilmistir. Yakin mag-
larda bu oran %79 a diigmiis, dengeli maglarda %97 e, dengeli olmayan maglarda
%100 e ¢ikmustir. Mag sonucu iizerinde en ¢ok etkili olan degiskenler savunma
ribaundu, gergek sut ylizdesi, top ¢alma, top kaybi, hiicum ribaundu ve denenen
serbest atistir. Burada bulunan sonuglar takimlarin mag igi stratejilerini belirler-
ken en ¢ok odaklanmalar1 gereken konular {izerinde fikir vermekte ve bu konular
tizerine yogunlasarak strateji belirlemelerine yardimci olacag diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Basketbol, makine 0Ogrenmesi, mag sonucu tahmini,
EuroLeagu.

PREDICTING EUROLEAGUE BASKETBALL MATCH OUTCOMES WITH MACHINE
LEARNING TECHNIQUES AND REVEALING THE MOST IMPORTANT GAME
RELATED VARIABLES

ABSTRACT

In this study, team statistics in 1358 EuroLeague basketball matches played
between 2016-2017 and 2020-2021 seasons were taken into account and it was
tried to determine which of these team statistics had the most impact on the win-
ner of the match. The matches were divided into three groups as close, balanced
and unbalanced games according to the score differences indicated by the k-means
cluster analysis result. K nearest neighbor, naive bayes, logistic regression, sup-
port vector machines, decision tree, random forest and artificial neural network
algorithms were applied to both these three groups and all matches, and the most
effective algorithms were found to be logistic regression, support vector machines
and artificial neural networks. These three algorithms can predict correctly the
match result for all matches with approximately 84% accuracy. This rate decreased
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to 79% in close matches, increased to 97% in balanced matches and to 100% in
unbalanced matches. The variables that have the most influence on the outcome
of the match are defensive rebounds, true shooting percentage, steals, turnovers,
offensive rebounds and free throw attempts. The results give an idea on the issues
that the teams should focus on while determining their in-match strategies and
help them determine their strategy by focusing on these issues.

Keywords: Basketball, machine learning, match outcome prediction, EuroLeague.
GIRIS

Verilerin toplanma, islenme ve analiz edilme hizi ve giicii gelisen bilgisayar sis-
temlerine bagl olarak son yillarda biiyiik bir artis gostermistir. Bu artisa paralel
olarak spor kuliipleri ellerindeki veriyi daha verimli bir sekilde kullanma arayisina
girmis, bu da istatistigin sporla i¢ ice girmesini ve spor analitigi kavraminin orta-
ya ¢ikmasini saglamistir. Spor analitiginin en ilgi ¢ekici konularindan biri de mag
sonuglarinin bagarili bir sekilde tahmin edilmesi ve mag sonuglarini etkileyen mag
i¢i etmenlerin dogru bir sekilde belirlenmesidir. Mag sonuglarini etkileyen etmen-
lerin 6nceden belirlenebilmesi takimlarin buna gore hazirlik yapmasini ve buna
gore taktik belirlemesini saglayacaktir.

Cesitli spor dallar i¢in, mag sonucunu tahmin etmek icin makine 6grenme-
si yontemlerinden siklikla faydalanilmaktadir. At yaris1 sonuglarini (Davoodi ve
Khanteymoori, 2010), Amerikan futbolu, ragbi ve futbol sonuglarini (McCabe ve
Trevathan, 2008; Tax ve Joustra, 2015), ve golf sonuglarini (Wiseman, 2016) maki-
ne 6grenmesi yontemleriyle tahmin eden ¢aligmalar mevcuttur.

Benzer sekilde en ¢ok ilgi ¢eken sporlardan biri olan basketbolda da (McComb,
2004) mag sonucunu etkileyen etmenleri belirlemeyi ya da ma¢ sonucunu tahmin
etmeyi amaglayan ¢aligmalar mevcuttur. Ispanya Basketbol Ligi'nde oynanan 870
mag i¢in yapilan bir galismada (Ibafiez ve ark., 2008), kazanan ve kaybeden takim-
larin mag igi istatistikleri diskriminant analizi ile karsilastirilmis ve galibiyette en
¢ok etkili olan etmenlerin asist, top ¢alma ve blok oldugu belirlenmistir. Kurulan
modelin mag sonuglarini dogru siniflama oran1 %82,4 olsa da veri egitim ve test
verisi olarak ayrilmadan model uygulandig1 i¢in sonug yaniltici olabilir.

Maglar1 kitmeleme analizi yardimiyla mag skoru farklarina gore siniflara ayiran
pek ¢ok ¢alisma mevcuttur (Csataljay ve ark., 2009; Lorenzo ve ark., 2010; Garcia
ve ark., 2014; Cene, 2018). Bu ¢alismalar her bir grup i¢cin ma¢ sonucunu etkileyen
etmenleri bagimsiz drneklem t-testi, Wilcoxon sira isaret testi, diskriminant anali-
zi ve karar agaglari gibi farkli istatistiksel tekniklerle agiklamaya ¢alismislardir. Her
bir ¢alisma farkli ma¢ grubu ve farkli 6rneklem bityiiklikleriyle ¢alismis ve mag
sonucu tizerinde etkili olan etmenlerin farklilik gosterdigi gozlemlenmistir.
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2004-2016 yillar: arasindaki 156 olimpik basketbol mag verisi lizerine yapilan
bir ¢alismada (Leicht ve ark., 2017), lojistik regresyon ve karar agaglar: yontemleri
uygulanmustir. Lojistik regresyon asist, savunma ribaundu, sut ytizdesi, yapilan ve
alinan faul, top ¢alma ve top kaybinin mag sonucunu etkileyen etmenler oldugunu
tahmin ederken, karar agaci ise sut yiizdesi ve savunma ribauntlarinin en etkili de-
giskenler oldugunu tahmin etmistir. Lojistik regresyon modeli %85.5, karar agac1
modeli ise %81.4 oraninda mag¢ sonuglarini dogru siniflama yiizdesine sahiptir.
Ancak bu ¢aligmada da veri seti egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmamis, mo-
deller tiim veriye uygulanmuistir.

Bir yiiksek lisans tezinde (Jones, 2016), NBA maglarini hangi takimin kazana-
cagi iki takim arasindaki skor farki tahmin edilerek bulunmaya ¢aligilmistir. Bu-
nun i¢in 2008-2011 yillar1 arasinda NBA de oynanmus 144 mag i¢in skor farki En
Kiigiik Kareler (EKK) regresyonu ve lojistik regresyon ile modellenmistir. Saha igi
sut yiizdesi, 3 say1 sut yiizdesi, serbest atig sut ytizdesi, hiicum ribaundu, asist, top
kayb ve isabetli serbest atis sayisinin takim skorlar1 farkini modellemek i¢in etkili
oldugu bulunmus ve ardindan etkili olan degiskenler géz 6niine alinarak 2013-
2016 yillar1 arasindaki maglar icin tahminde bulunulmustur. Modelin dogru sinif-
landirma yiizdesi %62 olarak elde edilmistir.

Bazi caligmalar ise hangi degiskenlerin mag sonucu iizerinde etkili olduguna
odaklanmak yerine dogrudan mag sonucunu smniflama basarisi tizerine yogunlas-
mustir. Yapay sinir aglar1 (Loeffelholz ve ark., 2009; Valenzuela R., 2018; Thabtah
ve ark., 2019; Horvat ve ark., 2020; Ozkan, 2020) dogrusal regresyon (Magel ve
Unruh, 2013), lojistik regresyon (Magel ve Unruh, 2013; Valenzuela R., 2018), ka-
rar destek makineleri (Pai ve ark., 2017; Kaur ve Jain, 2017; Valenzuela R., 2018),
karar agaglar1 (Pai, ChangLiao ve Lin, 2017; Thabtah, Zhang ve Abdelhamid, 2019;
Horvat, Havas ve Srpak, 2020), Naive Bayes (Valenzuela R., 2018; Thabtah, Zhang
ve Abdelhamid, 2019; Horvat, Hava$ ve Srpak, 2020), Rastgele Orman ( Valenzuela
R., 2018; Horvat ve ark., 2020) ma¢ sonucunu tahmin etmek i¢in kullanilan maki-
ne 6grenmesi tekniklerinden bazilaridir.

Literatiirdeki ¢alismalarin kullandiklari yonteme, 6rnekleme ve ulastiklar: si-
niflama bagarisina dair daha detayl: bilgiye Tablo — 1 den ulagilabilir. Tablo - 1 den
goriildiigii gibi bu alanda yapilan ¢alismalarin hemen hepsinin NBA, uluslararasi
basketbol turnuvalari ya da yerel ligler kaynakli oldugu goriilmektedir. Oysaki bas-
ketbolun NBA disindaki en rekabetci organizasyonu olan EuroLeague hakkinda
yapilmis ¢alismalara pek rastlanmamaktadir.

Bu ¢aligmanin amaci ge¢miste oynanmis EuroLeague maglarindaki farkl: ta-
kim istatistiklerini kullanarak hem ma¢ sonucunu tahmin eden bir makine 6g-
renme modeli kurmak, hem de mag¢ sonucunu tahmin etmede etkili olan macg ici
istatistikleri belirlemektir.
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YONTEM
Arastirma Grubu (Evren-Orneklem)

Bu ¢alismanin verisini, 2016-2017 sezonundan 2020-2021 sezonunun sonuna
kadar oynanan EuroLeague basketbol magclarina ait takim istatistikleri olustur-
maktadir. Bu sezonlarin segilme sebebi, EuroLeague’in 2016-2017 yilindan itiba-
ren kapali bir lig haline gelmesidir. 2016-2017 sezonuna kadar takimlar grupla-
ra ayrilarak maglar yaparken, bu sezondan itibaren tiim takimlar tek bir grupta
toplanmis ve her takimin birbiriyle mag yapmasina olanak saglayan bir lig haline
gelmistir. Veri seti 5 sezona yayilmig toplam 1358 magtan olusmaktadir.

Takim istatistiklerinin elde edilmesi: 1358 maga ait veriler, EuroLeague resmi
web sayfasinda (www.euroleague.net), her bir maga ait bilgi sayfasindan elde edil-
mistir. Veriler elde edilirken Python programlama dilinin beautifulsoup paketin-
den faydalanilmistir.

Verilerin Toplanmasi/islem Yolu: Resmi mag istatistikleri sinirli sayida mag
i¢i istatistigi saglamaktadir. Veriler R programlama diline aktarilarak yeni mag ici
istatistikleri olusturulmustur. Bu ¢aligmada kullanilan mag igi istatistiklere, kisalt-
malarina ve tanimlarina Tablo - 2 den ulagilabilir.

Verilerin Analizi: Bu ¢aligmada mag sonuglarini tahmin etmek ve mag sonug-
larini etkileyen etmenleri belirleyebilmek icin birkag farkli yontem kullanilmistir.
[k 6nce, ¢aligmada kullanilan mag igi istatistiklere ait betimsel istatistiklere yer
verilmistir. Ardindan degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermedigine Kol-
mogorov-Smirnov normallik testiyle bakilmis, degiskenlerin normal dagilmadig:
gozlemlendiginden, Mann-Whitney-U testi kullanilarak hangi degiskenlerin ka-
zanma ve kaybetme tizerinde etkili olabilecekleri belirlenmistir.

Bir sonraki agamada farkli makine 6grenmesi yontemleri veri seti tizerine uy-
gulanarak ma¢ sonucunu en iyi tahmin eden modeller belirlenmistir. Bu ¢aligmada
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri k-en yakin komsuluk, Naive Bayes, lo-
jistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agaclari, rastgele orman ve yapay
sinir aglaridir. Veri seti dncelikle %70 egitim, %30 test verisine boliinmiis ve ardin-
dan mag sonucu bagimh degisken olacak sekilde, her bir makine 6grenmesi yonte-
mi i¢in model, egitim verisi {izerine 5 katmanli ¢capraz dogrulama icerecek sekilde
10 kez tekrarlanarak kurulmus ve modelin basaris1 bu yap: tizerinden 6l¢iilmiistiir.
Olusturulan modelin basarisi, test verisi {izerinde sinanmis ve her bir model igin
dogru siniflama yiizdesi ve diger basar 6l¢iitleri raporlanmustir.

https://doi.org/10.17155/omuspd.963235 d



Erhan CENE

Tablo 1: Literatiir Ozeti

Calisma Veri Seti n Yontemler Basar1  En Etkili Degiskenler
Ispanyol
?2)835)1 vd. E;a;iketbol 870 g;sllir:;l:hzi %82,4  Asist; Top Calma; Blok
(2001-2006)
Avrupa Kiimeleme Bagarili 3 Sayilik Atis;
Csataljay Basketbol Analizi, Wil- Sut Yazdesi; Bagarils
. 54 . -- Serbest Atis; Serbest
vd. (2009) Sampiyonast coxon Isaret N .
(2007) Sira Testi Atis Yiizdesi; Savunma
Ribaundu
Loeffelholz NB Yapay Sinir |
vd. (2009)  (2007-2008) 620 Aglart %830 -
16 Yas Alt1 Kiimeleme
Avrupa Analizi, Top Kayby; Assist; 2
%20 Jfg; ovd. Sampiyona- 122 Bagimsiz -- Sayilik Atig; Savunma
lart Orneklem Ribaundu
(2004-2005) t-testi
Magel ve NCAA Eeogrreisi)ln' Serbest Atig Sayisy;
Unruh (2009-2012) 380 L & t'lZ > 9%68,0 Savunma Ribaundu;
(2013) R?gl :elsyon Assist; Top Kayb1
Ispanyol Kiimeleme Asist; Basarili 2 Sayilik
Garciavd.  Basketbol 306 Analizi; Dis- Atig; Savunma Ribaun-
(2014) Ligi kriminant du; Top Calma; 3 Sayilik
(2007-2008) Analizi Atis
Sut Yiizdesi; 3 Say1 Sut
Dogrusal Yiizdesi; Serbest Atig
NBA Regresyon; o Sut Yiizdesi; Hiicum
Jones (2016) 006 so11) 14 Lojistik %62.0  pibaundu; Asist; To
) P
Regresyon Kayby; Basarili Serbest
Atis Sayist
2 Sayilik Sut Yiizdesi;

. Karar Agag- 3 Sayilik Sut Yiizdesi;
Pai vd. NBA 400 lary; Yapa %85,0  Serbest Atig; Savunma
(2016) (2008-2010) pay $

Sinir Aglar1 Ribaundu; Top Calma;

Asist
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Asist; Savunma Ribaun-

. Olimpiyat Karar Agag- ) . .
Leicht vd. Oyunlar: 156 lars; Lojistik  %85,5 tu; Sut Yiizdesi; Yapilan
(2017) (2004-2016) Reeresvon ve Alinan Faul; Top
gresy Calma; Top Kayb1
Karar Savunma ve Hiicum
Kaur ve Jain NBA 800 Destek Ma. %890  Revtingi Says Gergek
(2017) (2015-2016) Kineleri ’ Sut Yiizdesi, Efektif Sut
1nelen Yiizdesi;Ribaunt Yiizdesi
Eﬁz;iezlime Gergek Sut Yiizdesi; Top
EuroLeague Baglms)lz Calma; Yapilan Fauller;
Cene (2018) (2016-2017) 259 Orneklem -- Basarili 2 Sayilik Ati;
t-testi: Karar Basarili 3 Sayilik Ati;
Agaa) Savunma Ribaundu
Lojistik
Regresyon;
Naive Bayes;
Karar Des-
NBA
?;aé;g)z“ela 14280 tek Maki-  9%73,29 --
(2006-2017) nesi; Yapay
Sinir Aglar;
Rastgele
Orman
. Naive Bayes;
Thabtah vd. NB.A F.lnal Yapay Sinir
(2019) Serileri 430 Aslart: Ka- %83,0  --
(1980-2017) glats
rar Agaglar1
Lojistik
Regresyon;
Naive Bayes;
Horvatvd. NBA Karar Agag- |
(2020) (2009-2018) 11578 lar1; Yapay %590 -
Sinir Aglary;
Rastgele
Orman
NBA -
Huang ve Golden State Regresyon o
Lin (2020) Warriors 82 Agac %87.0 -
(2017-2018)
Turkish
Ozkan Basketball Yapay Sinir
(2020) League 240 Aglar1 %792 -

(2015-2016)

https://doi.org/10.17155/omuspd.963235 d



Erhan CENE

Tablo 2: Degisken Kisaltmalari, Isimleri ve Tanimlar

Degisken Kisaltmas1 Degisken Ad1 Tanimi
Mag sonucu Galibiyet ya da Maglubiyet
Mag¢_Sonug Mag Sonucu degerlerinden birini alir. Caliymanin
bagiml degiskenidir.
Ev_Depl Ev Sahibi / Ev Sal}lbl ya da Deplasman degerlerin-
Deplasman den birini alir.
Hiic.Rib Hiicum Ribaundu Kagirilan bir sut so?ugunda hiicum
yapan takimin aldig1 ribaund sayis1.
SavRib Savunma Ribaundu Kagirilan bir gut sogluc.unda savunma
yapan takimin aldig1 ribaund sayis.
Say1.Past Say1 Past Say1 yapacak bir oyuncuya verilen pas
sayisL.
Bir pasi keserek ya da rakip oyuncunun
Top.Calma Top Calma kontroliinde olan bir topu kaparak
pozisyon kazanma
Hatal ytirtime, hatali pas, rakibe top
Top.Kayb1 Top Kayb1 ¢aldirma ya da hiicum faul neticesinde
pozisyonun rakibe ge¢mesi.
Rakibin sutuna dokunarak sutun
Yaprlan Blok Yaprlan Blok kagmasina sebep olan miidahale.
Alinan Blok Alinan Blok Kendi takimindaki bir oyuncunun
sutuna yapilan blok sayist
Yapilan.Faul Yapilan Faul Ovyuncularin yaptig1 toplam kural ihlali

sayis1

Alinan.Faul

Alinan Faul

Rakip takimin yaptig1 toplam kural
ihlali say1s1

Say1.2.Bagarili Basarih 2 Saylik Atig Bagarili 2 Sayilik Atis Sayisi
Sayis1

Say1.2.Denenen Denenen 2 Sayilik Bagsarili ve Basarisiz 2 Sayilik Atig
Atis Sayist Say1sinin toplami

Say1.3.Bagarili Basarih 3 Saylik Atis Bagarili 3 Sayilik Atig Sayisi
Sayisi

Say1.3.Denenen Denenen 3 Sayilik Bagsarili ve Basarisiz 3 Sayilik Atig
Atis Sayist Sayisinin toplami

Serb.Atig.Bagarili Bagartlt Serbest Atig Bagarili Serbest Atig Sayist
Say1s1

Serb.Atis.Denenen Denenen Serbest Atis  Bagarili ve Basarisiz Serbest Atis

Sayis1

Sayisinin toplami
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Saha.l¢i.Bagarilt

Bagaril Saha Ici
Isabet Say1s1

Bagarili 2 Sayilik Atig Sayisi + Bagarili 3
Sayilik Atis Sayist

Saha.ici.Denenen

Denenen Saha I¢i

Denenen 2 Sayilik Ati Sayis1 +

Isabet Say1s1 Denenen 3 Sayilik Atis Sayisi
Say1.Pasi. Top.Kaybi. Say: Pasi Top Kayb1
Oram Orant Say1 Pas1 / Top Kayb1
. . Bagarili 2 Sayilik Atig Sayis1 / Denenen
0,
Say1.2.% 2 Sayilik Atis Yiizdesi 2 Sayilik Atis Sayist
. . Basarili 3 Sayilik Atig Sayis1 / Denenen
0,
Say1.3.% 3 Sayilik Atis Yiizdesi 3 Sayilik Atis Sayist
. . Basarili Serbest Atig Sayis1 / Denenen
0,
Serb.Ati5.% Serbest Atis Yiizdesi Serbest Atig Saytst
C C . .. Bagaril Saha I¢i Isabet Say1s1 / Denenen
0
Saha.I¢i.% Saha I¢i Atis Yiizdesi Saha Ici Isabet Sayisi
o Hitcum Ribaundu Bir 'Eakm_nn alabilecegi t?.utun olast
Hiic.Rib.% . . hiictim ribauntlarinin yiizde olarak ne
Yiizdesi .
kadarini aldig1
. Bir takimin alabilecegi biitiin olast
. Savunma Ribaundu . ..
Sav.Rib.% . savunma ribauntlarinin yiizde olarak ne
Yiizdesi .
kadarini aldig
Bir takimin alabilecegi biitiin olas:
Rib.% Ribaund Yiizdesi biitlin ribauntlarinin yiizde olarak ne
kadarini aldig1
. . . . (Say1.2.Basarili + 1.5 X Say1.3.Bagarili)
0,
Etkin.Sut.% Etkin Sut Yiizdesi / Saha.ici. Denenen
N . Atilan Say1/(2 X (Saha.i¢i.Denenen+
0
Gergek.Sut.% Gergek Sut Yiizdesi 0.44 X Serb. Atis.Denenen))
Serb.Atig.Orani Serbest Atig Orani Serb.Atig.Denenen/Saha.I¢i.Denenen
Poz.Basina.Top.Kayb1 Pozisyon Basna Top Top Kayb1 Sayis1 / Pozisyon Sayisi

Kayb1

En bagarili bulunan ve bagar: yiizdesi olarak digerlerinden ayrilan ii¢ model
se¢ilmis ve bu modeller kullanilarak mag sonucunu en ¢ok etkileyen mag igi istatis-
tikler belirlenmistir. En 6nemli mag i¢i istatistiklerin belirlenmesinde, hesaplanan
degisken 6nemi kullanilmistir. Degisken 6nemi, farkli makine 6grenmesi yontem-
leri i¢in farkli sekillerde hesaplanmaktadir. Degisken 6nemleri grafik yardimiyla

gorsellestirilmistir.

Calismanin son asamasinda maglar, mag¢ sonucundaki skor farklarina gore
gruplara ayrilmislardir. Bunun icin skor farklar: k-ortalama kiimeleme analizi 6k-
lid uzaklig: kullanilarak kiimelere ayrilmistir ve en uygun kiime sayisi ii¢ olarak
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belirlenmistir. Mag¢ sonucundaki fark i¢in kiimeleme analizi kritik degerlerin 10
ve 21 oldugunu gostermistir. Ma¢ sonucundaki farkin 10 ya da daha az oldugu
maglar “yakin maglar”, 11 ile 21 arasinda olan maglar “dengeli maglar” ve 21 in {ize-
rinde oldugu maglar “dengeli olmayan maglar” olarak siniflandirilmistir. Makine
Ogrenmesi yontemleri her ti¢ sinif izerinde tekrarlanarak, bu gruplardaki maglari
tahmin etmedeki model bagaris1 6l¢tilmiis ve her bir gruptaki mag sonucunu etki-
leyen etmenler ortaya konulmustur.

Makine 6grenmesi yontemleriyle modelleme ve kiimeleme analizi i¢in R prog-
ramlama dili kullanilmigtir. Makine 6grenmesi yontemleri icin caret (Kuhn, 2008)
paketi yardimiyla, k en yakin komsuluk algoritmasi i¢in class paketindeki knn()
fonksiyonu, naive bayes algoritmasi i¢in klaR paketindeki NaiveBayes() fonksiyo-
nu, lojistik regresyon icin glmnet paketi, destek karar makineleri icin kernlab pa-
ketindeki ksvm() fonksiyonu, karar agaclari icin C50 paketindeki C50() fonksiyo-
nu, rastgele orman igin ranger paketindeki ranger() fonksiyonu, yapay sinir aglar1
i¢in nnet paketindeki nnet() fonksiyonu ve kiimeleme analizi i¢in ise kmeans()
fonksiyonu kullanilmistir.

Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri
K-En Yakin Komsuluk

K En Yakin Komsuluk algoritmasi, siniflama problemleri i¢in kullanilan en te-
mel makine 6grenmesi yontemlerindendir. Bu algoritma parametrik olmayan bir
algoritma olup, siniflama yaparken gozlemlerin Ozellik benzerligini kullanir. Al-
goritmanin ¢alisma mantig1 temel olarak soyledir (Hastie ve ark., 2021).

1. Birden biiyiik pozitif k sayis1 belirlenir. k degeri siniflama yapilirken en
yakin ka¢ komsu degerin goz oniine alinacagini belirtir. k degeri belirlenirken
algoritma farkli k degerleriyle sinanarak en yiiksek basariya sahip k degeri
secilebilir.

2. Noktalar arasindaki uzaklig1 6l¢gmek i¢in bir 6lgiit belirlenir. En sik kullani-
lan uzaklik 6l¢iitii 6klid uzaklik dl¢iitiidiir.

3. Test verisindeki her bir gozlem i¢in

a. Yeni sinifa atanacak gozlem ile egitim verisindeki her bir gézlem arasin-
daki uzaklik 6l¢iiliir.

b. Uzaklik degerleri kiigiikten biiyiige siralanir.
c. Siralanmus veride en kiigiik k adet deger goz oniine alinir.

d. k adet gozlemin frekansi hangi sinifta daha fazlaysa yeni gézlem o sinifa
atanir.
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Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan bir siniflama algoritmasidir.
Girdi degiskenleri birbirinden bagimsiz oldugunda daha iyi sonug verir. Bayes te-
oremi su gekilde ifade edilir.

P(X|a)P(a)
P(X)

Burada P(a) sinifin 6nsel olasiligini, P(X]a) olabilirlik fonksiyonunu; P(X) ise
tahmincinin 6nsel olasiligini gosterir. Bu degerler kullanilarak P(a|X) sonsal olasi-
lik; X Ozellikleri verildiginde gozlemin a sinifinda yer alma olasilig1 olarak ifade
edilir.

P(a|X) =

Bu denklem kullanilarak Naive Bayes algoritmas basitce su sekilde ifade edile-
bilir (Hastie ve ark., 2021).

1. Veri setinden her bir sinifin 6nsel olasilig1 hesaplanur.
2. Her bir olas1 girdi degeri i¢in olabilirlik fonksiyonu hesaplanir.
3. Bayes formiilii yardimiyla her bir ¢ikt1 sinifi i¢in olasilik hesaplanir.

4. Gozlem hangi siniftaki olasilig1 daha yiiksekse o sinifa atanir.
Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon bagimli degiskenin iki sinifa sahip oldugu durumlar i¢in
siklikla kullanilan bir siniflama algoritmasidir. Lojistik regresyon modeli, baginti-
styla kurulur. Bu model sonunda yapilan hesaplamalar [0-1] araliinda bir olasilik
degeri urretilir. Bu olasilik degeri kullanilarak her bir gozlemi mevcut iki siniftan
birine atanir (Rasouliyan ve Miller, 2006).

P(Y)
1-P(Y)

=[30+[31 X1+[32 X2+...+(3n X

Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, hem siniflama hem regresyon problemleri igin kul-
lanilan bir algoritmadir. Algoritma siniflama islemini gézlemleri birbirinden ayrik
sekilde siniflayabilecegi N-boyutlu bir hiperdiizlem bularak yapar. Algoritma olasi
sonsuz sayida hiperdiizlem igerisinden siniflar aras1 uzakligi maksimum olan ter-
cih eder (Smola ve Schélkopf, 2004).
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Karar Agaglar1

Karar agaglari hem regresyon hem de siniflama problemleri i¢in kullanilan bir
algoritmadur. Algoritma verideki Ozellikleri kullanarak belirli kurallar olusturur ve
bu kurallar yardimryla veriyi daha kii¢iik parcalara ayirir. Karar agaclari digiim ve
dallar yardimiyla gorsel olarak da sunulabilen bir algoritmadir.

Bu ¢alismada C5.0 karar agac1 yontemi kullanilmistir (Kuhn ve Johnson, 2013).
Bunun diginda farkli karar agaci algoritmalar1 bulunsa da karar agaglarinin temel
caligma prensibi su sekildedir. Algoritma tek bir diigiim ile baslar ve bu diigim
tizerinde tekrar eden bir igleme baslar. Her adimda, bu diigiimiin her bir Ozellige
gore ayristirllmasiyla elde edilen “kazang” metrigi hesaplanir. Olasi biitiin ayrigtir-
malardan elde edilen kazanglar karsilastirilarak, diigiimiin dallara ayrilmasi ya da
ayrilmamasina karar verilir. Yeni bir ayrigma olmayana kadar islem devam eder.

Rastgele Orman

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan
bir algoritmadir. Tek bir karar agacinin verdigi sonucu kullanmaktansa ¢ok daha
fazla sayida ve birbiriyle diisiik korelasyona sahip olan karar agaci iiretilerek, tim
bu karar agaclarindan elde edilen sonuglara gore karar verilir (Kuhn ve Johnson,
2013; Navega ve ark., 2015; Hastie ve ark., 2021).

Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 hem siniflama hem regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Algoritma girdiler, katmanlar ve ¢iktilar olmak
lizere li¢ parcadan olusur. Kullanilan veri seti, girdi kismini olustururken, veri
katman kisminda islenir ve ¢ikt1 kisminda sonuglar elde edilir. Katman kisminda
algoritma her bir degiskene bir agirlik atayarak net girdi fonksiyonunu olusturur,
net girdi fonksiyonu bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla islenir. Ardindan bu is-
lemler geriye dogru calistirilarak agirliklar giincellenir ve hata istenilen diizeyden
diisiik oluncaya kadar giincelleme islemi tekrar edilir (Bishop, 2006).

K-Ortalama kiimeleme algoritmasi

Calismada, mag sonuglar: olugan farklara gore gruplara ayrilmigtir. Gruplara
ayirmak i¢in en uygun say1 farklar1 K-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanilarak
belirlenmistir. Bu algoritma su sekilde ¢alisir (Hastie ve ark., 2021).

1. Veri setinin ayrilacagi kiime sayis1 - k belirlenir.

2. Veri her bir gozlemi rassal olarak bir kiimeye atar.
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3. Kime merkezleri belirlenir.

4. Her bir gézlem noktas: kiime merkezlerine olan uzakliklarina baki-
larak en yakin kiimenin sinifina atanir.

5. Herhangi bir gozlemin, kiimesi degismeyinceye kadar iigiincii ve
dérdiincii adimlar tekrarlanir.

MODELLERIN BASARI KRITERLERI

Simiflama probleminde, model basarist hata matrisi yardimiyla hesaplanir. Hata
matrisi, stitunda gergek degerlerin satirda ise tahmin degerlerinin bulundugu bir
matristir. Basketbol ma¢ sonucu “Galibiyet” ve “Maglubiyet” olarak iki sinifa sahip
oldugundan hata matrisi 2x2 boyutlu olacaktir. Tablo-3 de 2x2 boyutlu 6rnek bir
hata matrisi verilmistir.

Tablo 3: Ornek Bir Hata Matrisi

GERCEK DEGERLER
POZITIF NEGATIF
TAHMIN POZITIF DP YP
DEGERLERI NEGATIF YN DN

Bu matriste kdsegen elemanlar sirasiyla pozitif ve negatif degerlerin dog-
ru tahmin edildigi Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) sayisint verirken;
ters kosegen elemanlari ise yanlis tahmin edilen Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Nega-
tif (YN) degerlerini verir.

Bu dort deger kullanilarak hesaplanan agagidaki degerler model performansi-
nin 6l¢iilmesinde kullanilir (Gorunescu, 2011).

Dogruluk= (DP+DN)/(DP+DN+YP+YN), Modelin dogru smiflama yiizde-
sini verir.

Hata Orani=1-Dogruluk, Modelin yanls siniflama ytizdesini verir.

Duyarlilik= DP/(DP+YN), Modelin Pozitif sinifi bilme konusundaki basari-
sin1 verir.

Segicilik= DN/(DN+YN) , Modelin Negatif sinifi bilme konusundaki basari-
sin1 verir.

Kesinlik=DP/(DP+YP), Modelin pozitif olarak sinifladig1 tiim gézlemlerin
i¢inden gercekten pozitif olanlarin oranini verir.
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F1 Skoru= (2 xDuyarlilik xKesinlik)/(Duyarlilik+Kesinlik), F1 Skoru, duyar-
lilik ve kesinligi bir arada goz oniine alarak hesaplandigindan farkli modellerin
birbiriyle karsilastirilabilmesini saglar.

En iyi modele, bu olgiitler birlikte degerlendirilerek karar verilmelidir.
DEGISKEN ONEMI

Mag sonucunda etkili olan degiskenler, caret (Kuhn, 2008) paketinin sonu-
cunda verilen degisken 6nemi degerleriyle belirlenmistir. Degisken 6nemleri, hem
tiim maglar i¢in hem de her bir mag grubu i¢in, en basarili i¢ makine 6grenmesi
sonucu i¢in ayr1 ayr1 raporlanmistir. En basaril ii¢ makine 6grenmesi yéntemi lo-
jistik regresyon, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 olarak bulunmustur.
Degisken 6nemi, lojistik regresyon igin son modelin standardize edilmis katsayila-
rinin mutlak degerine gore belirlenirken, destek vektor makinelerinde ROC egri-
sinin altinda kalan alana gore belirlenir. Yapay sinir aglarinda ise degisken 6nemi,
agirliklarin mutlak degerinin kombinasyonu kullanilarak bulunur (Gevrey ve ark.,
2003).

BULGULAR

K-ortalama kiimeleme analizi, mag sonucu farklari i¢in kritik degerlerin 10 ve
21 oldugu goriilmiistiir. Buna gore mag sonucu farklari [1 - 10] arasindaki maglar
“yakin maglar”, (10 - 21] arasindaki maglar “dengeli magclar” ve 22 ve tizerindeki
farkla biten maglar ise “dengeli olmayan maglar” olarak adlandirilmistir. 1358 adet
magin 762 tanesi yakin mag, 451 tanesi dengeli mag ve 145 tanesi ise dengeli olma-
yan mag olarak siniflandirilmistir.

Her bir grupta, mag igi istatistiklerinin galibiyet ve maglubiyet durumunda de-
gisiklik gosterip gostermedigi, Tablo-4’te belirtilmistir. Mann-Whitney-U testinin
sonucuna gore hemen hemen her mag ici istatistiginin galibiyet ve maglubiyette
anlamli farklilik gosterdigi gozlemlenmistir. Farklilik gostermeyen degiskenler 2
Sayilik Atig Denemesi, 3 Sayilik Atig Denemesi, Saha I¢i Sut Denemesi ve Hiicum
Ribaundudur. Yapilan ve alinan bloklar yakin maglar icin farklilik géstermemis,
alman ve yapilan fauller ise dengeli olmayan maglar icin farklilik gdstermemistir.

Her bir makine 6grenmesi yontemi, ma¢ sonucunun (Galibiyet ya da Maglu-
biyet) bagimli degisken, diger macg igi istatistiklerinin bagimsiz degisken oldugu 4
veri seti i¢in uygulanmig (Tiim Maglar, Yakin Maglar, Dengeli Maglar ve Dengeli
Olmayan Maglar) ve model bagarilar1 Tablo-5’te Ozetlenmistir.

Tablo-5e gore hem tiim maglar i¢in, hem de gruplara goére ayrilmis veri
setleri i¢in makine 6grenmesi yontemlerine bakildiginda en basarili makine
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Ogrenmesi algoritmalari lojistik regresyon, karar destek makinalar ve yapay sinir
aglaridir. Tiim modellerde F1 skorunun, dogruluk degerine yakin degerler aldig:
goriilmektedir. Bulunan sonuglarin bu kapsamda tutarli oldugu s6ylenebilir.

Tiim maglar goz oniine alindiginda en iyi modeller maglarin sonucunu %84
oraninda dogru bilmektedir. Bu ma¢ grubu icin en diisitk basariya sahip olan
algoritma %73 ile naive bayes algoritmasidir.

Yakin maglar gz oniine alindiginda tiim algoritmalarin bagar1 oraninin
distagt goriilmektedir. En basarili modelin dogru siniflama yiizdesi %81 ile
lojistik regresyon iken en diisiik bagar1 %65 ile naive bayes algoritmasidir.

Dengeli maglara bakildiginda dogru siniflama ytizdesinin %97 ye kadar ¢iktig1
goriilmektedir. Bu ma¢ grubunda en basarisiz model %87 basariyla k en yakin
komsuluk yontemidir.

Dengeli olmayan maglar i¢in bakildiginda pek ¢ok modelin %100 basariya
ulastigy goriilmektedir. En disiik bagari ise %98 ile k en yakin komsuluk
yontemidir. Her ne kadar bu veri seti icin miikemmel basariya ulasilmigsa da
dengeli olmayan mag¢ verisinde diger gruplara gore daha az sayida mag¢ oldugu
ve bu grupta mag sayisinin artmasi halinde model bagarisinin az da olsa diigme
ihtimalinin bulundugu g6z 6niine alinmalidir.

Tiim bu sonuglar goz 6niine alindiginda ma¢ sonucunu tahmin etmede en etkili
degiskenleri bulabilmek i¢in lojistik regresyon, karar destek makinalar1 ve yapay
sinir aglar1 modelleri i¢in olusturulan degisken 6nemi sonuglarina bakilmalidir.
Bu amagla her {i¢c model i¢in olusturulan degisken 6nemi grafigi Sekil-1 den
goriilebilir.

Tim maglar i¢in mag sonucu iizerinde en ¢ok etkili olan degiskenler lojistik
regresyon algoritmasi i¢in savunma ribaundu, gercek sut yiizdesi, top ¢alma ve
top kaybu iken; destek vektor makinalarinda gercek sut yiizdesi, etkin sut yiizdesi,
saha i¢i ylizdesi, saha i¢inde bagarili olan sut adedinin en etkili degiskenler oldugu
goriilmektedir. Bu algoritma i¢in, savunma ribaundu, say1 pasi, 3 say1 yiizdesi, 2
say1 ylizdesi ve say1 pas1 top kaybi oraninin ikinci dereceden 6nemli degiskenler
oldugu goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 i¢in ise savunma ribaundunun en énemli
degisken oldugu, top ¢alma, top kaybi, hiicum ribaundu, serbest atis denemesi,
gercek sut ylizdesi, saha i¢i denemesi ve 2 sayilik atis denemesi sayisinin etkili
oldugu bulunmustur.
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Tablo 4: Mag Tiirleri ve Galibiyet ve Maglubiyete gére Mag Ici Istatistiklere Ait
Betimsel Istatistikler ve Mann-Whitney U Testi Sonucu

TUM MACLAR (n=1358)

GALIBIYET MAGLUBIYET MW -U Testi
Degisken Ort. Ssatl;. Med. Mak. Min. Ort. Ssz\tl;. Med. Mak. Min. P A.D.
HiicRib 10.04 3.59 10 30 1 10.25 3.62 10 23 1 0.115 OD
SavRib 2481 4.24 25 40 10  21.62 4.16 21 37 8 0.000  ***
Say1Pas1 1891  4.40 19 34 4 16.11 3.84 16 28 4 0.000  ***
TopCalma 6.90 272 7 18 0 6.03 241 6 17 0  0.000
TopKayb1 12.10 334 12 25 3 13.14 3.70 13 25 2 0.000  ***
Blok_Yap 274 1.82 3 10 0 232 1.63 2 10 0 0.000  ***
Blok_All 232 1.63 2 10 0 274 1.82 3 10 0 0.000 b
Faul_Yap 20.10 3.55 20 35 9 21.01 372 21 36 11 0.000  ***
Faul_Al 20.81 3.68 21 34 11 1993 349 20 34 9  0.000 ***
Say12_Basaril 21.07 429 21 38 8 1891 395 19 31 7 0.000
Say12_Denenen 37.89 6.33 38 66 15 37.60 6.30 37 59 19 0277 OD
Say13_Basarili 9.51 314 9 21 2 8.03 2.82 8 19 0.000 b

Say13_Denenen 2331 5.32 23 40 8 23.59 537 23 41 0.167 OD

1

6
SerbAtis_Basarili 14.63 5.68 14 37 0 12.86 5.21 12 38 0 0.000  ***
SerbAtis_Denenen  18.70 6.73 18 44 0 16.92  6.30 17 44 0 0.000  ***

Sahal¢i_Bagarili 30.58 4.07 31 45 19 2694 376 27 39 15 0.000  ***

Sahal¢i_Denenen 61.20 594 61 84 45  61.19 598 61 84 41 0.803 OD

Say1Pas1_TopKayb1 171 074 156 725 038 135 0.64 124 105 0.29 0.000  ***

Say12_Yiizde 056 008 056 085 031 051 008 05 076 023 0.000 ***
Say13_Yiizde 041 010 041 083 0.11 034 010 034 0.65 005 0.000 ***
SerbAtis_Yiizde 0.78 0.11 0.79 1 025 076 0.13 0.78 1 0 0.000  ***
Sahalci_Yiizde 050 0.06 0.5 07 032 044 006 044 061 0.28 0.000 ***
HiicRib_Yiizde 031 009 031 062 0.05 029 008 029 0.66 004 0000 ***
SavRib_Yiizde 071 008 071 096 034 069 0.09 069 095 038 0.000 ***
Rib_Yiizde 051 006 0.51 071 034 049 0.06 049 0.66 029 0.000 ***
Etk§ut_Yiizde 058 0.07 0.58 0.84 038 051 0.07 051 074 031 0.000 ***
GergekSut_Yiizde 062 0.07 0.61 086 043 055 0.06 054 076 035 0.000 ***
SerbAtis_Oran 024 010 023 076 0 021 010 02 093 0 0.000  ***

TopKayb1_Pozisyon ~ 0.17 0.05 0.17 034 0.04 019 0.05 0.19 036 0.03 0.000 ***
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YAKIN MACLAR (n=762)

GALIBIYET MAGLUBIYET MW -U Testi
Degisken Ort. Ssatl;. Med. Mak. Min. Ort. Ssatl;. Med. Mak. Min. P A.D.
HiicRib 10.12 356 10 30 1 10.41 3.56 10 23 1 0.045 *
SavRib 24.10 4.08 24 39 10 2240 417 22 37 12 0.000  ***
Say1Pas1 17.70 4.08 18 34 4 1656 3.88 17 28 6  0.000 ***
TopCalma 6.51 2.56 6 18 0 6.07 2.44 6 15 0 0.001 b
TopKayb1 1223 335 12 25 3 1275 3.56 13 23 2 0.003 b
Blok_Yap 259 173 2 9 0 241  1.66 2 10 0 0.061 OD
Blok_Al1 241 1.66 2 10 0 259 173 2 9 0 0.061 OD
Faul_Yap 20.54 349 20 35 9 2165 364 21 36 11 0.000  ***
Faul_Ali 2147 361 21 34 11 2037 344 20 34 9 0.000  ***
Say12_Bagarili 2052 4.02 21 34 8 1938 394 19 31 7 0.000  ***
Say12_Denenen 37.83 6.14 38 65 15 3762 632 37 59 19 059 OD
Say13_Bagarili 8.84 282 9 18 2 8.47 2.83 8 19 1 0.023 *
Say13_Denenen 22.87 536 23 40 8 2404 540 24 40 8 0.000  ***
SerbAtis_Bsarili 1530 576 15 37 2 1369 522 13 38 2 0.000  ***
SerbAtig_Denenen  19.61 6.75 19 44 2 17.74  6.30 18 44 2 0.000  ***
Sahal¢i_Basarili 29.36 3.66 29 42 19 2785 358 28 39 17 0.000  ***

Sahali¢i_Denenen 60.70 596 60 84 47  61.66 5.95 62 84 41 0.000 b

Say1Pas1_TopKayb1 157 062 145 533 038 143 0.70 13 10.5 0.43 0.000 b

Say12_Yiizde 054 0.08 054 077 031 052 008 052 076 029 0.000 b
Say13_Yiizde 039 0.10 039 068 011 035 0.09 036 065 005 0.000 bl
SerbAtis_Yiizde 078 0.11 0.78 1 041 077 011 0.79 1 025 0584 OD
Sahalci_Yiizde 049 0.06 048 067 032 045 005 045 061 028 0.000 b
HiicRib_Yiizde 031 0.08 03 062 005 030 008 03 066 004 0.024 *

SavRib_Yiizde 070 0.08 0.7 09 034 069 008 07 095 038 0.024 *

Rib_Yiizde 050 0.06 05 069 035 050 006 05 065 031 0.007 e
EtkSut_Yiizde 056 0.07 056 0.79 038 052 0.06 052 074 031 0.000 bl
GergekSut_Yiizde 060 0.06 06 081 043 056 0.06 056 076 035 0.000 ok
SerbAtis_Oran 026 011 025 076 003 023 010 022 093 0.03 0.000 b

TopKaybi_Pozisyon ~ 0.18 0.05 0.17 0.32 0.05 0.18 005 0.18 0.32 0.03 0.008 bt

MW-U: Mann-Whitney U Ort.: Ortalama, St. Sap.: Standart Sapma, Med.: Medyan,
Mak.: Maksimum, Min.: Minimum, A.D.: Anlamlilik Diizeyi * 0.05, **0.01 ***0.001
OD: Onemli Degil
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Tablo 4 (devam): Mag Tiirleri ve Galibiyet ve Maglubiyete gore Mag Ici Istatis-
tiklere Ait Betimsel Istatistikler ve Mann-Whitney U Testi Sonucu

DENGELI MACLAR (n=451)

GALIBIYET MAGLUBIYET MW -U Testi
Degisken Ort. Ssatl;. Med. Mak. Min. Ort. Ssatl;. Med. Mak. Min. P A.D.
HucRib 9.95 3.74 10 21 1 9.98  3.66 10 21 2 0972 OD
SavRib 2533 4.14 26 40 15 21.10 3.76 21 31 12 0.000 e
Say1Pas1 19.84 4.26 20 32 11 15.89 3.59 16 27 5 0.000 ek
TopCalma 731 2.90 7 16 0 596 234 6 17 0 0.000 ek
TopKayb1 12.05 3.35 12 24 3 13.38 3.76 13 24 4 0.000 o
Blok_Yap 298 194 3 10 0 221 1.60 2 9 0 0.000 e
Blok_Al 221  1.60 2 9 0 298 194 3 10 0 0.000 ek
Faul_Yap 19.69 3.49 19 33 11 20.29  3.66 20 31 11 0.004 o
Faul_Al 20.08 3.61 20 30 11 19.51 3.39 19 33 11 0.007 e
Say12_Basarili 21.40 4.50 21 37 9 18.42 3.89 18 31 7 0.000 i
Say12_Denenen 37.84 6.47 38 64 20 3741 6.14 37 58 20 0366 OD
Say13_Basarili 10.04 3.18 10 21 2 7.73  2.63 8 16 1 0.000 bl
Say13_Denenen 23.67 5.19 24 40 9 23.16 5.22 23 40 6 0.137  OD
SerbAtig_Bsarili 13.64 5.42 13 31 0 12.08 5.05 12 31 1 0.000 el
SerbAtig_Denenen 17.55 6.55 17 38 0 16.06  6.08 16 38 2 0.000 e
Sahal¢i_Bagarili 3143 3.86 31 42 20 26.14 359 26 38 16 0.000  ***

Sahal¢i_Denenen 61.52  5.90 62 78 45 60.57 5.87 60 82 43 0.010 *
Say1Pas1_TopKayb1 1.82 082 1.65 725 0.6l 130 0.54 1.2 4.2 0.29  0.000 b

Say12_Yiizde 0.57 0.08  0.56 077 032 049 008 049 074 023 0.000 e
Say13_Yiizde 042 010 042 0.7 0.11 033 009 033 064 006 0.000 e
SerbAtis_Yiizde 078 012 079 1 025 075 013 0.76 1 033 0.002 >
Sahalgi_Yiizde 051 006 0.51 0.7 034 043 006 043 0.6 0.29  0.000 b
HiicRib_Yiizde 032 009 031 062 005 028 0.08 028 051 006 0.000 e
SavRib_Yiizde 072  0.08 072 094 049 068 0.09 069 095 038 0.000 e
Rib_Yiizde 052 006 052 071 034 048 0.06 048 066 029 0.000 b
EtkS$ut_Yiizde 059 0.07 059 084 039 050 006 049 0.7 0.33  0.000 b
GergekSut_Yiizde 0.63 0.06  0.62 086 045 053 006 053 072 037 0.000 b
SerbAtig_Oran 023 010 022 0.62 0 020 0.09 019 058 001 0.000 b

TopKaybi_Pozisyon 0.17 005 0.17 034 004 019 005 019 034 006 0.000 o
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DENGELI OLMAYAN MACLAR (n=145)

GALIBIYET MAGLUBIYET MW -U Testi

Degisken Ort. St. Med. Mak. Min. Ort. St. Med. Mak. Min. p A.D.
Sap. Sap.

HiicRib 991 324 10 20 2 10.23  3.81 10 21 3 0.697 OD
SavRib 26.95 4.48 27 38 15 19.10 4.06 19 32 8 0.000 e
Say1Pas1 2231 4.01 22 31 11 14.40 3.86 15 24 4 0.000 il
TopCalma 7.65 261 7 15 2 6.03 251 6 13 1 0.000 o
TopKayb1 11.54 3.24 11 20 4 14.39  3.90 14 25 5 0.000 bl
Blok_Yap 2.83 1.80 3 9 0 221 151 2 7 0 0.003 o
Blok_All 221 151 2 7 0 2.83 1.80 3 9 0 0.003 b
Faul_Yap 19.02 3.74 19 28 11 19.87 3.69 20 30 11 0.059 OD
Faul_All 19.68 3.62 19 30 11 1892 3.68 19 28 11 0.080 OD
Say12_Basarili 2296 4.40 22 38 12 17.95 3.82 18 30 10 0.000 il
Say12_Denenen 3832 6.81 38 66 23 38.02 6.67 37 56 23 0.632 OD
Say13_Basarili 11.44 347 12 19 2 6.63 276 6 13 1 0.000 oo

Say13_Denenen 2449 524 25 38 11 22.64 547 22 41 11 0.003 o

SerbAtis_Bagarili 14.18 5.60 14 31 2 1093 475 11 26 0 0.000 b

SerbAtis_Denenen 17.50 6.44 17 37 2 1532 6.35 15 36 0 0.007 b

Sahal¢i_Basarili 3440 3.68 34 45 26 2459 3.65 24 32 15 0.000 b

Sahal¢i_Denenen 62.81 5.67 63 77 48 60.66 6.28 61 76 45 0.004 b

SayiPasi_TopKaybi 211 0.81 192 575 0.82 1.09 049 1 44 0.3 0.000 b

Say12_Yiizde 060 008 059 085 041 047 0.08 047 0.73 0.28 0.000 b
Say13_Yiizde 047 011 046 083 018 029 010 029 053 0.07 0.000 b
SerbAtis_Yiizde 0.81 0.11 0.83 1 053 072 015 0.72 1 0 0.000 it
Sahalgi_Yiizde 055 005 055 07 044 041 006 04 054 028 0.000 bt
HiicRib_Yiizde 034 009 034 061 007 027 008 026 05 0.08 0.000 bt
SavRib_Yiizde 073 008 074 092 05 066 009 066 093 039 0.000 bl
Rib_Yiizde 053 006 053 067 04 047 0.06 047 06 033 0.000 oo
EtkSut_Yiizde 064 007 064 079 048 046 0.07 046 061 0.31 0.000 b
GergekSut_Yiizde 0.67 007 067 082 051 050 0.06 05 064 036 0.000 il
SerbAtis_Oran 023 010 022 0.54 0.03 0.18 0.09 018 046 0 0.000 ek

TopKaybi_Pozisyon 0.16 0.04 0.17 027 0.06 021 006 021 036 0.08 0.000 ek

MW-U: Mann-Whitney U Ort.: Ortalama, St. Sap.: Standart Sapma, Med.: Medyan,
Mak.: Maksimum, Min.: Minimum, A.D.: Anlamlilik Diizeyi * 0.05, **0.01 ***0.001
OD: Onemli Degil
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Tablo 5: Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performansi

TUM MAGLAR DENGELi MACLAR

KEYK NB LR DVM KA RO YSA KEYK NB LR DVM KA RO YSA

Dogruluk 0.763 0736 0.844 0.842 0.807  0.790 0.845 0.867 0.878 0.970 0.970 0919 0.896 0.974

Hata_Oram1  0.237 0264 0.156 0.159 0.193  0.210 0.155 0.133 0.122 0.030 0.030 0.082 0.104 0.026

Duyarlilik 0.745 0.745 0.848 0.843 0.801 0.781 0.853 0.859 0.874 0970 0.956 0.882 0.904 0.970

Segicilik 0.754 0.740  0.847 0.842 0.803 0.785 0.850  0.861 0.875 0970 0.957 0.890 0.902 0.971

Kesinlik 0.773 0.731  0.842  0.841 0.811  0.795 0.840 0.872 0.881 0970 0.985 0.952 0.891 0.978

F1_Skoru 0.767 0.734  0.843  0.841 0.808  0.792 0.844  0.868 0.878 0970 0971 0921 0.896 0.974

YAKIN MACLAR DENGELI OLMAYAN MAGCLAR

KEYK NB LR DVM KA RO YSA  KEYK NB LR DVM KA RO YSA

Dogruluk 0.689 0.651  0.807 0.794 0737 0715 0.805 0.977 1.000  1.000 1.000 0.988 0.988  1.000

Hata_Oram 0.311 0349 0.193  0.206 0263 0285 0.195 0.023 0.000  0.000 0.000 0.012 0.012 0.000

Duyarlilik 0.667 0.662  0.829 0794 0781 0746 0.833 0.954 1.000  1.000  1.000 1.000 0.977  1.000

Segicilik 0.681 0.655  0.821 0.794 0760 0729 0.823 0.956 1.000  1.000  1.000 1000 0.977  1.000
Kesinlik 0.697 0.648  0.794 0.794 0718 0.703  0.788  1.000 1.000  1.000  1.000 0.977 1000  1.000
F1_Skoru 0.695 0.648  0.803 0.794 0725 0706 0.799 0.977 1.000  1.000 1.000 0.983 0.989  1.000

KEYK: K-En Yakin Komguluk, NB: Naive Bayes, LR: Lojistik Regresyon, DVM: Destek
Vektor Makineleri, KA: Karar Agaci, RO: Rastgele Orman, YSA: Yapay Sinir Aglar:

Yakin giden maglarda, lojistik regresyon savunma ribaundu, gergek sut yiizde-
si, top kaybi, hiicum ribaundu, saha i¢ci deneme sayis1 ve top ¢calma istatistiklerinin
mag sonucunu belirlemede etkili oldugunu gostermistir. Destek vektor makinalari
ise gercek sut yiizdesinin, saha i¢i yiizdesinin, etkin sut yiizdesinin, saha i¢inde ba-
saril1 olan sut sayisy, 3 say1 yiizdesi, 2 say1 yiizdesi ve savunma ribaundunun yakin
giden maglarda ma¢ sonucunu belirlemede en etkili degiskenler oldugunu ortaya
koymustur. Yapay sinir aglari, yakin giden maglar i¢in savunma ribaundunun en
etkili degisken oldugunu ortaya koymustur. Savunma ribaundundan sonra, hiicum
ribaundu, serbest atis denemesi, top ¢alma, top kayb, saha icinden denenen sut
say1s1 ve gercek sut yiizdesi en 6nemli degiskenlerdir.

Dengeli maglara bakildiginda, lojistik regresyon algoritmasi ¢ok daha az sayida
degiskenin mag¢ sonucu tizerinde etkili oldugunu gostermistir. En etkili degisken-
ler savunma ribaundu, gergek sut yiizdesi, top ¢alma, hiicum ribaundu yiizdesi ve
top kaybidir. Destek vektor makinalari ise dengeli maglarda gergek sut yiizdesinin,
etkin gut ylizdesinin, saha i¢i ytizdesinin, saha i¢cinde basarili olan sut sayisinin, sa-
vunma ribaundunun, 2 say1 yiizdesinin, say1 pasinin ve 3 say1 yiizdesinin en etkili
degiskenler oldugu goriilmektedir. Yapay sinir aglari ise dengeli maglar icin savun-
ma ribaundu, top ¢alma, gercek sut yiizdesi ve top kaybinin en etkili degiskenler
oldugunu belirtmektedir.
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Dengeli olmayan maglarda, lojistik regresyon en etkili degisken olarak savun-
ma ribaundu, gergek sut ylizdesi, top ¢almayi bulurken, destek vektor makinalari
gercek sut ylizdesi, saha icinden bagarili olan sut sayisy, etkin sut yiizdesi, saha ii
yiizdesi, savunma ribaundu, say1 pasi, top kaybi orani, 3 say1 ylizdesi, basarili 3
sayilik atig adedi, 2 sayilik ylizdesini en etkili degiskenler olarak bulmustur. Yapay
sinir aglar1 ise savunma ribaundu, top ¢alma, ev sahibi ya da misafir takim olmak
ve gergek sut ylizdesinin en etkili degiskenler oldugunu ortaya koymustur.

Loj. Rog. ile Tilm Macar icin Dagisken Onemi (Dogruluk: %84.4) DV ile Tim Maglar icin Degisken Onem (Dogrulk: %84.2) YSAile Tiim Maclar icin Degisken Onemi (Dogruluk: %84.5)

Dogisken Onen Dgiskan Onemi Dagiskon Oner
Loj. Reg. ile Yakin Maglar igin Degisken Gnemi (Dogruluk: %80.7) DVM ile Yakin Magiar igin Degisken Onemi (Dogruluk: %79.4) YSAile Yakin Maglar igin Degisken Onemi (Dogruluk: %80.5)

o » @ a W o »  w n oW » © © @ %
Degighen Oneni Degiskan Onemi Degisken Onemi

Loj. Reg. ife Dengeli Magiar icin Dagisken Onemi (Dogr.: %97.0) DVM ile Dengeli Mactar icin Degisken Gnemi (Dogr. %97.0) YSAile Dengeli Maglar igin Degigken Gnemi (Dogr.: %97.4)

Degiskon Onemi Degiskan Oneni

Loi. Reg. ile Deng. Olm. Magiar icin Degisken Onemi (Dogr.: %100) DVM e Deng. Olm. Malar icin Degisken Onomi (Dogr.: %100) YSAile Deng. Oim. Magiar igin Degisken Onem (Dogr.: %100)

» e ® ® ow

Degisken Onemi Degisken Oneni Degisken Oneni

Sekil 1. Mag tipine gore mag sonucunu en ¢ok etkileyen macg ici istatistikler
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TARTISMA

Basketbolda spor analitiginin temelini olusturan ¢aligmalarin birinde mag so-
nucunu etkileyen en 6nemli dért etmenin oldugu belirtilmistir (Oliver, 2004). Bu
dort etmen, sut, top kayb, ribaunt ve serbest atistir. Literatiirdeki benzer ¢aligma-
lara bakildiginda hem bu doért etmenin etkin oldugu, hem de basgka etmenlerin
de rol oynadig: goriillmektedir. Ancak genel olarak bu dort etmenin birden etkili
oldugunu bulan ¢aligma sayis1 azdir. Bu dort etmenin birden mag sonuglar {ize-
rinde etkili oldugunu belirten ¢alismalar bulunsa da (Jones, 2016), baz1 ¢alismalar
sut, ribaunt ve serbest atisin etkili oldugunu (Csataljay ve ark., 2009; Pai ve ark.,
2017), bazi caligmalar ise sut, ribaunt ve top kaybinin etkili oldugunu (Lorenzo ve
ark., 2010; Leicht ve ark., 2017) séylemektedir. Pek ¢ok ¢alisma da sut ve ribaundun
mag sonucunu belirlemede etkili oldugunu bulmustur (Garcia ve ark., 2014; Cene,
2018; Kaur ve Jain, 2017).

Bu dort etmenin disinda say1 pasinin etkili oldugunu séyleyen pek ¢ok ¢alisma
da mevcuttur (Ibanez ve ark., 2008; Lorenzo ve ark., 2010; Magel ve Unruh, 2013;
Garcia ve ark., 2014; Jones, 2016; Leicht ve ark., 2017; Pai ve ark., 2017). Baz1 ¢alis-
malarda ise top kayb1 yerini top ¢almaya birakmistir (Ibafiez ve ark., 2008; Garcia
ve ark., 2014; Leicht ve ark., 2017; Pai ve ark., 2017; Cene, 2018).

Bu ¢alismanin sonucuna bakildiginda tiim maglar géz oniine alindiginda uy-
gulanan ii¢ makine 6grenmesi algoritmasina bakildiginda savunma ribaundunun,
gercek sut ylizdesinin en etkili degiskenler arasinda oldugu goriilmektedir. Top
kaybi ve top ¢alma lojistik regresyon ve yapay sinir aglari sonuglarina goére en etkili
degiskenler arasindayken, destek vektoér makineleri icin say1 pasi top kaybi orani,
top kaybi ve top ¢almaya gore daha etkili bulunmustur. Serbest atis ile ilgili istatis-
tikler dogrudan en etkili degiskenler arasinda yer almazken, denenen serbest atis
says1 kismen etkili bulunmustur. Bu durum, serbest atis etkisinin bir kisminin
gercek sut yiizdesinin i¢inde yer almasiyla agiklanabilir. Bu dort etmenin diginda
etkin bulunan degiskenler ise lojistik regresyon i¢in hiicum ribaundu yiizdesi ve
alan faul; destek vektor makinalari igin say1 pasi, 2 sayilik, 3 sayilik ve saha ici
sut yuzdeleridir.

Mag tiirti degistikge makine 6grenmesi algoritmalarinin buldugu etkili degis-
kenler arasinda ¢ok ciddi farkliliklar olusmamaktadir. Burada goriilen en ciddi
fark dengeli olmayan maglarda yapay sinir aglarinin ev sahibi olmayu etkili olarak
bulmasidir.

Bu bilgiler 1s181nda bir mag1 kazanmak igin en etkili iki etmenin savunma riba-
undu almak ve etkin bir sut yiizdesine sahip olmak oldugu séylenebilir. Savunma
ribaundunu etkin bir gekilde almak hem rakibe verilecek hiicum ribauntlarini ve
ikinci sans sayilarini sinirlayacak hem de takimin hizli hiicuma ¢ikmasinin 6nii-
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ni agarak sut yiizdesini olumlu sekilde etkileyecektir. Bu iki degiskenin en etkili
degiskenler olmasi bu yiizden sasirtici degildir. Top kayb1 ve top ¢alma Ozellikle
lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 modellerinde olduk¢a 6nemli bulunmugtur.
Top kayb: yapmak takimin say1 atmasini engellemekte ve topun rakibe gegmesine
sebep olmakta, top ¢aldirma ise rakip takima dogrudan kolay bir say1 sans1 sagla-
maktadir. Caligmada serbest atigla ilintili degiskenler ¢ok etkili ¢tkmamustir. Say1
past da yine en 6nemli degiskenlerden degildir. Her ne kadar bu degiskenler kaza-
nan ve kaybeden takimlar arasinda farklilik gosterse de bu farklilik ma¢ sonucunu
belirleyecek bir yap: olusturmamaktadir. Bu durum ma¢1 kazanmak igin illa top
paylasiminin zorunlu olmadigini, daha ¢ok say1 pasi veren takimin mutlaka galip
gelecegi anlamina gelmedigini belirtmektedir. Benzer sekilde daha ¢ok serbest atis
¢izgisine gelen takim illa mag kazanacak diye bir sonuca ulagilamamustir.

SONUC VE ONERILER

Bu caligmada 2016-2017 ile 2020-2021 yillar1 arasinda oynanan 1358 EuroLe-
ague basketbol magclarindaki takim istatistikleri géz oniine alinmis ve bu takim
istatistiklerinden hangilerinin magin galibi iizerinde en ¢ok etkiye sahip oldugu
belirlenmeye ¢alisilmistir. Maglar, kiimeleme analizi sonucunun belirttigi skor
farklarina gore yakin, dengeli ve dengeli olmayan olmak tizere ii¢ gruba ayrilmis-
tir. Hem bu ti¢ grup hem de tiim maglara yedi farkli makine 6grenmesi algoritmasi
uygulanmis, en etkili algoritmalar lojistik regresyon, destek vektér makineleri ve
yapay sinir aglar1 olarak bulunmustur. Bu ii¢ algoritma mag sonucunu tiim maglar
i¢in yaklagik %84 oraninda dogru bilmistir. Yakin maglarda bu oran %79 a diigmis,
dengeli maglarda %97 ‘ye, dengeli olmayan maglarda %100 e ¢tkmistir. Mag sonu-
cu iizerinde en ¢ok etkili olan degiskenler savunma ribaundu, gercek sut yiizdesi,
top ¢alma, top kayby, hiicum ribaundu ve denenen serbest atistir. Burada bulunan
sonuglar takimlarin mag igi stratejilerini belirlerken en ¢cok odaklanmalar: gereken
konular tizerinde fikir vermekte ve bu konular iizerine yogunlasarak strateji belir-
lemelerine yardimci olmaktadir.
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