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Ozet

Biiyiik ve c¢ok degiskenli sistemlerin davranislarini
tahmin etmek bir ¢ok bilim alaninda arastirma konusu
olmustur. Sporun tiim diinya tarafindan takip edilen bir
alan olmasi sebebiyle, bir spor miisabakasinin sonucunu
tahmin etmek iizerine yapilan c¢aligmalarin sayist da
artmaktadir. Bir spor miisabakasinin sonucu bir ¢ok
farkli siibjektif degiskene bagli olsa da, temel olarak
takimlarin ofansif ve defansif yeteneklerine gore
sekillenir. Bu c¢alismada takimlarin sezon basindan
itibaren attig1 ve yedigi gol ortalamasi temel alinan basit
bir formiil kullanilarak, c¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalarimin sadece takimlarin ofansif ve defansif
yeteneklerini dikkate alarak mac¢in sonucunu ne kadar
bagarili tahmin edebildigi incelenmistir. Avrupa’ dan 16
futbol liginde yapilan testler neticesinde DecisionTable
cogunlukla en yiiksek basariy1 veren algoritma olmustur.

Anahtar  Kelimeler:  Makine
karsitlagsmalarimin modellenmesi

ogrenmesi,  Spor

Abstract

Predicting the behaviour of complex and multi-variate
systems have always been a study area among different
science areas. As sports have a world-wide popularity,
the number of studies about predicting the result of
sports games increase day by day. Although the result of
a sports game depends on many subjective variables,
mostly competitors’ offensive and defensive skills affect
the final result. This study uses a simple formula based
on competitors’ scored and conceded goal averages since
the beginning of the season; and investigates how
machine learning algorithms perform, when only teams’
offensive and defensive skills are taken into account.
According to the tests done using 16 European football
leagues, DecisionTable mostly performs the best.
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1. Giris

Biiylik ve ¢ok degiskenli sistemlerin davraniglarin
tahmin etmek bir ¢ok bilim alaninda arastirma konusu
olmustur. Yakin gelecekteki borsa ve doviz kurlart
tahmini, 6niimiizdeki ayin hava durumu tahmini, giines
ve riizgar santrallerinin elektrik iretim miktarinin
tahmini gibi bir ¢ok 6rnek verilebilir. Gegmis verilere
dayanarak, heniiz gerceklesmemis olaylarin sonucunu
tahmin etmek bir ¢ok kisi ve kurulus i¢in Gnem arz
etmektedir. Kurumsal kar amact giiden ¢aligmalar

disinda, aragtirmacilarin kendi ilgi alanlar1 ¢ergevesinde
yaptiklar1 ¢aligmalarin sayist da oldukga fazladir.

Sporun tiim diinya tarafindan takip edilen bir alan olmast
sebebiyle internet lizerinde ge¢mis miisabakalara dair
veri toplamak, diger bir c¢ok alana goére ¢ok daha
kolaydir. Bu sebeple spor miisabakalarinin sonucunun
modellenmesi gegmis akademik galismalarin bir ¢oguna
konu olmustur. Gegmis ¢alismalarin ¢ogu futbola
odaklansa da basketbol, amerikan futbolu, tenis, vb. gibi
diger spor dallar1 i¢cin de caligmalar mevcuttur. Bu
calisma, Avrupa’ dan 16 futbol liginin 2013-2014 ve
2014-2015 sezonlart  siiresince  oynanan  futbol
maglarimin ~ sonucunu, ¢esitli makine  &grenmesi
algoritmalar1 kullanarak ve sadece takimlarin ofansif ve
defansif giicleri dikkate alindiginda ne kadar basarili
tahmin edebildiklerini incelemektedir.

Futbol mag sonuglarinin modellendigi ge¢mis ¢aligmalar
temel olarak istatistiksel metodlar ve makine 6grenmesi
metodlar1 olarak ikiye ayrilabilir. Istatistiksel metodlar,
takimlarin ge¢mis bir zaman dilimi igerisinde (sezon
basindan itibaren veya son n hafta icinde) attigi ve
yedigi gol ortalamalar1 iizerinden dogrusal regresyon
yaparak takimlarin gelecek magta kag gol atmasi
beklendigini hesaplar.

Bir diger yontem ise makine 6grenmesi kullanilmasidir.
Benzer sekilde takimlarin gegmis donemde attigi ve
yedigi gol ortalamalari ile elde edilen istatistiki verilere,
mag sonucu verisi de eklenerek (Ev Sahibi Galibiyeti -
Beraberlik - Konuk Takim Galibiyeti) makine 6grenmesi
algoritmalarinin, hangi durumlarda nasil bir sonug elde
edildigini 6grenmesi ile uygulanir. Bu yontemde, makine
Ogrenmesi algoritmalari ile takimlarin ofansif ve defansif
giic degerlerinin mag¢ sonucuna nasil etki ettigi anlasilir
ve bu dogrultuda heniiz sonucu bilinmeyen bir mag i¢in
ev sahibi galibiyeti, beraberlik ve konuk takim galibiyeti
smiflarindan birinin se¢imi yapilir.

Makalenin 2. bolimiinde spor karsilagmalarinin
sonucunu tahmin etme tizerine gelistirilen diisiinceler ve
geemis c¢alismalar anlatilmistir. 3. bolimde model
olusturmada kullanilan veri kiimesi tanitilip, makine
o0grenmesi i¢in kullanilacak &zellikler anlatilmigtir. 4.
boliimde takimlarin ofansif ve defansif gii¢ degerlerinin
hesaplanmasi ve bu gii¢ degerleri ile gelecek magta
atmasin1  bekledigimiz ortalama gol sayisinin nasil
hesaplandig1 anlatilmaktadir. 5. boliimde her futbol ligi
icin, cesitli makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilarak,
sonuglar karsilagtirilmaktadir. 6. boliimde ise bu ¢alisma
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neticesinde elde edilen sonucglarin degerlendirilmesi
yapilmustir.

2. Gegcmis Cahismalar

Heniiz oynanmamis bir spor miisabakasinin sonucunun
tahmini hakkinda bir ¢ok istatistiksel ve makine
O0grenmesi ¢alismalar1  yapilmigtir. Bu ¢aligmalar,
takimlarin 6nceki maglarda attig1 ve yedigi gol sayilari
iizerinden dogrusal regresyon yaparak atacagi ortalama
gol sayisini tahmin etmek ve Poisson olasilik dagilimi ile
gol olasiliklarint hesaplamaktadir. Bir diger yontem ise
ma¢ sonu¢ tahminini bir siniflandirma problemi olarak
degerlendirip, makine Ogrenmesi algoritmalariyla
modellemeyi amaglamaktadir.

Bir futbol mac¢inda miicadele eden takimlarin attig1 gol
sayilar1 Poisson dagilimi gosterir ve bu takimlarin
Poisson degiskenleri bir takimin ofansif, diger takimin
da defansif giicline baglidir [1]. Ancak, takimlarin
ofansif ve defansif gii¢leri sezon boyunca sabit degildir.
Oyuncularin form durumlari, moralleri, sakat veya cezali
olmalari, takimin ofansif ve defansif giicline etki
ettiginden Otiirli giincel maglara daha fazla agirlik
verilerek degerlendirilmesi gerekir [2,3,4].

Spor karsilagmalarmin sonucunu etkileyen bir ¢ok
subjektif degisken vardir. Hava durumu, mag¢in 6nemi,
takimin morali, vb. gibi 6rnekler verilebilir. Dolayisiyla
ma¢ sonucu sadece takimlarin ofansif ve defansif
kabiliyetlerine bagli degildir. Bu sebeple, Poisson
degiskenlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon
daha karmasik olmali ve bu degiskenleri de
barindirmalhdir [5, 6, 7].

Takimlarin gegmis maglarda attig1 ve yedigi gol sayilari
iizerinden dogrusal regresyonla gol sayisi tahmin etmeye
ek olarak, gelistirilen bir diger istatistiksel yontem ise,
dogrudan mag¢ sonuglarini degerlendirmektir. Bu
yontemler, magclar1 (galibiyet, beraberlik, maglubiyet)
olarak degerlendirip, skorlar1 dikkate almamaktadir
[8,9].

Yapilan c¢aligmalardan Dbiri satran¢ oyuncularinin
degerlendirilmesi igin gelistirilmis olan ELO puanlama
sistemini (Elo, 1978) futbol alaninda uygulayarak bahis
sirketlerinin oranlariyla karsilastirilmistir [10].

[12] de ingiltere 1. Lig takimlarindan Tottenham
Hotspur’ un 1995 - 1997 yillar1 arasindaki karsilasmalar1
Bayes aglar1 kullanilarak modellenmis ve konunun
uzmanlarinin da bilgisi ile olusturulan uzman Bayes ag1
ortalama %59 bagar1 yakalamistir. Diger Bayes aglari ise
%40-50 basariya ulagabilmiglerdir.

Yapay sinir aglari kullanilarak 2006 FIFA Diinya Kupas1
veri kilimesinde, sonucu berabere biten magclar
cikarildiginda ev sahibi mi yoksa konuk takimin mi
kazanacag1 %76.9 basari ile tahmin edilebilmigtir [11].

Rugby maglarinin yapay sinir aglar1 ile modellenmis, ve
dort farkli Rugby liginden olugan veri kiimeleri ile
yapilan testlerde en yiiksek %75, en diisiik ise %52
basar1 elde edilmistir [13].

[14] de UEFA Sampiyonlar Ligi’ nde oynanmis 96 futbol
mag1, ¢esitli makine ogrenmesi metodlar: ile
modellenmistir. Her mag igin yaklasik 30 ozelligin
bulundugu veri kiimesi kullanilarak, yaklasik %60 lik
basar1 saglanabilmistir.

3. Veri Kiimesi

Cesitli veri kaynaklart iginde, bir ¢ok yerli ve yabanci
arastirmada da kullanilan en popiiler futbol veri kaynagi
football-data.co.uk isimli web sitesidir. Bu web sitesinde
1993-1994 futbol sezonu basindan itibaren gectigimiz
sezon sonuna kadar 11 Avrupa iilkesinde yaklasik 20
adet futbol liginde oynanan maglar ile ilgili veri
bulunmaktadir. Bu veriler; miicadele eden iki takimin
ismi, magin oynandigi tarih, magin ilk yarisi siiresince
takimlarin attigi gol sayilari, mac¢in tamaminda
takimlarin attig1 gol sayilari, toplam ve kaleyi bulan sut
sayilari, korner sayilari, sar1 ve kirmizi kart ile
cezalandirilan oyuncu sayilaridir. Ancak, atilan gol
sayilar1 disindaki istatistikler Ingiltere disindaki
iilkelerin mag¢ verilerinde bulunmamaktadir. Veri
kiimesinin biiyiik bir ¢ogunlugunda mag istatistikleri
eksik oldugundan dolay1, bu dzellikler veri kiimesinden
cikarilmistir. Ayrica, veri kiimesindeki mag tarihlerinin
bir ¢ogunun yanlis olmasi sebebiyle, bu degerler magin
oynandigi hafta bilgisi ile degistirilmistir; ¢linkii dSnemli
olan mag tarihleri degil, maglarin oynandigi sira
bilgisidir.

Bu c¢aligmada Avrupa’ da oynanan 16 futbol ligi
degerlendirmeye alimmistir. Makine Ogrenmesi igin
diizenlenen veri kiimesinde yalmizca ii¢ adet Ozellik
bulunmaktadir:

- Magin sonucu (ev sahibi galibiyeti i¢in H,
beraberlik i¢in D, ve deplasman i¢in A)

- Ev sahibi takimin atmasini bekledigimiz
ortalama gol sayisi

- Konuk takimin atmasim bekledigimiz gol
sayist

Takimlarin atmasin1 bekledigimiz ortalama gol
saytlarinin nasil hesaplandigi bir sonraki bdoliimde
detayli agiklanmustir.

4. Takimlarin Giiclerinin Hesaplanmasi ve Ortalama
Gol Sayisinin Belirlenmesi

Giiclii bir takim, zayif bir takimdan ayiran 6zellik daha
cok gol atma ve kalesinde daha az gérme kabiliyetidir
[4]. Dolayisiyla bir futbol maginin sonucunu tahmin
eden modeller, miicadele edecek iki takimin arasindaki
bu kabiliyet farklarin1 dikkate almalidir.

Eger i ve j takimlari arasinda oynanan bir magin skoru
(Xij,Yij) ise, i takiminin j takimina attig1 gol sayist  olan

Xij, 1 takimmnin ofansif giicline ve j takiminin defansif
gliciine baglidir. Benzer sekilde, j takimmimn i takimina

attig1 gol sayisi olan Yij, i takimimin defansif giiciine ve j
takiminin ofansif giicline baglidir. Takimlarin ofansif ve
defansif giiglerinin dikkate alindig1 fonksiyon ise
Poisson dagilimi gosterir [1] ve ornek bir algoritma
denklem (1)’ de verilmistir.



Xij ~ Poisson (LOAG - Oi - Dj) 1)
Yij~ Poisson (LOAG - Di - Oj)

LOAG - Ligde bir takimin attig1 ortalama gol sayisi

Oi - i takiminin ofansif giicti
Di - i takiminin defansif giicii
Oj - j takimnin ofansif giicii
D;j - j takiminin defansif giicii

Bir takimin ofansif glicli, miicadele ettigi ligde  bir
takimin mag bagina attig1 gol ortalamasindan ne kadar az
veya fazla gol attigini; defansif giicii ise ligde bir
takimin mag basina yedigi gol ortalamasindan ne kadar
az veya fazla gol yedigini gosterir. Takimlarin ofansif ve
defansif giicleri hesaplanirken, oOncelikle ligde bir
takimin mag¢ bagina attign ortalama gol, denklem (2)
kullanilarak hesaplanir.

LOAG =TG + (TS - N) (2)

LOAG - Ligde bir takimin attig1 ortalama gol
TG - Ligde atilan toplam gol

TS - Takim Sayis1

N - Degerlendirmeye alinan hafta sayisi

Ornek olarak Tiirkiye Siiper Ligi 2014/2015 sezonunun
2. haftasinda oynanmig olan Fenerbahce - Besiktas
kargilagmasinin tahmin edilecegi bir senaryo ele alinirsa,
oncelikle ligdeki tiim takimlarin atti§i gol sayilari
hesaplanir. Takimlarin ofansif ve defansif giigleri
hakkinda giincel bir bilgi elde etmek agisindan son 5
haftanin maglar1 dikkate alindiginda (N = 5), ligin 20,
21,22, 23 ve 24. haftalar1 boyunca ev sahibi takimlar 71,
konuk takimlar ise 60 gol olmak iizere toplam 131 gol
(TG) atmuglardir. Tiirkiye Siiper Ligi’ nde 18 takimin
miicadele ettigi disiiniildigiinde (TS = 18), bir takimin
mag basina attig1 ortalama gol sayist 2 numarali denklem
kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:

LOAG = 131 = (18 - 5) = 1.46

Bu siire zarfinda Fenerbahge kendi sahasinda ve
deplasmanda olmak {lizere toplam 9, mag basina ise 1.8
gol atmistir. Aymt donemde Besiktas ise toplam 11, mag
bagma ise 2.2 gol atmigtir. i takiminin ortalama attig1
gole OAGi denirse, i takiminin ofansif giicii denklem (3)
ile hesaplanir:

0i= OAGi+ LOAG 3)
Di= OYGi+ LOAG

Oi - i takiminin ofansif giicii

OAG; - i takiminin ortalama attig1 gol sayis1

LOAG - Ligde bir takimin attig1/yedigi ortalama gol
Di - i takiminin defansif giicii

OYG; - i takimmnin ortalama yedigi gol sayist

Bu durumda;

OFenerbath =1.8+146=1.23
OBesikta§ =22+146=1.51

olmaktadir. Yani Fenerbahge, ligdeki ortalama bir
takimdan %23, Besiktag ise %51 daha fazla gol atma
giicline sahiptir.

Benzer bir yontemle takimlarin defansif giiglerini de
hesaplamak gerekir. Bir takimin, bir magta attigi gol
sayisi rakip takimin da yedigi sayist oldugundan dolayi,
ligde atilan toplam gol sayisi ile yenilen toplam gol
sayisi esittir. Bu sebeple, bir takim, kalesinde — ortalama
1.46 gol gormiis seklinde de yorumlanabilir. Fenerbahge
bu 5 haftalik donemde toplam 5, mag basina ortalama 1
gol kalesinde gérmiistiir. Besiktas ise toplam 6, mag
basma ortalama 1.2 gol kalesinde gormiistir. Bu
durumda Fenerbahcge ve Besiktas’ in defansif giicleri;

DFenerbahge = 1 + 1.46 = 0.68
DBesikta§ =12+146=0.82

olarak hesaplanir.

Yani son ligin 20. ve 25. haftalar1 arasinda Fenerbahge
lig ortalamasindan %32, Besiktas ise %18 daha az gol
yemistir.

Denklem (1)’ de gosterilen, ve takimlarin atmasini
bekledigimiz gol sayisimt veren fonksiyona gore,
Fenerbahge’ nin Besiktas’ a atmasimi bekledigimiz gol

say1st (XFenerbahce-Besiktas) ve Besiktas’ 1n Fenerbahge’

ye atmasini bekledigimiz gol sayisi (XBesiktas-Fenerbahce)
asagidaki gibi hesaplanir:

XFenerbahce—Be§ikta$
~ Poisson (LOAG - OFenerbahge * DBesiktas)
~ Poisson (1.46 - 1.23 - 0.82)
~ Poisson (1.473)

XBe$iktas—Fenerbahce

~ Poisson (LOAG ‘ OBegsiktas * DFenerbahge)
~ Poisson (1.46 - 1.51 - 0.68)
~ Poisson (1.499)

Mag esnasinda atilan gol sayilar1 tam say1 oldugundan
dolay1 bu Poisson ortalama beklenen degerlerinin
takimlarin gol atamama, 1 gol atma, 2 gol atma, vb. gibi
tam sayr olasiliklarinin hesaplanmast gerekmektedir.
Ancak, bu calismada mac¢ skor olasiliklarini
hesaplamayip, bu elde edilen Poisson degiskenlerinin
(1.473 ve 1.499) mag¢ sonucunu makine ogrenmesi ile
modellerken ne kadar basarili olacag: test edilecektir.

5. Veri Kiimesinin Modellenmesi ve Algoritmalarin
Karsilastirilmasi

Makine 6grenmesi, veri kiimesinde bulunan 6zelliklerin
sonucu nasil etkilediginin anlasilmasi ve heniiz sonucu
belli olmayan bir durumun smiflandirilmasi igin



kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi konusunda ¢ok
cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu calismada veri
kiimesi Naive Bayes, BayesNet, Multilayer Perceptron,
LogitBoost, DecisionTable, ZeroR ve C4.5 algoritmalari
ile modellenmis ve mag¢ sonucunu ev sahibi takim
galibiyeti (H), beraberlik (D) ve konuk takip  galibiyeti
(A) segenekleri icerisinden dogru tahmin etme basarilari
karsilastirilmistir.

Naive Bayes algoritmasi 06zelliklerin kendi aralarinda
bagimsiz oldugunu varsayarak, hangi 6zelligin hangi
degere sahipken hangi sinif degerinin se¢ildigini analiz
eder. Bayes Net, 6zellik ve simif kiimelerini
yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge ile ifade ederek, olasi
sinif degerleri i¢in olasilik hesaplar. Multilayer
Perceptron bir grup 6zelligi bir grup smif degerine esler.
Girdiler ve ciktilar arasinda birden ¢ok katman bulunur
ve veri bu ara katmanlarda islenir. LogitBoost, tahmin
bagarisin1 diisliren verilerin veri kiimesindeki 6nemini
artirarak, tahmin basarisin1 iyilestirme amaci giider.
DecisionTable, veri kiimesinde bulunan 6zellikler hangi
degerlere sahipken, o gézlemin nasil siniflandirildigini
anlayarak, heniiz siniflandirilmamis gozlemlere sinif
degeri atar. ZeroR, sadece sinif degerine odaklanir ve
diger ozellikleri dikkate almaz. Test kiimesindeki tiim
gozlemlere, egitim kiimesinde en ¢ok bulunan sinif
degerini atar. Makine Ogrenmesi algoritmast olarak
kullanilmaz, genelde diger algoritmalarin basarilarin
kargilagtirmak i¢in bir kriter olarak ele alinir. C4.5 egitim
kiimesindeki gozlemleri kullanarak bir karar agaci
olusturur.

Her ligin dinamikleri ve yapis1 farkli oldugundan dolay1
veri kiimesi lig bazinda boliinmiis olup, her ligin veri
kiimesi ayr1 ayr1 isleme alinmistir. Algoritmalar WEKA
uygulamasinda standart degisken degerleri kullanilarak
test edilmistir. Takimlarin ofansif ve defansif gii¢leri son
5 hafta boyunca gosterdikleri performans dikkate
alinarak hesaplanmistir (N = 5). Avrupa’ dan 16 farkli
futbol ligi igin yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 1’ de
verilmigtir.

Yapilan ¢aligma neticesinde, Decision Table algoritmasi
16 ligin 11° inde en yiiksek basar1 degerini elde etmistir.
ZeroR 8, BayesNet 6, Multilayer Perceptron 3 ve
LogitBoost 1 ligde en bagarili sonucu vermistir.
NaiveBayes ve C4.5 algoritmalar1 ise test edilen 16
futbol liginden hig birinde en basarili olamamustir.

Futbol karsilagsmalarinin 3 simifli {H,D,A} bir
smiflandirma problemi olarak degerlendirilmesinden,
rastgele bir sinif se¢imi ile %33 basar1 saglanabilecegi
varsayilabilir. Bu durumda, %33’ ten daha iyi
siiflandirma yapan algoritmalar teorik olarak basarili
olarak degerlendirilebilse de her lig i¢in ZeroR’ dan daha
yliksek skor elde eden algoritmalarin bagarili kabul
edilmesi daha dogru olacaktir. Bu ¢alismada ZeroR’ dan
en az %1 daha iyi sonug veren algoritmalar basarili
olarak degerlendirilmistir. Buna gore Multilayer
Perceptron Ingilitere 1. Ligi’ nde %3.25 ve Belgika 1.
Ligi’ nde %4.78, Decision Table ise Ispanya, Tiirkiye,
Hollanda ve Portekiz 1.Liglerinde sirasiyla %1.11,
%4.21, %1.94, %3.97 daha basarili olmustur.

6. Sonug

Gegmis gozlemlerin makine 6grenmesi ile modellenmesi
ve olusturulan bu modelin yeni, siiflandirtlmamig
gozlemlerin siniflandirilmasinda kullanilmasi bir ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Spor sektoriiniin popiilerligi goz
onlinde bulundurulunca, gelecek maglarin sonuglarinin
tahmin edilmesi bir c¢ok istatistiksel ve makine
dgrenmesi calismasina konu olmustur. Internet iizerinde
kolaylikla veri kiimesi bulunabilmesi sebebiyle bu
calismada sadece futbol ele almmustir; ancak diger bir
cok takim ve bireysel sporlara da uygulanabilmektedir.

Bu ¢aligmada sadece takimlarin attiklari ve yedikleri gol
ortalamalar1 iizerinden Ozellikler olusturulurken, mag
sonucunu etkileyen hava sartlar, sakat / cezah
oyuncular, ma¢in Onemi, vb. gibi &zellikler eklendigi
takdirde modelleme basarisinin artabilecegi
ongoriilmektedir. Kullanilan veri kiimesinin ¢ok
kapsamli olmasindan &tiirii, her futbol magi ig¢in bu
ozelliklerin eklenmesi vakit alacak bir siire¢ oldugundan,
bu c¢aligmada dikkate alinmayip, sadece takimlarin
ofansif ve defansif kabiliyetlerinin sonuca etkisinin
modellenmesi amag¢lanmustir.

Modelleme sonuglarina gore, secilen algoritmalar
siiflandirma basaris1 agisindan ¢ok biiyiik farklilik
gostermemigtir. En iyi sonug gosteren ve en kotii sonug
gosteren algoritmalar arasinda en fazla %4’ liikk bir fark
gorlilmiistiir. En yiiksek sonucun %50-52 seviyesinde
oldugu bu durumda, varolan s niflandirma
algoritmalarmin futbol veri kiimesi i¢in ¢ok uygun
olmadig gibi bir degerlendirme de yapilabilir.

Bir diger c¢ikarilabilecek sonu¢ ise, daha yiiksek
modelleme basarisi elde edilen liglerin, digerlerine gére
daha tahmin edilebilir oldugudur. Ingiltere 1. liginde
futbol maglarinin sonucu %49.77 oranda basarili tahmin
edilebilmisken, Ingiltere 2. liginde bu oran %43.94,
Ingiltere 3.liginde %43.97, Ingiltere 4. liginde ise
%42.75 olarak hesaplanmustir. Dolayisiyla, Ingiltere 1.
liginde, Ingiltere’ nin alt liglerine kiyasla daha az siirpriz
sonug ¢iktigi seklinde diisiiniilebilir.

7. Kaynaklar

[1] Maher, M. J. (1982), Modelling association football
scores. Statistica Neerlandica, 36: 109-118.

[2] Dixon, M. J. and Coles, S. G. (1997), Modelling
Association Football Scores and Inefficiencies in the
Football Betting Market. Journal of the Royal Statistical
Society: Series C (Applied Statistics), 46: 265280

[3] Crowder, M., Dixon, M., Ledford, A. and Robinson,
M. (2002), Dynamic modelling and prediction of
English Football League matches for betting. Journal of
the Royal Statistical Society: Series D (The Statistician),
51: 157-168



[4] Karlis, D. and Ntzoufras, I. (2011). Robust fitting of
football prediction models. IMA Journal of Management
Mathematics, 22, 171-182.

[5] Rue, H. and Salvesen, O. (2000), Prediction and
Retrospective Analysis of Soccer Matches in a League.
Journal of the Royal Statistical Society: Series D (The
Statistician), 49: 399-418.

[6] Karlis D. and Ntzoufras J. (2000). On modelling
soccer data. Student 3, 229-245.

[7] Karlis, D. and Ntzoufras, J. (2003) Analysis of sports
data Using bivariate Poisson models. The Statistician 52,
381-393.

[8] Knorr-Held (2000) Dynamic Rating of Sports Teams.
The Statistician 49, 261-276

[9] Koning, R. H. (2000), Balance in Competition in
Dutch Soccer. Journal of the Royal Statistical Society:
Series D (The Statistician), 49: 419-431

[10] Hvattum, L.M, Arntzen, H. (2010). Using ELO
ratings for match result prediction in association
football. International Journal of forecasting, VVolume 26,
Issue 3, 460-470.

[11] Joseph, A., Fenton, N.E., Neil, M. (2006).
Predicting football results using Bayesian nets and other
machine learning techniques. Knowledge-Based
Systems. 19, 544-553.

[12] Huang, K.Y. (2010). A Neural Network Method for
Prediction of 2006 World Cup Football Game. The 2010
International Joint Conference on Neural Networks, 1-8.

[13] McCabe, A., Trevathan, J. (2008). Artificial
Intelligence in Sports Prediction. Fifth International
Conference on Information Technology: New
Generations, 1194-1197.

[14] Hucaljuk, J., Rakipovic, A. (2011). Predicting
football scores using machine learning techniques.
MIPRO 2011, 1623-1627.

Tablo 1 - Sonuglar

Multilayer

Decision

Naive Bayes BayesNet Perceptron LogitBoost Table ZeroR C4.5

ingiltere 1. Ligi %48.29 %47.03 %49.77 %49.02 %48.18 %46.52 %47.88
ingiltere 2. Ligi %43.21 %43.57 %42.30 %43.84 %43.94 %43.93 %41.82
ingiltere 3. Ligi %43.25 %43.97 %43.88 %43.91 %43.97 %43.97 %42.24
ingiltere 4. Ligi %42.17 %42.75 %41.69 %42.42 %42.75 %42.75 %41.67
Almanya 1. Ligi %45.68 %45.03 %46.20 %46.92 %46.34 %46.52 %44.42
Almanya 2. Ligi %44.19 %45.35 %45.89 %45.75 %46.08 %46.08 %44.21
italya 1. Ligi %43.70 %40.70 %45.25 %45.82 %45.68 %46.00 %44.86
italya 2. Ligi %43.73 %44.39 %41.84 %43.82 %44.39 %44.39 %42.81
ispanya 1. Ligi %46.26 %47.18 %48.61 %48.48 %48.93 %47.82 %48.20
ispanya 2. Ligi %44.00 %44.33 %43.99 %43.99 %44.17 %44.33 %44.00
Fransa 1. Ligi %44.85 %46.21 %46.17 %45.71 %46.21 %46.21 %44.40
Fransa 2. Ligi %45.13 %45.71 %45.71 %45.28 %45.71 %45.71 %44.27
Turkiye 1. Ligi %47.26 %47.12 %50.22 %50.29 %50.86 %46.65 %50.25
Hollanda 1. Ligi %48.18 %48.72 %49.65 %49.72 %50.47 %48.53 %49.49
Belgika 1. Ligi %49.71 %49.32 %52.22 %51.67 %51.54 %47.44 %49.97
Portekiz 1. Ligi %47.92 %47.58 %49.04 %48.72 %49.87 %45.90 %48.48




