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OZET
FUTBOL MACLARI iCiN TAKTIK TABANLI TAHMIN SiSTEMi
Harun OZMEN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Erding UZUN

Spor miisabakalar1 organizasyonlari insanlarin zaman gecirdikleri 6nemli faaliyetler arasinda
yer almaktadir. Spor miisabakalar1 arasinda futbol, diinyadaki en yiiksek popiilerlik oranina
sahiptir. Bircok futbol miisabakasi hem bdlgesel bazda hem de uluslararasi bazda
diizenlenmektedir. Futbol maglarinin sonuglar1 futbol takimi taraftarlar i¢in cok 6nemlidir ve
giinliik yasamlarinda destekledikleri takimin sonuglarina gére mutlu ya da {lizgiin olabilirler.
Yapay zeka ve makine 6grenmesindeki gelismeler sonucunda bir¢ok alanda yapilan tahminler
futbol sonuglarinin tahminini de igermektedir. Ekonomik getirileri de olan futbol bahis sistemi
diisiiniildiiglinde, futbol mag¢ sonuclarinin tahmin edilmesi énem kazanmistir. Bu ¢alisma,
Italya-Serie A, Ingiltere-Premier Lig ve Alman-Bundesliga liglerindeki sonuglari tahmin etmek
icin bilindigi kadan ile literatiirde ilk kez sunulan taktik tabanli bir tahmin yaklagimi
sunmaktadir. Bu yaklasimda oyuncularin sahadaki pozisyonlar1 ve piyasa degerleri web
sayfalarindan otomatik olarak alinmakta ve veri madenciligi yontemlerine agik hale
getirilmektedir. Veri madenciligi asamasinda Torbalama, Yinelemeli Siniflandirici lyilestirici
ve Derin Ogrenme gibi farkli yontemler karsilastirilmakta ve ii¢ yontemin farkl liglerde benzer
sonuclar verdigi goriilmektedir. Veri madenciligi yontemlerinde yaklasik %60 dogruluk elde
edilmektedir. Her ii¢ lig i¢in makine Ogrenmesi yontemlerinde kullanilan 6zellikler
incelendiginde takim siralamasinin mag¢ sonuglarini etkileyen en onemli 6zellik oldugu
goriilmiistlir. Serie A'da Stoper ve Merkez Orta Saha 6zellikleri 6ne ¢ikarken, Premier Lig'de
Sag Kanat ve Kaleci gibi farkli 6zelliklerin 6nemli oldugu goriilmiistiir. Bundesliga'da Stoper

ve Santrafor 6zelliklerinin mag sonuglarina daha ¢ok etki ettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Ozellik miihendisligi, Tahmine dayali analiz, Derin

Ogrenme



ABSTRACT

A TACTIC-BASED PREDICTION SYSTEM FOR FOOTBALL MATCHES

Harun OZMEN
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Organizations of sports competitions are among the important activities that people spend their
time on. Among the sports competitions, football has the highest popularity rate in the world.
Many football competitions are organized both on a regional basis and on an international basis.
The results of football matches are very important for the fans of the football team, and they
can be happy or sad according to the results of the team they support in their daily lives. As a
result of developments in artificial intelligence and machine learning, predictions made in many
fields include the prediction of football results. Considering the football betting system, which
also has economic returns, the prediction of football match results has become important. This
study presents a tactical-based forecasting approach to be presented for the first time in the
literature to our knowledge, to predict results in Italy-Serie A, England-Premier League and
Germany-Bundesliga leagues. In this approach, players' on-field placements and market values
are automatically obtained from web pages and made available for data mining methods. The
data mining phase compares different methods such as Bagging, Iterative Classifier Optimizer
and Deep Learning, and it is seen that the three methods give similar results in different leagues.
An accuracy of about 60% is achieved in data mining methods. When the features used in
machine learning methods are examined for all three leagues, it is the most important feature in
predicting the team ranking. While Center-Back and Central Midfielder features stand out in
Serie A, different features such as Right Winger and Goalkeeper are seen to be important in
Premier League. In the Bundesliga, the Centre-Back and Centre-Forward features have had a

greater impact on the matches.

Keywords: Data mining, Feature engineering, Predictive analysis, Deep Learning
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TESEKKUR

Bu tezin her asamasinda yardimlarini esirgemeyen zaman mefhumuna dikkat etmeden
bu calismada ortaya c¢ikan pozitif sonuglarin heyecanmi paylasmak i¢in gecenin bir yarisi
aradigimda mutlulugumu paylasan ve destek veren ¢ok kiymetli ve saygi deger hocam Dog. Dr.
Erding Uzun’a (Tekirdag Namik Kemal Universitesi Corlu Miihendislik Fakiiltesi) sonsuz
siikran ve minnetlerimi sunarim. igerik ve konu olarak ¢ok farkli olan bu ¢alismanim ortaya
cikis hikayesi tarafimca 6zel olsa da bu ¢calismada en biiyiik motivasyonum biricik kizim Ada
Aysima Ozmen’e ¢ok tesekkiir ederim. Son olarak hayatimimn her aninda maddi ve manevi

destegini esirgemeyen anne ve babama saygi ve hiirmetlerimi sunarim.

Harun OZMEN

Bilgisayar Miithendisi

1X



1. GIRIS

Veri Madenciligi, biiyiik veri kiimelerini inceleyerek faydali veri kaliplarini kesfetme
ve bu veriler lizerinde uygulama ve analiz siirecleri ile faydali bilgileri ortaya ¢ikarma siirecidir
(Hand, 2012). Literatiirde veri madenciliginin uygulama alanlar1 olarak finansal dolandiriciligin
tespiti (Bhattacharyya, Jha, Tharakunnel, & Westland, 2011) (Zhou & Kapoor, 2011) ile bilgi
ve iletisim teknolojisi alanindaki analizlerde (Kaur, Lechman, & Marszk, 2017) kullanilmigtr.
Spor alaninda ise basketbol (gtrumbelj & Vracar, 2012) (Vracar, Strumbelj, & Kononenko,
2016), kriket (Asif & McHale, 2016) ve at yarisinda ( Lessmann, Sung, & Johnson, 2010) veri

madenciligi ve analiz yonetimleri kullanilmistir.

Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka, bircok spor aktivitesinin sonuglarmni tahmin etmek
icin kullanilmaktadir. Futbol diinya ¢apinda en popiiler spor aktivitesidir. Bir¢cok futbol kuliibii
yerel liglerde ve uluslararasi futbol turnuvalarinda yarismaktadir. Her y1l diinya ¢apinda diizenli
olarak birgok futbol turnuvasi diizenlenmektedir (Ornegin UEFA Sampiyonlar Ligi, Copa
Libertadores, CONCACAF Sampiyonlar Ligi). Bir¢ok ulusal futbol takimi1 hem ulusal liglerde
hem de uluslararasi turnuvalarda miicadele etmektedir. Calismamizda Avrupa'daki ii¢ biiytlik
lig ele alimmistir. Bu liglerden ilki; 212 bolgede 643 milyon eve, 4,7 milyar potansiyel TV
izleyicisine yayin yapan ve ortalama 36.000 izleyici sayisi ile Bundesliga'dan sonra en yiiksek
seyirci ortalamasina sahip Premier Lig'dir (https://en.wikipedia.org/wiki/Premier League,
2021). Inceledigimiz ikinci lig ise; UEFA tarafindan belirlenen lig katsayilarina gére Avrupa'da
{iciincii sirada yer alan Italya Serie A olup IFFHS tarafindan 2020 y1l1 igin Avrupa'nin en giiglii
ulusal ligi secilmistir (https://en.wikipedia.org/wiki/Serie_ A, 2021). Uzerinde c¢alistigimiz
ticlincii ve son lig ise; Diinya ¢apinda 200'den fazla iilkede televizyonlarda yayilanan Alman
Bundesliga olup 2011-2012 verilerine gére mag¢ basina ortalama 45.134 taraftar ile en fazla

seyirciye sahip ligdir (https://en.wikipedia.org/wiki/Bundesliga, 2021).

Literatiirde 0zellik, arastirma sirasinda gozlemlenen bir olgunun nicel kalitesi igin
tanimlanmaktadir (Bishop, 2006). Etkili ve verimli makine 6grenimi ve Oriintlii tanimlama
stirecleri i¢in 6zellikler ayirt edici, anlasilir ve bagimsiz degerler icermelidir. Daha dnce yapilan
caligmalarda futbol mag sonuglarinin tahmini i¢in; Takimlarin hiicum, orta saha, savunma ve
genel degerlendirme 6zellikleri (Rahul Baboota, 2019) ve sezon sayisi, mag sayisi, takim sayisi
ve oyuncu sayisi (Rudrapal, Boro, Srivastava, & Shyamu, 2019) gibi istatistiksel 6zellikler
kullanilmistir. Forrest & Simmons (2000) ise yaptiklar1 ¢alismada The Times, Daily Mail ve

The Mirror gazetelerindeki futbol tahmincilerinin verilerini alarak ¢evrimigi bahis oranlarinin
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ma¢ sonuglarinin tahminine etkisini incelemistir. Transfermarkt web sitesindeki kullanict
yorumlar1 (Peeters, 2018) mac¢ sonuglarinin tahmininde veri seti olarak analiz edilmistir.
Gegmiste yapilan diger calismalarin ¢ogunda arastirmaya konu olan takimlarin gegmis
maglariin sonuglar1 veri seti olarak kullanilarak tahmin yapan modeller olusturulmaya
calisilmigtir. Bizim ¢alismamiz ise hem oyuncu tabanli hem de taktik tabanli veri seti kullanarak

mag sonuglarinin tahmin edilmesinde literatiire katki saglamay1 amaclamaktadir.

Bir futbol maginda ii¢ olast sonu¢ vardir. Bunlar ev sahibi galibiyeti, deplasman
galibiyeti ve beraberliktir. Uglii smiflandirma probleminin konusu olan bir mag sonucunun olasi
ic sonucunu tahmin etmede veri seti ¢cok 6nemlidir. Bu calismada simdiye kadar literatiirde
tartisilmayan bir veri seti incelenmistir. Veri setimiz, bir magin sonucunu etkileyen oyuncu
faktoriinii ve teknik direktor etkisini yansitan taktik faktoriinii igermektedir. Transfermarkt web
sitesinden hem oyuncu hem de taktik bilgilerini iceren veriler bir web tarayicisi yardimiyla

otomatik olarak elde edilmistir.

Bu tezin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir: Boliim 1.1, literatiirde yapilmis
ilgili diger ¢alismalar1 gosterir. Bolim 2, taktik tabanli yaklasimda verinin toplanmasi,
Ozelliklerin ¢ikarilmasi, veri setlerinin olusturulmasi ve makine 6grenmesi metotlar1 hakkinda
bilgi igerir. Ayrica, bu boliim mag¢ sonuglarinin tahmininde kullanilan veri setinin taktik ve
oyuncu bazinda nasil olusturulacagini anlatir. Boliim 3, veri seti hakkinda taktiksel istatistikler
ve futbolcularin piyasa degerleri hakkinda 6nbilgi verdikten sonra makine 6grenmesi metotlari
karsilastirilir. Ek olarak, bu calismada kullanilan 6zelliklerin makine 6grenme modellerine
katkis1 incelenerek sonuglarin tahmininde ise olusturulan modellerin yeni verilerle test edilmesi
ve sonuclarin agiklanmasini igerir. Boliim 4, ¢alismanin sonuglar1 6zetlendikten sonra ¢aligma
hakkinda ileriye yonelik yapilabilecek katkilar ile bu ¢alismanin baska hangi alanlara katkisinin

olabilecegi ile ilgili projeksiyon sunulur.



1.1 Literatiir Ozeti

1 (Bir) trilyon dolara yaklasan futbol bahis piyasasinin degeri, futbol mag sonuglarini
hem ekonomik hem de akademik olarak incelenmesini ve sonuglarini tahmin etmeyi amaclayan
bir sistemin gelistirilmesini saglamistir (Rahul Baboota, 2019). Bu nedenle futbol mag
sonuclarinin tahmini sadece akademik bir ilgi konusu olmayip, ekonomik getirisi nedeniyle
bahis sektoriindeki bir¢ok kisinin ugrastigi bir alandir. Literatiirde daha 6nce yapilan ¢aligmalar
sirastyla sonug odakli ve skor bazli ¢aligmalar olmak iizere iki ana grupta incelenmistir. Skora
dayali ¢caligsmalar her mag i¢in mag skorunu tahmin etmeyi amaclarken, sonug bazli ¢alismalar

her mag i¢in ilgili magin sonug sinifini tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Sonug odakli yaklasimla yapilan calismada (Joseph, Fenton, & Neil, 2006), Ingiltere
Premier Ligi takimlarindan sadece Tottenham Hotspurs takiminin 1995-1997 yillar1 arasindaki
mag sonuglarini tahmin eden bir sistem gelistirilmistir. Bu ¢alismada, Uzman Bayes Aglarinin
K-En Yakin Komsular (KNN), Navie Bayesian ve MC4 karar agaclar1 gibi makine 6grenme
sistemlerine kiyasla daha i1yi sonuglar verdigini gosterdiler. %59,21 dogruluk orani elde
etmelerine ragmen calismalarinda belirli bir donemde sadece bir takima odaklanmislardir.
Bayes aglarin1 kullanan bagka bir ¢alisma (Owramipur, Eskandarian, & Mozneb, 2013)
tarafindan yapilmistir. Yaptiklar1 ¢alismada Bayes aglari sistemini kullanarak Ispanyol futbol
kuliiplerinden FC Barcelona takiminin ma¢ sonuglarini tahmin ettiler. Calismalarindaki veri
setlerinde ilk 11'de oynayan bir oyuncunun sakatligi, futbolcularin psikolojik seviyesi ve hava
kosullar1 gibi farkli 6zellikleri degerlendirdiler. %92 gibi ¢ok yiiksek bir dogrulukla tahminler
sunan bir model gelistirmis olmalarina ragmen, modelleri bir takim i¢in bir sezonda sadece 20
magin gozlemlerine dayanmaktadir. Bayes Aglarma iliskin bir diger ¢alima da (Fenton &
Constantinou, 2013) tarafindan daha 6nceden yaymladiklari c¢aligmalarin1 (Constantinou,
Fenton, & Neil, 2012) gelistirilerek yapilmistir. Calismalarinda 2011-2012 sezonu i¢in ELP ligi
icin mag sonuglar1 tahminlerini maglardan 6nce ¢evrim i¢i olarak yayimlamislardir. Ekonomik
getiri bazli yapmis olduklari ¢aligsmalarinda bir 6nceki ¢aligmalarina gére daha az kompleks bir

model kurarak daha iyi kazang elde edilebilecegini gostermislerdir.

Dixon & Coles (1997) tarafindan yapilan ¢alisma ise skor temelli bir ¢alisma olup
Ingiltere Premier Ligine dair 3 sezonluk siire¢ incelenmistir. 1995 -1996 yilar1 arasi1 bahis
sitketlerinin oranlarin1 kullanmiglar ve futbol bahis pazarindaki oranlarin tutarsizligini
degerlendirerek verimli bir model olusturmuslardir. Veri setlerinde ge¢mis yillara dontik

verilerden yararlanmiglardir. Kurmus olduklar1 sistem yarigmaci ekiplerin dinamik dogasi ve
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veri yapisi itibari ile karmasik olan teknik bir Poisson Regresyon modelidir. Calismalarinda
bahiscilerin vermis olduklari oranlara gore olumlu sonuglar getirecek bir bahis stratejisi
gelistirmeyi hedeflemislerdir. Goddard (2005) yapmis oldugu calismada gol temelli ve sonug
temelli bir modeli beraber incelemistir. ingiltere Premier Lig ve diger 3 alt lige dair gecmise
yonelik 15 sezonluk veri setlerini kullanarak maglardan dnce sirali bir Probit Regresyon modeli
kullanarak sonuglari tahmin etmistir. En iyi sonucu ise sonug¢ temelli ve gol temelli hibrit
modelden elde etmistir. Calismalarinda veri setlerinde yarisan iki takim arasindaki cografi
mesafe, maglardaki seyirci sayis1 gibi ¢ok farkli 6zelliklerin mag¢ sonuglarimi etkiledigini
gostermiglerdir. Ancak ¢alismalarinda mag¢ sonuglarinin tahmininden ziyade ekonomik getiri
ve sabit oranli bahis piyasasinin etkinligi lizerine durmugslardir. Karlis & Ntzoufras (2010)
yapmis olduklari ¢alismalarinda gol temelli yaklasimi benimsemisler ve agirlikli olasilik
yaklasimi ile klasik maksimum olasilik yaklagimini karsilagtirmislardir. Veri seti olarak UEFA
Sampiyonlar Ligi’nin 2008-2009 periyodunu incelemislerdir. Kurmus olduklar1 model ile
miisabakalarda olusacak aykir1 degerlere karsi koruma olusturmayi hedeflemislerdir.
Boshnakov, Kharra, & McHale (2017) ise calismalarinda futbol maglar1 i¢in skor dagilimini
tahmin etmeye calismis ve iki degiskenli sayim modelini degerlendirmislerdir. ingiltere
Premier Lig’ine dair 2006/2007 sezonu ile 2016/16 sezonlar1 arasindaki verileri
kullanmiglardir. Ev sahibi ve deplasman takimlarinin atmis olduklar1 gol sayilarini ele alarak
iki degiskenli bir daglim modeli olusturmuslar ve bu modeli Weibull Inter-Arrival Times ve
Copula temelinde gerceklestirmislerdir. iki degiskenli Weibull sayim modelinin ¢ok iyi
sonuclar verdigini gostermislerdir. Rue & Salvesen (2000) ise yapmis olduklari ¢alismada gol
temelli bir yaklagimi incelemislerdir. Gol temelli calismalarini takimlarin atak ve defansif
Ozelliklerini gz Oniine alarak zaman temelli incelemislerdir. Bayesian Dynamic Generalized
Linear model gelistirerek istatistiksel bir yaklasim sergilemislerdir. Markov Chain Monte Carlo
teknigi kullanarak bir sezonu geriye dogru analiz etmislerdir. Calismalarinda aykiri mag
sonuglarinin tespiti, takimlarin son siralamasi, bahis kar1 gibi ¢esitli durumlart belirleyen
uygulamalarla genisletmislerdir. Ancak ¢aligmalar1 Ingiltere Premier Lig ve 1. Lig i¢in sadece
1997-1998 sezonu ile sinirli kalmistir dolayisi ile genellestirme i¢in uygun olmayabilir.
Crowder, Dixon, Ledford, & Robinson ( 2002) ise yapmis olduklari caligmada ( Dixon & Coles,
1997) “in orijinal Stochastic Process modeline yeni bir yakin benzerlik getirerek 6ngdrii giicline
yogunlagsmadan daha izlenebilir bir hesaplama saglamislardir. Koopman & Lit (2015) ise
caligmalarinda (Maher, 1982)’in yapmis oldugu ¢alismay1 temel alarak model gelistirmislerdir.
Ingiltere Primier Ligine ait 9 yillik gecmis verileri kullanarak 2010-2011 ve 2011-2012

sezonlarinin sonuglarini tahmin etmislerdir. Modellerinde iki degiskenli Poisson dagilimi ele
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almiglar ve istatistiksel bir model dnermislerdir. Karsilasan iki takim ic¢in atak ve defans
giiclerine bagli olarak zaman igerisinde degisen yogunluk katsayilarint kullanmislardir.

Modellerinin bahisgilerin oranlarina gore dahi iyi getiri sagladigini gostermislerdir.
1.2 Cahsmanin Amaci ve Kapsam

Bu calisma ile literatiirde bilindigi kadari ile hi¢ incelenmemis olan taktik ve oyuncu
bazli bir veri seti olusturularak mag¢ sonuglarinin 6ncenden tahmin dilmesi hedeflenmektedir.
Calismamizda Avrupa’da ki {i¢ bilyiik major lig arasinda yer alan Alman Bundesliga, italyan
Serie-A ve Ingiltere Premier Lig incelenmistir. Her ii¢ lig igin birbirine yakin ve iyi sonuglar
elde edilerek ¢alismamizin genellestirilebilir oldugu gosterilmistir. Bu ¢alisma ile her ligin
kendine has 6zelliklerinin ortaya ¢ikartilmasi hedeflenerek teknik direktorlere taktik segiminde

yardime1 olunmasi amaglanmaktadir.



2. TAKTIiK-TEMELLI YAKLASIM

Bu yaklagim web verisinin islenmesi, 6zellik miihendisligi ve veri madenciligi olmak

lizere li¢ ana par¢adan olugsmaktadir. Sekil 2.1 bu parcalarin iligkilerini ve yaklagimin akigini
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Sekil 2.1. Taktik tabanli yaklagimin akis semasi

Sekil 2.1'de, Web Veri Isleme modiilii, transfermarkt.com'dan web sayfalarini indirir ve
verileri ¢ikarmak i¢in bunlar1 ayrigtirir. Bu modiil sayesinde istenilen ligi ve sezonunun bilgileri
toplanmaktadir. Ozellik Miihendisligi modiilii, Veri Madenciligi modiiliinde kullanilmak iizere
Ozellikleri hazirlar. Ayrica bu modiil bir egitim veri seti ve test veri seti olusturmak i¢in

kullanilir. Veri Madenciligi modiiliiniin iki ana gorevi vardir:

1. Bir egitim veri seti kullanarak bir 6grenme modeli olusturmak

2. Ogrenilen modeli kullanarak test verilerinden futbol maglarimni tahmin etmek.
2.1 Web Verisinin islenmesi

Web verilerini islemek i¢in bir Web Crawler gelistirilmistir. Bu Web Crawler’a haftanin
magclar1 bir URL (Uniform Resource Locator) girdisi olarak verilir. URL internette bir kurala
uygun web sayfalarma ulasmak i¢in kullanilan bir karakter diizenidir. Ornegin, Premier Lig i¢in

URL girdisi:



https://www.transfermarkt.com.tr/premierleague/spieltagtabelle/wettbewerb/GB17?sais

on_id=2016&spieltag=38

seklindedir. Burada “saison_id” ma¢ donemini verirken “spieltag” hafta bilgisini verir. Bu
sekilde farkli sezonlara ve farkli donemlere ulasilabilir. “premier-league” ifadesi degistirilerek

farkli liglere ulasilabilir. Bu URL’nin dondiirdiigli sonug Sekil 2.2°de verilmistir.

PREMIER LEAGUE 16/17

Evsahibitakim Sonug  Konuk takim

(16.) Watford FC ‘ 0:5 “i" Manchester City (3.

3

(4.) Liverpool 3:0 % Middlesbrough (19)

(17.) Swansea City - 2:1 @ West Bromwich (o)
(6.) Manchester United $ 2:0 4 Crystal Palace (13)
(11.) Leicester City 2‘ 1:1 ﬂ AFC Bournemouth (10.)
(15) Burnley & 1:2 @ westHam United (12)
(18.) HullCity @ 1:7 Y Tottenham Hotspur (2.)
(8) Southampton & 0:1 U stokecity (14)
(1) Chelsea @ 5:1 & Sunderland (20)
(5.) Arsenal e 3:1 ‘ Everton (7))

Sekil 2.2. Bir haftanin maglar1 ve bir magin URL bilgisi

Bu asamadan sonra maglara ait URL verileri toplanir. Burada URL verileri
toplanirken oncelikle DOM (Document Object Model) olusturulur. DOM olusturulduktan
sonra, etiketler arasindaki igerige erismek icin CSS (Cascading Style Sheets) Segicileri
(Selectors) (UZUN E. , 2020)veya XPATH (YERLIKAYA, KIRAT, & UZUN, 2018) gibi
cikarma yontemleri kullanilabilir. CSS Segiciler, ¢ikarim yapmak istediginiz igerigi segmek

icin kullanilan kaliplardir. XPATH, icerige erismek icin " path like" s6zdizimini kullanir.

Ornegin:
e td.zentriert.hauptlink.ergebnis a
e //td[(@class="zentriert hauptlink ergebnis"]/span/a

CSS Seciciler ve XPATH, HTML sayfasinda bulunan bir elemente ulagsmak i¢in kullanilan

standartlardir. Her iki yonteminde birbirine benzerlikleri vardir. XPATH klasér mantig1 gibi bir



erisim s6z konusu iken CSS Segiciler daha sade bir kullanima sahiptir. Ornegin, mag raporuna
ulasmak icin kullanilan yukaridaki CSS Secicide, td etiketinin class degeri
“zentriert.hauptlink.ergebnis” iizerinden bu etikete ulasilir. Class degeri CSS Segicide “.” ile
ifade edilir. “a” degeri ise “a” elementini dondiiriir. “a” elementi web sayfalari arasinda gegisi
saglamak yani link vermek i¢in kullanilir. Bu element i¢indeki “href” etiketi linkin kaynak
verisini yani URL’yi verir. Boylelikle bu haftaya ait 10 mag verisinin linkine erisilmis olur.
“spielbericht/index/spielbericht/” igeren linke erisildiginde futbolcularin tiim verileri gelmez.
Bunun i¢in “Kadrolar” linkine tiklanmas1 gerekir. Gelistirdigimiz Crawler, yine CSS Segiciler

kullanilarak buradaki URL verisine ulasir.

ﬁlogs G 5 3:0 ) &

vvwvw

Sekil 2.3. Magin kadrolarina ulasma

“Kadrolar” igindeki linke ulagmak i¢in
e li#kadrolar a.megamenu

CSS Segicisi kullanilir. Burada “li” “ul” etiketinin bir 6gesidir. Menu olusturmak ig¢in
kullanilmistir. “#” id ozelligi lizerinden bu element ulagsmamizi saglar. Burada id degeri
“kadrolar’dir. “a” link verisini tutan elementin “class” degeri “megamenu” olan elementine
ulasilir. Buradan kadrolara ait bilgileri veren link verisine ulasilabilinir. Erigilen yeni linkte hem

ev sahibi hem de deplasman takiminin kadrolarina elde edilebilir.



e Ev sahibi takim verisi: div.sb-team.sb-heim

e Deplasman takimi verisi: div.sb-team.sb-gast

Sekil 2.4, kadrolar1 ve bir futbolcunun HTML verisini sunar.

 ILK ONBIR © LK ONBIR

Heurelho Gomes I (36 yasinda) B B willy caballero (35 yasinda) =
O

Jaleci , 1.00 mil. € Kaleci , 2.00 mil. € =
Jose Cholevas (32 yasinda) =] é' Vincent Kompany @ (31 yaginda) %%
Stoper , 2.00 mil. € Stoper,, 25.00 mil. €

7 L p L 2
Valon Behrami (32 yaginda ) Nicolds Otamendi (29 yaginda ) =
Stoper , 2.50 mil. € 5 { Stoper,30.00 mil. €

P L P L
Brandon Mason (19 yasinda) Gaél Clichy (31 yaginda) s
Sol Bek, - + Sol Bek, 8.00 mil. € BB
Daryl Janmaat (27 yaginda) 4 B Fernandinho (32 yaginda) %

= $ > o

Sag Bek, 7.50 mil. € * Sag Bek, 25.00 mil. €
Abdoulaye Doucouré (24 yasinda ) n @ Yaya Touré (34 yaginda ) (1 |
Onlibero, 6.00 mil. € [0 | Onlibero, 10.00 mil. €

werb/GB1">Heurelho Gomes</a>

Sekil 2.4. Mag kadrosu ve bir futbolcunun verilerini igeren HTML 6rnegi

Sekil 2.4, tablo etiketi bir HTML tablosunu tanimlar. Bu etiket, bir tablo satirini belirten
bir veya daha fazla tr etiketinden ve bir tablo hiicresini belirten bir veya daha fazla td etiketinden
olusur. Ne yazik ki buradaki yap1 CSS Secici veya XPATH igin uygun degildir. Ornegin
“Mevki (market degeri)” seklinde bir desen vardir. Kaleci i¢in bu desen "Kaleci, 1,00 mil. €"
seklindedir. Burada ¢dziim, Diizenli Ifadeler (Regular Expressions) kullanmaktir. Diizenli

ifade, bir arama diizenini belirten bir dizi karakterdir. Ornegin:
e Regular Expression: (.*?),.€(.*?)m

Yukaridaki ifadede normal parantezler, nokta (.), soru isareti (?) ve yildiz isareti (*) 6zel
karakterlerdir. Parantezler yakalama grubunuzu olusturur. Bu 6rnekte, gruba, bir futbolcunun
konumuna ve bir virgiil karakterine kadar isaret etmektedir. Grupta herhangi bir karakterle
eslesmek icin nokta (.) kullanilir. Yildiz isareti (*) sifir veya daha fazla olusumla eslesir. Son
olarak, soru isareti (?) sifir veya bir rnegi eslestirmek anlamima gelmektedir. ikinci grup, bir

oyuncunun piyasa degeri olan € karakteri ile baslar ve m karakteri ile biter.



Bu sekilde 5 sezonluk veriler Premier Ligi, Serie A ve Bundesliga i¢in toplanmustir.
Toplanan verileri 6zellik ¢ikarimlart yapilip makine 6grenmesi metotlar1 i¢in uygun hale

getirilmistir.
2.2 Ozellik Miihendisligi

Literatiirdeki onceki caligmalar, ma¢ sonuglarinin tahmininde kullanilan modelin
basarisinin verilerden elde edilen 6zelliklere bagli oldugunu kanitlamakta olup ( Joseph, Marco
, Nelson, Sears, & Tygar, 2006) (Owramipur, Eskandarian, & Mozneb, 2013). Rue & Salvesen
(1997) bir magin sonucunu etkileyen faktorler arasinda ev sahibi takim ve deplasman takimi
icin hiicum ve savunma giiciiniin dneminden bahseder. Ayni sekilde (Goddard, 2005) ise
yapmis oldugu caligmada bir futbol mag¢inin sonucuna karsilasan iki takimin gegmise yonelik
defans ve atak gii¢lerinin etki ettigini gostermistir. Rahul Baboota (2019) ise karsilasan iki
takimindan ev sahibi ve deplasman takimlar1 i¢in atak, orta saha, defans ve genel gibi 6zellikleri
baz alarak bir model kurmustur. Peeters (2018) ise Transfer Market verileri ile bahisgilerin

vermis olduklar1 oranlar1 baz alarak bir model kurmustur.

Ancak bu istatistiki veriler bir futbol karsilasmasinda yarisan iki takim i¢in realisttik bir
bakis acis1 degildir. Ciinkii ev sahibi takim ile deplasman takimlarinin gegmise yonelik atak,
defans, orta saha ve genel gibi 6zellikleri tahmini yapilan mag i¢in gergekei degildir. Ya da
Transfer Market veya Twitter gibi kaynaklardan elde edilen kullanicilarin yorumlar1 baz

alinarak kurulan modeller ilgili mag icin gercekei bir 6zellik olamaz.

Bu c¢alisma, kars1 karsiya gelen iki takimin (ev ve deplasman) mag sirasindaki futbol
oyununun mevcut Ozelliklerine dayanmaktadir. Bir futbol maginda her takimin sahada 11
oyuncusu vardir. Her bir oyuncunun maca veya takima olan etkisi farklidir. Yaklagimimizda,
bir oyuncunun takimi adina mag¢ sonuglar iizerindeki etkisi, oyuncularin tahmini oyuncu
degerleri ile temsil edilir. Bu tahmini oyuncu degerleri, oyuncunun performansina gore
genellikle birkag ayda bir yenilenir (Simmons, Bryson, & Frick, 2013). Ornegin, bir orta saha
oyuncusu sezon baginda 6,00 milyon Euro'luk bir transfer degerine sahipken, bu oyuncunun
ilerleyen haftalarda takimi adina gosterdigi yiiksek performans, oyuncunun degerini 10,00
milyon Euro'ya yiikselebilir. Ayni sekilde sezon basinda 10,00 milyon Euro degerinde olan bir
forvetin transfer degeri de kotii performansi nedeniyle ilerleyen haftalarda 7,50 milyon Euro'ya

diisebilir. Bu nedenle modelimizde tahmin edilecek bir futbol maginin sonucunu etkileyecek
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faktorlerden biri olan oyuncu kalitesi, transfermarkt.com web sitesinden elde edilen mevcut

oyuncu transfer degeri ile belirlenmektedir.

Cizelge 2.1. Bu ¢alismada kullanilan 6zellikler

Grup ismi Ozellik Ismi Ozellik (Kisaltma) Aciklama
Team ID Team 1d Benzersiz Takim
- Numarasi
Geleneksel . Bir Takimin Ligindeki
Ozellikler Ranking Rank Siralamasi ¢
Hafta Takim Sayisi (1-
MatchDay MDay 38/1-34) yist (
R N Deplasman/Ev
Alandaki Bolgeler Rol ismi (")zl;llikler
Bolge 0 Kaleci DY E2 GK N3=1
Stoper DY E2CB N N3=1.5
Bolge 1 Sagbek DY/ E2RBN N:=1.4
Solbek DY E2LBN N3=1..2
Libero DY/ E2FB N N3=1..1
Bolge 2 Onlibero DY E2DM N N3=1.4
Merkez Orta Saha DY/ E2CM N N3=1.4
Bolge 3 Orta Saha Sag DY E2ZRM N N3=1.3
Orta Saha Sol DY/ E2RM N N3=1.3
Orta Saha DY/ E2FM N N3=1..1
On Numara DY/ E2AM N N3=1.3
Bolge 4 Sag Kanat DY/ E2RW N N3=1.4
Sol Kanat DY/ E2LW N N3=1.4
Bolge 5 Santrafor DY/ E2CF N N3=1.5
Forvet Arkasi DY/ E2SSN N3=1.2

Deplasman, 2Evsahibi,

3Bu roldeki oyuncu sayisi

Veri kiimemizde ti¢ geleneksel 6zellik vardir. Team_Id, her takim i¢in verilen benzersiz
bir degerdir. Matchday 6zelligi, maglarin planlandigi giin anlamma gelir. Ranking 6zelligi,
belirli bir mag¢ giliniinde takimlarin siralamasidir. Calismamizda yer alan diger 6zellikler ise
futbolcularin pozisyon ve piyasa degerlerini igeren ozelliklerdir. Tiim 6zellikler her iki takim

icin ayr1 ayr1 hazirlanmistir. Cizelge 2.1, calismamizdaki tiim 6zellikleri tanitmaktadir.

Cizelge 2.1'de, futbol sahasi, kaleci ve forvet oyuncular1 arasinda, santrafor/lar ve/veya
forvet arkasi/lar1 dahil olmak iizere 6 bolgeye ayrilmistir. Bolge 1, sagda, solda ve ortada

oynayan defans oyuncularini kapsar. Bu oyuncularin gorevi, oyun sirasinda diger takimin
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ataklarini durdurmaktir. Genelde stoper pozisyonunda iki oyuncu kullanilirken, bazi takimlarin
5 oyuncuyla sahaya ¢iktig1 bile goriilmektedir. Bu nedenle yaklagimimiz stoper pozisyonu i¢in
5 ozellige (CB 1, CB 2, CB 3, CB 4, CB 5) sahiptir. Bolge 2, daha ¢ok defans saglayan ayni
zamanda da atag1 destekleyen 6n libero/lar pozisyonundan olusmaktadir. Bélge 3, merkez orta
saha oyuncusu, orta saha sag oyuncusu, orta saha sol oyuncusu ve serbest orta saha oyuncusu
dahil olmak iizere dort pozisyon igerir ve pozisyonlar1 atak ve defans oyuncularmin
ortasindadir. Bolge 4, diger oyuncular i¢in puan sans1 yaratmak amaciyla 6zellikle Bolge 5'i
destekler. Bolge 4, on numara oyuncusu, sag kanat oyuncusu, sol kanat oyuncusu olmak iizere
li¢ pozisyonu kapsar. Son olarak, Bolge 5'in santrafor ve forvet arkasi olmak iizere iki pozisyonu
vardir. Cizelge 2.1 bolgeleri gostermekte ve bu pozisyonlarda oynayacak minimum ve
maksimum oyuncu sayisini vermektedir. Yani Cizelge 2.1'de hem ev sahibi hem de deplasman
takimlarinin verilerini igeren 98 6zellik vardir. Bir pozisyonda oyuncu varsa oyuncunun piyasa

degeri bu 6zellige veri olarak yazilir. Aksi takdirde, bu 6zellige 0 degeri verilir.

Mag sonucu ag¢isindan futbolcunun kalitesi en 6nemli faktorlerden biri olsa da menajerin
etkisi de onemli faktorlerden biridir. Bir menajerin futbol macglarinin sonuglarina etkisini
0zellik olarak gostermek ¢ok zordur. Menajer, magclar i¢in planlamanin kritikligini yansitan bir
taktik verir. Taktik, bir takimin olusumunu birbirine baglayan bir yoneticinin sistemini gosterir.
Cizelge 3.1'de verilen 1-2-3-4-5 bolgeleri diistiniince takim olusumunda kaleci dikkate alinmaz.
Daha 6nceki ¢alismalarda bir futbol maginin sonucunu etkiledigi diisiiniilen, atak ve savunma
giicii Ozellikleri, aslinda bir menajerin etkisini ortaya ¢ikarmayi amaclamaktadir. Ancak
literatiirde bu 6zellikler ilgili takimlarin mag basina atilan gol sayis1 ve beraberlik oranlar1 gibi
tarihsel istatistik verileri kullanilarak hesaplanmaya calisilmistir. Bu c¢alismada, belki de en
yenilik¢i yaklagim, ekiplerin sahada siralanma seklini gergekei bir sekilde yansitan bir model
sunmasidir. Bir futbol maginda 11 kisilik kadrolarin her biri i¢in oynanabilecek pozisyonlarin
dagilimi her takim i¢in nettir. Ancak bu dagilim menajerin sectigi taktige gore degisir. Bir futbol
macinda takimlarin dizilis farkliliklar1 dikkate alimir. Ornegin hiicum futbolu igin 4-2-3-1
(kaleci hari¢) veya 4-3-3 varyasyonlar1 kullanilir (TIGHE, 2012). 4-2-3-1'in olusumunda Bolge
1, Bolge 2, Bolge 4 ve Bolge 5 i¢in sirastyla bir futbol sahasinda 4, 2, 3 ve 1 oyuncudan olugmasi
anlamina gelmektedir. Sekil 2.5, iki karsit takim i¢in iki farkli dizilisi gosterir. Sahadaki oyuncu
say1s1 ve oynayabilecekleri pozisyon sayisi sabit iken, menajer etkisi olan varyasyon 6zelligini

veri setine yansitmanin ¢ok zor oldugunu daha 6nce belirtilmistir.
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Home Team Starting Line-up: 4-2-3-1 Away Team Starting Line-up: 4-1-2-2-1

Sekil 2.5. Bir futbol maginda ev sahibi ve deplasman takimi olusumu 6rnegi

Bu duruma dair yeni ¢oziimiimiiz Cizelge 2.1'de gosterilmistir. Cizelge 2.1'de her iki takimin
olusumu i¢in 92 6zellik olmasina ragmen, 22 6zelligin oyuncular i¢in transfer piyasa degeri

vardir. Diger tiim 0zellikler veri olarak sifir igermektedir.
2.3 Egitim ve Test Veri Kiimesi

Egitim ve test veri setleri' bir Web Veri Isleme modiilii ile transfermarkt.com'dan
alimmistir. Egitim veri seti 2014-2019 arasindaki yillart icerir ve her lig i¢in 5 sezonu
kapsamaktadir. Test veri seti icin, egitim veri setinden elde edilen modelin degerlendirilmesi
amaciyla her lig i¢in 2019-2020 sezonunun verileri kullanilmistir. Cizelge 2.1'de gosterilen
Ozellik veri setine dayanarak, bir magta ev sahibi ve deplasman takimlarinin her birinin ilk 11
oyuncusu ve bu oyuncularin pozisyon bilgilerine gore mevcut oyuncular i¢in transfermarkt.com
web sitesinde giincellenen bilgi degerleri Euro para birimi olarak veri setine aktarilmistir. Veri
kiimesine dahil olmayan pozisyonlar i¢in 0 degeri atanmistir. Baska bir degisle ev sahibi ve
deplasman takimlarinin ilk 11 pozisyonu Transfemarket sitesindeki giincel para birimi degerleri
ile veri setine yansitilirken, veri setinde gosterilen ancak ilk 11'de yer almayan pozisyonlara 0
degeri atanmaktadir. Bu sekilde, her pozisyonu kapsayacak bir veri seti olusturulmus ve sistem
optimal hale getirilmistir. Bir futbol maginda oyuncu kalitesi ¢ok 6nemli olmakla birlikte

takimlarin oyun stratejisini belirleyen menajer farki da ¢ok onemlidir. Literatiirde yeterince

! Bu veri setine https://adys.nku.edu.tr/Datasets/ adresinden ulasilabilir.
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bahsedilmeyen bu farklilik bu ¢aligmada kendini gostermektedir. Ornegin, oyuncu kalitesi
acisindan hemen hemen ayni degerlere sahip iki takim arasinda oynanan bir futbol maginda,
oyunun sonucunu belirleyen en 6nemli faktor, takimlarin sectikleri taktik anlayisidir. Bu taktik
anlayis oyuncularin sahadaki pozisyonlar ile ortaya ¢ikmaktadir. Bu calismada gelistirilen
sistem ekiplerin saha dizilisini igermektedir. Cizelge 2.2, Sekil 2.5'te var olan oyuncu
pozisyonlar1 degerlerini icermektedir. Sekil 2.5 ve Cizelge 2.2 beraber incelendiginde bir futbol
macinin sonucunu dogrudan etkileyen iki 6nemli faktorii bu ¢alismada kurulan sistemle birlikte

veri setimizde ele aldigimiz goriilmektedir. Bu faktorler sirasiyla:

e  Oyuncu kalitesi: Bir magtaki oyuncularin kalitesi, ma¢in sonucunu dogrudan etkileyen en
onemli faktorlerden biridir. Bu calismadaki yaklasimda, bir oyuncunun Kkalitesi,
Transfermarkt web sitesindeki Euro para birimi olan mevcut degeri veri setimize

yansitilmistir. Clinkii bir futbolcunun degeri performansina gore degismektedir.

e Takimlarin Taktik Olusumu: Futbol maglarinin sonucunu etkileyen diger en 6nemli faktor
menajerler tarafindan secilen oyun planidir. Menajerlerin bir futbol maginin sonucuna
etkisi, takimlarimi sahada hangi taktik yaklasimla siraya koyduklar1 ile ortaya
cikmaktadir. Ancak mag sonuglarini tahmin eden bir sistemde futbol taktik anlayisini
gostermek ¢ok zordur. Bu caligma ile Sekil 2.5'te gosterilen takimlarin saha olusumlari,
diger bir deyisle taktikleri, Cizelge 2.2'de gosterildigi gibi veri setimize yansitilmaktadir.
Bu calismadaki yaklasim bir futbol takiminin taktik saha olusumu ile ilgili literatiire katk1

saglamay1 amaglamaktadir.
2.4 Tahmine Dayalh Modeller

Literatiirdeki Onceki c¢alismalarin ¢ogu, TU¢lii siniflandirma problemlerini ikili
siniflandirmaya doniistiirerek sonuclari tahmin etmeye odaklanmistir (Baboota & Kaur, 2019).
Bu ¢aligmalarla kurulan sistemler i¢in genelleme yapilamadigindan gercek futbol mag sonucu
tahminlerinde her lig icin kullanilamaz. Uglii smiflandirma konusunu ele alan ¢alismamiz
gercek diinyaya uyarlanabilir sekilde tasarlanmis olup 2015-2019 yillar1 arasinda ingiltere
Premier Ligi, Italya Serie A ve Almanya Bundesliga ulusal liglerini igeren egitim veri setinden

olusmaktadir.
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Cizelge 2.2. Sekil 2.5'te verilen eslesme 6zelliklerindeki degerler

Mday=6

E Team Id=5,D Team Id=3

E Rank=19, D Rank=1

Bolge Adi Ozellikler ve Degerleri

Bolge 0 E GK=20m,D GK =65m
E CB 1=5m,D CB 1=40m
ECB2=7m,D CB 2=27m

ECB 3=0,DCB 3=0

Bolge 1
ERB 1=3m,D RB 1=12m
E LB 1=10m,D RB 2=8m
E FB=0,D FB=0
E DM I=5m,D DM 1=8m
Bolge 2 HDM 2=12m,A DM 2=0
ECM 1=0,D CM 1=17m
ECM2=0,D CM 2=8.5m
Bolge 3 ERM 1=0,DRM 1=0
EILM 1=0,D LM 1=0
E FM=0,D FM=0
EAM I1=15m,D AM 1=0
Bolge 4 ERW 1=4m,D RW 1=13m
ELW 1=14m,D LW 1=18m
E CF 1=4m,D CF 1=50m
Bolge 5

ESS1=0,D SS 1=0

Bu ¢alismadaki yaklasim, her takim igin ii¢ olas1 sonucu (Kazanma, Beraberlik, Kaybetme)
ongoriir. Calismadaki yaklasimda Derin Ogrenme, Torbalama ve Yinelemeli Siniflandirict
Iyilestirici dahil olmak iizere ii¢ popiiler veri madenciligi modeli ile Navie Bayes ve J48

Siniflandirict kullanilmagtir.
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2.4.1 Naive Bayes

Navie Bayes smiflandirici algoritmasi sisteme verilen 6zelliklerin sistemde var olan
siniflardan bagimsiz oldugunu varsayimi iizerine hareket ederek 6grenmeyi biiylik Ol¢iide
kolaylastirmakta ve bagimsizlik bakis agis1 genellikle zayif varsayim olsa dahi uygulamada
Naive Bayes genellikle daha karmagik siniflandiricilara nazaran iyi sonuglar verebilmektedir

(Rish, 2001).

Navie Bayes Siniflandirici algoritmasi birgok 6zellik kullanarak bir adet hedef degisken

yani siif bulmay1 amaglar.

Navie Bayes siniflandirict algoritmasi formiilii:

_ p(Op(FY,...Fn/C)
~ " p(F1,..Fn) (1.1)

p(C/F1,....,Fn)

seklindedir.

Yukarida verilen formiilde C verilen hedef yani sinifi temsil ederken F 6zelliklerimizi
temsil eder. Naive Bayes siniflandirici verilen tiim kosullu olasiliklarin ¢arpimindan elde edilen

sonugtur.

Bizim modelimizde Navie Bayes Algoritmasi i¢in batchsize: 380 secilirken diger

ozellikler defaul 6zellikler olarak kalmistir
2.4.2 J48 Simiflandirica

C4.5 karar agaci algoritmasinin bir uygulamasi da J48 smiflandiric1 algoritmasidir
(Quinlan J. , 1993). J48, egitim setindeki Oznitelik degerlerini kullanarak bir karar agaci
olusturur ve sisteme yeni bir 6rnek verildiginde siniflandirir. Egitim sirasinda algoritma ¢esitli
ornekleri en iyi sekilde smiflandiracak niteligi belirler. Ozellik degerlerinin belirsizligi
olmadig1 durumlarda algoritma ilgili dali sonlandirarak atama islemini gergeklestirir ( Panigrahi

& Borah, 2018).

Bizim modelimizde J48 Siniflandirict Algoritmasi icin batchsize: 380 secilirken diger

Ozellikler defaul 6zellikler olarak kalmistir
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2.4.3 Derin Ogrenme

Veri kiimesindeki eslesme sonuglarini tahmin etmek i¢in kullanilan diger model ise
Derin Ogrenme modelidir. Literatiirde genellikle gériintii analizinde (Schmidhuber, Meier, &
Ciresan, 2012) (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2017) (Litjens, ve digerleri, 2017) kullanilan
Derin Ogrenme modeli, yapay sinir aglarma dayanmaktadir. Bu calismada, Deeplearningdj
(Gibson, ve digerleri, 2016) Java kiitiiphanesine bagli olan WekaDeeplearning4j (Lang, Bravo-
Marquez, Beckham, Hall, & Frank, 2019) adl1 bir derin 6grenme paketini kullanilmistir.

Derin Ogrenme Makine Ogrenmesinin bir alt dalidir. Makine Ogrenmesi ise Yapay
Zekanin bir alt dalidir. Dolayisi ile Derin Ogrenme Yapay Zekanin bir alt dalidir. Literatiirde
genelde goriintii analizinde kullanilan Deep Learning modeli bizim ¢alismamizda bir futbol
miisabakasinin olas1 {ic sonucunu (galibiyet, beraberlik, maglubiyet) tahmin etmek i¢in

kullanilmastir.

Insan beyninin calisma seklini temel alan Yapay Sinir Aglar1 diigiim olarak adlandirilan
néronlardan olusur. Ug katman halinde bu diigiimler yan yana siralanmislardir. Bu diigiimler

sirastyla;
e Giris Katmani
e Gizli Katman(lar)

e (Cikis Katmani

Seklindedir.

‘ Makina SErenmasi ‘ ‘ Derin [jgrenme |
Manuel Ozalik

Taksi v
— ‘ Cikanim siniflandirmsa T/ =0 Evrigimli Sinir Agl
|

{ R, hzkine Kﬂm\fﬂn X E : Dzelllklsrdar‘ 0g renme ] KHF‘WEH b

Dér\enmesi .a!' \\ i

]

Sekil 2.6. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesinin smiflandirma yaklasimlarinin
karilastirilmasi



_—" | Derin Ogrenme

@A o
s —
] - -
E = Eski Ogrenme
£ Algoritmlar
&
=
Veri Miktan

Sekil 2.7. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesinin smiflandirma yaklasimlarinin
karsilastirilmasi

Derin 6grenmeyi makine 6grenmesinden ayiran iki énemli fark vardir bunlar sirasi ile;

A) Sekil 2.6 incelediginde; Makine 6grenmesi 6grenme islemini 6zelliklerden manuel
olarak elde ederek 0grendigi model tizerinden siniflar1 belirlerken Derin 6grenme ise
O0grenme islemini otomatik olarak verilerden elde eder (https://www.mathworks.com/,
2021). Diger bir degisle Derin Ogrenme, 6grenme islemini “ugtan uca” 6grenme

sekliyle gergeklestirip bunu otomatik olarak nasil yapacagini belirler.

B) Sekil 2.7 incelediginde; Makine 6grenmesi ile Derin 6grenme arasindaki diger bir fark
ise klasik makine 6grenme yontemleri egitim veri setindeki veri miktari arttiginda belli
bir noktadan sonra plato olustururken Derin 6grenmenin egitim veri setindeki veri

miktari arttik¢a daha iyi sonuglar vermesidir (https://www.mathworks.com/, 2021).

Derin Ogrenme algoritmalari kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptir ancak ¢aligma
sekli olarak Yapay Sinir Aglarina bagimlidir. Egitim siirecinde Derin 6grenme 6zellik ¢ikarima,
nesneleri gruplama ve faydali veri kalib1 desenlerinin kesfedilmesinde girdilerdeki bilinmeyen

ogeleri kullanmaktadir.

Derin 6grenme Modelleri bir¢ok algoritmay1 kullanmaktadir. Belirli gorevler igin bazi
algoritmalar daha iyi sonu¢ vermektedir. Bizim ¢alismamizda Weka yazlimi i¢in gelistirilmis
WekaDeeplearning4] paketi kullanilmistir. Model olusturulurken ZoomModel olarak
CustomNet, Instance iterator icin DefaultInstancelterator, EarlyStopping ve the Iteratir Listener

icin EpochListener 6zellikleri secilmistir.
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2.4.4 Torbalama

Bagging (Torbalama) algoritmasinda temel amag¢ ayni gorevi yerine getirmek icin
birden fazla zayif model birlestirilerek kurulacak modelin etkin 6grenmesini saglamaktir.

Bagging terimi “bootstrap (6nyiikleme) + aggregating (toplama)” kelimelerinden tiiretilmistir.

Onylikleme Ogrenme Simiflandincil
L . - sl
Ornegi 1 Algoritmas:
Egitim
Verisi Onyikleme Ogrenme Siniflandirici 2 Birlesik
- " ) Siniflandirc
Ornedi 2 Algoritmasi
Onyiikleme | . Ofrenme Simiflandinc 3 1 Tahmin
Ornegi 3 Algoritmasi

Sekil 2.8. Bagging (Torbalama) algoritmasi ¢alisma sekli

Torbalama algoritmasinin temel amaci, ayni gorevi yerine getirmek i¢in birden fazla
zaylf modeli birlestirerek kurulacak modelin etkin bir sekilde 6grenilmesini saglamaktir
(Breiman, 1996). Torbalama algoritmasi karar agaclari ile birlikte kullanilmakta olup boylece
dogruluk degeri artirilirken varyans degeri azaltilarak modelin kararlili§i énemli Sliiciide
arttiritlir ve asirt 6grenme sorunundan kaginilmig olunur (corporatefinanceinstitute, 2021). Bu
algoritmada, her zayif model, ikame (6nylikleme) kullanilarak veri kiimesindeki dérneklerden
rastgele bir alt 6rnek segilerek egitilir. Nihai sonug, en son zayif modellerin tahminlerinin

toplanmasiyla elde edilir.

Bizim modelimizde Bagging Algoritmasi i¢in RepTree algoritmasi secilmistir. Sistem
parametreleri; bagsizepercen: 100, batchsize: 380, classifier: RepTree, numiterator: 2 olarak

ayarlanmistir.
2.4.5 Yinelemeli Siiflandirici Tyilestirici

Yinelemeli Simiflandiric1 lyilestirici algoritmasi, secilen siniflandirici i¢in capraz
dogrulama kullanarak yineleme sayisini optimize etmeyi saglar ve bu sayede simiflar ve
ozellikler iyilestirilir (Meshram, Safari, Khosravi, & Meshram, 2021). Bu algoritmada veriler

birer birer sisteme verilir. Tiim girdiler sisteme verildikten sonra islem tekrarlanir bu nedenle
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bu algoritma yapay sinir aglarinin énemli bir unsurunu i¢ermekte olup egitim asamasinda

baslangic¢ agirliklar: rastgele olarak secilir (Manikandan, Vasudev, & Balasubramanian, 2018).

Bizim sistemimizde IterativeClassifierOptimizer algoritmasinin parametreleri sirasi ile;

batchsize: 380, classifier: Logiboost, evaluationMetric :precision se¢ilmistir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde oncelikle veri seti ile ilgili istatistiksel bilgiler verilmektedir. Daha sonra
veri madenciligi sonuglarinin analizinde kullanilan performans olgiitleri tanitilmistir. Sonraki
boliimler, tahmin sonuglarin1 ve sonuglardaki iyilestirmeleri kapsar. Son boliim, tahmin islemi

sirasinda ozelliklerden elde edilen bilgileri igerir.

Cizelge 3.1. 2014-2020 Serie A'da ev sahibi ve deplasman takimlarinin tercih ettigi taktikler

Serie A
Ev Sahibi Takim
Taktik Toplam Galibiyet Beraberlik Maglubiyet Galibiyet% Beraberlik% Maglubiyet%
41221 593 259 146 188 43.68%  24.62% 31.70%
31402 434 173 103 158 39.86%  23.73% 36.41%
41212 325 137 84 104 42.15%  25.85% 32.00%
42031 104 50 23 31 48.08%  22.12% 29.81%
41131 92 45 28 19 48.91%  30.43% 20.65%
30412 91 45 18 28 49.45%  19.78% 30.77%
2280 1003 547 730 43.99%  23.99% 32.02%
Deplasman Takim
41221 552 188 135 229 34.06%  24.46% 41.49%
31402 459 141 101 217 30.72%  22.00% 47.28%
41212 306 74 67 165 24.18%  21.90% 53.92%
42031 113 53 25 35 46.90%  22.12% 30.97%
41131 92 38 25 29 41.30%  27.17% 31.52%
2280 730 547 1003 33.02%  23.99% 43.99%

3.1 Veri Kiimeleri Hakkinda Istatistiki Bilgiler

Bu calismada gelistirilen tarayici vasitasi ile Serie A, Premier Lig ve Bundesliga olmak
tizere ii¢ biiyiik lig icin 2014-2020 yillar1 arasindaki 6 sezon veri seti olarak kullanilmistir. Bu
liglerden olusan veri setinin ilk 5 sezonu egitim veri seti olarak, son sezon (2019- 2020) ise
tahminler i¢in test veri seti olarak kullanilmistir. Bu bdliim, c¢alisma i¢in ¢ok dnemli olan

taktikler ve piyasa degerleri hakkinda istatistiksel bilgiler icermektedir.
3.1.1 Taktik Istatistikler

Bir takimin olusumu, menajer tarafindan belirlenen bir futbol taktigidir. Bu boliimde
teknik direktorlerin 2014-2020 yillar1 arasinda her ii¢ lig i¢in trettikleri dizilislerin galibiyet,
beraberlik ve maglubiyet durumlar incelenmistir. Cizelge 3.1, Italya igin bu durumlari ev sahibi

ve deplasman takimlari agisindan gostermektedir.
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Veri setinde Serie A'da ev sahibi takimlarin 51 farkli dizilisi sahadayken, deplasman
takimlar1 56 farkli dizilis kullandig1 goriilmiistiir. Bu dizilislerden 80'den fazla mag Cizelge 3.1
'te sunulmustur. Cizelge 4.1'e gore 41221 taktigi hem ev sahibi hem de deplasman takimlari
tarafindan en cok tercih edilen taktiktir. Tkinci sirada ise {i¢lii savunmayi iceren 31402 taktigi
dikkat ¢ekmektedir. Uglii savunma, son yillarda Italyan milli takimi tarafindan da tercih
edilmektedir. Ancak kazanma oranlarini inceledigimizde bu iki taktigin sonug acisindan pek iyi
olmadig1 gorilmektedir. Ev sahibi takim dizilislerine bakildiginda 42031, 41131 ve 30412
taktikleri sirasiyla %48.08, %48,91 ve %49,45 ile daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.
Deplasmanda orta sahay1 kullanmayan ve defansa odaklanan 42031 taktigi diger durumlara
gdre %46,90 galibiyet orani ile ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ustelik deplasmanda defans
yerine orta saha kullanan 41131 taktigi ilging bir sekilde galibiyet yiizdesini (%41,30)
diisiiriirken beraberlik ylizdesini (%27,17) artirmaktadir.

Ingiltere Premier Ligi'nde 80'in iizerinde magcta kullanilan taktik dizilis sayisi, italya
Ligi'nden ¢ok daha fazladir. Bu ligde hem ev sahibi hem de deplasman takimlar1 48 farkli
diziliste oynamustir. Cizelge 3.2, 9 farkl diziliste ev sahibi ve deplasman takimlart i¢in mag

sonu¢ oranlarini vermektedir.

Premier Lig'de 41221 dizilisi ¢ok tercih edilen bir taktiktir. Cizelge 3.2. 'e gore, Bolge
2'de dort oyuncu 6ne ¢ikmaktadir. Ancak %29,77 oranla deplasmanda ¢ok basarisiz bir taktik
oldugu goriilmektedir. Bu taktik yerine, 4. bolgede bir oyuncu daha kullanan 41131 taktigi,
galibiyet oranini i¢ sahada ve deplasmanda sirastyla %49.03 ve %41,31 oraninda arttirmaktadar.
Ev sahibi ve deplasman takimlar1 31402 taktigini kullandiginda kazanma orani sirasiyla %30.00

ve %22,22'ye diismektedir.

Cok kullanilmasa da iiclii defans kullanan ve 31402 taktigine gore 2 hiicum oyuncusu
daha bulunan 32221 taktigi, i¢ sahada ve deplasmanda sirasiyla %52,88 ve %49,19 galibiyet
orani ile en iyi taktiklerden biri oldugu gériilmiistiir. ingiliz klasigi 442 olarak bilinen 40402
taktigi, bolgel, bolge3 ve bolge 5'1 kullanmaktadir. Cizelge 3.2, bu basit taktigin birka¢ macta

kullani1ldigin1 ve deplasmanda ¢ok yetersiz kaldigin1 gostermektedir.

Bundesliga'da 18 takim oldugu icin mag sayisi diger liglere gore daha azdir. Ancak
tercih edilen dizilis agisindan ev sahibi takimlar 62 farkli taktik denerken, deplasman takimlar1
sahada 58 farkli taktikle oynamistir. Cizelge 3.3. 6ne ¢ikan taktikleri ve mag¢ sonuglarini

gostermektedir. Cizelge 3.3'e gore diger iki ligde de iyi sonuglar veren 41131 diziliginin hem i¢
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sahada hem de deplasmanda her zaman kullanildig1 goriilmektedir. Diger liglerde oldugu gibi

41221 taktigi de bu taktige gore kotii istatistiklere sahiptir.

Cizelge 3.2. 2014-2020 Yillan arasinda Premiere Lig'de ev sahibi ve deplasman takimlarinin

tercih ettigi taktikler

Premier Lig

Ev Sahibi Takim

Formasyon Toplam Galibiyet Beraberlik Maglubiyet Galibiyet% Beraberlik% Maglubiyet%
41221 508 240 120 148 47.24 23.62 29.13
41131 359 176 83 100 49.03 23.12 27.86
42031 159 74 30 55 46.54 18.87 34.59
41212 145 63 41 41 43.45 28.28 28.28
32221 104 55 22 27 52.88 21.15 25.96
41122 94 39 23 32 41.49 24.47 34.04
31402 90 27 19 44 30.00 21.11 48.89
40402 84 39 15 30 46.43 17.86 35.71
42022 83 40 24 19 48.19 28.92 22.89
2278 1013 536 729 0.4447 0.2353 0.32

Deplasman Takim

41221 514 153 126 235 29.77 24.51 45.72
41131 305 126 65 114 41.31 21.31 37.38
42031 152 46 44 62 30.26 28.95 40.79
41212 140 46 28 66 32.86 20.00 47.14
32221 124 61 21 42 49.19 16.94 33.87
41311 95 23 26 46 24.21 27.37 48.42
31402 90 20 26 44 22.22 28.89 48.89
41122 89 30 20 39 33.71 22.47 43.82
40402 80 17 23 40 21.25 28.75 50.00

2278 729 536 1013 0.32 0.2353 0.4447

Ancak, diger liglerden farkli olarak, Almanya'daki takimlar genellikle 41131 taktigini

tercih etmislerdir. Cizelge 3.3, 41212 taktiginin hem ev sahibi hem de deplasman maclarinda

en 1yi sonuglar1 verdigini gostermektedir. Cizelge 3.3'ten 42022 dizilisinin ne ev sahibi ne de

deplasman maglarinda tercih edilmemesi gereken bir taktik oldugu tespit edilmistir. 42031

taktigi, yalnizca bir forvet bir bolge "Ofansif Orta Saha Oyuncusu" konumuna geri

getirildiginde hem deplasmanda hem de evde mag sonuglarini iyilestirir.
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Cizelge 3.3. 2014-2020 Yillart arasinda Bundesliga'da ev sahibi ve deplasman takimlarinin
tercih ettigi taktikler

Bundesliga

Ev Sahibi Takim
Formasyon Toplam Galibiyet Beraberlik Maglubiyet Galibiyet%  Beraberlik% Maglubiyet%
41131 274 138 62 74 50.36% 22.63 27.01
41221 239 108 54 77 45.19% 22.59 32.22
41122 182 101 38 43 55.49% 20.88 23.63
41212 154 64 36 54 41.56% 23.38 35.06
42022 106 39 28 39 36.79% 26.42 36.7
42031 98 49 19 30 50.00% 19.39 30.61

1836 814 450 572 0.4435 0.2452 0.3111
Deplasman Takim
41131 256 99 63 94 38.67 24.61 36.72
41221 224 61 59 104 27.23 26.34 46.43
41122 163 68 35 60 41.72 21.47 36.81
41212 137 46 31 60 33.58 22.63 43.80
42022 107 27 31 49 25.23 28.97 45.79
42031 103 26 27 50 25.24 26.21 48.54
31402 80 25 24 31 31.25 30.00 38.75

1836 572 450 814 0.3111 0.2452 0.4435

Cizelge 3.1, 3.2 ve 3.3 olmak flizere ii¢ ¢izelgede sunulan taktiklere gdre her ligin
kendine has 6zellikleri oldugu goriilmektedir. Almanya Ligi diginda daha az kullanilan 42031
taktiginin her ligde basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Bu ¢izelgelerde ortalama degerler
incelendiginde ev sahibi takimin galibiyet yiizdesi beklendigi gibi daha ytiksektir. Bu yiizdeler
Serie A, Premier Lig ve Bundesliga i¢in sirasiyla %43,49, %44,47 ve %44,36 galibiyet
oranlarina sahiptir. Sonuglar birbirine ¢cok yakindir. Her ii¢ ligin de beraberlik ve maglubiyet
acisindan benzer sonuglara sahip oldugu goriilmektedir. Taktik, bir menajer tarafindan
tasarlanmig bir sablon iken, bir sonraki boliimde veri seti, transfer piyasa degerleri agisindan

incelenmektedir.
3.1.2 Transfer Piyasasi Degerleri Acisindan Istatistikler

Transfer piyasa degeri, bir oyuncunun becerilerinin bir gostergesi olarak kullanilan
sayisal bir degerdir. Bu deger, oyuncunun iyi veya kotii oynamasina bagli olarak zamanla

degismektedir. Cizelge 4.4, her ti¢ lig i¢in bdlgelerin ortalama futbolcu piyasa degerlerini ve bu
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bolgelerin standart sapmalarimi gostermektedir. Bir takimda yalnizca bir kaleci oldugundan

Cizelge 3.4'liin Bolge 0 i¢in standart sapmasi yoktur.

Cizelge 3.4. 2014-2020 Yillan arasinda ii¢ ligde oyuncularin bélgelere gore ortalama transfer
piyasa degerleri

Serie A Premier League Bundesliga

1! 22 1t 22 1t 22
Bolge 0 1 8.19 1 14.57 1 6.58
Bolge1 3.63 8.01+3.91 391 13.33+6.72 3.82 9.34£5.56
Bolge2 0.97 9.96+5.04 1.16  18.13£7.59 1.15 9.35+4.13
Bolge3 2.53  10.54+5.59 1.79  17.53£8.56 1.7 10.63+4.63
Bolge4 1.31 13.72+£7.07 1.78  25.78+12.24 1.85 12.46+6.97
BolgeS 1.55 14.90+7.57 1.35  26.09+9.11 1.48 14.41+6.11
k11 11 10.45+7.69 11 17.98+11.38 11 10.34+6.99

IStandart sapma ile ortalama oyuncu sayisi, *Standart sapma ile ortalama piyasa degerleri (Milyon Euro)

Cizelge 4.4'e gore transfer piyasa degerleri agisindan en degerli lig Premier Lig'dir. Her
lig, atak oyuncular iceren Bolge 4 ve Bolge 5'te en pahali piyasa degerlerine sahiptir. Ingiltere
ligi kalecilere (Bolge 0) 6nem vermekte olup bu pozisyondaki oyunculara daha fazla biitce
ayirmaktadir. Cizelge 3.5, galibiyet, beraberlik ve maglubiyet a¢isindan ev sahibi ve deplasman

takimlarinin ortalama transfer piyasa degerlerinin analizini igermektedir.

Cizelge 3.5.2014-2020 Yillar arasinda ii¢ ligdeki takimlarin ortalama transfer piyasa degerleri

Serie A Premier League! Bundeslig!

Piyasa Degeri Piyasa Degeri Piyasa Degeri
EV Sahibi Galibiyet 13.34£9.64  22.19+13.97 12.7948.56
Deplasman Maglubiyet 75945 75 14.3+9 32 8.03+5.61
Deplasman Galibiyet 145741041 23.8314.68 14.3349.38
Ev Sahibi Maglubiyet 72045 56 13.4348.67 7.66+5.28
Ev Sahibi Beraberlik 9.42+7.09 16.43+£10.29 9.38+6.41
Deplasman Beraberlik 10.36+7.51 16.74+10.68 9.36+6.33

ITakimlarin Piyasa Degerleri
(Milyon Euro)
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Cizelge 3.5'deki galibiyet istatistikleri, beklendigi gibi, piyasa degeri daha yiiksek olan
hem ev sahibi hem de deplasman takimlarmin maglarin1 kazandigini géstermektedir. Ozellikle
deplasman takimlarinin deplasmanda kazanmak i¢in daha fazla piyasa degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ev sahibi takimin ortalama piyasa degeri beraberlik agisindan daha az olsa da
ortalama piyasa degerlerinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. Beraberlikte ev sahibi takimin
ortalama piyasa degeri daha az olmasinda taraftar ve ev sahibi takim faktorlerinin etkili
oldugunu gostermektedir. Cizelge 4.5, her U¢ lig icin de benzer sonuglar oldugunu

gostermektedir.
3.2 Performans Metrikleri

Bir futbol maginda bir takim i¢in ti¢ sinif vardir: Galibiyet, Beraberlik, Maglubiyet. Veri
madenciliginde, veri madenciligi yontemleri kullanilarak egitim veri setinden elde edilen bir

o0grenme modeli ile bu {i¢ siifin dogru bir sekilde tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir.
e True Positive (TP): Smif i¢in bir takimin sonucunun dogru tahmini.
e True Negative (TN): Simif disindaki diger negatif siniflarin dogru tahmini.
e False Positive (FP): Takimin dogru sonucunun yanlis tahmini.
e False Negative (FN): Sinif disindaki diger negatif siiflarin yanlis tahmini.

Ikili siniflandirmadan farkli olarak bu degerlerin hesaplanmasinda durumlara dikkat
etmek gerekmektedir. Karigiklik matrisi (Stehman, 1997), en uygun modelin sonuglarinin

gorsel olarak goriintiilendigi yerdir. Cizelge 4.6, bu matrisi tanitmaktadir.

Cizelge 3.6'da matrisin her satir1 gergek sinifi ve her siitunu tahmin sinifin1 géstermektedir.

Cizelge 3.6. Bir takim i¢in karigiklik matrisi

Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
Galibiyet a b c
%  Maglubiyet d e f
§ Beraberlik g h i
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Her sinif i¢in yukaridaki dért durumun hesaplanmasi ayri ayr1 yapilmaktadir. Ug simif

igin:

Tl)galibiyet =a

TNgalibiyet =e+f+h+i

FPgatibiyet = d + 8

FlNgalibiyet =b+c

Tpmaglubiyet =€

TNmaglubiyet =a+c+g+h

FPmaglubiyet =b+h

FNmaglubiyet =d+f

TPyeravertik = 1

TNperaverik =a+b+d+e

FPyeraperiik = ¢ + £

FNperaveriik = & + h

4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

Literatiirde bu durumlardan elde edilen bir¢ok performans Olgiiti bulunmaktadir.

Dogruluk, dogru tahminlerin sayisinin tiim tahminlere oran1 olan en ¢ok kullanilan 6l¢timdyir.

Ancak bu metrik, dengesiz bir veri kiimesi i¢in giivenilir bir metrik degildir (Uzun & Ozhan,

2018). Bu nedenle bu makalede precision, recall, ve f -Measure dahil {i¢ performans 6lciitii
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(Powers, 2011) kullanilmistir. Bu metrikler, bir tahminin basarisinin yararl dl¢timleridir. Bu

metrikler her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.

. TP,
Precision. = m (4.13)
Recall, = —¢
el = Tp ¥ FN, (4.14)
M B 2 * TP,
easure, = 2 * TP, + FP. + FN, (4.15)

Burada ¢ smuftir (galibiyet, beraberlik, maglubiyet). Precision, bir smif i¢in dogru
tahmin edilen eslesmelerin toplam tahmin edilen degerlere oranidir. Recall, bir sinif i¢in dogru
tahmin edilen eslesmelerin gercek degerlere oramidir. f-Measure, Precision ve Recall

degerlerinin agirlikli ortalamasidir.
3.3 Metotlarin Performans Degerlendirmesi

Bu ¢alismada, tahmin icin gerekli 6grenme modelini olugturmak i¢in 2014-2019 yillar
arasindaki 5 sezonluk egitim verileri kullanilmistir. Serie A, Premier Lig ve Bundesliga dahil
olmak {izere her egitim verisi o lig i¢in 6zel olarak olusturulmustur. Sonug olarak, her lig i¢in
bir 0grenme modeli olusturulmustur. Bu 6grenme modelleri i¢in, tahmin modellerini
olusturmak i¢in Derin 6grenme, Torbalama ve Yinelemeli siniflandirict iyilestiriciyi igeren 3
farkli yontem uygulanmistir. Egitim veri kiimelerinden olusturulan modeller, 2019-2020
sezonu maglarini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Cizelge 3.7, Serie A i¢in Derin 6grenme
yontemi kullanilarak olusturulan 6grenme modeli i¢in test verilerinden elde edilen performans

Ol¢timlerini sunmaktadir.

Cizelge 3.7'yve gore 118 galibiyet, 84 maglubiyet ve 11 beraberlik dogru tahmin
edilmistir. Bu tahminde, ev sahibi takim galibiyeti i¢in negatif durumlarin 0.756 (Recall) ile
basaril1 bir sekilde tahmin edildigi goriilmektedir. Pozitif durumlarda, 0,611 (Precision) degeri
vardir. Sonug olarak bu iki degerin harmonik ortalamasini temsil eden f-Measure degeri ev
sahibi takimin maglari i¢in 0,676 (f -Measure) ile basarili bir sekilde tahmin edilebilmektedir.

Burada ev sahibi takimin mag kaybinin f -Measure degeri 0,602'ye diismektedir. Kazanilan sinif
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ile karsilastirildiginda bu durum i¢in 6grenme modelinin basarisiz oldugu goriilmektedir. Yani
deplasman takiminin galibiyetini bilmek daha zordur. Beraberlik durumunun tahmin edilmesi
en problemli siniftir ve basar1 oran1 diger iki sinifa goére ¢ok disiiktiir. Diger calismalarda
siklikla kullanilan 0,561 dogruluk degeri, derin 6grenme yontemi ile elde edilen 6grenme
modelinin genel basarisin1 gostermektedir. Ancak, siniflarin durumu bu metrikte goriilemez.
Cizelge 3.7'de gosterildigi gibi, sonuglar1 sinif bazinda daha iyi yorumlamak i¢in f-Measure

degeri daha gilivenilirdir.

Cizelge 3.7. Serie A- Derin Ogrenme icin performans lgiimleri

Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
Galibiyet 118 30 6
é Maglubiyet 25 84 19
S .
é Beraberlik 50 35 11
Precision Recall f-Meaure
Galibiyet 0.611 0.756 0.676
- Maglubiyet 0.556 0.656 0.602
E preraberliy 0.306 0.115 0.167

Accuracy(Dogruluk) 0.561

3.4 Test Veri Kiimesinde Tahmin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Performans kiyaslamasi i¢in veri madenciligi yontemleri uygulanabilir. Bu calisma,
karsilagtirma icin Derin 0grenme, Torbalama ve Yinelemeli smiflandirict iyilestirici dahil
olmak tizere ii¢ popiiler yontem kullanmaktadir. Cizelge 3.8, siniflarin f -Measure degerlerini

ve her lig ve yontem i¢in her modelin accuracy degerlerini vermektedir.

Her smifin ve ligin f -Measure degerleri benzer performans sonuclarini igermektedir.
Ev sahibi galibiyetlerinin sonuclarmi tahmin etmek diger siniflara gére daha basitken,
beraberlikleri bilmenin arastirma konusu ii¢ lig igin zor oldugu gériilmiistiir. Derin Ogrenme,
beraberlik maglarin1 tahmin etmede diger yontemlerle karsilastirildiginda en iyi yontemdir.
Yinelemeli Simiflandirict lyilestirici ydntemi, Premier Lig sonuglar1 hari¢ ortalama sonuglarda
en basarili yontemdir. Premier Lig'de torbalama bu lig i¢in en uygun yontemdir.
Bundesliga’nin, tahmin gorevindeki en zorlu lig oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglardan sonra her
lig icin haftalik tahminler analiz edilmistir. Ayrica tahmin gorevinde sorunlu haftalar ve

nedenleri arastirilmistir.
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Cizelge 3.8. Test veri seti i¢in li¢ yontemin ve {i¢ ligin tahmin performanslarinin karsilastirmasi

Serie A
f-Measure
DL! B 1CO* NB! J48°
Galibiyet 0.676 0.697 0.683 0.642 0.638
o Maglubiyet 0.602 0.635 0.674 0.616 0.506
S Beraberlik 0.167 0.226 0.194 0.318 0.269
Accuracy(Dogruluk) 0.561 0.592 0.6 0.558 0.505
Premier Lig
DL B 1CO NB J48
Galibiyet 0.676 0.693 0.679 0.551 0.558
S e 0.613 0.637 0.58 0.542 0.543
£ Gpherhik 0.132 0.195 0.1 0.29 0.279
Accuracy(Dogruluk) 0.576 0.584 0.561 0.479 0.487
Bundesliga
DL B 1CO NB J48
Galibiyet 0.646 0.635 0.654 0.556 0.549
. aglubiyet 0.613 0.573 0.597 0.503 0.481
= Beraberlik 0.089 0.2 0.175 0.328 0.342
Accuracy(Dogruluk) 0.552 0.529 0.555 0.471 0.477

Derin Ogrenme, ?’Navie Bayes, *Torbalama, *J48 Siniflandirici, *Yinelemeli Siniflandirici Optimize Edici

Cizelge 3.8 incelendiginde kurmus oldugumuz modelin tiim haftalarin dahil oldugu test
veri setinde klasik veri madenciligi yontemlerinden olan Navie Bayes ve J48 Siiflandirict
algoritmalarindan daha 1yi sonug verdigi goriilmektedir. Gerek dogruluk oranlar1 gerekse de F-

Measure degerleri agisindan kurmus oldugumuz model daha iyi tahmin sonuglar1 vermektedir.
3.5 Alt Test Veri Kiimesinde Tahmin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Test verilerinden tahmin sonuglari elde edildikten sonra tahmin hatalarinda ii¢ ana bagslik
ortaya ¢cikmaktadir: (1) Sampiyonlar Ligi ve UEFA ligi grup maglari, (2) kis transfer sezonu ve
(3) son 2 mag giinii. Ornegin, bu ¢alismada ii¢ biiyiik ligin her birinden 7-8 takim UEFA'nin iki
biiyiik organizasyonu olan Sampiyonlar Ligi ve Avrupa Ligi'ne katilmaktadir. Takimlar bu
organizasyonlara onem vermektedir. Bu nedenle bu organizasyonlardaki mag¢ Oncesi veya
sonrasinda takimlarim ulusal liglerindeki maglarda beklenmeyen sonuglar ortaya

cikabilmektedir. Ayrica bu organizasyonlarda oyuncular hem fiziksel hem de zihinsel olarak

30



yorulmaktadirlar. Transfer sezonunda bazi oyuncular futbol oynamaya isteksiz veya ¢ok istekli
olabilmektedirler. Son iki hafta i¢in takimlarin lig siralamalar1 netlesirken oyuncularin maglara
konsantrasyonu da azalmaktadir. Test veri seti bu {i¢ baslikta futbol mag sonuglarini olumsuz
etkilemekte ve mag tahminlerini zorlastirmaktadir. Bu nedenle Premier Lig i¢in 13, 14, 15, 16,
17,18, 19, 20, 21, 24, 25, 26, 27, 28, 37, 38 Serie A i¢in 12,13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21,23,
24,25, 26,27, 37, 38 ve Bundesliga i¢in 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 33, 34
mag giinleri alt test veri seti olarak adlandirilan yeni bir test veri seti i¢in dahil edilmemistir.
Baska bir deyisle, Serie A, Premier Lig ve Bundesliga i¢in 380, 380 ve 306 mag tahmin etmek
yerine, alt test veri seti olarak sirasiyla 210, 220 ve 171 mag tahmin edilmistir. Cizelge 3.9, bu
maglardan elde edilen performans sonuglarint gostermektedir. Ayrica bu gorev icin ti¢ farkli

veri madenciligi yontemi test edilmistir.

Cizelge 3.9. Alt test veri seti i¢in ii¢ yontemin ve ii¢ ligin tahmin performanslarmin
karsilagtirmasi

Serie A
f -Measure
DL! B 1CO° NB J483
Galibiyet 0.704 0.708 0.7 0.674 0.643
_  Maglubiyet 0.662 0.688 0.709 0.649 0.545
Z  Beraberlik 0.149 0.225 0.102 0.295 0.283
Accuracy(Dogruluk) 0.6 0.619 0.619 0.586 0.519
Premier Lig
DL B 1CO NB J48
Galibiyet 0.712 0.706 0.708 0.555 0.562
- Maglubiyet 0.644 0.644 0.629 0.552 0.576
5 Beraberlik 0.098 0.211 0.143 0.198 0.239
Accuracy(Dogruluk) 0.6 0.595 0.604 0.464 0.5
Bundesliga
DL B 1CO NB J48
Galibiyet 0.696 0.658 0.686 0.592 0.571
_ Maglubiyet 0.641 0.61 0.624 0.538 0.509
£ Beraberlik 0.113 0.203 0.172 0.372 0.341
Accuracy(Dogruluk) 0.584 0.549 0.578 0.503 0.497

Iperin Ogrenme, *Navie Bayes, Torbalama, 4148 Siniflandirici, °Yinelemeli Siniflandirici Optimize Edici
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Cizelge 3.9'da her sinif ve yontemin sonuglarinda iyilestirmeler bulunmaktadir. 0,619
dogrulukla Serie A i¢in Torbalama yontemi Cizelge 3.9'un en iyi degeridir. Derin 6grenme
yontemi hem Premier Lig'de hem de Bundesliga'da en iyi performans sonug¢larini1 vermistir. Bu

sonuglar, baz1 haftalar1 istisna olarak tutmanin tahmin basarisini artirdigini géstermektedir.

Cizelge 3.9 incelendiginde ma¢ sonuglarina negatif yonde etki eden haftalarin
cikartildigi alt veri setinde test sonuglart icin kurmus oldugumuz modelin hem Navie Bayes
hem de J48 Simiflandirict algoritmasina nazaran dahi 1yi sonuglar verdigi hem de kendi i¢inde
daha tutarh oldugu goériilmektedir. Bu da kurmus oldugumuz modelin inceleme konusu ii¢ lig
icin se¢mis oldugumuz veri madenciligi yontemleri ile elde edilen basarmin klasik veri
madenciligi yontemleri (Navie Byeas, J48) ile elde etmenin miimkiin olmadigin

gostermektedir.
3.6 Ozelliklerin Bilgi Kazanclan

Bir veri madenciligi ¢aligmasinda her 6zelligin etkisi esit degildir. Bir futbol maginda
taktige dahil olan her oyuncunun etkisinin ayn1 olmasi beklenemez. Bu ¢alismada, 6zelliklerin
etkisini aragtirmak icin bilgi kazanimi kullanilmistir. Ross Quinlan (Quinlan J. , 1986)
tarafindan 6nerilen bilgi kazanci (IG), 6zelliklerin degerinin analiz edilmesiyle elde edilen bilgi

miktaridir. Yani IG, sinifla ilgili bir 6zelligin degerini 6l¢gmektedir.

1G(c, f) = H(c) — H(cl[f) (4.16)

Burada c smiftir (Galibiyet, beraberlik, maglubiyet) ve f ozelliktir. 1G, egitim veri
kiimesini bolmeden 6nceki ve sonraki iki entropi (H) arasindaki farki hesaplar. Bu nedenle 1G,
c'deki safsizligi belirler. Sekil 3.1, Serie A i¢in 6grenme modelinde ¢cok 6nemli faktdrler olan

ozellikleri ve bilgi kazanim degerlerini igermektedir.

Italyan Serie A liginde takim siralamasi ve takima verilen benzersiz deger (Id) en iistiin
ozellikleri arasindadir. Italya Sere A’da deplasman takimi agisindan sirasiyla orta saha
merkezini (D CM 1) ve defansin merkezini (D CB 1 ve D _CB_2) igeren Ozellikler tahmin
modelini olumlu etkiledigi goriilmektedir. Baska bir deyisle, Bélge 1 ve Bélge 3, Italyan
futbolunun savunma o6zelliklerini gostermektedir. D CF 1, D RW 1 ve D LW 1
(deplasmanda kontra atak 6zellikleri) 6zellikleri Serie A'daki bir magi1 etkileyen o6zellikler

arasindadir. D DM 1, D LB 1 ve D RB 1 &zellikleri, Italya'daki bir deplasman takiminin
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savunmaya onem vermesi gerektigini gdstermektedir. Ikinci forvet (D_CF 2) ve merkez-orta
saha (D_CM_2) o6zelliklerinin etkisi varken, kalecinin (D_GK) diger 6zelliklerden daha az
etkisinin oldugu goriilmektedir. Sekil 3.1°de, ev sahibi takimda, E CB 1, E CM 1,E LB 1,
E CM 2,E CB 2,E DM 1,E RB 1 ve E GK dahil olmak iizere ilging bir sekilde savunma
ozellikleri baskin goriinmektedir. Serie A ligi i¢in sadece puani etkileyen 6zelliklerin sayis1 ve
degerleri incelendiginde E CF 1, E LW 1, E RW 1ve E SS 1 gibi 6zelliklerin da az etkili
oldugu goriilmiistiir. Geriye kalan tiim dzellikler defansif iken, italyan futbolunda E_ CB_3 gibi
ticlii defans oynamanin da tahmin modelini etkiledigini goriilmektedir. Sonug olarak Sekil 3.1
incelendiginde Italyan futbolunda savunmanin hem ev sahibi takim hem de deplasman takimi

icin 6nemli ozellikler icerdigi goriilmektedir.

Serie A
Ev Sahibi Deplasman
0000 0030 0060 0090 0120 0.150 0150 0120 0090 0060 0030 0.000
H_Rank [ ZZZ ] 0.149 0.139 | ] A_Rank
H_Team_Id 22 ——7>7 0.063 0.060 [ A _CM_1
H_CB_1 ([ZZZZZZZ 0.040 0.057 e A Team_Id
H_CM_1 (ZZZZZZZZ) 0.039 0.051 ] A CB_1
H_LB_1 [ZZZZZZZ 0.038 0.047 ] A CB 2
H_CF_1 [ZZZ3 0.037 0.046 L) A CF 1
H_CM_2 [ZZZZZ] 0.035 0.040 L] A RW_1
H_CB_2 [ZZZZZ] 0.032 0.033 L] A Lw_1
H_DM_1 [ZZZ3 0.028 0.032 222 A DM_1
H_LW_1 [ZZZZ) 0.024 0.030 22220 A 1B_1
H_RB_1 [ZZZZ] 0.020 0.024 (20 A RB_1
H_RW_1 [ZZZ] 0.018 0.023 [Z227] A CF2
H_GK [ZZ] 0.016 0.022 (22 A CM_2
H_SS_1 [ZJ 0.011 0021 LJ A oK

0.013 22 A AM_1
0.012 7] A RM_1
0.011 ] A ss 1

0.009 7] A_LM_1

HLM_1 [Z] 0.011
H_DM_2 [Z] 0.010
H_CB_3 [Z] 0.009

H_DM_3 [] 0.004

Sekil 3.1. Serie A'daki en iyi 6zelliklerin bilgi kazanimi
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Asagidaki Sekil 3.2°de Premier Lig'deki bilgi kazanim degerleri incelenmistir.

Premier Lig

Ev Sahibi Deplasman
0.000 0.030 0.060 0.090 0.120 0.150 0.180 0150 0.20 0090 0060 0.030 0.000
H_Rank | 0.150 0.142 ] A Rank
HRW 1 [ ] 0.053 0.039 [ A CB 1
= = ot
E— 0.037 ‘
HGK |  0.049 — A GK
- e e,

0.037 [ A CF 1

H_CB_1 (77777771 0.047
0.036 el A_CB_2

H_CF_1 0.043 — a o
H_DM_1 [7777] 0.036 0.026 ZZ4 A cm 1
H_RB_1 _ 0.035 0.026 [ A DM 1
H_CB_2 [ZZZZZ] 0.035 0.026 ] ARW 1
HAW_1 [ZZZZ7] 0.034 0.025 2220 A 1w 1
HCM 1 | | 0.031 0.024 E: A _Team_Id
o 0.024 [ 7] A RB_1
H_cM_2 [[777] 0.024 0.023 22 Aam1
H_AM_1 [777] 0.023 0.023 ZZ2 A M 2
H_LB_1 [ZZ] 0.021 0.014 ] A AM 2
H_AM_2 [ 0.009 0.009 (] A cB_3

0.009 [] A ss 1

Sekil 3.2. Premier Lig'deki en iyi 6zelliklerin bilgi kazanimi

Sekil 3.2 incelendiginde Premier Lig i¢in de Serie A'daki gibi takim siralamasinin
onemli bir faktorken oldugu goriilmekte olup takima verilen benzersiz degerin (Team_Id) diger
liglere gore daha az 6nemli oldugunu tespit edilmistir. Buna goére takimlarin adinin Premier Lig
icin Seri A'dakinden daha az onemli bir 6zellik oldugunu goriilmektedir. Premier Lig i¢in
E RW 1 o6zelliginin yani forveti destekleyen sag kanat 6zelliginin ev sahibi takim i¢in en
degerli 6zellik oldugu goriilmektedir. Deplasman takimlari i¢in ise beklendigi gibi D CB 1
yani stoper 0zelligini etkili bir 6zelliktir. Premier Lig'de hem ev sahibi hem de deplasman
takimi i¢in kaleciler baskin bir sekilde 6n plana ¢ikmaktadir. Bu durum Premier Lig i¢in
kalecilere yaptiklar1 yliksek yatirim ile paralellik gostermektedir. Ayrica bu yatirim kalecilerin
piyasa degerlerine de yansimaktadir. Ev sahibi takimlar icin E CB 1, E DM 1, E RB 1 ve
E CB 2 gibi savunma pozisyonundaki ozellikler en Onemli ozellikler olarak kendini

gostermektedir. Bu lig i¢in oyunun sonucunu etkileyen en 6nemli 6zelliklerden beride E CF 1
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ozelligi yani forvet oyuncudur. E RW 1 6zelligi yani sag kanat ev sahibi takim i¢in en 6nemli
ozelliklerden biri iken, deplasman takim i¢cin D_LB 1 yani sol bek 6zelligi en 6nemli 6zelliktir
ki pozisyon itibari ile bu oyuncun gorevi skoru dogrudan etkileyen ev sahibi takim igin.
E RW 1 o6zelligine karsilik gelen sag kanat oyuncusunu durdurmaktir. Alman Bundeliga i¢in

bir macin sonuglarina 151k tutan 6zellikler asagidaki Sekil 3.3'te verilmistir.

Bundesliga
Ev Sahibi Deplasman
0000 0030 0060 0.09 0.120 0.150 0120 0090 0060 0030  0.000

H_Rank | 0.138 0.111 [ZZZrrzrZzZZZZZZ 7222 A Rank

H_cB_1 [7Z7777] 0.033 0.057 ZZZ2222222) A cF 1

H.CF_1 72727 0.029 ) A CB_1
H.cB_2 [ZZZ7] 0.025 0.000 [ A Team 1d

| 0.038 [ZZ7Z777777) A_GK

H_RW_1 __j_ 0.023 Dos s
H_DM_1 (7] 0.023 0032 (R » o+

H_RB_1 __\ 0.021 0.027 (2223 A.CB 3
HB 1 (777 0.019 0.025 ] AW 1
HW 1 | 0.018 0.024 [ ARB1
H_AM_1 [7Z] 0.014 0.017 77 A AM_1
H_GK [77] 0.013 0.014 7] A DM_1
H.eM_1 (7] 0.012 0.012 7] A cm_2
0.012 7] A ss1

H_SS 1 L_J 0.009
0.010 7] A RM_1

Sekil 3.3. Bundesliga'daki en iyi 6zelliklerin bilgi kazanimi

Sekil 3.3'e gore Bundesliga icin takimin siralamasi (Rank) ve benzersiz degeri
(Team _Id) Premier Lig ile benzer ozelliklere sahip oldugu goriilmiistiir. Bundesliga'da,
deplasman takimlari i¢in forvet (A _CF 1) ve ev sahibi takimlar i¢in merkez defans oyuncusu-
stoper (H CB 1) gibi Ozellikler, tahmin modeli {izerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu
goriilmiistiir. Kaleci faktorii ev sahibi takima nazaran deplasman takimi adina ¢ok daha yiiksek
onem arz etmektedir. Sekil 3.3 incelendiginde deplasman takima ait bilgi kazanci degerlerinin,

ev sahibi takimin degerlerinden daha fazla oyunun sonucuna etki ettigi goriilmektedir.
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Serie A i¢in toplam 30 6zellikten 15'i hem ev sahibi takim hem de deplasman takim
taktiklerinde yer alarak tahmin modelinde aktif rol oynamistir. Premier Lig i¢in bu 6zellik sayis1
ev sahibi ve deplasman takimlari i¢in sirastyla 12 ve 14’e diismektedir. Bundesliga'da ise bu
degerler sirasiyla 11 ve 12'ye diismektedir. Serie A’da oyunun sonucuna etki eden 6zellik
sayisinin Premier Lig ve Bundesliga’dan fazla olmasi ¢ok farkli taktiklerin ve bu taktikler
icindeki farkli pozisyonlarin oyunun sonuglarini etkiledigi isaret etmektedir. Diger taraftan
Bundesliga i¢in temel pozisyonlarin mag sonucglarini etkiledigi tespit edilmistir. Diger liglere
nazaran Premier Lig i¢in kalecilerin ¢ok daha biiyilk 6neme sahip oldugu ortaya ¢ikmustir.
Ancak her ligdeki en onemli 6zelliklerden birinin stoper pozisyonu oldugu tespit edilmistir.
Oyunun sonucunu etkileyen en 6nemli 6zellik olarak ortaya ¢ikan stoper pozisyonun diger
bolge oyuncu piyasa degerleri ile karsilastirildiginda en diistik degere sahip olmas ilging bir
durumdur. italya Serie A i¢in orta saha merkezindeki ilk 5 6zelligi en dnemli 6zellik olarak
kendini gosterirken diger iki ligde bu 6zelliklerin 6neminin azaldig1 goriillmektedir. Ancak Serie
A icin ortalama piyasa degeri agisindan ise en diisilk degere orta saha oyunculari sahiptir.
Premier Lig ve Bundesliga'daki en iyi 5 6zellik arasinda, santrafor ve dramatik olarak sag kanat
pozisyonlarinin ¢ok aktif bir rol oynadig: tespit edilmistir. Sonu¢ olarak Serie A'da taktik
anlayisinin savunma ve orta saha bolgelerinde yogunlastigl, diger iki ligde ise savunma ve

hiicum taraflarmin tahmin modeline etki ettigi tespit edilmistir

Bu caligmadaki bilgi kazanim degerleri kullanilarak Bolge 1 ile Bolge 5 arasindaki
pozisyonlari iceren taktikler olusturulabilir. Yani kaleci hari¢ ilk 10 pozisyon ile bolgedeki
oyuncu sayist tespit edilerek bir taktik olusturulabilir. Bu ¢alismadaki bilgi kazanim degerlerine
gore ev sahibi takimlara Serie A i¢in 41221 taktigi onerile bilir. Bu taktigin, egitim veri setinde
en ¢cok kullanilan taktik oldugu tespit edilmistir. Ancak bu ligde 41122 taktigi sadece deplasman
takimlar1 tarafindan kullanildigi goriilmiistiir. Su ana kadar tercih edilen taktiklerle arasinda bu
taktigi tercih etmedigi tespit edilmistir. Bu sonug, deplasman takimimin Serie A'da kazanmak
icin daha ofansif oynamasi gerektigini gostermektedir. Benzer bir analiz Premier Lig icin
uygulandiginda ev sahibi takim i¢in 31231 ve deplasman i¢in 41131 gibi iki zorlayici taktikle
karsilasilmaktadir. Bu durum, Premier Lig'de deplasman takimlarinin daha kontrollii futbol
oynadiginin kanitlamaktadir. Bilgi kazanim degerleri agisindan, Bundesliga'da ev sahibi takim
icin 41131 ve deplasman takimi i¢in 31231 taktigi tavsiye edilebilir. Bu durum Serie A'ya
paralellik gostermektedir. Diger bir ifade ile ev sahibi takimlar bir mag1 kazanmak i¢in savunma

yapilarinmi diizenlemektedirler.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu calisma ile bir futbol magindaki olasi iic sonu¢ olan galibiyet, beraberlik ve
maglubiyet sonuc¢larin1 bulmak i¢in genisletilebilir tahmin sistemi gelistirilmistir. Bu tahmin
sisteminde takim siralamasi, takim adi, mag haftasi gibi 6zelliklerin yani sira literatiirde ilk kez
onerilen yeni 6zelliklerden menajer taktigi ve oyuncunun transfer piyasa degeri gibi 6zellikleri
web sayfalarindan otomatik olarak toplanmaktadir. Calismanin deneysel boliimiinde,
ozelliklerin etkisini gormek amaciyla ii¢ biiyiik lige ait 2014-2020 sezonlar1 i¢eren veri seti
toplanmistir. Gelistirilen tahmin sisteminin degerlendirilmesinde 2014-2019 sezonlarina ait
veriler egitim verisi olarak kullanilirken 2019-2020 sezonuna ait veriler test verisi olarak
kullanilmistir. Tlgili tahmin sisteminde ii¢ popiiler veri madenciligi yonteminin performans
sonuglart karsilagtirilmistir. Sistemimiz ile Serie A, Premier Lig ve Bundesliga i¢in sirasiyla
0.600, 0584 ve 0.554 dogruluk degerleri elde edilmektedir. Elde edilen sonuglarin analizinden
sonra takimin ek organizasyonlarda yer almasi, kis transfer sezonu, ligin son haftalar1 gibi bazi
faktorlerin sonuglara olumsuz etkisi oldugu ortaya ¢ikmistir. Sonuglara olumsuz etkisi olan bu
haftalar ¢ikarilarak olusturulan alt test veri setinde bu ligler i¢in sirasiyla Serie A i¢in 0,619,

Premier Lig i¢in 0,600 ve Bundesliga i¢in 0,582 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Internette ulasim ve kullanmim oranin giin ve giin armas1 verilerin hizla artmasina ve
biiylik bir veri kaynaginin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Veri madenciligi ¢aligsmalari bu
verilerden anlamli bilgiler ortaya ¢ikarmak i¢in ortaya ¢ikmistir. Ancak internet ortamindaki
ham haldeki bu veri kaynagini veri madenciligi i¢in uygun hale getirmek bile zahmetli bir istir.
Bu ¢alismada, web sayfalarindan futbolcularin pozisyonlari ve piyasa degerlerine iliskin veriler
ayristirilmigtir. Bir futbol mag1 6ncesi takimlara ait yorgunluk, moral ve sakatlik durumu ile
futbolcuyla ilgili magazin haberleri farkli web sayfalarindan toplanabilmektedir. Diger taraftan
bir mac¢in sonuna etki eden Ornegin bir magin taraftarlari, hakemi veya yoneticisindeki
degisiklik gibi daha birgok faktor iiretilebilir. Bu caligmada gelistirilen sistem i¢in mag¢ oncesi
verileri kullanilmigtir. Ancak utulmamalidir ki mag esnasinda meydana gelen sakatlik, kirmiz
kart, sar1 kart, gol ve degisen taktikler gibi mag¢in sonucunu degistiren birgok faktor vardir. Mag
boyunca bu veriler internet {lizerinden anlik olarak toplanabilir. Anlik verileri toplamak i¢in
daha karmagik web tarayicilar1 gelistirilebilir. Bu sistemi mag esnasindaki verileri de kullanarak
daha da iyi gale getirmek i¢in verilen web tarama siirecini hizlandiracak web tarayicisi iizerinde
caligilabilir. Bir diger etken de internetteki futbolseverlerin yorumlaridir. Bahis sitelerinde dahi

cok fazla yorum mevcuttur. Bu yorumlar1 otomatik olarak kesfederek (Ucar, Uzun, & Tiifekci,
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2017) aralarindaki spam yorumlari bulmak ve tahmin modelini gelistirmek miimkiindiir.

Mevcut sistemin gelistirilmesi i¢in bu konuda ¢alisma yapilabilir.

Bu ¢alismada, sistemi analiz etmek i¢in ii¢ veri madenciligi yontemi ve {i¢ lig lizerinde
calisilmistir. Bir bagka deyisle kurmus oldugumuz sistem icin 9 farkli tahmin modeli
olusturulmustur. incelemeye konu olan her ligin kendine has 6zelliklerinin oldugu tespit
edilmistir. Ornek olarak Serie A icin bilgi kazanimi degerlerini incelenirken stoper, merkez orta
saha gibi oyuncularin mag¢ sonuglarinda etkin rol oynadiklar1 goriilmiistiir. Bundesliga'da ise
merkez orta saha ve forvet oyuncularinin tahmin modelini pozitif yonde etkiledigi gériilmiistiir.
Premier Lig’de sag kanat ve kaleci pozisyonlarinin oyunun sonucu iizerinde 6nemli bir etkisinin
oldugu gériilmiistiir. Ingiliz futbolunun kanatlardan yapilan orta ile sonuca gittigi gercegini
kurmug oldugumuz sistem kanitlamistir. Kurmus oldugumuz sistem ile arastirma konusu
olmayan diger liglerin karakteristik 6zellikleri arastirilabilir. Bu makale konusu ¢alismamiz ile
ileriye yonelik olarak farkli ligler ve farkli veri madenciligi yontemleri kullanarak yukarida

saydigimiz ozellikler de dahil edilerek sistemimiz daha da iyilestirilebilir.
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EK-1. Serie A — Ev Sahibi Taktik ve Yiuzdeleri

Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41221 593 259 146 188 43.68% 24.62% 31.70%
31402 434 173 103 158 39.86% 23.73% 36.41%
41212 325 137 84 104 42.15% 25.85% 32.00%
42031 104 50 23 31 48.08% 22.12% 29.81%
41131 92 45 28 19 48.91% 30.43% 20.65%
30412 91 45 18 28 49.45% 19.78% 30.77%
31312 68 29 20 19 42.65% 29.41% 27.94%
32221 62 33 12 17 53.23% 19.35% 27.42%
40402 56 24 14 18 42.86% 25.00% 32.14%
41122 46 27 8 11 58.70% 17.39% 23.91%
30421 40 17 11 12 42.50% 27.50% 30.00%
31321 39 17 11 11 43.59% 28.21% 28.21%
30502 36 19 8 9 52.78% 22.22% 25.00%
40231 36 20 10 6 55.56% 27.78% 16.67%
40222 29 16 2 11 55.17% 6.90% 37.93%
32212 24 14 5 5 58.33% 20.83% 20.83%
41302 23 9 4 10 39.13% 17.39% 43.48%
40312 22 11 2 9 50.00% 9.09% 40.91%
41311 17 2 4 11 11.76% 23.53% 64.71%
31222 16 2 6 8 12.50% 37.50% 50.00%
40321 11 7 2 2 63.64% 18.18% 18.18%
40411 11 4 1 6 36.36% 9.09% 54.55%
42022 10 4 3 3 40.00% 30.00% 30.00%
41401 10 1 3 6 10.00% 30.00% 60.00%
52102 10 3 2 5 30.00% 20.00% 50.00%
52012 9 4 1 4 44.44% 11.11% 44.44%
42121 8 3 2 3 37.50% 25.00% 37.50%
32302 7 4 1 2 57.14% 14.29% 28.57%
42202 6 2 1 3 33.33% 16.67% 50.00%
30403 5 3 1 1 60.00% 20.00% 20.00%
42112 4 3 1 0 75.00% 25.00% 0.00%
43012 4 0 1 3 0.00% 25.00% 75.00%
41041 3 2 1 0 66.67% 33.33% 0.00%
31231 3 2 1 0 66.67% 33.33% 0.00%
30322 3 2 1 0 66.67% 33.33% 0.00%
32203 3 2 1 0 66.67% 33.33% 0.00%
31303 3 1 0 2 33.33% 0.00% 66.67%
41203 3 0 2 1 0.00% 66.67% 33.33%
43021 2 1 0 1 50.00% 0.00% 50.00%
30241 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
42301 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
32131 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
40303 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
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50401 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
33202 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30232 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
32032 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
51121 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
31132 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
51112 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
42211 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
2280 1003 547 730 43.99% 23.99% 32.02%
EK-2. Serie A — Deplasman Taktik ve Yiizdeleri
Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41221 552 188 135 229 34.06% 24.46% 41.49%
31402 459 141 101 217 30.72% 22.00% 47.28%
41212 306 74 67 165 24.18% 21.90% 53.92%
42031 113 53 25 35 46.90% 22.12% 30.97%
41131 92 38 25 29 41.30% 27.17% 31.52%
30412 76 26 27 23 34.21% 35.53% 30.26%
32221 74 24 19 31 32.43% 25.68% 41.89%
31312 64 24 18 22 37.50% 28.13% 34.38%
31321 53 15 18 20 28.30% 33.96% 37.74%
40402 50 13 12 25 26.00% 24.00% 50.00%
40231 42 16 11 15 38.10% 26.19% 35.71%
30421 37 7 11 19 18.92% 29.73% 51.35%
30502 33 9 7 17 27.27% 21.21% 51.52%
40222 31 11 7 13 35.48% 22.58% 41.94%
41122 27 16 4 7 59.26% 14.81% 25.93%
40312 27 4 7 16 14.81% 25.93% 59.26%
52102 24 0 6 18 0.00% 25.00% 75.00%
41311 21 5 7 9 23.81% 33.33% 42.86%
41401 19 5 4 10 26.32% 21.05% 52.63%
32212 19 6 4 9 31.58% 21.05% 47.37%
40411 17 10 1 6 58.82% 5.88% 35.29%
32302 16 4 3 9 25.00% 18.75% 56.25%
21402 15 4 5 6 26.67% 33.33% 40.00%
41302 14 4 3 7 28.57% 21.43% 50.00%
31222 12 4 3 5 33.33% 25.00% 41.67%
42022 11 6 1 4 54.55% 9.09% 36.36%
40321 8 5 2 1 62.50% 25.00% 12.50%
41203 6 3 1 2 50.00% 16.67% 33.33%
52012 5 1 2 2 20.00% 40.00% 40.00%
42112 5 2 1 2 40.00% 20.00% 40.00%
30322 5 1 3 1 20.00% 60.00% 20.00%
31303 5 0 0 5 0.00% 0.00% 100.00%
31231 4 1 1 2 25.00% 25.00% 50.00%
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42202 4 2 0 2 50.00% 0.00% 50.00%
52021 3 0 0 3 0.00% 0.00% 100.00%
43012 3 0 1 2 0.00% 33.33% 66.67%
42121 3 1 0 2 33.33% 0.00% 66.67%
21312 3 0 2 1 0.00% 66.67% 33.33%
42211 3 2 0 1 66.67% 0.00% 33.33%
41041 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
20421 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
50311 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
42103 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
31042 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
32203 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
30331 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31132 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
22212 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
32122 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
20412 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
50401 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
40501 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
52201 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
51112 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
50221 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31411 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
2280 730 547 1003 32.02% 23.99%
EK-3. Premier Lig — Ev Sahibi Taktik ve Yiizdeleri
Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41221 508 240 120 148 47.24% 23.62% 29.13%
41131 359 176 &3 100 49.03% 23.12% 27.86%
42031 159 74 30 55 46.54% 18.87% 34.59%
41212 145 63 41 41 43.45% 28.28% 28.28%
32221 104 55 22 27 52.88% 21.15% 25.96%
41122 94 39 23 32 41.49% 24.47% 34.04%
31402 90 27 19 44 30.00% 21.11% 48.89%
40402 84 39 15 30 46.43% 17.86% 35.71%
42022 83 40 24 19 48.19% 28.92% 22.89%
41311 75 29 16 30 38.67% 21.33% 40.00%
40312 57 17 14 26 29.82% 24.56% 45.61%
42121 56 20 21 15 35.71% 37.50% 26.79%
42112 48 15 16 17 31.25% 33.33% 35.42%
52021 40 18 8 14 45.00% 20.00% 35.00%
42202 36 16 8 12 44.44% 22.22% 33.33%
32212 32 16 7 9 50.00% 21.88% 28.13%
31312 32 16 9 7 50.00% 28.13% 21.88%
41302 22 9 7 6 40.91% 31.82% 27.27%
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52012 22 9 3 10 40.91% 13.64% 45.45%
42211 22 10 5 7 45.45% 22.73% 31.82%
40321 20 10 3 7 50.00% 15.00% 35.00%
31321 20 7 4 9 35.00% 20.00% 45.00%
30412 17 6 3 8 35.29% 17.65% 47.06%
51121 17 6 2 9 35.29% 11.76% 52.94%
50221 15 8 1 6 53.33% 6.67% 40.00%
40231 13 7 2 4 53.85% 15.38% 30.77%
30421 13 4 5 4 30.77% 38.46% 30.77%
40222 12 1 7 4 8.33% 58.33% 33.33%
41041 11 8 1 2 72.73% 9.09% 18.18%
40411 11 2 4 5 18.18% 36.36% 45.45%
41401 9 6 0 3 66.67% 0.00% 33.33%
50311 7 2 0 5 28.57% 0.00% 71.43%
32302 5 1 1 3 20.00% 20.00% 60.00%
52201 5 2 1 2 40.00% 20.00% 40.00%
32203 4 3 1 0 75.00% 25.00% 0.00%
52111 4 3 0 1 75.00% 0.00% 25.00%
30502 4 3 1 0 75.00% 25.00% 0.00%
31231 4 3 1 0 75.00% 25.00% 0.00%
52102 3 0 1 2 0.00% 33.33% 66.67%
51211 3 0 2 1 0.00% 66.67% 33.33%
31222 3 1 0 2 33.33% 0.00% 66.67%
50302 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
50401 2 1 1 0 50.00% 50.00% 0.00%
51202 2 0 2 0 0.00% 100.00% 0.00%
40501 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
43021 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
51031 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
30322 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
2278 1013 536 729 44.47% 23.53% 32.00%

EK-4. Premier Lig — Deplasman Taktik ve Yiizdeleri

Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41221 514 153 126 235 29.77% 24.51% 45.72%
41131 305 126 65 114 41.31% 21.31% 37.38%
42031 152 46 44 62 30.26% 28.95% 40.79%
41212 140 46 28 66 32.86% 20.00% 47.14%
32221 124 61 21 42 49.19% 16.94% 33.87%
41311 95 23 26 46 24.21% 27.37% 48.42%
31402 90 20 26 44 22.22% 28.89% 48.89%
41122 89 30 20 39 33.71% 22.47% 43.82%
40402 80 17 23 40 21.25% 28.75% 50.00%
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42022 76 25 11 40 32.89% 14.47% 52.63%
42121 61 20 22 19 32.79% 36.07% 31.15%
40312 52 22 13 17 42.31% 25.00% 32.69%
42112 52 15 13 24 28.85% 25.00% 46.15%
52021 45 11 7 27 24.44% 15.56% 60.00%
42202 34 9 10 15 26.47% 29.41% 44.12%
50221 33 6 10 17 18.18% 30.30% 51.52%
32212 33 10 12 11 30.30% 36.36% 33.33%
52012 33 6 10 17 18.18% 30.30% 51.52%
41302 25 10 1 14 40.00% 4.00% 56.00%
31321 23 10 4 9 43.48% 17.39% 39.13%
31312 22 9 3 10 40.91% 13.64% 45.45%
40321 19 4 7 8 21.05% 36.84% 42.11%
42211 19 7 4 8 36.84% 21.05% 42.11%
51121 18 2 5 11 11.11% 27.78% 61.11%
41041 13 11 1 1 84.62% 7.69% 7.69%
40411 13 3 1 9 23.08% 7.69% 69.23%
30421 13 4 5 4 30.77% 38.46% 30.77%
30502 13 3 1 9 23.08% 7.69% 69.23%
40222 11 4 1 6 36.36% 9.09% 54.55%
41401 10 2 0 8 20.00% 0.00% 80.00%
40231 10 3 4 3 30.00% 40.00% 30.00%
30412 10 1 2 7 10.00% 20.00% 70.00%
31222 8 3 2 3 37.50% 25.00% 37.50%
52111 7 3 1 3 42.86% 14.29% 42.86%
51211 6 1 0 5 16.67% 0.00% 83.33%
50302 6 1 2 3 16.67% 33.33% 50.00%
52102 4 0 1 3 0.00% 25.00% 75.00%
50401 4 1 1 2 25.00% 25.00% 50.00%
32203 3 0 0 3 0.00% 0.00% 100.00%
50311 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
52201 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
51202 2 0 2 0 0.00% 100.00% 0.00%
32302 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
40501 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
41032 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
33202 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31231 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
31303 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
2278 729 536 1013 32.00% 23.53% 44.47%
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EK-5. Bundesliga — Ev Sahibi Taktik ve Yiizdeleri

Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41131 274 138 62 74 50.36% 22.63% 27.01%
41221 239 108 54 77 45.19% 22.59% 32.22%
41122 182 101 38 43 55.49% 20.88% 23.63%
41212 154 64 36 54 41.56% 23.38% 35.06%
42022 106 39 28 39 36.79% 26.42% 36.79%
42031 98 49 19 30 50.00% 19.39% 30.61%
31402 74 31 20 23 41.89% 27.03% 31.08%
31312 69 27 24 18 39.13% 34.78% 26.09%
32221 59 24 18 17 40.68% 30.51% 28.81%
31222 50 27 10 13 54.00% 20.00% 26.00%
40231 45 21 10 14 46.67% 22.22% 31.11%
31321 44 21 9 14 47.73% 20.45% 31.82%
30412 44 19 14 11 43.18% 31.82% 25.00%
32212 35 11 8 16 31.43% 22.86% 45.71%
42112 31 10 9 12 32.26% 29.03% 38.71%
40222 29 14 6 9 48.28% 20.69% 31.03%
52012 28 11 4 13 39.29% 14.29% 46.43%
30421 26 10 11 5 38.46% 42.31% 19.23%
42121 25 6 5 14 24.00% 20.00% 56.00%
41311 23 9 5 9 39.13% 21.74% 39.13%
42202 22 9 7 6 40.91% 31.82% 27.27%
52021 21 11 8 2 52.38% 38.10% 9.52%

51121 16 5 5 6 31.25% 31.25% 37.50%
41041 16 10 3 3 62.50% 18.75% 18.75%
50221 15 4 3 8 26.67% 20.00% 53.33%
41302 14 4 3 7 28.57% 21.43% 50.00%
40312 10 2 2 6 20.00% 20.00% 60.00%
41401 10 4 4 2 40.00% 40.00% 20.00%
40402 8 2 4 2 25.00% 50.00% 25.00%
42211 7 2 2 3 28.57% 28.57% 42.86%
32122 5 3 0 2 60.00% 0.00% 40.00%
40321 4 2 1 1 50.00% 25.00% 25.00%
31231 4 2 2 0 50.00% 50.00% 0.00%

32203 4 2 2 0 50.00% 50.00% 0.00%

30502 3 2 1 0 66.67% 33.33% 0.00%

51211 3 2 0 1 66.67% 0.00% 33.33%
31132 3 2 0 1 66.67% 0.00% 33.33%
52111 3 0 2 1 0.00% 66.67% 33.33%
51112 3 0 1 2 0.00% 33.33% 66.67%
32302 3 0 0 3 0.00% 0.00% 100.00%
50401 2 1 0 1 50.00% 0.00% 50.00%
50302 2 1 1 0 50.00% 50.00% 0.00%

52102 2 1 1 0 50.00% 50.00% 0.00%
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32032 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
30222 2 0 2 0 0.00% 100.00% 0.00%
43012 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
43021 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
42301 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31303 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
32131 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
30132 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
42021 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31141 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30241 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
30331 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
31213 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30232 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30403 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
40411 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
52201 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30322 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
41032 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
1836 814 450 572 44.34% 24.51% 31.15%

EK-6. Bundesliga — Deplasman Taktik ve Yiizdeleri

Taktik Toplam Kazanma Beraberlik Kaybetme Kazanma% Beraberlik% Yiizde%
41131 256 99 63 94 38.67% 24.61% 36.72%
41221 224 61 59 104 27.23% 26.34% 46.43%
41122 163 68 35 60 41.72% 21.47% 36.81%
41212 137 46 31 60 33.58% 22.63% 43.80%
42022 107 27 31 49 25.23% 28.97% 45.79%
42031 103 26 27 50 25.24% 26.21% 48.54%
31402 80 25 24 31 31.25% 30.00% 38.75%
31312 73 21 17 35 28.77% 23.29% 47.95%
32221 63 26 10 27 41.27% 15.87% 42.86%
31321 50 22 7 21 44.00% 14.00% 42.00%
31222 39 7 15 17 17.95% 38.46% 43.59%
30421 37 15 8 14 40.54% 21.62% 37.84%
41311 37 7 11 19 18.92% 29.73% 51.35%
40222 35 15 6 14 42.86% 17.14% 40.00%
40231 35 16 8 11 45.71% 22.86% 31.43%
30412 35 8 12 15 22.86% 34.29% 42.86%
42112 35 14 5 16 40.00% 14.29% 45.71%
32212 35 7 9 19 20.00% 25.71% 54.29%
52021 30 5 5 20 16.67% 16.67% 66.67%
52012 27 6 5 16 22.22% 18.52% 59.26%
42121 26 6 7 13 23.08% 26.92% 50.00%

51



42202 22 6 6 10 27.27% 27.27% 45.45%
51121 19 4 3 12 21.05% 15.79% 63.16%
41041 15 5 4 6 33.33% 26.67% 40.00%
41302 14 3 2 9 21.43% 14.29% 64.29%
40402 14 5 3 6 35.71% 21.43% 42.86%
50221 14 3 7 4 21.43% 50.00% 28.57%
41401 12 2 3 7 16.67% 25.00% 58.33%
42211 11 4 2 5 36.36% 18.18% 45.45%
40312 9 2 1 6 22.22% 11.11% 66.67%
51211 7 1 0 6 14.29% 0.00% 85.71%
32203 7 0 1 6 0.00% 14.29% 85.71%
31231 7 2 2 3 28.57% 28.57% 42.86%
32122 6 0 4 2 0.00% 66.67% 33.33%
50311 5 1 0 4 20.00% 0.00% 80.00%
40411 5 2 1 2 40.00% 20.00% 40.00%
32302 5 1 3 1 20.00% 60.00% 20.00%
40321 4 1 2 1 25.00% 50.00% 25.00%
52102 3 0 2 1 0.00% 66.67% 33.33%
52111 3 0 1 2 0.00% 33.33% 66.67%
30403 2 0 2 0 0.00% 100.00% 0.00%
43021 2 0 2 0 0.00% 100.00% 0.00%
51301 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
51202 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
50302 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
52201 2 1 0 1 50.00% 0.00% 50.00%
30502 2 0 0 2 0.00% 0.00% 100.00%
30232 2 1 0 1 50.00% 0.00% 50.00%
31132 2 0 1 1 0.00% 50.00% 50.00%
51031 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
40132 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
31303 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
50401 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
30222 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
32041 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
32032 1 1 0 0 100.00% 0.00% 0.00%
33202 1 0 1 0 0.00% 100.00% 0.00%
30322 1 0 0 1 0.00% 0.00% 100.00%
1836 572 450 814 31.15% 24.51% 44.34%
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EK-7. Derin Ogrenme icin Tiim Haftalarin Dahil Oldugu Test Veri Setinde Liglerin

Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 118 32 6
S Maglubiyet 25 84 19
O  Beraberlik 50 35 11
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.611 0.756 0.676
S Maglubiyet 0.556 0.656 0.602
Beraberlik 0.306 0.115 0.167
Accuracy(Dogruluk) 0.561
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 124 17 3
S Maglubiyet 52 88 13
O  Beraberlik 47 29 7
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.556 0.861 0.676
S Maglubiyet 0.657 0.575 0.613
Beraberlik 0.304 0.084 0.132
Accuracy(Dogruluk) 0.576
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 96 30 3
S Maglubiyet 25 69 2
O  Beraberlik 47 30 4
Precision Recall f -Meaure
« Galibiyet 0.571 0.744 0.646
c% Maglubiyet 0.535 0.719 0.613
Beraberlik 0.444 0.049 0.089
Accuracy(Dogruluk) 0.552
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EK-8. Yinelemeli Simiflandiricr lyilestirici i¢in Tiim Haftalarin Dahil Oldugu Test Veri

Setinde Liglerin Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 126 22 8
S Maglubiyet 30 90 8
O  Beraberlik 57 27 12
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.592 0.808 0.683
S Maglubiyet 0.647 0.703 0.674
Beraberlik 0.429 0.125 0.194
Accuracy(Dogruluk) 0.60
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
%  Galibiyet 125 13 6
S Maglubiyet 57 82 14
O  Beraberlik 42 35 6
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.558 0.868 0.679
S Maglubiyet 0.631 0.536 0.58
Beraberlik 0.231 0.072 0.11
Accuracy(Dogruluk) 0.561
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 104 17 8
S Maglubiyet 34 57 5
O  Beraberlik 51 21 9
Precision Recall f -Meaure
« Galibiyet 0.55 0.806 0.654
c% Maglubiyet 0.6 0.594 0.597
Beraberlik 0.409 0.111 0.175
Accuracy(Dogruluk) 0.556

54



EK-9. Torbalama icin Tiim Haftalarin Dahil Oldugu Test Veri Setinde Liglerin Tahmin

Performansi
Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 122 24 10
S Maglubiyet 28 88 12
O  Beraberlik 44 37 15
Precision Recall f -Meaure
— Galibiyet 0.629 0.782 0.697
S Maglubiyet 0.591 0.688 0.635
Beraberlik 0.405 0.156 0.226
Accuracy(Dogruluk) 0.592
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 115 15 14
S Maglubiyet 36 94 23
O  Beraberlik 37 33 13
Precision Recall f -Meaure
— Galibiyet 0.612 0.799 0.693
;E) Maglubiyet 0.662 0.614 0.637
Beraberlik 0.26 0.157 0.195
Accuracy(Dogruluk) 0.584
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 93 21 15
S Maglubiyet 27 57 12
O  Beraberlik 44 25 12
Precision Recall f -Meaure
— Galibiyet 0.567 0.721 0.635
S Maglubiyet 0.553 0.594 0.573
Beraberlik 0.308 0.148 0.2
Accuracy(Dogruluk) 0.529
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EK-10. Navie Bayes i¢cin Tiim Haftalarin Dahil Oldugu Test Veri Setinde Liglerin Tahmin

Performansi
Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 103 23 30
S Maglubiyet 25 81 22
O  Beraberlik 37 31 28
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.624 0.66 0.642
S Maglubiyet 0.6 0.633 0.616
Beraberlik 0.35 0.292 0.318
Accuracy(Dogruluk) 0.558
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 76 22 46
S Maglubiyet 34 77 42
O  Beraberlik 22 32 29
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.576 0.528 0.551
S Maglubiyet 0.588 0.503 0.542
Beraberlik 0.248 0.349 0.29
Accuracy(Dogruluk) 0.479
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 65 24 40
S Maglubiyet 15 49 32
O  Beraberlik 25 26 30
Precision Recall f -Meaure
« Galibiyet 0.619 0.504 0.556
c% Maglubiyet 0.495 0.51 0.503
Beraberlik 0.294 0.37 0.328
Accuracy(Dogruluk) 0471
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EK-11. J48 Siniflandiricr icin Tiim Haftalarin Dahil Oldugu Test Veri Setinde Liglerin

Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 105 22 29
S Maglubiyet 30 62 36
O  Beraberlik 38 33 25
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.607 0.673 0.638
S Maglubiyet 0.53 0.484 0.506
Beraberlik 0.278 0.26 0.269
Accuracy(Dogruluk) 0.505
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
%  Galibiyet 87 21 36
S Maglubiyet 45 73 35
O  Beraberlik 36 22 25
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.518 0.604 0.558
S Maglubiyet 0.629 0.477 0.543
Beraberlik 0.26 0.301 0.279
Accuracy(Dogruluk) 0.487
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 75 24 30
S Maglubiyet 36 45 15
O  Beraberlik 33 22 26
Precision Recall f -Meaure
« Galibiyet 0.521 0.581 0.549
c% Maglubiyet 0.495 0.469 0.481
Beraberlik 0.366 0.366 0.342
Accuracy(Dogruluk) 0.477
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EK-12. Derin Ogrenme icin Alt Test Veri Setinde Liglerin Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 69 12 2
S Maglubiyet 15 52 11
O  Beraberlik 29 15 5
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.611 0.831 0.704
S Maglubiyet 0.658 0.667 0.662
Beraberlik 0.278 0.102 0.149
Accuracy(Dogruluk) 0.60
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 73 6 3
S Maglubiyet 27 56 12
O  Beraberlik 23 17 3
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.593 0.89 0.712
E Maglubiyet 0.709 0.589 0.644
Beraberlik 0.167 0.07 0.098
Accuracy(Dogruluk) 0.60
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 56 13 1
S Maglubiyet 11 41 1
O  Beraberlik 24 21 3
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.615 0.8 0.696
5) Maglubiyet 0.547 0.744 0.641
Beraberlik 0.6 0.063 0.113
Accuracy(Dogruluk) 0.585
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Performansi
Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=< Galibiyet 71 10 2
S Maglubiyet 17 56 5
O  Beraberlik 32 14 3
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.592 0.855 0.7
S Maglubiyet 0.7 0.718 0.709
Beraberlik 0.3 0.061 0.102
Accuracy(Dogruluk) 0.619
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
%  Galibiyet 74 7 1
S Maglubiyet 32 55 8
O  Beraberlik 21 18 4
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.583 0.902 0.708
S Maglubiyet 0.688 0.579 0.629
Beraberlik 0.308 0.093 0.143
Accuracy(Dogruluk) 0.605
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 60 7 3
S Maglubiyet 17 34 2
O  Beraberlik 28 15 5
Precision Recall f -Meaure
« Galibiyet 0.571 0.857 0.686
c% Maglubiyet 0.607 0.642 0.624
Beraberlik 0.5 0.104 0.172
Accuracy(Dogruluk) 0.579
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EK-14. Torbalama icin Alt Test Veri Setinde Liglerin Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 68 9 6
S Maglubiyet 16 54 8
O  Beraberlik 25 26 8
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.624 0.819 0.708
S Maglubiyet 0.684 0.692 0.688
Beraberlik 0.364 0.163 0.225
Accuracy(Dogruluk) 0.619
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 66 8 8
S Maglubiyet 21 57 17
O  Beraberlik 18 17 8
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.629 0.805 0.706
;E) Maglubiyet 0.695 0.6 0.644
Beraberlik 0.242 0.186 0.211
Accuracy(Dogruluk) 0.596
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 51 10 9
S Maglubiyet 12 36 5
O  Beraberlik 22 19 7
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.6 0.729 0.658
;E) Maglubiyet 0.554 0.679 0.61
Beraberlik 0.333 0.146 0.203
Accuracy(Dogruluk) 0.55
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EK-15. Navie Bayes icin Alt Test Veri Setinde Liglerin Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 60 11 12
S Maglubiyet 14 50 14
O  Beraberlik 21 15 13
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.632 0.723 0.674
S Maglubiyet 0.658 0.641 0.649
Beraberlik 0.333 0.265 0.295
Accuracy(Dogruluk) 0.586
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 66 8 8
S Maglubiyet 21 57 17
O  Beraberlik 18 17 8
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.629 0.805 0.706
E Maglubiyet 0.695 0.6 0.644
Beraberlik 0.242 0.186 0.211
Accuracy(Dogruluk) 0.464
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 37 9 24
S Maglubiyet 5 28 20
O  Beraberlik 13 14 21
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.673 0.529 0.592
5) Maglubiyet 0.549 0.528 0.538
Beraberlik 0.323 0.438 0.372
Accuracy(Dogruluk) 0.503
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EK-16. J48 Simiflandiricr icin Alt Test Veri Setinde Liglerin Tahmin Performansi

Serie A
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 55 9 19
S Maglubiyet 16 39 23
O  Beraberlik 17 17 15
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.625 0.663 0.643
S Maglubiyet 0.6 0.5 0.545
Beraberlik 0.263 0.306 0.283
Accuracy(Dogruluk) 0.519
Premier Lig
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 50 10 22
S Maglubiyet 30 49 16
O  Beraberlik 16 16 11
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.521 0.61 0.562
E Maglubiyet 0.653 0.516 0.576
Beraberlik 0.224 0.256 0.239
Accuracy(Dogruluk) 0.50
Bundesliga
Tahmin Edilen
Galibiyet Maglubiyet Beraberlik
=% Galibiyet 44 10 16
S Maglubiyet 22 27 4
O  Beraberlik 18 16 14
Precision Recall f -Meaure
«  Galibiyet 0.524 0.629 0.571
5) Maglubiyet 0.509 0.509 0.509
Beraberlik 0.412 0.292 0.341
Accuracy(Dogruluk) 0.497
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