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OZET

Akin, A. G., Elit ve Elit Olmaya Aday Sporcularin Smmflandiriimasinda
Kullamlan Veri Madenciligi Yontemlerinin Performanslarinin incelenmesi,
Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Program Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara, 2025. Bu tez calismasinda Elit ve Elit olmaya aday sporcularin
siniflandirilmas1 amaciyla veri madenciligi smiflama modelleri kullanilmistir.
Siniflama amaciyla 66 elit, 122 elit olmaya aday toplam 188 sporcunun performans
test verisi kullanilarak farkli atama yontemleri ile veri tamamlama islemleri
gergeklestirilmistir. SMOTE dengeleme algoritmasi ile sinif oranlart dengelenmistir.
Rastgele Orman, XGBoost, AdaBag, KNN, Lojistik Regresyon Modeli, Karar
Agaglar1 (CART, CART Bagging, C4.5), Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri
olmak tizere 10 farkli siiflandirma modeli; aritmetik ortalama, Rastgele Orman
algoritmas1 ve KNN algoritmasi ile eksik gozlem atanan 4 farkli farkli senaryoda
calistlmistir. Tim senaryolarda en iyi tahmin performansi gosteren model olarak
Rastgele Orman ve XGBoost modeli bulunmustur. Ayrica, en iyi tahmin performansi
gosteren siniflama modelinde degisken onemliliklerine gore elit sporcu olmaya etki
eden en d6nemli performans bilesenleri belirlenmistir. Bu bilesenler, sporcunun yas,
sporcunun 6l¢iim tarihi itibariyle aktif olarak spor yaptigi yil sayisi, ¢ok yonlii reaktif
ceviklik testi bitirme siiresi, izometrik orta uyluk cekis testi ve alt ekstremite wingate
anaerobik gii¢ testi yorgunluk yiizdesi, iist ekstremite anaerobik gii¢ testi ortalama giic,
aerobik gili¢ ve kapasite testinde anaerobik esikteki hizi ve maksimum hiz elitlik
kategorisi tahminine 6ne ¢ikan en onemli kriterler olarak belirlenmistir. Sporcunun
yast ve aktif olarak spor yaptigi yil sayisi tiim senaryolarda en 6nemli kriter olarak 6ne
cikmasi sebebiyle, son asamada bu iki degisken analiz disinda birakilip tahmin
modelleri uygulanmis ve yas ve spor yilindan sonra gelen degiskenlerin onem
derecelerinin ayni sirayla olmasa da ile ilk 5’te yer aldig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sportif performans, siniflandirma, optimizasyon
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ABSTRACT

Akin, A. G., Examining the Performance of Data Mining Methods in Classifying
Elite and Elite Candidate Athletes, Master’s Thesis, Hacettepe University,
Graduate School of Health Sciences, Biostatistics Program, Ankara, 2025. In this
thesis, data mining classification models were used to classify elite and candidate elite
athletes. For classification purposes, data completion processes were performed with
different assignment methods using the performance test data of a total of 188 athletes,
66 elite and 122 candidate elite athletes. Class ratios were balanced with SMOTE
balancing algorithm. Ten different classification models including Random Forest,
XGBoost, AdaBag, KNN, Logistic Regression Model, Decision Trees (CART, CART
Bagging, C4.5), Naive Bayes, Support Vector Machines; arithmetic mean, Random
forest algorithm and KNN algorithm were used in 4 different scenarios with missing
observations. In all scenarios, Random Forest and XGBoost models were found to
have the best prediction performance. In addition, in the classification model with the
best prediction performance, the most important performance components that affect
being an elite athlete were determined according to variable importance. These
components, the age of the athlete, the number of years the athlete has been active in
sports as of the measurement date, the completion time of the multidirectional reactive
agility test, isometric mid-thigh traction strength, fatigue percentage in the lower
extremity wingate anaerobic power test, average power in the upper extremity
anaerobic power test, speed at anaerobic threshold and maximum speed in the aerobic
power and capacity test were determined as the most important criteria for predicting
the elite category. As the age of the athlete and the number of years of active sport
were the most important criteria in all scenarios, these two variables were excluded
from the analysis in the last stage and prediction models were applied and it was seen
that the importance of the variables following age and years of sport were in the top 5,
although not in the same order.

Key Words: sports performance, classification, optimization
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1. GIRIS

Sporcularin atletik performanslarini belirlemeye yonelik yapilan performans
test verileri, sporculara, antrendrlere ve arastirmacilara yol gosterecek degerli bilgiler
sunmaktadir. Performans bilesenlerinden; hiz, kuvvet, ¢ceviklik, denge, gii¢ ve bununla
iliskilendirilen motor becerileri gibi bir¢cok faktér performans sergilemede 6nem arz
etmekte ve sporcularin performans sonuglarinin degerlendirilmesinde bir¢ok analiz
yontemi kullanilmaktadir. Sporcu verilerinden veri madenciligi yontemleri ile anlaml
bilgiler elde edilerek 6zellikle sporcularin se¢imi, siniflandirilmasi, desteklenmesi ve
sporcularin performans gelisimi takibinde yer alan karar vericilerin 6znellikten

uzaklasarak daha etkin kararlar almasin1 saglayacaktir.

Son yillarda spor alaninda veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi yaygin
hale gelmistir. Spor bilimlerinde veri madenciligi yontemleri, sakatlik risk analizi (1),
bireysel ve takim performans izlemi ve ileriye yonelik performans tahmini (2,3), skor
tahmini (4), sporcu se¢imi (5), kariyer yoriingesi tahmini (6) ve taktik olusturma (7)
konularinda karar verme siireglerinde yardimci olmaktadir. Ozellikle yurt digindaki
profesyonel spor kuliipleri; potansiyel yetenekleri kesfetmek, mevcut sporcularin
performanslarindaki eksiklikleri belirlemek ve rakip takimlarin analizini
gerceklestirmek amaciyla istatistik¢i ve performans analistleri istihdam etmektedir (8).
Diger yandan spora baslayacak bireylerin, 6znel yontemler yerine, yetenek taramasi
testlerinden edinilen verilerinin veri madenciligi ile anlamlandirilmasi ve bireylerin
uygun olduklar1 brangslara yonlendirilmesi miimkiindiir. Bu kapsamda ¢alismamizin
amact judo ve giires bransinda elit ve elit olma potansiyeli tasiyan sporcularin
siiflandirilmasinda veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi hedeflenmekte ve
veri madenciligi yontemleri kullanilarak, elit ve elit olmaya aday sporcularin

performans degiskenlerine gore bir siniflandirma algoritmasi olusturmaktir.

Bu amagla 6ncelikle, performans testlerine katilan sporcularin performans test
Olgiim sonuglarma bir siniflandirma problemi agisindan bakilmistir.  Veri
madenciliginde kullanilan siniflandirma algoritmalarindan; Rastgele Orman (RO),
Extereme Gradient Boosting (XGBoost), Adaptive Bagging (AdaBag), K-Nearest
Neighbors (KNN), Lojistik Regresyon Modeli (LR), Karar Agaglart (CART, CART



Bagging, C4.5), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemleri ile
10 farkli model olusturulmustur. Eksik gézlem atamasi i¢in grup ortalamasi, Rastgele
Orman ve KNN algoritmalarindan faydalanilmistir. Sinif dengesizligi analizi yapilarak
en yiiksek siiflama performansini gosteren modeller ile sporculari ayirt etmede

uygulanan performans test sonug¢larinin 6nem agirliklar: siralanmustir.

Bu boéliimde, tez ¢alismasinin amaci ve kapsami ele alinmaktadir. Genel
Bilgiler boliimiinde, ilgili literatiir 6rnekleriyle birlikte sporcu performans 6l¢iim
yontemleri, yaygin olarak kullanilan testler ve ¢alismada uygulanan veri madenciligi
teknikleri hakkinda bilgi verilmistir. Gere¢ ve Yontem boliimiinde, arastirmada
kullanilan degiskenler ayrintili bigimde tanimlanmis ve analiz siirecine iligskin
yontemsel agiklamalara yer verilmistir. Bulgular boliimiinde, performans testlerine
katilan sporculara yoOnelik smiflandirma analizleri, gelistirilen modellerin
performanslar1 ve test verilerine iliskin degisken Onem diizeyleri sunulmustur.
Tartisma boliimiinde, elde edilen bulgular benzer calismalar ve elit sporcu se¢im
kriterleri ile karsilastirilarak degerlendirilmis; Sonu¢ ve Oneriler béliimiinde ise

calismanin ortaya koydugu temel sonuglar ve ileriye doniik oneriler aktarilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Sportif Performans

Sportif performans, yapilan bir gdrevin yerine getirilmesinde maksimum
basariy1 hedefleyen tiim ¢abalarin birlesimi olarak tanimlanir. Bu performans, bireyin
sosyolojik, psikolojik, fizyolojik, motorsal ve fiziksel becerileri gibi ¢esitli
degiskenlerden etkilenir. Her bir faktor, bireyin genel sportif basarisina farklh
yonlerden katki saglar, bu ylizden ¢ok yonlii bir antrenman programi ve her bir

parametrenin uyumlu bir sekilde gelistirilmesi gereklidir (9).

2.2. Sportif Performans Parametreleri

Sportif performans parametreleri dort ana baslik altinda incelenebilir:

e Sosyolojik Faktorler: Sosyal destek, aile ve arkadas c¢evresi gibi dis
sistemlerle birlikte, sporcunun sosyal cevresi de performansi etkiler. Ozellikle rekabet

ve sosyal ¢evre destegi, sporcunun stresle basa ¢ikma yetenegini giiclendirebilir (10).

e Psikolojik Faktorler: Spor performansini belirleyen 6nemli psikolojik
etkenler arasinda motivasyon, 6zgiiven, kaygi ve stres gibi unsurlar bulunur. Ozellikle
Ozgiivenin yiiksek olmasi, sporcunun basariya ulasmasinda kritik bir rol oynamaktadir
(11). Psikolojik faktorlerin bireyin spor performansi iizerindeki etkisi biiyiik 6l¢iide
caligilmistir.

e Ornegin, sporcular arasindaki psikolojik dayaniklilik farkliliklari, yiiksek

basariya ulasmada belirleyici bir etken olarak 6ne ¢ikmaktadir (12).

¢ Fizyolojik Faktorler: Aerobik kapasite, anaerobik gii¢, kardiyovaskiiler
saglik gibi fizyolojik dzellikler sportif performansin temel bilesenlerindendir. Ornegin
genetik varyasyonlarin bireylerin dayaniklilik ve gii¢ kapasiteleri lizerindeki etkileri,

yuksek performansl sporcular arasinda farklilik yaratir (13).



e Motorsal ve Fiziksel Parametreler: Ceviklik, dayaniklilik, kuvvet, denge
ve esneklik gibi motor beceriler, sporcunun fiziksel basarisini etkileyen baglica
unsurlardir. Ornegin, denge yeteneginin gesitli spor dallarinda performans iizerindeki

etkisi ve farkli sporlar arasinda denge yetenegi farkliliklar1 belirlenmistir (14).

Sportif performans, sosyolojik, psikolojik, fizyolojik ve motor becerileri
kapsayan kompleks bir biitiindiir. Bu nedenle, performansin en yiliksek diizeye
cikartilabilmesi i¢in bu faktorlerin tlimiiniin koordineli bir sekilde gelistirilmesi

Onemlidir.

2.3. Sportif Performansi Etkileyen Faktorler

Sportif performans, sporcunun bireysel ozellikleri, ¢evresel etmenler ve
psikolojik durum gibi bir¢cok faktoriin bir araya gelerek sekillendirdigi bir olgudur.
Performansin yiikseltilmesi i¢in bu faktorlerin detayli bir bicimde incelenmesi ve
sporcunun Ozelliklerine uygun bir sekilde optimize edilmesi gerekmektedir. Bu
baglamda, performansi etkileyen faktorler genelde i¢sel ve digsal faktorler olarak iki

ana baglik altinda siniflandirilmaktadir.

2.3.1. T¢sel Faktorler

Igsel faktorler, sporcunun biyolojik, fizyolojik ve psikolojik ozelliklerini
icermekte olup, bireyin dogustan getirdigi veya zamanla kazandig1 6zellikleri kapsar.

I¢sel faktorlerin temel unsurlari sunlardir:

e Yas ve Cinsiyet: Yas ve cinsiyet, fiziksel kapasite iizerinde dogrudan
etkilidir ve bireylerin fizyolojik performansini belirleyen baglica biyolojik

degiskenlerdir (12).

¢ Genetik ve Fiziksel Uygunluk: Genetik yapi, bireyin dayaniklilik, hiz ve
kuvvet gibi fiziksel kapasite unsurlarini etkileyerek performans iizerinde énemli rol
oynar. Ozellikle baz1 genetik varyasyonlarin (ACE ve ACTN3 gibi) bireylerin
fizyolojik kapasitelerini artirdig belirlenmistir (15).



e Psikolojik Durum: Sporcunun motivasyon diizeyi, oOzgiiveni, stres
yonetimi gibi psikolojik faktorler performans lizerinde belirleyici bir etkiye sahiptir.
Psikolojik faktorlerin olumlu yonde desteklenmesi, sporcularin sahada daha basaril

olmasini saglamaktadir (10).

¢ Fizyolojik Yap1: Kardiyovaskiiler sistemin verimliligi, metabolizma hizi ve
enerji iretim mekanizmalarinin saglikli olmasi, bireyin fiziksel performansim
dogrudan etkiler. Yiiksek kardiyovaskiiler kapasite ve hizli enerji liretimi, uzun siireli

dayaniklilik gerektiren spor dallarinda biiylik avantaj saglar (16).

2.3.2. Dissal Faktorler

Dissal faktorler, bireyin yasadigi ¢evre, antrenman kosullar1 ve sosyal destek
gibi etmenleri kapsar. Cevresel sartlar ve toplumsal destek, sporcularin

performanslarini etkileme potansiyeline sahiptir. Baglica digsal faktorler sunlardir:

e Iklim ve Cevre Kosullari: Spor yapilan alanin iklimsel 6zellikleri (sicaklik,
nem vb.), sporcunun performansini etkileyen énemli dissal faktorlerdendir. Ozellikle

acik hava sporlarinda iklim kosullar1 performansi belirgin sekilde etkileyebilir (17).

e Antrenman Teknikleri ve Periyotlar1: Antrenman metotlari, sporcunun
performans gelisimini dogrudan etkileyen 6nemli bir faktordiir. Uygulanan antrenman
teknikleri ve periyotlamanin dogru sekilde planlanmasi, performansin

stirdiiriilebilirligini saglamada kritik rol oynamaktadir (18).

e Sosyal Destek ve Ekonomik Durum: Sosyal c¢evrenin destegi, 6zellikle
aile ve arkadaslarin sporcunun gelisim siirecinde sagladigi moral destegi performansi
olumlu yonde etkileyebilir. Ekonomik durum ise, kaliteli antrenman ekipmanlarina

erisim gibi performansi artirabilecek faktdrlere olanak saglar (10).

e Beslenme ve Takviyeler: Sporcularin diizenli ve dengeli beslenmesi, kas
gelisimini ve dayaniklilig arttirmada 6nemli bir rol oynar. Ayrica, besin takviyeleri de

performans arttirict olarak kullanilabilir (19).



e Sportif performans, i¢sel ve digsal faktorlerin etkilesimi sonucunda ortaya
¢ikan bir olgudur. Performansin arttirilabilmesi i¢in bu faktorlerin detayli bir sekilde
analiz edilmesi ve bireye Ozgili antrenman ve destek planlar1t olusturulmasi

gerekmektedir.

2.4. Performansin Degerlendirilmesinde Kullanilan Yontemler

Sportif performansin 6l¢iilmesi, sporcunun fiziksel kapasitesinin, antrenman
siireclerinin ve miisabaka sirasinda gosterdigi performansin objektif verilerle takip
edilmesini saglar. Egzersiz ile birlikte viicudun verdigi fizyolojik yanitlar1 anlamak,
performansin takibi ve bu bilgilerin sayisal verilere dokiilmesi i¢in gesitli
degerlendirme yontemleri gelistirilmistir. Bu degerlendirme yontemleri, sporcularin
fiziksel, zihinsel ve teknik kapasitelerini 6l¢gmek ve antrenman programlarini optimize
etmek amaciyla kullanilmaktadir (20). Performans degerlendirme yontemleri

genellikle dort ana baslik altinda toplanir:

e Olgciimler: Fiziksel dlgiimler, sporcunun fiziksel durumunu degerlendiren
objektif veriler saglar. Bu Olciimler, agirlik, boy, yag orani gibi antropometrik
verilerden, kardiyovaskiiler dayaniklilig1 ve giic kapasitesini 6l¢en fizyolojik testlere

kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir (21).

e Performans Testleri: Atletik performanst dogrudan o6lcen testler,
sporcunun kuvvet, hiz, dayaniklilik ve esneklik gibi Ozelliklerini degerlendirir.
Ornegin, maksimum kuvvet testleri (1RM), anaerobik gii¢ dlciimleri, squat ve bench

press gibi kuvvet testleri, performans 6l¢iimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir (22).

e Sportif Hareket Analizi: Hareket analizi, sporcunun teknik becerilerini
inceleyerek performansi optimize etmeye yonelik veriler saglar. Hareket analizi,
kuvvet plakalari, yiiksek hizli video analizi gibi teknolojilerle yapilabilir ve 6zellikle

kosu, atlama ve doniis gibi teknik detaylarin analiz edilmesinde kullanilir (23).

e Miisabaka Analizi: Sporcunun miisabaka sirasinda gdsterdigi performansi

analiz eden bu ydntem, oyun sirasinda yapilan hareketlerin ve stratejilerin veriye



dokiilmesini igerir. Miisabaka analizi, oyun i¢inde yapilan hareketlerin etkinligini

Olcmek i¢in oyun verilerini kullanarak takim sporlarinda sik¢a uygulanmaktadir (24).

Spor performansini degerlendirme yontemleri, sporcunun yetenek ve gelisim
seviyesini objektif bir sekilde anlamay1 ve antrenmanlari buna gore diizenlemeyi
saglar. Performans analizlerinin dogru uygulanmasi, sporcunun hem kisisel gelisimini

hem de miisabaka sonuclarini olumlu etkileyebilir.

2.4.1. Olciimler

Sportif performansin gelistirilmesi ve sakatlik risklerinin ydnetilmesi igin
yapilan 6l¢iimler, sporcularin fiziksel kapasiteleri ve performans profilleri hakkinda
degerli bilgiler saglar. Bu dl¢iimler, antropometrik ve fizyolojik olmak {izere iki ana
kategoriye ayrilir. Sportif performans ol¢timleri, saglik taramalar1 ve rehabilitasyon

hizmetlerine ait gorsel Sekil 2.1°de verilmistir.

Sekil 2.1. Sportif performans dl¢limleri, saglik taramalar1 ve rehabilitasyon hizmetleri.



e Antropometrik Ol¢iimler

Antropometrik Ol¢limler, viicut kompozisyonu, kas kiitlesi ve yag orani gibi
parametreleri igerir. Sporcularin fiziksel yapisina yonelik bu 6l¢iimler, branslarina gére
uygunluklarini ve sakatlik risklerini belirlemeye yardimci olur (25). Ornegin, boy, kilo,
deri kivrimi kalinligi, kas g¢evresi gibi Ol¢iimler sporcularin performans kapasitesini
belirlemek ve sakatlik risklerini 6ngdrmek i¢in kullanilir (26). Futbol ve basketbol gibi
spor dallarinda bu antropometrik veriler sporcunun dayaniklilig1 ve hizli toparlanma

yetenegi ile dogrudan iligkilidir (27).

e Fizyolojik Olciimler

Fizyolojik dl¢limler, sporcularin aerobik kapasite, maksimal oksijen tiiketimi
(VO2 max), anaerobik giic gibi performans faktorlerini degerlendirir. Bu dlgiimler
sporcunun dayanikliligini, hizin1 ve genel performans kapasitesini belirlemekte kritik
rol oynar (28). Ornegin, dayaniklilik sporlarinda (maraton kosulari, bisiklet vb.) VO2
max degeri sporcularin performansini degerlendirmede temel bir gosterge olarak kabul
edilir (29). Bu iki ol¢iim kategorisi, sporcunun bireysel performans profilini
olusturmak, sakatlik risklerini en aza indirmek ve antrenman programlarinin

etkinligini artirmak i¢in kullanilmaktadir.

2.4.2. Performans Testleri

Sporcularin  fiziksel, fizyolojik, psikolojik ve teknik becerilerini
degerlendirmek amaciyla kullanilan performans testleri, spor bilimi alaninda objektif
veri elde etme acisindan biiyiik 6nem tasir. Bu testler, sporcunun bransina uygun
performans seviyesinin degerlendirilmesi ve izlenmesi i¢in gereklidir. Performans
testlerinin gecerli, giivenilir ve bilimsel temellere dayali olmasi zorunludur. Ayrica,
test sonuclarinin karsilastirilabilecegi standart ve normal degerlere sahip olmasi

gerekir (30).

Performans degerlendirmelerinde kullanilan testler saha veya laboratuvar

ortaminda yapilabilir. Saha testleri genellikle sporcunun antrenman ortamina daha



uygun, gercek kosullara benzer bir yapidadir. Laboratuvar testleri ise kontrollii
ortamlarda yapilir ve daha hassas 6l¢iim imkani sunar (31). Performans testleri; genel
olarak, temel verimlilik, metabolik ve psikolojik durum degerlendirme testleri olarak

li¢ ana baslik altinda siniflandirilabilir:

2.4.3. Temel Verimlilik Testleri

Temel verimlilik testleri, sporcunun gii¢, kuvvet, hiz, dayaniklilik, esneklik ve
reaksiyon zamani gibi fiziksel 6zelliklerini 6l¢meyi hedefler. Bu tiir testler sporcunun

bransina dzel gereksinimlere uygun olarak secilmelidir. Ornegin:

¢ Giic Testleri: Dikey sicrama ve derinlik sigrama testleri sporcunun patlayici

gli¢ kapasitesini 6lgmek i¢in kullanilir.

o Kauvvet Testleri: Maksimal kuvvet ve izometrik kuvvet testleri, sporcunun

kas giiclinii belirlemekte 6nemli rol oynar (32).

e Dayamkhhlik Testleri: Aerobik ve anaerobik dayaniklilik, sporcunun uzun

stireli ve yliksek yogunluklu aktivitelerde performansini dlger.

o Esneklik Testleri: Y-Stabilite testi ve uzan eris testi gibi yoOntemlerle

sporcunun esnekligi ol¢iiliir (33).

Bu testlerin bilimsel gecerliligi, sporcuya uygun protokollerle yapilmasi ve
sonuclarin  karsilastirillabilir  standart degerlere sahip olmasi, performans

degerlendirme siireclerinde basar1 saglar.

2.4.4. Metabolik Testler

Metabolik testler, sporcunun enerji liretim mekanizmalarin1 degerlendirmeye
yonelik testlerdir ve genellikle laboratuvar ortaminda yapilir. Laktik asit takibi ve gaz
degisim analizi gibi testler metabolik kapasitenin belirlenmesinde kullanilir (34). Bu
testlerle elde edilen veriler, sporcunun dayaniklilik seviyesini ve enerji verimliligini

degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Ornegin, laktik asit birikimi ile dayamklilik arasindaki
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iliski, sporcunun anaerobik kapasitesini anlamamizi saglar. Gaz degisim analizleri ise
sporcunun oksijen tiiketimi (VO2 max) gibi aerobik kapasite degerlerini 6lger. Bu
testler, spor bransina uygun olarak farkli yogunluk ve siirelerde yapilabilir ve
dayaniklilik sporlarinda sporcunun performans kapasitesini ortaya koymada kritik

Ooneme sahiptir (28).

2.4.5. Psikolojik Durum Degerlendirme Testleri

Psikolojik durum degerlendirme testleri, sporcunun mental durumunu, stresle
basa ¢ikma kapasitesini, kaygi diizeyini ve kisilik 6zelliklerini analiz eder. Bu testler,
sporcularin zihinsel dayanikliligini ve miisabaka esnasinda performanslarini etkileyen

psikolojik faktorleri degerlendirmede 6nemlidir (35).

Psikolojik degerlendirme testlerinde kisilik, stres yonetimi ve anksiyete gibi
unsurlar ele alinir. Bu testlerin sonucunda elde edilen veriler, sporcunun miisabaka
sirasinda karsilastigi mental zorluklarla nasil basa ¢iktigin1 anlamada 6nemli bir rol
oynar. Ornegin, kendine giiven, motivasyon ve duygu kontrolii gibi psikolojik

ozellikler performans iizerinde dogrudan etkiye sahiptir (36).

2.5. Calismada Kullanilan Performans Testleri

Bu calismada, sporcularin branglarina uygun olarak seg¢ilen performans
testlerinden izometrik orta uyluk cekis testi, list ve alt ekstremite anaerobik gii¢ testi,
cok yonlii reaktif ¢eviklik testi ve aerobik giic ve kapasite testi uygulanmigtir. Bu
testlerin sonuglar1 veri madenciligi yOntemleriyle analiz edilerek sporcularin
siiflandirilmas1 saglanmistir. BOylece sporcularin performans 6zellikleri daha

ayrintili sekilde degerlendirilebilmektedir.

2.5.1. izometrik Orta Uyluk Cekis Testi (IMTP)

[zometrik Orta Uyluk Cekis Testi (IMTP), sporcularin tiim viicut kuvvetini
Olcmeye yoOnelik bir test olup, maksimum izometrik kuvvet iiretme kapasitesini
belirler. Bu test, sporcularin kuvvet ve dayaniklilik gelisimini analiz etmek ve sakatlik

riskini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (37).
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IMTP testinde, sporcunun diz ve kal¢a agilar1 ayarlanarak, belirli bir
pozisyonda sabit kalmasi1 saglanir. Sporcu, ayaklar1 kuvvet platformuna dogru iterek
ve elleriyle ¢ubugu g¢ekerek maksimum kuvveti liretmeye c¢alisir. Test sirasinda
kullanilan kuvvet platformlari, bilgisayar ara yiizleri araciligiyla kuvvet-zaman
egrisini dogrudan 6lgmeye olanak tanir (38). Sekil 2.2°de IMTP testinin uygulanisina

ait gorsel verilmistir.

Sekil 2.2. IMTP testinin uygulanisina ait gorsel.
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IMTP’nin Avantajlar1 ve Kullanim Alanlar:

IMTP, antrenorler ve arastirmacilar tarafindan sporcunun fiziksel kapasitesini
degerlendirmek ve sporcular arasinda karsilastirma yapabilmek amaciyla tercih edilen
bir yontemdir. Test sonuglari, sporcularin rolatif ¢ekis degerleriyle performanslarini
karsilastirma imkan1 sunar ve sag-sol ekstremite kuvvet dengesizlikleri sakatlik riski

acisindan degerlendirilir. IMTP, 6zellikle:

« Kuvvet ve Patlayicr Giic Olgiimii: IMTP testinde iiretilen tepe kuvvet
degerleri, sporcunun patlayict giic kapasitesini degerlendirir. Bu o6zellik, 6zellikle
basketbol gibi kuvvet gerektiren branglarda performansin 6ngdriilmesi agisindan

onemlidir (39).

o Dayanmikhlik ve Siirat iliskisi: IMTP nin dayaniklilik ve hiz performansi
ile olan iliskisi yapilan arastirmalarda gosterilmistir. Ozellikle, kuvvet-zaman egrisi
tizerinden elde edilen veriler, sporcunun hizlanma kapasitesi gibi dinamik performans

gostergeleriyle iliskilendirilmistir (40).
Uygulama ve Yontem:

IMTP, sabit ya da tasinabilir platformlarda yapilabilir. Platformdaki kuvvet-
zaman egrisi analizi ile sporcunun maksimum kuvvet degeri hesaplanir. Bu test,
maksimum kuvvet seviyesini objektif olarak degerlendirmek amaciyla yapilir ve

diisiik hata oranlari ile yiiksek dogrulukta sonuglar vermektedir (41).

2.5.2. Wingate Anaerobik Giic ve Kapasite Testi

Wingate Anaerobik Gii¢ Testi (WAnT), sporcularin anaerobik gii¢ ve
kapasitesini 6lgmek amaciyla gelistirilmis kisa siireli, yiiksek yogunluklu bir testtir.
Bu test, yiiksek yogunluklu egzersizlerde kas metabolizmasin1 degerlendirir ve
patlayict kuvvet, kuvvette devamlilik ile kassal yorgunluk gibi parametreleri analiz
eder. WANT, 6zellikle sprint, halter ve voleybol gibi anaerobik kapasitenin yiiksek
Onem tasidig1 branslarda sikca kullanilir (42).
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Sekil 2.3. Ust ekstremite Wingate anaerobik gii¢ ve kapasite testine ait gorsel.

Testin Uygulanis::

Wingate testinde sporcu, alt ve list bisiklet ergometresi lizerinde sabit bir direng
altinda maksimum pedal hizina ulasmaya calisir ve 30 saniye boyunca bu yiiksek hizini
korumaya cabalar. Testin ilk birka¢ saniyesinde Olgiilen maksimum gii¢ degeri,
sporcunun anaerobik giiciinii temsil ederken; dayaniklilik ve yorgunluk orani gibi
degiskenler de bu siirecte analiz edilir (43). Sekil 2.3’te anaerobik gii¢ ve kapasite
testinin st ekstremite uygulamasina, Sekil 2.4’te ise alt ekstremite uygulamasina ait

gorseller verilmistir.
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Emm———

Sekil 2.4. Alt ekstremite Wingate anaerobik gii¢ ve kapasite testine ait gorsel.

Test Sonuclarinda Olgiilen Ana Kavramlar:

Wingate Anaerobik Gii¢ Testi sonucu elde edilen veriler su kavramlar

cercevesinde degerlendirilebilir:

o PP (W): Test boyunca ulasilan zirve giic (Watt).
e AP (W): Test boyunca uygulanan ortalama gii¢ (Watt).
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e MP (W): Test boyunca ulasilan en diisiik gii¢ (Watt).

o tPP (s): Zirve gilice ulagma siiresi (saniye).

o PPR (W/kg): Kilogram basina zirve gii¢ (Watt/kilogram).

e APR (W/kg): Kilogram basina ortalama gii¢c (Watt/kilogram).
e PD (%): Gili¢ kayb1 orani yiizdesi.

Bu degiskenler sporcularin anaerobik kapasitesini belirlemede 6nemlidir ve

spor dallar1 arasinda performans karsilagtirmalar1 yapmay1 saglar (44).

Anaerobik Kapasitenin Spor Performansina Etkisi:

Wingate Testi, 6zellikle patlayici giic gerektiren spor dallarinda sporcularin
performans potansiyelini degerlendirmek i¢in kullanilir. Test sonuglari, sporcularin
anaerobik kapasitelerini ve bu kapasitenin antrenman programlarina uygunlugunu

belirlemekte yardimer olur (45).

2.5.3. Aerobik Gii¢ ve Kapasite Testi

Aerobik gilic ve kapasite testi, sporcunun maksimum oksijen tiikketimini
(MaxVO2) yani biiyiik kas gruplarinin aktif oldugu egzersiz esnasinda viicudun
oksijen tagima ve kullanma kapasitesini dlger. Bu test, kardiyovaskiiler dayanikliligin
gecerli bir Ol¢iisii olarak kabul edilir ve sporcunun yogun egzersiz kosullarinda oksijen
kullanabilme yetisini degerlendirir (46). MaxVO2 degeri yiiksek olan sporcularin
atletik performanslarinin artmasi beklenir, ¢iinkii daha fazla oksijen tasiyabilme

kapasitesi uzun siireli dayaniklilig1 destekler.



16

Sekil 2.5. Aerobik gii¢ ve kapasite testi kosu ergometresine ait bir gorsel.

Aerobik Giic ve Kapasite Testinin Uygulanisi ve Yontemleri:

Aerobik giic ve kapasite testleri, bisiklet, kosu veya kiirek ergometresinde
uygulanabilir. Olgiim sirasinda "breath-by-breath" otomatik gaz analiz sistemi ile
sporcunun oksijen tiiketimi ve karbondioksit liretimi gibi solunum parametreleri
gercek zamanli olarak kaydedilir. Bu test, sporcularin dayaniklilik diizeyini
belirlemede kullanilir ve atletlerin aerobik gii¢ kapasitelerini 6l¢mek i¢in giivenilir bir
yontemdir (47). Sekil 2.5’te aerobik gii¢ ve kapasite testinin kosu ergometrisine, Sekil
2.6’da aerobik gii¢ ve kapasite testinin test esnasindaki veri akig semasina, Sekil 2.7°de

ise bisiklet ergometresi uygulamasina ait gorseller verilmistir.

MaxVO?2 dl¢limiinde, asagidaki kriterlerden ii¢linlin gozlemlenmesi, maksimal

oksijen kullanim kapasitesine ulasildigini gosterir:

o Is yiikii artmasina ragmen VO2 degerindeki artisin 1,5 ml/dk/kg'den az
olmasi,

e Algilanan yorgunluk diizeyinin yiiksek olmas1 (Borg skalasinda >17),

o Karbondioksit-oksijen tiiketim oraninin (RQ) 1,10 veya daha yiiksek olmasi
(48).
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Sekil 2.6. Aerobik gii¢ ve kapasite testi veri akisina ait bir gorsel.

Sekil 2.7. Aerobik gii¢ ve kapasite testi bisiklet ergometresine ait bir gorsel.
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Test Sonuclarinda Olgiilen Ana Kavramlar

Aerobik giic ve kapasite testi sonucunda elde edilen temel parametreler,
sporcunun oksijen tliketim kapasitesini ve dayanikliligini degerlendirmek igin

kullanilir. Bu parametreler:

¢ VO2 (ml/dk): Dakikada tiiketilen oksijen miktari,

e VCO2 (ml/dk): Dakikada tiretilen karbondioksit miktari,

o RQ: Karbondioksit tiretim miktarinin oksijen tiiketimine orani,
o Max KAH (bpm): Maksimum kalp atim hiz1

o AT Hiz (km/s): Anaerobik esige ulasildiginda 6l¢iilen hiz.

Bu parametreler, sporcunun dayaniklilik kapasitesini detayli bir sekilde
degerlendirme imkani sunar ve 6zellikle dayaniklilik gerektiren spor branglarinda

performansin 6ngdriilmesine katki saglar (49).

2.5.4. Cok Yonlii Reaktif Ceviklik Testi

Cok yonlii reaktif ¢eviklik testi, sporcularin ani yon degistirme ve ¢eviklik
becerilerini dlgmek icin kullanilan, gorsel ve karar verme bilesenlerini de iceren bir
performans testidir. Bu test, hiz, koordinasyon, reaksiyon ve patlayici kuvvet gibi yon
degistirme yetenegine katki saglayan unsurlari degerlendirir (50). Testin gorsel
uyaranlara yanit verme yetenegini dlgmesi, sporcularin yarisma sirasinda rakip veya
top gibi dis faktorlere kars1 verdikleri reaksiyonlart simiile eder (51). Sekil 2.8’de ¢cok

yonli reaktif ¢eviklik testine ait gorsel verilmigtir.
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Sekil 2.8. Cok yonlii reaktif ¢eviklik testine ait bir gorsel.

Testin Uygulanisi:

Sporcu, belirli bir alanda ekranda gosterilen islemlere veya rakip olarak simiile
edilen gorsel uyaranlara en kisa siirede tepki verir. Bu test, farkli yonlere yapilan
dontislerde sporcunun reaksiyon siiresini 6l¢mek i¢in kullanilir. Elde edilen verilere

gore:

e Ortalama Ddniis Siiresi (sn): Her yon degistirme siiresinin ortalamasi,

e Ortalama Soldan ve Sagdan Doniis Siiresi (sn): Sol ve sag doniislerdeki

ortalama siire farklari,

e Sol-Sag Farki (sn): Her iki yone yapilan doniislerdeki fark, sporcunun

dengesizligini gosterir (52).
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Test Sonug¢larinin Yorumlanmasi:

Sporcularin sag ve sol yonlerdeki doniis siirelerindeki fark, sakatlik oykiisii
veya kas dengesizligi gibi faktdrlerden etkilenebilir. Test sonuclari, sporcularin sag ve
sol bacak kuvveti arasindaki farkliliklar1 dengelemeye yonelik antrenman ihtiyaglarini
belirler. Yon degistirme c¢evikligi ile karar verme becerilerini ayni anda gelistirmek,

miisabaka performansini artirmada onem tasir (53).

2.6. Elit Sporcu Kavram

Elit sporcular, genellikle fiziksel, teknik ve zihinsel agidan iist diizey
yeteneklere sahip olup, ulusal veya uluslararasi diizeyde 6nemli basarilar elde etmis
bireyler olarak tanimlanmaktadir (54). Ancak, elit sporculari elit olmayanlardan kesin
ve net bir sekilde ayirt edebilecek kriterler tam anlamiyla belirlenememistir.
Geleneksel olarak, daha iist turlarda secilen (draft edilen) veya daha iist diizey liglerde
oynayan sporcular, elit sporcu olarak kabul edilmektedir (55). Elit sporcularin
tanimlanmasina yonelik ¢alismalarda, ¢esitli antropometrik ve fizyolojik 6zellikler
(56), psikolojik faktorler (57), denge (14), sporcunun takimdaki rolii (58), antrenman
sliresi, antrenman tiirii (59) yetenek gelisimi ve olgunlagsma (60) ve fiziksel performans

(61) gibi gesitli degiskenler incelenmistir.

Aragtirmalara gore, elit sporcularin diger sporculara kiyasla daha yiiksek
fiziksel kapasiteye, stratejik diisiinme becerisine ve stresle basa ¢ikma yetenegine
sahip oldugu ortaya konmustur. Ayrica, biyomekanik ve fizyolojik dlgiitler agisindan

da belirgin ustiinliikler sergiledikleri vurgulanmaktadir.

2.6.1. Judo ve Giires Sporcularinda Elit Sporcu Kavram

Miicadele sporlar1 arasinda yer alan judo ve giireste elit sporcular, fiziksel giig,
teknik beceri, stratejik diisiinme ve zihinsel dayaniklilik agisindan en yiiksek
performansi sergileyen bireyler olarak tanimlanmaktadir. Bu sporcular, genellikle
ulusal veya uluslararasi diizeyde madalyalar kazanmis, spor federasyonlar: tarafindan

taninip desteklenen kisilerdir (62).
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Judo Bransinda Elit Sporcu Ozellikleri:

Judo, gii¢, ¢eviklik ve dayanmikliligin yam sira iist diizey teknik ve taktik
beceriler gerektiren bir spor dalidir. Elit diizeydeki judocular, miisabaka sirasinda
rakibin hareketlerini hizla analiz ederek uygun teknikleri uygulama yetenegine
sahiptir. Yapilan arastirmalar, elit judocularin anaerobik kapasite, el-g6z
koordinasyonu ve hiz agisindan diger diizeydeki sporculara gore iistiin oldugunu
ortaya koymaktadir (63). Ayrica, judo bransinda basarinin psikolojik faktorlerle de
yakindan iligkili oldugu vurgulanmaktadir. Stres yOnetimi, miisabaka Oncesi
odaklanma ve miicadele sirasinda zihinsel dayaniklilik elit diizeydeki judocularin

performanslarini destekleyen kritik unsurlardir (64).
Giires Bransinda Elit Sporcu Ozellikleri:

Giires, kuvvet, dayaniklilik ve esneklik gibi fiziksel 6zelliklerin 6n planda
oldugu bir spor dalidir. Elit giiresgiler, rakiplerini kisa siirede etkisiz hale getirmek icin
patlayict giic ve istiin teknik hakimiyet sergilerler. Arastirmalar, giireste basarili
olmanin hem anaerobik hem de aerobik enerji sistemlerinin etkili kullanimina bagh
oldugunu gostermektedir (64). Psikolojik agidan, giiresgilerin motivasyonu, baski
altinda karar verme becerileri ve yenilgiyi yonetebilme yetenekleri basarilarinda
onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle olimpik diizeyde yarisan giiresciler, yogun
antrenman programlarma uyum saglama ve yiliksek rekabet ortaminda

performanslarini stirdiirebilme yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir (65).

2.6.2. Elit Olma Siireci

Judo ve giires gibi miicadele sporlarinda elit sporcu olma siireci genellikle su

asamalardan olusmaktadir:

¢ Erken Yasta Baslama: Cocukluk doneminde spora yonlendirilme ve temel

tekniklerin 6grenilmesi.
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o Ozel Antrenmanlar: Teknik, fiziksel ve taktik becerilerin gelistirilmesine

yonelik yogun ve diizenli antrenmanlar.

e Ulusal ve Uluslararas1 Miisabakalar: Federasyonlar tarafindan

diizenlenen turnuvalarda basarili olarak iist diizey rekabet tecriibesi edinme.

¢ Psikolojik Hazirhk: Zihinsel dayaniklilik ve miisabaka stresine kars1 etkili

stratejiler gelistirme.

e Etik Kurallara Uygunluk: Disiplin, etik degerler ve yonetmelikte belirtilen

engel haller (doping ihlali, sike, kanuna aykir1 bahis oyunlari oynatma vs.)

Sonug olarak, judo ve giires gibi miicadele sporlarinda elit sporcular, yalnizca
fiziksel Ustiinliikleriyle degil, ayn1 zamanda teknik becerileri, psikolojik saglamliklari
ve disiplinli yasam tarzlariyla dikkat c¢ekmektedir. Bu oOzellikler, onlar1 kendi

branslarinda zirveye tasiyan temel unsurlardir.

2.7. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, biiyiik hacimli verilerden anlamli ve degerli bilginin
kesfedilme siireci olarak tanimlanabilir (66). Bilgi sistemleri teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte veri madenciligi uygulamalar1 yayginlasmis, egitim, saglik,
finans, spor gibi ¢esitli alanlarda karsilasilan problemlere pratik ¢éziimler tiretebilmek
amaciyla veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmaya baslamistir. Veri madenciligi
bilgi kesfi slirecinde modelin kurulmasi ve degerlendirmesi asamalarini kapsamaktadir
(67). Bilgi kesfi siireci ise; verilerin toplanmasi, temizlenmesi, birlestirilmesi,
secilmesi, doniistiiriilmesi, veri madenciligi modeli olusturulmasi ve Oriintii

degerlendirmesi ve sunum asamalarindan olusmaktadir (68).
Veri madenciligi asamalari:

o Problemin tanimlanmasi: Problemi tanimlamak veri madenciligi

asamalarinin basinda gelmektedir. Oncelikle problem ¢dziimiine uygun hangi analiz
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yonteminin kullanilacagina karar vermek gerekmektedir. Boylece siirecte
karsilagilacak problemleri en aza indirip yaniltici sonuglar elde etmekten kaginilmig

olunacaktir.

o Veriyi  anlama:  Verilerin  toplanmasi,  Ozetlenmesi  ve

gorsellestirilmesini igerir. Verideki degiskenleri anlamlandirmay1 barindirmaktadir.

. Veri hazirlama: Toplanan veriler igerisinde degisken secimi, veri
temizligi, veriyi donistiirme, normallestirme/standartlastirma, temizleme, boyut

indirgeme gibi islemlerden olusmaktadir.

. Verilerin Modellenmesi: Bu asamada veri madenciligi algoritmalarinin
(siniflandirma/regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallart vb.) uygulanmasi ile model

gelistirilir. Model parametreleri ayarlanarak egitim iglemi gergeklestirilir.

e Degerlendirme: Modelin performansi ve dogrulugu test verileri iizerinden

degerlendirilir.

Modelin degerlendirilmesi (Model Performans Olgiitleri)

v Dogru siiflama basaris1 (Accuracy)

v’ Kappa uyum istatistigi

v" Duyarlilik (Sensitivity)

v Segicilik (Specificity)

v" Ortalama mutlak hata (MAE)

v ROC AUC (ROC egrisi altinda kalan alan)
v’ Goreli mutlak hata (RAE)

v' Pozitif Kestirim Degeri (PPV)

v" Negatif Kestirim Degeri (NPV)

v F1 6l¢iisii (F1-Measure) vb.
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e Uygulama: Bu asamada kurulan ve gegerliligi kabul goriilen modelin
izlenmesi ve zamanla Kkarsilagilan degisikler karsisinda giincellenme yapilmasi

agsamalarindan olusmaktadir.

e Sonuglarin sunulmasi ve kullanilmasi: Elde edilen model ve sonugclar, is
siireclerine uygulanir. Bu, raporlar hazirlamak, karar destek sistemlerine entegre

etmek veya otomatiklestirilmis sistemlerde kullanmak seklinde olabilir (69).

2.8. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML) yontemleri veri ve deneyimlerden 6grenerek belirli
gorevleri yerine getirmesini saglayan ve Ogrenilen bilgilerin gelecekteki benzer
olaylarda karar verilmesinde yardimci olmak amaciyla kullanilan bir yapay bir zeka
dalidir. Makine 6grenmesi tiirleri “Danismanli Ogrenme” ve “Danismansiz Ogrenme”

olarak adlandirilmaktadir.

2.8.1. Damismansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenme yontemlerinde, etiketlenmemis veri setlerini girig
verileri olarak kullanilarak 6grenme gerceklesir. Birliktelik analizi, kiimeleme analizi

gibi yontemler danismansiz 6grenme yontemlerindendir (68).

2.8.2. Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme yontemlerinde, veri setindeki gozlemler etiketlidir. Girig
yapilan yeni verinin simifi, egitim seti ile kurulan model yardimi ile belirlenir. Bu
baglik altinda bulunan smiflama yontemleri, gozlem smiflarini tahmin etmeye
calisirken, regresyon yontemleri ise sayisal degiskenlere yonelik kestirim yapilmasi
icin kullanilir. Karar agaclari, rastgele orman, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, Naive Bayes, k-en yakin komsu gibi algoritmalar danismanli 6grenme
yontemlerindendir (70).
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2.9. Veri Madenciligi Yontemleri
2.9.1. Tammlayic1 Yontemler

Tanimlayici modellerin amaci veriyi analiz ederek anlamaktir. Bunu veri
setindeki Orlintli kurallarini tanimlayarak degiskenler arasindaki iliskileri ve anlamli
bilgilerin ¢ikarimini yaparak saglar. Etiketsiz veriler kullamlir. Ornek olarak;

birliktelik kurallari, kiimeleme, aykir1 deger analizleri verilebilir (71).

2.9.2. Kestirici Yontemler

Kestirici modeller, mevcut veriler ve bu verilerden olusturulan modeller
yardimiyla Kkestirimler yapmayir amaglamaktadir. Genellikle etiketli veriler
kullanilmaktadir. Ornek olarak; smiflandirma (karar agaglari vb.) ve regresyon

algoritmalar1 verilebilir (71).

2.10. Simiflama/Regresyon Yontemleri

Smiflandirma, veri smiflarim1 tanimlayan ve ayiran bir model olusturma
siirecidir. Modeller, siif etiketi bilinen bir dizi egitim verisinin analizine dayanarak
tiiretilir ve siif etiketi bilinmeyen verilerin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek
i¢in kullanilir (68). Siniflama yontemleri kategorik, regresyon yontemleri ise sayisal

degisken kestirimi amaciyla kullanilmaktadir (70).

Siiflama/Regresyon yontemleri 6grenme-dogrulama-uygulama olmak iizere 3
asamadan olusmaktadir. Ilk asama olan Ofrenme asamasi veri setinde yiiksek
performans sergileyen modelin se¢imini kapsar. Dogrulama agamasinda, ilk asamada
secilen model test veri seti ile ¢alistirilir. Ugiincii asama olan uygulama asamasinda

ise yeni ve farkli bir veri setinde model ¢alistirilarak tahminde bulunulur.

Bu tez kapsaminda kullanilan siniflama/regresyon yontemleri ve bu
yontemlerden; Rastgele Orman, XGBoost, AdaBag, KNN, Lojistik Regresyon Modeli,
Karar Agaglar1 (CART, CART Bagging, C5), Naive Bayes ve Destek Vektor

Makinalar1 yontemleri iizerinde durulacaktir.
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2.11. Karar Agaci1 Yontemleri

Karar agaclari, siniflama yontemleri i¢in siklikla kullanilan ve iyi performans
gosteren algoritmalardir. Bagimsiz degiskenin diizeyine bagli olarak bagimli degiskeni
parcalara ayiran bir algoritma olarak da tanimlanabilir. Karmasik veri yapilarinda,
verileri dallara ayirarak anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay ciktilar veren, asiri
degerlere kars1i dayanikli olan etkili bir model olarak 6ne c¢ikmaktadir. Agacin
baslangi¢ diigiimiine kok digiim, veriyi siniflandirmak icin belirli 6zelliklere gore
belirlenmis boliinme noktalarina terminal diiglim, siniflar1 veya kararlar1 temsil eden
kisimlara ise yaprak adi verilir. Sekil 2.9°da 6rnek bir karar agaci yapist verilmistir.
Karar agaclar algoritmasinda; sonlandirma kriteri, yapraklardaki minimum goézlem
sayis1 ve yapraklarda yer almayan gozlemler i¢in se¢im ydntemi olmak {izere temel

kosullar barindirmaktadir (72).
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Sekil 2.9. Ornek bir karar agac1 yapist.

Asir1 uyum (overfitting) problemi ile bir¢ok siniflandirma probleminde oldugu
gibi karar agac1 yontemlerinde de karsilagilabilmektedir. Asir1 uyum, egitim veri seti

yardimiyla kurulan modelin farkli veri seti iizerinde ¢ok diisiik bir performans
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gostermesi durumu olarak tanimlanmaktadir. Aga¢ budama (prunning) yontemleri bu
asir1 uyum problemini iki farkli yontem ile ele alir. On budama, boliinmeye dnceden
miidahale edilerek; sonradan budama ise, karar agaci tamamen olusturulduktan sonra
modele katki saglamayan alt agaclari belirleyerek modelden ¢ikarilmasi ile
gerceklestirilir. Karar agaci algoritmalar1 olusturulurken farkli olgiitler yardim ile
boliinmenin baslayacagi degisken se¢imi yapilmaktadir. Karar agaclarinda, ID3, C4.5,
C5.0, CART, CHAID ve QUEST kullanilan gesitli algoritmalardir (68).

2.11.1. Boliinme Kriterleri

Bilgi Kazanci:

ID3, nitelik se¢imi 6l¢iisii olarak bilgi kazanimini kullanir. D sinif etiketli veri
seti, Ci, smif degiskeni, |D| D veri setinde bulunan gézlem sayisi ve D veri setindeki

siif degiskenin sayisi |Ci D| olmak iizere;

Bilgi(D) = — X%, p; log,(p:) (2.1)

Bilgi(D) D degiskeninin entropi degeridir. Esitlik 2.1°de; p;, veri setindeki
rastgele bir gozlemin, |Ci D|/|D| ile hesaplanan, Ci sinifinda bulunma olasiligidir.
Entropi rastgele bir degiskenle ilgili belirsizligin (belirli bir bilginin beklenen
iceriginin) bir Ol¢iisii olarak tanimlanir (73). Entropi sistemdeki diizensizligin ve
belirsizligin bir 6l¢iisii olarak tanimlamis ve daha yiliksek entropi degerinin daha
yuksek karmasiklik olarak ortaya ¢iktigini belirtmistir. Eger degiskenin tiim degerleri
birbirine esit ise belirsizlik yok yani entropi degeri 0 olur. Degisken diizeyleri
birbirinden farkli ise belirsizlik artar ve entropi maksimum olan 1 degerine ulasir.

Yiiksek entropi degerine sahip degisken daha ¢ok bilgi igerir (74).

D veri seti, A:{al, a2, a3, ..... av } v diizeyli A degiskenine gore v kisma
boliinebilir. Bu kisimlar A diiglimiinden c¢ikan dallara karsilik gelmektedir.

Boliinmeden sonra elde edilen bilgi Esitlik 2.2 ile elde edilir.

D

_ | p; | oo
Bilgi,(D)= Zﬁlﬁ x Bilgi(D;) (2.2)
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Dallanmanin hangi degiskenden baslayarak yapilacagi bilgi kazanci hesabi ile
belirlenir. Hesaplanan en yiiksek kazancin ait oldugu degiskenden baslayarak boliinme

yapilir.
Bilgi Kazanci(A) = Bilgi(D) — Bilgi, (D) (2.3)

Her bir degisken i¢in hesaplanan bilgi kazanci degeri hangi degisken i¢in en
yiiksek ise diigiim dallanmaya bu degiskenden baslayarak yineleyerek devam eder
(68).

Kazang¢ Orani:

Bilgi kazanci ¢ok degiskenli veri setlerinde verilerin 6l¢ii birimlerinden
kaynakli yanli sonuglarin ortaya c¢ikmasina sebep olabilir. Bu durumda bazi
algoritmalarda kazan¢ oram kullanilmaktadir. Ornek olarak C5.0 algoritmasi
verilebilir. Biiyik degerli 6l¢iim verilerinden kaynakli yanli sonuglardan
kagmabilmeyi saglar. Dj, degiskendeki degerlerin tekrarlanma adedi; D belirlenen
olayin gerceklesme sayist olmak {lizere bolinme bilgisi Esitlik 2.4 ile

hesaplanmaktadir.

Bolunme Bilgisi, (D)= — ?:1—||Lz)j|| x log2 <|l;}||>

(2.4)

Boliinme, Esitlik 2.5 ile hesaplanan boliinme bilgisi degerinden elde edilecek

en yiiksek kazang oranina sahip degiskenden baslar (68).

Bilgi (A)
Boluinme Bilgisi (A)

Kazang¢ Orani = (2.5)

Gini indeksi:

Gini indeksi, bir veri setindeki safligin (purity) veya homojenligin dlgtisiidiir.

Bir diigiimdeki 6rneklerin tek bir sinifa ait olma olasiliginin dl¢iistidiir. pi, n sinificeren
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D veri setindeki herhangi bir gozlemin Ci sinifina ait olma olasiligidir ve ( | Ci | / | D | )

olmak {izere gini indeksi Esitlik 2.6 ile hesaplanir (68).
Gini (D) =1— Y, p? (2.6) (2.6)

D veri setinde A degiskeninin iki diizeyine gore D1 ve D2 boliinmesi i¢in gini

indeksi hesaplamasi yapilir.

| D4 | | D, |

Giniy(D) = B Gini(D;) + ol Gini(D,)
(2.7)
A degiskeni tizerinden yapilan ikili boliinme belirsizligindeki indirgeme;
AGini(A) = Gini (D)- Giniy(D) (2.8) (2.8)

Esitligi ile hesaplanir. Boliinme, en biiyiik gini indeksini veren degiskenden

baglar. CART algoritmasi gini indeksini boliinme kriteri olarak kullanmaktadir (68).

2.12. C4.5 Modeli

Ross Quinlan tarafindan 1993 yilinda olusturululan C4.5 algoritmasi, 1D3
modelinden farkli olarak kategorik ve siirekli sayisal veri setlerinde de calisan, karar
agaglarmin anlamli ve duyarli kurallar c¢ikarabilmesi amaciyla gelistirilmis
modellerdir. Kayip gozlemleri hesaplama digsinda tutarak hesaplanan kazang

oranlarinin en yiiksek degerinden baslayarak tekrarli olarak boliinme yapilir (75).

2.13. CART Modeli

Breinman ve ark. tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir. CART (Classification
and Regression Trees) modeli hem sayisal hem de kategorik degiskenler ile kestirim
yapmak amaciyla kullanilir. Gini indeksini boliinme kriteri olarak kullanmakta bu
sebeple tretilen agaclar ikili bolinme yapisi ile alt diigiimlere ayrilabilmektedir. Bu
ise ¢ok kategorili degiskenlerin bulundugu veri setlerinde c¢alisma konusunda

dezavantaja sahip olmasina sebep olur (76).



30

Avantajlart:

e Hem siniflama hem de regresyon i¢in uygun bir modeldir.
e Parametrik olmayan bir modeldir. Herhangi bir dagilim varsayimi
bulunmamaktadir.

e Kolay yorumlanabilir modeller olusturur.

2.14. Topluluk (Ensemble) Yontemleri

Veri madenciliginde, model dogrulugunu iyilestirmek, hatalar1 azaltmak, daha
nihai bir modele ulasmak icin birden fazla model tahminlerini birlestiren topluluk
yontemleridir. Bu alt baslikta en ¢ok kullanilan ve arastirmamizdaki modellerde de
kullanilan yontemlerden Bagging (Bootstrap Aggregating) ve Boosting yontemleri ile
bu yontemlerde yaygin olarak kullanilan veri 6rnekleme ve agirliklandirma stratejisi

olan Bootstrap yontemine deginilecektir.
Bootstrap:

Bootstrap 1979°da  Efron tarafindan oOnerilen yeniden oOrnekleme
yontemlerinden biridir. Kii¢iik genislikteki 6rneklemler i¢in kullanilan yontemlerden
bir tanesidir (77). Bu yontem ile n gézleme sahip bir veri setinde, yerine konarak

rastgele secilen n 6rneklemden egitim igin veri seti olusturulur. Her 6rnegin segilme

olasilig1 esit ve bu olasilik % ile 6rnekleme se¢ilmemis olan gozlemlerin ise se¢ilmeme

olasilig1 (1 — %) seklinde ifade edilir. Egitim setlerinde bir 6rnekten hi¢ veya birden
daha ¢ok bulunabilir. Bu islen N kez tekrarlandiginda; sec¢ilmemislerin secilmesi
olasilig1 (1 — %)N =e~1=0.368 dir. Bu da test setini verilerin %36.8’inin, egitim setini

ise %63.2’sinin olusturdugunu gosterir.
Bagging:

Bagging (Bootstrap Aggregating) Leo Breinman tarafindan 1996 yilinda

onerilen bir topluluk (ensemble) 6grenme yontemidir (78). Dogru siniflama oranini
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arttirarak varyansi diisiirmekte kullanilmaktadir. Bagging yontemi veri setinden yerine
koyarak rastgele Ornekler segerek, simif yapisini bozmadan n tane egitim setini
olusturur. Bu asamada (Bootstrap) her bir gozlemin seg¢ilme olasiklar1 esittir. Elde
edilen egitim setlerinden n farkli model kurulur ve modeller ile smiflar belirlenir.
Sonug simifin1 belirlerken sinif kestirimleri oylanmasina gore ¢ogunluk oya sahip olan

siif belirlenir.

Boosting:

Boosting, 1990 yilinda Freud tarafindan bir topluluk (ensemble) 6grenme
yontemi olarak &nerilmistir (79). Oncelikle egitim veri setinden n tane egitim seti
yerine koyularak segcilir. Olusturulan egitim veri setindeki her bir gézlem icin esit
agirliklar verilerek model olusturulur ve siniflar belirlenir. Sonrasinda egitim yineleme
adimlarinda yanlhs smniflandirilan orneklere daha yiiksek, dogru siniflandirilan
orneklere ise daha disiik agirliklar verilir. Bu sekilde n tane temel siniflayici
olusturulur ve smiflardan ¢ogunluk oya sahip olan smif kestirilen siif seklinde

belirlenir.

AdaBoost (Adaptive Boosting), Gradient Boosting ve XGBoost (Extreme

Gradient Boosting) algoritmalar1 Boosting algoritmalarinin baslicalaridir (68).

2.15. XGBoost

Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda Washington {iniversitesinde dnerilen
XGBoost modeli, aga¢ yapilarin1 kullanir. XGBoost (Extreme Gradient Boosting),
yapilandirilmis  veriler {izerinde ¢alisan denetimli Ogrenme (regresyon ve
siniflandirma) problemlerinde siklikla kullanilan, gradient boosting yonteminin
optimize edilmis bir uygulamasidir (80). XGBoost aga¢ modellerinin her birini 6nceki
modelin hatasini diizeltmeye yonelik egitir. L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlilestirme
terimleri, modelin asir1 6grenmesini Onler. Eksik verilerle calisabilir ve 6zel hata
fonksiyonlar1 tanimlanmasina izin verir. Zayif gézlemler {izerinde daha fazla agirlik

vererek bu tiir 6rneklerin 6grenilmesini iyilestirir.
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Ilk model tiim veri seti iizerinden bir tahmin yapar. Tahmin edilen ve ger¢ek
degerler arasindaki hatay1 (loss) hesaplar. Hatalarin gradyani (egimi) belirlenerek her
adimda, dnceki modelin hatalarini diizeltecek karar agaclar1 yinelemeli olarak, belirli
sayidaki iterasyon tamamlanana veya belirlenen performans kriterine ulasana kadar

devam eder (81).

2.16. AdaBag (Adaptive Bagging)

AdaBag, bagging yonteminin bir tiirevidir. Zayif o6grenicileri bir araya
getirerek tahmin giicii yliksek modeller olusturmayr hedefler. Klasik bagging
yontemine ek olarak, modellerin agirliklarin1 adaptif olarak giincelleyerek giiclii
smiflandiricilar olusturur (78). Bootstrap ile rastgele veri alt kiimeleri olusturur.
Genellikle CART tipi karar agaglari olusturur ve her agaca belirli agirliklar vererek
modelin daha esnek hale gelmesini saglar (82). Modellerin tahminleri ¢ogunluk

oylamasi veya ortalama ile birlestirilir (78).

2.17. Rastgele Orman Modeli (RO)

RO modeli egitim verilerinden bootstrap (yeniden ornekleme) yontemiyle
orneklem olusturulmak suretiyle bu orneklemden {iretilen c¢esitli karar agaci
siniflandiricilarimt  kullanarak bir karar ormami meydana getirir. Siniflandirma
performansini iyilestirmeyi amaglayan bir topluluk (ensemble) modelidir. Bu
algoritma 2001 yilinda Brienman tarafindan gelistirilmistir (83). Bunlar, biiyiik bir
agac tabanli model kiimesi (siniflama ve regresyon agaci-CART) tarafindan
olusturulur. Degisken yapisina gore siniflama veya regresyon amaciyla kullanilmasi
algoritmanin bir avantajidir. Egitim i¢in ayrilan verilerin tigte ikisi (inbag) ile karar
agaclar1 olusturulur, geri kalan tgte birlik kismi1 (out of bag) ile kestirim hatalari
hesaplanir. Modelin hata oranini kestirim hatalarinin ortalamasi olusturur. Sonrasinda
tim karar agaglarinin tahmin siiflart oylanir ¢ogunluk oyu alan sinif finalde model
tahmin sinifin1 olusturur. Sonradan budama islemi yapilmaz ve aga¢ olusturma
stirecinin her adiminda, her diigiim i¢in en iyi boliinme, niteliklerin rastgele bir alt
kiimesinden segilir. Karar agaglarinin her biri igin rastgele segilen degiskenlerin gini

indeksi hesaplanarak degiskenlerin 6nem agirliklari belirlenir (71).
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2.18. Lojistik Regresyon Modeli (LRM)

LRM, tahmin degiskeni nitel bir degisken oldugu durumlarda dogrusal
regresyon modeline alternatif kullanilan bir modeldir. Bagimli degiskenin durumuna
gore 3 farkli sekilde isimlendirilir. ki durumlu lojistik regresyon (binary); nominal
lojistik regresyon, ¢ok durumlu (polytomous) ve sirali lojistik regresyon (ordinal)
seklinde isimlendirilir (67,84).

LRM, bagimli degisken (cevap degiskeni) ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi tanimlar. Iki durumlu lojistik regresyon modeli Esitlik 2.9°daki gibi ifade
edilebilir.

e Bo+Bx

P(y = 1|x) = —555=
2.9)

Denklemde, x bagimsiz degiskenler vektorii, 8, sabit regresyon katsayisini, £3,
bagimsiz degisken regresyon katsayilarimi verir. Esitlik 0 ya da 1 degerini alan
bagimsiz degiskenlerinin kestirim degerlerinin ortaya ¢ikma olasiligini verir ve 0 <
P(y = 1|x)< 1 arasinda deger alabilir. P(y = 1|x) pozitif smifin ortaya ¢ikma

olasiligt seklinde yorumlanir.

Logit fonksiyonu ise Esitlik 2.10’daki logit doniisiimii ile elde edilir.
logit(x) = In [1‘”;3“@1'1"'1)] Bx (2.10)

Logit fonksiyonunun dogrusallik, siireklilik ve [-o0,+o0] araliginda olmasi

ozellikleri dogrusal regresyon ile benzerlik gostermektedir (67).
Modelin varsayimlar1 sunlardir:

1. Hatalar (artiklar) binom dagilimi gdsterir.
2. Artiklarin ortalamasi 0, varyans ise P(y = 1|x)[1—P(y = 1|x)]

degerine esittir.
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3. Bagimsiz degiskenler i¢in dagilim ve olgek kosulu yoktur fakat logit

fonksiyonu dogrusal olmak zorundadir (84).

2.19. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, dogrusal olan ve olmayan veri setlerinin her birinde kullanilabilen bir
sinifflama  algoritmasidir. Aym1  zamanda regresyon problemlerinde de
kullanilabilmektedir. Ozellikle dogrusal olmayan verilerde karar sinirlarini ¢izmede
yiiksek derecede dogru sonuglar elde etmeye yardimci olur. Giiglii kuramsal temele
sahip ve ¢ekirdek fonksiyonlar ile esnek bir yapida olmasi, biiyiik veri setleri iizerinde
calisabilmesi ve sonuglarin yiiksek dogrulukta olmasi bakimindan ¢okga tercih edilen

bir yontemdir.

Sinif degiskenlerini ayiran marjini maksimum, dogrusal olan ve olmayan bir
karar fonksiyonu bulmay1 amaglar. ilk olarak iki simifli bagimli degisken iceren veri
setlerinde dogrusal bir siniflama i¢in kullanilan bu yontem daha sonra ikiden fazla simif
iceren ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziilebilmesi amaciyla da kullanilmaya
baslanmistir (85,86). Veri setlerinin dogrusal olma durumlarina gore ¢izilen karar

smirlart Sekil 2.10°da verilmistir.

a) Dogrusal olarak ayrilabilen veri seti b) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti

Sekil 2.10. Veri setlerinin dogrusal olma durumlarina gore ¢izilen karar sinirlar (87).

Iki smifi birbirinden ayirabilmek icin sonsuz sayida dogru cizilebilir. Iki smifi
birbirinden ayiran siniflama hatasini en kiiciik yapacak hiper diizlemi segmek DVM

yonteminin amacidir. Bu islemler ¢ekirdek fonksiyonlari K (xl-,xj) (kernel function)
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kullanilarak yapilmaktadir. DVM de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 2.1°de

verilmistir.

Tablo 2.1. DVM ¢ekirdek fonksiyonlari (88).

Cekirdek Fonksiyonu Formiil

Dogrusal Fonksiyon K(x;,x;) = xfx;

Polinomiyal Fonksiyon K(x;,x;) = (ax{x; + b)*

Sigmoid Fonksiyon K(x;,x;) = tanh(ox{x; + 1)
. =2

Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) K(xi, xj) — el oz D

2.20. Naive Bayes Modeli (NB)

NB, bir veri setinde belli bir smifta olma olasilig1 hesabi ile siniflandirma
yapilan bir yontemdir. En yiiksek olasiliga sahip olan sinifi tahmin olarak seger. Bayes
teoremine dayanan bu yontem biiylik hacimli verilerde hizli ¢alisan ve dogrulugu
yiiksek olan sonuglar tiretebilen bir yontemdir. NB yonteminde bagimsiz degiskenlerin
simif degiskeni iizerinde etkisinin olmadigi kabul edilmektedir ve bu kabul siif

kosullu bagimsizlik (class conditional independence) seklinde adlandirilir (68,88).

X1, X5 e Xy bagimsiz rassal degiskenler vektorii ve C rassal sinif degiskeni

olmak iizere, x’in bilindigi durumlarda c’nin ortaya ¢ikma olasilig1 Esitlik 2.11 ile elde

edilir.
_ _ _ P(X=x|C=c)P(C=c)
PC=c|X=x)= P Ci=x) (2.11)
X1, X2 er e X, kosullu bagimsiz oldugu varsayildigir durumda;
PX=x|C=¢)=]I'PX;=x;|C=c¢) (2.12) (2.12)

Esitlik 2.12 elde edilir. En yiiksek olasiliga sahip olan sinifi tahmin edilen sinif
olarak atanir (89).
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2.21. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN algoritmasi, hem siniflama hem regresyon problemlerinde kullanilan temel
ornek tabanli algoritmalarin baginda gelmektedir. Ornek tabanli algoritmalarda,
Ogrenme egitim setindeki verilere dayali olarak gergeklesir. Yeni karsilagilan bir 6rnegin
smifin1 egitim veri setindeki en yakin k komsuya bakarak belirlemektedir (90). Temel
KNN algoritmasinda, smif etiketlerinin ¢ogunluga gore belirlenmesi, yeni 6rneklerin
siiflarinin belirlenmesinde simetrik olmayan veri setlerindeki ¢ogunlugu olusturan
siiflarin roliiniin baskin olmasina sebep olmaktadir (91). Bu sebeple uzaklik dlgiitiiniin

etki degerinin agirliklandirilmasi igin farkli yontemler kullanilmaktadir (92).

KNN algoritmas1 basit yapida olmasina ragmen hesaplama maliyeti yiiksektir.
Sinif etiketi belirlenmek istenen 6rneklerin arasindaki mesafelerin belirlenmesi, biiyiik
hacimdeki veri kiimeleri i¢in oldukga zor bir igslemdir. Bu islemi kolaylastirabilmek i¢in,

KNN ile birlikte boyut azaltma veya arama agaglar1 yontemlerine bagvurulabilir (93).

KNN algoritmasinda kullanilan uzaklik dl¢iitii (Minkowski, Oklid, Manhattan,
Chebyschev ve Dilca vb.), komsu sayis1 (K) ve agirliklandirma yontemleri performansi
belirleyen faktorlerdendir. Siniflandirmada veriler, komsu sayisinin 1 e esit oldugu
durumlarda sadece en yakin komsu sinifina atanirken, komsu sayis1 6rnek sayisina (N)
yaklastik¢a veri setinin hepsi hesaplamaya dahil edilerek oylama ile se¢im
yapilmaktadir. Komsular i¢cin agirlik degerleri atanarak, Ornege en yakin olan
komsularin, gogunluk oylamasindaki katkisinin daha fazla olmasi saglanir. Komsunun
agirliklari, komsularin birbirine olan uzakliklar1 d olmas1 kosuluyla, 1/d ya da 1/d?
seklinde alinir (94).

2.22. Siif Dengesizligi

Bir siniflandirma probleminde bazi siiflarin digerlerine gore ¢cok daha fazla
ornege sahip olmasi durumudur. Ozellikle azinlik smifin dogru sekilde tahmin

edilmesini gii¢lestirmektedir.
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2.22.1. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

Smif dengesizligi problemiyle basa ¢gikmak amaciyla gelistirilmis en yaygin asir1
ornekleme (oversampling) tekniklerinden biri SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) yontemidir. Bu yontem, azinlik sinifina ait 6rneklerin sayisin
artirmak i¢in mevcut verilerden dogrudan kopyalar iiretmek yerine, yeni ve sentetik veri
ornekleri olusturur. Boylece modelin azinlik sinifi iizerinde asir1 uyum (overfitting)

yapmasi Onlenir ve siniflar arasindaki dagilim daha dengeli hale getirilir (95).

Her azinlik sinifi 6rnegi i¢in, veri kiilmesinde bulunan ayni siniftan k adet en
yakin komsu belirlenir (genellikle k=5 kullanilir). Bu islem genellikle Oklid uzaklig
temel alinarak gercgeklestirilir. Rastgele bir komsu segilir ve secilen komsu ile mevcut
ornek arasindaki fark alinarak, bu farkin rastgele bir ¢arpani kadar ilerlenir.

Matematiksel olarak bu islem;
x_sentetik = x_orijinal + A % (x_komsu - X_orijinal)
sekilde ifade edilir.

Belirlenen miktarda sentetik drnek tiretildikten sonra, bu yeni sentetik 6rnekler
orijinal veri setine eklenir. Boylece azinlik sinifi 6rnek sayist artirtlmis olur ve sinif
dagilimi1 daha dengeli hale gelir. Veri cogaltma yerine ¢esitlilik saglayan, asir1 uyum
riskini azaltan basit ve etkili bir yontem olmasinin yani sira sinif siralarinda giirtiltii

olusumuna ve aykirt degerlerin etkisi ile performansin diismesine sebep olabilir (96).

2.23. Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak olusturulan kestirim ya da siniflama
modellerinin dogru sonu¢ verme performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla

modellerin performanslari karsilagtirilarak en iyi ve en giivenilir tahmin modeli segilir.

2.23.1. Stmiflama Modelleri Performans Degerlendirme Olgiitleri

Smiflama modellerinde performans 6lgiitleri olarak,
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e Dogruluk (Accuracy),

e Duyarlilik (Sensitivity),

e Secicilik (Specificity),

e Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predictive Value),

e Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive Value),

e F1 Olgiisii

e ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Area Under The ROC Curve)
e Kappa Katsayis1

kullanilmaktadir.

Yukarida bahsedilen ve egri altinda kalan alan disindaki model performans
Olctitleri, gergek ve tahmin siniflariin ¢apraz tablosu seklinde hazirlanan bir tablo
(confusion matrix) yardimiyla hesaplanir (68,97). Iki simifli veri setine ait 2x2 lik

capraz tablo Tablo 2.2’de verilmistir.

Tablo 2.2. Tki sinif igeren veri setine ait 2x2 ¢apraz tablo

Gerc¢ek Durum
Tahmin Edilen Simif Pozitif Negatif
Pozitif DP YP
Negatif YN DN

Dogru Pozitif (DP) : Gerg¢ek ve tahmin edilen degerleri pozitif olanlarin

sayis1

Dogru Negatif (DN) : Gergek ve tahmin edilen degerleri negatif olanlarin

sayisi

Yanlis Pozitif (YP) : Gergek negatif iken tahmin edilen degeri pozitif

olanlarin sayis1
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Yanlis Negatif (YN) : Gergekte pozitif iken tahmin edilen degeri negatif

olanlarin sayis1

Dogruluk (Accuracy): Dogru pozitif ve dogru negatif sonucglarin
toplamlarinin calismadaki tim go6zlemlerin toplamima oranidir. [0,1] araliginda
degisen dogruluk degeri 1’e yaklastikca siniflandirma performansinin yiikseldigi

anlamina gelmektedir (68,98).

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (2.13)
Duyarhhik (Sensitivity): Gergekte pozitif olan bir gézlemin tahmin degerinin
de pozitif ¢ikmasi olasiligidir. [0,1] araliginda degisen duyarlilik degeri 1’e

yaklastik¢a siniflandirma performansinin yiikseldigi anlamina gelmektedir (68,98).

DP
DP+YN

Duyarlilik = (2.14)
Secicilik (Specificity): Gergekte negatif olan bir gozlemin tahmin degerinin de
negatif ¢ikmasi olasiligidir. [0,1] araliginda degisen segicilik degeri 1’e yaklastikca

smiflandirma performansinin yiikseldigi anlamina gelmektedir (68,98).

DN
YP+DN

Secicilik = (2.15)

Pozitif Kestirim Degeri (Kesinlik/Precision): Pozitif olarak tahmin edilen bir
degerin gercekte de pozitif olma olasiligidir. [0,1] araliginda degisen kesinlik degeri

1’e yaklastik¢a siniflandirma performansinin yiikseldigi anlamina gelmektedir (98).

Pozitif Kestirim Degeri = (2.16)

DP+YP
Negatif Kestirim Degeri: Negatif olarak tahmin edilen bir degerin gergekte de
negatif olma olasihigidir. [0,1] araliginda degisen negatif kestirim degeri 1’e

yaklastik¢a siniflandirma performansinin yiikseldigi anlamina gelmektedir (98).
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Negatif Kestirim Degeri = (2.17)

DN+YN

F1 Olgiisii: Kesinlik ve duyarlilik élgiitlerinin harmonik ortalamasi F 6l¢iisiinii
verir. [0,1] araliginda degisen F 6l¢iisii 1’e yaklastik¢a siniflandirma performansinin
yiikseldigi anlamina gelmektedir.

2 . Pozitif Kestirim DegerixDuyarlilik
F Olgiisii = 2 % 2228 gert-Duy (2.18)

Pozitif Kestirim Degeri+Duyarlilik

ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Area Under The ROC Curve): ROC
(Receiver Operating Characteristics) egrisinin ¢izilebilmesi i¢in her bir gozlem
birimine ait siniflama olasiliklar1 biiytikten kiiglige dogru siralanarak bu degerler esik
degerler olarak kullanilir. Her bir esik deger i¢in x ekseninde yanlis pozitif oran1 (1-
secicilik) ve y ekseninde dogru pozitif orani (duyarlilik) yerlestirilerek egri (0,0) ve
(1,1) noktalar1 arasinda iki boyutlu bir grafik olarak ¢izilir. Egri altinda kalan alan
(EAA) 0 ile 1 arasinda deger alir ve siniflandiricinin yanlis pozitif oran ile dogru
pozitif oran arasindaki dengeyi ne kadar iyi yakaladigini olger. Bu deger 1’e

yaklastik¢a siniflama modeli basarisinin arttigi anlamina gelmektedir (99,100).

Egri Altinda Kalan Alan = fol ROC(t)dt (2.19)

Kappa Katsayisi:

Kappa katsayisi, gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki uyumu olger.
[-1, +1] araliginda deger alir. Gergek smiflarin oran1 (Po) Esitlik 2.20, beklenen
smiflarin oran1 (Pe) Esitlik 2.21, Kappa katsayist ise Esitlik 2.22” de verilen formiiller

yardimi ile hesaplanir.

Py =Yk, %, r =1,..,R(Satir veya Siitun Say:ist) (2.20)
_ VR DrD
Pe — 4r=1 :lz -
(2.21)
K =2 (2.22) (2.22)

1-P,
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Kappa katsayis1 K;

0,75 <K <1 ise uyum c¢ok 1yi,
0,41 <K <0,75 ise uyum iyi,
0<K<0,41 ise uyum zayif,

K =0 ise bagimsiz, K < 0 ise uyumsuz yorumlanmaktadir (101,102).

2.24. Spor Bilimlerinde Veri Madenciligi Uygulamalari

Elit ve rekabet¢i sporlarda bilylik verinin kesfi, Onemli avantajlar
saglamaktadir (103). Geleneksel olarak sezgi ve gozleme dayali karar verme siiregleri,
yerini bilimsel arastirmalar ve kapsamli analizlere dayanan modern bir yaklasima
birakmustir (104). Sporda biiyiik veri kullanimmin temel amaglar1 arasinda sporcu
performansini degerlendirmek, sakatlik risklerini 6ngérmek (1), yetenekli sporculari
se¢mek ve antrenman programlarini bireysellestirmek yer almaktadir (105). Bununla
birlikte, bu biiylik veri yigmlarmin basit istatistiksel yontemlerle yorumlanmasi
olduk¢a zorlagmistir. Bu nedenle, son yillarda spor bilimlerinde veri madenciligi ve
makine 6grenmesi teknikleri, biiyiik veriden anlamli sonuglar elde etmek igin yaygin

bir sekilde kullanilmaya baslanmistir (106).

Veri madenciliginin spor alaninda kullanimi iilkemizde az sayida; uluslararasi
yayinlarda ise oldukg¢a fazla bilimsel ¢aligmaya rastlanmaktadir. Son yillarda yapilmis
caligmalarda, miisabaka (oyun) verileri, sporcularin miisabaka igerisindeki performans

verileri, tahmin analizleri, sakatlik risk analizleri izerine odaklanilmustir (1,107).
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Sekil 2.11. Veri madenciliginin sporda kullanim alanlar1 (108).

Veri madenciliginin spor alaninda kullanimlar1 Sekil 2.11°de verilmistir. Spor
arsivlerindeki miisabaka sonuclar1 veya sporcu performanslarinin degerlendirilmesiyle
gelecege yonelik miisabaka sonuglari tahminlerinde, sporcu sec¢imi Ve sporcu
performanslarinin degerlendirilmesi, miisabaka stratejilerinin belirlenmesinde, sporcu,
arag-gereg, antrendr ve teknik direktor secimlerinde, sporcularin sakatlanma risk
analizlerinde, kisa, orta veya uzun vadeli alt yap1 projelerinin hazirlanmasinda, bilet
satig tahminlerinde, lig siralamalar1 tahminleri ve bahis oyunlarinda, sporcu ve takim
performans degerlendirilmesi ve sporcu se¢imi, spor tesislerinin yapisi ve konumunun
belirlenmesinde, organizasyonlar ve sponsorluk anlagmalarinda veri madenciligi

yontemlerinden faydalanilmaktadir (108).

DiCesare ve digerleri, futbol yaralanmalarini tahmin etmeye yonelik 2020
yilinda yapmis olduklar1 bir ¢alismada, 22 kadin lise futbolcusu i¢in bas darbesine
maruz kalmanin veri odakli filtrelemesinin maruziyetin dl¢limiindeki dogrulugunu ve
beyin degisiklikleri ile iliskilerini incelemek i¢in esik tabanli, sezgisel filtreleme ve
XGBoost smiflandiricisini kullanmislardir (109). Kullanilan yontemlerin gergek
darbeleri tespit edebilme yeteneginin dogrulanmasi i¢in giyilebilir sensor tarafindan

kaydedilen darbelerin bir alt kiimesinin es zamanli video kaydi kullanilarak
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belirlenmis ve filtrelenmis veri seti sporcularin sezon 6ncesi ve sonrast MRI beyin
taramalar1 ile iliskilendirilerek uzunlamasina beyaz cevher degisikliklerini ortaya
cikarmustir. Esik tabanli, sezgisel ve ML yaklasimlari sirasiyla %22,0 dogruluk, %44,6
dogruluk ve %83,5 dogruluk elde etmistir. Baga alinan darbelerin sayisinin boylamsal
makine 6grenimi yoluyla beyindeki degisiklikleri yiiksek dogruluk ile dngorebildigini
ortaya koymustur.

Futbolda performansi tahmin etmeye yonelik 2019 yilinda yapilan bir
calismada 2017-2018 sezonu Ingiltere Premier Ligi’ndeki mag¢ sonuglarindan yola
cikarak; rakip kalitesine bagli olarak ma¢ sonucunu (galibiyet, maglubiyet veya
beraberlik) oOnemli Olgiide etkileyen durumsal degiskenler ve performans
gostergelerini belirlemeye ¢alismislardir (2). Analizlerde k-ortalamalar kiimeleme ve
karar agaci algoritmalar1 kullanilmis ve her karar agacinda, ilk golii atma mag sonucu
tizerinde en etkili faktor olarak bulunurken, uzaklastirma, sut, kaleyi bulan sut, topa
sahip olma yiizdesi ve mag¢ lokasyonunun mag¢ sonucu iizerindeki etkileri, rakibin
kalitesine gore degigsmekte oldugu sonucuna ulasmislardir. Rakibin kalitesine dayali
karar agagclari, dengeli, daha giiclii ve daha zayif rakiplere karsi oynanan oyunlarda
sirastyla %67,9, %73,9 ve %78,4'liik sonuglar1 dogru tahmin ederken, tiim oyunlarda
(rakibin kalitesine bakilmaksizin) bu oran sadece %64,8'dir. Bu sonug ise rakibin

kalitesinin dikkate alinmasinin 6nemini ve gostermektedir.

Cwiklinski ve digerleri (110); futbolda yetenekleri ve oyuncu transferinin
basarisin1 tahmin etmeye yonelik 2021 yilinda yaptiklar: bir ¢calismada, en popiiler 8
lige ait 156 kliipten 4700 oyuncuya ait 29 teknik, 7 psikolojik, ve 4 sonug¢ degiskeni
(oynanan, kazanan magclar vs.) verileri kullanilarak rastgele orman, Naivebayes ve
adaboost algoritmalari ile yapilan tahminler sonucunda olusturulan model (dogruluk =
0,82, kesinlik = 0,84, duyarlilik = 0,82 ve F1 puan1 = 0,83) yiiksek tahmin performansi
ile transfer basarisinda etkili sonuglar ortaya konulabilmesi agisindan yardimei

olunabilecegi sonucunu ortaya koymustur.

Miljkovi¢ ve digerleri (111); 2010 yilinda yapmis olduklari bir ¢aligmada
2009-2010 sezonunda oynanan 778 NBA oyunlarinin istatistiksel verileri Yahoo web

sitesinden toplanmustir. Naive Bayes siniflandirma yontemi ile mag¢ sonu¢ tahmini
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yapilmistir ve maclarinin galibi %67 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Diger
sistemler ile karsilastirildiginda ¢ok 1yi bir sonu¢ oldugunu savunmaktadirlar. Yayilma
tahmin sonucu ise, sistem 778 magta 78’1 i¢in basar1 gostermistir(~10%). Bu sonucun
beklenen bir sonu¢ oldugunu ¢linkii basketbol oyununun hangi farkla bitecegini tam
olarak tahmin etmenin zor oldugunu caligmalarinin amacinin olasi1 fark hakkinda

yalnizca yaklasik bilgi saglamak oldugunu belirtmislerdir.

Bu tez kapsaminda, judo ve giires bransginda elit ve elit olma potansiyeli tagiyan
sporcularin  siniflandirilmasinda  veri madencili§i yontemlerinin uygulanmast

hedeflenmektedir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu ¢alisma; iilkemizde faaliyet gdsteren, elit ve elit olmaya aday, en az 5 yildir
miisabaka ge¢misi olan sporcularin performans 6lgiimlerinin yapildigi bir merkezde,
01.12.2022-31.12.2023 tarihleri arasindaki sporcu performans Ol¢lim verilerini

kapsamaktadir.

Aragtirma ic¢in “Saghk Bilimleri Arastirma Etik Kurulu”na basvurulmus,
09.01.2024 tarih ve 2024/01-11 sayili yazi ile aragtirmanin etik agidan uygunlugu
belirtilmistir. ilgili yaz1 Ek-1 olarak paylasilmstir.

Verilerin edinildigi laboratuvarin bagl bulundugu kurumdan gereken izinler
almmis ve kurumun ismi sakli olacak sekilde “Ol¢iim laboratuvar1” olarak

belirtilmistir.

Aragtirma Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Anabilim Dali’nda yiiriitiilmiis olup, analizlerde R 4.2.1 ve RStudio yazilimlari ve bu
yazilimlarda plyr, caret, caretEnsemble, party, rpart, rpart.plot, 1071,
randomForest, naivebayes, klaR, RWeka, kernlab, Liblinear, AdaBag, rio,
missRanger, pROC, VIM ve UBL paketleri kullanilmstir.

Arastirma kapsaminda; sportif performans dlgiimlerine katilan 66 elit ve 122
elit olmaya aday sporcuya ait veriler analiz edilmistir. Ol¢iim laboratuvarinda
performans Ol¢iim testlerine giren 188 sporcunun bilgileri, antropometrik dl¢timleri ve

5 farkli performans test verileri ve agiklamalar1 Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1. Arastirmada kullanilan degiskenler ve agiklamalari.

Degisken Ad1 Aciklama
KATEGORI Sporcunun kategorisi, Elit ya da Aday
YAS Sporcunun performans 6lgiim giinii hesaplanan yasi
CINSIYET Sporcunun cinsiyeti, kadm/erkek
SPOR_YILI Sporcunun 6l¢iim tarihi 6ncesi aktif olarak spor yaptigi yil sayisi
Sporcunun performans 6l¢iimiine kabul tarihi itibariyle lgiilen
BOY
boyu (cm)
Sporcunun performans 6lgiimiine kabul tarihi itibariyle dlgiilen
KILO . 2
viicut agirhigr (kg)
IMTP izometrik Uyluk Cekis Giicii (Newton)
UPP Ust ekstremite wingate anaerobik giig testi zirve giic degeri (Watt)
- Ust ekstremite wingate anaerobik giig testi ortalama gii¢ degeri
UAP
(Watt
UPD Ust ekstremite wingate anaerobik giic testi yorgunluk yiizdesi
degeri
- Ust ekstremite wingate anaerobik giig testi zirve giice ulagma siiresi
UTPP
(sn)
APP Alt ekstremite wingate anaerobik giic testi zirve gii¢ degeri (Watt)
Alt ekstremite wingate anaerobik giig testi ortalama gii¢ degeri
AAP
(Watt)
APD Alt ekstremite wingate anaerobik gii¢ testi yorgunluk yiizdesi degeri
Alt ekstremite wingate anaerobik gii¢ testi zirve giice ulagsma siiresi
ATPP (sn)
CAL SURE Cok yonli reaktif ceviklik testi bitirme siiresi (Sn)
DONUS SURE Cok yonlii reaktif ¢eviklik testi ortalama déniis siiresi (Sn)
SURE Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO?2) bitirme siiresi (dk)
VE L MIN Aevrob‘lk glig ve kapasite testi (MAXV0?2) Dakika ventilasyonu
- = degeri (litre/dk)
VO2 Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO2) dakika basi oksijen
tiiketimi degeri (ml/dk)
RQ Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXV02) karbondioksit {iretiminin
oksijen tiikketimine orant
Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO2) relatif oksijen tiikketim
VO2_KG .
- miktar1 (ml/dk/kg)
BPM Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO02) maksimum kalp atim hizi
(bpm)
Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO02) maksimum ulasilan hiz
Hiz L
degeri (km/saat)
AT HIZ Aerobik gii¢ ve kapasite testi (MAXVO?2) anaerobik esige

ulasildiginda dlgtilen hiz (km/saat)
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Analiz agamasinda sporcularin elit olma tahminleri yapilmistir. Elit olma
tahmin calismasinda 10 ayr1 veri madenciligi siiflama modeli kurulmustur. Tablo
3.1°de yer alan kategori degiskeni bagimli, diger degiskenler ise bagimsiz degisken
olarak ele alinmistir. Sinif kestirimi amaciyla yirmi ti¢ nicelik, iki nitelik degiskeni

olmak {izere toplamda yirmi bes degisken kullanilmistir.

Degisken Se¢imi:

Degisken se¢imi, korelasyon matrisi incelenerek gerceklestirilmistir. Elde
edilen ozelliklerin korelasyon matrisi incelenmis ve reaktif ¢eviklik testine ait soldan
ve sagdan doniis siireleri, ortalama doniis siiresi ile sirasiyla 0,90 ve 0,91 korelasyon
degerlerine sahip oldugu gozlemlenmistir. Performans 6lgtimlerini yapan uzman ekibe
danisilarak sagdan ve soldan doniis siireleri coklu baglanti olusturma durumuna karsin

analiz dis1 birakilmis, ortalama doniis siiresi analize dahil edilmistir.

Ayni sekilde aerobik gii¢c ve kapasite testine ait dakika ventilasyon hacmi ve
oksijen tiiketimi degerleri, maksimum oksijen tiikketimi ile sirasiyla 0,83 ve 0,94
korelasyon degerlerine sahip oldugu gézlemlenmistir. Performans 6l¢iimlerini yapan
uzman ekibe danigilarak dakika ventilasyon hacmi ve oksijen tiiketimi ¢oklu baglanti
olusturma durumuna karsin analiz dig1 birakilmis, maksimum oksijen tiikketimi analize

dahil edilmistir.

Korelasyon katsayisina gore analiz disinda birakilan, yiiksek derecede iliski

gosteren degiskenler ve iliski katsayilar1 Tablo 3.2°de verilmektedir.

Tablo 3.2. Analizden dislanan/dahil edilen degiskenler ve korelasyon katsayilari

Analiz di1 birakilan degiskenler | Korelasyon Katsayisi | Analize dahil edilen degiskenler

Soldan Doniis Siiresi 0,9082 Ortalama Doniis Siiresi
Sagdan Doniis Siiresi 0,9123 Ortalama Doniis Siiresi
VE 0,8321 MaxVo02

VO2 0,9438 MaxVo2
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Eksik Gozlem Atama:

Gergek performans test 6l¢iim sonuglarindan olusan veri setinde %28 oraninda
IMTP test verisine ulagilamamustir. Eksik gozlemlere, ti¢ farkli yontem ile veri atama
islemi yapilmstir. Ik yontem olarak pratikte ¢ok kullanilan bir yontem olan grup
ortalamas1 kullanilarak eksik gozlemlere deger atanmistir. Bulundugu kategoriye,
cinsiyet ve bransina gore grup ortalamasi degeri atanarak her bir sporcunun analize

dahil edilmesi saglanmigtir.

Ikinci yontem olarak eksik gdzlemlere RO algoritmas, iigiincii ydntem olarak
ise KNN algoritmast kullanilarak deger atamasi yapilmis ve ii¢ farkli veri seti ile

analizler gergeklestirilmistir.

Eksik gozlem atama islemi, modelin dogrulugunu arttirmak ve eksik veriden
kaynakli olugabilmesi olas1 yanliliklar1 azaltmak i¢in yapilan bir iglem adimidir. Eksik
gozlemlerin veri setimizdeki oram1 IMTP test verisinde %28, Ust Ekstremite
Anaerobik Gii¢ Testine ait Zirve Gii¢ verisinde ise %2 oraninda tamamen rastgele
(MCAR) bir eksiklik s6z konusudur. Arsiv verilerinde bu oranda sporcunun IMTP
verilerine ulasilamamistir. Bu durumda, Rastgele Orman ve KNN gibi yontemler ile

giivenilir bir sekilde eksik veri atamasi yapilabilmektedir.

RO ile eksik gbzlem atama yonteminde, eksik olmayan veriler ile model egitilir

ve eksik olan degisken hedef degiskeni kabul edilir. Model eksik degerleri tahmin eder.

KNN ile eksik gdzlem atama yonteminde, eksik deger iceren gozlem ile en
yakin diger gozlemler bulunur ve belirlenen bu gozlemlerin degerleri kullanilarak

eksik olan deger tahmin edilir.

SMOTE ile Dengeleme Analizi:

Veri setinde Elit gruptan 66, Aday gruptan ise 122 sporcu bulunmaktadir. Sinif
dengesizliginin model performansi iizerindeki etkisinin giderilebilmesi acisindan

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) yontemi uygulanmistir. Bu
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yontem ile azinlik sinifa ait 6rnekler arasindaki komsuluk iliskilerine dayali olarak
yeni sentetik Oornekler olusturulmus ve siniflardaki gozlem sayilar1 esitlenmistir. R
programlama dilinde UBL paketi ile sentetik 6rnek olusturma islemi sadece egitim seti
icin gergeklestirilmis, test veri setine sentetik 0rnek atanmamaistir. Bu islem model test
performansi diger yontemlere kiyasla yiiksek ¢ikan, RO ile eksik gozlemlere atama

yapilmus veri setinden rastgele secilen egitim setinde uygulanmustir.

Olusturulan Modeller ve Hiperparametre Ayarlari:

Ik asamada C4.5 siniflandirmasi igin J48 karar agaci algoritmas: RWeka
paketiyle, DVM algoritmas: ise e1071 paketi ile gerceklestirilmistir. Lojistik
regresyon algoritmasi igin yine RWeka paketi kullanilmistir. NB siniflandirmasi igin

ise klaR paketi kullanilmustir.

KNN, RO, CART, CARTBAGGING, XGBOOST ve ADABAG

siniflandiricilari i¢in caret paketi kullanilmstir.

C4.5 modeli, giiven aralig1 ¢c=0,25 ve her yapraktaki minimum gézlem say1si=2

olarak kullanilmis ve karar agaclarinda budama yapilmamuistir.

KNN modeli, 10 kath ¢apraz dogrulama ile (cv=10) ile egitilmistir. k=5, 7, 9
degerleri ile egitilip, dogrulugu en yiiksek olan k=5 degerinde optimum modele

ulasilmustir.

LRM modeli, modelleme performansini arttirmak ve asirt uyumu engellemek
icin 10 katli ¢apraz dogrulama yapilmigtir. Herhangi bir manuel hiperparametre se¢imi

yapilmamustir.

CART modeli, karmasiklik parametresi cp=0,01 alinmis ve karar agaclarinda

budama yapilmamustir.
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RO modeli, 10 kath ¢apraz dogrulama ile (cv=10) ile egitilmistir. Varsayilan
olarak aga¢ sayis1 500 veya iizerinde olusturulmustur, rassal olarak secilen degisken

sayist mtry=5 olarak belirlenmistir.

NB modeli, Laplace diizeltmesi=0, dagilim tipi parametresi usekernel=F olarak

alinmistir.

DVM modeli cost=64 ve gamma=0,016 olarak alinmustir.

ADABOOST modeli, 5 katli ¢capraz dogrulama ile mfinal=50 ve maxdepth=3

olarak alinmistir

XGBOOST modeli, 10 farkli parametre kombinasyonunun denenmesi
saglanmis ve 50 iterasyonla egitilmis her iterasyonda kullanilan 6rnekleme orami
%66.6, maksimum aga¢ derinligi 9, 6grenme hiz1 (eta) 0,4, aga¢ bdlme sirasinda
herhangi bir ek diizenleme uygulanmamis, agaglar i¢in kullanilan rastgele 6zellik orani

%60, her yaprak i¢in minimum 1 6rnek kullanilmis ve optimizasyonu saglanmaistir.

Ikinci ve iiglincii asamada modellerin karsilastirilmasmin daha saglikli
yapilmasi adina her bir model i¢in caret paketi kullanilmistir. RO ve KNN ile veri
atandiktan sonra TuneGrid veya TuneLenght fonksiyonu ile hiperparametre
kombinasyonlar1 denenerek model optimizasyonu gergeklestirilmistir. 10 kat 3 tekrarh

capraz gecerleme yontemi kullanilmistir.

Son asamada RO ile eksik gézlem atanan veri setinde smote sinif dengeleme

analizi yapilmistir.

Model Sec¢imi:

Olusturulan tahmin modelleri arasindan en iyi performans gosteren modeller
belirlenmis ve bu modellere gore degisken 6nem dereceleri dikkate alinarak en 6nemli

faktorler belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Sporcu performans testlerine katilan sporcularin elit olma tahminine yo6nelik
siniflama algoritmalarindan C4.5, KNN, LRM (regulaized), CART, CART
BAGGING, RO, XGBoost, NB, AdaBag, DVM (Radial) modelleri olmak {izere on
ayr1 model kullanilmigtir. Elit olma tahmininde kullanilan veri setine ait tanimlayici
istatistikler sporcu kategorilerine ve branglarina gore dagilimlari sirasiyla Tablo 4.1 ve

Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Sporcu verilerine ait tanimlayici istatistikler.

Elit (n=66) Aday (n=122)

Degiskenler Erkek (n=41) Kadmn (n=25) Erkek (n=91) Kadin (n=31)

Ort. SS. Ort. SS. Ort. SS. Ort. SS.

Spor yili (yil) 13,61 45 9,12 4.0 7,93 1,8 7,65 15
Yas (y1l) 24,66 3,6 21,12 30 1728 23 1811 2,0
Boy (cm) 17469 66 16225 6,7 17325 7,3 163,00 6,8
Kilo (kg) 82,38 163 6141 85 7557 206 62,64 10,0
IMTP (N) 224256 234,1 1809,52 160,2 1973,20 220,9 1839,52 199,9
UPP (W) 1025,40 281,6 559,00 123,0 830,19 232,1 491,81 69,8
UAP (W) 581,75 1542 323,26 51,0 444,10 895 302,92 40,3
UPD (%) 73,04 166 6898 149 8128 129 7086 121
UTPP (sn) 1,63 0,9 2,56 2,6 1,92 1,4 1,98 11
APP (W) 1057,30 246,6 664,77 1135 91492 2090 617,01 78,9
ATPP (sn) 2,93 3,5 2,79 1,6 3,70 4,2 2,95 3,8
AAP (W) 748,86 1232 481,97 652 61558 1193 436,27 56,3
APD (%) 52,70 16,2 4744 133 59,03 115 54,83 101

Calisma Siiresi (SN) 590,65 3608,7 28,45 21 36,59 129 4473 143
Ortalama doniis siiresi (SN) 0,40 0,1 0,44 0,1 0,42 0,1 0,52 0,1

VE_L_MIiN 140,82 209 10531 14,8 137,47 27,6 10495 14,0
VO2 415357 6727 296815 3399 399885 726,1 2804,60 6023

RQ 114 01 113 01 113 01 109 01

VO2 (ml/dk/kg) 5215 76 4895 51 5397 7,9 4675 116
MAX-KAH (bpm) 18412 92 19388 7,7 187,93 90 189,61 82
MAX-HIZ (km/s) 1453 14 1364 08 1405 11 1261 1,0

AT-HIZ (km/s) 10,80 13 10,14 0,8 1023 13 8,97 1,0




Tablo 4.2. Branslara gore sporcu verilerine ait tanimlayici istatistikler.

52

Branslar
Degiskenler P

Giires Judo degerleri

Cinsiyet 0,020"
Erkek 62 (%63,9) 72 (%79,1)
Kadin 35 (%36,1) 19 (%20,9)

Elit 44 22
Spor yih (y1l) 10+4 9+3 0,053
Yas (y1l) 2244 18+4 <0,001"
Boy (cm) 168+7 17349 <0,001"
Viicut agirh@ (kg) 50,29+8,17 53,21+8,9 0,02"
IMTP (N) 2073,59+278,18 1946,89+311,82 0,003"
UPP (W) 764,2+290.4 802,3+283,9 0,36
UAP (W) 480,37+67,51 460,00+£66,19 0,038
UPD (%) 76,43+12,07 75,79+17,24 0,77
UTPP (sn) 1,90+1,61 2,00+1,34 0,64
APP (W) 882,14+230,91 843,80+265,03 0,29
ATPP (sn) 2,52+2,62 4,10+4,48 0,0039"
AAP (W) 601,08+132,96 593,28+166,44 0,72
APD (%) 58,77+11,36 51,83+14,23 <0,001"
Calisma Siiresi (SN) 28,00+2.30 27,23+2.53 0,03"
ngt?lama CEaiRlees 0,464:0,11 0,40240,08 <0,001"
RQ 1,11+0,093 1,135+0,084 0,054
MAX-KAH (bpm) 186+9 190+9 0,0026"
MAX-HIZ (km/s) 13,85+1,28 13,87+1,23 0,91
AT-HIZ (km/s) 10,06+1,29 10,20+1,37 0,47

Degisken isimleri Tablo 3.1°de ayrintili olarak bertilmistir.

Aragtirma kapsaminda, toplam 188 sporcudan 66’s1 elit, 122°si ise aday
kategorisindedir. Elitlerin 22’si judo, 44’ giires branginda; adaylarin ise 69’u judo,

53’1 giires branginda yer almaktadir.

Tiim verilerin rastgele secilen %751 (141 sporcu) egitim veri seti ve %251 (47
sporcu) test veri seti olarak ayrilmistir. Egitim veri seti kullanilarak olusturulan

modellerin, test veri seti iizerinde model performans olgiitleri elde edilmistir.
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Modellere ait test performans oOlgiitleri paylasilmistir. Egitim ve test seti bulgulari
arasinda yiiksek bir performans farkina rastlanmamistir. Siniflamada kullanilan
modellere ait ¢apraz tablo sonuglari ve modellere ait test verisinden elde edilen

performans olgiileri sirasiyla Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te gosterilmistir.

Tablo 4.3. Eksik gozlemlere aritmetik ortalama ile atama yapilan veri setinden elde
edilen siniflama modellerine ait ¢apraz tablo.

Gergek Durum

Tahmin Modeli Aday Elit
Aday 30 6

C4.5 .
Elit 4 7
Aday 29 9

KNN )
Elit 5 4
Aday 27 3

LRM .
Elit 7 10
Aday 29 7

CART F
Elit 5 6
Aday 33 4

RO .
Elit 1 9
Aday 32 4

XGBOOST .
Elit 2 9
Aday 33 9

NB .
Elit 1 4
Aday 33 5

ADABAG .
Elit 1 8
Aday 28 2

DVM .
Elit 6 11
CART (Bagging) Aday 31 >
gging Elit 3 8
TOPLAM 34 13

Capraz tablolar gercek durumla modelin tahmini arasindaki uyumu gosteren
bir karsilagtirma tablosudur. Capraz tablo kullanilarak modellere ait performans
gostergeleri ve en iyi performansa sahip modelin smiflandirma algoritmasi

yorumlanmustir.
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Tablo 4.4. Elit olma siniflama modellerine ait test performans olgiitleri (eksik
gozlemlere aritmetik ortalama ile atama yapilan veri setinde).

Model C45 KNN CART CART RO LRM NB  AdaBag DVM XGBoost

(Bagging)
Dogruluk  0,7872 07021 10,7447 08298 10,8936 0,7872 0,7872 0,8723 0,8298 10,8723

% 95 GA (0,643, (0,551, (0,597, (0,6919, (0,769, (0,643, (0,643, (0,743, (0,692, (0,743,
(Alt-Ust)  0,893) 0,827) 0,861) 0,9235) 0,965) 0,893) 0,893) 0,952) 0924) 0,952)

Kappa 0,4418 0,1775 0,3302 05534 0,7138 0,5145 0,3436 0,6475 0,6116 0,6651
Duyarhhk 0,5385 10,3077 0,4615 0,6154 0,6923 0,7692 0,3077 0,6154 0,8462 0,6923
Secicilik 0,8824 10,8529 10,8529 09118 0,9706 0,7941 09706 09706 0,8235 0,9118

PKD 06364 04444 05455 0,7273 0,0000 05882 0,8000 0,8889 0,6471 0,8182
NKD 0,8333 0,7631 0,8056 0,8611 0,8919 0,0000 0,7857 0,8684 09333 0,3889
gggfﬁ'liuk 07104 05803 0,6572 07636 08314 0,7817 06391 07930 0,8348 0,8167
F1 Olgiisii 05833 0,3636 0,4999 0,6667 07826 0,6666 04444 07273 07333 0,719
EAA 0629 0712 06651 08812 0926 09380 0,6855 08812 09286 0,9457

Tablo 4.4’te performans Olgiitlerine bakildiginda RO, XGBoost ve AdaBag

modelleri bir ¢cok metrikte 6ne ¢ikmaktadir.

En yiiksek dogruluga sahip modelin RO (0,89), AdaBag (0,87) ve XGBoost
(0,87) modellerinden elde edildigi goriilmektedir. RO en yiiksek dogruluk oranina
sahip ve dogruluk giiven araligi oldukca genistir. AdaBag, XGBoost yine yiiksek

dogruluk oranlarma ve dar dogruluk giiven araliklarina sahiptir.

Dengeli dogruluk metriginde ise XGBoost (0,81), DVM (0,83) ve RO (0,83)

modelleri yiiksek performans gdstermistir.

KNN en diisiik dogruluk oranina (0,70) ve genis bir dogruluk giiven araligina
sahiptir. Bu durum, bu modelin daha basit bir yapiya sahip olmasindan
kaynaklanabilir. Diisiik dogruluk oranit ve genis dogruluk giiven araligi modelin

tutarliliginda ve genel performansinda zayif olmasina isaret eder.

Modellerin Kappa degerlerine gére RO (0,71), XGBoost (0,66) ve AdaBag
(0,64) modellerinin goreceli en yiiksek degere sahip oldugu goriilmektedir. RO modeli
smiflandirma agisindan en basarili sonuglar1 verirken KNN ve CART diisiik uyum

gostermektedir.
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Modellerin EAA 6lg¢iitiine bakildiginda ise en yiiksek degerin XGBoost (0,94),
LRM (0,93), RO (0,92) ve DVM (0,92) modellerinde elde edildigi dikkat gekmektedir.

Modellerin duyarlilik oranlarina bakildiginda, DVM (0,84), LRM (0,76), RO
(0,69) ve XGBoost (0,69) modellerinin pozitif siifi (Elit sinift) tespit etmede diger
modellere gore basarili gériinmektedir. KNN ve NB modelleri diisiik duyarlilik ile

pozitif 6rnekleri kagirma egilimindedirler.

Modellerin segicilik oranlarina bakildiginda, RO (0,97), NB (0,97) ve AdaBag
(0,97) modelleri negatif smifi (Aday smifi) dogru tahminde basari gosterdigi

goriilmektedir. LRM ise en diisiik se¢icilik oranina sahiptir.

Modelleri F1 6lgiitii bakimindan karsilastirdigimiz da ise en yiiksek degerin
RO (0,78), AdaBag (0,72) ve DVM (0,73) modellerinde hesaplandigi goriilmektedir.

Model performans olgiitleri Dbirlikte degerlendirildiginde, siniflandirma
modelleri arasinda RO, AdaBag ve XGBoost gibi agag¢ tabanli topluluk modelleri
verilerin yapisal iligkilerini iyi bir sekilde 6grenebilme kapasitesine sahiptir ve yiiksek
dogruluk oranlari ile digerlerine kiyasla en basarili modeller olarak 6ne ¢ikmistir. Bu
modellerin 6zellik se¢imindeki basarisi ve genelleme yetenekleri yiiksektir. RO
modelinin yiiksek se¢icilik ve Kappa degeri modelin yiiksek dogrulukla siniflandirma
yaptigin1 gostermektedir. Fakat aday sinifi belirleme daha basarili oldugu seklinde
yorumlanabilir. Bununla birlikte XGBoost ve RO modellerinin yiiksek dengeli
dogruluk degerleri ve F1 Glgiileri modelin dengeleme kapasitesini arttirmistir. Bu
modellerin yiiksek dogruluk oranlar1 ve uyum (Kappa) degerleri, veriler {izerinde
onemli bilgi ¢ikarimi yapabildiklerini gostermektedir. Tiim performans degerlendirme
olgiitleri dikkate alindiginda, aritmetik ortalama ile eksik gozlem atanmis veri setinde
RO ve XGBoost modellerinin genel olarak daha iyi performans gostermekte oldugu

sonucuna varilmistir.

Elit olma durumlarini tahmin etmek i¢in on kat ¢apraz gegerleme yontemiyle
kurulan RO modeline ait final siniflandirma agacinin degisken onem dereceleri

dikkate alinarak ¢ikarilan en 6nemli faktorler Sekil 4.1°te gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Rastgele Orman modeline gore degiskenlerin 6nem agirliklart (eksik
gozlemlere aritmetik ortalama ile atama yapilan veri setinde).

Sekil 4.1°de goriilen, performans testlerine katilan sporcularin elitlik kategorisi
tahminine etki eden 6nem dereceleri yorumlandiginda; sporcunun yasi, sporcunun
Olctim tarihi itibariyle aktif olarak spor yaptig1 yil sayisi, cok yonlii reaktif ¢eviklik
testi bitirme stiresi, izometrik orta uyluk cekis testi ve alt ekstremite wingate anaerobik
giic testi yorgunluk yiizdesi sirasi ile elitlik kategorisi tahminine etki eden en 6nemli

kriterlerdir.

Sporcunun yast ve aktif olarak spor yaptigi yil sayisinin modelde 6n plana
¢ikmistir. Bu durumun; sporcunun viicudunun bransina adaptasyon yetisinin,
dayanikliligin, deneyimin, miisabaka tecriibelerinin, performans testlerine katilma
oraninin yas ve antrenman yasi ile dogru orantili olmasiyla alakali oldugu seklinde

yorumlanmas1 miimkiindyir.

Model tahmin performanslarinin iyilestirilmesi, elit smifin  tahmin
performanslarinin artirilmasi igin eksik veri atama yontemleri olarak RO ve KNN
yontemleri uygulanmis, karsilastirmanin daha gegerli hale gelmesi i¢in tiim modeller

i¢in caret paketi kullanilmis ve tuneGrid ve tuneLenght fonksiyonu ile hiperparametre
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kombinasyonlari denenerek model optimizasyonlar1 gergeklestirilmistir. 10 kat 3

tekrarl capraz gecerleme yontemi kullanilmistir.

Yapilan iyilestirme analizleri sonrast sonuglar Tablo 4.5 Tablo 4.6 ve Tablo

4.7°de verilmistir.

Tablo 4.5. Elit olma smiflama modellerine ait test performans olgiitleri (eksik
gozlemlere RO algoritmasi ile atama yapilan veri setinde).

Model C45 KNN CART CART RO LRM NB  AdaBag DVM XGBoost

(Bagging)
Dogruluk 08723 05957 0,7660 0,8723 0,8936 0,8085 0,7234 0,8085 0,8936 0,9574
%95GA (0,7428, (0,442, (0,619, (0,742, (0,769, (0,667, (0,573, (0,667, (0,769, (0,854
(Alt-Ust) 0951) 0,736) 0877) 0951) 0,964) 0,908) 0,8438) 0,9085) 0,964) 0,994)
Kappa 07441 01132 05109 07369 07798 06072 04327 0,6036 0,798 0,9131
Duyarhhk 09048 0,429 05714 07619 07619 0,7143 06190 0,6667 0,7619 0,9048
Secicilik  0,8462 0,9615 0,9231 09615 1,0000 0,8846 0,8077 0,9231 1,0000 1,0000

PKD 08261 07500 0,8571 09412 1,0000 0,8333 07222 08750 1,0000 1,0000
NKD 00167 05814 07273 08333 08387 0,7931 07241 07742 0,8387 0,9286
gf}gfﬁ'liuk 08755 05522 0,7473 0,8617 0,8810 0,7995 0,7134 0,7949 0,8810 0,9524
F1Olgiisii 0,8636 02400 06857 0,8421 0,8649 0,7692 0,6667 0,7568 0,8649 0,9500
EAA 08919 0,6694 0,7473 09396 09725 08974 07857 09048 09231 0,9707

Tablo 4.5’te performans olgiitlerine bakildiginda RO ile eksik veri atandiktan
sonra en yiiksek dogruluga sahip modelin XGBoost (0,95), RO (0,89) ve DVM (0,89)
oldugu goriilmektedir. RO modelinin ortalama ile atanan veri setindeki ayn1 dogruluk
performansini gosterdigi XGBoost ve DVM modellerinin dogruluklarinin arttigi

gbzlemlenmistir.

Kappa degerleri belirgin bir sekilde artmigtir. XGBoost (0,91) en yiiksek
Kappa degerine sahip model olmustur. RO, DVM (0,77) ve ardindan C4.5 (0,74)

modellerinin Kappa degerleri iyi uyum sinirlari igerisindedir.

KNN'nin duyarliliginin hala ¢ok diisiik (0,14) olmasi dengesiz siniflarda

basarisiz oldugunu gostermektedir.
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Tim performans 6Slgiitleri birlikte degerlendirildiginde; dogruluk metriginde
XGBoost, duyarlilik metriginde C4.5 ve XGBoost, se¢icilik metriginde RO, DVM ve
XGBoost; dengeli dogruluk metriginde XGBoost, EAA metriginde ise yine XGBoost
ve RO modelleri en yiiksek performanslara sahip modeller olarak 6ne ¢ikmaktadir.
XGBoost ve RO modellerinin genel stabiliteleri yiiksek olmalarindan kaynakli bu

senaryo i¢in onerilebilir.

XGBoost modelinin performans testlerine katilan sporcularin Elit olma
durumlarin1 tahmin etmek i¢in olusturdugu final smiflandirma degisken Onem

dereceleri dikkate alinarak ¢ikarilan en 6nemli faktorler Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. XGBoost modeline gore degiskenlerin dnem agirliklar: (eksik gézlemlere
RO algoritmasi ile atama yapilan veri setinde).

Sekil 4.2° de goriilen, performans testlerine katilan sporcularin elitlik kategorisi
tahminine etki eden 6nem dereceleri yorumlandiginda; sporcunun yasi, sporcunun
Olcilim tarihi itibariyle aktif olarak spor yaptig1 yil sayisi, aerobik gii¢ testinde ulastigi
hizi, reaktif ¢eviklik testini bitirme siiresi ve tiim viicut izometrik kuvveti sirasi ile

elitlik kategorisi tahminine etki eden en 6nemli kriter olarak belirlenmistir.
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Tablo 4.6. Elit olma siniflama modellerine ait test performans Oolgiitleri (eksik
gozlemlere KNN algoritmasi ile atama yapilan veri setinde).

Model C45 KNN CART CART RO LRM NB AdaBag DVM XGBoost

(Bagging)
Dogruluk 08723 0,6383 07660 08723 0,8723 0,8511 0,7234 0,8936 0,9149 0,9787
%95GA (0,742, (0,485, (0,6197, (0,742, (0,742 (0,716, (0,573, (0,769, (0,796, (0,887,
(Alt-Ust) 0951) 0,773) 0877)  0951) 0951) 0,938) 0,843) 0964) 0976) 0,999)
Kappa 07418 02066 05109  0,7369  0,7345 0,6945 04327 0,7798 0,8246 0,9568
Duyarhhk 08571 01905 05714 07619  0,7143 07619 06190 0,7619 0,8095 0,9524
Secicilik  0,8846 1,0000 09231 09615 1,0000 0,9231 0,8077 1,0000 1,0000 1,0000

PKD 0,8571 1,0000 08571 09412  1,0000 0,8889 0,7222 1,000 1,0000 1,0000
NKD 0,8846 0,6047 07273  0,8333 08125 08276 0,7241 0,8387 0,8667 0,9630
gf}gfﬁ'liuk 08709 05952 07473 08617 0,8571 0,8425 0,7134 0,8810 0,9048 0,9762
F1Olgiisii  0,8571 0,3200 06857  0,8421  0,8333 0,8205 0,6667 0,8649 0,8947 0,9756
EAA 0,8452 0,6813 07473 09414 09661 09139 07930 09222 09322 0,9835

Tablo 4.6’da performans 0Olgiitlerine bakildiginda KNN ile eksik gozlem atanan
veri setinde en yiiksek dogruluga sahip modellerin XGBoost (0,98), DVM (0,91) ve
AdaBag (0,89) oldugu goriilmektedir. XGBoost hem en yiiksek dogruluga hem de dar

giiven araligina sahiptir.

XGBoost modeli (0,95) en yiiksek duyarlilik metrigine sahip olan modeldir.
RO, AdaBag, DVM ve XGBoost (1,00) miikemmel segicilikle performansi en iist

siradaki modellerdir.

Dengeli dogruluk metriginde lider konumda olan model XGBoost (0,97)
ardindan RO (0,96) ve DVM (0,93) oldugu goriilmektedir.

Kappa ve F1 olgiileri de XGBoost’ta ¢ok giiclii (0,96 ve 0,98) oldugu

goriilmektedir.

KNN ile eksik gbozlem atanan veri setinde uygulanan on farkli model arasindan
XGBoost tiim metriklerde en iyi performansi gdstermekte oldugu ve alternatif olarak

da DVM, AdaBag ve RO modellerinin kullanilabilecegi seklinde yorum yapilabilir.
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Sinif dengesizliginin model performansi iizerindeki etkisinin gézlemlenmesi
acisindan RO ile eksik gozlem atanan veri setinde SMOTE dengeleme analizi
yapilmistir. Dengeleme analizi sadece egitim veri setine uygulanmis, test veri setine
yapay orneklerin sizmasi engellenmistir. Veri seti olarak RO ile eksik gdzlem atanmis
veri setinin secilmesinin sebebi uygulanan analizler arasindan en iyi model test

performans oOlg¢iitlerini vermesidir.

Tablo 4.7. Eksik gozlemlere RO algoritmasi ile atama yapilan veri setinde SMOTE
ile dengeleme yapildiktan sonra elde edilen siniflama modellerine ait test
performans oOlgiitleri.

CART LRM DVM
(Bagging) RO (regularized) NB AdaBag (radial)

Dogruluk 0,7600 0,6739 0,7391 0,9130 0,9348  0,8696 0,8043 0,8913 0,9130 10,8913
% 95 GA (0,6123, (0,5198, (0,5887, (0,7921, (0,8210, (0,7374, (0,6609, (0,7643, (0,7921, (0,7643,
(Alt-Ust) 0,8741) 0,8047) 0,8573) 0,9758) 0,9863) 0,9506) 0,9064) 0,9638) 0,9758) 0,9638)
Kappa 0,4315 10,3114 10,4250 0,8083 0,8583  0,7283 05981 0,7639 0,8138 0,7639
Duyarhbhk 0,5000 0,6250 0,6250 0,8750 0,9375  0,9375 0,8750 0,8750 0,9375 0,8750
Secicilik  0,9000 0,7000 0,8000 0,9333 0,9333  0,8333 0,7667 0,9000 0,9000 0,9000
PKD 0,7273 10,5263 0,6250 0,8750 0,8824  0,7500 0,6667 0,8235 10,8333 0,8235

NKD 0,7714 0,7778 0,8000 0,9333 0,9655 0,9615 0,9200 0,9310 0,9643 0,9310

Dengeli
Dogruluk

F1Olciisii 05926 05714 0,6250 0,8750 0,9091  0,8333 0,7568 0,8485 0,8824 0,8485
EAA 0,7125 10,7083 0,7354 0,9667 0,9833  0,9417 09229 0,9750 0,9625 0,9670

Model C4.5 K-NN CART XGBoost

0,7000 0,6625 0,7125 0,9042 10,9354  0,8854 0,8208 0,8875 0,9188 0,8875

Tablo 4.7°de RO ile eksik veri atamasi ve SMOTE ile sinif dengelemesi yapilan
veri setindeki model performanslarina bakildiginda; tim modellerin nerdeyse
hepsinde segicilik metrigi hari¢ tiim metriklerde artis gézlemlenmistir. Buna ragmen
yuksek dogruluk, hem elit hem de aday grubu belirlemede ve tahmin uyumunda iyi

sonuglar veren modellere ulasilmistir.

En iyi performans gosteren modeller;

RO (dogruluk:0,93; Kappa: 0,85; F1 6l¢iisii:0,90; EAA:0,98)

DVM (dogruluk:0,91; Kappa: 0,81; F1 6l¢iisii:0,88; EAA:0,96)

CART Bagging (dogruluk:0,91; Kappa: 0,80; F1 6l¢iisii:0,87; EAA:0,96)

seklinde siralanmaktadir.
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RO modelinin performans testlerine katilan sporcularin Elit olma durumlarini
tahmin etmek icin olusturdugu final siniflandirma degisken 6nem dereceleri dikkate

alinarak cikarilan en 6nemli faktorler Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. RO modeline gore degiskenlerin 6nem dereceleri (RO+SMOTE uygulanan
veri setinde).

Sekil 4.3’te goriilen, performans testlerine katilan sporcularin kategorisinin
tahminine etki eden faktorlerin 6nem dereceleri yorumlandiginda; sporcunun yast,
sporcunun Ol¢lim tarihi itibariyle aktif olarak spor yaptig1 yil sayisi, reaktif ¢eviklik
testini bitirme siiresi, anaerobik esikteki hizi ve iist ekstremite anaerobik gii¢ testinde
ulastigi ortalama giicli siras1 ile elitlik kategorisi tahminine etki eden en Gnemli

kriterlerdir.

Sporcunun yasi1 ve aktif olarak spor yaptig1 yil sayisi her senaryo ve modelde

en yiiksek ayirt edicilige sahip degiskenler oldugu gortilmektedir.

Karsilastirma agisindan ayni veri setinden (RO+SMOTE) yas ve aktif spor
yaptig1 yil sayist ¢ikartilarak elde edilen faktorlerin onem dereceleri Sekil 4.4°te

verilmigtir.
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Sekil 4.4. RO modeline gore yas ve aktif spor yaptigi yil sayisi degiskenleri
cikartilarak elde edilen faktorlerin 6nem dereceleri (RO+SMOTE
uygulanan veri setinde).

Sekil 4.4’te goriilen, performans testlerine katilan sporcularin kategorisinin
tahminine etki eden faktorlerin 6nem dereceleri yorumlandiginda; sporcunun yasi,
sporcunun 6l¢iim tarihi itibariyle aktif olarak spor yaptig1 yil sayisi ¢ikarildiginda yas
ve spor yilindan sonra gelen degiskenlerin nem derecelerinin ayni sirayla olmasa da
ile ilk 5’te yer aldig1 goriilmektedir. Bu degiskenler, cok yonlii reaktif ¢eviklik testi
bitirme siiresi, izometrik orta uyluk cekis testi ve alt ekstremite wingate anaerobik gii¢
testi yorgunluk yiizdesi, iist ekstremite anaerobik gii¢ testi ortalama gii¢, aerobik giic

ve kapasite testinde anaerobik esikteki hiz1 ve maksimum hiz olarak belirlenmistir.

Tablo 4.8 ve Tablo 4.9’da sirastyla modellerin genel performansa gore ve

uygulanan senaryoya bagh karsilastirilmalart verilmistir.
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Tablo 4.8. Modellerin genel performans karsilastirmasi.

Model Yorum

XGBoost/RO Tiim senaryolarda en yiiksek dogruluk ve tutarlilikla lider goriinmektedir.
AdaBag / Ensemble yapilar oldugundan tahmin performanslari yiiksektir, 6zellikle
CART(Bagging) RO eksik veri atamasindan sonra iyi sonuglar vermistir.

Naive Bayes / Duyarlilik ve F1 skorlari diger modellere gore diisliktiir; sinif dengesizligi
KNN ve veri yapisina kars1 duyarlidir.

Tutarli ve 6zellikle RO atamasi sonrasi yiiksek performansli oldugu

DVM N o
gozlenmistir.

Tablo 4.9. Modellerin uygulanan senaryoya bagli performans karsilagtirmasi.

Senaryo Lider modeller ve en giiclii metrikler

AQ ile eksik gozlem atama RO (dogruluk:0,89; cegicilik:0,97; F1 6l¢iisii:0,78; EAA: 0,92)

XGBoost (Dogruluk: 0,95; Kappa: 0,91; dengeli dogruluk ve

RO ile eksik gozlem atama F1 dlgiisii: 0,95; EAA:0,97)

XGBoost (Dogruluk: 0,97; Kappa: 0,95; dengeli dogruluk:0,93

KNN ile eksik gozlem atama ve Fl dlgiisii: 0,90; EAA:0,98)

RO ile eksik gozlem RO (Dogruluk: 0,93; Kappa: 0,85; dengeli dogruluk ve F1
atama+SMOTE (RO+SMOTE)  olgiisii: 0,95; EAA:0,98)

Dengeli Dogruluk
y

(be? \Sé Q,VQIS -\(\Q ® \3-@ N 6&7’% QAQ %00&
R 8)%% = +(9
(y‘% Model
—AO0 RO KNN RO+SMOTE

Sekil 4.5. Uygulanan senaryolarda dengeli dogruluk olgiitiine gore modellerin
karsilastirilmasi.
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Tablo 4.10. Uygulanan senaryolarda dengeli dogruluk olgiitiine gore modellerin

karsilagtirilmasi.
CART
Senaryo/Model C4.5 KNN CART (Bagging) RO LRM NB AdaBag DVM XGBoost
AO 0,71 0,58 0,66 0,76 0,83 0,78 0,64 0,79 0,83 0,82
RO 0,88 055 0,75 0,86 0,88 0,80 0,71 0,79 0,88 0,95
KNN 0,87 060 0,75 0,86 0,86 0,84 0,71 0,88 0,90 0,98

RO+SMOTE 0,70 0,66 0,71 0,90 094 089 082 0,89 0,92 0,89

Sekil 4.5 ve Tablo 4.10°da uygulanan senaryolarda model test performans
Ol¢iitlerinden dengeli dogruluk degerleri verilmistir. Veri seti evrende bulundugu
haliyle dengesiz bir veri seti 6zelligi tasidigindan, genel dogruluk yerine dengeli

dogruluk ve F1 olgiileri model ve senaryo kiyaslamasinda dikkate alinmigtir.

Aritmetik ortalama ile eksik gézlem atanan ilk senaryoda basit atama yontemi
istikrarli modeller olan DVM ve RO modellerini 6ne ¢ikarmistir. En zayif performansi
KNN modeli gostermis ve her smif i¢in dogru tahmin yetenegi XGBoost, LRM ve

AdaBag modellerinin gerisinde kalmistir.

RO algoritmasi ile eksik gozlem atanan senaryoda en iyi performans1 XGBoost
modeli gostermis ve ardindan RO ve DVM modelleri performans olarak One
cikmaktadir. RO atmast XGBoost modeli ile miikemmel uyum saglamis seklinde
yorumlanabilir. Ayni sekilde RO atamasinin RO modeli lehine bir durum yaratmis
olmasi da s6z konusudur. KNN modeli tiim senaryolar i¢inde en diisiik dengeli
dogruluk degerine bu senaryoda sahip olmasi RO ile olusturulan veri yapisi, KNN ‘in
komguluk mantig1 ile uyusmamis seklinde yorumlanabilir. C4.5 modeli bir 6nceki

senaryoya gore dengeli dogruluk performansini %23,5 oraninda artirmistir.

KNN algoritmasi ile eksik gézlem atanan senaryoda en iyi performansi yine
XGBoost algoritmasi gostermektedir. RO modeli kendi atama yontemine gore diisiis

yasamigtir.

RO algoritmasi ile eksik gézlem atanan veri setinde SMOTE veri dengeleme

analizi yapilmis senaryoda RO modeli en yiiksek dengeli dogruluk olgiitiine sahip
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modeldir. Veri dengesizliginin giderilmesi RO ve DVM modellerinin sinif ayrim
giiclinii artirmistir. NB modeli basit atama senaryosuna gore bu odlgiitte %28,4 artis
gostermistir. XGBoost modelinin ise KNN senaryosundaki ayirt edicilik giicti diisiis

yasamigtir.

Ozet olarak XGBoost modeli tiim senaryolarda en tutarli model olarak
karsimiza ¢ikmakta, DVM ise tiim senaryolarda en iyi ti¢ model arasinda yer
almaktadir. RO 6zellikle SMOTE ile birlikte giiglii bir tahmin modeli oldugu yorumu
yapilabilir. CART ve AdaBag modelleri yine 6ne ¢ikan modeller arasinda yer

almaktadir.

Grafik Bashgi

F1 Olgusu
/
%

b & A ) QO Q Qo g
SO %\°°° € & &S
®’b e +<9
&
1oa
Model
—AO RO KNN RO+SMOTE

Sekil 4.6. Uygulanan senaryolarda F1 6lgiitiine gore modellerin karsilastiriimasi.

Tablo 4.11. Uygulanan senaryolara gore modellerin dengeli F1 &lgiilerinin

karsilastirilmasi.
CART
Senaryo/Model C4.5 KNN CART . RO LRM NB AdaBag DVM XGBoost
(Bagging)
AO 058 0,36 0,50 0,67 0,78 0,67 0,44 0,73 0,73 0,72
RO 086 024 0,69 0,84 0,86 0,77 0,67 0,76 0,86 0,95
KNN 086 032 0,69 0,84 0,83 082 0,67 0,86 0,89 0,98

RO+SMOTE 059 057 0,63 0,88 091 083 0,76 0,85 0,88 0,85
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Sekil 4.6 ve Tablo 4.11°de uygulanan senaryolarda model test performans
Olciitlerinden F1 oOl¢iisti degerleri verilmistir. Veri seti evrende bulundugu haliyle
dengesiz bir veri seti 6zelligi tasidigindan, genel dogruluk yerine dengeli dogruluk ve

F1 o6lgiileri model ve senaryo kiyaslamasinda dikkate alinmistir.

Aritmetik ortalama ile eksik gozlem atanan ilk senaryoda F1 olgiisii
degerlendirmesinde en iyi performans gdosteren model RO modeli ve ardindan DVM
ve AdaBag modelleridir. Basit atama yontemleri ensemble modellerin giiclinii ortaya

koymustur. En zayif performans KNN modeline aittir.

RO algoritmast ile eksik gozlem atanan senaryoda F1 olgiisii
degerlendirildiginde en yiiksek performansa sahip olan modelin XGBoost oldugu
goriilmektedir. Ardindan C4.5 ve DVM modelleri gelmektedir. RO algoritmast ile veri
atamasi agag¢ tabanli modeller ile yiiksek uyum gostermis olabilir. KNN modeli bir
onceki senaryoya gore performansinda diisiis gostermis, C4.5 ise %48 oraninda

performans artis1 géstermistir.

KNN algoritmasi ile eksik gozlem atanan senaryoda en iyi F1 dl¢iisii XGBoost

modeline aittir. RO modeli kendi atama senaryosuna gore diisiis gdstermistir.

RO algoritmasi ile eksik gézlem atanan veri setinde SMOTE veri dengeleme
analizi yapilmis senaryoda en iyi F1 6l¢iisii RO modeline aittir. CART Bagging yiiksek
F1 o6l¢iisii ile bu senaryoda 6n plana ¢ikmaktadir. Veri dengesizliginin giderilmesi
bagging modellerin giiclinii artirmigtir. NB modeli basit atama yontemine gore F1
Olciisiinde %70 lik bir artis gostermistir. XGBoost, KNN algoritmasi ile eksik gozlem

atanan bir onceki senaryoya gore F1 oOlgiisiinde diislis yasamuistir.

Ozet olarak; tiim senaryolar igerinde tutarli performansi gdsteren model
XGBoost, ozellikle SMOTE ile yiiksek tahmin performansi gosteren RO, tiim

senaryolarda stabil olarak DVM modelleri iyi tahmin modelleri olarak belirlenmistir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda performans testlerine katilan toplam 188 Giires ve Judo
sporcusuna ait anonimlestirilmis gercek veriler kullanilmistir. Karar Agaclar1 (CART,
CART Bagging, C4.5), XGBoost, AdaBag, Rastgele Orman, KNN, Lojistik
Regresyon Modeli, NaiveBayes ve Destek Vektor Makinalart olmak tizere 10 adet elit
sporcu siniflamasina yonelik model kurulmustur. Elit sporcu olmaya etki eden
faktorler belirlenmistir. Tiim senaryolar igerinde tutarli performansi gosteren model
XGBoost, ozellikle SMOTE ile yiiksek tahmin performansi gosteren RO, tiim

senaryolarda stabil olarak DVM modelleri iyi tahmin modelleri olarak belirlenmistir.

Analizlerde temel olarak caret paketi tercih edilmis, siniflama dogrulugunu
arttirmak amaciyla on katli 3 tekrarli ¢apraz gegerleme yontemi kullanilmistir. Model
secimleri literatliirde sinirli sayida bulunan sporcu se¢imi ile alakali ¢alismalarda
kullanilan modellerden ve bunu yam sira smiflama problemlerinde sik kullanilan

modeller arasindan yapilmistir.

Elit sporcu siniflama model performanslari; dogruluk, Kappa, duyarlilik,
secicilik, kesinlik, dengeli dogruluk, F1 olgiisii ve EAA gostergeleri ile

karsilastirilmistir.

RO modeli karar agaclarinin birlesimi ile ¢alisan, yiiksek dogruluk saglayan ve
ayn1 zamanda asir1 uyum riskini diigiik tutan bir model oldugu i¢in tercih edilmis ve
tiim siiflama model performans Ol¢iilerinde yiiksek degerlere sahip tahmin modeli

olmustur.

XGBoost modeli, 6zellikle dogrusal olmayan iliskiler i¢inde olan verilerin
olusturdugu veri setlerinde yiliksek dogruluk sagladigindan ve oOzellikle dengesiz
smiflar ile calisirken yiiksek performans gosterdiginden tercih edilmistir. Fakat fazla

parametre ayar1 gerektirdiginden egitimi siireci zordur ve uzun siirmektedir.
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DVM modeli 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde iyi performans
gosterdiginden ve dogrusal olmayan iligkiler iceren veri setlerinde modelleme

kapasitesine sahip oldugu i¢in tercih edilmistir.

KNN ve NB modelleri basit ve hizli modeller oldugundan tercih edilmistir.
KNN ve NB modellerinin dogruluk, Kappa, duyarlilik ve F olgiilerine bakildiginda
diger modellere kiyasla diisiik performans sergiledikleri goriilmiistir. NB modeli,
bagimsiz 6zellikleri olan veri setlerinde iyi performans gosterir. Aksi halde model

performansi diisebilir.

CART Bagging, AdaBag ve XGBoost gibi topluluk (ensemble) yontemleri
tekli modeller ile kiyaslandiginda genel performansta belirgin bir artis sagladigi

goriilmiistiir.

LRM modeli yiiksek dogruluk, duyarlilik ve EAA degeri ile yiiksek bir tahmin
performansi gostermistir. Yiksek bir negatif tahmin degeri vermesine ragmen pozitif
tahmin degerinin diger modellere goére diisiik olmasi nedeniyle elit sinifi kagirma

olasilig1 yiiksek olarak degerlendirilmistir.

Yaklasik tiim performans degerlendirme Olgiitlerinde RO ve XGBoost modeli
diger modellere gore daha yiiksek degerlere sahip oldugundan elit siniflamasini en
yiiksek performans ile yapan modeller olmustur. Ayrica yiiksek segicilik oranlari ile
aday grubu da basarili bir sekilde tahmin etmislerdir. Sporcularin yetistirilmesindeki
maliyet ve miisabaka basaris1 goz oniine alindiginda elit sporcu se¢im modellerinde

aday grubun dogru tahmini de yiiksek avantaj saglayacaktir.

Tahmin modellerinde ortak olarak elit sporcu olma durumunu etkileyen
faktorlerin basinda; sporcunun yasi, sporcunun 6l¢iim tarihi itibariyle aktif olarak spor
yaptig1 y1l sayisi, ¢ok yonlii reaktif ceviklik testi bitirme siiresi, anaerobik esikteki hizi
ve aerobik gii¢ testinde ulastifi hizi, izometrik orta uyluk cekis testi ve wingate
anaerobik gii¢ testi yorgunluk yiizdesi ve ortalama gii¢ degerleri oldugu goriilmiistiir.
Sporcunun yas1 ve aktif olarak spor yaptigi yil sayisi tim modellerde belirleyici

faktorler olarak on plana ¢ikmistir. Bu durumun; sporcunun viicudunun bransina
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adaptasyon yetisinin, dayanikliligin, deneyimin, miisabaka tecriibelerinin, performans
testlerine katilma oraninin yas ve antrenman yasi ile dogru orantili olmasiyla alakali
oldugu seklinde yorumlanmasi miimkiin olmakla beraber bu degiskenlerin elit grupta
daha yiiksek olmasi olasidir. Bu degiskenlerin siiflamada kullanilmasi diger
degiskenlerin 6nem derecelerini nasil etkilediginin incelenmistir. Yas ve spor yili
degiskenleri analiz disinda birakilarak yapilan siniflama analizlerinde faktorlerin
onem dereceleri hesaplanmis ve ilk bes kriterin ¢ok kapsamli bir degisiklik
gostermedigi sonucuna varilmistir. Boylelikle, sporcularin gercek Ol¢iim verilerini
kullanarak klasik sporcu segimine alternatif olabilecek smiflama modellerinin
uygulanmasi, kiyaslanmasi ve eksik gézlem atama stratejileri degerlendirilmis ve spor

bilimlerinde uygulanabilirligi gosterilmistir.

Peki tilkemizde spor branslarina ait elit sporcu se¢gme kriterleri nelerdir? Her
spor bransinin gereklilikleri ve dinamikleri farkli olmasindan kaynakli federasyonlara
gore elit sporcu secme kriterleri degisiklik gdstermektedir ve bu kriterler ilgili
federasyonlarin yonetmeliklerinde agik bir sekilde belirlenmistir. Bunlar genelde
sporcu performansi, ulusal ve uluslararasi miisabakalardaki basarilar, teknik
yeterlilikler, disiplin ve etik degerlere uygunluk kriterlerini igeren cercevede
yapilandirilmigtir.  Federasyonlar, sporcularimi  genellikle ulusal turnuvadaki
performanslarina goére degerlendirerek uluslararasi miisabakalarda yer alacak
sporcular1 segmek tlizere sporcu se¢cme kamplari diizenler. Kamplarda; fiziksel
performans, teknik ve taktik degerlendirilmeler yapilir. Se¢im kriterleri branglara gore
farklilik gostermektedir. Bir¢cok federasyon, ulusal sampiyonalarda veya uluslararasi
turnuvalarda basar1 elde eden sporculara oncelik verir. Genglik kategorilerinde elit
aday kadrolar genellikle sporcu potansiyeline gore biiylikler kategorisinde ise
performans ve basar kriterlerine gore secilmektedir. Ilgili yonetmelikte temel kriter
belirtilmekte ve uluslararasi organizasyonlarda tilkeyi temsil eden sporcular elit sporcu

olarak kabul edilmektedir. Ozetle elit sporcu segimi;

e Performans (ulusal ve uluslararasi basarilar)
e Teknik yeterlilik

e Federasyon kararlar1 ve yonetmelikte bulunan kriterler
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¢ Disiplin, etik degerler ve yonetmelikte belirtilen engel haller (doping ihlali,

sike, kanuna aykir1 bahis oyunlar1 oynatma vs.)

Secim kriterleri tez kapsaminda bulunan judo ve giires branglarina

ozellestirildiginde;

Glires branginda elit sporcu olma kriterleri Tiirkiye Glires Federasyonu (TGF)
tarafindan diizenlenir. Elit sporcu se¢imlerinde performans ve miisabaka dereceleri
olarak; ulusal (Tirkiye Sampiyonasi) ve uluslararasi (Avrupa, Diinya sampiyonalari,
Akdeniz Oyunlar1 vb.) miisabakalarda derece yapan sporcular 6ncelikli olarak kadroya
almir. Tirkiye Giires Ligi’nde basarili olan sporcular federasyon tarafindan takip
edilir. Teknik antrendrler ve federasyon yetkilileri tarafindan sporcularin teknik
becerileri, taktik anlayislar1 ve fiziksel dayanikliklar1 degerlendirilir. Aday sporcular,
sporcu se¢im kamplarinda performans testlerine tabi tutulur. Her sporcu kendi yas
grubunda ve bu yas grubunda belirlenen miisabakalarda degerlendirilir (U15, U17
Yildizlar Sampiyonalari; U20 Avrupa ve Diinya Gengler Sampiyonalari; Biiyiikler
ulusal ve uluslararasi basarilarl). Aday sporcular disiplin cezasi almamis olmali ve

federasyon etik kurallarina uygun davranmalidir.

Judo bransinda elit sporcu olma kriterleri Tiirkiye Judo Federasyonu (TJF)
tarafindan diizenlenir. Elit sporcu secimlerinde performans ve miisabaka dereceleri
olarak; ulusal (Tirkiye Sampiyonasi) ve uluslararasi (Avrupa Kupasi, Avrupa ve
Diinya Sampiyonalari) miisabakalarda derece yapan sporcular Oncelikli olarak
kadroya almir. Judo bransinda sporcularin uluslararasi siralamasi1 (IJF diinya
siralamasi1) da degerlendirilir. Biiyilikler kategorisinde bu siralama Onem arz
etmektedir. Sporcu segcme kamplarinda sporcularin nage-waza (atis teknikleri), ne-
waza (yer tek teknikleri) gibi becerileri degerlendirilir. Ayrica kondisyon, dayaniklilik
ve mental hazirlik durumlari da sporcu seciminde 6nemli kriterlerdir. Umitler ve (U18)
ve Gengler (U21) uluslararasi turnuvalarda gosterdigi performansa gore Biiyiikler
kategorisinde ise performans ve uluslararasi dereceler ile birlikte IJF puan siralamasi
onemli arz etmektedir. Judo bransi i¢in takim se¢melerine katilim zorunludur.

Se¢melere katilmayan sporcular aday kadroya dahil edilmez.
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Her iki bransta da antrendr Onerisi, federasyon yonetmeligi ve uluslararasi
temsil elit sporcu olma adiminda biiyiik 6neme sahiptir. Giires bransinda fiziksek giic,
dayaniklilik ve miisabaka basaris1 6ne ¢ikarken, Judo bransinda teknik yeterlilik,
puanlama sistemi ve diinya siralamasi daha belirleyicidir. Siralama olusturulurken
yarigma tarihinden dnceki iki yil dikkate alinir ve yarisma tarihinden 6nceki 13-24 ay
ile yarisma tarihinden onceki 12 aylik siire olarak iki doneme ayrilir (112). Judo
sporculart uluslararasi miisabakalarda derece alarak nihai hedef olan olimpiyat
yeterliligine sahip olmak icin oyunlardan Once uluslararasi tim miisabakalara

katilmasi 6nemli bir kriterdir (113).

Alanyazinda klasik elit sporcu se¢cme yontemlerine alternatif olarak veri
madenciligi yontemlerinin kullanilabilecegine dair az sayida ¢alisma bulunmaktadir.
Ormegin; Nagovitsyn ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada “Rusya
Spor Ustast Aday1” veya “Rusya Spor Ustasi” tinvanina sahip 19 sporcu, I11-1 spor
kategorisine sahip 21 sporcu ve kiigiik spor kategorisine sahip yada kategorisi olmayan
32 sporcu olmak iizere toplam 72 giires sporcusuna ait 36 dzellik i¢eren bireysel veriler
giirescilerin argivlenmis verilerinden (1988-2008), sosyal aglardan ve telefon
anketlerinden toplanarak 12 6zellik spor alani, 13 6zellik kalitsal veriler ve 11 6zellik
bireysel basarilar {i¢ temel kategoriye ayrilmistir (114). Yapay sinir aglari, rastgele
orman ve lojistik regresyon algoritmalari araciliiyla en yliksek standartta performans
gosteren ve bu standardi basaramayan sporcular seklinde belirlenen iki tahmin
kategorisine gore Orange programinda siniflama yapilmistir. Model yardimiyla,
kontrol grubunu olusturan 18 giires¢iden belirli bir giirescinin  rekabetei
performansinin yalnizca ikisinde giivenilir bir sekilde hata kaydedilmis boylece
giirescilerin rekabet¢i basarisina iligkin tahminlerin uygulanmasinda %11 oraninda
yanlis cevap verme olasiligini1 verdigi sonucuna ulasmislardir. Ayrica olusturulan
model yiiksek bir spor sonucu elde edemeyen 10 sporcudan olusan bir kontrol grubu
icin test edildiginde yalnizca tek bir hata ile tahmin performansi gostermistir.
Belirlenen 6zellikleri kategoriye gore siniflandirmasi alanindaki islevselligine gelince,
modelin %100 olasilikla gen¢ bir giirescinin gelecekteki spor performansinin
sonuclarint giivenilir sekilde etkileyen temel O6zellik kategorilerini belirledigi ve

bdylece veri madenciligi algoritmalarinin kullaniminin spor se¢iminin kalitesini
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arttirmakta oldugu ve bu da gen¢ glirescilerin egitim siirecinin zamaninda

kisisellestirilmesine ve iyilestirilmesine olanak saglayacagi sonucuna ulagmiglardir.

Deger ve Siiel (113), tarafindan 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada, YSA ile
judo miisabakalarina ait sonuglarin kestirilmesi amaglanmustir. Sporculara ait veriler
(siklet, lilke, derece, miisabaka sayisi, kazanma orani, paun ve ceza puanlari vs.) agik
erisimle  ulagilabilen = Uluslararasi  Judo  Federasyonu web  sitesinden
(https://judobase.ijf.org/) alinmistir. Verilerin analizi i¢in Python’un 3.8.2 versiyonu
ile NumPy kiitiiphanesinin 1.20.3 versiyonundan yararlanilmistir. Tahmin amactyla
YSA da katman, néron sayilari ve optimizasyon yontemleri (SGD, RMSprop, Adam,
Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam) hiperparametreleri ile 21 farkli model
olusturmusglardir. 2017-2021 tarihleri arasinda 53775 biiyiikler judo miisabakalarinda
yarigsan 7758 sporcuya ait her bir sporcu igin 14 farkli 6znitelik hesaplanmustir. Rakip
2 sporcuya ait 28 adet girdi verisi ve bir adet ¢ikt1 verisi belirlenmistir. Model basarisi
en yiiksek olanin (%78,6 dogruluk) tek katmanda 64 noron, optimizasyon yontemi
olarak RMSprop kullanilan model oldugu belirlenmistir. Bu c¢alisma ile Judo
miisabaka sonuclarmin veri madenciligi yontemleri ile tahmin edilebilecegini ortaya
koymuslardir. Aragtirmacilarin yaptiklari literatiir taramasinda arastirmalarina 6rnek
teskil edecek bir caligmaya rastlanmadigina ek olarak dogrusal model uygulanan

calismalarda %26 dogrulukla tahmin yapildigina deginmislerdir (115).

Sporda basarty1 yakalamak i¢in oyuncularin analizi ve potansiyellerinin kesfi
gerekmektedir. Geleneksel yontemlerle yapilan bu se¢imler teknolojini gelismesiyle
yerini veri odakli se¢ime birakmustir. Bu da sporcu se¢iminde daha nesnel kararlarin

almmmasini miimkiin kilmaktadir (116).

Ivankovic ve arkadaslarinin (2010) ¢aligsmasi, Sirbistan Basketbol Ligine ait
2005-2010 sezonlar1 aras1 verileri gok katmanli algilayict (MLP) tipi yapay sinir agi
modeliyle, oyuncu sec¢im siirecine yoOnelik istatistiksel bir ¢oziim Onermektedir.
Modelde giris degiskenleri olarak sayi, asist, ribaunt gibi temel oyuncu performans
metrikleri kullanilmig, c¢ikis degiskeni olarak ise “potansiyel oyuncu degeri”
Oongoriilmiistiir. Modelin dogruluk oranm1 %85’in iizerinde raporlanirken, hata kareler

ortalamas1 (MSE) ve korelasyon katsayisi (R) gibi istatistiksel performans gostergeleri
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kullanilmistir. Ancak ¢alismanin siirlt veri seti lizerinde gergeklestirilmis olmasi ve
modelin ¢capraz dogrulama disinda baska bir genellenebilirlik testine tabi tutulmamasi,
sonuclarin genis 6l¢ekli uygulamalara dogrudan aktarilabilirligini sorgulatmaktadir.
Sirbistan Basketbol Ligine ait 5 sezonluk (2005-2010) verileri sinir ag1 algoritmast

kullanilarak analiz edilmis ve bu veriler sporcu segiminde de kullanilmigtir (117).

Benzer sekilde Barron ve arkadaslar1 (2018), profesyonel futbolcularin transfer
stireclerinde karar destek mekanizmalarinda katki saglamak amaciyla yapay sinir
aglart (NN) kullanmistir. ProZone MatchViewer sistemi ve gesitli veri tabanlari
araciligiyla isabetli pas, top kaybi, top kazanma, sut ve kosu mesafesi gibi diger bir¢cok
performans gostergesi model girdisi olarak kullanilmis ve oyuncular basari
potansiyeline gore siniflandirilmasi ve hangi oyuncularin Premier Lig seviyesine
yiikselebilecegininin belirlenmesi hedeflenmistir. Kullanilan 5 katli capraz dogrulama
yontemi ve ROC egrisi (EAA = 0.91) gibi istatistiksel gostergeler, modelin yiiksek
dogrulukla c¢alistigin1 gostermektedir. Ayrica Cohen’s Kappa katsayisi ile
simniflandirma tutarliligr 6l¢iilmiis ve anlamli diizeyde uyum saptanmustir. Ancak
modelde kullanilan degiskenlerin se¢imi ve normalizasyon siireci iizerine detay

verilmemesi, model seffafligin1 ve tekrarlanabilirligini sinirlayan bir unsurdur (6).

Pappalardo ve arkadaslar1 (2019) tarafindan gelistirilen “PlayeRank” ise ¢ok
boyutlu ve pozisyon bazli oyuncu degerlendirmesi yapabilmektedir. Bu model,
oyuncularin saha i¢i performanslarin1 degerlendirerek, her oyuncuya sayisal bir
derecelendirme vermektedir. 19 milyondan fazla aksiyon verisini isleyen bu sistemde
destek vektor makineleri (DVM), regresyon analizleri ve karar agaglart gibi farklh
makine 0grenimi algoritmalar1 kiyaslanmigtir. Model, oyuncularin sahadaki farkl
rollerine gore 6zellestirilmis performans skorlari tiretmektedir ve bu skorlar Spearman
korelasyon katsayisi ile istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ayrica varyans
analizi (ANOVA) ile pozisyonlar arasi farkliliklar test edilmis, modelin uzman
degerlendirmeleri ile yliksek diizeyde ortiistigli bildirilmistir (p < 0.01). Bu ¢alisma,
Ozellikle model girdilerinin ¢esitliligi ve algoritma karsilastirmalar1 agisindan 6rnek

teskil edici niteliktedir (118).
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Genel olarak degerlendirildiginde, incelenen ¢alismalarda yapay zeka tabanli
veri madenciligi yontemlerinin sporcu performans analizinde yiiksek dogruluk ve
istatistiksel tutarlilik sagladig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, bazi ¢alismalarda veri
On isleme siirecinin eksik aktarilmasi, model girdilerinin secilme kriterlerinin net
belirtilmemesi ve dis gecerlik testlerinin simirlhiligl, akademik literatiirde daha fazla
metodolojik agikliga ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle veri
madenciligi yontemlerinin spor bilimlerine entegrasyonunda, model performanslari
kadar bu modellerin seffafligi, tekrarlanabilirligi ve etik boyutlar1 da gelecekte

tartisilmasi gereken baslica konular arasinda yer almaktadir.

Bu tez galismasinda veri madenciligi yontemleri ile elitlik tahmin modeli
gelistirmek amaciyla, elit sporcu siniflandirmasinda altin standart olarak alinan
federasyonlarin klasik yontemler ile sectikleri elit ve elit olmaya aday havuzdaki
sporcularin, belirli periyotlar ile rutin olarak toplanan etiketli performans test verileri
kullanilmis ve yiiksek tahmin performansina sahip modellere ulasilmistir. Bu veriler
sporcu performans Ol¢limii yapan tiim merkezlerin veri tabanlarinda mevcuttur.
Boylelikle, sporcularin gergek Olclim verilerini kullanarak klasik sporcu se¢imine
alternatif olabilecek bir siniflama modelinin uygulanabilirligi gosterilmistir.
Kullanilan elitlik siniflandirma modeli sporcu sec¢iminde kullanilan miisabaka
dereceleri ve sporcularin performans Olglimlerinin  gercgeklestirildigi  sporcu
performans 6l¢iim merkezlerinin yapisina gore performansi etkileyen diger kriterlerin
(psikolojik, sosyolojik, beslenme vb.) 6l¢iimii ile beraber veri setinin daha fazla
cesitlilik icermesini saglayabilir. Boylece daha fazla gozlem ve se¢im kriterlerini
olusturan daha fazla 6zellik eklenerek modellerin genelleme yetenegi arttirilabilir.
Calismamizdaki verileri sadece fizyolojik faktorler, motorsal ve fiziksel parametreleri

igeren test verilerinde olusmasi ¢alismamizin sinirliliklar: arasindadir.
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6. SONUC ve ONERILER

Sporcu performansin1 6lgmeye yonelik saha ve laboratuvar ortaminda
sporcularin belirli periyotlarda tekrarlanan testlerden elde edilen verilerin veri
madenciligi yontemleri ile incelenip sporcularin siniflandirilmasi amaciyla elde edilen
modeller elit sporcu sec¢imi siirecinde ve bu se¢imde etki eden performans
degiskenlerinin belirlenmesinde antrendrler ve federasyon yetkililerinin karar

almasinda katki saglayacaktir.

Bu calismada elit ve elit olmaya aday sporcularin siniflandirilmasinda
kullanilan veri madenciligi yontemlerinin performanslarinin incelenmistir. RO ve

XGBoost modelleri, elitlik siniflandirmasinda en iyi sonug veren modeller olmustur.

Bu caligmada uygulanan elitlik siniflandirma tahmin modelleri, sadece bir
performans 6lgme degerlendirme laboratuvarinda miicadele sporlar1 kategorisindeki
judo ve giires bransindaki sporcularindan alinan fizyolojik faktorler, motorsal ve
fiziksel degiskenleri igeren test verileri ile olusturulmustur. Elitlik smiflandirma
tahmin modellerinin ¢ok sayida bransa ait ve daha fazla sportif performans test verisi
ile kurulmasi ve yine ayni gruptan sporcu verileri ile modelin test edilmesi ve

giincellenmesi modellerin genellenebilirligini arttiracaktir.

Calismamizda, sporcu siniflandirmasinda performans test sonuglari gibi siirekli
sayisal degisken igeren veri setlerinde giliglii sonuglar veren smiflandiricilar
kullanilmistir. Bu modellerin 6zellik se¢cimindeki basarisi1 ve genelleme yetenekleri
sporcu se¢imlerinde karar destek sistemlerine entegre edilerek daha isabetli segimler
yapilmasma yardimci olabilir. Bu modeller, sporcularin performansini, fiziksel
durumunu ve potansiyelini dogru sekilde analiz ederek, antrendrlere ve spor
yoneticilerine, sporcu se¢ciminde yardimci olarak nesnel karar alinabilmesinde fayda
saglayacaktir. Sporcu se¢iminin sadece veriye dayali karar vermeden ibaret olmadigi
g6z Oniline alinarak, sporcu secimlerinde takim i¢i iletisim, motivasyon, psikolojik
destek, birebir ilgi ve durum degerlendirmeleri gibi antrenérlerin sporcu ile birebir
iletisimde oldugu durumlarin 6nemini kavrayarak, karar verme siire¢lerini ve stratejik

planlamalarin1 destekleyen giiclii ve nesnel araglar olarak veri madenciligi yontemleri
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ile spor bilimlerinde bir uygulama amag¢lanmistir. Bu analiz yontemleri antrendrlerin
yerini alacak kadar bagimsiz ¢alismamakla beraber veriye dayali yaklasimlar ancak
sporcu performansi arttirma ve sporcu se¢imi karar slireclerinde sporculara,

antrendrlere, federasyonlara ve spor yoneticilerine yardimci olacaktir.
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