Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 25(1), 121-131, 2019

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi

Pamukkale University Journal of Engineering Sciences

Bayes aglari ile futbol analitigi: FutBA modeli

Football analytics using Bayesian networks: The FutBA model

Mert KARABIYIK!

, Barbaros YET?*

L2Endiistri Mithendisligi Boliimi, Mithendislik Fakiiltesi, Hacettepe Universitesi, Ankara, Tiirkiye.
karabiyikmert23@gmail.com, barbaros.yet@hacettepe.edu.tr

Gelis Tarihi/Received: 24.01.2018, Kabul Tarihi/Accepted: 08.05.2018

* Yazisilan yazar/Corresponding author

doi: 10.5505/pajes.2018.12979
Arastirma Makalesi/Research Article

0z

Futbol maclar ytiksek belirsizlige sahiptir ve sonuglarinin tahmin
edilmesi zordur. Sadece veriye dayali tahmin ve yapay 6grenme
yéntemleri futbol tahminlerinde kisitl performans elde edebilmektedir.
Uzman bilgisine dayali modeller basariya sahip olmustur, fakat bu
modellerin baska yerlere uygulanmas! icin yine uzman bilgisi ve
analistler tarafindan gozden gecirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada
Tiirkiye futbol ligleri icin gelistirilmis 0zgiin bir Bayes agi modeli
énerilmektedir. Onerilen model futbol miisabakast yapan takimlarin
hiicum ve savunma giictinti maga iliskin bircok gézlem ile belirleyerek
mag¢ sonucunu tahmin etmeyi amaglamaktadir. Modelin yapist ve
parametreleri uzman bilgisi ile gelistirilmistir. Modelden tahmin
tiretirken gecmis mag verisi ile maga iliskin uzman bilgisi girdi olarak
kullanilabilmektedir. Onerilen model Tiirkiye Siiper Ligi'nden gercek
mag verisi ile degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Futbol analitigi, Bayes aglari, Tahmin modelleri

Abstract

The results of football matches are difficult to predict due to their high
uncertainty. Previous applications of data-driven machine learning
approaches had limited performance in this prediction problem. Models
that use expert knowledge had relatively higher performance but it is
difficult to adapt these models to different cases as they need to be
reviewed by experts and analysts based on specific requirements of the
new application. This paper proposes a novel Bayesian network model
to predict the results of football matches in Turkish football leagues. The
Bayesian network model predicts the match results by estimating the
attack and defense capability of the teams based on multiple
observations about the football match. The structure and parameters of
the model is defined based on expert knowledge. The model is able to
use statistical data from previous matches and expert knowledge about
these factors to generate predictions. The proposed model is evaluated
by using data from the Turkish Super League.

Keywords: Football analytics, Bayesian networks, Predictive models

1 Giris

Futbol en popliler sporlardan biridir ve sayisal yontemlere
dayali futbol analitigine ilgi gliniimiizde gittikce artmaktadir.
Futbol maglarinin  sonuglarim1  dogru tahmin etmek
sporseverler ic¢in ilgi cekici olmasinin yaninda 6énemli bir
yatirim araci olarak da dne ¢ikmaktadir. Spor bahisleri, ayn
borsa gibi, bir yatirnm pazar1 olarak goriilmekte, dogru
tahminler bu pazardan kazanilabilecek getirileri artirmaktadir
[1]-[3]. Fakat futbol tahminleri yiiksek belirsizlige sahip, cok
degiskenli dolayisiyla da olduk¢a zor tahmin problemleridir.

Futbol tahminlerine iliskin veriye dayali bircok model
gelistirilmistir. Poisson dagilimi bazli regresyon ve zaman serisi
modelleri, karar agaci ve sinir aglar1 gibi yapay 6grenme
yontemleri bunlardan bazilaridir. Fakat tamamen veriye dayali
bu modellerin performansi kisithdir ve siirekli olarak yiiksek
basariya sahip oldugu kanitlanan veriye dayali modelleme
yontemi henliz mevcut degildir [1],[4]-[7] (6nceki futbol
tahmin modellerinin detayli incelemesi Boélim 3’de
gosterilecektir).

Son yillarda, uzman bilgisine dayali Futbol tahmin
modellerinin, veriye dayali modellere gore daha {istiin
performans gosterdigi gozlemlenmistir [1],[4]. Bayes aglarn
yontemi uzman bilgisine dayali sayisal modeller gelistirmek
icin uygun bir olasiliksal modelleme yontemidir [8]. Bayes
aglari uzman bilgisini temsil etmeye uygun nedensel yapiya ve
karmasik olasiliksal tahminler yapmaya olanak veren ¢éziim
algoritmalarina sahiptir [9]. Bu 6zelliklerden dolayi, Bayes ag1
modelleme ydntemi uzman bilgisine dayali futbol modelleri
gelistirmek i¢in basarili olarak kullanilmistir [1],[4],[10],[11].

Fakat uzman bilgisi modelin gelistirildigi probleme, lige ve
zamana gore degisebileceginden, bu modellerin bagka liglere
dogrudan uygulanabilmesi miimkiin degildir. Degisik bir spor
veya lig uygulamasi i¢in yeni bir model gerektiginde, konunun
uzmanlariyla modelin kapsaml olarak gézden gecirilmesi veya
yeni model gelistirilmesi gerekmektedir. Tirkiye’deki spor
karsilasmalari i¢in uzman bilgisine dayali modeller literatiirde
mevcut degildir.

Bu makalede, Tiirkiye Spor Toto Siiper Lig karsilagsmalarinin
sonuglarini tahmin etmek icin 6zgiin bir Futbol Bayes Ag1
(FutBA) modeli onerilmektedir. FutBA futbol antrenér ve
oyuncularinin bilgisi dogrultusunda gelistirilmis ve gercek mag
verisi kullanilarak degerlendirilmistir. FutBA modeli daha dnce
onerilen futbol ve spor tahmini modellerine gore asagidakileri
iceren yenilikler sunmaktadir:

e  FutBA ge¢mis maglarda toplanan detayl istatistiksel
veri ile stlibjektif uzman goriisiinii bir arada
kullanarak tahmin tretebilir. Tahmin iretirken,
kullaniciya uzman Dbilgisi veya ge¢mis veri
kullanilmas1 konusunda esneklik sunar. Ornegin,
kullanici bir rakibin hiicum giiciinii isabetli sut sayisi,
isabetli orta yiizdesi gibi verileri girerek veya bu konu
hakkindaki siibjektif uzman bilgisini ‘cok kotll’ - ‘cok
iyi’ skalasinda girerek tahmin iiretebilir,

e  FutBA magin sonucunu iki takimin hiicum ve savunma
giiclerini bircok degisken dogrultusunda tahmin edip
karsilastirarak belirlemekte, tahmini takimin formu
ve lig durumu gibi faktorlere gore gozden
gecirmektedir. FutBA'nin tahmin mekanizmasi daha
onceki benzer modellere gore 6zgiindiir,
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e FutBA Tirkiye futbol ligleri veya Tiirkiye’de spor
tahmini i¢in uzman bilgisi dogrultusunda tiretilen ilk
Bayes agidir. Modelin parametreleri Tiirkiye Spor
Toto Siiper Ligi i¢cin belirlenmistir fakat FutBA baska
futbol liglerine de uygulanabilir. Bunun igin,
FutBA'nin yapis1 ve parametrelerinin uygulanacagi
ligin 6zelliklerine gore uyarlanmasi ve uygulanacak
lige iliskin veri toplanmasi gerekmektedir.

Makalenin geri kalaninda, B6liim 2’de Bayes aglar1 hakkinda
genel bilgi verilmekte, Boliim 3’'te daha 6nce futbol analitigi ve
tahmini i¢in kullanilan istatistiksel, yapay 6grenme ve Bayes ag1
modelleri incelenmekte, Bolim 4’te FutBA modelinin
gelistirme asamalari, yapisi ve performansi anlatilmaktadir.
Son olarak Boliim 5’te makalenin sonuclar1 6zetlenmektedir.

2 Bayes aglari

Bayes aglar1 uzman verisi ile istatistiksel veriyi birlestirmek
icin uygun grafiksel olasiliksal modellerdir [8],[12]. Bir Bayes
ag1 grafiksel yapi ve olasiliksal parametrelerden olusur. Bayes
aginin grafiksel yapisi, degiskenleri temsil eden diigiimlerden
ve bu degiskenler arasindaki nedensel iliskileri temsil eden
oklardan olusan bir yonlii ¢evrimsiz grafiktir. Bir Bayes aginda
iki degisken birbirine A-> B seklinde baglandiysa, A degiskenine
ebeveyn (parent) degisken, B degiskenine c¢ocuk (child)
degisken denir.

Bayes agindaki nedensel iliskilerin kuvveti kosullu olasilik
dagilimlari ile temsil edilir. Bir Bayes aginda ebeveyni olan her
degiskenin ebeveynleriyle olan kosullu olasiik dagilimyi,
ebeveyni olmayan degiskenlerin ise marjinal olasilik dagilimi
vardir. Kesikli Bayes aglarinda, bu olasilik dagilimlarinin
parametreleri, kosullu olasilik tablolar ile gosterilir. Sekil 1'de
bir Bayes ag1 oOrnegi gosterilmektedir. Bu modeldeki
degiskenlerle ilgili olasilik dagilhimlar: sirasiyla P(A4), P(B|A),
P(C) ve P(D|B,C)'dir. Bayes aginda bir degiskenin ebeveynleri
gozlemlendigi takdirde, bu degisken c¢ocuklar1 ve alt soyu
(descendants) disindaki tiim degiskenlerden bagimsiz hale
gelir. Bu sayede, Sekil 1'deki Bayes aginin birlesik olasilik
dagihmi P(4,B,C,D) = P(D|B,C) P(C) P(B|A) P(4) seklinde
bulunur.

P(4)

PO P(B14)

P(DlliC)

Sekil 1: Bayes ag1 6rnegi.

Bayes aglarindaki grafiksel yapi d-ayrilan ve d-baglantili
kurallari ile degiskenler arasindaki kosullu bagimsiz yapilarini
temsil eder. Bayes aginda dogrudan baglantili olan iki degisken
her zaman d-baglantilidir. Dogrudan baglantili olmayan
degiskenler arasinda ii¢ ¢esit baglanti ve bu baglantilarin
kombinasyonlar1 bulunabilir. Eger X, Y ve Z degiskenleri
arasinda Sekil 2.a’da gosterildigi gibi X->Y->Z seklinde baglanti
varsa. Bu durumda X ve Z degiskenleri birbiriyle d-baglantilidir,
fakatY gozlemlenirse, X ve Z, Y'nin gézlemlenmesi kosuluyla, d-
ayrilan hale gelir. Sekil 2.b’de gosterilen baglanti tipinde yine X
ve 7Z degiskenleri birbiriyle d-baglantihdir, fakat Y

gozlemlenirse, X ve Z, Y'nin gézlemlenmesi kosuluyla, d-ayrilan
hale gelir. Sekil 2.c’de gosterilen baglanti tipinde X ve Z
degiskenleri  birbiriyle = d-ayrilan haldedir, fakat Y
gozlemlenirse, X ve Z degiskenleri d-baglantili hale gelir.

Eger bir Bayes aginda X ve Z degiskeni Y’'nin gézlemlenmesi
kosuluyla d-ayrilan ise, bu Bayes aginda temsil edilebilecek tiim
olasilik dagilimlarinda X ve Z degiskeni Y’'nin gézlemlenmesi
kosuluyla bagimsizdir. Diger bir deyisle, Bayes aglarindaki d-
ayrilan o6zellikleri, bu aglarda temsil edilebilecek olasilik
dagilimlarindaki kosullu bagimsizliklar: temsil eder.

(a) (b) (c)

Sekil 2: Bayes aglarindaki baglanti ¢esitleri.

Bayes aglarindaki herhangi bir degiskene veya degisken
kiimesine gozlem girildiginde, diger degiskenlerin sonsal
(posterior) dagilimi hesaplanabilir. Yukarida anlatilan kosullu
bagimsizlik kosullar1 sayesinde, sonsal dagilimlar nispeten
daha az parametre kullanilarak hesaplanabilir. Bunun yaninda
model sebepten sonuca, sonuctan sebebe ve sebepler arasinda
cikarimlar yapabilir. Bu ¢ikarim ve hesaplamalari olduke¢a hizli
ve verimli olarak yapabilen birlesim agaci (junction tree) gibi
algoritmalar mevcuttur [9] ve Bayes ag1 yazilimlarina entegre
edilmigtir [13]-[15].

Bayes ag1 yapiminda uzman bilgisi, veri veya bunlarin birlesimi
kullanilabilir. Bayes aginin yapisinin nedensel bilgileri temsil
etmeye uygun olusu, uzman bilgisinin kullanimi i¢in uygun bir
ortam hazirlamaktadir. Uzmanlar genellikle konu hakkindaki
bilgilerini nedensel iliskilerle ifade etmektedir ve bu iliskiler
Bayes aginda modellenebilir. Uzman bilgisi nedensel iligkilerle
modellendikten sonra, bu iliskilerle ilgili parametreler yapay
6grenme yoluyla veriden veya yine uzman bilgisinden elde
edilebilir. Uzmanlardan parametre belirlenirken dogrudan
olasilik dagilimlar1 tanimlanabilir [16],[17] veya uzmanlardan
nedensel iliskilerin agirliklarina yonelik bilgi edinilebilir [18].
Bu calismada Bayes ag1 yapist ve parametreleri uzman
bilgisinden elde edilmis, daha sonra bu Bayes ag1 gercek veri ile
dogrulanmistir. Uzmanlardan dogrudan olasilik dagilimlar
elde edilirken uzmanlarin yanilgiya agik olmalar1 [17] ve bu
konuda uzun egitimler gérmeleri gerekmesi sebebiyle [19], bu
calismada uzmanlardan nedensel iliskilerin agirliklar1 elde
edilmis, parametreler ona gore belirlenmistir.

Bayes aglarindaki degiskenler kesikli veya stirekli olabilir. Hem
kesikli hem de siirekli degisken bulunduran Bayes aglarina
hibrit Bayes ag1 denir. Yaygin olarak kullanilan Bayes agi
algoritmalari sadece kesikli Bayes aglarini ¢6zebildigi i¢in, cogu
Bayes ag1 yazilimi [15] ve uygulamasi [20]-[22] kesikli Bayes
aglar lzerine odaklanmistir. Son yillarda siirekli ve hibrit
Bayes aglarini da ¢ézmeye yonelik algoritmalarda gelismeler
olmustur [23],[24]. Bu sayede hibrit Bayes aglarinin
uygulamalar1 da ¢ogalmaktadir [1],[10],[25]. Bu ¢alismada
uzman bilgisine dayali hibrit Bayes ag1 gelistirilecek, bu Bayes
ag1 gercek veri ile degerlendirilecektir.

3 Futbol analitigi modelleri

Futbol miisabakalarinin sonuglarini tahmin etmek igin
kullanilan en yaygin yontem iki degiskenli Poisson dagilimi
bazli regresyon ve zaman serisi modelleridir. Poisson bazl
futbol tahmin modellerinin ilki Maher [26] tarafindan
gelistirilmistir. Bu modelde takimlarin magta kag gol atacagi ve
yiyecegi, Poisson dagilim ile modellenir. Poisson dagilimin
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parametreleri ev sahibi ve misafir takimin hiicum ve savunma
giicti ile tanimlanir. Dixon ve Coles [2] Poisson regresyon
modelini ingiliz Premier Ligi’ne uygulayarak bahis sirketlerinin
oranlarina goére Kkarliligim1 degerlendirmistir. Karlis ve
Ntzoufras iki degiskenli Poisson modellerini futbol ve su-
polosu miisabakalar1 i¢in degerlendirmistir [27]. Rue ve
Sarvesen [28] ve Cowder ve dig. [3] Poisson dagilimli zaman
serisi modelleri kullanarak futbol maglarinin sonuglarini
tahmin etmeye ¢alismistir. Baio ve Blangiardo [29] de Poisson
bazli Bayesci hiyerarsik bir model ile futbol tahminleri
yapmistir. Bu Poisson bazli regresyon ve zaman serisi modelleri
takimlarin giiclinii gegmis maglarin sonuglarindan, attiklari ve
yedikleri gollerin verisinden belirlemistir. Fakat ma¢ sonucu ve
gol sayis1 bir takimin giiciinii belirlemek i¢in yeterli degildir.
Bazi futbol maglarinda bir takim {stiinliik kurmasina ve daha
iyi oynamasina karsin gol atamayabilir veya sans eseri magi
kaybedebilir. Sadece mag¢ sonucu verisi incelenirse, bu sonug
takimin giiciiniin yanlis analiz edilmesine yol acacaktir. Mag
sonucu ve gol verisinin yaninda, daha genis mag istatistiklerini
ve uzman bilgisine dayanan siibjektif faktorleri iceren modeller
bu gibi durumlarda takim giiciiniin daha dogru analiz
edilebilmesini saglayabilecektir.

Poisson dagilimi bazli modeller disinda, yapay O0grenme
teknikleri de futbol tahmini i¢in kullanilmistir. Rotshein ve dig.
[5] bulanik sinir aglari ve genetik algoritmalar yontemlerini
birlikte kullanarak futbol tahminleri liretmistir. Karaoglu [6]
degisik yapay 6grenme tekniklerini on alt1 farkli futbol ligi icin
karsilastirmis ve %45 ile %50 arasinda degisen dogru tahmin
oranlari elde etmistir. Hucaljuk ve Rakipovi¢ de [7] degisik
yapay 6grenme tekniklerini UEFA sampiyonlar ligi maglari i¢in
uygulamis ve %50 ile %60 arasinda degisen dogru tahmin
oranlari elde etmistir.

Joseph ve dig. [4] iki yilik Ingiltere Premier Ligi futbol
verisinde, veriye dayali yapay Ogrenme algoritmalarinin
performansini, uzman bilgisi iceren Bayes aglar1 ile
karsilastirmis ve uzman bilgisi iceren Bayes aglarinin daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir. Bu calismada, veriye
dayali karar agaglari, Bayes aglar1 ve k en yakin komsu
yontemleri %30 ile %40 arasinda performanslara sahipken,
uzman bilgisine dayali Bayes ag1 yaklasik %60 oraninda dogru
tahmin performansina sahiptir. Joseph vd.’nin ¢alismasindan
sonra, futbol tahmini icin uzman bilgisi kullanan Bayes aglari
calismalarinin sayis1 artmistir. Constantinou ve dig. [1] sezona
iliskin veri ile siibjektif uzman bilgisini bir arada kullanan bir
Bayes ag1 gelistirmistir. Bu modelde, takimin giicii son bes
sezonda topladigl puanlara gore belirlenmekte, daha sonra bu
puanlara gore olusturulan tahmin, takimin yorgunluguna,
formuna ve baz1 psikolojik faktorlere goére gozden
gecirilmektedir. Constantinou ve dig.'nin modeli gercek veri ile
degerlendirildiginde, yiiksek dogrulukta tahminler iiretmis ve
bahis sitelerinin oranlarina gére istikrarli olarak kar elde
edebilmistir. Constantinou ve Fenton'un [10] diger modelinde,
yine uzman bilgisi kullanilarak, takimin sezon boyunca
toplayacagi puan tahmin edilmis ve bu puanlar dinamik olarak
zaman ilerledik¢e gdzden gecirilebilmistir. Bu model hem sezon
sonundaki lig durumunu tahmin etmek icin hem de bireysel
maglar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bunun disinda
uzman bilgisine dayali Bayes aglar1 hakem hatalarini ve
yanliligini tespit etmek i¢in de kullanilmistir [11].

Bu calismada uzman bilgisine dayali bir Bayes ag, Tiirkiye Spor
Toto Siiper Ligi miisabakalarinin sonuglarini tahmin etmek icin
kullanilacaktir. Daha 6nceki uzman bilgisine dayali futbol
modelleri [1],[4],[10] futbol takimlarinin toplam degerini veya

ligdeki puan durumunu tahmin etmek amaciyla gelistirilmistir.
Gelistirdigimiz model, bunlardan farkli olarak, mag¢i oynayan
takimlarin hiicum ve savunma giiciinii temsil eden birgok
degiskeni kullanacak ve bunlarin yaninda takimin formu ve lig
durumunu degerlendirecektir.  Gelistirdigimiz model hem
stibjektif girdi ile hem de daha onceki oynanan maglarin
istatistikleriyle calisabilmesi o6zelligiyle onceki modellerde
bulunmayan bir esneklik sunmaktadir. Bir sonraki béliimde
gelistirdigimiz FutBA modeli ve modelin performansi
anlatilmaktadir.

4 Tirkiye suiper ligi icin Bayes ag1 modeli
4.1 Modelin gelistirilme siireci

FutBA Tiirkiye Spor Toto Siiper Ligi miisabakalar1 i¢in mag
sonucunu, ev sahibi takimin Galibiyeti (G), Maglubiyeti (M)
veya Beraberligi (B) seklinde, tahmin etmek amaciyla
uretilmistir. FutBA modeli, magcla ilgili bilgiler girildiginde, mag
sonucunun olasiliklarini tahmin etmektedir.

Bu boéliimde FutBA modelinin gelistirilme siireci anlatilacaktir.
Model ¢ farkli uzmanin bilgisini sistematik olarak analiz
ederek gelistirilmistir. Birinci uzman (U1) futbol antrenérligii
yapmakta, ikinci uzman (U2) spor bilimleri fakiiltesinde futbol
alaninda calismalar yapmaktadir, ti¢iincli uzman (U3) lisansh
olarak futbol oynamakta. Uzmanlar hem antrenér hem de
futbolcu bakis agisinin temsil edilmesi i¢in bu sekilde
secilmistir. Uzmanlarla yapilan goriismeler ortalama doksan
dakika slirmistiir. Bu goriismelerde gelistirilmekte olan
modelin kapsami ve ulasilabilecek verilerin cinsi hakkinda bir
sunum yapilmistir. Daha sonra uzmanlardan, boyle bir modelde
kullanilabilecek degiskenler ve nedensel iliskilere yonelik bilgi
toplanmistir. Uzmanlarin goziinden kacabilecek degiskenler ve
iliskiler dusitiniilerek, ilk goriismeden bir hafta sonra e-posta
veya ikinci bir goériisme yoluyla tekrar bilgi toplanmistir.

Sekil 3 modelin gelistirilme yodntemini gdstermektedir. Bu
bolliimiin geri kalaninda $ekil 3’te gosterilen adimlar
anlatilacaktir.

1. Onemli - 7. Bayes agi
o . 4. Verinin yapisinin ve
degiskenlerin . . —> .
. - dizenlenmesi parametrelerinin
belirlenmesi
olusturulmasi
5. Nedensel
. e L 8. Performans
2. Veri toplanmasi iligkilerin . . .
; . degerlendirmesi
belirlenmesi
3. Degiskenlerin 6. lligkilerin
uzmanlarca [~ agirhklarin —
degerlendirilmesi belirlenmesi

Sekil 3: Modelin gelistirilme agamalari.

4.1.1 Onemli degiskenlerin belirlenmesi

flk olarak uzmanlarin ma¢ sonucunu tahmin ederken dikkate
aldig1 degiskenler belirlenmistir. Ma¢ sonucunu tahmin
ederken takimlarin formlar1 ve lig durumlar1 gibi genel
faktorlerin, hiicum ve savunma glglerinin 6énemli oldugu
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uzmanlar tarafindan belirtilmistir. Fakat hiicum ve savunma
giiciinii dogrudan belirleyen tek bir gozlemlenebilir verinin
olmadigini, bircok faktoriin hiicum ve savunma giiclini
etkiledigi belirtilmistir. Tablo 1, hangi faktérlerin bir takimin
genel, hiicum ve savunma giiciinii belirlemekte etkili oldugunu
gosteren uzman gorislerini gostermektedir. Uzmanlardan U1
ve U3 sadece dnemli faktorlere iliskin goriis bildirmistir. U2 ise
spor bilimleri fakiiltesi dgrencileri ile grup goriismesi de
yaparak genel, hiicum ve savunma ile ilgili degiskenlerin 6nem
siralarina iliskin goriisleri bildirmistir. Ornegin, U2 tarafindan
savunma i¢in en 6nemli faktor ‘pas arasi’ en 6nemsiz faktor ise
‘kirmizi kart’ olarak gosterilmistir.

4.1.2 Veri toplanmasi

Model ile ilgili biitiin veriler internet lizerinden agik olarak
yayinlanan Tiirkiye Spor Toto Stper Ligi ile ilgili verilerden
toplanmistir. Tablo 1’de gosterilen tiim degiskenlere iliskin
verilere internet lizerinden erismek miimkiindiir.

kullanilacagini hangilerinin disarida birakilacagini belirlemek
gerekmektedir. Bu dogrultuda, iki uzman tarafindan 6nemli
bulunan faktérler modele eklenmistir. Uzmanlardan U2
degiskenlerle ilgili goriisini o6nem siras1  seklinde
belirttiginden, her kategoride son ti¢ siradaki degiskenlerin U2
tarafindan 6nemsiz bulundugu varsayilmistir. Bunlar disinda,
ev sahibi veya misafir takimin sampiyonluk veya ligden diisme
potasinda olup olmadigl, ofsayt sayis1 ve magta yapilan
kurtarislar da modele 6nemli faktorler olarak eklenmistir.

4.1.4 Verinin diizenlenmesi

internette yayinlanan futbol verileri genelde bireysel takimlara
gore siniflandirilmaktadir. Fakat FutBA modeli kullanilirken,
her oynanan mactaki ev sahibi ve misafir takim ile ilgili
verilerin bir araya getirilmesi ve bunun Bayes ag1 yaziliminin
okuyabilecegi formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
asama yazarlar tarafindan elle yapilmis ve veri

Tablo 2'de gosterilen sekle donistirilmistir. Modeli
4.1.3 Degiskenlerin uzmanlarca degerlendirilmesi degerlendirmede  kullanilan ~ veri  kiimeleri ~ Ek-C'de
i . -, I - . Osterilmistir.
Tablo 1’de gosterilen degiskenlere iliskin uzman gorisleri & ’
farklilk gosterdiginden, modelde hangi degiskenlerin
Tablo 1: Uzmanlarin dnemli goérdiigii degiskenler.
Veriler U1 U2 U3
Topla oynama X 2 X
ikili miicadele kazanma 6 X
Hava topu kazanma 5
Pas isabet yiizdesi X 4 X
Genel
Pas sayis1 X 3 X
Aralarindaki maglar 7
Form durumu X 1 X
Muhtemel kadro degeri 9
Evindeki maglar 8
Top kapma basarisi X 2 X
Pas arasi 1 X
Uzaklastirma 4
Savunma
Faul X 3 X
Sari kart X 5
Kirmizi kart 6
Pas isabet yiizdesi X 3 X
Korner X 6 X
Sut X 1 X
Hiicum
Ceza sahasi disindan sut 7
[sabetli sut sayisi X 2 X
Orta X 4 X
Orta isabet ytlizdesi X 5 X
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Tablo 2: FutBA veri yapisi.

Ev Sahibi Misafir
Mag Faul Isabetli Sut Korner Kurtaris Faul Isabetli Sut Korner Kurtaris
1 15 4 0 2 9 2 3 2
2 17 2 3 0 15 0 4 1

4.1.5 Nedensel iliskilerin belirlenmesi

FutBA modelinin ana ¢alisma mekanizmasi, iki takimin hiicum
ve savunma giclerini karsilastirmak ve sonucu takimin lig
durumu ve formu gibi genel faktorlere gore gozden gecirmek
tizerinedir (modelin ¢alisma prensipleri Bolim 4.2’de detayli
olarak anlatilacaktir). Hiicum, savunma ve genel faktorlerini
dogrudan gozlemlemek miimkiin olmadigi icin, model
Tablo 1’de gosterilen ve daha sonra uzmanlar tarafindan
eklenen degiskenleri kullanarak bu ii¢ ana faktért de tahmin
etmeyi amaclar. Fakat biitiin bu degiskenleri, i¢ ana degiskene
ebeveyn olarak eklemek, cok fazla ebeveyn degisken olmasina
yol acacaktir. Bayes aglarinin tanimlama ve hesaplama
karmasiklif1 ebeveyn sayisina gore lstsel olarak arttigl icin
ebeveyn sayisini azaltmak gerekmektedir.

Ebeveyn ayirma (parent divorcing) Bayes aglarindaki ebeveyn
sayisinl azaltmak i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir [30]. Bu
yontemde degisken ile ebeveynleri arasina yapay bir gizli
(latent) degisken eklenerek ebeveyn sayisi azaltilir. Eklenen bu
degiskene gizli degisken denmesinin sebebi, bu degiskenin
hicbir zaman dogrudan goézlenmeyecek olmasidir. FutBA
modelinde, hiicum degiskeninin toplam sut sayisi, isabetli sut
saylsl, orta sayisi, orta isabet yiizdesi, korner, ofsayt gibi
ebeveynleri olmasi gerekmektedir. Ebeveyn ayirma yontemiyle
sut sayisl, sut isabeti, orta sayisi, orta isabeti degiskenleri ile
hiicum arasma ‘gol girisimi’ yapay degiskeni eklenmis bu
sayede, hiicum degiskeninin ebeveyn sayisi azaltilmistir.
Modelde tanimlanan nedensel iligkiler Bolim 4.2’de detayl
olarak anlatilacaktir.

4.1.6 lliskilerin agirhklarinin belirlenmesi

FutBA modelindeki degiskenlerin her bir ebeveyninin etkisinin
ayni olmamasi beklenmektedir. Bu yiizden, uzmanlara ebeveyn
degiskenlerin etkilerinin gérece kuvveti sorulmus ve bunlar
agirlik olarak kaydedilmistir. Farkli uzmanlar ayni ebeveyn
degiskene iliskin farkli agirliklar belirtebileceginden,
uzmanlarin belirttigi agirliklarin ortalamasi alinmis, daha sonra
bu agirliklar normalize edilerek, c¢ocuk degisken icin bir
dogrusal agirlikl denklemin agirliklar: olarak kullanilmislardir.
Modele gozlem girilen siirekli degiskenlerin dlgekleri farkl
olabileceginden, tiim girdilerin degerleri -1 ile 1 arasinda
normalize edilmektedir. Ornegin, pas sayisi yaklasik 200 ile 700
arasinda, pas ylizdesi ve topa sahip olma %0 ile %100 arasinda
degerler alabilmektedir. Uzmanlarin belirttigi agirhiklarin bu
Olceklerden etkilenmemesi i¢in, uzmanlardan elde edilen
agirhiklar bu degiskenlerin ayni odlgekte normalize edilmis
degerleri lizerinde wuygulanmaktadir. Girdiler modele
normalize edilmis halde girilmemekte, model normalizasyon
islemini kendisi yapmaktadir.

4.1.7 BA yapisinin ve parametrelerinin olusturulmasi

FutBA modelinin nedensel iligkileri ve iliskilerin agirliklari
belirlendikten sonra, model Genie [14] Bayes ag1 yazilim
kullanilarak yapilmistir. FutBA modeli hem Kkesikli hem de
stirekli degiskenler bulundurdugundan dolay: hibrit bir Bayes
agl1 olarak tanimlanir [24]. Genie hibrit Bayes aglarini 6rneklem
ve statik kesiklilestirme (discretization) yontemlerini
kullanarak hesaplamaktadir.

Hibrit Bayes aglarinin parametreleri olasiliksal tablolar,
istatistiksel ~ dagihimlar ve  gerekirci  (deterministic)
fonksiyonlar kullanilarak modellenebilir. FutBA modelinde,
uzmanlar degiskenler arasindaki iliskilerin gérece agirliklarin
belirledikleri icin, modelin parametreleri -1 ile 1 arasinda
6lceklendirilmis agirlikli fonksiyonlar olarak tanimlanmistir.

4.1.8 Performans degerlendirmesi

Modelin performans degerlendirmesi gercek veri ile iki farkl
sekilde yapilmustir. Ik yéntemde, maclara iliskin veri
toplanmis, bu veriler ev sahibi ve misafir takimdaki ilgili
degiskenlere girilmis, ma¢ sonucu tahmini ger¢ek sonug ile
karsilastirilmistir. ikinci yéntemde, ev sahibi ve misafir takimin
bu sezon daha 6nceki yaptig1 maglara iliskin veriler toplanmis,
bunlarin ortalamalar ilgili degiskenlere girilerek gelecekteki
maglar tahmin edilmistir. Diger bir deyisle, ilk yéntem ayni
mactaki verileri kullanarak sonucu tahmin etme performansini,
ikinci yontem ge¢mis verileri kullanarak gelecekteki bir magi
tahmin etme performansini degerlendirmistir. Modelin
performans degerlendirmesi Boliim 4.3’te anlatilmaktadir.

Bu bolimde FutBA modelinin gelistirme ve degerlendirme
yontemi adim adim agiklanmistir. Bir sonraki bolimde modelin
nedensel yapisi detayll olarak anlatilacak ve Bolim 4.3’te
modelin gercek verideki performansi degerlendirilecektir.

4.2 Bayes ag1 yapisl

Bu boliimde, modeldeki nedensel iliskiler ve modelin tahmin
iretmek icin kullandigi mantiksal yapr modelin pargalar
kullanilarak anlatilacaktir. FutBA modelindeki, model
kullanilirken godzlemlenebilecek olan siirekli ve Kkesikli
degiskenlerin listesi Tablo 3'te, gizli degiskenlerin listesi
Tablo 4’te verilmistir. Modeldeki gizli degiskenlerin hepsi
kesiklidir. Modelin genel yapis1 Ek-C’'de gosterilmistir.

Tablo 3: Modeldeki gézlemlenebilir degiskenler.

Degisken Cesidi Degisken Cesidi
Faul S Orta Sayisi S
Form K Orta Yiizdesi S
Gol K Pas Arasi S
isabetli Sut S Pas Sayisi S
Korner Sayis1 S Pas Yiizdesi S
Kurtaris S Sut Sayisi S
Lig Durumu K Top Kapma Basarisi S
Ofsayt S Topla Oynama S

*: Kesikli degiskenler; K, Stirekli degiskenler S ile gosterilmistir.
Tablo 4: Modeldeki gizli degiskenler.
Gizli Degiskenler

Form Farki Mag Sonucu
Genel Orta
Gol Girisimi Orta Orani
Hiicum Savunma
Hiicum Savunma Farki Sut
isabetli Sut Orani Sut Orani
Korner Top Cevirme

Modelde kullanilan temel prensip ev sahibi ve misafir takimin
hiicum ve savunma gii¢lerini verilerden hesaplayip, daha sonra
bunlar birbirleriyle kiyaslamaktir. Bu kiyaslama, ev sahibi ve
misafir takimin son bes magtaki formlari, ligdeki durumlari gibi
slibjektif girdilere gore gozden gecirilmekte ve mag¢ sonucu

125



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 25(1), 121-131, 2019
M. Karabiyik, B. Yet

tahmin edilmektedir. Ornegin, ev sahibi takimmn hiicum ve
savunma giicli misafir takima gore daha ytiksekse, model buna
gore bir tahmin yapar, daha sonra her iki takimin formu ve
ligdeki durumu gibi genel faktorlere gére bu tahmini gézden
gecirir. Sekil 4’te modelin bu temel prensibiyle ilgili boliim
gosterilmektedir. Ma¢ sonucu degiskeninde, ‘M’ ev sahibi
takimin maglubiyetini, ‘B’ beraberligi, ‘G’ ise galibiyetini temsil
eder.

Sekil 4’teki model parcasinda ev sahibi ve misafir takimin
hiicum ve savunma giicliini ve genel degiskeni hesaplamak

4.2.1 Hiicum bileseni

Sekil 5'te FutBA modelinde ev sahibi takimin hiicum giiciinii
belirleyen bilesen gosterilmektedir. Misafir takim i¢in hiicum
bileseni de ayni yapiya sahiptir. Hiicum giicii tahminlerinde,
takimin ortaya ¢ikardig1 gol girisimleri pozitif yonde, ofsaytlar
ise, bosa harcanmis hiicumlar oldugu ve takimin hiicum
organizasyonu bozuklugunu temsil edebilecegi icin, negatif
yonde etki eder. Gol girisimi de takimin sut, yan top ve top
cevirme kabiliyeti ve korner sayisi tarafindan belirlenen bir
degiskendir. Takimin sut, orta ve top c¢evirme Kkabiliyeti

gerekmektedir. Sekil 4’te ev sahibi takimla ilgili degiskenler ‘E_’ dogrudan  gozlemlenebilir  degiskenler  degildir, bu
one eki ile isimlendirilmis ve ac¢ik gri renkte boyanmis olup, degiskenlerin degerini belirleyen girdiler Tablo 5’te
misafir takimla ilgili degiskenler ‘M_" 6n eki ile isimlendirilmis gosterilmistir.
ve Vl_<oyu gri renkte boyanmistir. Her iki taklmla. 11g151" olan Tablo 5: Hiicum bileseni parcalar ile ilgili girdiler.
degiskenler beyaz renkte boyanmistir. Modelin hiicum, 5 T . o
savunma ve genel degiskenleri ile ilgili bilesenleri sirasiyla tSSut 5 tarSta = OII’ CgV'rme < 1g€r
- ut s>ayisl I ayl1s1 opla nama orner
Bolum 4.2.1, 4.2.2 ve 4.2.3’te anlatilacaktir. 3 Y Y p’ayna
Yiizdesi Sayisi
Isabetli Sut Isabetli Orta Isabetli Pas Ofsayt
Sayisi Yiizdesi Yiizdesi
Pas Sayisi
© E_Form
COK KOTU = Form Fadi
KOTU
ORTA Nisafic
1Yl [Esit
COK I v [EvSanti i} /
= E_Hucum [©  E_Ssvunma
ICOK ZAYIF [COK ZAYIF /
ZAYIF @ IZAYIF lt———
ORTA O E_Lig I M_Lig ORTA [——
GuCLY Diger l PDepissman [Diger I GucLy
|cok cuaLy i oy Vi fEsit i ook GuaLy i
\ [EvSahibi Ivi /
:m Ec ©  E_Hucum_M_Ssvunma © M_Hucum_E_Ssvunma ;n e
s1R [Savunma &l Mac Sonucu [Savunma BIR
k1 [ Sev unme>hucum L ‘_Swmu\:\lﬂ iK1
uc Sembens m lBeravere s
boRT [Hucu® Savunme. Hucurs Sevunma IDoRT!
= o lam d [ o bwen d |ees o
O  M_Savunma / = M_Hucum
ZAYIF ZAYIF
[ZAYIF [zAYIF
JORTA JORTA
—Plauety lGucLy. [
7'/ ul o QUL F\
Sekil 4: Modelin temel tahmin mekanizmasi.
|© E_lsabetli_Sut I© E_Orta_Sayisi |© E_Orta_Yuzdesi I©  E_Pss Sayisi © E_Pas Yuzdesi
ki il l ki I"/ i
|® E & sbeti_Sut_orani [®@ E_Orta_Crani =) E_Ora © E_Top Cevirme /
[COK KOTU [coK KOTU COKKOTU [COK KOTU
oTu koTu KOTU KOTU «—|© E_Topls Oy
IoRTA JorRTA »orTA ORTA e
Y1 Y1 iv1 (i el
[EoK Iv1 i [coK Ivi i [coK Iv1 v COK VI 7
2 /
> E_Sut_Orani | E_Sut @ E_Gol Girisimi > E_Korner
COK KOTU [COK KOTU ICOK KOTU [COK KOTU
KOTU KoTu koTu koTu ‘ © E_Komer_Sayisi
ORTA [ORTA _»ORTA IORTA =
1Yl Yl Yl 1Yl [
COK IYI i oK IYI vi [COK IYI vi) [COK IYI 7
r
= €_Hucum
© & sut_sayis ©  £ome SOz
|l ZAYIF
v IV ORTA
GUCLU
lcOK GUCLY [

Sekil 5: FutBA hiicum bileseni.
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4.2.2 Savunma bileseni

Sekil 6'da FutBA modelinde ev sahibi takimin savunma giictinii
belirleyen bilesen gosterilmektedir. Misafir takim i¢in savunma
bileseni de ayni yapiya sahiptir. Savunma giiclinii pas arasi
sayisl, top kapma sayisy, kurtaris sayisi ve top ¢evirme kabiliyeti
degiskenleri pozitif yonde, faul degiskeni ise negatif yonde
etkilemektedir. Pas arasi, top kapma basarisi ve kurtaris gibi
degiskenler dogrudan goézlemlenebilmektedir. Pas arasi rakip
takimin paslagsmasi sirasinda araya girilerek kazanilmis top
sayisini, top kapma basarisi ise rakibin sahip oldugu toplarda
ikili miicadele ile alinan top sayisini temsil etmektedir. Top
cevirme degiskeni hem hiicum hem de savunma i¢in ortak
degiskendir ve bu degiskenin degerini Tablo 5’'te gosterilen
girdiler tarafindan belirlenmektedir.

L= E_Pas Arasi & E_Top kspme_basarisi L=l E_Faul
- L ”/ :
\ & E_Top Cevirme [~ E_Ssavunma
| COK KIOTU CoK zavIF
—— L=a) E_Kurtaris
KOTU ZAYIF o
ORTA CRTA
— rf
hd] GUCLU
oK IYI F |cokeuocw ki

Sekil 6: FutBA savunma bilegeni.
4.2.3 Genel bilesen

FutBA modeli iki takimin hiicum ve savunma giiciinii birbiriyle
karsilagtirarak tahmin iiretmektedir. Fakat bu tahminler her iki
takimimn  formu ve ligdeki durumuna gore gozden
gecirilmektedir. Gozden gecirilmekte kullanilan bu faktoérler
genel bilesen tarafindan temsil edilmektedir (Sekil 7). Genel
bilesen esit, misafir takim veya ev sahibi takim yoniinde
olabilir. Lig durumu her iki takimdan biri sampiyonluk veya
diisme potasindaysa, maca daha yiiksek motivasyonlu
¢ikabilecegi durumunu yansitmaktadir. Form ise takimin son
bes magtaki galibiyet sayisina gore belirlenebilir veya uzman
bilgisine gore ‘cok kotl’ veya ‘cok iyi’ arasinda bir deger alabilir.

=] o
= E_Form © M_Form
COKKOTU ®  Form Farki [cokKoTU
KOTU < KOTU
e s =]
ORTA Misafir ORTA
i1 Esit iv1
coK IV ¥ [EvSahiti 7 coK Iyl K
i) Genel 0
(&} E_Lig O M_Lig
Diger " |peplesman Diger
Dus meSanpiyon 7 [Esit D i K|
Evsshibi I S

Sekil 7: FutBA genel bileseni.
4.3 Degerlendirme

FutBA modeli magin ev sahibi takim i¢in ‘Galibiyet’, ‘Beraberlik’
ve ‘Maglubiyet’ ile bitme olasiliklarini tahmin etmektedir.
Modelin performans degerlendirmesi i¢cin yapilan olasilik
tahminleri basarilarina gore ii¢ sekilde siniflandirilmistir:

1. Dogru Tahmin: Gergek sonug, modelin en yiiksek
olasilik ile tahmin ettigi sonug ile aynidir,

2. Yakin Tahmin: Ger¢ek sonug, modelin ikinci en yiiksek
olasilik ile tahmin ettigi sonug ile aynidir,

3. Yanlis tahmin: Ger¢ek sonug¢, modelin en diisiik
olasilik ile tahmin ettigi sonug ile aynidir.

Dogru, yakin ve yanlis tahminlere 6rnek Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Dogru, yakin, yanlis tahminler.

Dogru Tahmin  Yakin Tahmin  Yanlis Tahmin

Gergek 3-0 2-2 1-3
Sonug
Tahmin Galibiyet: 0.97  Galibiyet: 0.48  Galibiyet: 0.38
Edilen Beraberlik: Beraberlik: Beraberlik:
0.03 0.31 0.61
Olasiliklar Maglubiyet: Maglubiyet: Maglubiyet:
(Ev Sahibi) 0.00 0.21 0.01

FutBA'nin degerlendirmesi Boliim 4.1’de anlatildigi gibi iki
asamada yapilmustir. ilk asamada Tiirkiye Spor Toto Siiper Ligi
2017-2018 sezonundaki 27 maga iliskin veri toplanmistir. Her
bir degiskene iliskin veri hem ev sahibi hem de misafir takim
icin toplanmistir. Bu degiskenlerden mag¢ sonucu harig
degiskenler modele girilmis ve mag¢ sonucu tahmin edilerek
gercek sonug ile karsilastirilmistir.

FutBA'nin degerlendirmesindeki ikinci adimda Tablo 3’te
gosterilen her bir degiskene ve takimlarin attig1 gollere iliskin
daha once oynanan maglardaki verilerin ortalamalar
hesaplanmistir. Bu ortalamalar modele girilerek, gelecekte
yapilacak olan maglar tahmin edilmistir. Bu degerlendirmenin
ilk degerlendirmeden farki, oynanan maca iliskin veri
girilmemesi, sadece ge¢mis maglarda oynanan verilerin
girilmesidir. Bu tahminler, ilk degerlendirmede yapilan
tahminlerden daha zordur. Bu sekilde ileriye yonelik 18 mag
tahmin edilmistir. ileriye ve geriye yénelik degerlendirmede
kullanilan veriler Ek-C’de goriilebilir.

Sekil 8 ve 9’da ge¢mise ve ileriye yonelik yapilan tahminlerin
sonuglarini gostermektedir.

Gegmise Yonelik Tahminler

1

#Dogru = Yakin ®Yanhs
Sekil 8: Gegmise yonelik model performansi.

lleriye Yénelik Tahminler

ﬁ

= Dogru = Yakin = Yanls
Sekil 9: ileriye yénelik model performansi.

FutBA oynanan maga iligkin veri girildiginde maglarin %70’ini
dogru, %22’sini ise yakin olarak tahmin etmistir. Ge¢mis veri
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kullanilarak ileriye yonelik tahmin yapildiginda ise maglarin
%61'ini dogru, %28'ini ise yakin olarak tahmin etmistir. Bu
degerlendirmelerde modelin tahmin ettigi olasiliklar ve gercek
mag sonuglar1 Ek A’da gosterilmistir.

5 Sonuglar

Bu makalede Tiirkiye Spor Toto Siiper Ligi icin uzman bilgisine
dayali o6zgiin FutBA modeli gelistirilmistir. FutBA'nin
degiskenleri, nedensel iliskileri ve nedensel iligkilerin
arasindaki kuvvetler futbol antrendérii ve oyuncusu olan ii¢
uzmandan elde edilen bilgiler dogrultusunda sistematik olarak
belirlenmistir. Model tahmin edilen maglara iliskin istatistikler
kullanilarak (ge¢mise yonelik) ve daha onceki maglarin
istatistikleri ile gelecekteki maglar tahmin edilerek (ileriye
yonelik) iki sekilde degerlendirilmistir. Modelin ge¢cmise doniik
ve ileriye donik performanslart %60-%70 dogru tahmin
araliginda ¢itkmistir.

FutBA Tiirkiye spor ligleri i¢in tiretilen ilk Bayes ag1 modeli
olmasi, tamamen 6zgilin Bayes ag1 yapisina sahip olmasi, uzman
bilgisi, gegmis mag verisi veya ikisinin karisimi ile tahmin
tiretme esnekligine sahip olmasi gibi bir¢ok yenilik
sunmaktadir. Modelin ge¢mise ve gelecege yodnelik
performanslar1 daha 6nceki futbol modelleri diisiiniildiigiinde
basarilidir. FutBA futbol gibi karmasik tahmin problemlerinde,
uzman bilgisinin sistematik ve sayisal olarak kullanilmasinin
avantajlarint da gostermektedir. Bu c¢alismada oOnerilen
modelin Boliim 3’te taranan Poisson ve Bayes ag1 modellerine
gore 6nemli bir yeniligi mag¢ sonuglarini tahmin etmek icin pas,
orta, isabetli sut, pas arasi ve ofsayt sayis1 gibi mag
istatistiklerini ~ kullanmasidir ~ [5]-[7],[26]-[29].  Onceki
calismalar, ma¢ sonucu tahmini i¢in dncelikli olarak gol sayisi
ve ma¢ sonucu verilerini kullanmistir. Onceki Bayes ag1
calismalart da yogunlukla takimlarin puan durumu, formu ve
sakatliklariyla ilgili faktorleri kullanmistir [1],[4],[10]. Taranan
calismalardan sadece Constantinou ve dig.[11] topa sahip olma,
sut, pas ylizdesi gibi mag istatistiklerini bir Bayes ag1 modelinde
kullanmistir fakat bu modelin gelistirilme amaci mag¢ sonucu
tahmin etmek degil, hakemlerin hatal kararlarini belirlemektir.

FutBA ile tahmin iretmek icin, ilgili takimlarin mag
istatistiklerinin toplanmasi ve modele girilecek sekilde
diizenlenmesi  gerekmektedir. Bu, onceki modellerin
gereksinim duydugu girdilerle karsilastirildiginda, fazla efor ve
zaman isteyen bir istir. Model, tiim Bayes aglar1 gibi, eksik
girdilerle tahmin {retebilmesine karsin bodyle tahminlerin
dogrulugunun daha az olmasi beklenmektedir. Dolayisiyla,
FutBA modelinde girdiler icin harcanacak efor ile tahminlerin
dogrulugu arasinda 6diinlesim vardir.

Gelecek calismalarda, FutBA'nin veri kaynaklarindan otomatik
olarak veri ¢ekerek tahmin liretmesi ve kendini revize etmesi
icin eklentiler yapilmasi planlanmaktadir. Bunun yaninda,
sahada sensorler araciligl ile olduk¢a detayli veri toplayan
sistemler mevcuttur [31]. Bu detayli verinin de FutBA
modelinde kullanilmas1 i¢in model genisletilebilir. Modelin
yapisi ve parametreleri de degisik uzmanlik alanlarindan daha
fazla uzman ile goriisme yapilarak revize edilebilir.
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Ek A: Tahminler ve mag¢ sonuc¢lari

Tablo Al: Gegmise yonelik tahminler ve mag sonuglari.

Hafta 1 Hafta 2
Mag Misafir Berabere Ev Sahibi Sonug Mag Misafir Berabere Ev Sahibi Sonug
1 0.08 0.53 0.38 G 10 0.42 0.32 0.26 B
2 0.24 0.53 0.23 G 11 0.01 0.12 0.87 G
3 0.38 0.52 0.09 B 12 0.11 0.29 0.59 G
4 0.82 0.17 0.01 M 13 0.13 0.34 0.53 G
5 0.43 0.32 0.25 B 14 0.82 0.17 0.01 M
6 0.01 0.12 0.87 G 15 0.24 0.53 0.23 G
7 0.15 0.33 0.53 G 16 0.42 0.32 0.25 B
8 0.09 0.3 0.61 G 17 0.42 0.31 0.26 B
9 0 0.03 0.97 G 18 0.01 0.12 0.87 G
Hafta 3
Mag Misafir Berabere Ev Sahibi Sonug
19 0.39 0.52 0.08 B
20 0.01 0.21 0.78 G
21 0.24 0.53 0.23 B
22 0.21 0.37 0.42 G
23 0.18 0.34 0.48 G
24 0.24 0.32 0.44 B
25 0.21 0.37 0.42 G
26 0.05 0.3 0.65 G
27 0.52 0.35 0.13 M
Tablo A2: Gelecege yonelik tahminler ve mag sonuglari.
Hafta 4 Hafta 5
Mag Misafir Berabere Ev Sahibi Sonug Mag Misafir Berabere Ev Sahibi Sonug
28 0.50 0.34 0.16 M 37 0.12 0.42 0.46 G
29 0.50 0.34 0.16 M 38 0.23 0.54 0.23 M
30 0.50 0.34 0.16 M 39 0.17 0.30 0.53 G
31 0.44 0.31 0.25 M 40 0.16 0.54 0.30 G
32 0.21 0.43 0.36 G 41 0.17 0.54 0.29 M
33 0.55 0.33 0.12 M 42 0.17 0.43 0.40 B
34 0.23 0.43 0.34 G 43 0.12 0.42 0.46 G
35 0.89 0.10 0.01 B 44 0.60 0.31 0.09 M
36 0.46 0.41 0.13 G 45 0.16 0.34 0.50 G
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Irme verisi

lend

ger

Performans de

Ek C

TabloC1: Geriye Doniik Performans Degerlendirme Verisi

_ _ Ev Sahibi _ Misafir
Mag Gol Faul RM”M% Korner Kurtaris Ofsayt Orta Orta % M...M“ MMNM_ Pas % Sut Em\nﬂnﬁm OH“MWS Form Lig Gol Faul W:M_UMS Korner Kurtaris Ofsayt Orta Orta % >MM“ mnwwm_ Pas % Sut Em\.“um\m Ownﬂﬁn Form Lig
11 15 4 0 2 0 9 222 9 595 886 7 46.9 54.1 yi Dis. 0 9 2 3 2 1 17 17,6 15 494 826 7 53.1 45.9 Orta Dig.
21 17 2 3 0 1 17 471 7 432 782 9 48.7 50.1 Orta Dig. 0 15 0 4 1 1 15 6.7 17 430 774 7 51.3 49.9 Gok lyi Dig.
31 19 3 4 0 3 14 71 22 275 604 6 44.4 44.2 Kotu Dus. 1 16 1 1 2 4 11 182 15 354 62.7 6 55.6 55.8 iyi Dus.
41 12 7 5 0 1 36 139 9 520 90.2 19 62.1 61.3 Orta Dig. 3 23 3 3 6 0 15 333 14 337 813 9 37.9 38.7 Kotu Dig.
52 20 4 0 2 3 6 333 10 308 653 8 45 36.7 Koti Dig. 2 12 4 4 2 6 19 316 11 522 793 13 55 63.3 i
6 3 14 4 3 4 1 12 417 9 309 715 11 54.6 38 Orta Dig. 1 14 5 5 1 1 21 238 10 494 8238 16 45.4 62
72 2 6 1 0 3 13 385 13 330 715 14 52.3 50.9 Orta Dig. 1 19 2 6 4 2 16 313 16 314 704 11 47.7 49.1
82 24 4 3 1 1 17 235 14 367 78.7 13 42.4 50.5 CokKotiiDus. 0 18 1 3 2 2 13 308 12 363 723 11 57.6 49.5
9 4 13 8 2 1 5 10 40 13 494 86.8 14 51.1 63.3 Kéti Dus. 1 17 2 2 4 2 17 176 21 274 755 6 48.9 36.7
10 2 15 4 4 3 2 18 389 11 341 806 7 55.3 36 Orta Dig. 2 20 5 4 2 1 31 25,8 9 609 89.8 15 44.7 64
11 3 14 3 5 1 3 16 313 14 332 68.7 12 50.5 371 yi Dis. 1 8 2 1 1 6 10 40 23 578 815 6 49.5 62.9
12 3 16 4 1 3 1 13 23,1 17 413 80.6 11 56.4 53.6 Orta Dig. 2 14 5 2 1 2 13 231 9 354 785 13 43.6 46.4  Orta Dig.
13 2 18 2 4 2 0 16 25 8 375 80.3 13 456 43.5 yi Dig. 0 16 3 7 0 0 22 22,7 5 493 864 15 54.5 56.5 Orta Dig.
14 1 16 4 4 3 1 12 8,3 16 358 77.1 12 47.9 373 Orta Dig. 3 17 6 5 3 1 16 25 9 604 85.5 11 52.1 62.7 Orta Dus.
15 1 14 4 3 5 2 19 53 10 364 725 9 53.2 49 Koti Dig. 0 21 5 5 3 2 20 25 11 373 75.1 12 46.8 51 Kotl Dig.
16 2 15 3 3 2 3 14 71 9 424 79.2 10 50.4 56.2 Orta Dig. 2 13 4 4 1 2 27 22,2 10 313 764 11 49.6 43.8 iyi Dig.
17 2 17 3 4 0 1 33 21,2 9 431 754 12 53.6 61.6 Orta Dus. 2 28 2 9 1 2 17 235 19 272 658 4 46.4 38.4 iyi Dig.
18 3 14 6 1 4 2 5 40 15 484 77.7 12 55 55.7 Orta Dis. 0 15 3 2 3 3 18 27,8 17 371 72 7 45 44.3 Orta Dus.
191 9 6 9 6 3 28 179 7 405 726 11 55 49.6 Koti Dig. 1 26 6 2 3 2 14 286 17 433 732 15 45 50.4 iyi Dus.
20 3 22 6 7 2 6 14 143 8 506 83 13 51.8 63.7 yi Dus. 0 12 2 5 3 2 15 333 16 282 72 12 48.2 36.3 yi
21 1 13 5 10 2 0 31 2538 9 463 79.7 18 54.3 56.8 Koéti Dig. 1 20 3 1 3 0 10 20 23 366 76.2 6 45.7 43.2
22 2 18 8 8 1 2 35 314 16 516 876 18 51.2 63.7 Koti Dig. 1 13 2 4 6 1 12 16.7 8 297 69 4 48.8 36.3
23 3 18 8 3 0 1 12 83 22 339 67 18 486 39.8 Kotu Dig. 2 18 3 4 5 1 20 30 6 504 76.6 15 51.4 60.2
24 2 12 5 6 2 2 2 208 8 472 824 13 45.3 59.7 Orta Dig. 2 12 4 3 2 1 12 333 9 324 762 16 54.7 40.3
25 2 20 5 6 3 1 18 222 8 513 821 13 50.9 60 Orta Dig. 1 12 4 7 3 2 16 313 21 336 765 14 491 40
26 2 8 5 4 2 1 30 16.7 7 367 834 12 52.7 44.1 yi Dig. 1 14 3 3 3 2 17 235 7 487 803 13 47.3 55.9 Orta Dig.
27 1 13 2 8 2 1 20 25 21 221 579 9 44 29.7 Kéti Dus. 2 14 3 3 1 1 20 10 7 555 838 11 56 70.3  Kotu Dds.
Tablo C2: ileriye Doniik Performans Degerlendirme Verisi
[ Ev Sahibi [ Misafir
Mag Gol Faul GM”M:\ Korner Kurtaris Ofsayt Orta Orta % hﬂ.““_ u.nmwz Pas % Sut Ennunim QHMM Nn Form Lig Gol Faul RM”NS Korner Kurtaris Ofsayt Orta Orta % bﬂ“”_ mnw.m& Pas % Sut Emﬁwm le QHMM Nn Form Lig
28 1.319.0 3.8 2.8 15 25 143 274 133 3645 68.0 120 58.2 48.1 Orta Dig. 1.8 19.3 6.0 4.8 13 15 23.8 37.7 10.8 461.8 81.3 155 499 57.3 Cok lyi Dis.
2905143 13 4.8 23 1.0 178 18.7 12.8 383.8 77.0 10.0 55.0 46.4 lyi Dig. 2.0153 4.3 3.8 3.0 2.0 11.0 184 14.0 3723 76.3 9.5 49.4 47.4 Orta
3013148 45 6.5 35 2.3 16.3 23.2 18.8 420.8 76.9 135 56.7 51.4 lyi Dig. 1.511.3 5.5 53 33 23 23.0 150 11.8 4083 78.6 140 52.7 49.1 Orta
3120155 3.0 4.0 1.0 2.0 275 253 105 516.3 81.3 13.8 583 63.2 Kotu Dis. 2.0 13.3 5.3 1.8 13 23 113 149 17.0 4840 76.5 10.5 55.6 48.4 Orta
3223200 43 4.5 2.0 25 183 37.3 123 388.0 729 140 52.2 534 Orta Dig. 0.817.3 2.8 4.8 2.0 1.8 153 14.4 18.3 280.0 63.0 7.8 47.6 38.5 Kotu Dus.
331.014.0 5.0 3.8 2.0 1.8 18.0 26.4 10.8 403.0 773 16.0 52.9 48.6  Kotu Dig. 2.019.0 6.0 4.6 2.8 25 163 139 145 3463 70.2 11.5 533 43.2 Kotu  Dig.
3420110 33 3.0 4.3 1.0 145 24.0 11.3 394.0 776 93 50.9 44.2 Orta Dig. 1.311.8 3.8 4.5 13 13 358 268 7.8 4058 814 123 539 49.1 lyi
351.016.0 3.3 4.5 1.5 2.3 180 245 1553723 773 103 574 47.3 Orta Dig. 2.8 17.8 5.3 35 1.8 3.3 128 242 9.5 503.3 84.0 11.5 554 59.3 Cok iyi Dis.
362.317.0 33 33 3.8 25 165 252 11.8 391.0 80.9 113 518 44.5 Orta Dig. 1.514.0 4.3 6.8 1.8 1.0 23.0 274 12.0 430.8 81.0 13.3 549 51.0 Kotu  Dig.
3720153 43 3.8 3.0 2.0 11.0 184 14.0 3723 763 9.5 49.4 47.4 Orta Dig. 3.316.0 3.3 4.5 15 23 18.0 245 15.5 3723 773 103 574 47.3 Kotu Ddus.
3815140 43 6.8 1.8 1.0 23.0 27.4 12.0 430.8 81.0 13.3 549 51.0 Kotu Dig. 3.311.0 3.3 3.0 4.3 1.0 145 24.0 11.3 394.0 776 93 50.9 44.2 Orta Dig.
393.017.8 53 3.5 1.8 33 128 242 9.5 5033 840 115 554 59.3 CoklyiDis. 3.3 17.0 3.3 33 3.8 25 165 252 11.8 391.0 80.9 11.3 518 44.5 lyi Dig.
40 1.3 11.8 3.8 4.5 13 1.3 358 268 7.8 405.8 81.4 123 539 49.1 lyi Dig. 3.819.0 3.8 2.8 1.5 25 143 274 133 3645 68.0 12.0 58.2 48.1 Orta Dus.
411.014.0 5.0 3.8 2.0 1.8 18.0 26.4 10.8 403.0 773 16.0 52.9 48.6  Kotu Dig. 1.314.3 1.3 4.8 23 1.0 178 187 12.8 383.8 77.0 10.0 55.0 46.4 Orta Dig.
42 2.0133 53 1.8 13 23 113 149 17.0 484.0 76.5 10.5 55.6 48.4  Orta Dus. 4.320.0 43 4.5 2.0 25 183 37.3 123 388.0 729 140 52.2 53.4 lyi Dig.
43 2.019.0 6.0 2.8 2.8 25 163 139 145 3463 70.2 11.5 533 43.2 Orta Dig. 2.817.3 2.8 4.8 2.0 1.8 153 14.4 183 280.0 63.0 7.8 47.6 38.5 Cok Kotu Dig.
4415113 55 5.3 33 23 230 150 11.8 4083 78.6 140 52.7 49.1 Kotu Dig. 3.0 15.5 3.0 4.0 1.0 2.0 275 253 105 516.3 81.3 13.8 583 63.2 Kotu Dus.
452.0 19.3 6.0 4.8 13 1.5 23.8 37.7 10.8 461.8 81.3 155 499 57.3 lyi Dus. 4.514.8 4.5 6.5 35 23 16.3 23.2 18.8 420.8 76,9 13,5 56.7 51.4 Cok Kotu Dus.
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