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OZET

Mag¢ Sonugclar icin Klasik Cok Degiskenli Yontemler ve

Makine Ogrenmesi ile Istatistiksel Ongorii Tahmini

Coskun PARIM

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Ali Hakan BUYUKLU

Futbolda en 6nemli konulardan birisi asil ama¢ olan macin sonucunun tahmin
edilmesidir. Cok fazla degiskene sahip olmasi nedeniyle iyi bir sekilde analiz
edilmeli ve degerlendirilmelidir. Bu tez calismasinin amaci, performans
gostergelerini ve durumsal degiskenleri kullanarak galibiyet, beraberlik ve
maglubiyet olmak iizere mac¢ sonucunu tahmin etmektir. Calismanin 6rneklemi,
2010/2021 sezonundan baslayarak, 2019/2020 yilina kadar olan Avrupa
Sampiyonlar Ligi grup asamasindaki tiim maclari kapsamaktadir. ilk olarak,
performans degiskenlerinin mac¢ sonucuna etkisini incelemek amaciyla, tek yonli
varyans analizi (ANOVA) uygulanmistir. Analiz sonucunda, istatistiksel olarak
anlamli bulununan ve mag¢ sonucu bakimindan farklilik gosteren degiskenlerin
hangi sonu¢ bakimindan farkli oldugu Tukey HSD testi ile belirlenmistir. Sonraki
asamada, mag¢ sonucunu etkileyen performans gostergeleri kullanilarak veri seti
k-ortalama kiimeleme yOntemiyle, rakibin kalitesi bakimindan zayif, dengeli ve
gliclii olmak tizere li¢c kiimeye ayrilmistir. Ayrica, takimlarin rakiplerinin giiciine
gore mag performanslarinin nasil farklilastigini gorsellestirmek icin cok boyutlu

Olcekleme yontemi kullanilmistir. Cok boyutlu 6lcekleme analizinin sonuglarini
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desteklemek amaciyla, karar agaclar1 analizinden faydalanilmistir. Bu yontem
sayesinde kazanma, berabere kalma ve yenilme sansimi azaltan ve arttiran
degiskenler belirlenmistir. Kullanilan tiim bu istatistiksel yontemlerin sonucunda,
performans gostergeleri ve durumsal degiskenler kullanilarak mag¢ sonucu,
galibiyet, beraberlik ve maglubiyet olmak tizere destek vektor makineleri ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Beraberlik sonucunun, siniflandirma
basarisin1 diislirtirken, galibiyet ve maglubiyet sonuclarinin iyi ayristig
saptanmistir. Sonug olarak, degiskenler dogru analiz edildiginde, mag¢ sonucunun
yaklasik %90 oranindan dogru tahmin edildigi belirlenmistir. Bu bulgular,
antrenorlerin mac¢ oOncesinde veya sirasinda rakibin kalitesine, performans
gostergelerine ve durumsal degiskenlere gore farkli stratejiler gelistirmesine

yardimci olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Karar agaclari, rakibin kalitesi, performans gostergesi, makine

O0grenmesi, ¢cok boyutlu 6lcekleme

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Statistical Prediction of Match Results with Classical

Multivariate and Machine Learning Methods

Coskun PARIM

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Ali Hakan BUYUKLU

One of the most important issues in soccer is to predict the match outcome, which
is the main goal. Because it has so many variables, it should be well analyzed and
evaluated. The purpose of this thesis is to predict the match outcome, including
win, draw and loss, using performance indicators and situational variables. The
sample of the study covers all matches in the European Champions League group
stage starting from the 2010/2021 season through to 2019/2020. First, one-way
analysis of variance (ANOVA) was applied to examine the effect of performance
variables on the match outcome. As a result of this analysis, Tukey HSD test was
used to determine which groups were different for variables that were found to
be statistically significant and differ in terms of match outcome. Second, the data
set was divided into three clusters as weak, balanced and strong in terms of the
quality of the oppositions, using the k-mean clustering method with the
performance indicators affecting the match outcome. In addition,
multidimensional scaling method was used to visualize how the match
performances of the teams differ according to the quality of the opposition.

Decision trees analysis was used to support the results of the multidimensional

Xiv



scaling analysis. Thanks to this method, variables that decrease and increase the
chances of winning, drawing, and losing have been determined. As a result of all
these statistical methods used, using performance indicators and situational
variables, the match outcome was classified using support vector machines and
artificial neural networks as win, draw and loss. It has been determined that the
drawing as an outcome decreases the classification accuracy, while the win and
loss outcome are well differentiated. As a result, when the variables are analyzed
correctly, it is determined that the match outcome is predicted correctly about
90%. These findings show that coaches can help develop different strategies
according to the quality of the opposition, performance indicators and situational

variables before or during the match.

Keywords: decision tree, quality of the opposition, performance indicators,

machine learning, multidimensional scaling

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Futbol diinyada capindaki en popiiler sporlardan birisidir. Kiiresel hale gelen
futbol, cok biiyiik bir pazardir ve ligler, takimlar, oyuncular, kuliip taraftarlari,
sponsorlar, yetenek avcilari, bahis sirketleri ve daha da fazlasindan olusmaktadir.
Tim bu paydaslarin hepsi yogun sekilde etkilesime girerek muazzam miktarda

veri uretir [1].

Son yillarda futbol takimlari icin performans gostergeleri ve durumsal degiskenler
ile ma¢ sonuclarinin tahmin edilmesi literatiirde popiiler arastirma konulari
arasindadir [2-5]. Spor biliminin temel amaclarindan birisi, takimlarin performans
anlaminda hedeflerini belirlemek ve bu hedefe etki eden degiskenleri
arastirmaktir [6, 7]. Bununla birlikte takim performansinin istatistiksel olarak
analiz edilmesi, antrenorlere ve futbolculara performanslarini yeniden
degerlendirme firsati saglayacaktir [3, 8]. Rakiplerin genel 6zelliklerini, giiclii ve
zayif yonlerini tespit etmede istatistiksel yaklasimlarin kullanilmasi, takimin

performansinin degerlendirilmesi icin cok 6nemlidir.

Futbolda mac¢ sonucuna etki eden bircok degisken mevcuttur. Literatiirde bu
degiskenler genellikle notasyonel ve durumsal olmak iizere iki sinifa ayrilir. Hava
topu miicadelesi, adam gecme, top kaybi, pas, top calma gibi degiskenler
notasyonel degiskenlere 6rnek olarak verilebilir. Ayrica, rakibin kalitesi, macin
yeri ve mac¢ sonucu da durumsal degisken ornekleridir. Baska bir durumsal
degisken ornegi de atilan ilk goldiir. Futbol diisiik skorlu bir spor oldugu icin ilk
goliin atilmasinin mag sonucunu etkiledigini gosteren bircok calisma vardir [2, 9,
10]. Onceki calismalarda kazanan, kaybeden veya berabere kalan takimlarin
notasyonel degiskenlerinin arastirilmasinda cgesitli pratik uygulamalar

olusturulmustur. Buna Ornek olarak, Lago-Pefias vd. [11] ve Garcia-Rubio vd.



[10], kazanan takimlarin daha fazla isabetli sut attigini gostermistir. Tenga vd.
[12, 13], kontra atak yapanlarin normal ataklara kiyasla zayif savunmalara karsi
etkili oldugunu belirtmistir. Ayrica, topa sahip olma ve pas degiskenleri kazanan,
kaybeden veya berabere kalan takimlar arasinda belirleyici degiskenlerdir. Futbol
macinin tahmini ile ilgili 6nceki calismalar, topa sahip olma [14-16], isabetli
paslar [17, 18], kornerler, topla bulusma [2, 19] ve daha genel anlamda defansif
ve ofansif performans degiskenlere [20, 21] odaklanmislardir. Futbol takimlarinin
basarisini belirleyen bir¢ok degisken bulunmaktadir. Bu durum, degiskenlerin
gorsellestirilmesini saglayan istatistiksel tekniklerin kullanimini kaginilmaz hale
getirmektedir. Literatiirde bu konuda yapilmis ¢ok fazla calisma

bulunmamaktadir.

Bir diger durumsal degisken olan rakibin kalitesi; giiclii, zayif ve dengeli rakipler
olmak tizere literatiirde arastirilmistir [2, 22-25]. Bilek ve Ulas [2] ve Taylor vd.
[25], kiimeleme analizini kullanarak rakip takimlar1 daha giiclii veya daha zayif
olarak siiflandirmustir. Bilek ve Ulas [2] rakip takimlarin kalitesine gére Ingiltere
Premier Lig icin mac¢ sonuclarini1 tahmin etmistir. Futbolun karmasik ve dinamik
ortami, takimin performansini 6l¢cmede cesitli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir [26].
Bu nedenle, performans gostergelerini birlikte gorsellestirmek bu karmasikligin
azaltilmasina yardimci olacaktir. Bu tez calismasinda, rakibin kalitesi 6zelinde
performans gostergeleri degerlendirilerek cok boyutlu élcekleme (GBO) analizi
yardimiyla degiskenlerin birlikte nasil etkilesim icerisinde oldugunu
gorsellestirmek amaclanmistir. Bu yaniyla tez calismasi literatiire katki

saglayacaktir.

Mac¢ sonucunun 6ngoriisii icin son yillarda makine 6grenmesi yontemleri de
kullanilmaktadir. Capobianco vd. [27] mac¢ sonucunu tahmin etmek icin Random
Forest yontemini kullanmiglardir. Timmaraju vd. [28] ise destek vektor makineleri
yardimiyla Ingiltere Premier Liginde mac sonucunu éngérmiislerdir. Hucaljuk ve
Rakipovi¢ [29] mac¢ sonucglarinin tahmini icin Naive Bayes, Bayesyen aglar,
LogitBoost, k-en yakin komsu algoritmasi, Random forest ve yapay sinir aglari

modellerinin sonuglarini karsilastirmislardir.



Onceki calismalar, takim performansinin ve basarisimin tahminini daha iyi hale
getirmede modellemenin 6nemini ortaya koymaktadir. Boyle bir degerlendirme
icin, CBO ve kiimeleme analizi gibi cok degiskenli istatistiksel yontemlerle birlikte
karar agaclarinin kullanilmasi, yapisal sorunlari anlamada onemli yontemleri
olusturmaktadir [30]. Cok degiskenli istatistiksel yontemler birden ¢ok degiskenin
davranisini ortaya cikararak ve yapilar arasindaki benzer veya farkli kaliplari tespit
ederek gruplar arasindaki ¢ok degiskenli farkliliklar: analiz etmek i¢in kullanighdir
[31]. Ek olarak, ma¢ sonuclarini etkileyen degiskenleri analiz etmek icin karar
agaclar;, GBO, k-ortalamalar kiimeleme ve tek yonlii ANOVA kullanilmustir.
Degiskenlerin arasindaki etkilesimler daha iyi anlasildiktan sonra ise bayesyen
yapay sinir ag1 ve destek vektér makineleri kullanilarak galibiyet, maglubiyet ve
beraberlik olmak {izere ii¢ ihtimalli ve galibiyet, maglubiyet olmak iizere iki

ihtimalli mac sonuclarinin 6ngoérii tahminleri yapilmistir.

Bu tezde amaclanan; adam ge¢cme denemesi, basarili adam ge¢me, basarili pas,
basarili top calma, calim yeme, defansif hava topu, faul, hava topu kazanma,
isabetli sut, kilit pas, korner, ofansif hava topu, ofsayt, top calma denemesi, top
kapma, top kaybi, topla bulusma, toplam pas, toplam sut, uzaklastirma olmak
lizere oyun ici degiskenleri, rakibin kalitesi (daha giiclii, dengeli ve daha zayif),
mac yeri (ev sahibi ve deplasman) ve atilan ilk gol (att1 ve atmadi) olmak iizere
ti¢ durumsal degiskeni kullanarak takimlarin galibiyet, maglubiyet ve beraberlik

durumlarini tahmin etmektir.

Literatiirde bu konuda yapilan benzer calismalara ragmen mac¢ sonucunu
etkileyen performans gostergeleri arasindaki iligkiyi belirlemek ve gorsellestirmek
icin  GBO analizinin kullanilmasi tez calismasinin yenilikci  kismin
olusturmaktadir. Ayrica, degiskenler arasindaki dinamiklerin kullanilan analizler

sayesinde biitiiniiyle ortaya konulmasi da literatiire katki saglayacaktir.
1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, futbol maclarinin galibiyet, beraberlik ve maglubiyet
sonuglarin1 durumsal degiskenler ve performans gostergeleri ile analiz etmektir.

Bu nedenle, Avrupa Sampiyonlar Ligi'nde 2010/2011 ve 2019/2020 sezonlari
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arasindaki on yili kapsayan grup asamasi maclarindan elde edilen verilerinden
derlenen yirmi oyun ici degiskeni (adam ge¢me denemesi, basarili adam gecme,
basarili pas, basarili top calma, calim yeme, defansif hava topu, faul, hava topu
kazanma, ilk golli atma, isabetli sut, kilit pas, korner, ofansif hava topu, ofsayt,
top calma denemesi, top kapma, top kaybi, topla bulusma, toplam pas, toplam sut
ve uzaklastirma) ve iki durumsal degisken (rakibin kalitesi ve mac¢ yeri)
kullanilarak bu degiskenlerin mac¢ sonuclar: {izerine etkileri arastirilmistir. Mag
sonucunu etkileyen performans gostergeleri arasindaki iliskiyi belirlemek ve
gorsellestirmek icin CBO analizinin kullanilmas: literatiirdeki boslugu katki
saglayacaktir. Ayrica, kullanilan degiskenler yardimiyla, makine o6grenmesi
yontemlerinin mac sonucunun siniflandirilabilmesinde kullanilabilecegi de

kanitlamak amacglanmistir.
1.3 Hipotez

Bu tezin amaci, futbol maclarinin galibiyet, beraberlik ve maglubiyet sonuclarini
durumsal degiskenler ve performans gostergeleri ile analiz etmektir. Tezin
hipotezleri: (i) Macglarin sonucunu etkileyen performans gostergelerinin
istatistiksel olarak belirlenmesi, (ii) Mac¢in kazanilmasi ya da kaybedilmesi
olasiliklarin1 hangi degiskenlerin arttirdiginin veya azalttiginin tespit edilmesi,
(iii) Mag¢ sonucunu etkileyebilecegi varsayimi altinda rakibin kalitesinin (giicli,
dengeli ve zayif) durumsal bir degisken olarak mac¢ sonucunu etkileyen
degiskenler arasinda kullanilmasinin gerekliligi, (iv) Ma¢ sonucunu etkiledigi
belirlenen performans gostergelerinin rakibin kalitesine gore degiskenlik
gosterdiginin gorsel olarak incelenmesi, (v) Kullanilan degiskenler yardimiyla mac
sonucunun tahmin edilebilecegi ya da siniflandirilabilecegi, seklinde siralanabilir.
Bu bulgular, antrenodrlerin ma¢ 6ncesinde veya sirasinda rakiplerin kalitesine,
durumsal degiskenlere ve performans gostergelerine dayali olarak farkl: stratejiler

gelistirmesine veya karar almalarina yardimci olabilir.



2

HIPOTEZ TESTLERI VE KLASIK GOK DEGISKENLI
ISTATISTIKSEL YONTEMLER

2.1 Hipotez Testleri

2.1.1 Tek Yonlii Varyans Analizi (ANOVA)

Varyans analizi olarak da bilinen ANOVA (Analysis of Variance) ilk olarak Kruskal
W. [32] tarafindan énerilmistir. Uc veya daha fazla kategorinin (grup veya érnek)
anakiitle (popiilasyon) ortalamalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
olup olmadiginin arastirilmasi icin kullanilir. Tek yonlii ya da tek faktorli
denmesinin nedeni ise tekrarli Ol¢limler olmadiginda ve Kkategorilerin
etkilesimlerini dikkate almadan hesaplanmasidir. Tekrarli Olctimler oldugunda
veya kategori etkilesimleri de arastirilmak istendiginde farkli isimler

alabilmektedir.

Ornegin; arastirma sorusu, takimlarin yaptiklar pas sayilari mac sonucuna gore
farklilik gostermekte midir? Seklinde olabilir. Ma¢ sonucunun galibiyet, beraberlik
ve maglubiyet olmak iizere ii¢ kategorisi bulunmaktadir. Ayrica, takimlarin pas
sayilar1 da sayisal degerlere sahip, yani siirekli bir degiskendir. Analizde, kategorik
olan degisken (mac sonucu) bagimsiz degisken ya da faktor olarak isimlendirilir.
Siirekli olan degisken (pas sayisi) ise bagimli degisken olarak ifade edilir. Burada
belirtilmesi gereken bir diger durum da tek yonlii ANOVA‘nin parametrik bir test
oldugudur. Istatistikte dagihm bilindiginde ve varyanslarin homojen olmasi
durumunda parametrik testler kullanilmaktadir. Dagilim bilinmediginde ve
varyanslar homojen degilse, alternatif olarak parametrik olmayan testler
kullanilmaktadir. Tek Yonlii ANOVA testinin parametrik olmayan durumlar i¢in

karsilig1 ise Kruskall Wallis testidir.

Istatistiksel testler yapilirken, arastirma konusu ya da sorusu belirlendikten sonra

oncelikle hipotez kurulmasi gerekmektedir. Hipotezin H, ve H; (ya da H,) olmak
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tizere iki secenegi bulunmaktadir. H, hipotezi, genellikle hiclik ifade etmektedir.
Burada higlikten kasit gruplar arasinda fark olmamasidir. Hy hipotezi kabul edilirse
degisen bir durum olmadig1 soylenebilir. H; hipotezi ise, H, hipotezinin
alternatifidir. Yani, gruplar arasinda en az birinde farklilik oldugu anlamina gelir.
Baska bir degisle, H, hipotezinin bos veya yanlis olmasidir. Hipotezler sembolik

olarak ifade edilirse,

Ho ey =, = 1

H, : En az iki ortalama birbirinden farkl:

Burada, W, M, ve M3 sirasiyla birinci, ikinci ve {cilincii kategorilerin anakiitle
ortalamalarini ifade etmektedir. Ornegin, |, galip gelen takimlarin pas sayilarinin,
Mo berabere kalan takimlarin pas sayilarinin ve p; maglup olan takimlarin pas

sayilarinin ortalamasi olabilir.

Uc veya daha fazla grup icin, sifir hipotezi F oraniyla test edilir. F'in sifir hipotezini
test etmek icin kendi 6rnekleme dagilimlar ailesi vardir. Ortaya cikan test, F testi
olarak bilinir. Aslinda F, paydaki tiim oOrnekleme ortalamalar1 (gruplar arasi
degiskenlik) ile payda teriminde tahmin edilen hata terimi veya varyans tahmini
(grup ici degiskenlik) arasinda gozlemlenen farkliliklarin oranini yansitir. F testi,
sifir hipotezi dogruysa, F oraninin hem pay hem de paydasinin yaklasik ayni olma
egiliminde olacag, ancak sifir hipotezi yanlissa, pay egilimli olacagi yani

paydadan daha biiyiik olmasi fikrine dayanmaktadir [33].

Varyans analizi, gruplar arasindaki ve gruplar icindeki degiskenligi 6l¢mek icin
ornek varyans tahminlerini kullanir. Ornek varyansi, herhangi bir gézlem seti
arasindaki degiskenligi, ilk olarak kareler toplamini (KT), yani ortalamalar ile
ilgili kare sapmalarin toplamini bularak olcer. Genel olarak ANOVA tablosu Tablo
2.1‘deki gibi verilebilir.

ANOVA’daki hesaplamalar genellikle kareler toplamina yoneliktir. Burada KT,
gruplar arasi kareler toplamini, KT, grup ici kareler toplamim1 ve bu ikisinin
toplami olan KTpam tiim veri icin kareler toplamini ifade eder. Ek olarak, KT;
sadece benzer sekilde 6rnekler arasindaki degiskenligi yansittigindan, daha genel

olarak rasgele hatanin karelerinin toplami olarak adlandirilabilir ve KTy, olarak
6



da sembolize edilebilir. Ayrica, sd.., gruplar aras: serbestlik derecesini, sd;. grup
ici serbestlik derecesini ve sdip.m da tim veri icin serbestlik derecesini
gostermektedir. N 6rneklemdeki gozlem sayisini ifade ederken, k grup sayisina

karsilik gelmektedir.

Tablo 2.1 Anova tablosu

Degisimin Serbestlik Kareler Ortalamasi

kaynag Derecesi (sd) Kareler Toplam1 (KT) (KO) F hesaplanan

¢

Gruplar aras1 | sd,, =k-1 KT,.=n> (X, - X)* | KO,, =KT,,/sd,, | KO,, /KO,

Grup ici sd, =N -k KT, = Z(x -X KO, = KT, /sd;

2
o)

Toplam S ygpiam = N =1 KTgpan = (X~ X)’

KOara gruplar arasindaki kareler ortalamasini gostermektedir. Gruplar arasi kareler
toplaminin, gruplar arasi serbestlik derecesine boéliinmesiyle hesaplanabilir.
Benzer sekilde, KO,  de grup ici kareler ortalamasini gostermektedir ve grup ici
kareler toplaminin, grup ici serbestlik derecesine boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Bu iki kareler toplaminin birbine orani da F’in degerini vermektedir.

Sifir hipotezi hakkinda bir karar vermek icin, hesaplanan F'in kritik bir F degeri ile
karsilastirilmast gereklidir. Kritik F, F oraninin payi ve paydasindaki ortalama
kareler icin serbestlik derecesi ¢ifti araciliiyla tanimlanir. F tablosunda, sd;/'e esit
serbestlik derecelerine sahip satirla ve sd,. 'va esit serbestlik derecelerine sahip
stitunla kesisen hiicre kritik F degerini gostermektedir. Hesaplanan F degeri kritik
F degerini astiginda sifir hipotezi reddedilebilir. Aksi takdirde, sifir hipotezi
reddedilemez. Kullanilan tablodaki anlamlilik seviyesi ne ise sonu¢ da o anlamlilik
seviyesindedir. Ornegin %95 giiven diizeyi icin F tablosuna bakilirsa, sonucu da

%5 anlamlilik seviyesinde degerlendirilmelidir.

Ayrica p degeri hesaplanarak da karar verilebilir. %5 anlamlilik diizeyinde F (sd..
, sdi. | F hesaplanan) degerleri i¢cin hesaplanan p degeri 0.05’ten kiiciikse sifir

hipotezi reddedilir. Aksi takdirde sifir hipotezi kabul edilir.



2.1.1.1 Etki Biiyiikliigii

Eta kare iki grup arasindaki standartlastirilmis farki temsil etmek icin kullanilan
bir etki biiyiikliigii 6lciisiidiir ve ikiden fazla grup oldugunda Cohen'in d'si ile aym
etki biiyiikligi siniflarina sahiptir. Bununla birlikte, siniflarin uzaklik degerleri
Cohen'in d'sinden farklidir. Eta kare, etki biiytikliigii su sekilde yorumlanarak [0,
1] arasinda bir deger alir: anlamhi degil (<0,009), kiiciik (>0,01, <0,0588), orta
(=0,0589, <0,1379) ve biiyiik (= 0,138) [34]. Kii¢lik bir etki boyutu, biiytik
ornek boyutlar1 gerektirir. Biiyiik 6rnek boyutlari, oldukca kiiciik ve muhtemelen

onemsiz olan farkliliklari tespit edebilir [35].

Istatistiksel olarak anlamli bir F, t testi gibi, yalmzca bos hipotezinin muhtemelen
yanlis oldugunu gosterir; aksi takdirde, etki biiyiikliigiiniin dogru bir tahminini
saglayamaz. Yeni bir etki boyutu tahmini, hem ANOVA'daki sifir hipoteziyle iligkili
genel etkiyi yansitmali hem de 6rnek boyutlarindan bagimsiz olmalidir [33]. Eta

kare esitlik (2.1)’deki gibi ifade edilebilir.

, KT

=T 2.1

toplam

Burada n?, aciklanan varyans oranini temsil eder. Ayrica, KT,,, gruplar arasi ve
KTpam toplam kareler toplamini gostermektedir. Bu oran, popiilasyon
ortalamalarinin farkliliklarin1 degil, tiim puanlar i¢in toplam varyansin oranini
gruplarinin varyanst ile aciklayarak tahmin eder [33]. Bu oran ne kadar biiytikse,

bagimli degisken tizerindeki genel etkisinin tahmini boyutu o kadar biiyiik olur.

Eta-kare olarak telaffuz edilen sembol 1% genellikle kare egrisel korelasyon
katsayis1 olarak anilir. Bu terminoloji, n”nin bagimsiz ve bagimli degiskenlerin
degerleri arasindaki dogrusal olmayan korelasyonu tanimlayan bir sayidan sadece

bir karekok uzakta oldugunu gosterir [33].
2.1.1.2 Goklu Kargilagtirma

ANOVA’da genel sifir hipotezinin reddedilmesi, yalnizca tiim popiilasyon
ortalamalarinin esit olmadigini gosterir. Uc ve {icten fazla grup olmasi nedeniyle,
farkin hangi grup ya da gruplardan kaynaklandiginin tespiti icin c¢oklu
karsilastirma testleri kullanilmalidir. Literatiirde, cok sayida coklu karsilastirma
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testi bulunmaktadir. Birden fazla karsilastirma testi, yalnizca birini degil ayni
zamanda popiilasyon ortalamalar1 arasindaki bir dizi farklilig1 degerlendirmek i¢in
tasarlanmistir; ornegin, sifir hipotezi reddedildigi takdirde, yukaridaki verilen
hipotezdeki gibi ii¢ kategori icin karsilastirilmasi gereken {ii¢ farkli durum -y,

Mi-Hs Ve W - U3 seklinde siralanabilir.
- Tukey Testi

ANOVA'da genel bos hipotez reddedildikten sonra, Tukey'in HSD testi, ortalamalar
ciftleri arasindaki tiim olas1 farkliliklari test etmek icin kullanilabilir, ancak yine
de tip I hatanin birikimli olasilig1 hicbir zaman belirtilen anlamlilik diizeyini asmaz

[33].

Genel sifir hipotezi icin 6nemli bir F verildiginde, Tukey testi, her bir olas1 grup
cifti icin her bir farkin 6nemini degerlendirmek icin tek bir kritik deger, bununla
birlikte bir olasilik saglar. Esasen HSD icin kritik deger, en az tip I hataya maruz
kalmanin artan kiimiilatif olasiliin1 dengelemek icin karsilastirilarak k grup
ortalamalarinin sayisi icin yukari1 dogru ayarlanir. Bu yukar1 dogru ayarlamanin
net etkisi, herhangi bir belirli popiilasyon araci ¢ifti icin sifir hipotezini reddetmeyi
zorlastirmak ve yalnizca diiriistce 6nemli (veya gercek) farkliliklari tespit etme

olasiligini artirmaktir [33].

Herhangi bir arac cifti arasindaki mutlak fark, HSD icin kritik degere esitse veya
bu degeri asarsa, bu belirli popiilasyon araci ¢ifti icin sifir hipotezi reddedilebilir.
HSD'yi belirlemek icin esitlik (2.2)’den yararlanilir.

KO,
Tukey —HSD =q - s (2.2)

HSD, iki grup arasindaki herhangi bir fark icin pozitif kritik degerdir; q, Tukey
HSD q degerleri tablosundan elde edilen, teknik olarak Studentized Range
Istatistigi olarak adlandirilan bir degerdir; KO,, genel ANOVA icin grup ici
degiskenligin geleneksel ortalama karesidir; ve n, her gruptaki orneklem

bityiikliigiidiir [33].

ANOVA’daki grup sayis1 ve grup ici serbestlik derecesi yardimiyla, Tukey HSD q

degerleri tablosundan q degeri belirlenir ve Tukey-HSD degeri hesaplanir.
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Sonrasinda ikili grup ortalama farklar1 hesaplanir. Tukey HSD kritik degeri grup
ortalama farkini asiyorsa, o gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
oldugu soylenir. Bu karar p degeri ile de miimkiindiir. %95 giiven diizeyinde p

olasilig1 0.05’ten kiiciikse gruplar aras1 anlamli bir fark oldugu soylenebilir.
2.2 K-ortalamalar Kiimeleme

Kiimeleme analizinin temel amaci, kiimeler (gruplar) arasindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1 ortaya cikarmaktir [36]. En tipik kiimeleme algoritmalarindan biri
olan k-ortalamalar algoritmasi ilk olarak 1967'de MacQueen [37] tarafindan
Onerilmistir. Yontemin amaci veriyi k farkli kiime halinde siniflandirmaktir.
Dolayisiyla, olusturulan kiimeler kendi icinde homojen ve birbirlerinden

bagimsizdir.

Algoritma iki ayr1 asamadan olusur. ilk asama, k degerinin énceden belirlendigi k
merkezlerini rastgele secer. ikinci asama, her veri nesnesini en yakin merkeze atar.
Genellikle her veri nesnesi ile kiime merkezleri arasindaki mesafeyi belirlemek i¢in
Oklid mesafesi kullanilir. Tiim veri nesneleri baz1 kiimelere dahil edildiginde ilk
adim tamamlanir ve ilk gruplama yapilir. Islem kriter fonksiyonu minimum olana

kadar tekrar tekrar devam eder [38].

Burada, x; hedef nesne ve c; kiime merkezi olmak tizere J kriter fonksiyonu esitlik

(2.3)’te tanimlanir.

= (2.3)

J, tim nesnelerin hata karesinin toplamidir. Bir x vektorii ile baska bir y vektort

arasindaki Oklid mesafesi, asagidaki gibi elde edilebilir:

d(xi,yi)=,/i(xi—yi) (2.4)

Kime sayis1 k olan ve n sayida veri nesnesi iceren D veriseti i¢cin K-ortalamalar

algoritma siireci asagidaki gibidir [38]:

- Baslangi¢ kiime merkezleri olarak D veri kiimesinden k veri nesnesi rastgele

secilir.
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- Her veri nesnesi d; ve tiim k kiime merkezleri ¢; arasindaki mesafe hesaplanir ve

d; veri nesnesi en yakin kiimeye atanir.

- Kiimelerin merkezinde hicbir degisiklik olmayana kadar her j kiimesi i¢cin, kiime

merkezi yeniden hesaplanir.

K-ortalamali kiimeleme algoritmasi her zaman yerel minimuma yakinsar.
Yakinsamadan oOnce, mesafe ve kiime merkezleri hesaplamalar1 yapilirken,
dongiiler birka¢c kez vyiiriitiiliir, burada pozitif tamsayr t, k-ortalamalar

yinelemelerinin sayis1 olarak bilinir [38].
2.3  Cok Boyutlu Olcekleme

Gok boyutlu dlcekleme (GBO), bir dizi nesne iizerindeki benzerlik veya farklilik
verilerinin analizi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu tiir veriler, test 6gelerinin
karsilikli korelasyonlari, siyasi adaylar iizerindeki benzerlik oranlar1 veya bir dizi
iilke icin ticaret endeksleri olabilir. CBO, bu tiir verileri geometrik bir uzaydaki
noktalar arasindaki mesafeler olarak modellemeye calisir. Bunu yapmanin ana
nedeni, veri yapisinin grafiksel bir gériintiisiinii istemektir; bu, bir dizi sayidan ¢ok
daha kolay anlasilir ve dahasi, verilerdeki temel bilgileri goriintiileyerek giiriiltiiyii

diizeltir.

Cok sayida CBO cesidi vardir. Verilerin haritalandirilmasinin istendigi geometri
tirdi, haritalama fonksiyonu, optimal veri gorselini bulmak icin kullanilan
algoritmalar modellerdeki istatistiksel hatanin hesaplanmasi veya ayni anda
sadece bir ya da birka¢ benzerlik matrisi arasinda temsil edilememe olasilig1 bu
tiirleri ayiran bazi yoénlerdir. Diger yénler, GBO'nin kullanildig1 farkli amaclarla

ilgilidir [39].

N madde icin, farkli madde ciftleri arasinda M=N(N-1)/2 sayida benzerlik
(uzaklik) vardir ve bu benzerlikler temel verileri olusturur (benzerliklerin kolayca
Olciilmedigi durumlarda, benzerliklerin sira siralar1 temel verileri olusturur).

Hicbir bag olmadig: varsayilldiginda, benzerlikler s, <s,, <..<s, , seklinde artan
bir sirada diizenlenebilir. Burada, s, , M benzerliklerinin en kii¢igtidiir. Alt simge

ik, en az benzer 0ge ciftini, yani benzerlik siralamasinda birinci siraya sahip
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ogeleri belirtir. Diger alt simgeler de ayni sekilde yorumlanabilir. N 6genin q

boyutlu bir konfiglirasyonu bulunmak istendiginde, 6ge ciftleri arasindaki d, @

mesafeleri s, <s, <..<s  'deki siralamayla eslesir. Mesafeler bu siralamaya
uygun bir sekilde diizenlenirse, d;,  >d,, @ >..>d, , @ oldugunda miikemmel bir

eslesme gerceklesir. Yani, q boyutlarindaki mesafelerin azalan siralamasi, ilk
benzerliklerin artan siralamasina tam olarak benzer. Buradaki sira korundugu

siirece, mesafelerin biiyiikliikleri 6nemsizdir [41].

Belirli bir q degeri icin, ikili uzakliklar1 orijinal benzerliklerle monoton olarak
iligkili olan noktalarin bir konfigiirasyonunu bulmak miimki{in olmayabilir. Bu

nedenle, Kruskal [40], stress adinda bir 6l¢ii Onermistir (2.5).

z (dik(q) _ Cjik(q))Z
Stress(q) = [ (2.5)

214,07

i<k

Stres formiiliindeki d,®'ler karsilig1 bilinen sayilardir; yani, benzerliklerle

monoton olarak iligkilidirler. Ayrica uzakliklar degildir. Bunlar yalnizca,

gozlemlenen d,@ ’lerin tekdiizeligini degerlendirmek icin kullanilan referans

numaralarndir [41].

Buradaki fikir, stresin miimkiin oldugu kadar kiiciik olacag: sekilde, maddelerin q
boyutlarinda noktalar olarak temsil edilmesidir. Kruskal [40], ayrica stresin Tablo

2.2’deki yonergelere gore yorumlanmasini 6nermektedir.

Tablo 2.2. Stress degerlerinin uyum iyiligi karsiliklar

Stress Uyum iyiligi
20 Zayif
10 Orta
5 Iyi
2.5 Cok Iyi
0 Tam

Burada, uyum iyiligi, benzerlikler ve son uzakliklar arasindaki tekdiize iliskiyi
ifade eder. Cok boyutlu o6lcekleme algoritmasinin tamami su adimlarda

ozetlenebilir [41]:
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- N 0ge icin, farkli 6ge ciftleri arasindaki M=N(N-1)/2 benzerlikleri (mesafeler)
elde edilir ve benzerlikleri siralanir. Eger benzerlikler hesaplanamiyorsa, sira
siralar belirtilir.

- q boyutlarinda bir deneme yapilandirmasi kullanarak, d, mesafesi ve d,@

sayilarini belirlenir ve stress en aza indirilir.

- d, @ ‘leri kullanarak, geligsmis bir yapilandirma elde etmek i¢in noktalar1 hareket
ettirilir. Yeni bir konfigiirasyonda yeni d, 'ler, d, 'ler daha kiiciik stress

olacaktir. islem, en iyi (minimum stres) seviyesine ulasana kadar tekrarlanr.

- Minimum stress (q) ile q 'nun grafigini cizilir ve bu grafigin yardimiyla en iyi

boyut sayis1 q” secilir.
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3

MAKINE OGRENMESI

3.1 Genel Kavramlar

3.1.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenme yOntemlerinde bagimli degisken (Y) tanimlidir ve kullanilir.
Siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki ana tiir denetimli 6grenmeden soz
edilebilir. Ote yandan denetimsiz 6grenmede bagimli degisken mevcut degildir.
Bu durumda bagimsiz degiskenlerin dagilimlar1 iizerinden problem c¢o6ziilmeye
calisilir [42]. Denetimli O0grenmedeki regresyonda problemleri icin, bagiml
degisken siirekli veya sayisal bir degiskendir. Yani, YeR olmak iizere siirekli
degisen bir gercek sayidir. Bu durumda, bagimsiz X degiskeni veya degiskenleri
yardimiyla bagimsiz degisken tahmin edilmeye calisilir. Regresyonda genellikle
kayip fonksiyonu olarak ortalama kare hatasi kullanilir. Ornegin, bir futbol
takiminin pas sayisi reel bir sayidir. Pas sayisi tahmin edilmeye calisildiginda,

tahmin degerleri ile gerceklesen degerlerin arasindaki fark 6nemli hale gelir.

Denetimli 6grenmede siniflandirma problemleri icin, c¢ sinif sayisi olmak {izere
Ye{l,2,...,c} olsun. Bagimli degisken, sayisal bir anlami olmayan ve sadece farkli
kategorileri olan degiskendir. Burada kategoriler genellikle etiket olarak
adlandirilir. Siniflandirmada, ¢ = 2 ise bagimh degisken sadece iki siniftan
olusmaktadir, yani iki farkli etiketi vardir. Ornegin, mac sonucunu gésteren ve ikili
siniflar1 (etiketi) sirasiyla sirasiyla "galibiyet" ve "maglubiyet" olan bagimli
degisken olabilir. Bu durumda etiketler de 1 ve 2 olarak kodlanabilir. Bu durumda,
bagimsiz degiskeni veya degiskenleri yardimiyla kategorilerden olusan bagimsiz
degiskeni siniflandirilmaya calisilir. Dikkat edilmesi gereken nokta, siniflandirici

yardimiya kategorilerin dogru siniflandirilmasi ya da yanlis siniflandirilmasidir.
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Ote yandan, denetimsiz 6grenmede Y mevcut olmamasi nedeniyle hicbir éngérii
ve 6ngorii hatasi yoktur. Bu nedenle, herhangi bir performans kriteri tanimlamak

da zordur. [42].
3.1.2 Siniflayicinin Performansinin Degerlendirilmesi

Klasik istatistiksel yontemlerden makine 6grenmesi yontemlerine geciste, temel
fark aslinda veri boliimlenmesidir. Genellikle, makine 6grenmesinde veri egitim
ve test olmak tiizere iki parcaya veya egitim, dogrulama ve test olmak {iizere iic
parcaya ayrilir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu bir durum igin veri
boliimlenmesini aciklamak gerekirse, egitim, model parametrelerini olusturmak
ve etiketli bir veri seti kullanarak en iyi parametreleri secmek icin sistematik bir
yaklasim saglamalidir. Bu durumdaki bir etiketli veri setine egitim veri seti denir.
En iyi parametrelerin se¢imi, tahmin edilen sinif etiketleri ile egitim veri setindeki

gercek sinif etiketleri arasindaki hatanin en aza indirildigi anlamina gelir.

Test, egitim asamasinda kurulan modelin baska bir etiketli veri kiimesiyle verimli
bir sekilde calisip calismadigini dogrulamak icgin sistematik bir yaklasim
saglamalidir. Bu durumdaki veri setine de test veri seti denir. Ayarlama
parametrelerinin verimli bir sekilde calistiginin dogrulanmasi, egitilmis modelin

test veri seti ile yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladigi anlamina gelir.

Dogrulama, modelin daha 6nce karsilasilmayan veriler izerinde verimli bir sekilde
performans gosterecek sekilde iyilestirmek icin modelleri farkli kosullar altinda
egitmek ve test etmek icin sistematik bir yaklasim saglamalidir. Bunun i¢in hem

egitim hem de dogrulama setlerinde bir egitim yapilir [43].

Egitim sirasinda bir modelin genelleme hatasini tahmin etmek icin cesitli
yontemler mevcuttur. Tahmini hata, 6grenme algoritmasinin asir1 uydurmaya
duyarli olmayan dogru karmasiklikta bir model bulmasina yani model secimi
yapmasina yardimci olur. Model olusturulduktan sonra, daha 6nce goriilmemis

gozlemlerin sinif etiketlerini tahmin etmek icin test setine uygulanabilir.

Modelin performansini test setinde 6l¢cmek genellikle 6nemlidir. Ciinkii boyle bir

Olcii, genelleme hatasinin tarafsiz bir tahminini saglar. Test setinden hesaplanan
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dogruluk veya hata orami, farkli smiflandiricilarin  goreceli performansini
karsilastirmak icin de kullanilabilir. Ancak bunun igin, test kayitlarinin siif
etiketleri bilinmelidir [44]. Veri setinin egitim, test veya egitim, test, dogrulama
olmak iizere boliinmesi ile siniflandiricinin performansini degerlendirmek icin
birkac farkli yontem mevcuttur. Holdout yontemi ve k-katli capraz dogrulama

yontemi bunlara 6rnek olarak verilebilir.
3.1.3 Holdout Methodu

Holdout yonteminde, veri seti egitim ve test seti olmak tizere ikiye boliiniir. Daha
sonra test seti siniflandirma modeli icin verisetinden cikartilir ve egitim seti
kullanilarak model olusturulur. Modelin performansi test setinde degerlendirilir.
Egitim ve test icin ayrilan verilerin orani1 genellikle analiz eden kisinin kararina
gore degiskenlik gosterebilir. Egitim seti i¢cin bu verisetinin %70’i ve test seti icin
%30’u rastgele secilebilir. Siniflandiricinin dogrulugu, test setindeki modelin
dogrulugu ile olciiliir. Tipik olarak, bir veri kiimesinin egitim ve test kiimelerine
boliinmesi basit bir rastgele alt 6rnekleme siirecidir. Tiim veri noktalarinin ayni

olasilik dagilimindan (her sinifa gore) alindigi varsayilir [45].
3.1.4 K-Kath Capraz Dogrulama

K-katli capraz dogrulama, holdout yonteminin gelistirilmis hali gibi diisiiniilebilir.
Veri seti k alt gruba boliiniir ve holdout yontemi k kez tekrarlanir. Her seferinde
k alt kiimeden biri test kiimesi olarak kullanilir ve diger alt kiimeler bir egitim
kiimesi olusturmak icin bir araya getirilir. Daha sonra tiim k denemelerindeki
ortalama hata hesaplanir. Bu yontemin avantaji, verilerin nasil boéliindiigiiniin
onemli olmamasidir. Her veri noktasi bir test setinde tam olarak bir kez ve egitim
setinde k-1 kez kullanilir. Sonu¢ tahmininin varyansi, k arttikca azalir. Bu
yontemin dezavantaji, egitim algoritmasinin k kez yeniden calistirilmasi
gerektigidir, bu da bir degerlendirme yapmak icin k kat daha fazla hesaplama

gerektirdigi anlamina gelir [46].
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3.1.5 Bilgi Kriterleri

Bilgi kriterleri model secim kriterleri arasinda gosterilebilir. Ozellikle, bagiml
degiskeni ayni dereceden Olciilmemis modellerin karsilastirilmasinda
kullanilmaktadir. Ayrica yapay sinir aglari modellerinde néron sayisi1 farkl
modelleri karsilastirirken de siklikla kullanilmaktadir. En sik kullanilan bilgi

kriterleri,
Akaike Bilgi Kriteri [47],

AIC =nlog(HKT/n)+2p 3.1
Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri [48],

AICc =nlog(HKT/n)+(n+ p)/(@—(p+2)/n) (3.2)
Schwarz (Bayesyen) Bilgi Kriteri [49],

BIC =nlog(HKT /n)+ plog(n) (3.3)
Seklinde verilebilir. Her {ic bilgi kriteri i¢in, n egitim veri seti sayisini, p parametre
sayisini, ve HKT de hata kareler toplamini gostermektedir. Bilgi kriterlerinin
yorumlanmasinda ise, model karsilastirilirken sayisal olarak bilgi kriterinin kii¢iik
olmasi modelin daha iyi oldugu anlamini tasimaktadir. Bu yoniiyle kriterlerin

yorumlanmasi basittir.
3.1.6 Hata Kareler Ortalamasi

Hata kareler ortalamasi (3.4) model hatasinin karelerinin ortalamasini ifade
etmektedir. Genellikle bagimli degisken siirekli oldugu durumlarda kullanilir.
Kategorik oldugu durumlarda da yer verilebilir fakat genellikle cok fazla tercih

edilmez.

HKO=%ZHZ(Y ~Y)? (3.4)

i=1
3.1.7 Asinn Uyum
Algoritmanin iyi bir genelleme yapmasi icin yeterince egitim yapilmasi
gerekmektedir. Verinin az egitilmesi istenmeyen bir durumsa da fazla egitilmesi
de sorun teskil edebilmektedir. Cogu makine 6grenimi algoritmasinda ¢ok fazla
parametre bulunmaktadir. Ayni1 durum yapay sinir ag1 i¢in de sOylenebilir ve cok
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fazla agirlik olabilir ve her biri degisebilir. Bu nedenle, modelin ¢ok fazla egitilmesi
algoritmanin modeli ¢ok fazla 6grenmesini ve karmasik olmasini saglayacaktir. Bu

sebeple genelleme yapmasi zorlasacaktir.

A A

> —>

Sekil 3.1 Asir1 uyum 6rnek gorseli [50]

Sekil 3.1 bir algoritmanin tahminlerini egrisel olarak 6grenme siirecinde iki farkl
kestirimini gostermektedir. Seklin solundaki egri, verilerin genel egilimine iyi
uymaktadir, ancak ozellikle diisiise gectigi boliimde modelin hatasinin sifirdan
farkli oldugu aciktir. Model egitilmeye devam ettik¢e, daha diisiik bir egitim
hatasina sahip cok daha karmasik bir model iiretebilir, bu da egitim verisini
ezberledigi ya da cok iyi 6grendigi anlamina gelir. Bu duruma asir1 6grenme veya
asirl uyum denir. Asir1 uyum oldugunda model veri setini ¢ok iyi 6grendigi icin
yeni bir veri ile karsilastiginda model hatas yiiksek olacaktir. Algoritma asir1 uyum
saglamadan 6grenme siirecini durdurmak gereklidir. Bu nedenle, bu amacla

kullanmak icin {iciincii bir veri seti yani dogrulama kiimesi kullanilir [50].
3.1.8 Kanigiklik Matrisi ve Dogruluk Olciitleri

Siniflandirma problemlerinde tahmin edilmeye calisilan durum bir kategori olmasi
nedeniyle, egitilen modelin basarisin1 degerlendirirken kategorilerin dogru ya da
yanlis siniflandirilmasi 6nemlidir. Kategorilerin ya da etiketlerin ne kadarinin
dogru nekadarinin yanlis siniflandirildigini gosteren matrise karisiklik matrisi

denir.

Tablo 3.1 6rnek bir karisiklik matrisidir. Burada C,, C, ve C;kategorilerinde olusan

bir bagimli degisken bulunmaktadir. Satirlardaki degerler kategorilerin veri
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setindeki gozlenen degerlerine, siitunlar ise algoritma sonunda tahmin edilen sinif
degerlerini gostermektedir. A;;, A, ve As; degerleri yani kosegen degerleri dogru
siniflandirilan gézlem degerlerinin sayisin1 gostermektedir. Matriste geriye kalan

diger kisimlar yanlis siniflandirilan gozlemlerin sayisim1 gostermektedir.

Tablo 3.1 Karisiklik matris 6rnegi

Tahmin Edilen Degerler

Cl C2 C3

Gozlenen ! Au Az A
Degerler CZ A21 A22 A23
Cs Az Asp As3

Ornegin A;; degeri, C, kategorisinde olan ve analiz sonucunda yine C, kategorisine
atanan gozlemlerin sayisini gostermektedir. A;, degeri C, kategorisinde olan ve
analiz sonucunda yanlis siniflandirilip, C, kategorisine atanan degerlerin sayisidir.
Benzer sekilde, A;; degeri de C, kategorisinde bulunan ve verinin egitimi
sonrasinda C; sinifinda tahmin edilen, yani yanlis siniflandirilan degerlerin
sayisidir. Matrisin diger tiim elemanlar1 da benzer sekilde degerlendirilmelidir.
Karisiklik matrisi sayesinde, hangi siniflarin dogru ya da yanlis atandigi

belirlenebilir ve birbirine karisan kategorilerin gortinmesini kolaylastirir.

Karisiklik  matrisi  kullanilarak bazi oranlar hesaplanabilir ve bunlar
yorumlamayada yardimci olurlar. Dogruluk orani (DO), karisiklik matrisindeki
tim dogru smiflandirilan grup degerlerini gosteren ve kosegende yer alan

sayilarin matrisin tiim elamanlarinin toplam sayisina boliinerek elde edilebilir.

o At A, +A,
Aut At AL+ Ayt Ayt AL AT AL A,

Dogruluk orani (3.5) bir yiizdedir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken nokta

(3.5)

genel bir oran olmasi nedeniyle, her bir etiketin nasil siniflandirildig1 hakkinda
bilgiyi vermez. Bu nedenle hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) gibi
dogruluk olciitlerine de ihtiya¢ duyulur. Karisiklik matrisi tizerinden her bir grup

icin hassasiyet formiilleri asagida yer almaktadir.

Au
Art Ayt A

C, icin Hassasiyet = (3.6)
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A

C, icin Hassasiyet= ——==—— (3.7)
2 Pos Ay + Ay
. - Ass
C,icin Hassasiyet= —=—— (3.8)
’ A31 + A32 + A?.S

Hesaplanan esitliklerden de anlasilabilecegi gibi hassasiyet kategorinin dogru
siniflandirilma oranini gostermektedir. Bir diger dogruluk olciitii de duyarliliktir.

Karisilik matrisi izerinden hesaplanan her bir kategori icin formdiilleri asagidaki

gibidir.
C,icin Duyarlilik:ﬁ (3.9
C,icin Duyarlilik:ﬁ (3.10)
C,icin Duyarlilik:ﬁi+A31 (3.11)

Duyarhilik dogru siniflandirilan bir kategorinin, o kategoriye siniflandirilan tiim

degerlerin sayisina olan orani olarak tanimlanabilir.
3.1.9 ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi

Dogru simniflandirma oranini icin gorsel bir grafik olan ROC egrisinden de
faydalanilabilinir. Tek bir model icin fayda saglamasinin yanindan birden fazla
modelin karsilastirilmasi icin de kullanilabilir. ROC egrisi, x eksenindeki bir
grubun yanlis siniflandirilmis gézlemlerine karsi y eksenindeki o grubun dogru
sinifilandirilmis yiizdesinin bir grafigini gosterir. Bir siniflandiricinin sonucu sol
iist koseye ne kadar yakinsa, siniflandirici o kadar iyi performans gostermistir.
(0,0) ile (1,1) arasindaki capraz cizgi izerinde bulunan herhangi bir siniflandirici,
tam olarak sans diizeyinde davranir (pozitif ve negatif siniflarin esit derecede
yaygin oldugu varsayilarak). Egri altindaki alani hesaplanabilir [50]. Egri altinda

kalan alan ne kadar fazla ise modelin basarisi da okadar yiiksektir denilebilir.

3.2 Karar Agaclan

cue

Genellikle analizlerde bagimli degiskenin tiirtine gore yontemin degistigi
sOylenebilir. Bagimli degisken, literatiirde hedef, ¢ikt1, yanit gibi farkli isimler de

alabilmektedir. Karar agaclar1 da bagimli degisken sayisal (siirekli) oldugunda
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regresyon agaclari, kategorik bir degisken oldugunda da siniflandirma agaclari

olarak adlandirilmaktadar.
3.2.1 Simiflandirma Agaclar

Tablo 3.2 siniflandirma agaclarin1 daha iyi anlatabilmek i¢in kullanilacak 6rnek
bir veri setini gostermektedir. Veri setinin 1484 gozlemi bulunmaktadir. Tezde
kullanilan veri setinden diizenlenmistir. Ayrica mag¢ sonucu, toplam sut, toplam
pas ve mag yeri olmak tizere dort farkli degisken bulunmaktadir. Ma¢ sonucu
degiskeni galip ve maglup olmak iizere iki kategoriden, magc yeri de ev sahibi ve
deplasman olmak iizere yine iki kategoriden olusmaktadir. Burada, toplam sut ve

toplam pas degiskenleri siirekli degiskenlerdir.

Tablo 3.2'de verilen 6rnek veri setinden mag¢ sonucu degiskeni ya da mac yeri
degiskeni bagimli degisken olarak alinarak karar agaci uygulanmak istendiginde
degiskenlerin yapisi geregi bu siniflandirma agaci olacaktir. Fakat toplam sut ya
da toplam pas degiskenleri kullanilarak olusturulmak istenirse, regresyon agaci
olacaktir. Bu tez calismasinda, karar agaclari, siniflandirma agaclari olarak

kullanildig1 icin bu béliim siniflandirma tizerinden anlatilacaktir.

Tablo 3.2 Ornek veri seti

Mag Sonucu  Toplam sut  Toplam pas Mag yeri

galip 9 618 ev sahibi
maglup 10 555 deplasman
maglup 6 574 ev sahibi
galip 20 555 deplasman
galip 10 674 ev sahibi
maglup 14 369 deplasman
maglup 13 572 ev sahibi
galip 17 737 deplasman
galip 20 796 ev sahibi
maglup 7 360 deplasman
maglup 6 289 ev sahibi
galip 15 549 deplasman
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1

4 -

:-Mac_yeri = ev_sahibi-,

Sekil 3.2 Ornek karar agac1 modeli

Sekil 3.2'de verilen karar agaci Tablo 3.2'de verilen oOrnek iizerinden
hesaplanmistir. Burada bagimli degisken, yani siniflandirilmaya calisilan degisken
ma¢ sonucudur. Toplam sut, toplam pas ve mac yeri degiskenleri bagimsiz
degiskenlerdir. Bagimsiz degiskenler literatiirde, 6zellik, girdi, aciklayici gibi
isimler de almaktadir. Daha iyi anlatabilmek icin sekildeki kok diigim, ic
diigiimler ve yapraklar (yaprak diigiimler) 1’den 9’a kadar numaralandirilmistir.
Karar agaclar1 kok diigtim ile baslar. Yani 1 numarali diigtim kok diigtimdiir. Karar
agaclar1 kok diigiimden basladig: i¢cin dallanmalarda kok diiglime giris yoktur
sadece cikis vardir. Sekilde 2, 3 ve 4 numarali digiimler i¢ diigtimlerdir. Bu
diiglimlere hem giris hem de ¢ikis vardir. Genellikle giris olduktan sonra herhangi
bir bagimsiz degisken degerinin iki alt alana boliinmesiyle ¢ikis olur. Son olarak,
sekilde 5, 6, 7, 8 ve 9 numarali diigltimler yaprak diigiimlerini gosterir. Yaprak
digiumleri de aslinda karar diigumleridir ve sadece giris olur, cikis olmaz.
Herhangi bir diiglimdeki bagimsiz degisken kategorik ise boliinme kategorilere
gore olmalidir. Sayisal bir bagimli degisken var ise boliinmedeki kosul sayisal bir

aralig1 ifade eder. Ayrica, sekilden goriilebilecegi gibi “evet” yazan yon yani sol
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taraf diigiimde verilen kosulun saglandigi, “hayir” yazan kisim ise kosulun

saglanmadig1 anlamina gelmektedir.

Sekil 3.2’de kok diigiimde iki olasilik yazmaktadir. Bunlar 0,51 ve 0,49 ‘dur.
Bagimli degiskenin mag¢ sonucu ve kategorilerinin “galip” ve “maglup” olmasindan
kaynakl bu iki olasilik kategorilerin olasiligidir. Karar agacindaki tiim diigtimler
yliksek olasiligin renkine boyanmistir ve iist kisminda da kategorinin ismi yer
almaktadir. Alt kissmda da kosulun verideki yiizdesi verilmistir. Yani kok digiim
icin konusulacak olursa, verinin tamamu icin galip gelme olasilig1 %51 ve maglup
olma olasig1 %49’dur. Yine kok diigiim icin kosul olarak toplam pas “593 ve tizeri”
ya da 593’ten daha az olarak goriilmektedir. Kosul saglandiginda, yani toplam pas
593 ve fazlasi oldugunda galip olma olasilig1 %81’e ¢ikmaktadir. Bu durumda
maglup olma olasilig1 %19’dur (5 numarali diigtim). Diger taraftan bakildiginda
kok diigiimdeki kosul saglanmazsa, maglup olma olasilig1 0,57’ye yiikselmektedir.
Toplam pas 593’ten az oldugunda, toplam sut da 13’ten az oldugu durumda
takimin maglup olma olasiligi %68’e yiikselmektedir. Bu durumla karsilasma
olasilig1 ise 0,44 ‘tiir (9 numarali diigiim). Toplam pas 593’ten az ise, 13< toplam
sut <19 oldugu durumda galip olma olasilig1 %51’dir. Bu kosullar saglandiginda
takim, ev sahibi ise galip olma olasili§1 %58’e ¢ikarken, eger takim deplasmanda

oynuyorsa bu oran %42’ye gerilemektedir.
3.2.2 Boliinme Kriterleri

Bir A digiimii sol (A, ) ve sag (A, ) kol olarak ikiye ayrilirsa,

P(Aso )T (Asor) + P(Asue )T(Asps) < P(A)F(A) (3.12)
Burada P(A), A'nin olasiligini ve r(A) ise A’ya atanmis sinifi gosterir. Bunlar
yardimiyla, bir karar agaci elde etmek igin, riski azaltarak yani Ar 'yi maksimize
eden boliinmeyi se¢mek gerekir. Bu durum ¢ok fazla islem gerektiren bir siiregtir.
Bunun yerine, cesitli safsizlik (impurity) veya cesitlilik Olgililerinden
faydalanilabilinir. Safsizlik fonksiyonu f oldugunda, A diiglimiiniin safsizlig1

(3.13) su sekilde tanimlanabilir [51].
I(A):Zf(PiA) (3.13)
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Burada, PA, i siifina ait olanlarin oranidir. A safken I(A) degeri sifir olmasi
gerektigi icin, f ile f(0)=f@)=0 icbiikey olmaldir. Bilgi indeksi f icin
f(p)=-plog(p) ve Gini indeksi f(p)=p(-p) olarak tanimlanabilir. Daha sonra bu

boliinme maksimum safsizlik azaltimi ile kullanilirsa esitlik (3.14) elde edilebilir

[51].

Al=p(A)H(A) = p(A)T(A) = P(A)T(A:) (3.14)

Diger bir kriter, ikiye ayirmadir.

I(A) =min[ f (pc,) + f (pc,)] (3.15)

C smuflarinin iki ayrik kiimeye béliinmesi C, ve C, olarak gosterilebilir. Ikiye
béliinme, f icin olagan safsizlik endeksine esdegerdir. ikiye ayirmanin bir avantaji,
ciktinin kullaniciya verilerin yapisiyla ilgili ek bilgi saglayabilmesidir. C'nin iki iist
sinifa boliinmesi olarak goriilebilir ve bunlar bir anlamda A'daki gozlemlerden en
farkli olanidir. Bazi problemler icin bagimli degiskenin kategorilerinin dogal bir

siralamasi olabilir [51].
3.2.3 Genellestirilmis Gini Indeksi

Bir nesnenin olasiliklara gore C siniflarindan birinden rastgele secildigi ve ayni
dagilim kullanilarak bir smifa rastgele atandigi varsayildiginda yanlis

siniflandirma olasilig1 esitlik (3.16) gibi olacaktir [51].

I =ZZJ: PP —Z piz=zi:pi2 (3.16)

i
Bu ayni1 zamanda p icin Gini indeksidir. L(i,j), j sinifin1 aslinda i sinifina ait olan
bir nesneye atamanin kaybi oldugunda, yanlis siniflandirmanin beklenen maliyeti
esitlik (3.17) gibi olacaktir. Bu durum, genellestirilmis bir Gini safsizlik endeksinin

tanimlanmasin agiklar [51].
G(D)ZZZL(i,j)pipj (3.17)
i

Karsilik gelen bolme kriteri, degiskenin yanlis siniflandirma maliyetlerini iceren
uygulamalar icin {imit verici goriinmektedir. Ancak, ilk olarak safsizlik

Olciimlerinin arkasindaki faktor olan olasiligin mutlaka icbiikey bir fonksiyonu
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degildir. Daha onemlisi, gini kullanmadan 6nce kayip matrisini simetriklestirir

[51].

G(p) = /23 > [LG. i) +LG.D)] pip; (3.18)

Ozellikle, iki stmifli problemler icin, gini kayip matrisini géz ard: eder.
3.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri maksimum marjli dogrusal diskriminantlara dayali bir
siniflandirma yontemidir. Yani amac, siniflar arasindaki boslugu veya marji en st
diizeye cikaran optimal hiperdiizlemi bulmaktir. Ayrica, bazi yiiksek boyutlu
"dogrusal olmayan" uzayda bir hiper diizleme karsilik gelen siniflar arasindaki
optimum dogrusal olmayan karar sinirini bulmak icin ¢ekirdek fonksiyonlar1 da

kullanilabilir [52].
3.2.4 Ayrlabilir Sinif Dagilimlar

Dogrusal modeller kullanarak iki sinifli siniflandirma problemi icin denklem

(3.19) asagidaki gibi verilebilir:

y(x) =w'g(x)+b (3.19)
Burada, ¢(x) sabit bir 6zellik-uzay doniisiimiinii ve b de bias parametresinin acik
halini belirtir. Cekirdek (kernel) fonksiyonlari cinsinden ifade edilen ikili bir
gosterimdir. Egitim veri seti, N giris vektori [xi,...,xy] olmak lizere, tye{-1,1}
kosulu ile [ty,...,ty] de hedef degiskene karsilik gelmektedir. Yeni x veri noktalari
y(x)’in isaretine gore siniflandirilir. Egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu varsayilirsa, w ve b parametrelerinin en az bir secimi vardir. Egitim veri
setini tam olarak siniflandiran birden fazla ¢6ziim varsa, o zaman en kiiciik
genelleme hatasini verecek olan bulunmaya calisilmalidir. Destek vektor
makineleri, Sekil 3.3’te gosterildigi gibi, karar sinir1 ile herhangi bir 6rnek
arasindaki en kiiciik mesafe olarak tanimlanan marj kavrami araciliiyla ¢oziime
ulasmaya calisir. Destek vektor makinelerinde, karar sinir1 marjin maksimize
edildigi sinir olarak secilir. Maksimum marj ¢o6ziimii, istatistiksel 6grenme teorisi

kullanilarak yapilabilir [53, 54].
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Sekil 3.3 Marj kavraminin gorsel olarak gosterilmesi [53]

Herhangi bir x noktasinin y(x)=0 ile tanimlanan bir hiper diizleme olan dikey
mesafesi |y(x) |/ | |w| | olarak hesaplanabilir. Tiim veri noktalarinin dogru sekilde
siniflandirildigi ¢6ziim icin, bir x, noktasinin karar ytizeyine olan uzakligi1 denklem

(3.2) gibi verilebilir.

t.y(x,) t (Wg(x,)+b)
= 3.20
v v (3.20)

Marjin, veri setinden en yakin x, noktasina dik mesafeyle verilir ve bu mesafeyi
maksimize etmek icin w ve b parametreleri optimize edilir. Boylece maksimum
marj ¢oziimii, denklem (3.21) ¢oziilerek bulunur [53].

arg max {ﬁ min [tn (wT B(x.)+ b)]} (3.21)

Bu optimizasyon probleminin dogrudan coziimii cok karmasik olacagindan
¢ozmesi ¢ok daha kolay hale getirilebilir. Bu nedenle, w ve b kernel fonksiyonu
cinsinden yeniden oOl¢eklendirilebilir. Bu durumda herhangi bir x, noktasindan
karar yiizeyine t,y(x,)/ | |w| | ile verilen mesafenin degismeyecegi soylenebilir. Bu

durumda, yiizeye en yakin nokta i¢in esitlik (3.22) kullanilabilir [53, 54].

t, (wWg(x,)+b)=1 (3.22)

Tlm veri noktalar1 asagidaki kisitlamayi (3.23) saglamalidir [53, 54].

t,(Wé(x,)+b)=1 (3.23)
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Bu durum hiper diizleminin kanonik temsili olarak bilinir [55]. Optimizasyon

problemi basitce | |w| | maksimize etmeye esdeger olan ||w||?* ‘yi minizimize

etmeyi gerektirir. Bu nedenle, denklem (3.24)’lin ¢6ziilmesi gereklidir [53].
1
arg Tln §||W|| (3.24)

Bias parametresinin optimizasyonda yer almadig1 icin kisitlamalar yoluyla dolayl
olarak belirlenir. ~Optimizasyon problemini ¢6zmek icin, Lagrangian

fonksiyonundan (3.25) yararlanilir [56].

L(wb,2) =’ = >, 1, 00" (x,)+b) -1} (3.25)

Burada, (a=a,,..,a,) olmak iizere w ve b 'ye gore minimize ve a 'ya gore maksimize

edilir. Fonksiyonun w ve b 'ye gore tiirevleri alinip sifira esitlenirse, kosul (3.26)

ve (3.27) elde edilir [53, 56].

w=3at(x) (3.26)
0-Ya, (3.27)

n=1

Son durumda, denklem asagidaki gibi olacaktir.

[@) =2, -2 Y a.a bk x,) (3.28)

n=1 m=1
Denkleme ait kisitlamalar ise,

a,>20, n=1..,N (3.29)
Yat, =0 (3.30)

Cekirdek formiilasyonu, Lagrangian fonksiyonunun sinirlanmasini saglayarak iyi
tanimlanmis bir optimizasyon problemine yol acar [53]. Egitilmis modeli
kullanarak yeni veri noktalarini siniflandirmak igin y(x) esitlik (3.31) gibi
gosterilebilir.

N

y(x) =2 3t k(x x,) +b (3.31)

n=1

Bu durumda (3.32), (3.33) ve (3.34) kisitlarini saglamasi gereklidir.

a,>0 (3.32)
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t.y(x)-1=0 (3.33)
an {tny(xn)_l} =1 (3-34)

Boylece, her veri noktas icin ya a,=0 ya da t,y(x,)=1 durumu gecerli olacaktir.
Bu durumda a,=0 olan herhangi bir veri noktas1 goriinmeyecektir ve bu nedenle
yeni veri noktalari i¢in tahminlerde bulunmada hicbir rol oynamayacaktir. Kalan
veri noktalari, destek vektorleri olarak adlandirilir [54]. Kosul olarak, t,y(x,)=1"i
sagladiklar icin, 6zellik uzayindaki maksimum marj hiper diizlemlerinde yer alan
noktalara karsilik gelirler. Model egitildikten sonra, veri noktalarinin yalnizca
destek vektorleri kullanilabilir [53]. Ayrica, a icin bir deger bulduktan sonra,
herhangi bir x, destek vektoriinin t,y(x,)=1 'i sagladig1 belirtilerek esik
parametresi b 'nin degeri esitlik (3.35) gibi belirlenebilir.

tn[zamtmk(xn,xm)+b)=l (3.35)

meS

Burada S, destek vektorlerinin indis kiimesini gosterir. Bu denklem herhangi

secilen bir destek vektorii x, kullanarak coziilebilir, ancak denklem (3.36)’daki

gibi tiim destek vektorleri lizerinden ortalamasi alinarak sayisal olarak daha
kararl bir ¢coziim elde edilebilir [53]. Burada Ng destek vektorlerinin toplamidir.

b:iZ(tn—Zamtmk(xn,xm)j (3.36)

S neS meS

Alternatif modellerle karsilastirma yapabilmek icin, maksimum marj
siniflandiricisint bir hata fonksiyonunun en aza indirilmesi acgisindan denklem

(3.37) gibi ifade edilebilir [53].
2 (Y0, =1 + 2wl (3.37)

3.2.5 Cakisan Simif Dagilimlan

Egitim veri noktalar1 Ozellik uzayinda dogrusal olarak ayrilabilir olmayabilir.
Destek vektor makinesine karsilik gelen karar sinir1 dogrusal olmasa bile, egitim
verilerinin tam olarak ayrilmasini saglayacaktir. Fakat sinif dagilimlar1 ¢akismasi
nedeniyle, egitim verilerinin tam olarak ayrilmasi yanlis siniflandirmalara neden

olacaktir. Bu durumda, veri noktalarinin marj sinirinin yanls tarafinda olmasina
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izin vererek, bu sinirdan uzaklastikca artan bir ceza vererek coziimlemeye
calisilabilir. Bu ceza mesafenin dogrusal bir fonksiyonu olarak tanimlanabilir.
Bunun icin gevsek (slack) degiskenler tanimlanir. Sekil 3.4 gevsek degiskenlerin
gosterimini saglar. Bunlar, dogru marj sinir iizerinde veya icinde bulunan veri
noktalar1 icin §,=0 ve diger noktalar icin &n=|t»-y(Xn)| olarak tanimlanir. Bu
degiskenler yardimiyla, karar sinir1 y(x,) =0 tizerindeki bir veri noktasi § =1 olacak
ve &n>1 olan noktalar yanlis siniflandirilacaktir. Bu durumda, kesin siniflandirma

kisitlamalart t,-y(x,)>1- € n olacaktir [53, 56].

Sekil 3.4 Gevsek degiskenlerin gosterimi [53]

¢ n=0 olan veri noktalar1 dogru sekilde siniflandirilir ve marjin dogru tarafinda veya
marjin tizerinde bulunur. Ayrica 0 <& <1 marjin icinde ancak karar sinirinin dogru
tarafinda yer aldig1 noktalar ve §,>1 olan veri noktalari, karar sinirinin yanlis
tarafinda yer alir ve yanlis siniflandirilir. Bazi egitim setleri, veri noktalarinin
yanlis siniflandirilmasina izin verir. Gevsek degiskenleri Ortiisen siif
dagilimlarina izin verirken, aykir1 degerlere duyarlidir ¢iinkii yanlis siniflandirma
cezasi ¢ ile dogrusal olarak artar [53]. Bunun ¢6ziimii i¢in, Marj sinirinin yanlis
tarafinda bulunan noktalar1 yumusak bir sekilde cezalandirirken marji maksimize

etmeye calismaktir. Bu nedenle denklem (3.38) kullanilabilir [57].

2 1, .2
CX &+ Iw (3.38)

Burada C>0 parametresi gevsek degisken cezasi ile marj arasindaki iliskiyi kontrol
eder. Yanls siniflandirilan herhangi bir noktanin §,>1 olmasi nedeniyle, X,
yanlis siniflandirilan noktalarin sayisinin iist sinirini gostermektedir [53]. Karsilik

gelen Lagrangian denklemi (3.39)’da verilmektedir.
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L(W, b, a) = %"W"2 + CZé:n _Zan {tn y(xn) -1+ é:n} - Z/uné:n (339)

a, ve W, Lagrange carpanlaridir. Karsilik gelen kisitlamalar ise n=1,...,N olmak
lizere sirastyla su sekilde verilir [54, 55]. o, >0, t,y(X,)-1+ &, >0, o,(t,y(X.)-
14+8.)=0, pa20, §,.20, Hn§ » 20.

Dogrusal model formundaki y(x) kullanilarak w, b ve &, asagidaki gibi optimize

edilebilir [53, 57].

L osw=Yatdx,) (3.40)
B\N pr] nn n .
L N
=03 a8, =0 (3.41)
6b n=1
oL
afn :0_>an :C_:un (342)

Bu sonuclar1 kullanarak, ikili (dual) Lagrangian formu esitlik (3.43)’teki gibi elde
edilir [58].

[@) =2, -2 > a.a btk x,) (3.43)

P
Bu nedenle, ikili degiskenlere gore a, ‘i en aza indirmesi gerekir. Kisitlamalar 0<
a, <C ve X a,t,=0 olarak verilebilir. Bunlar kutu kisitlamalar1 olarak gecmektedir
[57, 59]. Artik ortaya c¢ikan ¢6ziim yorumlanabilir. Daha 6nce oldugu gibi, veri
noktalarinin bir alt kiimesi a,=0 olabilir, bu durumda tahmin modeline katkida
bulunmazlar. Kalan veri noktalari, destek vektorlerini olusturur. Bunlar a,>0

kosulundadir ve dolayisiyla esitlik (3.44)’e uymalidir [53].

Ly(%)=1-¢, (3.44)
Eger bir a,<C ise, &, = 0 ‘dir ve M,,>0 olacaktir. Bu nedenle bu tiir noktalar marjin
tizerinde bulunur. a,=C olan noktalar marjin icinde olabilir ve € , <1 ise dogru, &,
>1 ise yanlis siniflandirilabilir. Parametre b ’yi belirlemek icin, sayisal olarak
kararli bir ¢oziim icin, destek vektorlerinin ortalamalar: alinarak elde edilir [53,
57]. Burada, M veri noktalarinin 0< a, < C durumunda indis kiimesini gosterir.

b=NiZ(tn —Zamtmk(xn.xm)j (3.45)

M neM meS
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3.2.6 Cekirdek (Kernel) Fonksiyonlar1

Eger smiflandirma problem dogrusal olarak ayirlabilir degilse, destek vektor
makineleri uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu ile giiclendirilebilir. Bu durum DVM’nin
cekirdek uzayinda bir hiperdiizlem bulmasini saglar ve bu sayede dogrusal
olmayan bir ayrim yapabilir. Dogrusal olmayan kernel radyan tabanli Gaussian
denklem (3.46)’daki gibi verilebilir [60].

% =X’

K(x, X)) = exp(—zf‘2 =exp(—y[x—x’

2

%) (3.46)

Burada, o kernel genisligini gosterir ve eger 0’a yakinsa, DVM asir1 uyuma
meyillidir. Tam tersi durumda, yani kernel genisligine biiyiik bir deger atanmasi
durumunda, az uyuma neden olabilir ve bu durumda tek bir sinifa atanma ile
sonuglanabilir. Bundan o6tiirii kernek genisliginin secimi onemlidir [60]. Ayrica

burada, y'de ¢ekirdek 6lcek parametresini gostermektedir.

Radyal tabanli Gaussian cekirdek olcek parametresi (y), ii¢ farkli durum icin
tanimhidir. Cekirdek olcek parametresi </n/4 olaral alindiginda fine Gaussian,

Jn olarak alindiginda medium Gaussian ve 4Jn olarak alindiginda ise, coarse
Gaussian olarak isimlendirilir. Burada n, oOzellik veya boyut sayisidir. Yani

bagimsiz degiskenlerin sayis1 oldugu soylenebilir.

Diger yaygin kullanilan kernel fonksiyonu da polinomsal fonsiyondur.

x(X, X") = (L+x"x)° (3.47)
Burada, p polinomsal kernel fonksiyonunun derecesidir. En diisiik dereceli
polinomsal fonksiyon dogrusal kernel gosterir. Derecenin arttirilmasi siniflayicinin
esnekligini arttirir. Son olarak, p degerinin 2 olmasi karesel (quadratic) ve 3

olmasi da kiibik (cubic) olarak tanimlanir.
3.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilmis yapay noéron ve sinaps
aglaridir. Noronlar, gelen tiim sinapslardan gelen girdiyi toplar, dogrusal olmayan
bir islev uygular ve hesaplamanin sonucunu tiim giden sinapslara verir. En
temelde ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olarak ikiye ayrilabilir. Ileri
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beslemeli bir agin ilk katmanina giris katmani, son katmanina ise ¢ikis katmani
denir. Aradaki katmanlara gizli katmanlar denir. Isleme akisi girdiden cikti

katmanina gider, ancak tam tersi yonde hareket etmez [61].

Sekil 3.5te cok katmanli ve ileri beslemeli bir sinir ag1 6rnegi verilmistir. Burada,
12 bagimli degiskenden olusan bir girdi katmani mevcuttur. Tek bir gizli katman
bulunmaktadir ve 3 nérondan olusmaktadir. Cikt1 katmaninda ise, iki kategoriden
olusan bir bagimli degisken bulunmaktadir. o+ isareti sigmoid fonksiyonu
gostermektedir. Ayrica, wy girdi katmani ile gizli katman arasindaki, wy ise gizli

katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar: gostermektedir.

X1

Poxe

-
i
i
X3 LWy
- 5
: : - Wy !
i X ¢
i , o Y1
PoX6 :
! i c
iOX7 )
: ! o ¥2
Pox8 i
i ; o
Pox9 !
PX10
Coxn :
boxaz :
A - ,_ __________ R | s |
i Girdi i ! Gizli katman i ! Cikti 1
i i ! | ! !

Sekil 3.5 Cok katmanli ve ileri beslemeli yapay sinir aglar1 6rnegi

Ileri beslemeli sinir aglar1 temel olarak, bir giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan
olusan tek katmanl algilayici, cok katmanli algilayic1 (gizli katmanli) ve radyal
tabanli fonksiyonlu aglar olmak iizere {lic kategoride incelenebilir [62]. Cok
katmanli ileri beslemeli aglar genellikle her bir hesaplama birimi icin esik
(threshold) fonksiyonunu veya sigmoid fonksiyonunu kullanir. Genel olarak

konusulacak olursa, temelde agirliklar1 belirlemek icin geri yayilma kullanan bir
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ogrenme algoritmasidir [62]. Cok katmanli algilayicilar, standart geri yayilim
algoritmasi ile egitilmis ileri beslemeli sinir aglar1 olmalar1 nedeniyle, egitilmeleri
icin istenen bir yanit1 gerektirdikleri icin, girdi verilerini istenen bir yanita nasil
dontistiireceklerini 6grenirler. Bu nedenle siniflandirma problemleri icin yaygin

olarak kullanilirlar [63].

Yapay sinir aglarinda gizli katmanlarla ilgili olarak sinir aginda gercekte kac tane
gizli katmana sahip olunacag1 ve bu katmanlarin her birinde ka¢ néron olacagi
olmak {izere verilmesi gereken iki karar vardir. iki gizli katman gerektiren
problemlere nadiren rastlanir. Bununla birlikte, iki gizli katmana sahip sinir aglari,
herhangi bir sekle sahip fonksiyonlar1 temsil edebilir. Su anda ikiden fazla gizli
katmana sahip sinir aglarini kullanmak icin teorik bir neden yoktur. Gizli
katmanlarda cok fazla néron kullanilmasi asirt uyum problemine yol acabilir. Az
noron kullanilmasi ise az uyum sorununa yol acar. Bu nedenle, néron sayisinin
belirlenmesi icin Onerilen birka¢ durum vardir [63]. Bunlar su sekilde siralanabilir.
(i) Gizli noéronlarin sayisi, girdi katmaninin boyutu ile ¢ikti katmaninin boyutu
arasinda olmalidir. (ii) Gizli néronlarin sayisi, girdi katmaninin boyutunun 2/3'
art1 c¢ikti katmaninin boyutu kadar olmalidir. (iii) Gizli noronlarin sayisi, giris
katmaninin boyutunun iki katindan az olmalidir. Fakat yine de, bu Oneriler sadece

baslangic noktasidir. Deneme yanilma yoluyla kurulan model iyilestirilebilir.
3.4.1 Bayes Sinir Aglar ile Siniflandirma

iki siifli bir siniflandirma problemine karsiik gelen tek bir lojistik sigmoid
¢iktisina sahip bir ag diisiiniildiigiinde log olabilirlik fonksiyonu esitlik (3.48)’deki
gibi verilebilir [64]:

In p(Dw) = 1" {t, Iny, +(@-t,) In(l-y,)} (3.48)

Burada, t,{0,1} hedef degerlerdir. Bu fonsiyonda B olmamasinin sebebi, veri
noktalarinin dogru etiketlendiginin varsayllmasindan kaynaklanir. Laplace
cercevesinin bu modele uygulanmasinin ilk asamasi o hiperparametresinin
baslatilmas1 ve sonrasinda log sonsal (posterior) dagilimin1i maksimize ederek
parametre vektorii w'yi belirlemektir. Bu, diizenlenmis hata fonksiyonunu (3.49)
en aza indirmeye esdegerdir [53, 64].
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E(w)=—In p(D|W)+%WTW (3.49)

Standart optimizasyon algoritmalariyla birlikte hata geri yayilimi kullanilarak elde
edilebilir. Agirlik vektorii icin bir wyap (MAP: maksimum sonsal) ¢6ziim bulduktan
sonraki adim, negatif log olabilirlik fonksiyonunun ikinci tiirevlerini iceren
Hessian matrisini degerlendirmektir. Bu kesin yontemi veya dis carpim yaklasimi
kullanilarak yapilabilir. Negatif log sonsal dagiliminin ikinci tiirevleri biciminde
ve sonsal Gauss yaklasimi ile verilebilir. Hiperparametre o 'y1 optimize etmek icin,
marjinal olasilig1 yeniden maksimize ederek denklem (3.50)’deki gibi gosterilebilir

[53, 64].

In p(D|a):—E(WMAP)—%|H|A|+V?V|Ha+Sabit (3.50)

Diizenlenmis hata fonksiyonu da esitlik (3.51)’deki gibi tanimlanir.

E(WMAP) = _Z{tn In yn + (1_tn) In(l_ yn)} +%W-I\I—/IAPWMAP (3.51)
n=1

Bu kanit fonksiyonunu o 'ya gore maksimize etmek denklem (3.52) tahmin

denklemine yol acar.

4

T
WMAP WMAP

o=

(3.52)

Etkin parametre sayisini y gosterir ve esitlik (3.53)’de gosterildigi gibi tanimlanir:

Y (3.53)

o o+
Burada, A diizenleme parametresidir. Ayrica, esitlik (3.54)’te verilen tahmini
dagilima ihtiyac vardir. Bu birlesim, ag fonksiyonunun dogrusal olmamasi

nedeniyle hesaplanmasi acisindan zorlayici olacaktir [53, 64].

p(t|x,D) = [ p(t| x,w)a(w| D)dw (3.54)
MAP maksimum sonsal (maximum posterior) yaklasimini gostermektedir [53,
64]. Sonsal dagilimin dar oldugu varsayilirsa formdiil esitlik (3.55)’deki gibi

yazilabilir.

p(t]x, D):p(tIX'WMAP) (355)
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Bununla birlikte, sonsal dagilimin varyansi kullanilarak iyilestirme yapilabilir. Bu
nedenle, formdaki ¢ikt1 birimi aktivasyonu i¢in dogrusal bir yaklasimla esitlik

(3.56)’daki gibi yapilabilir.
a(X, W) = 8yp (X) +b" (W= W,y (3.56)

Buradaki denklem geri yayilimla bulunabilir. Artitk w iizerinden sonsal dagilim
icin bir Gauss yaklasimi ve w 'nin dogrusal fonksiyonu olan a i¢in bir model
oldugundan, ag agirliklar1 {izerinden dagilimin neden oldugu cikt1 birimi

aktivasyon degerlerinin dagilimi denklem (3.57)’deki sekilde olacaktir [64, 65].
p(alx D)= j5(a—aMAp(X) —b" (X)(W—w,,)) q(w| D) dw (3.57)

Bu dagilimin ortalamasi aysp=a(x,wmar) ve varyansi 2(x) = bT(x)A~1b(x) olan
Gauss dagilimina sahip oldugu séylenebilir. Son olarak, tahmine dayali dagilimi
elde etmek i¢in, denklem (3.57) esitlik (3.58)’deki gibi o icin marjinallestirilebilir
[53, 64].

pt=1|x, D):ja(a)p(a|x, D)da (3.58)
Bir normal dagilimin lojistik sigmoid ile birlesiminin hesaplanmasi zor olmasin
nedeniyle asagidaki MacKay [66] tarafindan oOnerilen yaklasimi denklem
(3.59)’daki gibi gosterilebilir.
p(t=1|x,D)= O-(K(O-az)bTWMAP) (359)

Burada «(.) esitlik (3.60) sekilde tanimlanir.

xk(0?) =+/A+ 752 18) (3.60)

Bu asamadan sonra siniflandirma kararlar icin, elde edilen en olasi agirlik
vektortiine karsilik gelen cikti ile elde edilen marjinallestirilmis ¢iktilar kullanilarak
karsilastirilir. Cikti, yanlis siniflandirma olasiligini en aza indirecek sekilde ag
girdisini siniflandirmak icin kullanilirsa, karar sinir1 0.5'lik bir ag cikisina karsilik
gelir. En olasit c¢ikt1 icin, lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonunun, 0.5 icin

a(x,wmar)=0 ‘a karsilik geldigi soylenebilir [64].
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UYGULAMA

4.1 Orneklem ve Degiskenler

Galismanin verileri Avrupa Sampiyonlar Ligi 2010/2011 sezonundan baglayarak
2019/2020 sezonuna kadar grup asamasinda oynanan maclardan olugmaktadir.
Veriler whocored.com internet sitesinden derlenmistir. Sampiyonlar Ligi'nde grup
asamasinda her sezon 8 grupta 4’er takim miicadele etmektedir. Takimlar
birbirileriyle kendi sahasinda ve deplasmanda olmak iizere ikiser mag yapar. Bu
nedenle, her bir takim grupta 6 mac yapar ve her grupta toplam 24 takim istatistigi
olusmaktadir. Yilda 8 grup oldugu diisiiniildiigiinde toplamda 192 takim istatistigi
vardir. Bu nedenle, 10 yil ile birlikte verinin gozlem sayis1 1920’dir. Sadece grup
maclarinin alinmasinin sebebi, eleme turlarinda maclarin grup asamasindan daha
farkli bir ortamda oynamasindandir. Ciinkii eleme turlar iki ayakli maclardan
olusur ve takimlar gruptaki maclarda oynadiklar1 oyundan daha farkli bir oyun

oynayabilirler.

CBO ve k-ortalamalar kiimeleme analizi icin R programindaki 'Stats' ve 'MASS'
kitapliklar1 kullanilmistir [67]. Radar grafigi, 'ggradar' kiitiiphanesi ile R
programinda uygulandi. Karar agaci icin 'Rpart' ve 'rpart.plot' fonksiyonlari
kullanilmistir [68, 69]. Yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri icin Matlab

programinin 2019b siiriimii kullanilmstir.

Calismada kullanilan degiskenler ve aciklamalar1 Tablo 4.1'de verilmistir.
Degiskenlerin yapisina gore ikiye ayrildigi soOylenebilir. Bu degiskenler,
performans gostergeleri ve durumsal degiskenler olarak ifade edilebilir.
Performans gostergesi olarak alinan degiskenler sirasiyla adam gecme denemesi,
basarili adam ge¢cme, basarili pas, basarili top ¢alma, calim yeme, defansif hava
topu, faul, kafa topu kazanma, isabetli sut, kilit pas, korner, ofansif hava topu,

ofsayt, top calma denemesi, top kapma, top kaybi, topla bulusma, toplam pas,
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toplam sut ve uzaklastirma degiskenleridir. Durumsal degiskenler ise ¢alismanin
bagimli degiskeni macg sonucu (galibiyet, maglubiyet ve beraberlik), mag yeri (ev
sahibi ve deplasman), ilk golii atma (evet ve hayir), k- ortalama kiimeleme analizi
sunucunda olusturulan rakibin kalitesi (giiclii, zayif ve dengeli) degiskenlerinden

olusmaktadir.

Tablo 4.1 Calismada kullanilan degiskenler ve agiklamalari

Degiskenler
Adam gecme denemesi

Aciklamalar
Takimdaki oyuncularin toplam adam gecme denemesi sayisi
Takimdaki oyuncularin toplam basarili adam gecme sayisi

Basarili adam gecme

Basarili pas

Basarili top calma
Calim yeme
Defansif hava topu
Faul

Hava topu kazanma
Isabetli sut

Kilit pas

Korner

Mag¢ sonucu

Mac yeri
Ilk golii atma

Takim tarafindan yapilan basarili pas sayisi

Takim tarafindan yapilan basarili top ¢calma sayisi
Takimdaki oyuncularin toplam yedikleri ¢calim sayisi
Takim tarafindan kazanilan defansif hava topu sayisi
Rakip takim tarafindan yapilan faul sayisi

Takim tarafindan kazanilan hava topu sayisi

Takim tarafindan cekilen isabetli sut sayisi
Takimdaki oyuncularin yaptig1 toplam kilit pas sayisi
Takim tarafindan kazanilan korner sayisi

Takima gore macin sonucu : galibiyet, beraberlik, ve
maglubiyet

Takimin maci oynadigi yer: kendi sahasi, deplasman
Takimin ilk golii atip atmadigi: evet, hayir

Ofansif hava topu Takim tarafindan kazanilan toplam ofasif hava topu sayisi
Ofsayt Takimin diistiigii ofsayt sayisi

Rakibin kalitesi Rakip takimin kalitesi: giiclii, zayif, ve dengeli

Top ¢calma denemesi Takim tarafindan gerceklestirilen toplam top ¢alma denemesi

Top kapma Takimdaki oyuncular tarafindan toplam kapilan top sayisi

Top kayb1 Takimin yaptig1 toplam top kaybi sayisi

Topla bulusma Takimdaki oyuncularin mac icerisindeki toplam topla bulusma
sayl1si

Toplam pas Takim tarafindan yapilan toplam pas sayist

Toplam sut Takim tarafindan c¢ekilen toplam sut sayisi

Uzaklastirma Takim tarafindan uzaklastirilan top sayisi

4.2 Istatistiksel Analizler

Ik olarak, bagimli degisken mac¢ sonucu 3 kategoriye sahip bir degisken
olmasindan otiirii, performans gostergelerinin ma¢ sonucuna gore farklilik
gosterip gostermedigini tespit etmek icin tek yonlii varyans analizi (ANOVA) testi
uygulanmistir. Bu test ayn1 zamanda performans gostergesinin, ma¢ sonucunu
etkileyip etkilemedigini de gosterecektir. Tek yonlit ANOVA sonuclar1 Tablo 4.2'de

verilmistir. Galibiyet, beraberlik ve maglubiyet sonuglari icin performans
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gostergelerinin ortalamalari ve standart sapmalar1 gosterilmistir (Tablo 4.2). Aym
zamanda, ANOVA testi icin p olasilik degerleri de verilmistir. Adam ge¢me
denemesi, basarili adam ge¢cme, basarili pas, calim yeme, defansif hava topu, faul,
hava topu kazanma, isabetli sut, kilit pas, korner, ofansif hava topu, ofsayt, top
calma denemesi, topla bulusma, toplam pas, toplam sut ve uzaklastirma
degiskenlerinin galibiyet, beraberlik ve maglubiyet olan ma¢ sonuclar
bakimindan istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) oldugu belirlenmistir.
Ayrica, basarili top calma, top kapma ve top kaybi degiskenlerinin ma¢ sonucu
bakimindan istatistiksel olarak anlamsiz oldugu saptanmistir. Yani, bir bakima bu
degiskenlerin ma¢ sonucu iizerinde bir etkisi olmadig1 soylenebilir. Bu sebeple,
ANOVA testi sonucunda istatistiksel olarak anlamli olmayan bu degiskenler

sonraki analizlerde kullanilmayacaktir.

Tek yonlii ANOVA testi, farkin hangi grup ya da gruplardan kaynaklandigini
gostermedigi icin bir coklu karsilastirma testi olan Tukey HSD testinden
faydalanilmistir. Ortalama degerlerinin (Tablo 4.2) yaninda yer alan isaretler
(&,7,9) %95 giiven seviyesinde Tukey HSD testinin sonuclarini gostermektedir.
Herhangi bir kategorinin altinda bulunan isaret, diger kategorinin altinda da
bulunuyorsa bu iki kategori arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu
gosterir. Ayrica, iki kategori arasinda fark varsa, ortalamasi yiiksek olan

degiskenin digerine gore pozitif olarak farklilik yarattigi soylenebilir.

Adam ge¢cme denemesi performans gostergesi icin, galibiyetin altinda iki isaret
bulunmasi (%,7) beraberlik ve maglubiyetten farkli oldugunu gostermektedir.
Beraberlik kategorisinin altinda tek bir isaret bulunmasi (¥) ve aym isaretin
galibiyette de olmasi beraberligin sadece galibiyetten farkli oldugunu belirtir.
Maglubiyet kategorisinin altinda da galibiyetin altinda olan tek bir isaret ()
bulunmaktadir. En nihayetinde, adam ge¢me denemesi bakimindan galip gelen
takimlarin berabere kalan ve maglup olan takimlardan farkli oldugu soylenebilir.
Berabere kalan ve maglup olan takimlar adam gecme denemesi bakimindan

birbirlerinden istatistiksel olarak farkli degillerdir.
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Tablo 4.2 Mag¢ sonucuna gore tek yonlii ANOVA ve Tukey HSD test sonuclari

Performans Galibiyet ]3(?)l;ib§:(11ﬂ( Maglubiyet p Etki
gostergesi (ort, std. sapma) sapma) (ort, std. sapma) biiyiikliigi
Adamgesme 1o q16i 706 16864674 16255658 0004 001
denemesi (kii¢tik)
Baganhadam ) o6ii 503 9104 4,45 851451 000+ 2027
gecme (kiiciik)
Basaril bas 451,495, 385,23%°; 355,08' [ gor 0095
sariiip 155,10 125,73 110,59 ’ (orta)
Basaril 10,40; 8,49  19,24;577  1887;576 033 , 2001
top calma (anlamsiz)
. 0,027
e .. i;e. % >
Calim yeme 8,51"; 4,51 9,10°; 4,45 10,28"°; 5,05 0,00 (kiiciik)
Defansif 9,77%; 8,33 10,34;858 8717756 0,00% 001
hava topu (kiigiik)
Faul 12,497; 4,18 13,00; 4,16 13,265 4,38 0,00¢ 0013
(kii¢tik)
Hava topu 12,627 5,74 1324612  11,12%;594 0,00% 0021
kazanma (kii¢tik)
isabetli sut 64851203 4565252 3317212 0,00% 0232
(byiik)
Kilit pas 11,775, 4,88 10,025%; 4,89  812%;4,12 o000 108
(orta)
y . 0,023
Korner 5,49%; 3,04 5,20%; 3,11 4,46%%; 2,95 0,00 -
(kiictik)
Ofansif 8,75%'; 7,87 10,33 8,56 977,835  0,00¢ 092
hava topu (kiictik)
T i t. * 0,010
Ofsayt 2,72%; 2,07 2,424 2,17 2275188 0007 (G
Top calma 27,70, 7,05 2834811 29,161 868  0,00% 0%
denemesi (kiictik)
Top kapma 15,82; 6,29 16,61; 6,57 1599:6,03 010 , 2092
(anlamsiz)
Top kaybt 11,01; 4,39 11,51; 4,45 11,44; 439 009 %003
(anlamsiz)
714,83%; 658,775*; 614,627*; . 0,102
Topla bulugma 148,61 124,00 114,91 0,00%  (Grta)
Tonlam bas 535,35%; 472,715%; 439,547 . 0,097
plam p 150,45 122,22 110,30 ’ (orta)
Toplam sut 15,57%"; 5,93 13,50%%; 6,12 11,04%*; 5,15  0,00* ?(;1219)
23,605°; . . 0,010
Uzaklastirma 21,06%; 11,01 11,58 21,66°%; 9,37 0,00 (kiiciik)

Basarii pas degiskeni icin; galibiyet; beraberlik ve maglubiyet ortalamalari
bir fark
bulunmaktadir (p<0,05). Galibiyet (i;7); beraberlik (+;®) ve maglubiyet (f;e)

arasinda %5 anlamlilik seviyesinde istatistiksel olarak anlamh
sonu¢larinin tiimiintin yaninda iki isaret yer almaktadir (Tablo 4.2). Burada; *
isareti galibiyet ve beraberlik arasindaki farki; f isareti galibiyet ve maglubiyet

arasindaki farki ve son olarak; e isareti beraberlik ve maglubiyet arasindaki
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anlamli fark: gostermektedir. Ortalamalar incelendiginde; galip gelen takimlarin
(451,49) beraber kalan (385,23) ve maglup olan takimlardan (355,08) ortalama
olarak daha fazla basarili pas yaptig1 sdylenebilir. Ayrica; berabere kalan takimlar
(385,23) da maglup olan takimlardan (355,08) daha fazla basarili pas
yapmaktadir. Diger tiim performans gostergeleri de benzer sekilde

yorumlanmalidir.

Basarili pas; isabetli sut; kilit pas; topla bulusma; toplam pas ve toplam
sut degiskenleri galibiyet; beraberlik ve maglubiyet icin ortalamalar1 bakimindan
%95 giiven diizeyinde ortalama olarak birbirlerinden farkli olduklar: séylenebilir.
Ayrica; galip gelen takimlarin berabere kalan ve maglup olan takimlardan;
berabere kalan takimlarin da maglup olan takimlardan ortalama olarak ve %5
anlamlilik seviyesinde daha fazla basarili pas yaptig1; daha fazla sut cektigi; cektigi
sutlar1 da fazla isabet ettirdigi; daha fazla kilit pas verdigi; daha fazla topla

bulustugu ve daha fazla pas cevirdigi soylenebilir.

Berabere biten maclarin; adam ge¢cme denemesi bakimindan maglup olunan
maclardan; basarili adam ge¢cme bakimindan maglup olunan maclardan; ¢alim
yeme bakimindan galip gelinen maglardan; defansif hava topu kazanma
bakimindan galip gelinen maclardan; yapilan faul bakimindan hem galip hem de
maglup olunan maglardan; hava topu kazanilmasi bakimindan kazanilan
maclardan; atilan korner bakimindan galip gelinen maclardan; ofansif hava topu
kazanma bakimindan maglubiyetle sonuclanan maglardan; ofsayt bakimindan
kaybedilen maglardan ve top calma denemesi bakimindan hem kazanilan hem de
kaybedilen macglardan ortalama olarak herhangi bir istatistiksel farka sahip
olmadig1 belirlenmistir. Bu da berabere kalinan maclarin; adam ge¢me denemesi;
basarili adam gecme; faul; ofansif hava topu; ofsayt ve top calma denemesi
gostergeleri yoniinden maglup olunan magclar ile; calim yeme; faul; hava topu
kazanma; korner; top calma denemesi bakimindan da galip gelinen maclar ile

benzer 6zellikler gosterdigi sOylenebilir.

Ayrica; performans gostergeleri icin Tablo 4.2'de etki biiyiikliigii degerleri de

verilmistir. ANOVA testi sonucunda anlamsiz olan basarili top ¢alma; top kapma
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ve top kaybi degiskenleri etki biiyiikliigii bakimindan da anlamsizdir. Adam ge¢me
denemesi; basarili adam ge¢me; calim yeme; defansif hava topu; faul; hava topu
kazanma; korner; ofansif hava topu; ofsayt; top calma denemesi ve uzaklastirma
performans gostergelerinin kiiciik etki biiyiikliigline sahip oldugu soylenebilir.
Biiyiik 6rneklemler icin kiiciik etki biiytikliikleri kabul edilebilirdir. Bu nedenle bu
degiskenler de calismada kullanilmistir. Basarili pas; kilit pas; topla bulusma;
toplam pas ve toplam sut degiskenlerinin de orta etki biiyiikliigiine sahip oldugu
sOylenebilir. Biiyiik etki biyiikliigline sahip olan tek degisken isabetli sut
degiskenidir.

Ayrica; performans gostergelerini daha iyi anlatabilmek ve aradaki farki net bir
sekilde ortaya koymak icin radar grafiginden yararlanilmistir. Sekil 4.1'de mag
sonucuna gore performans gostergelerinin radar grafigi yer almaktadir. Bu
grafikten de goriilebilecegi {izere calim yeme; faul ve top ¢alma denemesi maglup
olan takimlar icin daha fazladir. Diger tiim degiskenler icin (performans
gostergeleri) galip gelen takimlarin daha iistiin oldugu sOylenebilir. Galip gelen
takimlarin daha fazla adam ge¢mesi; daha fazla basarili pas yapmasi; daha cok
hava topu kazanmasi; daha fazla topla bulusmasi ve daha fazla pas yapmasi
sonuclarin mantikli oldugunu da gostermektedir. Ayrica; maglup olan takimlarin
daha fazla calim yemesi; daha fazla faul yapmasi ve daha fazla top calma

denemesinde bulunmasi mantiksal olarak da beklenen bir durumdur.

ANOVA testi sonucunda istatistiksel olarak anlaml olan
performans gostergelerinin mag¢ sonucuna etki ettiklerini sOylemek yanlis
olmayacaktir (Tablo 4.2). Galip gelen takim; berabere kalan takimdan ve maglup
olan takimdan daha fazla pas yapiyorsa; berabere kalan takim da maglup olan
takimdan daha fazla nasil yapiyorsa toplam pas degiskeninin mac¢ sonucuna etkisi
oldugu yadsinamaz. Aym1 yorum anlamli olan diger tiim degiskenler

icin yapilabilir.
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adam_gecme_denemesi
uzaklastirma basarili_adam_gecme
100%

toplam_sut basarili_pas

50%
toplam_pas calim_yeme

beraberlik topla_bulusma defansif_hava_topu

galibiyet

—®—  maglubiyst

top_calma_denemesi faul

ofsayt hava_topu_kazanma

ofansif_hava_topu isabetli_sut

korner kilit_pas

Sekil 4.1 Mag¢ sonucuna gore performans gostergelerinin radar grafigi

Futbol maclar1 karsilikli iki takim arasinda oynandigi icin her iki takimin
performansi da ma¢ sonucunun belirlenmesi agisindan 6nemlidir. Bu yiizden;
takimlar kendi performanslarinin yaninda rakip takimlarin performanslarina gore
de degerlendirilmelidir. Yani; giicsiiz bir rakiple oynayan bir takimin performansi
ile giiclii bir rakiple oynayan takimin performansinin karsilastirilmasi cok da
saglikli olmayacaktir. Bu nedenle de; performans gostergeleri kullanilarak k-
ortalama kiimeleme analizi (k=3) yardimiyla veri seti ii¢ gruba ayrilmistir. Analiz
sonucunda; kiime merkezine olan uzakli§1 1,224’ten fazla olan 338 g6zlemin zayif
rakiplere karsi; kiime merkezine olan uzakligi 1,8 ile 1,223 arasinda olan 787
gozlemin dengeli rakiplere karsi ve son olarak; kiime merkezine olan uzaklig

0,179’dan az olan 795 gozlemin giiclii rakiplere kars1 oynadigi belirlenmistir.

Rakibin kalitesine gore performans gostergelerinin nasil bir yapiya sahip oldugunu
anlamak icin cok boyutlu olcekleme analizi kullanilmistir. Bu nedenle zayif
rakiplere karsi oynayan takimlar; dengeli rakiplere karsi oynayan takimlar ve
giiclii rakiplere kars1 oynayan takimlar olmak tizere 3 farkli cok boyutlu 6lcekleme
haritas1 gorsellestirilmistir. Iki boyutlu goérsellestirmede cok boyutlu &élcekleme

sonuclarinin daha anlasilir olmasi icin benzerlikleri bakimindan ii¢ gruba
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toplanmistir.  Haritalardaki renkler benzerlikleri fazla olan gruplan

gostermektedir.

Dim.2

ofsayt

11 calim_yeme

5 3 0 3
Dim.1

Sekil 4.2 Zayif rakiplere karsi oynayan takimlar icin GBO analizi sonug grafigi

Sekil 4.2 zayif rakiplere karsi oynayan takimlar icin ¢cok boyutlu 6lcekleme analizi
sonucglarini gostermektedir. Topla bulusma; basarili pas ve toplam pas gostergeleri
zayif rakiplere karsi oynayan takimlarda benzer 6zellikler tasimaktadir; yani zayif
olan bir takim daha fazla topla bulusup; daha fazla pas yapip; yaptig1 paslardan
daha fazla basar1 elde etmektedir. Farkl bir bakis acis1 ile bakildiginda; topa sahip
olmay1 isaret eden bu ii¢c degiskenin benzer ozellikler tasimasi sonuclarin tutarl
oldugunu da gostermektedir. Burada diger bir grup; kilit pas; korner; toplam sut
ve isabetli sut degiskenlerinin olusturdugu gruptur. Bu degiskenler de rakip zayif
oldugunda benzer 6zelliklere sahiptir. Baska bir deyisle; bu degiskenler takimin
hiicum 6zelliklerini gostermektedir. Rakibi zayif olan takimlar hiicum ozellikleri
bakimindan da birbirlerine benzerdir. Geriye kalan tiim degiskenler tek bir grupta

toplanmustir.
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defansif_hava

ava_topu_kazanma
‘Ofansit_hava_topu

Dim.2

Dim.1

Sekil 4.3 Daha giiclii rakiplere kars1 oynayan takimlar icin GBO analizi sonug
grafigi
Glicld rakiplere karsi oynayan takimlar icin ¢cok boyutlu 6lcekleme analiz sonug
grafigi Sekil 4.3’te verilmistir. Burada defansif hava topu; ofansif hava topu ve
hava topu kazanma degiskenleri ayni1 grupta yer alir ve bu degiskenlerin ayni
zamanda hava hakimiyeti ile ilgili oldugu soylenebilir. Yani rakip giiclii oldugunda
takimlarin hava hakimiyetleri birbirlerine benzer 6zellikler tasimaktadir. Benzer
sekildeki diger bir grup ise calim yeme; top calma denemesi ve faul’diir. Radar
grafiginde (Sekil 4.1); kaybeden takimlarin daha fazla faul yaptig1; daha fazla
calim yedigi ve daha fazla top calma denemesinde bulundugu belirtilmistir. Bu {ic
performans gostergesinin gii¢lii rakiplere karsi oynayan takimlar icin olan cok
boyutlu 6lcekleme haritasinda ¢ikmasi; kaybeden takimlarin giiglii rakiplere karsi
oynayan takimlarla ortak oOzellikler tasidiginin da bir gostergesidir. Zaten;
genellikle rakibi giicli olan takimlarin biiylik oranda kaybetmesi beklenir. Geriye

kalan tiim performans gostergeleri ayni grupta yer almaktadir.

Dengeli rakiplere karsi oynayan takimlar icin olan cok boyutlu 6l¢ekleme analizi
Sekil 4.4'te verilmistir. Rakibi zayif (Sekil 4.2) ve rakibi giiclii (Sekil 4.3) olan

takimlar1 gosteren sekillere nazaran daha dengeli bir yapiya sahiptir. Topla
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bulusma; toplam pas ve basarili pas gostergelerinin yaninda faul; hava topu
kazanma ve top calma denemesi gostergeleri de eklenmistir; yani tim bu
degiskenler tek bir gruptadir. Topa sahip olmay1 ve defansif 6zellikleri gosteren
performans gostergelerinin birlikte yer almasi takimlarin daha dengeli bir yapida
oynadigim1 gosterir. Sekildeki diger bir grup; toplam sut; basarili adam gecme;
adam gecme denemesi; Kkilit pas; korner; isabetli sut degiskenlerinden olusur.
Geriye kalan tiim performans gostergeleri de bir grupta yer alir. Aslinda; bu sekil
gostermektedir ki dengeli takimlar miicadele ettiginde performans gostergeleri de

daha dengeli bir yapiya sahip olmaktadir.

Dim.2

25 0.0 25 50
Dim.1

Sekil 4.4 Dengeli rakiplere kars1 oynayan takimlar icin CBO analizi sonug grafigi

Performans gostergelerinin yapilar incelendikten sonra mac¢ sonucu iizerinde
etkilerini incelemek icin yine rakibin kalitesine gore {i¢ farkl karar agaci1 modeli
olusturulmustur. Burada performans gostergelerine ek olarak durumsal
degiskenler de modelde yer almaktadir. Bagimli degisken galibiyet; maglubiyet ve
beraberlik kategorilerinden olusan mac sonucudur. Yorumlamaya gecmeden 6nce
bilinmesi gereken birka¢c durum mevcuttur. Her bir diiglimiin icerisinde 3 farkl
olasilik mevcuttur. Bunlar sirasiyla beraberlik; galibiyet ve

maglubiyet olasiliklaridir. Bu olasiliklarin altinda yer alan yiizde degeri diigtimde
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yer alan kosulun 6rneklemde yiizde ne kadar goziiktiigiinii gosterir. Diigiim rengi
kategorilerden hangisinin olasilig1 daha yiiksekse o renktir. Diigiimlerin altindaki
boliinmelerde sol taraf; diigiimdeki kosulun saglandigi anlamina gelen eveti
gosterir. Sag taraf ise kosulun saglanmadigi anlamimi tasir ya da daha iyi bir

aciklama ile kosulun disindaki olasilig1 gostermektedir.

Zayif rakiplere karsi oynayan takimlar icin olusturulan karar agacini Sekil 4.5’te
verilmistir. Kok diigiim incelendiginde; beraberlik sans1 %16; galibiyet sans1 %68
ve maglup olma olasilig1 ylizde %16'dir. Baska bir deyisle; rakip zayif oldugunda
kazanma sans1 %68°dir. ilk gol atildiginda; takimin mac1 kazanma sansi artarak
0,92 olmaktadir. Ayrica; maci kaybetme olasili1 da azalarak 0,03’e diismektedir.
Takim ilk golii atamadiginda; galibiyet sansi1 sadece 0,22’dir. Buna ek olarak; 6 ve
6'dan daha fazla isabetli sut gekildiginde; galibiyet sansi %39'a cikartilabilir.
Rakibi zayif olan takimlar ilk golii atmadiginda 6 ve 6'dan fazla isabetli sut cekip;
6'dan daha az korner kullanarak galibiyet sansini %80’e cikartabilir. Benzer
sekilde; takimin ilk golii atamadig1 durumda; 6'dan daha az isabetli sut cekilirse;
maglup olma olasiligit %57'ye c¢ikar; bunun kosulun yaninda adam gec¢me

denemesi 21 ve altinda olursa; maglup olma olasilig1 0,78’e yiikselir.

beraberlik
= galibiyet
W maglubiyet

[ ot s - oo [}

-------isabetli_sut>=6-------------,

beraberlik
42 39 18
16%

it korner>=6---- - ada_m_gecme_denemesi >=21
beraberlik beraberlik
b4 26 A ' 55 15 .30
11% 4 B%

calim_yeme >=5§ basarili_adam_gecme < 16

beraberlik beraberlik
87 19 14 91 .00 .09
9% 5%

Sekil 4.5 Daha zayif rakiplere karsi oynayan takimlar icin karar agaci
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Daha giiclii rakiplere karsi oynayan takimlar icin olusturulan karar agaci Sekil
4.6’da verilmistir. Kok digim incelendiginde; rakibi giiclii olan takimin mact
kaybetme olasilig1 0,50’dir. Ayrica; mag1 kazanma sansi 0,27 ve berabere kalma
sans1 da 0,22’dir. Takim ilk golii atarsa; takimin kazanma olasilig1 0,59'a cikar;
kaybetme olasiligi da 0,16’ya geriler. Takimin ilk golii atamadigi durumda;
kaybetme olasilig1 %73’e olur. Bu durumda; mac¢i1 kazanma olasilig1 sadece %6’dir.
Takim ilk golii atamaz ve 6'dan daha az isabetli sut cekerse; %78 olasilikla mac1
kaybedecektir. Ik gol rakip takim tarafindan atilirsa; 6 ve 6’dan fazla isabetli sut
cekerse; beraberlik sansi %46'ya; buna ek olarak 15 ve daha fazla hava topu
kazanirsa; beraberlik sansi %77’ye yiikselir. Benzer sekilde; ilk gol rakip
tarafindan atilirsa; 6 ve 6'dan fazla sut cekip; 15’ten daha az hava topu kazanilirsa
maglubiyet sans1 0,46; buna ek olarak takim 32 ya da daha fazla topu
uzaklastirmay1 basarabilirse maglup olma olasiligi neredeyse sifira diiser. Bu
durum; beraberlik sansini da yiizde %71'e yiikseltmektedir. Topu uzaklastirmada

32 keze ulasamama durumunda ise %62 olasilikla takim yenilecektir.

beraberlik
= galibiyet
B maglubiyet

pmmmm s e -ilk_golu_atma =evet| haur [--coceoocoos !

beraberlik
48 20 34
7%

o ‘hava_topu_kazanma >=15 ---

- -uzaklastirma >= 32 -

beraberlik beraberlik
A7 15 .08 .71 .29 .00
2% 1%

Sekil 4.6 Daha giiclii rakiplere karsi oynayan takimlar icin karar agaci
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Dengeli rakiplere karsi oynayan takimlar icin olusturulan karar agaci sekil 4.7'den
incelenebilir. Kok diigiime bakildiginda; dengeli rakiplerin oynadig1 maclarda
beraberlik sansi 0,26; galibiyet sans1 0,40 ve maglubiyet olasili1 0,35'tir. Eger bir
takim ilk golii atarsa; galip gelme olasilig1 yiizde 71'e yiikselecektir. ilk goliin
atilamamasi durumunda; galibiyet olasilig1 sadece %12'dir. Bu durumda maglup
olma olasilig1 %55’dir. Rakibi dengeli olan bir takim gol atamaz; 16 ve daha fazla
sut cekerse; galip gelme olasilig1 0,15; cektigi bu sutlardan 8 ve daha fazlasim
isabet ettirebilirse galip gelme olasilig1 0,30’dur. Bu durumda berabere kalma
olasilig1 0,52’dir. Bir takim ilk golii atamaz; 16 ve daha fazla sut ceker; 8'den az
isabet saglar ve 6'dan daha az basarili adam gecme ile oynarsa beraberlik sansi
%79 olur. Benzer sekilde ilk goliin rakip tarafindan atilmasi durumda; 16'dan
daha az sut cekilir; 776’dan daha az topla bulusulursa; takim %67 oranla maglup
olacaktir. Bu durumda; 776 ve daha fazla topla bulusma gerceklesirse takimin
galip gelme olasilig1 neredeyse sifirdir; fakat beraberlik sans1 %75’e cikar.

beraberiik

= galibiyet
= maglubiyet

e e S toplam_sut>=16------------------- g

beraberlik
51 .15 34
17%

oliaicho isabetli_sut>=8 ------ : topla_bulusma >= 776

beraberlik
50 08 42
12%

; ‘basarili_adam_gecme <6 -,
|

ofansif_hava_topu >= 12

beraberlik beraberlik beraberlik beraberlik
52 31 .17 79 07 14 62 .04 33 75 00 25
5% 3% 4% 1%

Sekil 4.7 Dengeli rakiplere karsi oynayan takimlar i¢in karar agaci

Bu asamaya kadar; ma¢ sonucunun etkileyen degiskenler belirlenmis; bu

degiskenlerin rakibin kalitesine gore nasil degiskenlik gosterdikleri
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gorsellestirilmis ve son olarak bu performans gostergelerinin ve durumsal
degiskenlerin ma¢ sonucunu ne derecede etkiledikleri arastirilmistir. Bu asamadan
sonra; performans gostergeleri ve durumsal degiskenler kullanilarak galibiyet
maglubiyet ve beraberlik durumundan olusan mac sonucu (bagimli degisken)
tahmin edilmeye calisilacaktir. Bagimli degisken kategorilerden olustugu icin
(etiket) problemin bir siniflandirma problemi oldugu soylenebilir. Bu nedenle
bunun ¢6zliimii icin makine Ogrenmesi ve yapay sinir aglar1 yontemleri
kullanilacaktir. Veri seti %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmistir. Yorumlara
gecmeden once tablolarda bulunan performans 6l¢tim kriterlerinden bahsedilmesi
gerekir. Burada 3 adet bilgi kriteri yer almaktadir. Bunlar; Akaike (AIC);
Diizeltilmis Akaike (AICc) ve Bayesyen (BIC) bilgi kriterleridir. Modeller
karsilastirilirken bilgi kriter degeri sayisal olarak kiiclik olan bilgi kriteri daha iyi
bir modeli gosterir. Her ne kadar ortalama hata kare degeri siirekli olan
degiskenler icin daha uygun olsa da; kontrol saglama amaci ile tablolarda
ortalama hata kare degerine de yer verilmistir. Ortalama hata kare degeri sifira ne
kadar yakinsa; modelin o kadar iyi oldugu soylenebilir. Son olarak dogruluk
oranlar1 da tablolarda verilmistir. Dogruluk oran1 modelin yiizde ne kadar dogru
siniflandirildigini gostermektedir. Bir diger 6nemli nokta; egitim setinde modelin
ne kadar iyi egitildigi ya da kestirildigidir. Yani veri setinin %70’i kullanilarak
model egitilir (kestirilir). Burada daha onemli olan durum; test icin
ayrilan kisimdir. Egitim veri setinde 6grenilen model daha 6nce hig karsilasmadigi
test verisinde sinanir. Bu nedenle test veri setinin basarisi; aslinda modelin gercek

basarisini gostermektedir.

Dogrusal; karesel; kiibik; ince normal; orta normal ve kalin normal olmak {izere
alt1 farkli destek vektor makineleri yonteminin sonuglar1 Tablo 4.3’te verilmistir.
Dogrusal destek vektor makineleri incelendiginde; modelin egitim basarisi
0,68’dir. Bu modeldeki test verisi icin dogruluk orami da yine 0,68’dir. Yani
olusturulan model hi¢ gormedigi bir veri seti karsisina geldiginde yine benzer bir
dogruluk oranina sahiptir. Veri seti ile iliskilendirilecek olursa kullanilan

performans gostergeleri ve durumsal degiskenler yardimiyla mag¢ sonucunu %68
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oraninda dogru tahmin edilebilmektedir. Bunun aslinda ¢ok da yiiksek olmadigi

sOylenebilir.

Karesel destek vektor makineleri incelendiginde (Tablo 4.3); bu kez egitim
basaris1 0,75'e cikmistir. Fakat test basarisi yine 0,68’dir. Model veriyi daha iyi
O0grenmistir ancak yeni veri ile karsilastiginda dogruluk orami 0,75
ulasamamistir. Kiibik destek vektor makineleri egitim dogruluk orani %92’dir.
Model egitim verisini daha iyi 6grenmistir ancak test dogruluk orani yiizde 0,65'e
diismiistiir. Ince normal destek vektér makineleri egitim veri seti icin dogruluk
oran1 %100’diir. Bu modelin egitim verisetini ¢ok iyi 6grendigi anlamim tasir.
Fakat test icin dogruluk orami 0,58’dir. Farkli modellerde egitim veri seti icin
oranlar yiikselmektedir; fakat test veriseti icin ayni durum s6z konusu degildir. Bu
durum makine 6grenmesi yontemlerindeki asiri uyum durumuna tipik bir
ornektir. Model egitim veri setini o kadar iyi 0grenir ki; yeni bir veri seti ile
karsilastiginda basarisi diiser. Bilgi kriterleri bakimindan; Ince normal destek
vektorleri modeli icin egitim veri seti %100 siniflandirma yapmasi nedeniyle bilgi
kriterleri hesaplanamamuistir. Ciinkii modelin herhangi bir hatasi yoktur ayni
sekilde ortalama hata kare degeri egitim veri seti i¢cin burada sifirdir. Bu modeler
arasindan herhangi bir model secilmesi gerekirse; bu dogrusal destek vektor
makineleri olmalidir. Ciinkii egitilen modelin basarisi test setinde de
kanitlanmistir. Burada verilen doluluk oranlar1 bagimli degiskenin kategorilerini
yansitmamaktadir ve genel dogruluk oranlaridir. Her bir kategorinin

siniflandirilma basaris1 da modeli daha iyi anlamak agisindan 6nemlidir.

Tablo 4.3 Uc ihtimalli ma¢ sonucu icin destek vektér makineleri sonuclar

Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani

Model AIC AICc BIC Egitim Test Egitim Test Tiim
Dogrusal -614,27 732,43 -510,21 0,61 0,55 0,68 0,68 0,68
Karesel -984,74 361,95 -880,68 0,47 055 0,75 0,68 0,73
Kiibik 2610,77 1264,07 2506,70 0,14 058 0,92 0,65 0,84
Fine Gaussian - - - 0,00 1,01 1,00 0,58 0,87
Medium
Gaussian -903,64 443,06 -799,58 0,56 0,74 0,74 0,68 0,72

Coarse Gaussian  -657,26 689,44 -553,19 0,60 068 068 0,66 0,67
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Destek vektor makinelerinin kategori bazinda dogruluk oranlari Tablo 4.4'te
verilmistir. Buradan da goriilebilecegi gibi maglubiyet ve galibiyet siniflandirilma
dogruluk oranlarn yiiksek olmasina ragmen beraberlik icin bu oranlar c¢ok
diisiiktiir. Bu durum; modelin berabere kalinan maclar1 yanlis siniflandirildig:
anlamma gelmektedir. Ornegin; dogrusal modelin genel dogruluk orani 0.68
olarak verilmisti (Tablo 4.3). Fakat Tablo 4.4 gostermektedir ki aslinda model
maglubiyeti 0,81; galibiyeti 0,88 oraninda dogru siniflandirabilmektedir; bunun
yaninda  berabere biten maclarin  yalmizca 0,11 olarak dogru
siniflandirabilmektedir. Ince normal destek vektér makinelerine bakildiginda;
beraberlik sonucunun dogruluk orani sifirdir. Yani model; mag¢ sonucu berabere
olan hicbir ma¢1 dogru olarak tahmin edememistir. Diger modeler icin de durum
farkli degildir. Diger bir acidan bakilacak olursa; modellerin berabere kalinan
maclar1 galibiyet veya maglubiyet olarak tahmin ettigi soylenebilir. Aslinda;
performans gostergeleri ve durumsal degiskenler kullanilarak; mac¢ sonucu
tahmininde beraberlik sonucunun galibiyet ve maglubiyet ile iyi ayrisamadigi da

sonuclardan anlasilabilir.

Tablo 4.4 Uc ihtimalli mac sonucu icin kategori bazinda dogruluk oranlari

Macg Dogruluk Oranlar1
Sonucu Dogrusal Karesel Kiibik Fine Medium Coarse
Maglubiyet 0,82 0,81 0,73 0,59 0,83 0,83
Beraberlik 0,11 0,18 0,34 0,00 0,13 0,03
Galibiyet 0,88 0,86 0,75 0,91 0,86 0,86

Beraberligin model basarisini diisiirmesi; berabere kalinan maglar olmadan bir
siniflandirilma yapma durumunu akla getirebilir. Bu nedenle; Tablo 4.5
galibiyetin ve maglubiyetin oldugu maclarin performans gostergeleri ve durumsal
degiskenler ile nasil siniflandirilabilecegini gostermek icin tasarlanmis destek
vektor makineleri sonuclaridir. Bu durumda; dogrusal model egitim seti icin
dogruluk orani 0,86’d1r. Test verisi i¢cin bu oran 0,87’dir. Karesel model icin egitim
dogruluk oram 0,88; test dogruluk orani 0,90’dir. U¢ ihtimalli mac sonucu icin
olusturulan modelden daha iyi sonuclar elde edildigi aciktir. Burada en iyi

modelin karesel destek vektor makineleri oldugu s6ylenebilir ciinkii test verisi icin
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dogruluk orani %90’dir. Bu ayni zamanda galip gelme ya da maglup olma sonucu

icin %90 oraninda dogru bir tahmini gosterir.

Tablo 4.5 iki ihtimalli ma¢ sonucu icin destek vektér makineleri sonuclari

Model Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani

AIC AICc BIC Egitim Test Egitim Test Tiim

Dogrusal -572,91 469,00 -473,99 0,55 0,53 0,86 0,87 0,86

Karesel -753,72 288,19 -654,80 0,47 0,40 0,88 0,90 0,89

Kiibik 1878,15 -836,24 1779,23 0,16 0,56 0,96 0,86 0,93

Fine Gaussian - - - 0,00 1,05 1,00 0,74 0,92

Medium

Gaussian -771,04 270,87 -672,12 0,46 0,49 0,89 0,88 0,88

Coarse Gaussian  -580,15 461,76 -481,23 0,55 0,54 0,86 0,87 0,86

Destek vektor makineleri ile karsilastirma yapabilmek icin bayesyen yapay sinir
aglar1 da kullanilmistir. Tablo 4.6; ii¢ ihtimali olan mac¢ sonucu icin tek gizli
katmanli yapay sinir aglar1 sonuclarini gostermektedir. Burada; 2 nérondan 10
norona kadar dokuz farkli modelin sonuclari bulunmaktadir. Her modelin
iterasyon sayilar1 da tabloda verilmistir. Goriilebilecegi gibi noron sayis1 arttikca
egitim verisi icin dogruluk oranin da arttigi sOylenebilir; yani ndéron sayisi
arttirilldiginda modelin veriyi 6grenmesi de iyilesmektedir (Tablo 4.6). Fakat aym
durumu test verisi icin soylemek miimkiin degildir. Noron sayisi arttikca test
setinin dogruluk oran1 diismektedir. Burada en iyi modelin 3 nérona sahip olan
bayesyen yapay sinir ag1 oldugu soylenebilir. Clinkii egitim veri setinin dogruluk
orani 0,71 iken test setinin dogruluk orani 0,70’tir. Destek vektér makinelerinde
bulunan 3 ihtimalli ma¢ sonucu icin en iyi model; test verisi i¢cin dogruluk orani
0,68 iken; bayesyen yapay sinir aglarinda dogru siniflama orani bir miktar
artmistir. Destek vektér makinelerinde oldugu gibi yapay sinir aglarinda da
benzer bir durum s6z konusudur. Burada da kategorilerin dogru siniflandirma

oranlarini da incelemek modeli anlamak acisindan 6nemlidir.

Kategorilerin ya da modelin basarisin1 gosteren bir diger yontem de roc egrisinin
cizilmesidir. Sekil 4.8’de tek gizli katmanl ve 3 néronlu yapay sinir aglari modeli
icin roc egrisi verilmistir. Sekilde egrilerin altinda kalan alan kategorilerin
dogruluk oranlarini gostermektedir. Destek vektor makinelerinde de oldugu gibi

burada da beraberlik kategorisi model basarisini diisiirmektedir.
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Tablo 4.6 Uc ihtimalli mac sonucu icin tek gizli katmanli yapay sinir aglari
sonuglari

Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani
AIC AICc BIC Egitim Test Egitim Test Tiim

Noron  ter.

2 40 108-1,20 269,06 -815,83 0,138 0,141 0,69 0,69 0,69
3 192 104-9,95 305,29 -659,69 0,137 0,140 0,71 0,70 0,71
4 246 105:%,52 308,73 -538,38 0,131 0,144 0,72 0,69 0,71
5 393 112:%,83 247,60 -483,81 0,120 0,170 0,76 0,64 0,73
6 390 107_5,01 307,89 -310,11 0,120 0,162 0,76 0,67 0,73
7 471 1186,53 216,29 -290,75 0,107 0,207 0,82 0,63 0,76
8 1000 139;3,85 14,48 -384,18 0,088 0,215 0,85 0,65 0,79
9 433 14423,17 15,58 -308,62 0,082 0253 0,87 0,61 0,79

10 915 1589,41 -134,62 -324,98 0,071 0,274 0,89 0,58 0,80

Test ROC
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Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.8 Tek gizli katmanl ve {ic néronlu YSA modeli icin roc egrisi (3 ihtimalli
mag)

Yapay sinir aglari modelleri tek gizli katmandan olusabilecegi gibi cok gizli

katmandan da olusabilir. Gizli katman sayisinin artmasi modeli karmasik hale

getirir ve bu durum ayni zamanda derin 6grenme yontemlerinin de ¢ikis noktasini

olusturmaktadir. Iki gizli katmandan olusan bayesyen yapay sinir aglar1 model

sonuclar1 Tablo 4.7’de verilmistir. Tek katmanli yapay sinir ag1 modelinde 10
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norona kadar olan modeller karsilastirildigi icin burada da 2 gizli katmanda
toplam 10 noron olacak sekilde modeller olusturulmustur ve her iki gizli
katmanda da esit sayida néronlar alinarak modeller kurgulanmistir. Bu durumda
da; en iyi model birinci gizli katmanda 3 ve ikinci gizli katmanda 3 nérona sahip
olan modeldir. Egitim veri setinde %71 dogruluk orani ve test setinde de %71
dogruluk oranina sahiptir. Dikkat edilmesi gereken durum; yine 6nceki modellerle
benzerdir. Birinci gizli katmanda 5 ve ikinci gizli katmanda da 5 noérona yer
verildiginde egitim veri setinin dogruluk orami %84 olmaktadir. No6ron sayisi
arttikca; yani model karmasikligi artinca algoritmalarin veriyi cok iyi
ogrendigi aciktir. Fakat bunun aksine modelin daha 6nce hic¢ karsilasmadigi bir
veriyi tahmin etmesi ¢cok da basarili degildir. Ciinkii; test veri seti i¢in dogruluk

orani %61’dir.

Tablo 4.7 Uc ihtimalli mag¢ sonucu icin iki gizli katmanl yapay sinir aglari

sonuclari
Gizli
Katman . Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani
1 2 Iter.
Noéron AIC AlICc BIC Egitim Test Egitim Test Tim

1 1 41  -1095,80 251,62 944;,90 0,141 0,142 0,68 0,69 0,68
2 2 64 -1063,06 288,26 766-,47 0,139 0,137 0,70 0,71 0,70
3 3 1000 -1078,33 280,15 625-,64 0,131 0,152 0,71 0,71 0,71
4 4 1000 -1206,43 163,32 587-,22 0,114 0,175 0,78 0,65 0,74

5 5 1000 -1472,78 -86,63 676,66 0,089 0,240 0,84 0,61 0,77

Sekil 4.9 birinci gizli katmanda 3 noron ve ikinci gizli katmanda da 3 ndron olan
iki gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli icin roc egrisini gostermektedir. Roc egrisi;
bu modelin de diger modellerde oldugu gibi beraberlik kategorisini dogru
siniflandirmadigim1i = ve bu  nedenle model Dbasarisinin  distigiini
gostermektedir. Berabere kalinan macglar dahil edilmediginde; performans
gostergelerinin ve durumsal degiskenlerin mac¢ sonucunu tahmin etmeden ne

kadar basarili oldugu incelenebilir.
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Test ROC
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Sekil 4.9 Iki gizli katmanli ve 3-3 néronlu YSA modeli icin roc egrisi

(tic ihtimalli mag)

iki ihtimalli mac icin tek gizli katmanli yapay sinir ag1 sonuclar1 Tablo 4.8’de
gosterilmistir. Yine ti¢ ihtimali mag¢ sonucu gibi 2 nérondan 10 noérona kadar
dokuz farkli model incelenmistir. Noron sayisi artarken egitim seti dogruluk orani
da artmaktadir; yani modelin veri setini iyi 0grendigini gostermektedir. Fakat
yukarida verilen diger sonuglar gibi yine test veri seti icin model basarisinin
diistiigli goriilmektedir. Burada en iyi model; 2 norona sahip olan egitim veri
setinde 0,88; test setinde 0,89 dogruluk oranina olan modeldir. Bilgi kriterleri
egitim veri seti lizerinden hesaplandig1 icin tiim bilgi kriterlerindeki en kiiciik
degerlerin 10 néronlu modelde bulundugu soylenebilir. Bu durum egitim veri seti
icin en iyi modelin 10 noronlu model oldugunu gosterir zaten model dogruluk
oranina bakildiginda 0,99 ile en iyi model egitim seti icin 10 noéronlu

modeldir. Ancak bu model test veriseti icin %78 dogruluk oranina sahiptir.

Sekil 4.10 iki ihtimalli mac¢ sonucu tek gizli katmanli ve 2 néronlu bayesyen yapay
sinir aglari modeli i¢cin roc egrisini gostermektedir. Hem galibiyet hem de
maglubiyet durumlar1 i¢in smniflandirma dogruluk oranlari neredeyse
aymidir. Beraberlik maclar1 olmadiginda performans gostergeleri ve durumsal
degiskenler kullanarak mac¢ sonucunu tahmin etmek daha gercekci sonuclar

vermektedir.
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Tablo 4.8 iki ihtimalli ma¢ sonucu icin tek gizli katmanl yapay sinir aglar
sonuglari

Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani
AIC AICc BIC Egitim Test Egitim Test Tim

Noron Iter.

2 329 16323,68 -587,73 139_6,27 0,095 0,087 0,88 0,89 0,88
3 530 200-1,33 -949,45 1656,16 0,064 0,113 0,93 0,87 0,91
4 370 225;),88 119;),53 178-5,95 0,048 0,160 0,95 0,83 0,91
5 348 239-1,59 132;),06 181-2,90 0,040 0,150 0,96 0,85 0,93
6 855 244-7,57 136-1,93 175-5,13 0,036 0,140 0,96 0,85 0,93
7 544 261-7,03 151;1,11 1816,83 0,029 0,180 0,97 0,81 0,92
8 689 285;3,00 172-9,38 193;3,04 0,022 0,175 0,98 0,82 0,93

9 716  2805,36 1657,33 1771,64 0,022 0,180 0,98 0,80 0,93

10 1000 3436,38 225992 228891 0,012 0,200 0,99 0,78 0,93

; Test ROC
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Sekil 4.10 Tek gizli katmanli ve 2 néronlu YSA modeli icin roc egrisi
(iki ihtimalli mac)
iki ihtimalli mac sonucu icin iki gizli katmanl yapay sinir aglar1 sonuclar1 Tablo
4.9’da gosterilmektedir. En iyi modelin birinci gizli katmanda 1 ve ikinci gizli
katmanda 1 noérona sahip olan bayesyen yapay sinir aglari modeli oldugu
sOylenebilir. Egitim veri seti 0,89 dogruluk oranina sahip ve test seti i¢in de 0,89

dogruluk oranina sahiptir.
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Tablo 4.9 iki ihtimalli ma¢ sonucu icin iki gizli katmanh yapay sinir aglar

sonuglari
Gizli
Katman . Bilgi Kriterleri MSE Dogruluk Orani
1. 2. Iter.
Noéron AIC AICc BIC Egitim Test Egitim Test Tiim

1 1 335 -1670,31 -627,71 153_6,77 0,095 0,089 0,89 0,89 0,89
2 2 1000 -1887,26 -839,99 1626,18 0,073 0,112 0,92 0,87 0,90
3 3 946 -2262,90 120-6,94 185-2,39 0,048 0,157 0,95 0,83 0,91
4 4 1000 -2455,88 138-5,98 189-2,04 0,038 0,152 0,96 0,83 0,92

5 5 1000 -2445,71 1355,16 1718,65 0,036 0,182 096 0,82 0,92

iki gizli katmanli ve birinci katmaninda 1 néron ve ikinci katmaninda da 1 néron
bulunan model i¢in olan roc egrisini gostermektedir. Galibiyet ve maglubiyet

sonuclari icin dogruluk oranlari benzerdir.

Test ROC

—_

Dogru Pozitif Orani
© 2 o 9o 2o o o o
[\+] [£%) Ry 9] [=2] ~l 2] w

Maglubiyet
Galibiyet

o
o

o

o

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanhs Pozitif Orani

Sekil 4.11 ki gizli katmanli ve 1-1 néronlu YSA modeli icin roc egrisi
(iki ihtimalli mac)
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S

SONUGC VE ONERILER

Tezin amaci; futbolda en prestijli turnuvalardan biri olan Sampiyonlar Ligi grup
asamasi icin mac¢ sonucu Ongoriisiinde bulunmaktir. Bu nedenle; performans
gostergeleri ve durumsal degiskenler kullanilarak rakibin kalitesine gore yeni bir
gorsellestirme yaklasimi olarak CBO analizi uygulanmistir. Literatiirdeki
arastirmalardan farkli olarak 6rneklem sayisinin on yillik bir donemi icermesi
1920 gozlemden olusmas: daha ayrintili incelenmesi agisindan 6nemlidir. [70-
72]. 1lk olarak; tek yénlii ANOVA; Tukey coklu karsilastirma testi; k-ortalamalar
kiimeleme; GBO ve karar agaci analizi kullanilmistir. Daha sonrasinda; destek
vektor makineleri ve bayes yapay sinir aglar1 uygulanmistir. Ayrica; kullanilan
degiskenlerin takimlarin kalitesi dikkate alinarak incelenmesi; CBO yardimiyla

daha iyi yorumlamaya katkida bulunabilir.

Ilk goliin atilmasi tez calismasindaki en 6énemli buldulardan biridir ve literatiirde
cogunlukla mac sonucuna etkisi arastirilmistir [9; 73; 74]. Futbol veya buz hokeyi
gibi mag skorunun diisiik oldugu sporlar; ilk golii atmanin 6énemini gostermektedir
[10; 75]. Avrupa'daki dort biiyiik ligde (Premier Lig; Bundesliga; Calcio ve La
Liga) mag basina atilan gol sayis1 2,66’dir [76]. Armatas vd. [9] ve Molinuevo ve
Barmejo [74] da ilk golii atan takimlarin mac¢ kazanma olasiliginin daha yiiksek
oldugu sonucuna varmislardir. Bu calismada da daha giiclii; dengeli ve daha zayif
rakiplere karsi oynayan takimlarin; ilk golii atmalar1 halinde maci kazanma sansi
sirastyla 0,59; 0,71 ve 0,92 olarak belirlenmistir. UEFA Sampiyonlar Ligine [10];
bes biiyiik Avrupa ligine [77] ve Ingiltere Premier Ligime [2] odaklanan diger
calismalar bulgularimizi desteklemektedir. Bu tez calismanin sonuclari; UEFA

Sampiyonlar Ligi takimlari icin ilk golii atmanin 6nemini ortaya koymaktadir.

Mac¢ sonucunu etkileyen bir diger onemli performans gostergesi; rakiplerin
kalitesine gore olusturulan ve her {i¢ karar agacinda da yer alan isabetli sutlardir.

Rakibi zayif olan takimlar icin isabetli sut 6 ve 6’dan fazla oldugunda kazanma
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sansi 0,14; dengeli rakiplere karsi oynayan takimlar icin isabetli sut 8’den fazla ise
kazanma sansi 0,16 ve giiclii rakiplere karsi isabetli sut 6’dan fazla oldugunda
kazanma sansi 0,17 olasiikla artmaktadir. Isabetli sutun kazanma sansim
arttirdig1 literatiirdeki diger calismalar da bu sonuclar1 desteklemektedir [23; 71;
78; 79]. Isabetli sutun kazanma sansini arttirdigi goéz oniinde bulundurulursa;

antrenorlerin bu durum icin 6zel ¢calismalar yapmasi Onerilebilir [79].

Gilicld rakiplere karsi oynayan takimlar icin hava topu kazanma ve uzaklastirma
degiskenleri kazanma olasiligini artirirken; zayif rakiplere karsi oynayan takimlar
icin adam ge¢me denemesinin kazanma sansini artirdigi soylenebilir. Ayrica;
korner; calim yeme ve basarili adam ge¢cme degiskenleri kazanma sansi tizerinde
olumsuz bir etkiye sahiptir. Onceki calismalar bulgular1 desteklemektedir [22; 25;
80]. Gliclii; zayif ve dengeli takimlara karsi oynayan takimlar icin mag yeri (ev
sahibi ve deplasman) karar agaci analizine dahil edilmis ancak herhangi bir etki
gozlenmemistir. Literatiirdeki bircok calismada mac¢ yeri kazanmay: etkileyen
onemli degiskenlerden biri olarak gosterilmistir [25; 77]. Bunun sebebi; UEFA
Sampiyonlar Liginin yerel liglerle kiyaslandiginda daha rekabetc¢i olmasindan
kaynaklaniyor olabilir; ciinkii takimlar bu turnuvada miimkiin olan en yiiksek

seviyede performans gostermeye calismaktadir [72].

Tez calismasinda; istatistiksel olarak anlamli bulunan performans gostergeleri;
atilan ilk gol degiskeni ve CBO sonucunda mac sonucuna gére farkli oldugu
goriilen rakibin kalitesi degiskeni kullanilarak mag¢ sonucu destek vektor
makineleri ve yapay sinir aglari ile tahmin edilmistir. Uc ihtimali bulunan
(galibiyet; maglubiyet ve beraberlik) mac sonucu i¢in destek vektér makinelerinde
en iyi model icin dogruluk orani %68 ve yapay sinir aglarinda en iyi model
dogruluk orani %70 olarak tespit edilmistir. Hucaljuk ve Rakipovi¢ [103]
calismasinda; kiiciik bir 6rneklem kullanarak farkli makine 6grenmesi yontemleri
uyguladiginda; en iyi dogruluk oranim1 %65 olarak bulmustur. Bir bagka caligsma
da ise bu oran en iyi model icin %55 olarak belirlenmistir [104]. Buradaki farkin
sebebi; bu tez calismasinda daha biiyiik bir 6rneklem kullanilmasi ya da kullanilan
degiskenlerin secimlerinden kaynaklaniyor olabilir. Analizler sonunda galibiyet ve
maglubiyet sonuclarinin dogruluk oranlarinin yiiksek fakat beraberlik sonucunun
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dogruluk oraninin diisiik oldugu belirlendi. Bu nedenle; veri setinden beraberlik
sonucu cikarilarak yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri tekrar uygulandi.
Burada dogruluk oranlari sirasiyla; yapay sinir aglari icin en iyi modelde 0,89 ve
destek vektor makinalari icin en iyi modelde 0,90 olarak belirlendi. Prasetio
[2016] calismasinda lojistik regresyon analizi kullanarak en iyi model icin
dogruluk oranini 0,70 olarak belirlemistir. Bu tez calismasi gostermektedir ki iki
ihtimalli ma¢ sonucu icin magin kaybedilip kazanilacagi %90 oranindan dogru

tahmin edilebilmektedir.

Rakibi kalitesinin; performans gostergelerinin ve mag¢ sonucunun UEFA
Sampiyonlar Ligi performansi {izerindeki etkisinin ¢ok degiskenli istatistiksel
yaklasimlar kullanarak ayrintili degerlendirmesi ve karsilastirmasi; antrenorler
icin fayda saglayabilir. Takimlarin performansla ilgili gostergeleri ile gorsel
analizleri olusturularak; rakipler incelenebilir ve sonuclar farkli taktiklerin
gelistirilmesine ve rakibin kalitesine gore oyuncunun mactan Once secilmesine
yardimei olabilir. Tiim performans gostergelerinin toplu yapisi rakibin kalitesine
gore CBO analizi ile gorsellestirilebilir. Bu durumun antrendrlerin farkl taktikler
gelistirmesi ve rakibin kalitesine gore mactan Once en iyi oyuncular1 secmesi

acisindan 6nemli olacagi yadsinamaz.

Mevcut tez calismasinin sonuclarinin pratikligini gelistirmek icin goézden
gecirilmesi gereken ve gelecekteki uygulamalarda dikkate alinmasi gereken bazi
sinirlamalar1  vardir. Bu c¢alisma takim performans gostergeleri iizerine
kurulmustur. Bireysel oyuncu performanslar1 iizerinden de mac¢ sonucunu
ongormek miimkiin olabilir. Fakat bu haliyle bile gecmis takim performanslari
lizerinden mag¢ sonucunun tahminin (kazanilip kaybedileceginin) %90 oraninda

tahmin edilmesi miimkiin olabilmektedir.
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