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OZET

Spor tiim diinya tarafindan takip edilen bir endiistri olmas1 sebebiyle bir¢ok bilim dali
tarafindan arastirilmistir. Spor gibi ¢ok degiskenli ve biiyiik verilerin oldugu bir alan1 analiz
etmeyi hedefleyen akademik ¢alismalar da oldukg¢a fazladir. Makine 6grenmesi yontemlerini
spor verileri lizerinde kullanarak yapilan arastirmalar literatiirde siklikla gozlemlenmektedir.
Toplumun en ¢ok takip ettigi spor dallarindan biri basketboldur. National Basketball
Association (NBA), Amerika Birlesik Devletleri merkezli profesyonel basketbol ligi olarak
bilinmektedir. NBA, 1946 yilinda kurulmus olup, giinimiizde diinyada en ¢ok takip edilen
basketbol organizasyonu olarak kabul edilmektedir. En ¢ok takip edilen basketbol ligi
olmasindan dolay1 arastirmada NBA verilerinden yararlanilmustir.

Bu tez calismasinda oyuncularin istatistiklerinin maaslarma etkisi, oyuncularin Win
Share (kazanma payi) degerleri makine Ogrenimi yontemleri ile analiz edilmistir. Tez
caligmasinda oyuncularin sahadaki performanslari, takimlarin bordrolar1 ve maasa etki edecek
diger degiskenler ikincil verilerden toplanmistir. Win Share degiskenini sekiz farkli makine
ogrenmesi algoritmasi kullanarak tahmin yapilmistir. Makine 6grenmesi modellerinden Lineer
Regresyon, Yapay Sinir Aglari, XgBoost Learning, Rastgele Orman, Karar Agaglari Topluluk
Ogrenmesi Rastgele Orman ve Gradient Boosting, SVM ve Karar Agaglari olmak iizere 8 farkli
algoritma kullanilarak modelleme yapilmis R?2, MAE, MSE, RMSE ve MAPE hata 6l¢iim
sonuclar1 karsilastirilarak analiz edilmistir. ilk analizden sonra modelde Capraz Dogrulama
yapilmis sonuglar tekrar hesaplanmistir. Bu algoritmalar icinden Win Share’i en basarili sekilde
tahmin eden algoritmalar tespit edilmistir

Bu tez ¢alismasinda ¢apraz dogrulama sonras1 model basarisi en yiiksek modeller R*’ye
gore 0,839 ile Rastgele Orman, 0,824 ile Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient
Boosting, 0,819 ile Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman olarak tespit
edilmistir. Bu ¢alismada hesaplanan Win Share kullanilarak gergek bir deger elde
edilebilecektir. Basar1 orani yiiksek tahminleme yapan algoritma kullanilarak bir maas hesabina
ulasilabilecektir. Bu sekilde oyuncularin hak ettigi maasa yakin gergek bir bulgu elde
edilebilecektir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka, Tahminleme, Veri Madenciligi,
NBA



SUMMARY

PREDICTING NBA PLAYER VALUE PRE-INDICATORS USING MACHINE
LEARNING METHODS

Since sports is an industry followed all over the world, it has been researched by many
branches of science. There are also many academic studies that aim to analyze a field with
multiple variables and large data, such as sports. Research using machine learning methods on
sports data is frequently observed in the literature. One of the sports most followed by society
is basketball. National Basketball Association (NBA) is known as the professional basketball
league based in the United States. NBA was founded in 1946 and is now considered the most
followed basketball organization in the world. NBA data was used in the research because it is
the most followed basketball league.

In this thesis study, the effect of players' statistics on their salaries and the players' Win
Share values were analyzed using machine learning methods. In the thesis, the performance of
the players on the field, the payrolls of the teams and other variables that will affect the salary
were collected from secondary data. The Win Share variable was predicted using eight different
machine learning algorithms. R2, MAE, MSE, RMSE and MAPE error measurement results
were modeled using 8 different algorithms, including Linear Regression, Artificial Neural
Networks, XgBoost Learning, Random Forest, Decision Trees, Ensemble Learning, Random
Forest and Gradient Boosting, SVM and Decision Trees, among machine learning models. were
compared and analyzed. After the first analysis, the model was cross-validated and the results
were recalculated. Among these algorithms, the ones that predict Win Share most successfully
have been identified.

In this thesis, the models with the highest model success after cross-validation were
determined as Random Forest with 0.839 according to R2, Decision Trees Ensemble Learning
Gradient Boosting with 0.824, and Decision Trees Ensemble Learning Random Forest with
0.819. A real value can be obtained using the Win Share calculated in this study. A salary
calculation can be achieved by using an algorithm that makes predictions with a high success
rate. In this way, a real finding close to the salary that the players deserve can be obtained.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Estimation, Data Mining, NBA
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GIRIS

Spor son yillarda tiim diinya tarafindan takip edilmektedir. Giiglii bir endiistriye doniisen
spor biiytik bir finans kaynagi haline gelmistir. Bu finans kaynagini daha iyi analiz etmek 6nem
arz etmeye baslamistir. Spor bilimleri, bircok farkli bilim dali tarafindan arastirilmis ve
istatistiksel yontemler kullanilarak analizler yapilmistir. Ancak, teknolojinin gelismesiyle
birlikte veri bilimi gibi yeni yontemler de ortaya ¢ikmistir ve bu yontemlerle analizler daha da
giiclendirilerek gelecek tahminleri yapilmaya baslanmistir. Ozellikle futbol ve basketbol gibi
popliler spor dallarinda, veri bilimi ve makine 6grenmesi teknikleri kullanarak yapilan analizler
biiyiik avantajlar saglamaktadir. Bu alanda yapilan tahminleme ¢alismalari heniiz sinirh olsa da
bu alandaki gelismeler ve yenilikler sayesinde spor bilimleri arastirmalarinda daha da ileriye
gidilecegi diisliniilmektedir.

Toplumun en ¢ok takip ettigi spor dallarindan biri basketboldur. Diinyada en ¢ok ilgi
goren ve bilinen basketbol ligi National Basketball Association (NBA)’dir. NBA, Amerika
Birlesik Devletleri merkezli profesyonel basketbol ligi olarak bilinmektedir. NBA’de 30 takim
bulunmaktadir ve NBA Kuzey Amerika'daki dort ana spor liginden biridir (Hentild, 2019: 7).
Her yil diizenlenen Playoff maglari ve NBA Finalleri ile sonuglanan bir sezona sahiptir. Ayrica
NBA All-Star mag1 gibi 6zel etkinlikler de diizenlenmektedir. NBA, yildiz basketbolcularin
yetistigi birgok tlilkede hayran kitlesine sahip ve diinya ¢apinda milyarlarca dolarlik bir
endiistridir.

NBA’de ¢esitli metriklerle farkli konularda analizler yapilmaktadir. Oyuncular, koglar,
takim sahipleri ve analistler bu analizler sayesinde takimi ve oyunculart daha 1yi
anlayabilmektedirler. Oyunlar kadar sporcularin performanslari da dlgiilmeye ¢aligiimaktadir.
Oyunlar1 ve oyunculart iyi analiz ederek dogru takimi yaratmak, dogru zamanda dogru
oyuncuyu oyuna sokarak optimum kararlar gelistirebilmek, takimlarin ve oyuncularin zayif ve
giiclii yonlerini belirleyerek optimum antrenman programlart olusturmak, oyuncularin
maaslarimi tahminlemek gibi birgok konu veri analizleri ve makine 6grenmesi yontemleriyle
yapilabilmektedir.

NBA’de sadece bir sezonda bir takim 82 mag¢ oynamaktadir. Bu oyunlarda biiyiik
miktarda veriler olusmaktadir. NBA wverileri ligin kurulusu olan 1946 yilindan beri
tutulmaktadir (NBA Media Ventures, 2023b). Veri toplama ve saklama yontemleri zamanla
degisti ve gelisti. Istatistiklerin daha ayrintili hale getirilmesi ve dijital veri tabanlarinin

kullanilmaya baslanmasiyla birlikte, NBA istatistikleri daha kapsaml1 hale gelmistir. Oyunlarin



ve oyuncularin da verilerini tutan NBA kendi resmi sitesinde seffaf bir sekilde bu verileri
yayinlamaktadir.

Spor bilimlerinde kullanilan veri bilimi sadece NBA tarafindan degil, iiniversiteler
tarafindan da arastirilmaktadir ve veri bilimiyle ilgili alanlarda internette yer alan birgok egitici
bloglarda, web sitelerinde kullanilmaktadir. Indiana Universitesi Luddy School of Informatics,
Computing and Engineering ve Tiibingen Universitesi gibi {iniversitelerin Spor Analizi I¢in
Veri Bilimi gibi proje programlar1 ve laboratuvarlar1 oldugu gibi son zamanlarda iiniversitelerin
bu alanda dersler sundugu goriilmektedir.

NBA veri bilimine olduk¢a 6nem vermektedir. Takimlarin neredeyse hepsinde analiz
departmanlar1 bulunmaktadir. Veri bilimindeki gelisen aragtirmalar sayesinde ge¢mis yillara
gore ¢ok daha etkili analizler yapilmaktadir (Janiesch vd., 2021: 685). NBA'deki veri analitigi
kullanimi1 sayesinde takimlar artik kadrolarini buradan ¢ikan analizlere gore olusturuyor ve
oyuncularin yonetimini optimum sekilde kurgulayabilmektedirler.

NBA'de oyuncularin maag tahmini, genis bir konu yelpazesine ve birgok disipline
uygulanabilir. Bu tahminler, ekonomi, finans, isletme, spor yonetimi, spor hukuku ve sosyoloji
gibi alanlarda derinlemesine arastirmalara ve analizlere yol agabilir. NBA biiyiik bir endiistri
oldugu icin ekonomi ve finans alaninda bir¢ok arastirma konusu sunar. Oyuncularin maas
tahminleri, spor endiistrisindeki gelir dagilimini, oyuncularin degerini belirleyen faktorleri ve
maas yapisinin nasil sekillendigini anlamak i¢in kullanilabilir.

Maas tahminleri, takimlarin maas biitcelerini yonetme, maas pazarlig1 stratejilerini
gelistirme ve oyuncu tercihlerini belirleme siire¢lerine 151k tutar. Ayrica maas tahminleri,
takimlarin kaynaklarini etkili bir sekilde kullanmalarini saglayarak stirdiiriilebilir bir basar1 elde
etmelerine yardimce1 olabilir.

NBA'de oyuncularin maas tahminleri, spor hukuku ve diizenlemeleriyle ilgilenen
akademik c¢alismalarda da yer alir. Maas tahminleri oyuncularin maaslarin1 belirleme
siirecindeki adalet ve dengeyi, maas sinirlamalarmin etkisini ve sézlesme diizenlemelerini
degerlendirmede kullanilabilir. Ayrica maas tahminleri, kolektif pazarlik anlagmalar1t gibi
konularla iligkili olarak spor endiistrisindeki maas esitsizliklerini arastirmak i¢in de 6nemli bir
kaynak olabilir.

Bu tez calismasinda NBA'de oyuncularin istatistiklerinin maaslarina etkisi, oyuncularin
Win Share (kazanma pay1) degerleri makine 6grenimi yoOntemlerinin etkisini arastirmayi
amaglamaktadir. Tezin hipotezine gore, makine 6grenmesi yontemleri, NBA oyunculariin
maas tahmini yaparken istatistiksel verileri, performans Oolgiitlerini ve sosyal medya

etkilesimleri gibi ¢ok ¢esitli faktorleri dikkate alarak geleneksel tahmin yontemlerine kiyasla



daha dogru ve hassas tahminler yapabilir. Onerilen tezde farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak maas tahmini modelleri olusturulacak ve bu modellerin performansi
degerlendirilecektir.

Bu tez ¢alismasi, NBA oyuncularinin takima kazandirmasini ve maaglarina etki eden
faktorlerin belirlenmesi ve makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasiyla bu faktorlerin
analiz edilmesi konularinda degerli bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

Bu calismanin sonuglari, NBA ve diger spor ligleri i¢in maas yonetimi stratejilerini
tyilestirme ve oyuncu degerlendirmelerini daha bilingli bir sekilde yapma konusunda degerli
bilgiler saglayabilir. Ayrica makine 6grenmesi ve spor analitigi alanindaki literatiire katkida
bulunarak, bu tekniklerin spor endiistrisindeki uygulamalarini daha da gelistirebilir

Yapilan bu tez ¢alismasinda NBA’de oyuncu performanslarinin gesitli (Yapay Sinir
Aglar1, Karar Agaci, Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi, Rastgele Orman, Lineer Regresyon,
XGBoost Learning) makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak maaslara, Win Share (kazanma
pay1) degerleri ve oyuncularin all star (yildiz oyuncu) olma durumlarina olan etkisi
arastirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde NBA tarihi, yapisi genel hatlariyla yer almaktadir.

Ikinci boliimde makine dgrenmesi kavrami, makine 6grenmesinin kullanildig: alanlar,
veri madenciligi metodolojilerinden kullanilan CRISP-DM yontemi anlatilacaktir. Ikinci
bolimiin devaminda makine 6grenmesi adimlart ve algoritmalarina yer verilmistir.

Ugiincii boliimde NBA’deki verilerle makine dgrenmesi uygulamalari ile ilgili yapilan
tez ve diger caligmalara deginilmistir.

Dordiincii boliim kapsaminda makine 6grenmesinin NBA verileri iizerine uygulanmasi
islenmistir. Verilerin toplanmasi, Onisleme adimlari, Knime programiyla uygulanan
algoritmalar da olmak iizere yontem ve materyaller agiklanmigtir.

Bu asamadan sonra elde edilen modeli en iyi agiklayan degiskenler, maasa olan etkileri,
oyuncularin takima kazandirma paylari ile ilgili elde edilen bulgulara yer verilmistir. Birden
fazla makine 6grenmesi teknigi kullanilarak elde edilen sonuglar diger algoritmalardan elde
edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Biitiin bulgular incelenerek optimum degeri bulmak

amaciyla en uygun modeller ve degiskenler ortaya konulmustur.



BIiRINCIi BOLUM
NBA

1.1.  NBA Tarihi ve Yapisi

Amerika Ulusal Beyzbol Ligi (Major League Baseball, MLB), Ulusal Basketbol Birligi
(National Basketball Association, NBA), Ulusal Futbol Ligi (National Football League, NFL)
ve Ulusal Hokey Ligi (National Hockey League, NHL) Kuzey Amerika'daki dort ana spor
ligidir. NBA, MLB, NFL ve NHL genellikle "Dort Biiyiik" olarak anilmaktadir. NBA diinyanin
her yerinden oyuncular: biinyesinde bulundurmaktadir ve basketbol hizla Kuzey Amerika'daki
en popiiler spor haline gelmistir. Her NBA takiminin yurt disindan oyuncular igermesi
nedeniyle lig, Kuzey Amerika disinda da olduk¢a biiylik bir hayran kitlesini kendine
cekmektedir. NBA takimlari, ligin artan popiilaritesi nedeniyle her yil biiyiik miktarda para
kazanmaktadir. Bu nedenle, NBA su anda en iyi dort profesyonel spor ligi arasinda en yiiksek
sozlesmelere sahip konumdadir (Hentild, 2019: 7).

1946°da kurulan NBA 11 takimla kurulmustur (NBA Media Ventures, 2023b). ilk basta
Amerika Basketbol Birligi (Basketball Association of America) ismiyle kurulup daha sonra
Ulusal Basketbol Ligi (National Basketball League, NBL) ile birlesmesiyle su anki ismi olan
NBA adini almistir. 1949 da NBL’den 6 takimin daha katilmasiyla 17 takimla devam etmistir.
Yeni lig hizla takim kaybetmis ve 6 y1l sonra takim sayis1 8’e diismiistiir. 1966'dan 2004'e kadar
lige toplam 21 takimin katilmasiyla tekrar canlanmigtir (NBA Hoops Online, 2023).

NBA’ de su anda 30 takim bulunmaktadir. Bu takimlar konferans olarak ayrilmistir.
Cografi konumlarindan dolay1 dogu ve bati konferansi olarak adlandirilmaktadir. Her bir grupta
5 olmak iizere toplam bir konferansta 15 takim bulunmaktadir. Dogu konferans: kendi
icerisinde Atlantic (Atlantik), Central (Merkez) ve Southeast (Giineydogu) olmak iizere ii¢
gruba ayrilmaktadir. Bat1 konferansi ise Northwest (Kuzeybati), Pacific (Pasifik), Southwest
(Glineybati) olarak ayrilmaktadir (NBA Media Ventures, 2023a). NBA’de yer alan tiim
takimlarin konferans ve grup dagilimlari Tablo 1.1 ‘de yer almaktadir. NBA takimlar1 ve
kisaltmalart EK 1°de yer almaktadir. NBA, Franchise sistemine gore yapilandirilmustir.
NBA’de yiikselme ve kiime diisme gibi sistemler bulunmaktadir. Yeni takimlarin Sampiyonluk
Komisyonu tarafindan onaylanmasini da gerektiren bu sistemler, Avrupa liglerine gore farklilik
gostermektedir. NBA zaman igerisinde birgok takimi biinyesine dahil etmis ya da ¢ikarmis ve

sehirler arasinda takimlari degistirmistir (Del Corral vd., 2016: 82).



Tablo 1.1 2023 Yii NBA Takim Listesi

Dogu Konferansi Bati1 Konferansi
Atlantic Central Southeast Northwest Pacific Southwest
) ) Golden State Dallas
Boston Celtics | Chicago Bulls | atjanta Hawks | Denver Nuggets _ .
Warriors Mavericks
Cleveland Charlotte Minnesota . Houston
Brooklyn Nets . ) LA Clippers
Cavaliers Hornets Timberwolves Rockets
New York o o Oklahoma City Los Angeles Memphis
) Detroit Pistons | Miami Heat o
Knicks Thunder Lakers Grizzlies
Philadelphia . . Portland Trail ) New Orleans
Indiana Pacers | Orlando Magic Phoenix Suns .
76ers Blazers Pelicans
Toronto Milwaukee Washington Sacramento San Antonio
. Utah Jazz .
Raptors Bucks Wizards Kings Spurs

Kaynak: NBA Media Ventures, 2023a

NBA’ de bir sezonda bir takim 82 ma¢ yapmaktadir. Her bir takim 6nce kendi grubu
icerisinde 4 mag¢ oynamaktadir. Ug ya da dért mag1 kendi konferansindan olan ama diger
gruplarla oynamaktadir. Bu maglarin kimlerle olacagi loto usulii bir kurayla belirlenmektedir.
Takim iki oyunu da diger konferanstan takimlara kars1 oynamaktadir. Sezon magclar1 nisan
aymda sona ermektedir.

NBA Playoff’lar1 sezon bittikten sonra nisan ayinda baslar. Her bir konferansin en ¢ok
mag kazanan 8 takimi playoff oyunlarina katilir. Playoff” lar normal sezon bittikten sonra baslar
ve dogu ile bati konferanslari arasinda gerceklesmektedir. Toplamda her bir konferanstan 8
olmak tizere toplam 16 takim yarigmaktadir. Kazanan takimin konferansi playoff galibi olur.

Playoff’ lar 7 mag iizerinden oynanmaktadir. Iki takim art arda oynar ve 4 galibiyete
ulasan o seriyi kazanir. 4 galibiyeti bulamayan takim elenir. Galip takim ise bir sonraki takimla
eslesir. Bu sekilde takimlar arasinda turlar konferans finaline kadar devam etmektedir.
Konferans finalinden sonra o konferansin sampiyonlari belli olmaktadir (NBA Media Ventures,
2023c).

NBA Finali haziran ayinda oynanir. Playoff’ larda iki konferanstan sampiyon olan iki
takim arasinda gercgeklesir. Playoff’ lardaki sistemin aynisi finallerde de bulunmaktadir ve 7
mag tizerinden oynanmaktadir. Dort galibiyeti olan takim NBA finalinin galibi olmaktadir.

Kazanan takima Sampiyonluk Yiiziigii verilmektedir (Kaimakamis, 2021: 17).



1.2.  NBA Rekabet Dengesi

NBA rekabet dengesini saglamaya oldukc¢a 6nem vermektedir. Yillar icinde komisyon,
oyuncular ve franchiselar arasinda tartisilarak belirlenen bazi kurallar bulunmaktadir.
NBA'deki franchise sistemi, lige katilan her takimin bagimsiz bir isletme olarak yonetilmesi
anlamma gelir (de Sad Guerra vd., 2011: 20). Her takim bir "franchise" veya "lisans" olarak
bilinir ve bu lisans takimin ligin bir parcasi olarak faaliyet gdstermesine ve oyunlara katilmasina
izin verir. Televizyon gelirlerinin paylasimi, draft diizeni, maas siur1 (Salary Cap) ve liiks

vergilendirme oyuncular ve franchiselarin koydugu kurallarin en 6nemlileridir (Del Corral vd.,
2016: 82).

1.2.1. Salary Cap (Maas Sinir1)

NBA’de oyuncularin maas sinirlari diger bir deyisle maas tavanlar1 (Salary Cap)
bulunmaktadir. Takimlar, bu maagslari oyuncuya goére farkli oranlarda dagitir. Bazi oyuncular
takimin toplam maas bordrosunun yiizde 20 ila 25'ini almaktadir. Daha fazla performansi olan
oyuncular daha biiyiik sézlesmeler yapmaktadirlar. Bir oyuncunun kuliip i¢in degeri, ne kadar
1yi basketbol oynadiginin 6tesine gegebilir (Hentild, 2019: 7).

Maas smir1 uygulamasi ilk olarak 1983’te uygulamaya konulmustur. NBA'deki her
takimin y1llik toplam ticret harcamalari i¢in bir {ist sinir getirilmesi uygulamasi yapilmistir (Gok
vd., 2021: 1108). NBA’de maas tavani1 2023-2024 sezonu i¢in yonetim tarafindan 134 milyon
USD, vergi seviyesi 162 milyon USD olarak belirlenmistir (NBA Media Ventures, 2023d).

Maas sinirlamasi uygulamasiyla takimlar arasinda ugurum maas farki bulunmamaktadir
ve kadrolarina alabilecegi yildiz oyuncu sayisi arasinda ugurum olusmamaktadir. Bu sayede
ligin rekabet dengesi korunmaktadir.

Maas sinirlamasinda bazi esneklikler bulunmaktadir. Salary Cap; Hard Cap ve Soft Cap
olarak iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Hard Cap, belirlenmis bir siir1 asmay1 kesinlikle
yasaklayan bir kavramdir. Soft Cap ise toplu is sdzlesmesinde yer alan istisnai durumlar ve liiks
vergisi gibi uygulamalar sayesinde sinirm asilmasina izin verilebilen bir kavramdir (Otkan ve
Colakoglu, 2017: 965).

NBA, oyuncularin isttihdam kosullarin1 ve sartlarin1 belirlemek, kuliiplerin, oyuncu
birliginin ve NBA'nin hak ve yiikiimliiliiklerini diizenlemek i¢in toplu is sdzlesmesi (Collective
Bargaining Agreement, CBA) kullanmaktadir (Gok vd., 2021: 1108). Toplu is sozlesmesi
iceriginde, liiks vergisi yani sira "Salary Cap Exceptions" baslig1 altinda belirtilen istisnalar
vardir. Yer alan birgok farkli istisnai durum Soft Cap kavramini etkilemektedir (Otkan ve

Colakoglu, 2017: 967).



1.2.2. Liiks Vergilendirme

NBA takimlarimin fazla harcamalarimin bir sonucu olarak, takimlar1i maas biit¢esi
konusunda siirlayan bir uygulama olarak liikks vergisi bulunmaktadir. Liiks vergisi maas
sinirinin bir parcasidir. NBA tarafindan belirlenen o sezonun liiks vergisi maas sinirinin iistiinde
yer almaktadir. Liiks vergi esigine ulasip asan herhangi bir takim, esige ulastiktan sonra
harcadiklar1 her dolar i¢in belirli bir miktar 6demek zorundadir (Goldrosen, 2018: 16).

Liiks vergisi cezasinin uygulandigi {ist sinir, maag istisnalar1 bu smira dahil
edildiginden, gercek maas iist sinirindan daha yiiksektir (K. Sigler ve Compton, 2018: 3).

NBA’de 2023-2024 sezonu icin yonetim tarafindan vergi seviyesi 162 milyon USD
olarak belirlenmistir (NBA Media Ventures, 2023d).

Liiks vergi esigini asmanin getirdigi yliksek cezalar, takimlarima yildiz oyunculari
doldurmaktan caydirmasina ragmen yine de ekiplerin kendi istekleri dogrultusunda harcama
yapmasina izin vermektedir (Goldrosen, 2018: 13).

Liiks vergisiyle ilgili baz1 istisnalar da bulunmaktadir. Her takim ¢aylaklarindan biri i¢in
bes yillik bir uzatma teklif edebilecegi tasarlanmis oyuncu eklentisi yapabilmektedirler.
Takimlar ayrica gaylaklarla yapacaklari sdzlesmelerde minimum 6lgeklerle imzalayabilirler.
Takimlarin yapacagi caylaklarla olan bu sozlesmelerde de liikks vergilendirme siniri
asabilmelerine olanak saglayan esneklikler bulunmaktadir. Bagka bir istisna ise cap room
(sermaye) olmadan liiks vergisi sinirinin altinda olan bir takimin bir oyuncuya 8.406 milyon
USD’e kadar 6deme yapmasina izin vermektedir. Baska bir istisna ismini bu istisnanin
uygulandigi ilk oyuncu olan Larry Bird’den alan Bird Rights’dir. Bird Rights ile takimlarin
kadrolarinda bulunan oyuncular sinir1 agsalar bile yeniden sézlesme imzalamasina olarak
tanimaktadir. Bu istisnaya uygun oyuncular maksimum maasa kadar herhangi bir miktarda
sozlesme yapabilmektedirler. Bir oyuncunun alabilecegi maksimum maas miktari, NBA'de
oynadig1 yi1l sayisina ve maas sinirina baghdir (K. Sigler ve Compton, 2018: 3).

NBA’de ayrica asgari maas istisnasi, maksimum maas i¢in oyuncunun limiti assa bile
onceki sozlesmesinin yiizde yiiz besi kadar maasa stzlesme imzalayabilmesi gibi farkli

istisnalar da bulunmaktadir (K. Sigler ve Compton, 2018: 4).

1.2.3. Draft Diizeni

NBA de draft, genellikle "NBA Draft" veya "NBA Entry Draft" olarak adlandirilan,
National Basketball Association (NBA) takimlarinin yeni oyuncular kazanmak i¢in yaptig1 bir
etkinliktir. Genellikle mayis ya da haziran ayinda gergeklestirilir ve her takim, diger

takimlardan birer sira ile oyuncu segebilmektedir. Se¢im sirasi, takimlarin ligdeki son



durumlarina gore belirlenir. NBA draft’ inda secilen oyuncular, genellikle kolej veya
yurtdisindan gelirler ve segildikleri takima katilarak yeni profesyonel bir Kkariyere
baslamaktadirlar. NBA Playoff ‘larin1 kagiran 14 takim Draft Loto'ya katilmaya hak kazanir
(NBA Media Ventures, 2023c).

NBA draft kurasi, 14 takimin katildigi, her takimin bir topunun lotoda yer aldig1 bir
cekilis yoluyla gerceklestirilir ve her takimin belirli bir sanst vardir. Bu topun numarasi,
secilecek olan takimin draft sirasini belirler. Ornegin, ilk ¢ikan top birinci siradaki takimin draft
sirasini belirler, ikinci ¢ikan top ikinci siradaki takimin draft sirasini belirler ve bu sekilde
devam etmektedir.

Lotoda, her takim i¢in birer toplamda 14 adet sans kart1 kullanilir. Daha sonra, 1 ile
1.000 arasinda rastgele bir say1 iireten ve bu saymin hangi sans kartiyla eslestigini belirleyen
bir ¢ekilis yapilir.

Eslestirme sonucunda, en az sans kartina sahip takim, en yliksek sans1 kazanir ve ilk
turda ilk se¢cimi yapma hakkini elde eder. Diger takimlar da sirayla secim yapma hakki
kazanirlar. Bu sekilde, genc¢ yeteneklerin takimlara dagilimi yapilir. Ancak, son yillarda
NBA'de draft sistemi biraz degismistir ve sans kartlar1 arasindaki sans oranlar1 daha dengeli
hale getirilmistir. Bu draft sistemiyle, basarisiz olan takimlarin gelecek sezonlar igin en iyi
yetenekleri segme sansi artar ve boylece ligde biraz denge saglanmaya c¢alisilir. Giincel olarak
2019’da belirlenen Draft sistemi uygulanmaktadir (NBA Media Ventures, 2023c). Draft, geng
oyuncularin lige girmesinin birincil yoludur. 2018 itibariyle, oyuncularin NBA draftina hak
kazanabilmesi i¢in, oyuncunun en az 19 yasinda olmasi ve drafttan 60 giin 6nce uygunlugunu
beyan etmesi gerekmektedir (Chun vd., 2020: 8).

ABD’deki tiniversitelerden mezun olan drafta katilmak isteyen biitiin oyuncular i¢in
farkl1 bir durum bulunmaktadir. Dort senelik okullardan mezun bu oyuncular direkt NBA drafta
secilme hakki kazanmaktadirlar. Ancak dort yillik iiniversitelerden mezun olmayan herhangi
bir oyuncu, profesyonel olmak istedigini belirttikten sonra NBA ‘e bagvurarak segmelere
katilma hakkini elde edebilir (Kiratli, 2020: 13).

NBA draft, her yil gelecegin yildizlarina ve NBA takimlarinin gelecekte ne tiir

sporculara yatirim yaptigina dair 6nemli bir gosterge olarak kabul edilmektedir.

1.2.4. Televizyon Gelirlerinin Paylasimi
Televizyon yayinciligindan elde edilenler iinlii ve takip edilen spor takimlari, ligler ve
spor federasyonlarinin asil gelir kaynagimi olusturmaktadir (Gedik, 2022: 176). NBA'de

televizyon yaymlarindan elde edilen gelirler, ligin en énemli gelir kalemlerinden biridir. Bu



gelirlerin kaynaklar1 arasinda ulusal yayincilar, yerel yayincilar ve dijital yayinlar yer
almaktadir. 2019 yilinda, NBA'in ESPN ve TNT kanallari ile olan 9 yillik anlagsmas1 24 milyar
dolar degerindedir (Sandomir, 2014).

NBA yonetimi, ma¢ yayini gelirlerini artirmak ve ligin marka degerini yiikselterek
tanitimin1 gelistirmek amaciyla gesitli calismalar yiiritmektedir. Bu ¢aligmalar arasinda NBA
maglarinin ABD ve Kanada disinda da denizasir iilkelerde televizyonda oynatilmasi yer
almaktadir. Bu sayede NBA'nin popiilerliginin artmasi hedeflenmektedir. 1990'l1 yillarda
Japonya'da bazi normal sezon maglarinin oynatilmasiyla baslayan bu uygulamaya daha sonra
uzun bir slire ara verilmistir. Ancak NBA yonetimi, 2010 yilinda aldig:1 bir kararla bu
uygulamay1 tekrar hayata gecirmistir. Bu sayede NBA, diinya genelindeki hayran Kitlesini
genigletmistir ve uluslararasi alanda daha fazla taninmak amaciyla olan g¢aligsmalarini
stirdiirmektedir (Y. Diindar, 2021: 25).

NBA'de televizyon gelirleri, esit bir sekilde tiim takimlar arasinda paylastiriimaz. Bunun
yerine, lig ve takimlar arasinda bir anlagma yapilarak belirli bir formiil kullanilir. Bu formdil,
televizyon yayin haklarinin paylasimini belirler ve takimlarin basarilarina ve niifuzlarina gore
ayarlanabilir. Ornegin, daha popiiler ve basaril bir takim genellikle daha fazla televizyon geliri
kazanacakken, daha az popiiler veya basarili bir takim daha az televizyon geliri kazanacaktir.
Bu sekilde, her takimin isletme biitcelerini karsilayacak ve rekabeti saglayacak bir gelir elde

etmelerine olanak taninir.

1.3. Basketbolda Oyuncu Pozisyonlari

Basketbolun temel kurallarindan biri, sahada ayn1 anda sadece 5 oyuncu oynamasidir.
Bes farkli oyuncu genellikle boylarina ve yeteneklerine gore farkli bir pozisyonlarda oynar
(Xiong vd., 2017). Bu pozisyonlarin her birine karsilik gelen numaralarla da belirlenmistir.
Oyun kurucu 1, sutor gard 2, kisa forvet 3, giiglii forvet 4 ve merkez 5 numara olarak
belirlenmistir (Duman, 2022: 3). Bu numaralarin forma numaralart ile iliskisi
bulunmamaktadir. Basketbolda forma numaralari, her takimdaki oyuncularim kimligini
belirlemek ve istatistikleri kaydetmek i¢in kullanilir. NBA gibi profesyonel liglerde, genellikle
0'dan 99'a kadar olan sayilar kullanilabilir. Ancak, ¢ogu takimin belirli bir numara aralig1 vardir
ve bazi numaralarin kullanimi takim veya lig kurallari tarafindan siirlandirilabilir.

Guard genellikle takimdaki daha kisa ve hizli oyuncular tarafindan oynanmaktadir.
Genellikle en 1yi dis atiglar1 bu pozisyondakiler yapmaktadir. Sol ve sag guard olarak iclerinde

ayrilmaktadir fakat pozisyonlarinda bir ayrim bulunmamaktadir. 1970’lerde belirlendiginden
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beri (Point Guard, PG) ve (Shooting Guard, SG) olarak gorevleri ayrilmaktadir (Grasso, 2010:
149).

Oyun kurucu (Point Guard, PG) geleneksel olarak rolleri, topu karsi sahaya tasimak ve
hiicumu baglatmaktir. Genellikle takimin en kisa oyuncusu olarak yer almaktadirlar. Ayni
zamanda en iyi pas verenler ve top kontrolciileri olarak goriilmektedirler (Grasso, 2010: 292).

Sutdr gard (Shooting Guard, SG) oyun kurucu pozisyonuna benzese de asil gorevi
hiicumu organize etmek yerine bu oyunculara agilan pozisyonlar iizerinden uzak mesafeden
sutlar1 1yi degerlendirip say1 yapmalaridir. Genellikle bir takimmm en ¢ok sayir iireten
oyuncularindan biri olmasi beklenmektedir (Grasso, 2010: 331).

Kisa forvet (Small Forward, SF) ¢ok amacgli oyuncu olarak hem hiicumda hem de
savunmada etkilidir. Genellikle orta mesafeden atistan sorumludurlar. Bu nedenle, uzun ve iri
yapili olmalar1 beklenmektedir. Ancak uzun forvetten daha kisadirlar (Grasso, 2010: 332).

Uzun forvet (Power Forward, PF), olarak yer alan oyuncularin potaya yakin oynamalari
ve ribaunt almalar1 beklendigi i¢in genellikle uzun boylu ve giiglii olmaktadirlar. Bu
oyuncularin en koti ihtimalle orta mesafeli atiglar yapmasi beklenmektedir (Grasso, 2010: 300).

Pivot (Pivot Center, C) olarak adlandirilan pozisyonda yer alan oyuncular genellikle
takimin en uzun oyuncularidir. Potaya yakin oynayan bu oyunculardan hiicumda pota altindan
basket atmasi, savunmada sut blok yapmasi beklenmektedir. Pivotlarin ana gorevi ribaunttur
(Grasso, 2010: 75).

Oyun kurucu ve sutdr gard geri sahada pozisyon almaktadirlar. Forvetler ve pivot ise 6n
sahada oynamaktadirlar.

Tez ¢alismasinin dordiincii boliimiinde Tablo 4.2°de veri setinde kullanilan degiskenlere

ve karsiliklarina yer verilmistir.

1.4.  Win Share

NBA’de Win Share oyuncularin takimlara kazandirma paylarini gdsteren resmi
olmayan bir istatistiktir. Ancak bu tez calismasinin 4.2. boliimiinde yer alan Win Share
degerlerinin alindig1 web sitesinin kullandig1 formiilii olan bir istatistiktir. Birden ¢ok NBA
Win Share hesaplama formiilii bulunmaktadir (Kobat, 2018: 7). Bu ¢alismada kullanilan Win
Share degiskeninin basketball-reference sitesinin buldugu formiile dayanmaktadir (Basketball
Reference, 2023b). Win Share degiskeni hesaplanirken kullanilan degiskenlerin de ayrica
hesaplanma formiilleri bulunmaktadir. Basketball Reference sitesinin kullandigi iki Win Share

degiskeni vardir. Hiicum ve Savunma Win Share (Offensive Win Share, OWS ve Defensive
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Win Share, DWS) degiskenlerinin formiilleriyle web sitesinde yer alan en giincel hesaplama
adimlan su sekildedir (Basketball Reference, 2023b). Hiicum Win Share igin;

Her oyuncu ig¢in iiretilen puanlar1 hesaplanir.

Her oyuncunun hiicum pozisyonlarini hesaplanir.
Her oyuncu i¢in marjinal hiicumu hesaplanir.
Galibiyet basina marjinal puanlar1 hesaplanir.

OWS ‘i hesaplayin (Denklem 7.1).

o~ w0 DN PE

OWS = Marjinal Hicum (7.1)

Galibiyet Basina Marjinal Puan

Savunma Win Share i¢in;
1. Her oyuncunun savunma derecesini hesaplanir.
2. Her oyuncu i¢in marjinal savunmay1 hesaplanir.
3. Galibiyet basina marjinal puanlar1 hesaplanir.
4

. DWS ‘i hesaplayin (Denklem 7.2).

DWS =

Marjinal Savunma (7 2)
Galibiyet Basina Marjinal Puan '

Win Share terimi sporcularin veya takimlarin bir yarigmada veya oyunun sonucunda
kazandig1 veya kazanmay1 basardigi basar1 payini ifade eder ve ¢alismada ¢ikti degiskeni olarak

kullanilmistir (Basketball Reference, 2023b).
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IKiINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

2.1. Makine Ogrenmesi Kavram

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin algoritmalari kullanarak 6grenmesine ve veri analizi
yapmasina olanak taniyan bir disiplindir. Makine 6grenimi, analitik model olusturma siirecini
otonom hale getirmek ve ilgili gérevleri yerine getirebilmek igin sistemlerin soruna 6zel egitim
verileri olusturup bunlar1 6grenme becerisini gosterir (Janiesch vd., 2021: 685).

Makine 6grenimi, yapay zekanin alt alani olarak kabul edilen ve belirli algoritmalar
yardimiyla olusturulan makinelerin kendi kararlarin1 alabilme ve sonuclarinit kullanicilara
sunabilme kabiliyetidir. Bir sistemin 6grenmesini ve gerekli kararlari almasini saglamak icin
algoritmalarin gelistirilmesidir (Somvanshi vd., 2016: 1).

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dali kabul edilmektedir. Derin 6grenme ise
makine 6grenmesinin bir alt disiplini olarak kabul edilmektedir (Bilen, 2022: 54). Yapay

zekanin makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki baglanti Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

@ } Makine Yapay
Sinir Afn Ogrenimi Zeka

Sekil 2.1 Makine Ogrenmesi Yapay Zeka Arasindaki Baglanti
Kaynak: (Gokalp, 2022: 2)

Makine 6grenimi bilgiyi bilgisayarlara kodlamak yerine 6rneklerden ve gozlemlerden
¢ikardigi anlaml iliskileri ve kaliplar1 otomatik olarak 6grenmeye g¢alisir (Janiesch vd., 2021
685).
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Makine &grenmesi disiplininin tarihgesi olduk¢a uzun ve kokliidiir. Ilk makine
dgrenmesi algoritmalari, Ikinci Diinya Savasi sirasinda kod ¢dzme problemleri igin kullanilan
istatistiksel yontemlerdi. Insan zekasmin makineye tanimlanabilecegi ve bir makinenin insan
zekasini taklit edebilecegi diisiiniilmiistiir (Cibaroglu ve Yalginkaya, 2019: 45).

Makine Ogrenmesinin tarihgesi, 1950'lerde baslamistir. ilk olarak, Alan Turing
tarafindan 1950 yilinda yazilan bir makalede makine 6grenmesi kavrami ortaya atilmistir. Alan
Turing tarafindan Turing testi olarak bilinen, bir makinenin insan diizeyinde zekaya sahip olup
olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir test 6nerilmistir ve “Hesaplamali Makineler ve Zeka”
isimli makalede yayinlanmistir (Yilmaz, 2021: 3).

1956'da Lisp dilinin gelistiricisi John McCarthy, Massachusetts Institute of Technology
Yapay Zeka Laboratuvarindan ayni zamanda kurucusu da olan Marvin Minsky, Nobel 6diilli
Herbert Simon, Nathaniel Rochester, ABD Yapay Zeka Dernegi’nin ilk bagkani Allen Newell
ve IBM’den Claude Shannon tarafindan Dartmouth Konferansi diizenlenmistir. Yapay Zeka
kavraminin ilk defa kullanildig1 bu konferans, yapay zeka alaninda 6nemli bir kilometre tagidir
ve makine dgrenmesinin gelisiminde dnemli bir rol oynamistir (Celebi ve Inal, 2019: 652).

1960'larda ve 1970'lerde, makine 6grenmesi alaninda birgok algoritma gelistirilmistir.
Ornegin, 1960 yilinda, Arthur Samuel, bir cesit makine 6grenmesi olan "Oyunlarda Ogrenme"
(Learning By Playing Games) kavramini gelistirdi. Bu kavram, programlarin ¢esitli oyunlari
oynamay1 dgrenmesine olanak taniyarak, oyunlar iizerinde insanlara kars1 rekabet edebilecek
seviyeye ulagsmalarini saglamaktaydi. Arthur Samuel IBM ana bilgisayar icin gelistirdigi
insanla karsilikli dama oynanabilen program izin verilen hamlelerden bagka bir sey bilmedigi
icin insan karsisinda yenilmekteydi ancak programi kendi kendine oynatmaya basladiktan sonra
kendi hatalarindan adim adim 6grenen makine insan1 yenmistir (Giiney ve Yavuz, 2020: 420).

1970'lerde makine Ogrenmesi arastirmalari temel olarak istatistiksel modellere
dayanmaktadir ve sinirli sayida veri seti tizerinde ¢alisilmistir. 1974 ile 1980 yillar1 arasinda,
bircok yayin yapay zeka caligmalarin1 olumsuz yonde elestirdi ve bu elestiriler devletlerin
yapay zeka caligsmalarina fon ayirmaktan vazgegmelerine neden oldugu i¢in bu doneme "Yapay
Zeka Kist" (Artificial Intelligence Winter) olarak adlandirilmistir (Coskun ve Giilleroglu, 2021:
949).

1980'lerde yapay zeka endiistri haline gelmistir. 1986°da yapay sinir aglar1 tekrar
popiiler olmustur ve yapay sinir aglarina dayali makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir
(Pirim, 2006: 84). Bu yontemler, beynin ¢alisma prensiplerini taklit ederek, 6grenme ve veri

analizi yapabilen sistemler gelistirmek ic¢in kullanilmistir.
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1990'arin basinda, makine &grenmesi teknolojileri onemli bir gelisme kaydetti ve
birgok alanda kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle, veri madenciligi ve dogal dil isleme gibi
alanlarda makine 6grenmesi teknikleri bagsarili bir sekilde uygulanmustir.

1997°de oOnceki yillarda IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue isimli satrang
oynayabilen ilk program Kasparov ile 1-1 berabere kalmisti ancak saniyede 200 milyon
pozisyon deneyebilen ikinci versiyonu olan program diinya sampiyonu Kasparov’u yenmistir
(Ipek, 2019: 206).

2000'lerin basinda, biiylik veri setleri ve yiiksek hesaplama giicii ile makine 6grenmesi
teknolojileri daha da gelismistir. Ozellikle derin 6grenme teknikleri, yapay sinir aglarmdaki
katman sayisini artirarak daha karmasik 6grenme modelleri olusturmayr miimkiin hale
getirmistir. 2006 yilinda, Geoffrey Hinton, Ruslan Salakhutdinov ve diger arastirmacilar
tarafindan gelistirilen "derin 6grenme" adl1 yeni bir makine dgrenmesi yaklagimi ortaya ¢ikt
(A. Seker vd., 2017: 49). Bu yontem, daha dnceki yontemlerden daha yiiksek dogruluk oranlari
saglayarak, goriintii, dil ve diger alanlarda bir¢ok basarili uygulama yaratti.

2012 yilinda, ImageNet adli bir goriintii veri tabani {lizerinde gergeklestirilen bir
yarigmada, Alex Krizhevsky ve diger aragtirmacilar tarafindan gelistirilen "Derin Sinir Ag1"
adli yeni bir makine 6grenmesi yaklasimi, dnceki yontemlerden dnemli 6l¢iide daha iyi sonuglar
vererek biiyiik bir basari elde etti (Krizhevsky vd., 2017: 84-90). Google'in DeepMind adli
yapay zeka sirketi 2014 yilinda, atari oyunlarinda insanlardan daha iyi bir performans sergiledi
ve bu derin 6grenmenin uygulama alanlarin1 Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing,
NLP) ve konusma sentezi gibi yeni alanlara genisletti (Ruder vd., 2019: 15). 2018 yilinda,
OpenAl adli yapay zeka sirketi, gelistirdigi bir dil modeli olan GPT-2"yi piyasaya siirdii. Ayn1
sirket 2020 yilinda GPT-3 i kullanima sundu. GPT-3, onceki versiyonlara goére daha biiytlik
bir modeldir ve 175 milyardan fazla parametreye sahiptir (Golgiyaz, 2023: 2). Bu da onun daha
genis bir kelime dagarcigina ve daha yiiksek dogruluk seviyelerine sahip olmasini
saglamaktadir. Bu model, ¢cok sayida NLP uygulamasi i¢in kullanilabilir ve dogal dil isleme

alanindaki gelismelere onciiliik etti.

2.2. Makine Ogrenmesi Kullanilan Alanlar

Makine 6grenmesi giiniimiizde goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, tip ve saglik,
finans, otomotiv, pazarlama ve misteri iliskileri, glivenlik ve sahtekarlik tespiti, sigortacilik,
enerji verimliligi, tarim, e-ticaret gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.

Goriintli ve ses tanima: Gorilintii ve ses verilerini analiz etmek ve tanimak igin

kullanilabilmektedir. Ornegin yiiz tanima (Sharma vd., 2020: 1162-1168), nesne tanima, el
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yazisi tanima (Preetha vd., 2020: 93-101), konusma tanima, goriintii siniflandirma gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir.

Dogal dil isleme: Makine 6grenmesi, insan dilini anlamak, metinleri analiz etmek ve
yorumlamak i¢in de kullanilmaktadir. Otomatik metin ¢evirisi (Liang vd., 2017: 1-12), metin
smiflandirmasi, metin 6zetleme, diyalog sistemleri (Ni vd., 2022: 1-101) gibi alanlarda
caligmalar yapilmaktadir.

Tip ve saglik: Bu alanda tibbi verileri analiz ederek hastalik teshisi (Battineni vd., 2020:
1-11) ve tedavisi, ilag kesfi (Murphy, 2011: 327-330) ve (Wale, 2011: 112-119), genetik analiz
(McKinney vd., 2006: 77-88), cerrahi operasyonlar (Hashimoto vd., 2018: 70-76), radyoloji
goriintiileri yorumlama (S. Wang ve Summers, 2012: 933-951) basliklarda literatiirde
calismalar bulunmaktadir.

Finans: Finansal verileri analiz ederek hisse senedi fiyatlari, piyasa trendleri, kredi riski
degerlendirmesi, yatirnm kararlari gibi konularda tahminler yapmak i¢in kullanilmaktadir
(Cetin ve Kotan, 2023: 69). Patent analizi, online kiitiiphanelerde dokiiman eslestirme kurumsal
finans uygulamalarinda kullanilmaktadir (Atalay ve Celik, 2017: 167). Hisse senedi fiyat
tahmini (Aksehir ve Kilig, 2019: 30-39), internetten piyasa istihbarati, acente kredi riski
hesaplama (Kirca vd., 2022: 159-165), kredi riski analizi (Can, 2020: 1-57), banka verileriyle
analiz (Patil ve Dharwadkar, 2017: 876-881) gibi makine dgrenmesi teknikleri kullanilarak
yapilan ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir.

Otomotiv: Makine 6grenmesi teknikleriyle otomotiv endiistrisinde ara¢ performansinin
iyilestirilmesi, otomotiv yazilimlarinda (Salay vd., 2017: 1-6), otonom ara¢ teknolojisi
(Fujiyoshi vd., 2019: 244-252), siiriicti yardim sistemleri, trafik kazalarini azaltmak ve serit
takibi (Chetan vd., 2020: 341-346) gibi alanlarda kullanilir.

Pazarlama ve miisteri iliskileri: Pazarlama alaninda makine 6grenmesi algoritmalari,
miisteri davranigini analiz ederek kisisellestirilmis pazarlama stratejileri gelistirme, pazarlama
calismalarinda miisteri kaybi analizinde (Kaynar vd., 2017: 1-14), miisteri bolimleme ve
davranig modellerinin belirlenmesinde (Koca, 2021: 89-111), miisteri segmentasyonu,
pazarlamada firsatlar ve pazarlama igin zorluklar belirlemede (Hair Jr ve Sarstedt, 2021: 65-
77), misteri memnuniyetini artirmak Ve talep tahmini gibi konularda kullanilmaktadir. Buna
bir 6rnek olarak Yom-Tov tarafindan 2018 yilinda yapilan bir ¢alismada, miisterilerin duygusal
durumlarin1 otomatik olarak analiz eden bir algoritma gelistirildi. Bu sayede miisteri goriisleri
ve duygulan siirekli takip edilerek, olumsuz yorumlara neden olan sorunlar belirlendi. Daha

sonra ilgili firmalar tarafindan yapilan diizeltmeler sonucunda, miisteri yorumlar1 olumlu yonde
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degisti. Bu ¢aligma sayesinde, miisteri memnuniyeti artt1 ve firmalar miisteri sikayetlerine daha
hizli ve etkili bir sekilde yanit verebileceklerini 6grenmislerdir (Yiicel, 2021: 9).

Giivenlik ve sahtekarlik tespiti: Siipheli davraniglar1 tespit ederek siber giivenlikte
tehditleri 6nlemek, kredi kart1 sahtekarlig1 gibi konular1 tespit etmek i¢in kullanilabilmektedir.
Tahminlere gore, sahtekarlik saldirilart nedeniyle tiiccarlarin yillik ortalama kaybi gelirlerinin
%1,5’1 kadar olmaktadir. Bu nedenle finansal hizmetler sektoriinde risk yoOnetimi, yapay
zekanin en Onemli uygulamalarindan biridir (Ahmet, 2021: 147). Finansal kuruluslar,
sahtekarlik riskini en aza indirmek ve miisterilerinin kayiplarin1 dnlemek i¢in ¢esitli tedbirler
almaktadirlar. Bu tedbirler arasinda misteri kimlik dogrulamasi, sahtekarlik algilama yazilima,
stipheli iglemlerin incelenmesi ve giivenlik protokolleri gibi bir dizi faaliyet yer almaktadir. Bu
sayede finansal kuruluslar, miisterilerinin glivenligini saglamak i¢in gerekli dnlemleri alarak,
sahtekarlik saldirilarindan kaynaklanabilecek zararlari minimize edilebilir. Bu o6nlemler,
finansal kuruluslarin itibarin1 korurken, misterilerin de gilivenligini saglayarak, sektordeki
rekabet avantajini da slirdiirmelerine yardimei olmaktadir.

Sigortacilik: Sigortacilik sektdriinde sigorta fiyatlandirmasinda (Krasheninnikova vd.,
2019: 1-24), risk analizinde (Kou vd., 2019: 716-742) ,sahte hasar tahmininde (Sahin vd., 2020:
479-489) ve arag sigortasi hilelerinde (Comert ve Kaymaz, 2019: 364-390), hayat sigortasi
sozlesmelerinde gecikme tahmini igin bir makine 6grenimi modeli (Azzone vd., 2022: 1-13)
gibi ¢aligmalardan goriilecegi gibi makine 6grenmesi kullanilmaktadir.

Enerji verimliligi: Enerji tliketimini analiz ederek enerji tasarrufu saglamak
(Priyadarshini vd., 2022: 1-18), elektrik talebini tahmin etmek (Bedi ve Toshniwal, 2019: 1312-
1326) ve enerji sistemlerini optimize etmek i¢in makine Ogrenmesini kullanabilmek
miimkiindiir.

Tarim: Tarim sektoriinde {irlin verimliligini artirmak, iiriin bliylime tahmin sistemi
gelistirmek (Khan vd., 2021: 1-18), zirai hastaliklari teshis etmek ve sulama sistemlerini
optimize etmek (Abioye vd., 2022: 70-103) gibi bir¢ok alanda kullanilabilir.

E-ticaret: Makine 6grenmesi algoritmalari, iirtin Onerileri sunmak, stok yonetimini
optimize etmek, dijital pazarlama analitik araglarla uygulamalarinda (Miklosik vd., 2019:
85705-85718), sosyal medya pazarlamasinda (Arasu vd., 2020: 1-9) ve miisteri deneyimini
artirmak gibi birgok alanda kullanilabilmektedir. Ornegin Amazon gibi bir e-ticaret sitesinde,
bir irlinle ilgili yilizlerce miisteri yorumu birakilmaktadir. Bu yorumlar, metin madenciligi
teknikleri kullanilarak iglenerek, ilgili iiriin i¢in 6zet bir tavsiye olusturulabilmektedir (Atalay
ve Celik, 2017: 167).
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2.3. CRISP-DM (Veri Madenciligi icin Endiistri Standart Siireci, Cross-Industry
Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) veya Tiirk¢e adiyla Veri
Madenciligi i¢in Endiistri Standart Siireci, veri madenciligi projelerinin yonetiminde kullanilan
bir metodolojidir. CRISP-DM projesi 1997 yilinin ortalarinda baglamis ve kismen Avrupa
Komisyonu tarafindan finanse edilmistir (Jackson, 2002: 280). Projenin amaci, hem biiyiik hem
de kiiciik veri madenciligi projelerinin gelisimini daha hizli, daha ucuz, daha giivenilir ve daha
yonetilebilir hale getirecek, endiistriden ve aragtan bagimsiz bir veri madenciligi siire¢ modelini

tanimlamak ve dogrulamaktir (Jackson, 2002: 281).

[ isT ANLAMA ] [VERIYi ANLA.\‘IA} [ VERIYI ]

HAZIRLAMA

[ MODELLEME )

|

[ DAGITIM ] [ DEGERLENDIRME ]

Sekil 2.2 CRISP-DM Akis Semasi

CRISP-DM, veri madenciligi projelerinin basarili bir sekilde tamamlanmas i¢in adim
adim bir rehberlik sunar. Sekil 2.2’de CRISP-DM akis semasi yer almaktadir. CRISP-DM
metodolojisi, alt1 ana asamadan olusur:

Isi Anlama: Bu asamada, veri madenciligi projesinin amaci, kapsami ve hedefleri
belirlenir. Ayrica, projenin biitcesi, zaman ¢izelgesi ve kaynaklari da belirlenir. Oncelikle veri
madenciligi tiirii (6rnegin smiflandirma) ve veri madenciligi basar1 kriterleri aciklanmalidir
(Schroer vd., 2021: 527).

Veriyi Anlama: Kullanilacak verilerin kaynaklar1 belirlenir ve verilerin toplanmasi,
incelenmesi, anlagilmasi, veri kalitesini kontrol etme veriyi anlama asamasinda yapilir. Veriyi
anlama isini daha somut hale getirmek i¢in, istatistiksel analiz kullanarak ve 6znitelikleri ve
bunlarin iligkilerini belirleyerek kullanici kilavuzu olusturulur (Schréer vd., 2021: 527).

Veriyi Hazirlama: Veri hazirlamada verilerin  temizlenmesi, doniistiiriilmesi,
birlestirilmesi ve ol¢eklendirilmesi gibi islemler yapilir. Veri madenciligi islemlerinin daha

kolay ve verimli bir sekilde yapilabilmesi icin, veri tabanindaki veriler genellikle "6n isleme,
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hazirlama" asamasindan gegirilir. Veri hazirlamada veriler iizerindeki giiriiltiileri azaltmak, veri
Ozniteliklerini se¢cmek, eksik verileri tamamlamak ve gereksiz verileri atmak gibi islemler
yapilir. Bu sayede, veri madenciligi islemleri daha az hata yapar ve daha dogru sonuglar elde
eder (Han vd., 2022: 23). Ornegin veri iizerinde eksik verilerin tespit edildiginde, eksik verilerin
tamamlanmasi veya eksik olan kismin sisteme dahil edilip edilmemesi gibi kararlar verilir.
Verinin tamamlanmasi gerektigi durumlarda, eksik kisimlarin tamamlanmasi i¢in hangi
yontemlerin kullanilacagi belirlenir. Daha sonra alinan kararlar uygulanir ve elde edilen ¢iktilar
degerlendirilerek daha basarili sonuglar elde etmek i¢in gerekli iyilestirmeler yapilir (S. E.
Seker, 2018: 12). Veri hazirlama kisimlarinin 6nceden belirlenmis herhangi bir sirayla degil,
birden ¢ok kez gergeklestirilme ihtimali yiiksektir (Jackson, 2002: 281).

Modelleme: Modellemede, veriler lizerinde ¢esitli modelleme teknikleri kullanilarak bir
veya daha fazla model olusturulur. Model olusturulduktan sonra kullanilan tekniklerin
ihtiyaglarma uygun bir sekilde veri hazirlama asamasina geri doniilerek gerekli degisikliklerin
yapilmasi gerekebilir (Babaoglu, 2015: 21). Modellemede verilerin 6zellikleri veya modelin
performansina etki eden diger faktorlerdeki degisiklikler, veri hazirlama asamasinda goz
oniinde bulundurulmalidir. Bu sayede, modelin performansi daha iyi hale getirilir ve daha dogru
sonuglar elde edilir.

Degerlendirme: Olusturulan modeller performanslarinin dlgiilmesi ve karsilastirilmast
degerlendirmede yapilir. Elde edilen model (veya modeller) daha kapsamli bir sekilde
degerlendirilir ve modeli olusturmak icin yiiriitillen adimlar, is hedeflerine uygun sekilde
ulagtigindan emin olmak i¢in gdzden gegirilir (Azevedo ve Santos, 2008: 184). Degerlendirme
asamasinda 6nemli bir diger amag ise, yeterince dikkate alinmamis bazi1 6nemli is konularinin
olup olmadigini belirlemektir (Wirth ve Hipp, 2000: 35).

Dagitim: Model olusturmak genellikle bir projenin son adim1 degildir. Modelden elde
edilen bilgilerin, miisterinin kullanabilecegi sekilde diizenlenip sunulmasi gerekebilmektedir.
Bu durum dagitim asamasi olarak adlandirilir ve bir rapor olusturmak kadar basit
olabilmektedir. Ayn1 zamanda siirekli tekrarlanabilen bir veri madenciligi siireci uygulamak
kadar karmagik da olabilmektedir. Dagitimda, genellikle kullanicilar, veri analisti yerine,
olusturulan modellerden faydalanacak olan Kkisilerdir. Bu nedenle, hangi eylemlerin
gerceklestirilmesi gerektigini 6nceden anlamak, elde edilen sonuglarin gergekten faydali
olmasimi saglar (Wirth ve Hipp, 2000: 36). Bu son asama, modelin kullanima hazir hale
getirildigi ve organizasyonda uygulandigi kisimdir. Modelin etkin bir sekilde kullanilmasi ve
sonuglarin yorumlanmasi i¢in gerekli dnlemler alinir. Modelin ger¢ek zamanli uygulanmasi ve

sonuclarinin izlenmesi saglanir.



19

CRISP-DM, veri madenciligi projelerinin her adimini yonetmek ic¢in detayli bir
planlama ve yonetim silireci sunar. Bu sayede, veri madenciligi projeleri basariyla
tamamlanabilir ve isletmelere degerli bilgiler sunulabilir.

“CRISP-DM Twenty Years Later: From Data Mining Processes to Data Science
Trajectories” isimli ¢aligmalarinda Martinez-Plumed ve digerlerine gére CRISP-DM, veri
madenciligi projelerini kurmak ve yonetmek i¢in ortak bir ¢ergeve olarak hala 6nemli bir rol
oynamaktadir (Martinez-Plumed vd., 2019: 3058). Bu tez ¢alismasinda CRISP-DM metodu
kullanilmustir.

Makine 6grenmesi veri madenciligi alaninda kullanilan bir dizi algoritma ve teknikleri
iceren bir disiplindir. Bu nedenle CRISP-DM makine 6grenmesi projelerini yonetmek icin
kullanilabilecek bir ¢er¢eve sunmaktadir. CRISP-DM bir makine 6grenmesi projesini adimlara
bolerek yonetilebilir hale getirir ve projenin basarili bir sekilde tamamlanmasina rehberlik
etmektedir.

Veri madenciligi siirecinin makine 6grenmesine evrilmesi veri madenciligi alaninin
gelisimiyle birlikte gerceklesmistir. Ik baslarda veri madenciligi, verilerin kesfedilmesi ve
analiz edilmesiyle ilgili bir disiplin olarak gosterilmistir (Ersdéz ve Cmar, 2021: 402).
Istatistiksel yontemler ve veri gorsellestirme araglar1 kullanilarak verilerin icindeki desenler ve
iliskiler ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilmistir (Erden, 2021: 6).

Ancak teknoloji ilerledik¢e ve bilgisayarlarin giicii arttik¢a, veri madenciligi siireci daha
karmagik hale gelmistir. Biiylik veri setleriyle calismak ve bu verilerden anlamli sonuglar
¢ikarmak i¢in daha gelismis analitik yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. Makine 6grenmesi
algoritmalarin ve istatistiksel modellerin kullanildig1 bir disiplindir. Bu alanda kullanilan
algoritmalar, bilgisayarlarin verilerden 6grenme yetenegine dayanmaktadir. Makine 6grenmesi
modelleri biiyiik veri setlerinden desenleri tespit etmeyi, tahminlerde bulunmay1 ve kararlar
almaya yardimci olmay1 amaglamaktadir (Carbonell vd., 1983: 8).

Veri madenciligi siireci i¢inde makine O6grenmesi, veri hazirlama ve modelleme
asamalarinda onemli bir rol oynar. Veri hazirlama asamasinda, makine 6grenmesi i¢in uygun
bir formatta veriler hazirlanir ve 6zellik se¢imi veya Oznitelik miihendisligi gibi islemler
gerceklestirilir. Modelleme asamasinda ise, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak veriler
tizerinde egitim yapilir ve bir model olusturulur. Makine 6grenmesi, veri madenciligi siirecini
daha otomatik ve veri odakli hale getirirken, daha karmasik analizlerin yapilabilmesini saglar.
Biiyiik veri setleri tizerindeki desenleri kesfetmek, tahminlerde bulunmak veya siniflandirma
yapmak gibi gorevleri gergeklestirebilir. Makine 6grenmesi otomasyon, yapay zeka ve veri

bilimi alanlarinin da temelini olusturur (Erden, 2021: 2).
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Makine 6grenmesi veri madenciligi tekniklerinin yaninda grafikleri, dogal dil isleme
tekniklerini, yapay sinir aglari gibi farkli 6grenme yontemlerini kullanir (Ers6z ve Cinar, 2021:
402). Bir sonraki bolimde makine o6grenmesinde kullanilan 6grenme yoOntemlerinden

bahsedilecektir.

2.4. Makine Ogrenmesinde Ogrenme Yontemleri
Makine 6grenmesinde 6grenme; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli (takviyeli) olmak
lizere li¢ grupta incelenmektedir. Makine dgrenmesinde 6grenme gruplari ve modellerinin

semasina Sekil 2.3’te yer verilmistir.

Siniflandirma
Denetimli/Gozetimli (Classification)
Ogrenme

(Supervised Learning)
Regresyon

(Regression)

Makine Ogrenmesinde

Lo " . Kiimeleme
Ogrenme Yontemleri

. (Clustering)
Denetimsiz Ogrenme

(Unsupervised Learning)

Boyut Azaltma

- . I (Dimensionality
Peklgt[rtnel|/TaKV|yeI| Reduction)
Ogrenme

(Reinforcement Learning)

Sekil 2.3 Makine Ogrenmesi Yontemleri

2.4.1. Denetimli/Gézetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, bir modelin belirli bir etiketle eslestirilmis verilerle egitildigi bir
ogrenme yontemidir. Bahsedilen etiket egitim veri kiimesindeki dogru cevap olarak
bilinmektedir. Modelin girdi degerleriyle etiketlenmis degerler arasindaki iligkiyi 6grenmesi ve
hedef degerlere en yakin ¢iktilarin bulunmasi amacglanmaktadir (Atalay ve Celik, 2017: 161).
Denetimli 6grenme kavrami bazi ¢aligmalarda, “gdzetimli 6grenme” olarak da yer almaktadir.
Girdi degiskenlerine bagimsiz degisken, ¢ikti degiskenlerine hedef degisken de denmektedir
(Kirca vd., 2022: 161).

Makine 6grenmesi igin kullanilacak veriler egitim verisi (training data) ve test verisi
(test data) olarak ikiye ayrilir. Kullanilacak algoritma i¢in gézlemlerden olusan veriler egitim
verisi olarak kullanilmaktadir. Egitim asamasinda egitim i¢in ayrilan verilerle ele alinan
algoritma ile ¢ikarimlarda bulunulur ve bir model olusturulup, modelin parametreleri tahmin

edilir (Akay, 2018: 46). Test asamasinda ise test verileriyle yeni tahminlenerek iiretilecek



21

verilerin tahmininin dogru olup olmadigina dair performans kriterlerine gore hesaplamalar
yapilmaktadir (Altin Yavuz ve Yavuz, 2021: 143). Tahmin edilen ¢iktilar: gergek ¢iktilarla yani
etiketlerle karsilastirarak bir hata hesaplanir ve bu hata, modelin parametrelerinin
giincellenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu islem, modelin hedef ¢iktilara en yakin sonuglari
tiretmesi i¢in parametrelerini ayarlamasina yardimei olmaktadir. Yeni bir girdi oldugunda en
son olusan model en yakin ¢iktiy1 verecektir (Atalay ve Celik, 2017: 161).

Bu tiir 6grenme algoritmalari, bir¢ok gergek diinya uygulamasinda siklikla kullanilir.
Ornegin, bir e-postanin spam m1 yoksa spam degil mi oldugunu belirlemek, bir resimdeki
nesneleri tanimak veya bir miisterinin bir tirlinii satin alma olasiligin1 tahmin etmek, bir hastanin
hastaligini tahmin etmek veya bir tedavi yonteminin sonucunu tahmin etmek denetimsiz makine
ogrenmesidir.

Denetimli 6grenme modeller gelistirmek icin siniflandirma ve regresyon yontemi olarak

ikiye ayrilir (Kirca vd., 2022: 160).

2.4.1.1. Smiflandirma (Classification)

Siniflandirma, makine ©grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Siniflandirma ydnteminin amaci verilen veri 6zelliklerine dayanarak belirli bir sinifa ait oldugu
diisliniilen bir nesnenin siifin1 belirlemektir ve var olan verilerden oriintii kesfetmektir (Atalay
ve Celik, 2017: 165). Denetimli 6grenme problemlerinin bir alt kiimesidir ve etiketli veri setleri
kullanir. Stniflandirma, 6zellikleri verilen bir nesneyi tanimlamak ve bu nesneyi belirli bir sinifa
atamak i¢in kullanilmaktadir. Her sinifin, smif i¢inde yer alan tiim nesnelerin paylastig1 belirli
bir ortak ozelligi veya Ozellikleri vardir (Babaoglu, 2015: 25). Veri seti etiketlenebiliyor,
kategorilesebiliyor ya da belirli gruplara ayrilabiliyorsa, siniflandirma teknikleri kullanilabilir
(Can, 2020: 5).

Siniflandirma iki ana smif {izerinde yapilabilir: iki smifli simiflandirma ve ¢ok sinifl
smiflandirma. Iki smifli smiflandirma, bir nesnenin iki farkli simiftan birine ait oldugu
durumlarda kullanilir. Ornegin, bir e-postanin spam veya spam olmayan klasdriine
yerlestirilmesi gibi. Cok smifli siniflandirma ise, nesnelerin birden fazla sinif altinda
smiflandirilabilecegi durumlarda kullanilir. Fasulye tohumlariin siniflandirilmasi buna 6rnek
olarak verilebilir (Biilbiil, 2023: 33-43).

Siniflandirma yontemleri arasinda, Karar Agaglari, K-NN (K-En Yakin Komsu
Algoritmasi) Siniflandiricisi, Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayes Smiflandiricisi, Lineer Diskriminant Analizi, Lojistik
Regresyon, Genetik Algoritmalar gibi bir¢ok farkli yontem bulunur (Giiveng vd., 2022: 1360).
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Bu yontemler, veri 6zelliklerine, veri boyutuna, etiket sayisina ve veri 6zelliklerinin dagilimina

bagli olarak farkli seviyelerde etkilidir. Veriye uygun olarak algoritmalar segilir.

2.4.1.2. Regresyon (Regression)

Makine 6grenmesinde regresyon, bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenle bagimli
degisken arasindaki iliskiyi modeller. Bu iliski, bir bagimli degiskenin, bir veya daha fazla
bagimsiz degiskene etkisini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Bir bagimli degisken ve ikiden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi regresyon
yontemleri ¢oklu regresyon olarak adlandirilmaktadir (Aksehir ve Kilig, 2019: 33). Regresyon,
siirekli bir ¢ikt1 degiskeni tahmin etmek icin kullanilir. Ornegin, evlerin satis fiyatini, hava
durumu verilerini veya hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek igin regresyon kullanilabilir.

Siniflama, verilerin belirli kategorik siniflara ayrildigi bir tahminleme yontemidir ve
kategorileri tahmin etmektedir. Regresyon ise, veriler arasindaki siirekli bir iliskiyi modeller ve
stireklilik gosteren degerleri tahmin etmektedir (Babaoglu, 2015: 25). Regresyon yontemleri
stirekli degisim gosteren durumlardaki verilerin gikt1 degiskenlerini 6ngormektedir (Can, 2020:
5). Regresyon yontemleri arasinda Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines, SVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Lineer Regresyon, Rastgele Orman Regresyon,
Gradient Boosting Regresyon ve XGBoost Regresyon gibi algoritmalar vardir (Kirca vd., 2022:
162).

2.4.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, 0grenme veri kiimesinde siniflandirilmamis veya kategorize
edilmemis veri kiimelerine herhangi bir etiketleme olmadan verilerin islenmesi ve
yapilandirilmasidir (Ahmet, 2021: 152). Daha ¢ok kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini,
Oznitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi ve boyut indirgeme gibi sebeplerle denetimsiz
ogrenme uygulanmaktadir (Bilgin, 2017: 2). Egitim sirasinda etiketlenmemis veriler
kullanilarak bu i¢gdriileri, iligkileri anlamak, tanimak ve kesfetmek i¢in kullanilir. Bu nedenle,
modelden belirli bir sonu¢ beklemek miimkiin degildir. Bu model dogru cevaplarla
egitilmemistir, ancak gozetimsiz, kendi bagina kaliplari ve desenleri bulmasi beklenir (Gokalp,
2022: 6). Insanlar verileri siirekli siniflandirdig1 icin simiflandirma, hem makine 6grenmesinin
temeli hem de veri hazirlama araci olarak da kullanabilmektedir (Akin, 2008: 56).

Bu tiir 6grenme algoritmalari, birgok farkli alan igin kullanilabilir. Bir miisteri veri
kiimesindeki benzer miisteri gruplarin1 tanimlamak, bir web sayfasinin farkli boliimlerini

belirlemek veya bir resimdeki benzer pikselleri kiimelemek denetimsiz dgrenmeye ornek
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verilebilir. Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve boyut azaltma yontemi olarak ikiye ayrilmaktadir

(Kirca vd., 2022: 160).

2.4.2.1. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, heterojen olan ana kiitleleri homojen gruplara veya kiimeler halinde
ayirmay1 amagclar. Kiimeleme 6nceden tanimlanmig siniflari baz alarak gruplama yapmaz;
bunun yerine benzerlikleri kullanarak gruplandirma islemi gercgeklestirir. Kiimeleme
yonteminin ve siiflandirmanin farki ise siiflandirma yénteminde 6nceden tanimlanmis sinif
ya da kategori modeline dayanarak verileri siniflandirir (Akin, 2008: 56).

Kiimeleme ydntemi farkli alanlarda birgok uygulamada kullanilabilir. Ornegin, miisteri
segmentasyonu, genetik veri analizi, pazarlama stratejileri, sosyal medya analizi, tibbi teshisler

ve daha bir¢ok alanda bu yontemden yararlanilabilir.

2.4.2.2. Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)

Denetimsiz 6grenmede boyut azaltma, yiiksek boyutlu veri setinin orijinal verilerdeki
bilgiler korunurken boyutunu azaltarak, verilerin daha anlamli hale getirilmesini amaglayan bir
yontemdir (Demirci Giilpinar, 2022: 1458). Bu yontem, verilerin i¢indeki giirtiltiileri ve
gereksiz ozellikleri ayiklar ve geriye kalan ozelliklerle daha az boyutlu bir veri seti olusturur.

Boyut azaltma yontemleri, verilerin yapisal 6zelliklerini korurken, boyutlar1 azaltarak
veri setinin iglenmesini ve analiz edilmesini kolaylastirir. Bu yontemler sayesinde, veri setleri
daha basit ve anlasilir hale getirilir ve daha az bellek kullanimi saglanir. Boyut azaltma, bilgi
kaybini en aza indirir ve verilerde bulunan girdi degiskenlerin sayisini azaltmaktadir (D. R.
Diindar vd., 2021: 264).

Boyut azaltma yontemleri, veri setleri icindeki o6zelliklerin daha iyi anlasilmasina

yardimci olur ve veri setleri lizerinde daha verimli islemler yapilmasini saglar.

2.4.3. Pekistirmeli/Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli (takviyeli) 6grenme, bir modelin bir ¢evreyle etkilesime girdigi ve bir 6diil
veya ceza aldig1 bir 6grenme yontemidir (Mousavi vd., 2018: 2). Pekistirmeli 6grenme,
genellikle arag, ortam, 6diil ve eylem olmak {izere dort temel bilesenden olusmaktadir (Sag ve
Hasirc1 Tugcu, 2022: 42). Bir ajanin bir ortamla etkilesim halinde oldugu bu yaklagimda, ajan
belirli bir durumda ¢evreden bir gdzlem yapar ve bu goézlemi isleyerek bir eylem gerceklestirir.
Bu eylem, ¢evreyi etkiler ve ajan yeni bir duruma gecer. Ortam, ajanin yaptig1 eyleme baglh

olarak bir 6diil verir veya ceza uygular. Ajanin amaci, ortamdan aldig1 geri bildirimleri



24

kullanarak 6grenmek ve 6diilii en iist diizeye ¢ikarmak igin en iyi eylemleri segmektir (Sag ve
Hasircr Tugcu, 2022: 42).

Bu tiir 6grenme algoritmalar1 6zellikle robotik, oyunlar ve diger benzer uygulamalar
icin kullanilir. Ornek olarak bir robotun bir nesneyi almasmi dgrenmek, bir bilgisayar
oyunundaki karakterin dogru kararlar1 almasini saglamak veya bir arag siirerken dogru kararlari
almak verilebilir. Son on yilda pekistirmeli 6grenme yontemiyle, kisisellestirilmis tipta etkili
uygulamalar bulunmaktadir (Coronato vd., 2020: 1).

2.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu tez calismasinda veri seti 6n isleme adimlarindan sonra veri seti 6grenme ve test
olarak ikiye ayrilmistir. Modelleme asamasinda veri seti lizerinde yapilan diizenlemelerin
ardindan hangi makine 6grenimi algoritmalarinin egitim i¢in kullanilacagi belirlenmis ve
egitim modeli olusturulmustur. Gergeklestirilen tez c¢aligmasinin modelleme asamasinda
verisetine uygun olarak Denetimli/Gédzetimli Ogrenme (Supervised Learning) yontemlerinden
Regresyon (Regression) modelleri kullanilmistir. Literatiirde bahsedilen makine 6grenmesi
algoritmalarindan Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network), Karar Agaglar1 (Decision Tree), Karar
Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi (Decision Tree Ensemble), Rastgele Orman (Random Forest),
Lineer Regresyon (Linear Regression) ve XGBoost Learning algoritmalari segilmistir ve bu
modeller egitimde kullanilmistir. Devam eden boliimde kullanilan algoritmalarin detayli

aciklamalarina yer verilmistir.

2.5.1. Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network)
Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemlerini taklit ederek, veriler arasindaki karmagik

iliskileri 6grenmek ve tahmin etmek i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir (Sargent,
2001: 1640).

Tablo 2.1 Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlari ve Yapay Sinir Sisteminde Karsiliklari

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglan
Noron Islemci Elemam
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis

Sinaps Agirhk

Yapay sinir aglart insandaki biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek tasarlanmuistir.
Tablo 2.1’de biyolojik sinir sisteminin elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde karsiliklari
gosterilmistir. Biyolojik sinir hiicreleri, sinaps adi verilen baglantilar vasitasiyla birbirleriyle

iletisime gegerler. Bir sinir hiicresi, isledigi bilgileri aksonlar1 yoluyla diger hiicrelere gonderir.



25

Yapay sinir aglar1 da benzer sekilde calisir. Agin her bir hiicresi, diger hiicrelerle baglantilar
kurarak bilgiyi isler. Bu baglantilar, agirlik ve bias degerleri gibi parametrelerle belirlenir ve
agin O0grenmesinde biliyiilk bir rol oynar. Her hiicre, girdileri toplama ve aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanarak isler ve ¢iktiy1 diger hiicrelere aktarir. Yapay sinir aglarinda kullanilan
toplama ve aktivasyon fonksiyonlari cesitli matematiksel islemlerden olusur. Toplama
fonksiyonu, girdileri toplar ve agirliklarla ¢arparak agirlikli toplamlarini hesaplar. Aktivasyon
fonksiyonu ise toplamin bir esik degerden biiyiik veya kiiclik olup olmadigini kontrol eder ve
buna gore ciktiy1 belirler. Farkli toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir (Oztemel,

2003: 45). Sekil 2.4’de yapay sinir aglart yapisi gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
X Alan
~ v ) Cikti
< Xo @ Wa KE );—’(/K )—’y
. L
5 3 Topla.ma
. . fonksiyonu
\Xmo Wn
agirliklar

Sekil 2.4 Yapay Sinir Hiicresi Yapisi
Kaynak: (Cinar, 2018)

Yapay sinir aglari; girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti1 katmani olmak {izere {i¢ temel
katmandan olusur. Girdi katmani, verilerin alindig1 katmandir. Bu katmanda herhangi bir bilgi
isleme yapilmaz. Gizli katman(lar) ise, girdileri islemek, 6grenmek ve bilgiyi 6zetlemek i¢in
kullanilan katmanlardir. Genellikle tek ara katmanla ¢ogu problemi ¢ozebilmek miimkiindiir.
Ancak agm oOgrenmesi istenen sorunun girdi ve ¢ikti arasindaki iliski dogrusal degilse ve
karmagikligin arttigi durumda c¢ok sayida gizli katman kullanilabilmektedir. Son olarak ¢ikti
katmani nihai sonuglarin iiretildigi katmandir (Oztemel, 2003: 75).

Her bir katman bir dizi yapay sinir hiicresinden olusur. Yapay sinir hiicreleri agirlik
degerleri ve aktivasyon fonksiyonlari i¢ceren matematiksel islemleri gerceklestirir. Agirliklar
sinir aginin 6grenme siireci sirasinda giincellenir. Bu islemler sinir ag1 tarafindan bir modele
dontstiirtiliir ve ¢iktt katmanindan sonuclar elde edilir (Sen, 2004). Yapay sinir aglarinin
o0grenme siireci, genellikle backpropagation (geriye yayilim) adi verilen bir yOntemle
gerceklestirilir. Geriye Yayilim yontemi sinir aginin tirettigi ¢iktilarla hedef ¢iktilar arasindaki

fark: hesaplar ve bu farki kullanarak agdaki agirlik degerlerini giinceller. Bu islem birkag¢ kez
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tekrarlanarak sinir aginin dogrulugu artirilir. Yapay sinir aglari, 6zellikle karmasik veri yapilart
iizerinde islem yapmak icin kullanilir. Ornegin, gériintii ve ses tanima, dogal dil isleme, finansal
tahminler ve tibbi teshis gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Ancak yapay sinir aglari
modellerinin karmasiklig1 nedeniyle, egitim ve hiperparametre ayarlamasi igin yeterli veri,
hesaplama giicii ve zaman gerektirirler (Mehonic vd., 2020: 7).

Yapay Sinir Aglari, bir¢ok hiperparametreye sahip olan karmasik bir modeldir.
Hiperparametreler, agin yapisini ve egitim siirecini kontrol etmek i¢in kullanilir (Diaz vd.,
2017: 1). Bu hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi, agin performansini etkileyebilir. Yapay
sinir aglarinda Ogrenme Orani (Learning Rate), Epok Sayis1 (Number of Epochs), Gizli Katman
Sayis1 ve Boyutu (Number and Size of Hidden Layers), Aktivasyon Fonksiyonu (Activation
Function) ve Batch Boyutu (Batch Size) hiperparametreleri yaygin olarak kullanilmaktadir
(Aszemi ve Dominic, 2019: 271).

Ogrenme Oram1 (Learning Rate) ag1 giincellemek i¢in kullanilan adim boyutunu belirler.
Bu deger her agirlik giincellemesinde ne kadar ilerleme kaydedilecegini belirlemektedir.
Ogrenme oram ¢ok kiigiikse ag yavas bir sekilde dgrenirken, ¢ok biiyiikse agin yakinsama
sorunlar1 yasamasina neden olabilir (Zeiler, 2012: 1).

Epok Sayist (Number of Epochs) agin egitim verilerini kag¢ kez gorecegini belirler.
Agin daha fazla epokla egitilmesi, daha fazla 6grenme saglayabilir ancak asir1 6grenmeye de
yol agabilir (Brownlee, 2018: 4).

Gizli Katman Sayis1 ve Boyutu (Number and Size of Hidden Layers): Yapay sinir
aglarinda verilerin islenmesi i¢in bir veya daha fazla gizli katman kullanilabilir. Gizli katmanlar
agin karmasikligini ve temsil yetenegini artirir (Smithson vd., 2016: 2).

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function) her sinir hiicresinin ¢ikigini belirler. Bu
fonksiyon agin Lineer olmayan (non-lineer) iligkileri 6grenebilmesini saglar. Sigmoid, ReLU,
tanh gibi farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir (Dubey vd., 2022: 3). Hangi aktivasyon
fonksiyonunun kullanilacagi da bir hiperparametredir.

Batch Boyutu (Batch Size) egitim verilerinin aga hangi gruplar halinde verilecegini
belirler. Biiyiik bir batch boyutu daha hizli egitim saglayabilirken, bellek gereksinimlerini
artirir. Kiiciik bir batch boyutu daha yavas egitim siiresine neden olabilir ancak daha iyi
genellestirme  yapabilir  (Brownlee, 2018: 3). Ag performansinda etkileyebilen
hiperparametreler genellikle deneme yanilma yoluyla ayarlanir. Deneyerek ve sonuglari

degerlendirerek, en uygun hiperparametre degerlerini bulmak énemlidir.
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2.5.2. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaglari, agac yapist seklinde bir model olusturarak verileri siniflandirir veya
regresyon analizi yapar. Karar agaci en iistteki eleman olan kok diigiimle baslar ve her diiglim
belirli bir 6zelligin bir degerine goére alt diigiimlere ayrilir. En alttaki elemana yaprak ve
arasindaki kalan elemanlara da dal denmektedir. Bu islem, tiim veri seti i¢in tekrarlanarak
agacin yaprak diigtimlerine kadar ilerlenir (Das ve Tiirkoglu, 2014: 382). Yaprak diigiimler,
sonuglarin verildigi ve siniflandirma veya regresyon sonuglarmi veren diigimlerdir. Sekil

2.5’de bir karar agaci yapis1 gosterilmektedir.

1. Seviye Kok

[
2. Seviye Dal Dal
3. Seviye Yaprak Yaprak Yaprak

Sekil 2.5 Karar Agac1 Yapisi
Kaynak: (Das ve Tiirkoglu, 2014: 382)

Veriler, basit karar verme adimlar1 uygulanarak, belirli 6zelliklere gore alt gruplara
boliiniir. Her bagarili bélme islemi sonucunda, olusan gruplar birbirine daha benzer hale gelir.
Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglar ve
ayristirict  (discriminatory) Ozellikleri tespit etmede basarilidir. Diger siniflandirma ve
regresyon yontemlerinden daha kolay anlasilir ve yorumlanabilir sonuglar vermesi nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir (Albayrak ve Yilmaz, 2009: 39). Karar agaglar1 tiimevarim
yontemiyle hareket eder (Taskin ve Gokay, 2005: 225).

Karar agaglarinda en ¢ok karsilasilan sorun overfitting (asir1 6grenme)’dir. Bu durum
karar agacinin egitim veri setiyle 6grenirken asir1 genelleme yapmasidir. Veri setini ezberleyen

karar agaca prunning (budama) islemi uygulanabilmektedir (Kogak, 2020: 75).

2.5.3. Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi (Decision Tree Ensemble)

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi (Decision Tree Ensemble), bir araya getirme,
Topluluk Ogrenme (Ensemble) ydntemidir. Bu ydntemde birgok karar agaci olusturulur ve
sonuglar bir araya getirilerek bir ortak tahmin elde edilir. Birgok karar agacinin bir araya
gelmesi, tek bir karar agacindan daha yiiksek tahmin performansi elde etmek i¢in kullanilir.

Topluluk Ogrenmesi modelinin temel prensibi, zayif dgrenicilerin birleserek giiclii bir dgrenici
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olusturmasidir (Nagpal, 2017). Topluluk Ogrenmesi, Karar agaglarmi gerceklestirmek igin
Torbalama (Bagging) ve Giiglendirme (Boosting) gibi iki yontem kullaniimaktadir.

N =N
GLE-v—¢ B Ew—e
v 6w

Sekil 2.6 Torbalama ve Giiglendirme Yontemleri
Kaynak: (L6pez, 2021)

Torbalama (Bagging), “Bootstrap AGGregatING’in kisaltilmis halidir (Breiman,
1996: 123). Torbalama bir¢ok karar agacini bagimsiz olarak olusturur ve bu agaglarin
sonuglarini birlestirerek bir ortak tahmin elde eder. Her agag rastgele bir alt kiime sec¢ilen
ornekler kullanilarak bagimsiz olarak biiyiitiiliir. Bu nedenle Torbalama yontemi agaglarin
varyansini azaltmak ve daha istikrarli bir tahminleme performansi elde etmek igin kullanilir
(Lemmens ve Croux, 2006: 278).

Giiglendirme (Boosting) yontemi bir¢cok zayif Ogreniciden giiclii bir Ogrenici
olusturmak i¢in kullanilir. Bu yontemde her aga¢ onceki agaglarin hatalarina gore agirlikli bir
sekilde olusturulur. Bir aga¢ diger agaclarin yanlhs siniflandirilan 6rneklerine odaklanir ve bu
orneklerin siniflandirmasin1 dogru bir sekilde yapmaya c¢alisir. Giiclendirme ydntemi,
Torbalama yonteminden daha yiiksek bir dogruluk elde etmek igin kullanilir (Nagpal, 2017).
Sekil 2.6’da Torbalama ve Giiglendirme yontemlerinin gésterimi yer almaktadir.

Karar Agaclarina dayali en popiiler topluluk 68renmesi yOntemlerinden bazilari
sunlardir:

¢ Rastgele Orman

e Extremely Randomized Trees
e Torbalama

e Adaptive Booster

e Gradient Boost

o XGBoost
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Bu topluluk yontemlerinin tiimii bir karar agaci alir ve ardindan varyansi ve yanliligi
azaltmanin bir yolu olarak ya torbalama ya da giiglendirme uygular (Slatery, 2020). Bu

yontemlerin hepsi hem regresyon hem de siniflama i¢in kullanilmaktadir.

2.5.4. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman Torbalama (Bagging)'in bir uzantisidir. Rastgele veri alt kiimesi alir ve
agaclar1 biiylitmek i¢in tiim 6zellikleri kullanmak yerine 6zelliklerin rastgele se¢imini de yapar.
Birgok rastgele agaca sahip oldugunda algoritma Rastgele Orman olarak adlandirilir (Nagpal,
2017). Karar agac1 olustururken, her seviyedeki 6znitelik belirleme islemi, belirli bir kural veya
kriter dogrultusunda gergeklestirilir. Bu kural veya kriter, veri setindeki degiskenlerin
belirleyici onemlerine gore belirlenir. Belirli bir Oznitelik, veri setindeki en iyi ayirici
ozelliklerden biri olarak kabul edildiginde, o 6znitelik secilir ve agaca dahil edilir. Diger
seviyelerde de ayni islem tekrarlanir ve sonunda bir sonug elde edilir (Das ve Tiirkoglu, 2014:
382). Birka¢ Rastgele Orman agacini birlestiren ve tahminlerini ortalama alarak bir araya
getiren yaklasim, degisken miktarmin gézlem miktarindan fazla oldugu durumlarda ¢ok iyi
performans sergilemektedir. Rastgele Orman biiyiik 6l¢ekli veri setlerine uygulanabilmektedir
ve degiskenlerin 6nemiyle ilgili bilgi verebilmektedir (Biau ve Scornet, 2016: 197).

Rastgele Orman, birden fazla Karar Agaci’nin bir araya gelmesiyle olusturulur. Daha
sonra, her bir agac tek basina bir tahmin yapar ve sonuclar birlestirilerek final sonug elde edilir.

Sekil 2.7°de Karar Agac1 ve Rastgele Orman Algoritmasi yapilar1 gosterilmektedir.

Karar Agaci Rastgele Orman /:

Sekil 2.7 Karar Agaci ve Rastgele Orman Algoritmasi Yapilari
Kaynak: (Silipo, 2019)
Rastgele Orman, Karar Agaci’na kiyasla daha yiiksek bir dogruluk oranina sahip

olabilir. Ciinkii Karar Agac1 asir1 6grenmeye yatkindir ve sadece egitim verilerine odaklanirken,
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Rastgele Orman, birgok agacin tahminlerini bir araya getirerek daha genellestirilmis bir sonug
tiretir. Bununla birlikte, Rastgele Orman, Karar Agaci’na gore daha fazla hesaplama giicii
gerektirir ve ayrica modeli anlamak ve yorumlamak daha zordur (Ali vd., 2012: 274).

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi yontemi agaglarin bagimsiz olarak olusturulmasi
ve sonuglarmn birlestirilmesi nedeniyle Rastgele Orman yontemine benzer. Ancak Rastgele
Orman yonteminde agaglar rastgele 6zellik alt kiimesi kullanarak biiytitiiliirken, Karar Agaglari

Topluluk Ogrenmesi yonteminde farkli 6zellikler kullanilarak bir¢ok farkli agag olusturulabilir
(Banfield vd., 2006: 173).

2.5.5. Lineer/ Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Veri kiimesindeki bagimli degiskenin (hedef degisken) bagimsiz degiskenler
(6zellikler) tarafindan agiklanmasini saglayan bir modeldir. Bu model veri kiimesindeki
degiskenler arasindaki iligskiyi dogrusal olarak ifade eder. Lineer Regresyon veri analizi slirecini
O6grenmek i¢in kullanilabilir.

Lineer regresyon, bir ¢ikt1 degiskeni ile bir ya da birden ¢ok girdi degiskeni arasindaki
iliskiyi modeller. Ozellikle tek girdi degiskeni olan lineer regresyon "tek degiskenli" veya
"basit" lineer regresyon olarak adlandirilirken, birden fazla girdi degiskeni olan lineer regresyon
"cok degiskenli" veya "¢oklu" lineer regresyon olarak adlandirilir (Rong ve Bao-Wen, 2018:
2).

Lineer regresyonun avantaji, anlagilmasimin kolay olmasi ve diizenli hale getirme
yoluyla asir1 6grenmenin 6nlenmesinin de kolay olmasidir (Ray, 2019: 36).

Ridge, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ve Elastic Net, lineer
regresyon modellerinin asir1 6grenme (overfitting) sorununu ¢ozmek i¢in kullanilan
diizenlilestirme teknikleridir (Bonaccorso, 2017: 80).

Ridge hata terimine kareler toplaminin bir ¢arpant olan bir ceza terimi ekleyerek calisir.
Bu ceza terimi, modelin katsayilarmin biiyiikliiklerinin artmasini engeller ve bdylece modelin
asir1 6grenme (overfitting) yapmasini 6nler. Ridge regresyonu, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
kiimeleriyle caligirken etkilidir (Alay, 2019: 1).

Lasso hem asir1 6grenmeyi azaltmak icin biiyiik regresyon katsayilarini kii¢tilterek
tahmin hatasini iyilestirebilir hem de biiyiik varyanstan sorumlu degiskenleri atarak degisken
secimi gerceklestirerek modeli daha yorumlanabilir hale getirir (Papadaki ve Tsagris, 2020: 6).
Lasso, Ridge’e benzer sekilde galisir ancak kareler toplami yerine katsayilarin mutlak degerleri

toplaminin bir ¢arpant olan bir ceza terimi ekler. Lasso Ridge’den farkli olarak veri
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kiimesindeki bazi 6zelliklerin tamamen atilmasina yol agar. Bu nedenle 6zellik se¢imi i¢in
siklikla kullanilir (Alay, 2019: 1).

Elastic Net, Ridge ve Lasso’nun birlesimidir (Garcia-Nieto vd., 2021: 17136). Bu
yontem Ridge ve Lasso’nun avantajlarini birlestirir ve dezavantajlarini asabilmektedir. Elastic
Net, Ridge ve Lasso’dan daha esnek bir yontemdir ve 6zellikle diisiik sinyal-giiriiltii oranina
sahip veri kiimelerinde etkilidir (Alay, 2019: 1).

2.5.6. XGBoost Learning

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), agac tabanli bir 6grenme yontemi olan Gradient
Boosting'in bir tiiriidiir. Gradient Boosting yontemi birden fazla zayif tahmin ediciyi bir araya
getirerek giiclii bir tahmin edici olusturur. Bu yontemde her bir tahmin edici, 6nceki
tahmincilerin hatalarini en aza indirmeye caligsarak egitilir (Chen ve Guestrin, 2016: 785).

XGBoost, agaclarin sirayla olusturuldugu bir topluluk 6grenme yontemidir. Siralama
devam ettikce hatalar azalir. Her agac bir dnceki agactan 6grenir ve kalan hatay1 yeniler. En
yeni aga¢ bu sekilde en az artik hataya sahip olacaktir (Priyadarshini vd., 2022: 4)

XGBoost, Gradient Boosting yontemine benzer sekilde ¢alisir ancak diger yontemlere
kiyasla daha hizli ve daha verimlidir (Can, 2020: 17). Bu yontemde, her bir tahmin edici ayri
ayr1 egitilir ve ardindan bir araya getirilerek final tahmin yapilir. Ayrica XGBoost, agaglarin
blyiikliigl, agac sayisi, 6znitelik secimi ve 6grenme orani gibi hiperparametrelerin otomatik
olarak ayarlanmasina olanak taniyan bir¢ok optimize edici 6zellik igerir.

XGBoost, siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilir ve yiiksek dogruluk
oranlarina sahiptir. Ayrica, biiylik boyutlu veri kiimelerinde iy1 performans gosterir ve hizl
Ogrenme siireleri sunar. Bu nedenle son yillarda XGBoost makine 6grenmesi toplulugu arasinda

¢ok popiiler bir yontem haline gelmistir (Ghojogh ve Crowley, 2019: 211).

2.6. Degerlendirme Olgiitleri

Modellerde gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin arasindaki mesafeyi bilmek
onemlidir. Regresyon modellerini degerlendirebilmek igin kullanilan metrikler R Kare,
Diizeltilmis R Kare, Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE), Kok Ortalama Kare
Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error,
MAE)’dir. Smiflandirma modellerini degerlendirmek icin ise Confusion Matrix (Hata Matrisi),
Accuracy (Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik), F1 Skoru, ROC Egrisi ve ROC-
AUC Skoru metrikleri kullanilmaktadir (Luque vd., 2019: 218).
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2.6.1. R Kare ve Diizeltilmis R Kare (R-Squared ve Adjusted R-Squared)

R Kare (R-squared) bir istatistiksel olgiidiir ve bagimsiz degiskenlerin bagimli(hedef)
degiskendeki varyansi aciklama yetenegini ifade eder. R? degeri genellikle O ile 1 arasinda
degisir ve ylizde olarak yorumlanir. 1'e ne kadar yakinsa, bagimsiz degiskenlerin
bagimli(hedef) degiskendeki varyansi agiklama yetenegi o kadar yiiksek ve model hassas
demektir (Barut ve Bilgin, 2023: 155). Daha yiiksek R? degeri, bagimsiz degiskenin
bagimli(hedef) degisken tizerindeki etkisinin daha yiiksek oldugunu gosterir. Denklem 2.1°de

R? ‘nin hesaplanma formiilii bulunmaktadir (Barut ve Bilgin, 2023).

2 _ LO-D@-9)
 S-02(r-9)? (21)

Ozellikle ¢oklu regresyon analizinde birden fazla bagimsiz degisken kullanildiginda, R
Kare'nin yiiksek olmasi bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimleri goz ardi edebilir. Bu
nedenle Diizeltilmis R? (Adjusted R?) kullanilarak R? degeri diizeltilebilir.

Diizeltilmis R?, birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon analizlerinde
R?’nin etkilesimleri hesaba katmasi i¢in diizenlenmis bir istatistik degeridir. Diizeltilmis R?,
birden fazla bagimsiz degiskenin eklenmesiyle R?’nin yiikselebilecegi ger¢egini de dikkate alir

ve bu nedenle modelin gercekei bir degerlendirmesi i¢in daha uygun bir dl¢iittiir.

2.6.2. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE) ve Kok Ortalama Kare Hatasi
(Root Mean Squared Error, RMSE)

Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE), bir regresyon modelinin
tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan bir metriktir.
MSE tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini
hesaplar. Daha diisiik MSE degeri daha iyi bir model performansini gosterir. Ancak MSE'nin
orijinal veri birimleri {izerinde kareler alinarak hesaplanmasi nedeniyle yorumu bazen zor
olabilmektedir. Bu nedenle RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hata) gibi daha yorumlanabilir
alternatifler de tercih edilmektedir (Hodson, 2022: 5481-5487).

Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE), MSE'nin karekokiinii
alarak elde edilen bir regresyon performans metrigidir. RMSE modelin gergek degerlerden ne
kadar uzak oldugunu 6lger ve hata degerlerini orijinal veri birimine doniistiiriir. RMSE ger¢ek
degerle ve tahmin edilen degerlerin arasindaki farkin standart sapmasidir (Ozen vd., 2021: 137).
RMSE degerinin genellikle daha kiiciik olmasi istenmektedir. Daha diisik RMSE degeri

modelin daha iyi tahminler yaptigini ve gercek degerlere daha yakin oldugunu gostermektedir.
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2.6.3. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) bir regresyon modelinin
tahminlerinin gercek degerlerden ne miktarda uzak oldugunu o6lgmek igin kullanilan bir
metriktir. MAE tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasin1 hesaplar (Ozen vd., 2021: 136). Hatalarin biiyiikliigiinii 6l¢erken kare almak yerine
dogrudan mutlak farklar1 kullanir. Bu sayede hata biiyiikliiklerinin daha dengeli bir sekilde
degerlendirilmesini saglar. Daha diisiik bir MAE degeri modelin daha iyi tahminler yaptigini

ve gergek degerlere daha yakin oldugunu gosterir.
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UCUNCU BOLUM
NBA’DE MAKINE OGRENMESI UYGULAMALARI iLE iLGIiLi YAPILAN
CALISMALAR

Alan yazinda NBA’le ilgili yapilan calismalar incelendiginde ge¢mis yillarda
ekonometrik yoOntemlerle ve iktisadi Olgiitlerle uygulanmistir. Literatiirde bunlarla ilgili
yapilmis bazi ¢aligmalara yer verilmistir.

NBA i¢in oyuncularin maas tahmini, basarili basketbol sutlari ile ilgili siniflandirma,
oyuncularinin maglarda yaptigi atislarin isabeti iizerine tahminleme, ma¢ sonuglarini
tahminleme, final four oynama basarisin1t modelleme, basketbol antrenmanini ger¢ek zamanli
olarak analiz edebilen bir algoritma gelistirme, oyuncularin yasadigi sakatliklarla yaklasan
magctaki riskin belirsizligini azaltmayr amaclayan, oyuncularinin All-Star olmalarim
tahminleme, oyuncularinin performansinda meydana gelen degisiklikleri inceleme, takimlar
diizeyinde kazanma olasilig1 ile oyun sonuclar1 arasindaki iliskiyi inceleme, yilikselen yildiz
tahminini, All-Star Tahmini, Playoff Tahmini, oyuncularinin All-Star magma secilip
secilmeyeceklerini tahminleme, oyun sonuglarinda en biiyiik etkiye sahip olan temel
degiskenleri belirleme gibi ¢alismalar literatiirde yapilmistir.

NBA'de maas tahminiyle ilgili yapilan ¢aligmalar1 ve makine 6grenmesi uygulamalarini
incelemek ic¢in kategoriler belirlenmistir. NBA'de maas tahmini ve makine Ogrenmesi
uygulamalari, tez konusunun ana unsurlaridir. Bu nedenle literatiirde bu konulara odaklanan
caligmalar1 incelemek, tezin kapsamini ve amacini dogru bir sekilde yansitmak i¢in dnemlidir.
Mevcut literatiirde NBA'de maas tahmini ve makine 6grenmesi uygulamalariyla ilgili yapilan
caligmalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalar tez konusunun akademik bir ilgi alan1 oldugunu ve
mevcut bilgi birikimine dayandigini gostermektedir. Onceki galismalarin eksik kaldigi ve
yeterince kesfedilmemis bu alani ele alarak, teze yeni bir katki yapmak istenmistir. Bu nedenle
literatlirdeki arastirma bosluklarint belirlenmis ve daha onceki caligmalarin eksik kaldigi
alanlara odaklaniimstir.

Bu tezdeki literatiir taramasi yapilirken NBA’de Maas Tahminiyle Ilgili Yapilan
Calismalar, NBA’de Makine Ogrenmesi Uygulamalar ile Ilgili Yapilan Caligmalar, NBA’de
Makine Ogrenmesi Uygulamalari Kullanilarak Maas Tahminiyle ilgili Yapilan Caligmalar

basliklariyla arastirilmistir.
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3.1. NBA’de Maas Tahminiyle Ilgili Yapilan istatiksel Calismalar

NBA oyuncularinin maaglarini tahmin etmek hem takimlar hem de oyuncular agisindan
onemli bir konudur. Takimlar, maas biitgelerini etkili bir sekilde yonetmek i¢in oyuncularin
degerini dogru bir sekilde degerlendirmelidirler. Dogru bir maas dagilimi, takimin basarisini
arttirirken ayni zamanda finansal kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasini saglar. Ayrica,
oyuncularin maaslarin1 tahmin etmek, takimlarin hangi oyuncularla uzun vadeli anlagmalar
yapacagina karar vermelerine yardimci olabilir.

Diger yandan, oyuncular agisindan maas tahmini, oyuncularin Kariyerlerini
planlamalarina yardimci olacaktir. Maaglarin tahmini, oyuncularin piyasa degerlerini
anlamalarina ve gelecekteki sozlesmeleri i¢in de planlamalarini yapmalarina yardimer olabilir.
Ayrica oyuncularin diger oyuncularla karsilastirilarak nerede durduklarini 6grenilmesinde de
rol oynar.

Literatiir incelendiginde yakin zamanda NBA i¢in maas tahminini istatiksel olarak
yapan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

NBA oyuncularinin performanslari ve oyuncularin maaslari arasindaki iliskiyi Sigler ve
Sackley (2000: 46-51) galismalarinda aragtirmiglardir. Ribaunt, asist ve mag basina say1 olmak
izere li¢ tahmin degiskeni ile maas tahminini incelemislerdir. Lineer Regresyonmodeli ve
diisiik bir belirleme katsayis1 (R?) ile calismasmi hesaplamistir. 1997-1998 sezonundan verileri
kullanarak galismalarini yapmuslardir.

Ertug ve Castellucci (2013: 407-431) 1989-1990 ve 2004-2005 sezonu arasindaki
yillarin arasindaki verileri kullanarak bir calisma gergeklestirmislerdir. Takim iiriin kalitesi,
takim gelirleri, yliksek itibarli/yliksek statiilii kaynak saglayicilar i¢in tercih ve oyuncu maast
degiskenlerini bagiml degisken olarak kullanmislardir. Kullandiklar: lineer modellerinin R?
degerleri 0.30 ve 0.31 olarak tespit edilmistir. Aragtirmacilar oyuncularin maaslarini ¢ogu
oyuncularin sahadaki performansiyla ilgili olmayan bir dizi tahmin degiskeni ile
iliskilendirmistir.

Stanek (2016) yiiksek lisans tezinde NBA oyuncusu maas analizi yapmak i¢in oyuncu
performansini ve takim gelirlerini arastirmistir. Bir mag galibiyetinin bir takim i¢in degerini
geliri agisindan analiz eden Stanek tirtin marjinal gelirine gore ligdeki oyuncularin ve siiper
yildizlarin olas1 eksik veya fazla Odemelerini incelemistir. Oyunculara, oOzellikle de
stiperstarlara fazla 6deme yapildigini gosteren bulgulara ulasmistir.

Xiong vd. (2017: 55-61) NBA’de oyuncu maasini tahminleme ¢aligmasi yapmistir.
2013-2014 sezonu verileri kullanilan c¢alismada oyuncularin sahadaki performansini dlgen

cesitli degiskenler kullanilmistir. 4 farkli separate Multiple Lineer Regresyon analizi yaparak
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bir ¢aligma gerceklestirilmistir. Multiple Lineer Regresyonda yedi tiir oyuncu performansi
ortalama maagi tahmin etmek i¢in test etmislerdir. Sadece mag basina say1, mag basina ribaund
ve mag basina asist degiskenleri ortalama maasla pozitif korelasyona sahiptir ve mag basina top
calma degiskeni ortalama maasla negatif korelasyona sahip ¢ikmistir. Oyuncu pozisyonu ve
ortalama maaglar arasinda istatistiksel olarak anlamli herhangi bir degisiklik olup olmadigini
belirlemek igin bir Anova testi yapmislardir. Bu testi herhangi bir pozisyonun diger
pozisyonlardan daha fazla veya daha az para kazandirdigii goérmek amaciyla
gerceklestirmislerdir. Uyguladiklar1t ANOVA ve Tukey testinde her bir pozisyonun maas
ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark var bulmuslardir ama sadece Pivot ve Sutorlerin ortalama
maaslar arasinda bu fark ortaya ¢ikmuistir.

Maas, is performansi ve 6zgeci davranis arasindaki iliskiyi incelemek i¢in Asghar ve
Asif (2018: 71-79) bir ¢alisma yapmustir. 2012-2013 sezonu ile 2015-2016 sezonu arasindaki
verileri kullanarak regresyon analizi uygulamislardir. Maasin 6zgeci davranigla ve is
performansiyla pozitif olarak iligkili oldugunu tespit etmislerdir. Maasin bagimsiz degisken
oldugu regresyon analizinde regresyon katsayis1 6zgeci davranis i¢in f=0.665, is performansi
i¢in p=0.846 olarak ¢ikmustir. Ozgeci davramisin is performansi iizerinde anlamli pozitif etkisi
oldugu ve maas ile is performans: arasindaki iliskide aracilik etkisi gosterdigini
sOylemektedirler. Calismada bahsedilen 6zgeci davranis bireyin bagkalarinin refahini veya
cikarlarini kendi ¢ikarlarinin tizerinde tutma egilimini ifade etmektedir (Karahaliloz, 2021: 53).

Sigler ve Compton (2018: 1-12) NBA oyuncularinin maasini belirlemede neyin 6nemli
oldugunu analiz ederken 3 sayilik atis ve Hollinger oyuncu verimlilik derecesini (Player
Efficiency Rating, PER) de dahil ederek oyundaki degisimi agiklayan bir ¢alisma yapmislardir.
Calismalarinda 2017-2018 sezonu verilerini kullanmiglardir. Calismalarinda modele bagimsiz
degiskenlerden her seferinde en az anlamli olan bir tanesini eleyerek geriye dogru regresyon
gerceklestirmislerdir. Puanlarin, oyuncu deneyiminin, asistlerin, ribauntlarin ve faullerin; maas
konusunda istatistiksel olarak dnemli faktorler oldugunu ancak ayn1 zamanda yapilan 3 sayilik
atislarin ve Hollinger'in PER'ini 6nemsiz olarak bulmuslardir.

Hentila (2019: 1-31) “The link between salary and performance: Are NBA players
overpaid?” isimli tezinde oyuncularin performanslariyla maaglar1 arasindaki iligkiyi regresyon
yontemleriyle incelemistir. 2017-2018 sezonunun verilerini kullanan Hentila oyuncunun yas,
oynama pozisyonu ve takim sabit etkileri i¢in oyuncu maasi ile performans kontrolii arasinda
onemli bir pozitif iligki oldugunu gostermistir. Calismasinda oyuncunun oyunlardaki toplam

istatistiklere karsi genel istatistiksel katkisin1 6lgen PIE (Performance Impact Estimate)
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Ol¢iimiinii kullanmistir. Baz1 oyuncularin performanslarina gore sinifinin altinda bir maas
aldigin1 tespit etmistir.

Calismalarinda Kekez vd. (2021: 227-248) NBA'de bireysel sonuglara, fiziksel
Ozelliklere ve profesyonel sézlesme maaslarmma dayali oyuncu se¢imi ile ilgili kararlari
etkileyen faktorleri bulmak icin veri madenciligi yontemlerini kullanmigtir. 1946-2017
verilerini Rapidminer programiyla Korelasyon analizi, Lineer regresyon, Kiimeleme
yontemleriyle tahminlemeye calismiglardir. Yiiksek maas sozlesmeleri olan oyuncularin
bircogu yiiksek performans standartlarin1 karsilamadigindan, bu oyuncular arasindaki
tutarsizliklar1 belirlemek i¢in bir yapay sinir agi algoritmast kullanilmigtir. Oyuncularin
verimlilik Katsayilari ile takimlarin sonuglarina katkilar1 arasinda pozitif bir iliski ¢ikmustir.
Ancak bu iligkinin kuvveti farklilik gostermektedir. Oyuncularin fiziksel 6zellikleri ile maaglari
arasinda anlamli bir iliski bulunmamistir. Bununla birlikte sonuglara katkida bulundugu
diistintilen 6zelliklerle zayif pozitif iliskiler gézlemlenmistir. Oyuncu Verimlilik Derecesi olan
PER ve Oyuncuya Gére Ustiinliik Degeri olan VORP, lineer regresyon modelindeki iki ana
faktor olarak kamitlanmistir. PER katsayisinin maaglar iizerindeki etkisi zamanla azalirken,
Yedek Oyuncuya Gére Ustiinliik Degeri (Value Over Replacement Player, VORP) katsayisinin
etkisi artmakta oldugunu sdylemektedirler. Arastirmacilar VORP degiskeninin maaslarla giiglii
bir sekilde iliskili oldugunu bulmuslardir.

Papadaki ve Tsagris’in (2020: 1-19) ¢alismasinda dikkat ¢ektigi gibi bu tiir analizlerden
elde edilen sonuclarin yeterince gegerli ve giivenilir olup olmadig1 sorusu literatiire baska bir
bakis acisiyla bakmayi gerektirmistir. Son yillarda makine 6grenmesi teknikleriyle maas

tahminleme yapmak popiilerlik kazanmastir.

3.2. NBA’de Makine Ogrenmesi Uygulamalari ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Literatiirde NBA verileriyle en ¢ok oyun sonucu tahmini, oyuncu performans tahminleri
yapildig1 goriilmiistiir. Oyuncu maas tahminlerine literatiirde ¢ok az rastlanmistir.

Tiirkiye’de NBA verileriyle oyun sonuglar1 ve oyunlarla ilgili tahminlemelerin makine
O0grenmesi yontemleriyle yapan tez ¢alismalar1 bulunmaktadir. Ancak maas tahminlemelerine
iligkin g¢alisma bulunmamaktadir. Bu bdlimde NBA, Euroleague ve Tirkiye Erkekler
Basketbol Siiper Ligi oyun sonuglariyla ilgili makine 6grenmesi yontemleri kullanan tez
caligmalarina yer verilmistir.

Yigman (2018: 1-43) tez calismasinda Euroleague verileriyle makine o6grenmesi
kullanarak basarili basketbol sutlar1 ile ilgili siniflandirma tahmin modelleri gelistirmistir.

Lojistik Regresyon %60.14, Lojistik Regresyon Interaction Term %60.17, Rastgele Orman
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%60.72, Naive Bayes %60.2, SVM %60.16, Yapay Sinir Aglar1 %60.2 modellerini dogruluk
oranlariyla bulmustur. Rastgele Orman algoritmasinin en yiliksek dogruluk oraniyla diger
modeller arasindan en basaril1 algoritma oldugunu belirtmistir.

NBA oyuncularinin maglarda yaptig atislarin isabeti tizerine Kili¢ Depren (2019: 256-
269) makine 6grenmesi yontemiyle bir ¢alisma yapmustir. 2014-2015 sezon verilerini kullanan
arastirmaci dokuz bagimsiz degisken ve bir ikili bagimli degiskenle ¢alismistir. Yedi makine
O0grenmesi yontemi kullanan Kili¢ Deprenin algoritmalarin dogruluk oranlar1 Lojistik
Regresyon i¢in %48.6, Linear Discriminant Analysis i¢in %48.6, C5.0 igin %37.3, K-En Yakin
Komsu Algoritmasi igin %57.5, Naive Bayes i¢in %58.4, Cok Katmanli Algilayicilar igin
%27.2 ve Multivariate Adaptive Regression Splines i¢in %41.8 olarak tespit edilmistir.

Ozdemir (2020: 1-56) yiiksek lisans tezinde Tiirkiye Erkekler Basketbol Siiper Ligi mag
sonuglarini tahminleyen modeller gelistirmistir. K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Lojistik
Regresyon, Cok Katmanli Sinir Ag1, Naive Bayes, J48 ve Oylama yontemleri kullanilmigtir.
Farkl1 veri setleri kullanarak birgok modelle tahminleme yaparak farkli sonuglar elde etmistir.
Ozdemir E. Tiim veri setleri iizerinde yaptig1 ¢aligmalar sonucunda Lojistik Regresyon ve Cok
Katmanli Algilayici algoritmalarinin diger modellerden daha basarili oldugunu belirtmistir.

Kurum (2020: 1-71) yiiksek lisans tezinde NBA yarigmasinin sonucunu tahmin etmek
icin makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir. Naive Bayes algoritmasi, Destek Vektor
Makinesi, K-En Yakin Komgu Algoritmasi, Sinir Aglari, Rastgele Orman ve Karar agaci
algoritmalarin1 kullanan Kurum mag¢ kazananini tahmin etmek i¢in en basarili algoritmanin
Destek Vektor Makine algoritmasi oldugunu tespit etmistir. Karar Agaci, Rastgele Orman ve
Yapay Sinir Agi Algoritmasinin dogruluk oranlart sirasiyla %63, %63, %58 olarak
bulunmustur. En basarisiz algoritmalar olarak Naive Bayes %51 ve K-En Yakin Komsu
Algoritmas1 %52 dogruluk oraniyla oldugunu belirtmistir. %67 dogrulukla en iyi algoritmanin
Destek Vektor Makinesi oldugunu séyleyen Kurum tezinin ikinci agamasinda basketbol magi
basina diisen puan sayist tahminlemeyi Lineer Regresyon ve Genellestirilmis Dogrusal
Modelleri kullanarak Kok ortalama kare hatasi sirastyla 20.5 ve 21.8 bulmustur.

Erdogan (2021: 1-72) Euroleague’de oynanan maglarin sonucunun ve final four oynama
basarisinin makine 6grenmesi ile tahmin edilmesi iizerine tez c¢alismasi yapmuistir. Lojistik
regresyon, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, Naive Bayes ve Karar Agaci yontemlerini
siniflandirma modellemesi i¢in kullanmistir. Mag¢ sonucu tahminlerinde kullanilan modellerin
dogruluk oranlarin1 Lojistik Regresyon %91.78, Yapay Sinir Aglar1 %91.48, Rastgele Orman
%90.13, Naive Bayes %88.77, Karar Agaci %82.51 olarak belirtmistir. Final four oynama
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basarisini tahminlemek i¢in Yapay Sinir Aglari v e Lojistik Regresyon kullanmigtir ve bu
modellerin dogruluk oranlari sirasiyla %77.02 ve %76.9 olarak tespit etmistir.

Teket (2021: 1-40) yiiksek lisans tezinde bir basketbol antrenmanini gergek zamanli
olarak analiz edebilen bir algoritma gelistirmistir. YOLOV3-tiny kullanarak bir video analizi
yapmistir. NBA oyununda bu algoritmay1 denemis ve %80 iistiinde dogruluk tespit etmistir.
Fakat gercek zamanli kullaniminin yiiksek zaman engeli yiiziinden miimkiin olmadig1 sonucuna
ulagmustir.

Kahraman (2022: 1-81) yiiksek lisans tez ¢alismasinda NBA ve TBL’de oyunlarin sonug
tahminini makine 6grenmesi yOntemleriyle gelistirmeyi hedeflemistir. Calismasinda ELO
Rating Modeli, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Siiflandiricisi, Karar Agaci, Rastgele
Orman, Naive Bayes, KNN, LGBM, XGBoost ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri kullanmistir.
Dogruluk oranlart NBA i¢in ELO Rating Modeli %66.2, Lojistik Regresyon %67.5, Destek
Vektor Siniflandiricist %67, Karar Agact %63.3, Rastgele Orman %66.2, Naive Bayes %65.6,
KNN %65.1, LGBM %65.1, XGBoost %65.6 ve Yapay Sinir Aglar1 %64 olarak tespit
edilmistir. Lojistik Regresyon ve Naive Bayes algoritmalarinin en basarili tahminleme yapan
algoritmalar oldugu sonucuna ulagmistir.

Diger Calismalar

Makine O6grenmesi teknikleri kullanilarak Basketbol liglerinde tahminleme calismasi
yapan caligmalara 2015 sonrasinda rastlanmaktadir.

Karaoglu (2015: 1-5) spor karsilagsmasinin sonucunu tahmin eden bir makine 6grenmesi
modeli gelistirmistir. Takimlarin ofansif ve defansif yetenek degiskenlerinin mag¢ sonucunu
tahminlemeye ¢alisilmistir. Avrupa’nin on alt1 futbol liginden veriler toplanarak uygulanmustir.
Naive Bayes, BayesNet, Cok Katmanl Algilayicilar, LogitBoost, Decision Table, ZeroR, C4.5
algoritmalarini kullanan aragtirmacilar liglerde en yiiksek tahminlemeyi en gok Decision Table
algoritmastyla yakalamislardir.

NBA mag sonuglarint makine 6grenmesi yontemleriyle tahminleme c¢alismasi yapan
Ayyildiz (2018: 40-53) 2015-2016 sezonunun verilerini kullanmistir. Kazandi ve kaybetti
olarak iki degerli ¢iktis1 olacag i¢in siiflandirma algoritmalarinda da kullanilan yapay sinir
aglarin1 kullanmistir. Yapay sinir aglarmi 2 katmanli olusturmus ve egitim de TRAINLM
(Levenberg-Marquardt backpropagation) algoritmasini kullanmistir. Olusturdugu modelin
dogruluk degeri %89.5 olarak bulunmustur.

Thabtah vd. (2019: 103-116) NBA'da oynanan oyunlarin sonuglarini tahmin etmeyi ve
oyun sonuglarini etkileyen onemli faktorleri belirlemeyi amaglamislardir. Naive Bayes, Yapay

Sinir Ag1 ve Karar Agaci algoritmalarini kullanmiglardir. Analizlere gére savunma ribauntlari
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DRB (defensive rebounds, DRB) oyununun sonucunu etkileyen en 6nemli degisken olarak
bulmuslardir. Ugliik yiizdesi (TPP), serbest atislar (FT) ve toplam ribauntlar (TRB) gibi 6nemli
faktorleri eklendiginde modelin tahminleme dogruluk oranini %2 ve %4 arasinda arttigini tespit
etmislerdir.

Ozdemir ve Ball1 (2020: 740-752) ¢alismasinda 2017-2018 sezonunda Tiirkiye Erkekler
Basketbol Siiper Ligi magclari, Dort Faktér ve DefansOfans modeli ile birlikte makine
O0grenmesi yontemleri kullanarak analiz etmislerdir. Makine 6grenmesi alaninda popiiler
yontemlerden olan kNN, Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Naive Bayes, j48 ve
Oylama yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore Lojistik Regresyon en iyi tahmin
basarisiyla %96,55 olarak belirlenmistir.

NBA maglarinda oyuncularin yasadigi sakatliklarla ilgili Wu (2020: 295-308) 2017
verilerini kullanarak bir makine 6grenmesi calismasi yapmistir. Yaklasan magtaki riskin
belirsizligini azaltmayi amaglamislardir. Oyuncularin temel istatistikleri, onceki maglardaki
performanslari, rakip takimm durumu gibi verileri kullanmislardir. Degiskenlerin 6nemini
belirlemek igin Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasi kullanmiglardir. Farkli 6zellikler
arasindaki korelasyonu gostermek ve veri boyutunu azaltmaya yardimci olmak i¢in Temel
Bilesenler Analizi (The Principal Component Analysis, PCA)’de uygulanmigtir. Sinirli ve
dengesiz veri setinden dolayr modelin sakatlik tahmininde sinirl bir giice sahip oldugunu ancak
takimdaki y1ldiz oyuncunun sakatlig1r konusunda iyi bir sonug elde ettigini sdylemektedirler.
Oyuncunun kendi performansinin sakatlik konusunda en onemli faktér oldugunu tespit
etmislerdir.

Albert vd. (2021: 97) ¢alismasinda hibrid bir makine 6grenmesi teknikleri kullanarak
NBA oyuncularinin All-Star olmalarin1 tahminleme c¢alismasi1 gergeklestirmistir. Rastgele
Orman % 87.3 dogruluk oraniyla, Adaboost % 85.2 dogruluk oraniyla, MLP % 88.7 dogruluk
orantyla tahminleme yapmistir. Ardindan hibrit bir yaklasim sunmak amaciyla yapay sinir
aglar1 algoritmasi kullanan aragtirmacilar % 88.7 dogruluk orani elde etmislerdir.

Georgievski ve Vrtagic (2021: 3339-3343) NBA oyuncularinin performansinda
meydana gelen degisiklikleri veri simiilasyonu yoluyla analiz etmeyi amag¢lamiglardir. Makine
ogrenmesi yontemlerinden Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) algoritmasi kullanan
arastirmacilar MAE degerini 0.072 olarak bulmuslardir.

Liv vd. (2021: 102123) NBA takimlar diizeyinde kazanma olasilig1 ile oyun sonuglari
arasindaki iligkiyi incelemek i¢in c¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi kullanmigtir.
Ardindan veri zarflama analizi (DEA) kullanarak bir oyuncu portfoyii verimlilik analizi yaparak

oyunculart optimal olarak se¢meyi ve oyuncular arasinda oyun siiresini planlamay1
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amaclamistir. 2011-2012 ve 2014-2015 NBA sezonlar1 arasindaki verileri kullanmislardir.
Golden State Warriors takiminin verilerini alarak Lojistik Regresyon algoritmasiyla bir makine
O0grenmesi ¢alismasi yapmiglardir. Algoritma %82.1 oraninda dogruluk oraniyla tahminleme
yapmistir.

Mahmood vd. (2021: 106506) ¢alismalarinda basketbolda yiikselen yildiz tahminini bir
makine 6grenimi problemi olarak sunmuslardir. Farkli veri setleriyle makine 6grenmesi modeli
olarak Classification And Regression Trees (CART), Destek Vektor Makineleri, Maximum
Entropy Markov Model, Bayesian Network, Naive Bayes tekniklerini kullanmislardir. Veri
setleri igindeki F dlglimlerine gore en yiiksek oranda CART ve SVM algoritmalar1 %89 olarak
tespit edilmistir. %87 Olglimiiyle Maximum Entropy Markov Model ve Naive Bayes
algoritmalar1 ikinci sirada basar1 géstermislerdir.

NBA oyunlarindaki verilerle makine 6grenmesi yontemleri kullanarak Wang ve Fan
(2021: 032036) All-Star Tahmini, Playoff Tahmini ve Sicak Seri Yanilgisi (Hot Streak Fallacy)
tahminleme yapmislardir. Arastirmacilar All-Star tahminleme K-En Yakin Komsu Algoritmasi
uygulayarak %95.83 dogruluk orani, Lojistik Regresyon uygulayarak %97.9 dogruluk ve Karar
Agaci1 uygulayarak %95-%94 araliginda dogruluk orani elde ederek yapmuslardir. Playoff
Tahmini i¢in Rastgele Orman algoritmasini kullanmislardir. Algoritma %85 dogruluk oraniyla
basarili tahminleme yapmistir. Sicak seri, bir oyuncunun veya takimin ardisik olarak iyi
performans gosterdigi bir donemi ifade eder. Bu yanilgiy1 tahminletmek igin Lineer Regresyon
ve Basit Regresyon kullanilmigtir. Tki modelde %40 dogruluk degerinin altinda kalmustir.

Cene (2022: 29-52) Euroleague’de oynanan mag sonuglarini tahminlemek igin bir
calisma yapmistir. 2016-2017 ve 2020-2021 sezonlari arasindaki verileri toplamistir.
Calismasinda K-En Yakin Komsular, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, SVM, Karar Agaglart,
Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari algoritmalar1 kullanarak en iyi tahmin modelini
gelistirmeyi amaglamistir. Bu algoritmalar arasindan en iyi tahminleme yapanlari Lojistik
Regresyon %84.4, SVM %84.2 ve Yapay Sinir Aglar1 %84.5 dogruluk oranlariyla tespit
etmistir. Savunma ribaundu, gergek sut yiizdesi, top ¢alma, top kaybi, hiicum ribaundu ve
denenen serbest atis degiskenlerini sonug tahmin modeli tizerinde en ¢ok etki eden degiskenler
olarak bulmustur.

NBA oyuncularinin All-Star magina segilip segilmeyeceklerini tahminlemek igin
Nguyen vd. (2022: 217-235) makine 6grenmesi ve derin 6grenme calismasi yapmistir. Hem
siiflandirma hem regresyon analizi yapan aragtirmaci her yontem i¢in birden ¢ok algoritma
kullanmigtir. Regresyon analizi igin Lineer/ Dogrusal Regresyon, Gradient Boosting Machine,
Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 kullanmistir. Regresyon
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analizinin sonucunda PTS en 6nemli degisken olmak tiizere en etkili 10 degisken tespit
edilmistir. Siiflandirma analizi i¢in Lojistik Regresyon, Stochastic Gradient Descent, Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes kullanmistir. Siniflandirma algoritmasinda
da en etkili degisken PTS (Total Points) olarak bulunmustur. Dengeli alt 6rnekleme yapisiyla
olusturulan Rastgele Orman modelinin, All-Star etkinliklerine segilmek i¢in yliksek potansiyele
sahip NBA oyuncularini tespit etmek i¢in en uygun algoritma olarak tespit etmislerdir.

NBA oyun sonuglarinda en biiyiik etkiye sahip olan temel degiskenleri belirleme
hedefiyle Patrod vd. (2023: 1-6) bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir. Lineer Regresyon,
SVM ve Karar Agaglari algoritmalarini kullanmigtir. Sirasiyla algoritmalarin dogruluk oranlart
%092, %85 ve %68 olarak bulunmustur. En basarili tahminlemeyi Lineer regresyon algoritmasi
yapmistir.

Horvat vd. (2023: 798) NBA ve diger basketbol ligi maglarinin sonuglarini tahmin
etmek icin makine O&grenimi yOntemlerini kullanarak bir model gelistirmislerdir.
Calismalarinda matematiksel bir formiilasyonla basketbol istatistiksel miktarlar1 ve bunlardan
tiretilen performans gostergelerini agiklamislardir. Lojistik Regresyon, Naive Bayes Karar
Agaci, Cok Katmanli Algilayicilar, K-En Yakin Komsular, Rastgele Orman, LogitBoost
algoritmalarin1 kullanmislardir. K-En Yakin Komsular %57.9 dogruluk oraniyla en iyi ¢alisan
algoritma olmustur. Bu yontemlerle dogruluk oranlarimi diisiik bulan arastirmacilar yeni bir
tahmin modeli gelistirmiglerdir. Yeni yontemleriyle ortalama elde edilen tahmin dogrulugu

yaklasik %66, maksimum elde edilen dogruluk ise yaklasik %78 olarak bulunmustur.

3.3. NBA’de Makine Ogrenmesi Uygulamalari Kullamilarak Maas Tahminiyle Ilgili
Yapilan Calismalar

Literatiirde NBA oyuncularinin maagslarin1 makine 6grenmesiyle tahminleme ile ilgili
son birkag yilda ¢ok az sayida g¢alismaya rastlanmistir.

“Estimating NBA Players Salary Share According To Their Performance On Court: A
Machine Learning Approach” isimli ¢alismada Papadaki ve Tsagris (2020: 1-19) oyuncularin
sahadaki performanslarina dayali olarak NBA oyuncularinin maasini tahmin etmek i¢in model
gelistirmistir.  Calismada 2017-2019 yillarn  arasindaki oynanan NBA maglarinin
istatistiklerinden; takim bordolarini, oyuncu maaslarini ve oyuncu deneyimlerini birlestirerek
54 degiskenli bir veri seti toplanmistir. Losso regresyonla degisken se¢imi yapilmis ve Rastgele
Orman algoritmasiyla tahminlemede bulunulmustur. LASSO'nun ceza parametresini (1)
ayarlamak icin 10 katli capraz dogrulama uygulanmistir. Daha sonra Rastgele Orman

algoritmasina eklenen en 6énemli faktorleri se¢gmek igin segilen A degerini kullanarak LASSO
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cezalandirma yontemi kullanilmigtir. Analizin ikinci kisminda diisik ve yiiksek iicretli
oyuncular olarak iki sinif arasinda ayrim yapilmak istenmis ve bunun igin tekrar LASSO ve
Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmistir. 2017-2018 ve 2018-2019 tahminleri igin AUC
degerleri sirasiyla 0.811 ve 0.841 olarak tespit edilmistir ve ¢apraz dogrulama siirecinin
sonuclarint dogruladigini belirtmislerdir.

William vd. (2020: 1-21) NBA oyuncularinin free agent(serbest oyuncu) dénemindeki
maaglarini incelemistir. Bu oyunculara verilen maas miktarlarin1 tahmin eden smiflandirma
tabanli bir model gelistirmistir. Korelasyon analizi yaparak puanlarin, top kayiplarinin, yedek
oyuncuya gore istiinliik degerinin (Value Over Replacement Player, VORP) ve ribauntlarin
agirliksiz KNN smiflandirmast igin dengeli ve etkili bir degisken seti olusturdugunu tespit
etmislerdir. Maas olarak ortalama yillik maasa odaklanilmistir ve sozlesmelerin tamamen
garanti altina alinmasi nedeniyle NBA maaslariin tipik arka u¢ agirhigini goz ardi etmislerdir.
Model i¢in 2014 ile 2017 yillar1 arasinda imzalanan yaklasik 500 s6zlesme hakkinda veri
toplamislardir. Olusturacak degiskenleri segmek i¢in 2016-2017 sezonundaki oyuncu verilerini
ve 2017 sezonundaki serbest oyuncu transferlerini kullanmislardir. Standardizasyon ve 8’¢
ayirdiklart kiimeleme siirecinden sonra, veri seti bir K-En Yakin Komsular siniflandirma
modelini egitmek i¢in kullanmislardir. Dort degisken arasindaki agirliksiz Oklid mesafesindeki
17 en yakin komsu kullanilarak test setinde siiflandirma yapildi. Modelin performansini
ayarlamak ve degerlendirmek i¢in en az mutlak hatalar olarak da bilinen bir L1-norm hata
fonksiyonu kullanildi. Test setinin ortalama hatasi, 1.21'lik bir kiime boyutuydu.
Aragtirmacilarin bulgularia diisiik ve orta diizey oyuncularda hacim istatistiklerinin maaslar
icin en belirleyici oldugu, yiiksek VORP'un ise neredeyse maksimum maas alan tiim oyuncular
arasinda yaygin degisken oldugu ortaya ¢ikmustir.

Ozbalta vd. (2022) NBA 2K20 MyTeam video oyunundan elde edilen veri seti ve NBA
oyunculariim 2019-2020 sezonuna ait performans istatistikleri kullanarak makine 6grenimi
yontemleri ile NBA oyuncularinin yeni sozlesmeleri i¢in maaslar1 tahmin etme galismasi
yapmuglardir. En iyi alt kiimeleri segmek icin biiziilme yontemleri kullanan Ozbalta vd.
regresyon ve karar agaci algoritmalar1 kullanarak tahminleme yapmislardir.

Jain vd. (2022: 1-5) NBA’de oynayan bir basketbolcunun maasini belirlemek igin
performansa ve diger hususlara dayali dogrusal olmayan bir yaklagim Onermislerdir.
Performans, yas, pozisyon ve fantezi puani degiskenlerini literatiire bakildiginda maasi
etkileyen c¢esitli kategori olarak tespit etmislerdir. Arastirmacilar 2020-2021 sezon verilerini
kullanmislardir. Oyuncu performanslarinin maasa etkisini incelemek i¢in Pearson Korelasyon

Katsayis1 kullanilmigtir. Multiple Dogrusal Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman ve
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Xgboost algoritmalari olmak {izere 4 regresyonla analiz yapilmigtir. Test veri seti ile modellerin
dogrulugunu 6lgmek i¢in kok ortalama kare hatalart (RMSE), ortalama mutlak hatalar (MAE)
ve belirleme katsayis1 (R?) kullamilmustir. R? oranlar1 Multiple Lineer Regresyon igin %57.04,
Karar Agaci icin %64.4, Rastgele Orman igin %75.85 ve Xgboost algoritmasi i¢in % 88.18
olarak bulunmustur.

Literatiir taramasi ile ulasilan ¢ikarimlar sonucunda yapilmasi planlanan tez
calismasinin diger calismalardan farki, oyuncularin istatistiklerinin maasa etkisinin birden ¢ok
degiskenle karsilastirilarak ¢ok sayida makine Ogrenmesi teknikleriyle analiz edilmesi
olacaktir.

Oyuncularin maag tahmini i¢in hangi modellerin ve girdi setlerinin en uygun oldugunu
anlamak ic¢in farkli makine Ogrenmesi algoritmalarimin karsilagtirllmali ve farkli girdi
degiskenleri kullanilmalidir. En iyi maas tahmini ¢aligmalarinin ¢ogu yalnizca belirli bir
modele odaklanir, dolayisiyla bu maas tahmini modellemesi i¢in hangi modellerin ve girdilerin
onemli oldugunu gostermek agisindan faydali olabilir. Tablo 3.1°de Literatiir taramasinin

tablolastirilmis hali bulunmaktadir.

Tablo 3.1 Literatiir taramasi

Calisma Yil Sezon | Tahmin Metot Basari
1 | Siglerve 2000 | 1997- | Oyuncu Maas Dogrusal Diisiik bir belirleme katsay1s1 (R?)
Sackley 1998 | Tahmini Regresyon elde etmiglerdir.
2 | Ertug ve 2013 | 1989- | Oyuncu Maas Lineer R?degerleri 0.30 ve 0.31 olarak
Castellucci 1990 | Tahmini Modellerinin tespit edilmistir.
ve
2004-
2005
arast
3 | Stanek 2016 Oyuncularin ve Uriin Marjinal | Siiperstarlara fazla 6deme
Stiper Yildizlarm | Geliri yapildigimi gosteren bulgulara
Eksik veya Fazla ulasmustir.
Odemeleri
4 | Xiong vd. 2017 | 2013- | Oyuncu Maas Multiple Mag basina say1, mag basina
2014 | Tahmini Linear ribaund ve mag basina asist
Regresyon degiskenleri ortalama maagla
Analizi, pozitif korelasyona sahiptir ve mag
ANOVA ve basina top ¢alma degiskeni
Tukey Testi ortalama maagla negatif
korelasyona sahip ¢cikmigtir.
5 | Asghar ve 2018 | 2012- | Oyuncu Maas Regresyon Maasin bagimsiz degisken oldugu
Asif 2013 | Tahmini, Is Analizi regresyon analizinde regresyon
ve Performansi ve katsayis1 6zgeci davranis i¢in
2015- | Ozgeci Davranig =0.665, is performansi igin
2016 | Arasindaki iliski =0.846 olarak ¢ikmustir.
arast
6 | Siglerve 2018 | 2017- | Oyuncu Maas Geriye Dogru | Puanlar, oyuncu deneyimi, asist,
Compton 2018 | Tahmini Regresyon ribaunt ve faullerin; maas
konusunda istatistiksel olarak
onemli faktorler oldugunu ancak
ayni zamanda yapilan 3 sayilik
atislarin ve Hollinger'in PER'ini
Oonemsiz olarak bulmuslardir.
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7 | Hentila 2019 | 2017- | Oyuncu Maasg PIE Oyuncunun yasi, oynama
2018 | Tahmini (Performance pozisyonu ve takim sabit etkileri
Impact icin oyuncu maast ile performans
Estimate) kontrolii arasinda 6nemli bir
Olgiimii pozitif iliski oldugunu gostermistir.
Bazi oyuncularin performanslarina
gore sinifinin altinda bir maas
aldigini tespit etmistir.
8 | Kekez vd. 2021 | 1946- | Bireysel Korelasyon Oyuncularm verimlilik katsayilari
2017 | Sonuglara, Analizi, Lineer | ile takimlarin sonuglarma katkilari
Fiziksel Regresyon, arasinda pozitif bir iligki ¢tkmustr.
Ozelliklere ve Kiimeleme PER (Oyuncu Verimlilik Derecesi)
Profesyonel katsayisinin maaslar iizerindeki
S6zlesme etkisi zamanla azalmigtir, Yedek
Maagslarina Dayali Oyuncuya Gore Ustiinliik Degeri
Oyuncu Se¢imi (Value Over Replacement Player,
ile Ilgili Kararlar1 VORP) katsayisinin etkisi
Etkileyen artmistir.
Faktorler
9 | Yigman 2018 Bagarili Basketbol | Logistic Logistic Regression %60.14,
Sutlari Regression, Logistic Regression Interaction
Logistic Term %60.17, Random Forest
Regression %60.72, Naive Bayes %60.2, SVM
Interaction %60.16, Yapay Sinir Aglar1 %60.2
Term, Random | dogruluk oranlari elde edilmistir.
Forest, Naive
Bayes, Svm,
Yapay Sinir
Aglan
10 | Kilig 2019 | 2014- | Oyuncularimin Logistic, Logistic Regression igin %48.6,
Depren 2015 | Maglarda Yaptig1 | Linear Linear Discriminant Analysis i¢in
Atislarin Tsabeti Discriminant %48.6, C5.0 i¢in %37.3, k-Nearest
Analysis C5.0, | Neighbor igin %57.5, Naive Bayes
K-Nearest icin %58.4, Multilayer Perceptron
Neighbor, icin %27.2 ve Multivariate
Naive Bayes, Adaptive Regression Splines igin
Multilayer %41.8
Perceptron ve
Multivariate
Adaptive
Regression
Splines
11 | Ozdemir 2020 Mag Sonuglart Knn, Lojistik Lojistik Regresyon ve Cok
Regresyon, Katmanli Algilayict
Cok Katmanli | algoritmalarinin diger modellerden
Sinir Agi, daha basarili oldugu belirtilmigtir
Naive Bayes,
J48 ve Oylama
12 | Kurum 2020 Mag Sonuglart Naif Bayes, Destek Vektor Makinesi, Karar
Destek Vektor | Agaci, Rastgele Orman, Sinir Ag1,
Makinesi, K- Naif Bayes ve k-NN
NN, Sinir algoritmasinin dogruluk oranlar1
Aglart, strastyla %67, %63, %63, %58,
Rastgele %51, %52 dogruluk oraniyla
Orman ve oldugunu belirtmistir.
Karar Agaci
13 | Erdogan 2021 Maglarin Lojistik Dogruluk oranlarint mag sonuglari
Sonugclar1 ve Final | Regresyon, icin Lojistik Regresyon %91.78,
Four Oynama Yapay Sinir Yapay Sinir Aglar1 %91.48,
Basarisi Aglari, Random Forest %090.13, Naive
Random Bayes %88.77, Karar Agac1
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Forest, Naive
Bayes ve Karar
Agaci

%82.51 olarak belirtmistir. Final
four oynama bagarisi i¢in Yapay
Sinir Aglar1 v e Lojistik Regresyon
dogruluk oranlart %77.02 ve
%76.9 olarak tespit edilmistir.

14 | Teket 2021 Basketbol Yolov3-Tiny %380 tistiinde dogruluk tespit
Antrenmanini Kullanarak Bir | etmistir. Gergek zamanli
Gergek Zamanl Video Analizi | kullaniminin yiiksek zaman engeli
Olarak Analizi yiiziinden miimkiin olmadig:
sonucuna ulagmistir.
15 | Kahraman | 2022 Mag Sonuglari ELO Rating Dogruluk oranlart ELO Rating
Modeli, Modeli %66.2, Lojistik Regresyon
Lojistik %67.5, Destek Vektor
Regresyon, Siniflandiricist %67, Karar Agaci
Destek Vektor | %63.3, Random Forest %66.2,
Smiflandiricisi, | Naive Bayes %65.6, KNN %65.1,
Karar Agaci, LGBM %65.1, XGBoost %65.6 ve
Random Neural Network %64 olarak tespit
Forest, Naive edilmistir.
Bayes, KNN,
LGBM,
Xgboost ve
Neural
Network
16 | Karaoglu 2015 Mag Sonuglari Naive Bayes, En yiiksek tahminlemeyi en ¢ok
Bayesnet, Decision Table algoritmasiyla
Multilayer yakalamiglardir.
Perceptron,
Logitboost,
Decision
Table, Zeror,
C4.5
17 | Ayyildiz 2018 | 2015- | Mag Sonuglar Yapay Sinir Olusturdugu modelin dogruluk
2016 Aglan degeri %89.5 olarak bulunmustur.
18 | Thabtah vd. | 2019 Mag Sonuglari ve | Naive Bayes, Savunma ribauntlar1 (defensive
Oyun Sonuglarim1 | Yapay Sinir rebounds, DRB) oyun sonucunu
Etkileyen Onemli | Ag1ve Karar etkileyen en dnemli degigsken
Faktorlerin Agaci olarak bulunmustur. Ugliik yiizdesi
Analizi (TPP), serbest atislar (FT) ve
toplam ribauntlar (TRB) gibi
onemli faktorleri eklendiginde
modelin tahminleme dogruluk
oranini %2 ve %4 arasinda
arttigini tespit etmislerdir.
19 | Ozdemir ve | 2020 | 2017- | Mag Sonuglar1 Knn, Lojistik Lojistik Regresyon en iyi tahmin
Ball 2018 Regresyon, basaristyla %96,55 olarak
Cok Katmanh belirlenmistir.
Algilayicy,
Naive Bayes,
J48 ve Oylama
20 | Wu 2020 | 2017- | Oyuncularin Random Modelin sakatlik tahmininde sinirlt
2018 | Sakatlik Tahmini | Forest, Temel | bir giice sahip oldugunu ancak
Bilesenler takimdaki yildiz oyuncunun
Analizi (The sakatlig1 konusunda iyi bir sonug
Principal elde ettigini sdylemektedirler.
Component Oyuncunun kendi performansinin
Analysis, Pca) | en 6nemli faktor oldugunu tespit
etmislerdir.
21 | Albert vd. 2021 All-Star Random Random Forest % 87.3, Adaboost
Forest, % 85.2, MLP % 88.7, Yapay Sinir

Adahoost, Mlp,
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Yapay Sinir Aglar1 % 88.7 dogruluk oraniyla
Aglari tahminleme yapmugtir.
22 | Georgievsk | 2021 Oyuncularmin Multilayer MAE degerini 0.072 olarak
i ve Vrtagic Performansinda Perceptron bulmuglardir.
Meydana Gelen (Mlp)
Degisiklikler
23 | Liv vd. 2021 | 2011- | NBA Takimlan Logistic Algoritma %82.1 oraninda
2012 | Diizeyinde Regression, dogruluk orantyla tahminleme
ve Kazanma Veri Zarflama | yapmustir.
2014- | Olasihigiile Mag | Analizi (Dea)
2015 Sonuglari
aras1 | Arasindaki Iliski
24 | Mahmood | 2021 Yiikselen Yildiz Classification | F dl¢iimlerine gére CART ve SVM
vd Tahmini And algoritmalar1 %89, Maximum
Regression Entropy Markov Model ve Naive
Trees (Cart), Bayes algoritmalar1 %87 olarak
Support Vector | tespit edilmistir.
Machine,
Maximum
Entropy
Markov
Model,
Bayesian
Network,
Naive Bayes
25 | Wang ve 2021 All-Star Tahmini, | K-Nearest All-Star tahminleme K-Nearest
Fan Playoff Tahmini Neighbor Neighbor Classification %95.83,
ve Sicak Seri Classification, | Logistic Regression %97.9 ve
Yanilgisi (Hot Logistic Decision Tree %95-%94 araliginda
Streak Fallacy) Regression, dogruluk orani elde etmislerdir.
Tahmini Decision Tree, | Playoff Tahmini i¢in Random
Random Forest %85 dogruluk oraniyla
Forest, Linear | bagarili tahminleme yapmustir.
Regression ve | Sicak seri i¢in linear regression ve
Simple simple regression %40 dogruluk
Regression oraninin altinda kalmistir.
26 | Cene 2022 | 2016- | Mag Sonuglari K-Nearest En iyi tahminleme yapanlari
2017 Neighbours, Lojistik Regresyon %84.4, SVM
ve Naive Bayes, %84.2 ve Yapay Sinir Aglar1
2020- Lojistik %84.5 dogruluk oranlariyla tespit
2021 Regresyon, etmistir. Savunma ribaundu,
arasi SVM, Karar gercek sut yiizdesi, top ¢alma, top
Agaglari, kaybi, hiicum ribaundu ve denenen
Rastgele serbest atis degiskenlerini sonug
Orman ve tahmin modeli {izerinde en ¢ok etki
Yapay Sinir eden degiskenler olarak bulmustur.
Aglar
27 | Nguyen vd. | 2022 Oyuncularmin Linear En etkili degisken PTS (Total
All-Star Magina Regression, Points) olarak bulunmustur.
Segilip Gradient Dengeli alt 6rnekleme yapisiyla
Segilmeme Boosting olusturulan Random Forest
Tahmini Machine, modelinin en uygun algoritma
Support Vector | oldugu tespit edilmistir.
Machine,
Random
Forest, Neural
Network,
Logistic
Regression,
Stochastic

Gradient
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Descent ve
Naive Bayes
28 | Patrod vd. 2023 Mag Sonuglari Logistic K-nearest neighbours %57.9
Regression, dogruluk oraniyla en iyi ¢alisan
Naive Bayes algoritma olmustur.
Decision
Trees,
Multilayer
Perceptron, K-
Nearest
Neighbours,
Random
Forest,
Logithoost
29 | Papadaki 2020 | 2017- | Maag Tahmini Losso 2017-2018 ve 2018-2019
ve Tsagris 2019 Regresyon, tahminleri icin AUC degerleri
yillar Random Forest | sirasiyla 0.811 ve 0.841 olarak
arast tespit edilmistir ve cross-validation
stirecinin sonuglarint dogruladigini
belirtmislerdir.
30 | William vd. | 2020 | 2016- | Oyuncularin Free | K-En Yakin Ortalama hatasi, 1.21'lik bir kiime
2017 | Agent (Serbest Komsular boyutu tespit edilmistir. Diisiik ve
Oyuncu) orta diizey oyuncularda hacim
Donemindeki istatistiklerinin maaglar i¢in en
Maas Tahmini belirleyici oldugu, yiiksek
VORP'un maksimum maas alan
tiim oyuncular arasinda yaygin
degisken oldugu ortaya ¢ikmuistir.
31 | Ozbalta vd. | 2022 | 2019- | Maas Tahmini Regresyon ve
2020 Karar Agaci
32 | Jain vd. 2022 | 2020- | Maag Tahmini Multiple R?oranlar1 Multiple Linear
2021 Linear Regression i¢in %57.04, Decision
Regression, Tree icin %64.4, Random Forest

Decision Tree,
Random Forest
ve Xgboost

icin %75.85 ve Xgboost
algoritmasi i¢in % 88.18 olarak
bulunmustur.
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DORDUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

4.1. Arastirmanin Materyal ve Yontemi
Bu tez calismasinda kullanilan makine 6grenmesi ¢alismasinin akis semast Sekil 4.1°de

gosterilmistir.

* Veri seti olugturulmasi

* Excel Reader kullanarak veriyi okutma

* On analiz yaparak veri setinin incelenmesi

 Column Filter kullanarak degisken filtreleme

* Missing Value kullanarak eksik veri temizleme

® Category to Number kullanarak kategorik degiskenlerin sayiya dénusturtilmesi

* Normalizer kullanarak degiskenlerin normalizasyon isleminden gegirilmesi

* Number to String kullanarak Stringle ¢alisan modeller igin sayi degerlerinin String’e ¢evrilmesi

* Partitioning kullanarak verisetinin egitim ve test icin ikiye boliinmesi

* Model dogrulama igin capraz dogrulama kullanilmasi

* Algoritmalarin hiperparametre ayarlarinin yapilmasi

* String ¢iktistyla calisan modeller igin String to Number kullanarak degiskenlerin tekrar sayiya cevrilmesi

* Numeric Scorer kullanarak sonug elde etme

Sekil 4. 1 Metodoloji Akis Semasi

4.2. Veri Toplama Siireci

Maas tahminleme c¢alismasi i¢in gerekli olan oyuncularin istatistikleri (say1 ortalamalari,
asist ortalamalari, rebound ortalamalar1 vb.), takimdaki rolii, yas, draft siralamasi, sdzlesme
stiresi, Onceki maaslari, performans metrikleri gibi faktorler bu g¢alisma igin onemlidir.
Oyuncularin maaslarina iliskin giincel ve kapsamli verilere erisim saglanabilecek giivenilir
kaynaklar, resmi NBA veri tabani, spor istatistik web siteleri, NBA takimlarinin web siteleri
veya spor medyasi gibi yerlerdir. Segilen veri kaynagindan oyuncularin maaglarina ve ilgili
ozelliklere iligkin verileri toplamak i¢in manuel olarak veri girisi yapilabilecek yontemler tercih
edilmistir.

NBA’in resmi sitesi olan Nba.com’dan 2021-2022 sezonunda yer alan tiim takimlar
listelenmistir (NBA, 2023). Takimlarin belirtilen sezondaki takim oyuncularinin hepsi
listelenmistir. ilk listede ¢ikmayan oyuncularin 2021-2022 sezonundaki oynama siirelerine

bakilarak sahada oynama stiresi en yliksek olan oyuncular secilmistir.
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NBA sitesinde oyuncular takimlara gore siralanarak, siradaki min (per game)
filtrelemesiyle oyun basa oyunda oynama siiresindeki biiyiikten kiiciige siralanmustir. Ilk 8
siradaki oyuncu bu tez kapsaminda olusturulan veri setine eklenmistir. Baz1 takimlarda bu
siralama yapildiginda 8 oyuncu olmadig1 goriilmiistiir. Bu oyuncular NBA’in resmi sitesinde
ilk 180 oyuncu arasinda yer almadigi i¢in 8 oyuncuyu tamamlayamadigimiz takimlarin oyuncu
kadrosundan en ¢ok oynayan oyuncular hesaplanarak veri setine eklenmistir.

Oyuncular belirlendikten sonra her oyuncu i¢in basketball-reference.com sitesinden son
sezon olan 2021-2022 sezonu istatistikleri, kariyer istatistikleri, Playoff istatistikleri,
oyuncularin toplam ve son sezondaki Win Share puanlar toplanmistir (Basketball Reference,
2023). Win Share takimin basarisi i¢in krediyi takimdaki oyunculara paylastirmaya ¢alisan bir
oyuncu istatistigidir (Yang vd., 2021: 1405).

Tiim oyuncu performans istatistikleri mag¢ basina ve her 36dk (per 36min) istatistikleri
olarak iki ayr1 veri seti olusturulmustur. NBA yildizlari mag¢ basina en az 36 dakika oynadiklari
i¢in bu istatistik 6nemlidir.

WS (Win Share) degiskeni toplam ve son sezon verileri olmak {izere NBA’in resmi
sitesinde yer alan her bir oyuncunun istatistiklerinde bulunan “Advanced” tablosundan
¢ekilmistir. Oyuncularin deneyimleri i¢in olan Experience degiskeni de NBA’in sitesinden
alinmistir (NBA, 2023).

Veri toplarken Tablo 4.1°de yer alan oyuncularin Playoff’lara hi¢ katilmadigi
gorlilmiistiir. Bazi oyuncularin ise sezonda takim degistirdikleri i¢in son bulunduklari

takimlarin verileri alinmistir.

Tablo 4.1 Playofflara Katilmayan Oyuncular ve Takimlari

Oyuncu Takim
Spencer Dinwiddie DAL
Derrick White BOS

Jevon Carter MIL

James Harden PHI

Nickeil Alexander-Walker | UTA

Seth Curry BKN- BRK
Andre Drummond BKN- BRK
Jevon Carter MIL

Caris LeVert CLE
Montrezl Harrell CHA-CHO
Robert Covington LUC

CJ McCollum NOP

Ish Smith WAS




o1

Devin Vassell. WAS
Domantas Sabonis SAC
Justin Holiday SAC
Trey Lyles SAC
Tyrese Haliburton IND
Buddy Hield IND
Darius Bazley OKC
Dennis Schroder HOU
Donte DiVincenzo SAC
Josh Hart POR
Justise Winslow POR
Jalen Smith IND
Marvin Bagley Il DET

Oyuncularin maas degiskeni olan Salary’ler 21.03.2023 tarihinde hoopshype web
sitesinden alinmistir (Hoopshype, 2023).

Takim istatistikleri icin son sezonun verileri kullanilmistir. Takimlarin Playoff
istatistikleri basketball-reference web sitesinden alinmistir (Basketball Reference, 2023).
Takimlara ait Salary-Cap degerlerine Spotrac web sitesi tizerinden Total Cap ve Cap Space
degerleri alinarak veri setine eklenmistir (Spotrac, 2023). Takimlara ait NBA’e ait resmi web
sitesinden yayinlanan sosyal medya hesaplar1 yayinlanmaktadir. NBA’in resmi web sitesinde
sadece Instagram ve Twitter sosyal medya platformlar1 yer aldigr i¢in sosyal medya olarak
sadece bu iki platform kullanilmistir. Instagram ve Twitter’dan takimlarin takipgi sayisi da veri
setine eklenmistir.

Ek 2°de veri setinde kullanilan degiskenlere ve karsiliklarina yer verilmistir.

4.3. Veri Onisleme

Veri temizleme, biitiinlestirme ve doniistiirme asamalar1 bu asamada yapilmistir. Veri
Onigleme asamalari, verilerin kalitesini artirarak, modelin giivenilir, dogru ve genellemesi iyi
olan sonuglar {iretmesine yardimci olmaktadir. Veri temizleme adiminda toplanan NBA veri
seti igerisinde eksik veya hatali degerler, aykir1 degerler ve tutarsizliklar kontrol edilmistir.
Eksik verileri doldurma, aykiri degerleri ele alma veya tutarsizlik diizeltme gibi islemlerle veri
seti temizlenmistir. Playoff’lara hi¢ katilmayan oyuncularin Playoff degiskenleri
bulunmamaktaydi ve Playoff’la ilgili degiskenlerin oldugu siitunlarda veri seti bos kaldig1 igin
ilgili alanlara sifir degeri verilmistir.

Veri Dontistiirme verileri makine 6grenmesi i¢in uygun olan formata doniistiirme

islemidir (Oguzlar, 2003: 73). Doniistirme adiminda NBA veri setinde farkli 6l¢eklerdeki
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degiskenler bulundugu tespit edilmistir. Oyuncu boyu ve say1 ortalamasi gibi degiskenler farkl
araliklarda bulunmakta oldugu goriilmiistiir. Baz1 degerler tam say1 tipinde ve bazi degerler ise
ondalikl1 degerlerde oldugu gozlemlenmistir. Bu durum bazi makine 6grenmesi modellerinin
etkili bir sekilde ¢alismasini engelleyebilmektedir. Veri 6l¢eklendirme yontemleri ile (6rnegin,
min-max dl¢eklendirme veya standartlastirma) kullanarak degiskenler ayni dlgege indirilmistir.

Oznitelik Segimi NBA tahminlemesi yaparken, tiim &zniteliklerin tahmin performansini
artirmayabilecegi durumlar oldugunda kullanilmistir. Veri setindeki 6znitelikleri analiz edip,
modele en uygun olanlar1 segilmistir. Oznitelik se¢imi gereksiz veya diisiik bilgi tasiyan
Oznitelikleri ¢ikarma ya da daha az boyutlu bir 6znitelik degiskenlerine doniistiirme gibi
islemleri igerir. Veri seti olusturuldugunda Tablo 4.2 ‘de yer alan toplam 98 degisken
bulunmaktadir. Oznitelik seciminde ID, Player, Team, Team-Abb, Salary 21-22, Salary 21-
22_Current, Salary 22-23, WS_21-22 degiskenleri ¢ikartilmistir. WS_Career degiskeni ¢ikti
degiskeni olarak belirlenmistir.

Veriyi Bolme asamasinda veri seti egitim %20 ve test verisi %80 olmak iizere ikiye
bolinmiistiir. Egitim verisi makine 6grenme modellerini egitmek i¢in kullanilmistir. Test verisi
ise modelin genel performansini degerlendirmek icin kullanilmistir.

Sosyal medya olan Instagram ve Twitter uygulamalar1 profillerin takip¢i sayilarim
kisaltma ve virgiillerle vermektedir. Sosyal medya hesaplarindaki oyuncularin takip¢i sayisinda
yer alan “Billion” kelimesinin kisaltmasi olan “B” degerleri 1000 ile, “Million” kelimesinin
kisaltmas1 olan “M” degerleri 1000.000 ile carpilmis ve takip¢i sayilarindaki virgiiller
kaldirilmistir. Takima ait Salary Cap degiskenleri ve oyuncularin Salary degiskenlerinde yer
alan “$” ve «,” sembolleri kaldirilmistir. Oyunculara ait deneyim degiskeni olan “Experience”
de caylak anlamina gelen Rookies’in kisaltmasi olarak R harfleri oldugu goriilmiistiir.
Caylaklarin deneyimi olmadigr icin “R” harfi yerine 0 degeri verilmistir. Oyuncu
performanslarina ait FG%, 3P%, 2P%, eFG%, FT% degiskenlerinin degerlerinde yer alan “.”ile

baslayan sayisal degerler “0.” olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

4.4. Makine Ogrenmesi i¢cin Kullanilan Bilgisayar ve Program

Islemcisi Intel(R) Core(TM) i5-2400 CPU @ 3.10GHz 3.10 GHz 6,00 GB Ram
kapasiteli bir bilgisayar kullanilmistir. Bu tez ¢aligmasinda makine 6grenimi uygulamasi igin
gorsel bir programlama arayliziine sahip bir veri analizi ve makine 6grenimi platformu olan
KNIME (Konstanz Information Miner) programi tercih edilmistir (NBA Media Ventures,
2023Db).
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KNIME, makine 6grenimi i¢in tercih edilen bir program olmasinin birka¢ nedeni vardir.
KNIME gorsel bir programlama arayiizii saglar. Boylelikle kullanicilarin veri isleme, analiz ve
makine Ogrenimi islemlerini siiriikle-birak yontemiyle kolayca olusturmasin1 saglar.
Kullanicilar diigtimleri birlestirerek veri akisin1 olusturabilir, parametreleri ayarlayabilir ve
sonuclar1 aninda gorebilir. Gorsel arayiiz, kullanicilarin karmagik programlama becerilerine
ihtiyag duymadan hizli bir sekilde islem yapmalarina olanak tanir (NBA Media Ventures,
2023D).

Ayrica KNIME programi gesitli veri kaynaklariyla entegrasyon saglar. Excel, CSV,
veritabanlari, Hadoop, Spark ve daha fazlasimi destekler. Farkli veri kaynaklarindan veri
alinmasina, birlestirilmesine ve analiz edilmesine olanak tanir.

KNIME bunlarin disinda makine 6grenimi ve veri analizi igin ¢esitli araglar ve
diigiimler sunar. Siniflandirma, regresyon, kiimeleme, derin 6grenme ve daha fazlasi gibi bir¢ok
makine 6grenimi algoritmasini igermektedir. Kullanicilar bu diigimleri kullanarak modelleri
olusturabilir, egitebilir ve degerlendirebilir. Ayrica veri 0n isleme, gorsellestirme ve model
degerlendirme gibi diger veri analizi islemleri de yapilabilmektedir.

Biiyiik veri isleme yeteneklerine sahip KNIME, Hadoop ve Spark gibi biiyiik veri
platformlarin1 destekler. Biiyiik veri kiimelerini isleyebilme, paralel hesaplama yapabilme ve
veri analizi siireglerini hizlandirabilme imkani da saglamaktadir.

Bunlarin disinda KNIME acik kaynakli bir platformdur ve birgok kullanici tarafindan
gelistirilmektedir. Kullanicilarin kendi diigiimlerini ve eklentilerini olusturabilmesine ve
KNIME toplulugunun gelismis islevsellik ve 6zellikler saglamasina olanak tanir. KNIME,
kullanicilarin ihtiyaclarina gore ozellestirilebilir ve genisletilebilir bir programdir. KNIME
kullanic1 dostu arayiizii, genis veri entegrasyonu, makine 6grenimi araglar1 ve genisletilebilirlik

saglayan bir program olarak makine 6grenimi projeleri i¢in popiiler bir segenek haline gelmistir.

4.5. Kullanilan CRISP-DM Yéntemi

Bu tez calismasinin ikinci boliimiin {igiincii alt baglhiginda anlatilan veri madenciligi
metodolojisi olan CRISP-DM bu tez ¢alismasinda kullanilmigtir. Bu tez ¢alismasinda maas
tahmini yapmak i¢in gerekli olan oyuncu ve takim bilgileri isi anlama asamasinda
belirlenmistir. Veriyi anlama asamasinda makine grenmesi tekniklerini uygulayabilmek igin
veri setinin olusturulmasi gerekmektedir. Ihtiya¢ duyulan veriler basketball-reference ve
nba.com/stats siteleri {izerinden ikincil kaynaklardan elde edilmistir (Basketball Reference,
2023; NBA, 2023). 1950'ye kadar uzanan her NBA oyuncusu i¢in yaklasik 50 istatistik

bulunmaktadir. Bu verilere maas, oyuncu deneyimi, sosyal medya gibi maas1 etkileyecegi
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diisiiniilen degiskenler eklenmistir. Veri seti elde edildikten sonra veriyi hazirlama agsamasi igin
o6n isleme adimlari uygulanmistir. Veri on isleme adimlarinda veri temizleme, veri
standardizasyonu, veri indirgeme, degisken donilisimii gibi islemler yapilarak veri seti
diizenlenmistir. Veri seti 6n isleme adimlarindan sonra veri seti 6grenme ve test olarak ikiye
ayrilmistir. Modelleme asamasinda veri seti tizerinde yapilan diizenlemelerin ardindan hangi
makine &grenimi algoritmalarinin egitim i¢in kullanilacagi belirlemek igin egitim modelleri
olusturulmustur. CRISP-DM metodolojisinde modellemeden sonra degerlendirme ve dagitim

asamalar1 yer almaktadir. Bu asamalara bulgular boliimiinde yer verilecektir.

4.6. Makine Ogrenmesi Uygulamasi
Bu agamada KNIME Programinda kullanilan diigiimlerle model ayarlanmis ve hiper

parametreleri segilmistir.

4.6.1. Excel Reader Diigiimii

KNIME'da Excel Reader diiglimii, Excel dosyalarin1 okumaniza ve igerdikleri verileri
KNIME veri akisina aktarmaniza olanak tanir. Bu diigiim Excel dosyalarini farkli bigimlerde
okuyabilir ve icerdikleri verileri tablo formatinda sunar. Olusturulan veri seti Excel
formatinda oldugu i¢in Excel Reader diigiimii kullanilarak okutulmustur. Veri seti Sekil

4.2°de yer almaktadir.

Dialog - 5:77 - Excel Reader = =] X
File

Settings| Transformation Advanced Settings Encryption Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy
Input location

Read from Local File System v

Mode @ File (O Filesin folder

File | D:\OneDrive - Akdeniz Universitesi\NBA\Datasets\NBA_DS.xisx v| [Terowse... | g

Sheet selection
@ Select first sheet with data  (VeriSet)
(O selectsheetwithname | Veri Ses
O Select sheet atindex 0 % | (Sheetindexes start with 0.)
Column header
(®) Use Excel column name e.g. A, B, C (O Use column index e.g. Col0, Col1, Col2
Table contains column names in row number 112 Row numbers start with 1. See Fie Content" tab to identify row numbers.)
Empty column name prefix: |empty_
RowID
@ Generate row IDs () Table contains row IDs in column |4
Sheetarea

(@ Read entire dta of the sheet () Read only data in c

Preview  File Content
Preview with current settings

(D The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings’ tab.

[T/D [[S]Paver [[S]Team  [[S]Team-A...|[T]Lastse... [[1]Playoff... [[T] Playoff... |[1]Total Cap [[T] C2p s

o Mikal Bridges hoenix Suns _|PHX-PHO |64 1 7 133742329 |-21328329 A
1 [Devin Booker_[Phoenix Suns_PHXPHO (64 f 7 133742329 |-21328329
2 [ChrisPaul_PhoenixSuns PHXPHO 6% 1 7 133742329 |21328329

g Deandre Ay. uns PHXPHO |64 It 7 [133742329_|21328329
4 [3ae Crowder _[phe PHXPHO |64 B 7 133742329 |-21328329

5 Cameron Jo... uns _|PHX-PHO 164 1 7 133742329 -21328329

6 |cameron Pa... lPh uns PHXPHO |64 It 7 133742329 |-21328328

7 Landry PHXPHO |64 B 7 133742329 |-21328329
8 [Desmond Bane [Memphis Gri.. [MEM 5 f 3 115994102 |-3580102

g |3aren Jacks... |Memphis Gri... MEM 56 1 13 115994102 |-3580102

10 [Steven Adams [Memphis Gri... [MEM 56 B 3 115994102 |-3580102
1 [De'Anthony ... [Memphis Gri.. MEM 6 It 3 115994102 |-3580102

12 (Ziaire Willams_|Memphis Gri... [MEM 56 1 13 115994102 |-3580102

3 Kyle Anderson [Memphis Gri... [MEM 56 B 3 115994102 |-3580102
14 Tvus Jones  IMemohis Gri... IMEM E3 1 3 115994102 |-3580102 ¥
< >

oK Apply Cancel ©)

Sekil 4.2 Excel Reader Ayarlar
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Bunun i¢in diigimde Configure-Settings-File’dan dosya yiiklenmistir. Excel

dosyasindaki ilk satir degisken isimleri oldugu i¢in default olarak gelen “Use Excel Column

Name” secili birakildi. Sekil 4.2°de Excel Reader ayarlar yer almaktadir.

Diigiimdeki File Table seceneginden verinin tamami goriildii. Sekil 4.3’te goriilecegi

gibi veri seti 240 satirdan (gozlem) ve 98 siitundan (degisken) olusmaktadir.

File Table - 5:77 - Excel Reader
File Edit Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 240 Spec - Columns: 98 Properties Flow Variables

i[1]o [S]Player |[S]Team [S]Team-A...|[ 1] LastSe... |[ 1] Playoff... |[ 1] Playoff..
Mikal Bridges |Phoenix Suns |PHX-PHO 64 1 7
Devin Booker |Phoenix Suns |PHX-PHO 64 1 7
ChrisPaul  |Phoenix Suns |[PHX-PHO 64 1 7
| Row3 Deandre Ay... Phoenix Suns [PHX-PHO 64 1 7
Sekil 4.3 Veri Seti
Excel Reader diigiimiinii kullanarak Sekil 4.4’te goriilen tablodan veri kesfi yapilmistir.

En diisiik ve yiiksek degerler, tekrarlayan degerler incelenmistir. Takimlarda sadece 30 degerin

oldugu ve Pos degiskeninde 4 adet deger oldugu goriilmiistiir. Veri setindeki tim

degiskenlerden 4 tanesi String yani karakter veri tipinde, kalan1 Double yani ondalikli say1

olarak tespit edilmistir.

File Table - 5:77 - Excel Reader - a X
File
Table “default”™ -Rows: 240 Spec - Columns: 98 Properties Flow Variables
}__ Columns: 98 |Column Type | Column Index | Color Handler |Size Handler |Shape Han... |Fiter Handler |Lower Bound Value 1 Value 2 Value 3 Value 4 Value 5 Value 6
D INumber (integer) [0 o 0 B 7 7 ; 7 "
Player String 1 2 g ? ? ? 2 7 ? ?
eam String 2 2 ? Phoenix Suns _|Memphis Gri.... (Golden Stat... |Miami Heat  |Dallas Mave... [Boston Celtics |Miwaukee B..
[Team-Abb, String 3 ? B PHX-PHO IMEM lGsw MIA DAL BOS MIL
Last Season Win INumber (integer) [4 20 64 ? B B 7 7 7 g
Playoffs katima INumber (integer) |5 0 1 ? ? ? ? ? ? ?
Playoffs Win INumber (integer) 6 o 16 ? ? B ? ? ? ?
Total Cap INumber (integer) |7 90,513,233 |184,024,769 | ? 7 ? B B i
Eap Space INumber (integer) |8 71,610,769 |21,900,767 |7 ? 7 7 7 7 7
otal Cap (¥1) INumber (integer) |9 101,549,048 200,320,856 |2 7 7 7 7 g ?
Cap Space (#1) INumber (integer) |10 76,665,856 (22,105,952 |2 ? 2 g ? > ?
INumber (integer) [11 1,200,000  [28,600,000 | B ? ? ? ? ?
[TwitterTeam INumber (integer) [12 1,100,000  [11,400,000 [? P B B B B B
IAge INumber (integer) (13 19 37 ? ? B 2 7 ? 7
String 14 2 SF G PG c PF 2 7
G INumber (integer) |15 3 82 B B B 7 7 7 g
GS INumber (integer) |16 ] 82 ? ? 2 ? ? > ?
MP INumber (double) [17 9.9 0 B B B 7 7 5 3
FG Number (double) |18 11 1.4 ? P B B B 2 7
FGA INumber (double) (19 3.2 21.8 ? 7 ? ? ? ? ?
FG% INumber (double) |20 0.271 0.761 ? ? ? ? ? ? ?
3P INumber (double) |21 o 4.5 ? 7 ? ? 2 g ?
3PA INumber (double) [22 0 11.7 B B B ? ? 7 ?
3P% INumber (double) |23 0 10,000 ? ? ? ? ? ? ?
» Number (double) [24 0.4 9.5 ? ? B 2 7 7 7
2PA INumber (double) |25 0.8 18.3 ? ? ? ? P B 7
2P% INumber (double) |26 0.351 0.761 ? 7 ? ? ? ? ?
eFG% INumber (double) [27 0.281 0.761 P ? ? ? 7 A 7
FT INumber (double) |28 0.1 9.6 ? 7 2 ? ? P ?
FTA INumber (double) [29 0.2 11.8 B B B ? B ? ?
FT%. Number (double) [30 0.392 10,000 3 B B ? ? ? i
ORB Number (double) [31 0.1 46 ? P B B 7 7 3
DRB INumber (double) |32 13 11 ? ? ? ? ? ? ?
RE INumber (double) 33 L5 147 ? B 7 7 7 ; ]
IAST INumber (double) |34 0.3 10.8 ? ? ? ? ? ? ?
STL INumber (double) |35 0.3 2 ? ? ? ? ? ? ?
BLK INumber (double) 36 0 2.8 B B B ? B B ? v
< >

Sekil 4.4 Excel Reader Diigiimii Degiskenler

Veri setimizde ¢ikt1 degiskeni oldugu icin Denetimli Ogrenme kullanilmistir

. Kullanilan

veri setindeki ¢ikt1 degiskeni bir say1 degiskeni oldugu i¢in bir degisiklik yapilmamastir.
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4.6.2. Histogram Diigiimii

Histogram diigiimii KNIME'da veri setlerinin histogramlarini olusturmak i¢in kullanilan
bir digiimdiir. Veri setinin dagilimimi daha iyi anlamak ve verilerin yogunluklar1 hakkinda bilgi
edinmek i¢in kullanilmistir. Histogramlar, veri setindeki degerlerin dagilimini gorsellestirerek
veri analizini kolaylastirir. Bu sayede veri setindeki onemli desenleri ve egilimleri tespit etmek
ve verilerin daha iyi anlagilmasina yardimci olmasi i¢in kullanilmistir. Histogram tek degiskenli
bir analizdir. Ayarlar-Binning kisminda kag tane ¢ubuk olacagini belirlemek i¢in “Number of
Bins” degeri 15 olarak belirlenmistir. “Bin Naming” borders segenegi daha ¢ok bilgi almak i¢in
secilmigtir. Border sayesinde her kategorinin minimum ve maximumlart goriilmiistiir.
Salary 21-22 degiskeni icin histograma bakildiginda ilk ¢ubuk 13,294 ve 3.064,472.133
Salary 21-22 degerleri arasindakileri anlatmaktadir. Veride 13,294 ve 3.064,472.133
Salary_21-22 degerleri arasinda 63 gozlem vardir. Sekil 4.5’te Salary_21-22 tiim araliklar i¢in
incelendiginde hepsinde farkli gdzlem sayis1 icin gecerli oldugu gériilmektedir. ilk iki araligin
digerlerine oranla daha ¢ok gbzlem igerdigi goriilebilmektedir.

Biitiin degiskenler igin histogramlari incelendiginde sadece win share degiskenleri

normal dagilim gostermistir.

7 Histogram View - a X

Histogram S
@ Salary_21-22

63

[13,294,3,064,472.133]
M Salary 21-22 63

(3.064,472.133,6.115,680@6828 4,12.218 008 B32]184.667. 18,820,362 8)0.933 24, 422714765797.2,30,525(BB56IBR53.467 .36, 629 &2, [)9.733,42,729.787 867

Reset  Apply v Close ¥

Sekil 4.5 Histogram Salary 21-22
Sekil 4.6’de WS_21-22 degiskeni i¢in histograma bakildiginda tiim araliklar igin

incelendiginde normal dagilima daha yakin oldugu goriilmektedir.
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|7 Histogram View - m] X

Histogram ElEE
®owWs_21-22
43

40

(2.64,3.687]
W WS 2122 39

20

L-—___

(0.547,1.593) (2643687 (4733578 (6.827,7.873] (8.92,9.967] (11.013,12.06]  (13.107,14.153]

Reset  Apply v Close ¥

Sekil 4.6 Histogram WS 21-22

4.6.3. Statistics Diigiimii

Statistics diigiimii istatistiksel analizler yapmak i¢in kullanilan bir diiglimdiir. Bu
diigiimde veri setinin temel tanimlayici istatistik bilgilerine bakilmistir. Last Season Win
degiskeninin minimum degeri 20, orta degeri 41, maximum degeri 64, standart sapmas1 11,3962
olarak goriilmektedir. Skewness ve kurtosis g¢arpiklikla ilgilidir. Statistic diigiimiinde her
degisken igin temel degerler birlikte goriilmektedir. Higbir degiskende eksik veri olmadig:
gozlemlenmistir (Sekil 4.7).
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Homerc| temesl Topation

Columa

Last Season Wn

Playoffs kavima

Playoffs Win

Total Cap

Cap Space

Toul Cap (#1)

Cap Space (#1)

InstagramTeam

Mean

00

90.513.233

-71.610.760

1,02E8

6.665.856

1.200.000

0,533

14088

8207186

1,588

34264197

5.396.666,6667

Sekil 4.7 Statistics Diigiimii

Sekil 4.8’de degiskenlerin taban ve tavan degerleri yer almaktadir.

Max Std. Dev.
39 69.4262
6 11,3062
1 04999
16 44466
1.84E8 18.939.084,2729
21.900.767 18.939.084,2729
2,00E8 21.706.360,7162
952 21.706.360,7162
25,600,000 60151264463

Kurtosis
00 2
02611 03658
-0,1345 1,9986
1,6056 1,54

0,0705 04577
0,0705 04577
03087 0,0797
0,308 0,077
26519 6612
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Pos, Playoffs

katilma, Team gibi kategorik degiskenlerin her bir kategorisi i¢in azalan gosterimde kag gézlem

oldugu bu tablodan gériilmektedir. Ornegin Pos degiskeninde SG igin 65, PG igin 48, PF icin

48, SF i¢in 41 ve C kategorisi i¢in 38 gozlem bulunmaktadir.

fhamerc Nomnal Top/bottom

m Player Team Last Season Win | Playoffs kaulma | Playoffs Win Total Cap Cap Space | Total Cap (#1) | Cap Space (#1) |InstagramTeam | TwitterTeam Age Pos G GS
|No. missings: 0 |No. missings: 0 No. missings: 0 No. missings: 0 |No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 |No, missings: 0 (No. missings: 0 |No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 | No. missings: 0 |No. 1
Top 20: Top 20: Top 20: Top 20: Top 20: Top 20: | Top 20: Top 20: Top 20: Top 20: | Top 20:  Top 20: Top .
1:1 Devin Booker - 1 | Memphss Gruzzies : 8 0:112 2:32 3 5 8 [127426871:8 [-3771871:8 3900000 : 16 1500000:24  [25:23 PG48 65:12 61:7 205
4:1 Jae Crowder - 1 Dallas MavericksD - § 6:16 146734486 . 8 34320486 . 8 179946621 - 8 - 8 1400000 - 16 1300000 : 16 21:19 C:38 69:11 68.6 338
5oL Cameron Johnson - 1 |Boston Celnics - 8 16:8 135425801:8 |-23011801:8 75 24:8 |- 8 3000000 - 8 8200000 : 8 24:18 76:11 73:6 200
6:1 | Cameron Payne - 1 Milwaukee Bucks - 8 1:8 160663369 - 8 48249360 - 8 180769815 - 8 -57114815:8 1700000 - 8 5000000 : 8 20-18 7n:9 4:6 48
7:1 Landry Shamet 1 |Phitadelphia 76ers : § 9:8 156429129 -8 § |164391836:8 |40736836:8 (286000008  ||2200000:8 27:16 0.9 696 345
8:1 Desmond Bane : 1 Utah Jazz: 8 14:8 147638269 : 8 :8 155881246:8  |-32226246:8 000000 - 8 4100000 : 8 28:15 72:9 2:6 329
0:1 Taren Jackson Jr, - 1 |Denver Nuggets - 8 138063042 - 8 2:8 [168032244-8 [44377244:8 3400000 -8 2300000 - 8 2013 78 13:6 208
10:1 Steven Adams - 1 | Toronto Raptors - § 149439621 .8 8 149485166 - 8 25830166 - 8 7100000 - 8 2500000 - 8 3tn 75:8 8.6 273
31:1 | De'Anthony Melton : 1 |Chicago Bulls : § 136118673 :8 |-23704673:8 3:8  |-20438665:8 5000000 - 8 4700000 : 8 33:9 74:8 65:5 22.7
12:1 Ziaire Williams - 1 Minnesota Timberwolves : 8 165734220-8  |-53320220:8 2:8  |-51446722:8 1200000 - 8 2000000 : 8 30:9 62:7 76:5 211
13:1 Kyle Anderson ' 1 Brooklyn Nets - 8 282 8 8 2:8 42218092:8 (9300000 - 8 3300000 : 8 32:6 61:7 1:5 326
14:1 Tyus Jones : 1 Cleveland Cavabers : § ] :8 8 [-30006446:8 14900000 : 8 2400000 : 8 19:4 m7:7 10:5 234
15:1 | Brandon Clarke © 1 Atlanta Hawks - § ATL:8 33:8 8 8 1581337408 -34478740 - 8 2300000 - 8 3500000 : 8 35:4 64:6 28:5 21.9
16:1 Stephen Curry : 1 Charlotte Homets - § [CHA-CHO '8 |30:8 8 145883286 '8 8 2200000 - 8 11400000 - 8 36:3 63:6 0:5 336
17:1 |Andrew Wiggins -1 (LA Clippers - 8 LAC:$ 27:8 166162398 - 8 3 3 8§ [3600000:8 1400000 : 8 343 796 16:4 296
19:1 Otto Porter Jr, : 1 New Orleans Peficans 8 NOP 8 248 1134663536 - 8 8 8 4500000 - 8 1100000 - 8 38:5 75:4 244
Bottom 20: | Bottom 20: Bottom 20: Bottom 20: | Bottom 20: Bottom 20: | Bottom 20: :  [Bottom20: | Bottom 20: Bottom 20: Bottom20:  ||Bottom 20: | Bottom20: | Bottom 20: | Bottom20: | Bottl
220:1 Cory Joseph - 1 Washington Wizards - 8 'WAS : 8 23:8 8 |43221311:8 [187835305:8 21600000 - 8 3200000 : 8 54:2 36:2 196
1 Hamidou Diallo - 1 San Antonio Spurs - § SAS -8 2:8 1126419926 -8 |-14005926:8 101549048 -8 5500000 - 8 2:2 6:2 166
1 | Jeram Grant - 1 Los Angeles Lakers : § LAL :8 20:8 160861720 - 8 8 18] 7.8 1600000 - 8 20:1 25:2 252
1 Marvin Bagley Il : | {Sacramento Kings - 8 SAC:8 132576503 :8 8 15: 2:8 5900000 - 8 48:1 39:2 232
1 |Cole Anthony - 1 | Portiand Trail Blazers - 8 POR - 8 120526823 - 8 8 154780520 - 8 3501 58:1 27.7
1 Franz Wagner - 1 Indiana Pacers : § IND - 8 136089712 : 8 8 (1241814398 53:1 23:1 213
1 ‘Wendell Carter Jr, : 1 (Oklahoma City Thunder: 8 (OKC: 8 190513233:8 21900767 : 8 155137627 :8 37:1 5:1 26.6
1 Mo Bamba - 1 Ortando Magic - 8 ORL - 8 128481240 -8 16067240 - 8 138311945 .8 0:1 U 268
1 | Terrence Ross : 1 57:1 24:1 204
1 R.J, Hampton : 1 1n: 601 241
1 Jalen Green : 1 36:1 52:1 40.0
i [eommamst it Fri
1 Chnistian Wood - 1 27:1 62:1 330
1 | Dennis Schroder - 1 3:1 32:1 30.7
1 Jae'Sean Tate - 1 S1:1 2:1 313
1 Garrison Mathews ~ 1 50:1 42:1 269
1 Kenyon Martm Jr, - 1 47:1 47:1 264
1 | Alperen Sengun : | 18:1 79:1 20.7
Sekil 4.8 Statistics Diigiimii Top/Bottom
.

4.6.4. Scatter Plot (Dagilim/Serpilme Grafigi) Diigii

glimii

Scatter plot, veri noktalarinin bir diizlemde dagilimini gostermek i¢in kullanilan bir

grafik tiiriidiir. Scatter plot ile iki degisken arasindaki iliskiyi veya dagilimi gorsellestirmek i¢in

kullanilmustir. Veri bu d

oo ee .

igliim i

le detayli incelenmistir. “Maximum number of rows” degeri tim
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gozlemler i¢in uygulansin diye 10000’e ¢ikartilmistir. Salary _21-22 degiskenini x eksenine, ID

degiskenini y eksenine olacak sekilde ayarladigimizda Sekil 4.9°deki gibi ayarlanmistir.

File

Dialog - 4:134 - Scatter Plot

View Controls Flow Variables

Job Manager Selection
Axis Configuration

O

Memory Policy

General Plot Options

X

[] Create image at outport

Maximum number of rows: 10.000 -5

Selection column name: Selected (Scatter Plot)

Choose column for x axis

[1]salary_21-22 o

Choose column for y axis

[D]ws_21-22 v,

Report on missing values

OK Apply Cancel

Sekil 4.9 Scatter Plot Diigiimii

Her bir oyuncu i¢in maas dagilimi Sekil 4.10°de yer almaktadir.

7 Scatter Plot

250
240
230
220
210
200
190
180
170
160
150
140
130

2120
10
100

0 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000
Salary_21-22

30000000 35000000

40000000 45000000

Reset  Apply v Close ~

Sekil 4.10 Scatter Plot Maas Oyuncu Grafigi

4.6.5. Color Manager Diigiimii

Color Manager diiglimii, KNIME'da renklerin analiz ve gorsellestirme islemlerinde

kullanilmasini kolaylastirmak i¢in kullanilan bir diigiimdiir. Scatter plottaki bilgiyi daha iyi
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gorebilmek ve daha rahat yorumlayabilmek i¢in Color Manager diigiimii kullanilmistir. Veri
seti dnce Color Manager sonra Scatter Plot diiglimiine baglanmistir. Color Manager ayarlarinda
Salary 21-22’nin en disiik degeri mavi en yiksek degeri kirmizi olacak sekilde

renklendirilmistir. Sekil 4.11’da Color Manager diigiim ayarlar1 yer almaktadir.

Dialog - 4:68 - Color Manager - [m] X
File

Color Settings  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy
Select one Column
[1]salary_21-22 v

Nominal (@ Range

Ml max=45780366

- Preview -

Palettes Swatches HSV HSL RGB CMYK Alpha
Set1
EEEEEN

Set 2

Set 3 (colorblind safe)
EEE EEE

Custom

oK Apply Cancel ©)

Sekil 4.11 Color Manager Diigiimii
Her bir oyuncu i¢in maas dagilimi Sekil 4.12°’de yer almaktadir. Maaglarin 0 ve
10000000 arasinda daha yogun serpilme yaptig1 goriilmiistiir. Bu yayilimlar tiim degiskenler

i¢in incelenmistir. Bazi degiskenler i¢in yayilim grafiklerine yer verilmistir.

B Scatter Plot - o X

g
©

.
.
10 e g

i .l . . .

0 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000 30000000 35000000 40000000 45000000

Salary_21-22
Reset  Apply ¥ Close v

Sekil 4.12 Scatter Plot Maas ve ID
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Maas ve ayni sezondaki WS iligkisini gosteren grafik asagidaki Sekil 4.13’da yer

almaktadir.

B Scatter Plot
.
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o 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000 30000000 35000000
Salary_21-22

40000000 45000000

Reset  Apply v Close v

Sekil 4.13 Scatter Plot Maas ve WS

Deneyim ve maas arasindaki iligkiyi gosteren grafik asagidaki Sekil 4.14’de yer

almaktadir.

{87 Scatter Plot

18
17
16 .
15 . .
14 . .
13 o . .
12 ° . . . . .
1 oo
210 ® oo . we
8
g
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HE ° . o ® o o . o o
g
£
g g ° eo - . . .
7 e o oes o o o comoe °
6 % cse® sem o o . . oo
5 o oo Ty e ce e o o . e o o
4 ° ° o oo e @ oo . °
3 e amme> scces oo o oo
2 em amo m 00 o0 0 0
1 commamse o s o
0 0000 amo wese o0 o o
0 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000 30000000 35000000

Salary_21-22

40000000 45000000

Reset  Apply ¥ Close ~

Sekil 4.14 Scatter Plot Maas ve Deneyim
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Maaslarin oyuncu pozisyonlariyla iligkisi asagidaki Sekil 4.15°de gosterilmistir. Grafik

incelendiginde maaslara gore herhangi bir pozisyon kategorisi 6ne ¢gikmamustir.

¥ Scatter Plot

PF @m0 e0® e ecem oo o e ® e

c emoco © © ese o 0o e oes

o PG cmsemooe womwe® oo e o eoe oo

se  cooumms mE™ © omom wew © ec we o o

SF © @0 we Gompe 0 co@ 00 o o

0 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000
Salary_21-22

30000000 35000000

40000000 45000000

Reset  Apply ¥ Close v

Sekil 4.15 Scatter Plot Maas ve Pozisyon

Maaslarin ile PTS (Onceki Sezon Mag Basina Attig1 Ortalama Say1) ile iliskisi asagidaki

Sekil 4.16°de gosterilmistir. Bu grafikte maasla PTS arasinda dogrusal bir sekilde artistan s6z

edilebilir.

7 Scatter Plot

0 5000000 10000000 15000000 20000000 25000000 30000000
Salary_21-22

35000000

40000000 45000000

Reset  Apply ~

Close

Sekil 4.16 Scatter Plot Maas ve PTS

4.6.6. Linear Correlation Diigiimii

Korelasyonlar degiskenler arasindaki iliskiyi ve yoniinii gosterir. Lineer korelasyon, iki

degisken arasindaki dogrusal iliskiyi 6lcer. Ornegin, bir degiskenin artmasiyla diger degiskenin

de artmasi veya azalmast durumunda, bu degiskenler arasinda pozitif bir lineer korelasyon
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oldugu soylenebilmektedir. Yiiksek korelasyon igeren degiskenleri birlikte kullanmaktan
kagmilmistir. En yiiksek Salary 21-22 ile FG, FGA, FT, FTA, PTS, MP(1), 2P(1), 2PA(1),
FT(1), FTA(1), TOV(1), GS(2), MP(2), 2P(2), FT(2), FTA(2), AST(2), TOV(2), PTS(2),
WS_Career degiskenleri arasinda 0,60’dan yiiksek korelasyon vardir. Salary_21-22 ile GS(1),
FG(1), FGA(1), PTS(1), FG(2), FGA(2), 2PA(2) degiskenleri arasinda 0,70-0,80 arasinda
korelasyon vardir. Salary_21-22 ile Cap Space ve Cap Space(l) arasinda negatif yonli bir
korelasyon vardir. WS_21-22 degiskeni ile %60’dan yiiksek korelasyonu olan bir degisken
yoktur. Bu korelasyonlar ¢ok yiiksek olmadigi i¢in degiskenlerin birlikte degerlendirilmesinde
bir sakinca olmadigi diistiniilmektedir. Sekil 4.17°da degiskenler arasi Lineer Korelasyon

ol ] R R NI O |
B B 2 3
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tablosu yer almaktadir.

1
i (1L
F3

&
5 T T O I

T
oy
_ag
=

q~%-~——§ﬁﬁ—#g

UL
e

7

o
]

B

A

Iy
Im

el

T
e
&

[
|
|

.

bbb

T

#-*‘-—ng—#g
I}

e
=

CE,
v g1-77
vy 21-JJ Cu

Areer

Sekil 4.17 Lineer Correlation




4.6.7. Column Filter
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Bu diigiim veri setinde kullanilmak istenmeyen degisken siitunlarini filtrelemek i¢in

kullanilmaktadir.

ID, Player, Team, Team-Abb, Salary 21-22, Salary 21-22 Current,

Salary 22-23, WS_21-22 degiskenleri modele dahil edilmemek igin filtrelenerek veri setinden

cikartilmigtir. WS_Career degiskeni ¢ikti degiskeni olacagi i¢in modele diger degiskenlerle

birlikte dahil edilmistir. Sekil 4.18’de Column Filter diigiim ayarlar1 yer almaktadir.

File

Dialog - 4:2 - Column Filter

low Variables Job Manager Selection Memory Policy

- O X

r Exclude

(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection

r Indude

Fiter Y Ater
‘UI D > D|PF (#1) 2
é‘f Player D|PTS (£1)
i’ Team oY it (£2)
% Team-Abb, | 1]65(#2)
| | | Salary_21-22 D] MP (2)
| | | Salary_21-22_Current < ID|FG (+2)
| | | salary_22-23 ID|FGA (£2)
« ID|FG% (#2)
D] 3 (£2)
|D| 3PA (#2) v
(®) Enforce exdusion (O Enforce indlusion
OK Apply Cancel ©)

Sekil 4.18 Column Filter Diigiimii

4.6.8. Missing Value Diigiimii

Missing Value diigiimii, girdi tablosunun hiicrelerinde bulunan eksik degerlere islem

yapilmasina yardimci olur. Veri setinde bulunan eksik degerlerin yerine 0 sayis1 verilecek

sekilde diigim ayarlar1 yapilmistir. Sekil 4.19’de diiglim ayarlar1 gosterilmistir.



65

Dialog - 4:59 - Missing Value
File

Column Settings Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Number (integer)

String

Number (double)

Fix Value v
value 0}
Fix Value M
Value |0
Fix Value v
Value 0,05

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

OK Apply Cancel

Sekil 4.19 Missing Value Diigiimii

4.6.9. Category to Number

Category to Number diigiimii kategorik verileri sayisal degerlere doniistiirmek igin

kullanilan bir islem diiglimiidiir. Veri setindeki kategorik degisken olan Pos degiskeninin say1

karsiliklarint gosterebilmek amaciyla bu diigiim kullanilmistir. Bu diiglim yeni bir Pos

degiskeni olusturarak, her bir kategoriye karsilik gelen sayisal olarak 0 ve 100 sayilar1 arasinda

karsilik degerini verecek sekilde yeni bir Pos degiskeni olusturacak sekilde ayarlanmistir. Sekil

4.20°da diigiim ayarlar1 gosterilmistir.
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Dialog - 4:5 - Category To Number - (m] X
File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude Include

| Y Aiter Y rAiter

No columns in ¢és list > S|Pos

»

«
(@) Enforce exdusion (O Enforce indusion

Append columns

Column suffix: (to number)

Start value: 0
Increment: 15
Max. categories: i 100 1]
Default value:

Map missing to:

oK Apply Cancel ©)

Sekil 4.20 Category to Number Diigiimii

4.6.10. Column Filter
Veri setinde string olarak bulunan eski Pos degiskeninin oldugu siitunu modele dahil
etmemek igin tekrar Column Filter diigiimii kullanilmis ve eski pos degiskeni veri setinden

cikartilmistir. Sekil 4.21°de diiglim ayarlar1 gosterilmistir.

Dialog - 4:23 - Column Filter = (m} X
File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(® Manual Selection (O) Wildcard/Regex Selection () Type Selection
- Exclude - Indude

Y Fitter 1 (Y Fiter

Last Season Win ~
Playoffs katima
Playoffs Win
Total Cap

Cap Space
Total Cap (#1)
Cap Space (#1)
InstagramTeam
TwitterTeam
Age

S| Pos > |

» |

[« ]

R

(® Enforce exclusion (O Enforce indusion

0K | Apply ‘ Cancel ®

Sekil 4.21 Column Filter Diigiimii
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4.6.11. Normalizer Diigiimii

Normalizer diigiimii veri setindeki degerleri Ol¢eklendirme ve normalizasyon
islemlerini gergeklestirmek icin kullanilir. Bu diiglim veri setindeki degerleri istenen bir araliga
doniistiirmek amaciyla kullanilabilir. Standartlastirma bazi makine 6grenmesi algoritmalarinda
daha iyi performans gostermesine yardimci olabilmektedir. Yapay sinir aglari ve regresyon
modellerini yaparken normallestirme yapilmasi1 6nemlidir. NBA veri seti farkli 6lgek tiplerinde
girdileri olan, ¢ok biiyiik ve ¢ok kii¢iik verileri olan bir veri seti oldugu i¢in bunlar1 ortak bir
Olgekte toplamak amaciyla normalize edilmistir. Ayarlarda sayisal siitunlar modele katilmistir.
Sekil 4.22’de goriildiigii gibi Min-max yontemi minimum degeri 0.1, maximum degeri 1 olacak

sekilde secilmistir.

Dialog - 4:24 - Normalizer - O X
File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude r Indude
Fiter Filter
No columns in this st > | | | Last Season Win A
| | | Playoffs katima
| | | Playoffs Win
» | | | Total Cap
| | | Cap Space
< | | | Total Cap (#1)
| | | Cap Space (#1)
&« | | InstagramTeam 20
(®) Enforce exdlusion (O Enforce indusion
Settings -
(® Min-Max Normalization Min: |0.1
Max: 1.0
(O Z-Score Normalization (Gaussian)
(O Normalization by Decimal Scaling

v)

OK Apply Cancel ©)

Sekil 4.22 Normalizer Diigiimii
Sekil 4.23’de veri setinin normalize edilmis hali yer almaktadir.



68

Normalized table - 4:24 - Normalizer - O X
File Edit Hilite Navigation View
Table "default” - Rows: 240 Spec - Columns: 91 Properties Flow Variables

Row ID [D]LastSe... |[D] Playoff... |[D] Playoff... |[D] Total Cap |[D] Cap Sp... |[D] Total C... |[D] Cap Sp... |[D] Instagr... |[D]"

Row0 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14 A
Row1l 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row2 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row3 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row4 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row5 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Rowt 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row?7 1 1 0.494 0.516 0.584 0.777 0.323 0.159 0.14
Row8 0.836 1 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row8 0.836 :§ 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row10 0.836 i 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Rowl11l 0.836 i 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row12 0.836 i 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row13 0.836 1 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row14 0.836 1 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row15 0.836 1 0.438 0.345 0.755 0.336 0.764 0.116 0.13
Row16 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row17 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row18 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row1% 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row20 0.775 i 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row21 0.775 i 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row22 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row23 0.775 1 1 1 0.1 1 0.1 1 0.72
Row24 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row25 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row26 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row27 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row28 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row29 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row30 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row31 0.775 1 0.719 0.565 0.535 0.567 0.533 0.258 0.44
Row32 0.755 1 0.606 0.641 0.459 0.814 0.286 0.172 0.19

Row33 0.755 1 0.606 0.641 0.459 0.814 0.286 0.172 0.19 v

< >

Sekil 4.23 Normalize Veri Seti

4.6.12. Number to String (PMML)

String tipiyle ¢alisan algoritmalari kullanabilmek i¢in sayisal degerleri olan degiskenleri
String degerlere ¢eviren Number to String diigiimii kullanilmistir. Sekil 4.24°de yer aldig: gibi
cikt1 degiskeni WS_Career ve WS_21-22 String tipine gevrilmistir.
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Dialog - 4:58 - Number To String (PMML) . O X
File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(® Manual Selection (O) Wildcard/Regex Selection
- Exclude ~ Indude

Y Ater Y Ater

Last Season Win A > D|ws_21-22
Playoffs katima |D | ws_Career
Playoffs Win

Total Cap »
Cap Space
Total Cap (¥#1) <
Cap Space (#1)
InstagramTeam « |
TwitterTeam :
Age

(® Enforce exdlusion (O Enforce inclusion

IEIEIEIEEEIEIEEIE

oK Apply Cancel @

Sekil 4.24 Number to String Diigiimii

4.6.13. Partitioning

Veri setini egitim ve test verisi olarak ikiye ayirmak igin bu diigim kullanilir. Bu
diigiimiin ilk ¢iktis1 egitim datasi, ikinci ¢iktisi test datasi olarak kullanilmigtir. Veri setinin
%80’1 egitim ve %20’si test verisi olmak {izere ikiye ayrilmistir. Bu veride dérnekleme yontemi
olarak rastgele 6rnekleme (Draw Randomly) kullanilmistir (Sekil 4.25).

+ S -

Dialog - 4:30 - Partitioning — a |

File

First partiion  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
-~ Choosze size of first partition ‘

(7) Absolute 100 2
© Relative[] 80 =
() Take from top |

(D) Linear sampling

O Craw randomly

() Stratified sampling @ WS_Career
] Use random seed 1.687.102.061.¢ |
oK Apply Cancel @

Sekil 4.25 Partitioning Diigiimii

Uygulamada kullanilan diigiimlerin Knime programindaki goriiniimii Sekil 4.26°de yer
almaktadir.
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Number To
String {(PMML) Partitioning
>
[mun}
P 25 - » 0 -
MNode 58 Node 30
Excel Reader Column Filter Missing Value Category To Number Column Filter Normalizer
» >
B » > i »2 " r-ﬂj. > i >
™
Node 60 Node 2 Node 59 Node 5 Node 23 Node 24 Partitioning
>
[mun}
» 0 S
MNode 22
On Analiz
Mode 135

Sekil 4.26 Knime Programinda Goriiniim

Calismada kullanilan datay1 en iyi yansitan makine 6grenmesi modelini se¢gmek icin bazi
modeller sirasiyla test edilmistir. Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, XgBoost Learning,
Karar Agaclari, Karar Agaglart Topluluk Ogrenmesi modellerinin Knime programindaki

goriiniimii Sekil 4.27°da yer almaktadir.



71

Linear Regression Regression

Partitioning Learner Predictor Numeric Scorer Regression Numeric Scorer
——— [ = I Predictor
L —— vy g Sm— - n_
Mode 22 Mode 41 Mode 53 Linear Regression o Linear Regression
| Node 108
MultiLayerPerceptron ) 3
RProp MLP Leéarner  Predictor Numeric Scorer MuthayerPgroeptron 7
Predictor Numeric Scorer
—] k|
> = = k>
w— SN, - SEEEEN N
| Node 61 Node 25 uLP - -
H Node 110 MLP
XGBmsl Tree Ensemble XGBoost Predictor XGBoost Predictor
Learner {Req ion) {Reg ion) Numeric Scorer (Regression) Numeric Scorer
e N e S
(s B s
I Node 126 Node 127 XGBoost Node 128 XGBoost

Random Forest LearRandom Forest Predictor
(Req ion) (Reg ion)  Numeric Scorer Random Forest Predictor

> — (Regression) Numeric Scorer
k|
B S, . e SR -
= - L=
Ndde 62 Node 63 Random Forest L L
. Node 115 Random Forest
Tree Ensembie Learffeee Ensemble PredictoffUMernic Scorer Tree Ensemble Predictor .
(Reg ion) (Reg ion) 5 (Regression) Numeric Scorer
S - > o
— e k|
o ® Tree Ensemble o o
Node 118 Tree Ensemble
Node 85 Fiads 66 Gradient Boosted Trees
Gradient Boosted Trees  Gradient Boosted Treedflumeric Scorer Predictor {(Regression) Numeric Scorer
Learner {Regression) Predictor (Regression) — " l
k|

1 > > T R O 2
N T .'_ |
' — _ - -

® “Gradient Boosted Tree EnsembleNode 133 Gradient Boosted Tree Ensemble
MNode 129 MNode 130

Sekil 4.27 Modellerin Knime Programinda Goériiniimii

Knime modelleri 6grenme diiglimii (Learner) ve tahmin diigiimii (Predictor) olarak ikiye ayirir.
Biitiin modellerin iki tane diigiimii vardir. Biri egitim verisinin sonuglarini, digeri ise test

verisinin sonuglarini yansitmaktadir.

4.6.14. Lineer Regresyon
Lineer Regresyon diigiimii, veri setindeki bagimsiz degiskenlerin hedef degisken tizerindeki

etkisini incelemek igin kullanilmustir.

4.6.14.1. Linear Regression Learner
[k asama olan egitim asamasinda modelin 6grenmesi Linear Regression Learner diigiimiine
Partitioning diigiimiinde ikiye ayrilan verinin %80’lik kism1 olan egitim verisi ayarlanmistir.

Diigiim ayarlarinda hedef degisken olarak WS _ Career olarak segilmistir (Sekil 4.28).
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File

Settings Flow Variables Job Manager Selection Memary Policy

Target
[D] ws_career v

Values

Q) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection |

Exclude Include
Y Aiter Y Aiter
1 CORTIE E b D] AsT (#2)
ID|sT(#2) |
» |D|BLK (#2)
|D| Tov (#2) |
D|PF (£2)
< ID|PTS (£2)
|D | INSTAGRAM |
<« R TWITTER.
| D| Experience |
|D | Pos (to number)
© Enforce exdusion () Enforce inclusion

Regression Properties
[ Predefined Offset Value:
Missing Yalues in Input Data Scatter Plot View

() Ignare rows with missing values. First Row: 1

© Fail on abserving missing values. Row Count: 20,000 -5

oK Apply Cancel @

Sekil 4.28 Lineer Regresyon Diigiimii

4.6.14.2. Regression Predictor ve Scorer -Egitim

Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Linear Regression Learner’den,
tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80°lik kismi1 olan
egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Regression Predictor diigiimiine performans 6l¢iimii i¢in kullanilan Scorer digiimii
baglanmistir. Ayarlarda ger¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir. Scorer diigiimii, bir modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir diiglimdiir. Daha diistik bir MAE, MSE veya
RMSE degeri, daha 1y1 bir tahmin performansini gosterirken, daha yiiksek bir R-kare degeri,
modelin daha iyi bir uyum sagladigini gosterir. Sekil 4.29°de goriildiigli iizere scorer
sonuclarina bakildiginda R-Kare degeri 0,981, MAE degeri 0,012, MSE degeri 0, RMSE degeri
0,016, MAPE degeri 0,071 olarak bulunmustur.
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File '
Rz 0,981
Mean absolute error: 0,012
Mean sguared error: U]
Root mean sguared error: 0,016
Mean signed difference; 0,003

Mean absolute percentage error: 0,071
Adjusted R.2: 0,981 J

Sekil 4.29 Lineer Regresyon Egitim Sonugclar

4.6.14.3. Regression Predictor ve Scorer -Test

Egitim i¢in olan Linear Regression Predictor ve Scorer diigiimleri ayarlariyla birlikte
ayni sekilde uygulanmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Linear
Regression Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim
verinin %20’lik kism1 olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmigtir. Sekil
4.29’da goriilen scorer sonucglara bakildiginda R-Kare degeri-1.200.783,81, MAE degeri
19,157, MSE degeri 17,574,184, RMSE degeri 132,568, MAPE degeri 86,349 olarak

bulunmustur.
File

R.2: -1..200.783,81
Mean abzolute errar: 19,157
Mean sguared error; 17,574,184
Root mean sguared erraor: 132,568
Mean signed difference; -19,136 i
Mean absolute percentage error: 86,349
Adjusted R.2; -1..200.783,81 J

Sekil 4.30 Lineer Regresyon Test Sonuclari

4.6.15. Yapay Sinir Aglar1 (MLP)
MLP diiglimii yapay sinir agindaki gizli katman sayisini ve her bir katmandaki diiglim
sayisini ayarlamak i¢in kullanilmistir. Ayrica aktivasyon fonksiyonlarini, iterasyon sayisini,

o6grenme hizini ve diger parametreleri de yapilandirilmigtir.

4.6.15.1. RProp MLP Learner
Modelin egitim asamasinda RProp MLP Learner diigiimiine Partitioning diigiimiinde ikiye

ayrilan verinin %80°lik kism1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda “class column” yani
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ciktt WS_Career olarak segilmis, iterasyon sayist 500°¢ ¢ikarilmigtir. Katman sayisi 10, gizli

noron sayist ise 20 olarak ayarlanmistir (Sekil 4.31).

Dialog - 4:61 - RProp MLP Learner — O
File

Options  Flow Variables  Job Manager Selection

Maximum number of iterations: 500 5
Mumber of hidden layers: 10 =
Mumber of hidden neurons per layer: 205
dass column; IE W5_Career L |

ﬂ Igniare Missing Values

[] Use seed for random initialization

Random seed | -1.923.268.425 -

oK Apply Cancel @

Sekil 4.31 MLP Learner Diigiimii

Sekil 4.32 incelendiginde egitim asamasinda hata grafiginde yakinsamanin saglandigi

goriilmektedir.

Error Plot - 4:61 - RProp MLP Learne: o [m]
File

75,249

60,0037
50,0037
40,0037
30,0037
20,0037

10,003

0.003_ A\
T

35 105 175 245 315 385 455

Default Settings

Mouse Mode  Selection - Fit to size Background Color (] Use anti-aliasing

Sekil 4.32 MLP Learner
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4.6.15.2. MLP Predictor ve Scorer -Egitim

Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan MLP Learner’den, tahmin
edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80’lik kism1 olan egitim
verisinden gelecek sekilde baglanmis ve ¢alistirilmstir.

MLP Predictor diiglimiine performans Ol¢limii i¢in kullanilan Scorer dugiimii
baglanmistir. Ayarlarda ger¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-
Kare degeri 0,999, MAE degeri 0,003, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,004, MAPE degeri 0,019
olarak bulunmustur (Sekil 4.33).

File
R2: 0,999
Mean absolute error: 0,003 :
Mean sguared error: 0]
Root mean squared error: 0,004
Mean signed difference: -0

Mean absolute percentage error: 0,019
Adjusted R.2: 0,999

Sekil 4.33 MLP Egitim Sonuclar:

4.6.15.3. MLP Predictor ve Scorer -Test

Egitim i¢in olan MLP Predictor ve Scorer diiglimleri ayarlariyla birlikte ayni sekilde
uygulanmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan MLP Learner’den,
tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %20°’lik kism1 olan
test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-
Kare degeri 0,543, MAE degeri 0,038, MSE degeri 0,007, RMSE degeri 0,082, MAPE degeri
0,151 olarak bulunmustur (Sekil 4.34).

File
R2: 0,543
Mean absolute error: 0,038
Mean squared errar; 0,007 '
Root mean sguared errar: 0,082
Mean signed difference; 0,017
Mean absolute percentage error: 0,151
Adjusted R2; 0,543

Sekil 4.34 MLP Test Sonuglar:
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4.6.16. XgBoost

4.6.16.1. XGBoost Tree Ensemble Learner

Modelin egitim asamasinda benzer sekilde XGBoost Tree Ensemble Learner diigiimiine
Partitioning diigiimiinde ikiye ayrilan verinin %80’lik kismi1 olan egitim verisi baglanmistir.
Avyarlar default olarak birakildi ve “target column” yani ¢ikti WS_Career olarak segilmistir
(Sekil 4.35).

ells =M =S e (e e (s - o ‘

File

Options  Booster Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Ohbjective: squarederror i
[Tweedie variance power: 1,50
[Target column: @ WS_Career "
Neight column: “E‘ i o
Feature columns:
© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
Exdude r Indude
|
No columns in Bis st > | D | Last Season Win
| D | Playoffs katima
| D | Playoffs Win
» |D | Total Cap
D | Cap Space
L4 D | Total Cap (#1)
|D | Cap Space (1)
« | D | InstagramTeam
| D | TwitterTeam
1D|Age
D|G
ID|Gs
D|Mp
D|F6 |
ID|FGA
ID|FG%
D|3r
D|3rA
0 Enforce exdlusion (7) Enforce indusion
Boosting rounds: 100 (5 |
Base score: o5k |
[T Use static random seed |0 New
[CJ Manual number of threads 4|L
oK Apply Cancel @

S - - -

Sekil 4.35 XGBoost Diigiimii

4.6.16.2. XGBoost Tree Ensemble Predictor ve Scorer -Egitim

Tahmin digimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan XGBoost Tree Ensemble
Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diiglimii’nde ayrilan tiim verinin
%80’lik kismi1 olan egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

XGBoost Tree Ensemble Predictor diigimiine performans 6l¢timii i¢in kullanilan Scorer
diigimii baglandi. Ayarlarda ger¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan
“second column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlandi. Sekil 4.36°de goriilebilecegi
lizere scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,851, MAE degeri 0,017, MSE degeri
0,002, RMSE degeri 0,045, MAPE degeri 0,084 olarak bulunmustur.
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File
B== 0,851
Mean absolute error: 0,017 :
Mean sguared error: 0,002
Root mean sguared error: 0,045
Mean signed difference: i

Mean absolute percentage error: 0,084
Adjusted R.2; 0,851

Sekil 4.36 XGBoost Diigiimii Sonuc¢lar1 Egitim

4.6.16.3. XGBoost Tree Ensemble Predictor ve Scorer -Test

Egitim i¢in olan XGBoost Tree Ensemble Predictor ve Scorer diiglimleri ayarlariyla
birlikte aynm1 sekilde uygulanmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan
XGBoost Tree Ensemble Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde
ayrilan tiim verinin %?20’lik kismi olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve
calistirilmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,868, MAE degeri 0,028, MSE
degeri 0,002, RMSE degeri 0,044, MAPE degeri 0,129 olarak bulunmustur (Sekil 4.37).

.
[

File

| R2; 0,368
Mean absolute error: 0,028 '
Mean sguared error: 0,002 l
Root mean squared error: 0,094
Mean signed difference: 0,006
Mean absolute percentage error: 0,129
Adjusted R.2: 0,868

Sekil 4.37 XGBoost Diigiimii Sonuclar1 Test

4.6.17. Rastgele Orman

4.6.17.1. Random Forest Learner (Regression)
Modelin egitim asamasinda Random Forest Learner diigiimiine Partitioning diigiimiinde ikiye
ayrilan verinin %80’lik kism1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlar default olarak birakilmig

ve “target column” yani ¢ikt1 WS_Career olarak secilmistir (Sekil 4.38).
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File |

Options  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

|| Target Column @ WS _Career ~
Attribute Selection
Use fingerprint attribute Emﬂ «<no valid fingerprint input> |
10 Use column atiributes
© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
Exclude Indude
Y riter Y riter |
Mo columns in s st > |D| Last Season Win
|D| Playoffs katima I
|D| Playoffs win
» |D | Total Cap
|D| Cap Space
< |D| Total Cap (#1)
|D| Cap Space (#1) |
o« D | InstagramTeam
© Enforce exdusion (C) Enforce indusion
Misc Options
[ Enable Hilighting {#pattems to store) 2.000 5
Tree Options
[ Limit number of levels (tree depth) 10 5
[[] Minimum node size 5k
|
Forest Options
Number of models 100 -5
18 Use static random seed 1679988079609 New

oK Apply Cancel @

Sekil 4.38 Rastgele Orman Diigiimii

4.6.17.2. Random Forest Predictor (Regression) ve Scorer -Egitim

Tahmin diigimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Random Forest Learner’den,
tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80°lik kismi1 olan
egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Random Forest Predictor diigiimiine performans 6l¢timii i¢in kullanilan Scorer digiimi
baglanmistir. Ayarlarda ger¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-
Kare degeri 0,973, MAE degeri 0,01, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,019, MAPE degeri 0,045
olarak bulunmustur (Sekil 4.39).
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File
R2: 0,973
Mean sbsolute error: 0,01 '
Mean squared errar: 0 i
| Root mean squared error: 0,019
Mean signed difference: 0

Mean absolute percentage error: 0,045
Adjusted RL2; 0,973

Sekil 4.39 Rastgele Orman Sonuglar1 Egitim

4.6.17.3. Random Forest Predictor (Regression) ve Scorer -Test

Egitim i¢in olan Random Forest Predictor ve Scorer diigiimleri ayarlariyla birlikte ayni
sekilde uygulanmigtir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Random Forest
Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin
%20’lik kism1 olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir. Scorer
sonuclarina bakildiginda R-Kare degeri 0,91, MAE degeri 0,024, MSE degeri 0,001, RMSE
degeri 0,036, MAPE degeri 0,098 olarak bulunmustur (Sekil 4.40).

File

| R 0,91
Mean absolute error: 0,024 |
Mean squared error: 0,001 I

| Root mean sguared error; 0,035 |
Mean signed difference: 0,003
Mean absolute percentage error: 0,093
Adjusted R.2: 0,91

Sekil 4.40 Rastgele Orman Sonuglar: Test
Knime programinda Karar Agaglart Topluluk Ogrenmesi altinda Rastgele Orman ve

Gradient Boosting olarak iki tane regresyon modeli bulunmaktadir. Bu modeller de veri setimiz

tizerinde test edilmistir.
4.6.18. Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman

4.6.18.1. Tree Ensemble Learner (Regression)
Modelin egitim asamasinda Tree Ensemble Learner diigiimiine Partitioning diigiimiinde ikiye
ayrilan verinin %80’lik kismi1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlar default olarak birakilmig

ve “target column” yani ¢ikt1 WS_Career olarak segilmistir (Sekil 4.41).
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File [

Attribute Selection  Tree Options  Ensemble Configuration  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

|
Target Column @ W5_Career e
Attribute Selection
|
Use fingerprint attribute |I]1|i| <no valid fingerprint input= |
0 Use column attributes
© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude - Indude
Y rAiter Y rAiter '
No columns in this ist | D | Last Season Win
| D | Playoffs katima |
D | Playoffs Win
| > |D| Total Cap
\D| Cap Space
< |D| Total Cap (1) i
D Cap Space (#1) |
<« | D | InstagramTeam
N | TwitterTeam
0 Enforce exdusion () Enforce indusion
Misc Cptions
B Ignore columns without domain information
[ Enable Hilighting (#patterns to store) 2.000 3

oK Apply Cancel @

Sekil 4.41 Topluluk Ogrenmesi Diigiimii

4.6.18.2. Tree Ensemble Predictor (Regression) ve Scorer -Egitim

Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Tree Ensemble Learner’den,
tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80°lik kismi1 olan
egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Tree Ensemble Predictor diigiimiine performans dl¢iimii i¢in kullanilan Scorer diigiimii
baglanmistir. Ayarlarda ger¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir. Sekil 4.41°de de goriilecegi gibi
scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,968, MAE degeri 0,011, MSE degeri 0, RMSE
degeri 0,021, MAPE degeri 0,046 olarak bulunmustur.
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File
G- 0,968
Mean absolute error: 0,011 [
Mean squared errar: 1] '
Root mean squared error: 0,021
Mean signed difference: 0

Mean absolute percentage error: 0,045
Adjusted R.2: 0,968

Sekil 4.42 Topluluk Ogrenmesi Egitim Sonuclar

4.6.18.3. Tree Ensemble Predictor (Regression) ve Scorer -Test

Egitim icin olan Tree Ensemble Predictor ve Scorer diigiimleri ayarlartyla birlikte ayni
sekilde uygulanmistir. Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Tree Ensemble
Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin
%20’lik kism1 olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir. Scorer
sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,9, MAE degeri 0,022, MSE degeri 0,001, RMSE
degeri 0,038, MAPE degeri 0,09 olarak bulunmustur (Sekil 4.43).

File
R 0.5
Mean absolute error: 0,022
Mean sguared error: 0,001 |
Root mean squared error: 0,038
Mean signed difference: 0,001 [
Mean absolute percentage error: 0,09
Adjusted R.2: 0,9

Sekil 4. 43 Topluluk Ogrenmesi Test Sonuclari

4.6.19. Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting

4.6.19.1. Gradient Boosted Trees Learner (Regression)
Modelin egitim asamasinda Gradient Boosted Trees Learner diigiimiine Partitioning
diigiimiinde ikiye ayrilan verinin %80°lik kism1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlar default

olarak birakilmig ve “target column” yani ¢ikti WS_Career olarak secilmistir (Sekil 4.44).



File

Options  Advanced Options  Flow Variables  Job Manager Selection

Target Column @ WS5_Career e

Attribute Selection

Use fingerprint attribute |I]1Ii| <no valid fingerprint input> |

D Use column attributes

© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection [

r Exclude - Indude
Y rAiter Y rAiter
No columns i this ist > | D | Last Season Win
| D | Playoffs katima |
D | Playoffs Win
» |D| Total Cap |
\D| Cap Space
| < |D| Total Cap (#1)
| D| Cap Space (#1)
<« |D| InstagramTeam
0 Enforce exdusion () Enforce indusion
|
|
Tree Options
B Limit number of levels (tree depth) 43
Boosting Options
Mumber of models 100 5
Learning rate 0,10

0K Apply Cancel @

Sekil 4.44 Gradient Boosted Trees Diigiimii

4.6.19.2. Gradient Boosted Trees Predictor (Regression) ve Scorer -Egitim

Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Gradient Boosted Trees
Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diiglimii’'nde ayrilan tiim verinin
%80’lik kism1 olan egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Gradient Boosted Trees Predictor diigiimiine performans 6l¢timii igin kullanilan Scorer
diigimii baglanmistir. Ayarlarda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan
“second column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir. Scorer sonuglarina
bakildiginda R-Kare degeri 1, MAE degeri 0,001, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,002, MAPE
degeri 0,003 olarak bulunmustur (Sekil 4.45).



File

Rz 1
Mean absolute error: 0,001
Mean sguared error: 0]
Root mean sguared error: 0,002
Mean signed difference: -0

Mean absolute percentage error: 0,003
Adjusted R.2; i

Sekil 4.45 Gradient Boosted Trees Egitim Sonuclar

4.6.19.3. Gradient Boosted Trees Predictor (Regression) ve Scorer -Test
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Egitim i¢in olan Gradient Boosted Trees Predictor ve Scorer diigiimleri ayarlariyla

birlikte aynm1 sekilde uygulanmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan

Gradient Boosted Trees Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde

ayrilan tim verinin %?20’lik kismi olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve

calistinlmistir. Sekil 4.46°de gosteriligi gibi scorer sonucglarina bakildiginda R-Kare degeri
0,88, MAE degeri 0,022, MSE degeri 0,002, RMSE degeri 0,042, MAPE degeri 0,089 olarak

bulunmustur.

File

R2: 0,88
Mean absolute error: 0,022
Mean squared errar; 0,002
Root mean sguared errar: 0,042
Mean signed difference; 0,01
Mean absolute percentage error: 0,089

Adjusted R2: 0,83

Sekil 4.46 Gradient Boosted Trees Test Sonuglari

gortiniimii Sekil 4.47°da yer almaktadir.

Bu agamadan sonra anlatilacak SVM ve Karar Agac1 Modellerinin Knime Programinda
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SVM Learner SVM Predictor String To Number Numeric Scorer SVM Predictor String To Number Numeric Scorer

% -
»\m n oz e > I . LTS

Number To
String (PMML) Partitioning i = 5 : )
o Mode 31 Node 35 MNode 34 SVM Node 120 Node 119 SVM

> s - Lalias] >

Decision Decision Tree Decision Tree
b Tree Leamner Predicior- __String To Number Numeric Scorer Predictor String To Number Numeric Scorer

Mode 58 Node 30 ™
> o= = s > n i >
Node 38 Node 50 Node 51 Decision Tree Node 122 Node 123 Decision Tree

Sekil 4.47 SVM ve Karar Agaci Modellerinin Knime Programinda Gériiniimii

4.6.20. Destek Vektor Makineleri (SVM)
SVM modeli metinsel bir ¢ikti degeri bekledigi icin Number to String diigiimi kullanarak

Stringe ¢evirdigimiz ¢ikt1 degiskeni modelde kullanilmistir.

4.6.20.1. SVM Learner

Modelin egitim asamasinda SVM Learner diigliimiine Partitioning diiglimiinde ikiye ayrilan
verinin %80°’lik kismi1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlar default olarak birakilmis ve
“class column” yani ¢iktt WS_Career olarak se¢ilmistir (Sekil 4.48).

4:31 - SVM Leamer o 0O

ol
o
I
L
I
)

(-
File

Options  Flow Varizbles  Job Manager Selection

Class column @W’S_Career w

Owverlapping penalty: 1,0

Choose your kernel and parameters:

© Folynomial Bias | 1,0-%
|
Power | 1,015 Gamma | 1,0 -5
[ (") HyperTangent
kappa | 0,1 =
delta | 0,5 =
(") RBF

sigma | 0,1 %

oK Apply Cancel D

ST

Sekil 4.48 SVM Learner Diigiimii
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String olarak bulunan gergek WS_Career ¢ikt1 degiskeni ile tahmin edilen WS_Career

cikt1 degiskeni sayisal degerlere tekrar bu diigiim ile ¢evrilmistir (Sekil 4.49).

File

Settings  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Sekil 4.49 String to Number Diigiimii

4.6.20.3. SVM Predictor ve Scorer -Egitim

Parsing options
Type: @ MNumber (double) -
Dedmal separator:
Thousands separator:
] Accept type suffix, e.g. 'd, D', 'f, F
Abort Execution
[ Fail on error
D Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude - Indude
No columns in this Isf > S| Ws_Career
|§| Prediction {W5_Career)
»
<
<«
Q) Enforce exdusion () Enforce indusion
oK Apply Cancel @

Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan SVM Learner’den, tahmin

edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80’lik kism1 olan egitim

verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

SVM Predictor diigiimiine 6nce String to Number Diiglimii bu diiglimiin sonucuna ise

performans 6l¢limii i¢in kullanilan Scorer diigiimii baglanmistir. Ayarlarda gercek deger olan

“first column” “WS_Career”, tahmin olan “second column” ise Prediction (WS_Career) olarak

ayarlanmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,614, MAE degeri 0,059, MSE
degeri 0,09, RMSE degeri 0,093, MAPE degeri 0,243 olarak bulunmustur (Sekil 4.50).
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File

| R.2: 0,614
Mean absolute error: 0,055
Mean sguared error: 0,009 I
Root mean sguared error: 0,093 |
Mean signed difference: -0,001 .
Mean absolute percentage error: 0,243
Adjusted R2: 0,614

Sekil 4.50 SVM Egitim Sonuclar:

4.6.20.4. SVM Predictor ve Scorer -Test

Egitim i¢in kullanilan SVM Predictor, Number to String ve Scorer diigiimleri ayarlartyla
birlikte test ayarlar1 da ayni sekilde uygulanmigtir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme
diigiimii olan SVM Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde
ayrilan tim verinin %?20’lik kismi olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve
calistirilmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,999, MAE degeri 0, MSE
degeri 0, RMSE degeri 0,003, MAPE degeri 0,002 olarak bulunmustur (Sekil 4.51).

File
RZ: 0,999
Mean absolute error: 0
Mean squared errar: 0
Root mean squared error: 0,003
Mean signed difference: i]

Mean absolute percentage error; 0,002
Adjusted R 2: 0,999

Sekil 4.51 SVM Test Sonuglar:

4.6.21. Karar Agaci
Karar Agact modeli metinsel bir ¢ikti degeri bekledigi i¢in Number to String diigiimii

kullanarak Stringe ¢evirdigimiz ¢ikt1 degiskeni modelde kullanilmistir.

4.6.21.1. Decision Tree Learner

Modelin egitim asamasinda Decision Tree Learner diigiimiine Partitioning diigiimiinde ikiye
ayrilan verinin %80’lik kism1 olan egitim verisi baglanmistir. Ayarlar default olarak birakilmis
ve “class column” yani ¢iktt WS_Career olarak se¢ilmis, kalite “gini”’, budama “no puring”, her

diigiimdeki 6rnek sayisi 2, agacin derinligi (number threads) 8 olarak ayarlanmustir (Sekil 4.52).
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File

Options  pPMMLSettings Flow Variables  Job Manager Selection

General

Class column @ WS_Career -

Quality measure  Gini index

Pruning method Mo pruning -~

Reduced Error Pruning
Min number records per node 2=
Mumber records to store for view 10,000 -5
Average split point

Mumber threads B

Skip nominal columns without domain information |

Root split

[] Foree root split column
Root split column @ Pos (to number) |

Binary nominal splitz
|:I Binary nominal splits

-

Max #nominal 105

Filter invalid attribute values in child nodes

0K Apply Cancel @

Sekil 4.52 Karar Agaci Diigiimii

4.6.21.2. String to Number Diigiimii
String olarak bulunan gergek WS _Career ¢ikt1 degiskeni ile tahmin edilen WS_Career

cikt1 degiskeni sayisal degerlere tekrar bu diigiim ile ¢evrilmistir.

4.6.21.3. Decision Tree Predictor ve Scorer -Egitim

Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Decision Tree Learner’den,
tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde ayrilan tiim verinin %80°lik kismi1 olan
egitim verisinden gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Decision Tree Predictor diiglimiine dnce String to Number Diigiimii bu diigiimiin
sonucuna ise performans 6l¢timii i¢in kullanilan Scorer diiglimii baglanmistir. Ayarlarda gergek
deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second column” ise Prediction
(WS_Career) olarak ayarlanmigtir. Sekil 4.53’de gosterildigi gibi scorer sonuglarina
bakildiginda R-Kare degeri 0,609, MAE degeri 0,054, MSE degeri 0,009, RMSE degeri 0,094,
MAPE degeri 0,209 olarak bulunmustur.
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File
R2: 0,609
Mean absolute error: 0,054
Mean sguared errar: 0,009
Root mean squared error: 0,094
Mean signed difference; -0,02
Mean absolute percentage error: 0,209
Adjusted R.2: 0,609

Sekil 4.53 Karar Agaci Egitim Sonuclar:

4.6.21.4. Decision Tree Predictor ve Scorer -Test

Egitim i¢in kullanilan SVM Predictor, Number to String ve Scorer diigiimleri ayarlariyla
birlikte test ayarlari aynmi sekilde uygulanmistir. Tahmin diigimiine model bilgisi 6grenme
diigiimii olan SVM Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de Partitioning Diigiimii’nde
ayrilan tiim verinin %?20’lik kismi olan test verisinden gelecek sekilde baglanmis ve
calistirillmistir. Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,75, MAE degeri 0,023, MSE
degeri 0,03, RMSE degeri 0,054, MAPE degeri 0,101 olarak bulunmustur (Sekil 4.54).

File
R 0,75
Mean absolute error: 0,023
Mean sguared error: 0,003
Root mean sguared error; 0,054
Mean signed difference: 0,004
Mean absolute percentage error: 0,101
Adjusted R.2: 0,75

Sekil 4.54 Karar Agaci Test Sonuclari

4.6.22. Model Dogrulama- Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Modeli dogrulamak i¢in modellerin ayarlar1 degistirilmeden X-Partitioner ve X-
Aggregator diigiimlerine baglanarak Capraz Dogrulama yapilmistir. Capraz Dogrulama, bir
makine 6grenmesi modelinin performansini degerlendirmek igin kullanilan bir yontemdir ve
veri setini egitim ve test kiimelerine bdlerken, ayni1 veri seti lizerinde birden fazla kez tekrarlanir
(Sekil 4.55). Bu sayede kisith veri kiimesine sahip ¢alismalarin giivenirlik testleri saglanmig

olur (Bergstra ve Bengio, 2012).
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Test Egitim

7 B VR

Sekil 4. 55 Capraz Dogrulama

4.6.22.1. X-Partitioner

Knime'da X-Partitioner diigimii veri setini belirli bir kritere gore bolmek igin
kullanilmistir. Veri setini benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirmak, parcalara bolmek veya
siiflara gore gruplamak gibi farkli yontemlerle ayirarak en iyi parametre ayari yapilmaya
calistlmistir. Sekil 4.56’de Yapay Sinir Aglan igin X-Partitioner diigiimiiniin ayarlar1 yer

almaktadir. Veri seti rastgele ornekleme ile 5 kiimeye boliinmiistiir.

Dialog - 6:139 - X-Partitioner - O X
File

Standard settings  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Number of validations 35
Linear sampling O
Random sampling ®

O

Stratified sampling

[__[ﬂ Pos mbe:
[]Random seed 0
Leave-one-out O
OK Apply Cancel

Sekil 4.56 X-Partitioner

4.6.22.2. X-Aggregator

X-Partitioner diiglimiinden elde edilen pargalara ait sonuglar1 birlestirmek i¢in X-
Aggregator diigiimii kullanilmistir. X-Aggregator diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan
“target column” “WS_Career”, tahmin olan “prediction column” ise Prediction (WS_Career)

olarak ayarlanmistir (Sekil 4.57).
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Dialog - 6:140 - X-Aggregator - O X

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Target column E WS_Career v
Prediction column @ Prediction (WS_Career) v

[[] Add column with fold id

0K Apply Cancel ©)

Sekil 4.57 X-Aggregator Diigiimii
X-Partitioner ve X-Aggregator diigiimlerinin Lineer Regresyon modeline baglanmasi
Sekil 4.58°da gosterilmistir.

4.6.22.3. Lineer Regresyon Capraz Dogrulama

Linear Regression Regression

X-Partitioner Learner Predictor X-Aggregator [Numeric Scorer
> t— | . .?C; N
—p X{ ———— w PR > }X ]
»> e — o
Node 139 Node 41 Node 53 Node 140  Linear Regression

Sekil 4.58 Lineer Regresyon
Modelin 6grenmesi asamasinda Linear Regression Learner digiimiine X-Partitioner

diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef degisken
WS _Career olarak se¢ilmistir. Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Linear
Regression Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner diigiimiinde ayrilan
verisinden test kismi1 gelecek sekilde baglanmis ve ¢aligtirilmistir.

Regression Predictor diiglimiine performans oOl¢iimii i¢in kullanilan Scorer
digiimii’nden once X-Aggregator Digiimii baglanmistir. Boylece dongii bu kisimda
bitirilmistir. Scorer diiglimiiniin ayarlarinda gergek deger olan “first column” “WS_Career”,
tahmin olan “second column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmaistir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri -579.990,68, MAE degeri 6,341, MSE
degeri 8.114,825 RMSE degeri 90,082, MAPE degeri 29,325 olarak bulunmustur (Sekil 4.59).
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Statistics - 6:35 - Numeric Scorer (Linear Regression) - O X
File
R2: -579.990,68
Mean absolute error: 6,341
Mean squared error: 8.114,825
Root mean squared error: 90,082
Mean signed difference: 5,287
Mean absolute percentage error: 28,325
Adjusted R2: -579.990,68

Sekil 4.59 Lineer Regresyon Sonu¢

4.6.22.4. Yapay Sinir Aglar1 (MLP) Cross Validation

Modelin Ogrenmesi asamasinda RProp MLP Learner digiimiine X-Partitioner
diiglimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef degisken
WS_Career olarak se¢ilmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan RProp
MLP Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner diigiimiinde ayrilan verisinden
test kismi1 gelecek sekilde baglanmis ve galistirilmistir.

MLP Predictor diigiimiine performans 6l¢iimii i¢in kullanilan Scorer diigiimii’nden 6nce
X-Aggregator Dugliimii baglanmistir. Boylece donglii bu kisimda bitirilmistir. Scorer
diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,751, MAE degeri 0,034, MSE degeri
0,003 RMSE degeri 0,059, MAPE degeri 0,146 olarak bulunmustur (Sekil 4.60).

Statistics - 6:28 - Numeric Scorer (MLP) — O X
File
Rz 0,751
Mean absolute error: 0,034
Mean squared error: 0,003
Root mean squared error: 0,059
Mean signed difference: -0,005
Mean absolute percentage error: 0,146
Adjusted R2: 0,751
Sekil 4.60 MLP Sonuclar:

4.6.22.5. XgBoost Capraz Dogrulama
Modelin 6grenmesi asamasinda XGBoost Tree Ensemble Learner diigiimiine X-
Partitioner diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef

degisken WS Career olarak secilmigtir. Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme digiimii
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olan XGBoost Tree Ensemble Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner
diigimiinde ayrilan verisinden test kismi1 gelecek sekilde baglanmis ve galistirilmistir.

XGBoost Tree Ensemble Predictor diigiimiine performans 6l¢iimii i¢in kullanilan Scorer
diiglimii’nden o6nce X-Aggregator Diiglimii baglanmistir. Bdylece dongli bu kisimda
bitirilmistir. Scorer diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”,
tahmin olan “second column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmaistir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,767, MAE degeri 0,032, MSE degeri
0,003, RMSE degeri 0,057, MAPE degeri 0,15 olarak bulunmustur (Sekil 4.61).

Statistics - 6:45 - Numeric Scorer (XGBoost) — O X
File

R2: 0,767
Mean absolute error: 0,032
Mean squared error: 0,003
Root mean squared error: 0,057
Mean signed difference: 0,001
Mean absolute percentage error: 0,15

Adjusted R 0,767

Sekil 4.61 XgBoost Learning Sonuglar:

4.6.22.6. Rastgele Orman Cross Validation

Modelin 6grenmesi asamasinda Random Forest Learner diigiimiine X-Partitioner
diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef degisken
WS_Career olarak secilmistir Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Random
Forest Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner diigiimiinde ayrilan verisinden
test kism1 gelecek sekilde baglanmis ve calistirilmistir.

Random Forest Predictor diigiimiine performans ol¢iimii i¢in kullanilan Scorer
diigimii’nden 6nce X-Aggregator Diiglimii baglanmis ve dongii bu kisimda bitirilmistir. Scorer
diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,839, MAE degeri 0,025, MSE degeri
0,002 RMSE degeri 0,047, MAPE degeri 0,111 olarak bulunmustur (Sekil 4.62).
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Statistics - 6:64 - Numeric Scorer (Random Forest) — O X
File

R2: 0,839
Mean absolute error: 0,025
Mean squared error: 0,002
Root mean squared error: 0,047
Mean signed difference: -0

Mean absolute percentage error: 0,111
Adjusted R2: 0,839

Sekil 4.62 Rastgele Orman Sonuglari

4.6.22.7. Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman Capraz Dogrulama

Modelin 6grenmesi asamasinda Tree Ensemble Learner diigiimiine X-Partitioner
diiglimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef degisken
WS_Career olarak segilmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme diigiimii olan Tree
Ensemble Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner diigiimiinde ayrilan
verisinden test kismi gelecek sekilde baglanmig ve calistirilmistir.

Tree Ensemble Predictor diigiimiine performans oOl¢iimii i¢in kullanilan Scorer
diigiimii’nden 6nce X-Aggregator Diigliimii baglanmis ve dongii bu kisimda bitirilmistir. Scorer
diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmistir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,819, MAE degeri 0,026, MSE degeri
0,003 RMSE degeri 0,05, MAPE degeri 0,116 olarak bulunmustur (Sekil 4.63).

Statistics - 6:67 - Numeric Scorer (Tree Ensemble) - O X
File

R2 0,819

Mean absolute error: 0,026

Mean squared error: 0,003

Root mean squared error: 0,05

Mean signed difference: -0,001

Mean absolute percentage error: 0,116

Adjusted R 0,819

Sekil 4.63 Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman Sonuglar

4.6.22.8. Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting Capraz Dogrulama
Modelin &grenmesi asamasinda Gradient Boosted Trees Learner diigiimiine X-
Partitioner diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef

degisken WS Career olarak secilmigtir. Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme digimii
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olan Gradient Boosted Trees Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner
diigimiinde ayrilan verisinden test kismi1 gelecek sekilde baglanmis ve galistirilmistir.

Gradient Boosted Trees Predictor diigiimiine performans 6l¢timii igin kullanilan Scorer
diiglimii’nden 6nce X-Aggregator Diigiimii baglanmis ve dongii bu kisimda bitirilmistir. Scorer
diigimiiniin ayarlarinda gerg¢ek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmstir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,824, MAE degeri 0,023, MSE degeri
0,002 RMSE degeri 0,05, MAPE degeri 0,091 olarak bulunmustur (Sekil 4.64).

Statistics - 6:131 - Numeric Scorer (Gradient Boosted Tree Ensemble) . O X
File

R2 0,824

Mean absolute error: 0,023

Mean squared error: 0,002

Root mean squared error: 0,05

Mean signed difference: -0,002

Mean absolute percentage error: 0,091

Adjusted R 0,824

Sekil 4.64 Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting Sonuclari

4.6.22.9. SVM Capraz Dogrulama

Bu model i¢in Number to String diigiimii kullanarak Stringe ¢evirdigimiz ¢ikt1 degiskeni
kullanilarak modele sokulmustur. Modelin 6grenmesi asamasinda SVM Learner diigiimiine X-
Partitioner diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda hedef
degisken WS _Career olarak secilmistir. Tahmin diiglimiine model bilgisi 6grenme diigimi
olan SVM Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner diigiimiinde ayrilan
verisinden test kism1 gelecek sekilde baglanmis ve galistirilmustir.

SVM Predictor diiglimiine performans ol¢limii i¢in kullanilan Scorer diigimii’nden
once X-Aggregator Diiglimii baglanmis ve dongii bu kisimda bitirilmistir. Scorer diiglimiiniin
ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second column” ise
Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmustir.

Scorer sonuclaria bakildiginda R-Kare degeri 0,306, MAE degeri 0,058, MSE degeri
0,01 RMSE degeri 0,099, MAPE degeri 0,267 olarak bulunmustur (Sekil 4.65).
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Statistics - 6:36 - Numeric Scorer (SVM) - O X
File
R 0,306
Mean absolute error: 0,058
Mean squared error: 0,01
Root mean squared error: 0,099
Mean signed difference: 0,01
Mean absolute percentage error: 0,267
Adjusted R2: 0,306
Sekil 4.65 SVM Sonugclari

4.6.22.10. Karar Agaci1 Capraz Dogrulama

Bu model i¢in Number to String diigiimii kullanarak Stringe ¢evirdigimiz ¢ikti degiskeni
kullanilarak modele sokulmustur. Modelin 6grenmesi asamasinda Decision Tree Learner
diigtimiine X-Partitioner diigiimiinde ikiye ayrilan verinin egitim verisi baglanmistir. Ayarlarda
hedef degisken WS Career olarak secilmistir. Tahmin diigiimiine model bilgisi 6grenme
diiglimii olan Decision Tree Learner’den, tahmin edilecek veri bilgisi de X-Partitioner
diigimiinde ayrilan verisinden test kismi1 gelecek sekilde baglanmis ve galistirilmistir.

Decision Tree Predictor diigiimiine performans oOl¢iimii i¢in kullanilan Scorer
diigimii’nden 6nce X-Aggregator Dliglimii baglanmis ve dongii bu kisimda bitirilmistir. Scorer
diiglimiiniin ayarlarinda gercek deger olan “first column” “WS_Career”, tahmin olan “second
column” ise Prediction (WS_Career) olarak ayarlanmstir.

Scorer sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,47, MAE degeri 0,047, MSE degeri
0,007 RMSE degeri 0,086, MAPE degeri 0,204 olarak bulunmustur (Sekil 4.66).

Statistics - 6:52 - Numeric Scorer (Decision Treg) - O X
File

R2: 0,47

Mean absolute error: 0,047

Mean squared error: 0,007

Root mean squared error: 0,086

Mean signed difference: -0,001

Mean absolute percentage error: 0,204

Adjusted R2: 0,47

Sekil 4.66 Karar Agaci Sonuclar:
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BESINCI BOLUM
BULGULAR

5.1. Bulgular

Bu ¢alismanin 4.6.6. béliimiinde yer alan lineer korelasyon islemleri sonrasinda veri
setindeki lineer korelasyonla degiskenler arasindaki iligkiler incelendiginde en yiiksek
Salary_21-22 ile FG, FGA, FT, FTA, PTS, MP(1), 2P(1), 2PA(1), FT(1), FTA(1), TOV(1),
GS(2), MP(2), 2P(2), FT(2), FTA(2), AST(2), TOV(2), PTS(2), WS_Career degiskenleri
arasinda 0,60’dan yiiksek korelasyon vardir. Salary 21-22 ile GS(1), FG(1), FGA(1), PTS(1),
FG(2), FGA(2), 2PA(2) degiskenleri arasinda 0,70-0,80 arasinda korelasyon vardir. Salary 21-
22 ile Cap Space ve Cap Space(1) arasinda negatif yonlii bir korelasyon vardir.

WS _21-22 ile Cap Space ve Cap Space(1), 3P% arasinda 0,10-0,20 arasinda negatif
yonlii bir korelasyon vardir. WS_21-22 ile GS, FG%, 2P, DRB, TRB, 2P(2), ORB(2), DRB(2),
TRB(2) degiskenleri 0,50-0,60 arasinda korelasyon vardir. WS_21-22 degiskeni ile %60°dan
yiiksek korelasyonu olan bir degisken yoktur.

WS _Career degiskeni ile Age, FT(1), FTA(1), FG(2), FGA(2), 2P(2), 2PA(2), FT(2),
FTA(2), DRB(2), AST(2), TOV(2),Twitter arasinda 0,60-0,70 arasinda korelasyon vardir.
WS _Career degiskeni ile Experience degiskeni ile 0,70-0,80; G(1), GS(1), G(2), GS(2) arasinda
0,80-0,90 arasinda korelasyon vardir.

WS Career degiskeniyle tiim salary degiskenleri arasinda 0,60-0,70 arasinda
korelasyon vardir.

Veri setine eklenen biitiin degiskenler igin bu ¢alismanin 4.6.2 boliimiinde yer alan
histogramlari incelendiginde win share degiskenleri normal dagilim gostermistir.

Bu bulgular 1s183inda WS yani win share degiskenleriyle Salary’ler agiklanmaya
calisilmigtir. Bu boliimde WS Career c¢iktisina uygulanan modellerin degerlendirilmesi
yapilacaktir. Sirasiyla Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, XgBoost Learning, Rastgele
Orman, Karar Agaclari Topluluk Ogrenmesi, SVM, Karar Agaglari igin iistte egitim altta test
verilerinin performanslari bulunmaktadir.

R Kare bagimmsiz degiskenlerin bagimli(hedef) degiskendeki varyansi agiklama
yetenegidir ve 1'e ne kadar yakinsa, bagimsiz degiskenlerin bagimli(hedef) degiskendeki
varyansi agiklama yetenegi o kadar yiiksek ve model hassas demektir olarak yorumlanacaktir.
Diizeltilmis R?, birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon analizlerinde R*’nin
etkilesimleri hesaba katmasi igin diizenlenmis bir istatistik degeridir (Barut ve Bilgin, 2023:

155). Diizeltilmis R? ise birden fazla bagimsiz degiskenin eklenmesiyle R?’nin yiikselebilecegi
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gercegini de dikkate alir ve bu nedenle modelin ger¢ekei bir degerlendirmesi i¢in daha uygun
bir dlciittiir ancak modeldeki tiim modellerde R-Kare ve D Diizeltilmis R-Kare degerleri ayni
c¢iktig1 icin degerlendirmede sadece R-Kare degerine bakilacaktir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) bir regresyon modelinin
tahminlerinin gercek degerlerden ne miktarda uzak oldugunu Olgmek ic¢in kullanilan bir
metriktir (Ozen vd., 2021: 136). Daha diisiik bir MAE degeri modelin daha iyi tahminler
yaptiginm1 ve gergek degerlere daha yakin oldugunu gosterir.

Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE), MAE gibi bir regresyon modelinin
tahminlerinin ger¢ek degerlerden uzakligini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. MSE'nin orijinal veri
birimleri iizerinde kareler alinarak hesaplanmasi nedeniyle yorumu bazen zor olabilmektedir.
Bu nedenle RMSE (Kd&k Ortalama Kare Hata) gibi daha yorumlanabilir alternatifler de tercih
edilmektedir (Hodson, 2022: 5481-5487).

Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE), MSE'nin karekokiinii
alarak elde edilen bir regresyon performans metrigidir (Ozen vd., 2021: 137). RMSE degerinin
genellikle daha kiigiik olmasi istenmektedir. Daha diisiik MSE ve RMSE degeri modelin daha
iyl tahminler yaptigin1 ve gercek degerlere daha yakin oldugunu gdstermektedir.

Lineer Regresyon Egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,981, MAE degeri
0,012, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,016, MAPE degeri 0,071 olarak bulunmustur.

Lineer Regresyon Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri-1.200.783,81, MAE
degeri 19,157, MSE degeri 17,574,184, RMSE degeri 132,568, MAPE degeri 86,349 olarak
bulunmustur.

Yapay Sinir Aglar1 Egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,999, MAE degeri
0,003, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,004, MAPE degeri 0,019 olarak bulunmustur.

Yapay Sinir Aglar1 Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,543, MAE degeri
0,038, MSE degeri 0,007, RMSE degeri 0,082, MAPE degeri 0,151 olarak bulunmustur.

XgBoost Learning Egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,851, MAE degeri
0,017, MSE degeri 0,002, RMSE degeri 0,045, MAPE degeri 0,084 olarak bulunmustur.

XgBoost Learning Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,868, MAE degeri
0,028, MSE degeri 0,002, RMSE degeri 0,044, MAPE degeri 0,129 olarak bulunmustur.

Rastgele Orman Egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,973, MAE degeri
0,01, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,019, MAPE degeri 0,045 olarak bulunmustur.

Rastgele Orman Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,91, MAE degeri 0,024,
MSE degeri 0,001, RMSE degeri 0,036, MAPE degeri 0,098 olarak bulunmustur.
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Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman Egitim sonuglarina bakildiginda
R-Kare degeri 0,968, MAE degeri 0,011, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,021, MAPE degeri
0,046 olarak bulunmustur.

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman Test sonuglarina bakildiginda R-
Kare degeri 0,9, MAE degeri 0,022, MSE degeri 0,001, RMSE degeri 0,038, MAPE degeri 0,09
olarak bulunmustur.

Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting Egitim sonuglarma bakildiginda
R-Kare degeri 1, MAE degeri 0,001, MSE degeri 0, RMSE degeri 0,002, MAPE degeri 0,003
olarak bulunmustur.

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting Test sonuglarina bakildiginda
R-Kare degeri 0,88, MAE degeri 0,022, MSE degeri 0,002, RMSE degeri 0,042, MAPE degeri
0,089 olarak bulunmustur.

SVM Egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,614, MAE degeri 0,059, MSE
degeri 0,09, RMSE degeri 0,093, MAPE degeri 0,243 olarak bulunmustur.

SVM Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,999, MAE degeri 0, MSE degeri
0, RMSE degeri 0,003, MAPE degeri 0,002 olarak bulunmustur.

Karar Agaclar1 Egitim sonuglarma bakildiginda R-Kare degeri 0,609, MAE degeri
0,054, MSE degeri 0,009, RMSE degeri 0,094, MAPE degeri 0,209 olarak bulunmustur.

Karar Agaglar1 Test sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,75, MAE degeri 0,023,
MSE degeri 0,03, RMSE degeri 0,054, MAPE degeri 0,101 olarak bulunmustur.

Tablo 5.1 Modellerin Degerlendirilmesi

Model R-Kare MAE MSE RMSE MAPE
Lineer Regresyon Egitim 0,981 0,012 0 0,016 0,071
Lineer Regresyon Test -1200783,81 19,157  17574,184 132,568 @ 86,349
Yapay Sinir Aglar1 Egitim 0,999 0,003 0 0,004 0,019
Yapay Sinir Aglar1 Test 0,543 0,038 0,007 0,082 0,151
XgBoost Learning Egitim 0,851 0,017 0,002 0,045 0,084
XgBoost Learning Test 0,868 0,028 0,002 0,044 0,129
Rastgele Orman Egitim 0,973 0,01 0 0,019 0,045
Rastgele Orman Test 0,91 0,024 0,001 0,036 0,098
Karar Agaclar1 Topluluk (")grenmesi 0,968 0,011 0 0,021 0,046

Rastgele Orman Egitim
Karar Agaclarnn Topluluk Ogrenmesi 0,9 0,022 0,001 0,038 0,09

Rastgele Orman Test
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Karar Agaclar1 Topluluk (")grenmesi 1 0,001 0 0,002 0,003
Gradient Boosting Egitim

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi 0,88 0,022 0,002 0,042 0,089
Gradient Boosting Test

SVM Egitim 0,614 0,059 0,09 0,093 0,243
SVM Test 0,999 0 0 0,003 0,002
Karar Agaclar1 Egitim 0,609 0,054 0,009 0,094 0,209
Karar Agaclar: Test 0,75 0,023 0,03 0,054 0,101

Bu tabloya gore test verilerine bakildiginda model basarist en yiiksek modeller R
Kare’ye gore 0,91 ile Rastgele Orman, 0,9 ile Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele
Orman, 0,868 ile XgBoost Learning olarak tespit edilmistir. SVM modelinin test asamasinda,
Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting egitim asamasinda ezberleme yaptig1
diisiiniildiigli i¢in bu siralamaya dahil edilmemistir.

Yiizde 85 basar1 oranin1 yakalamak istendigi i¢in bu veri seti i¢in en uygun Rastgele
Orman ve Karar Agaglari Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman gibi goziikse de egitim
sonuglarinda MSE degerleri 0’dir. Ayn1 zamanda bu modellerde test ve egitim verileri
arasindaki sapma XgBoost Learning modelinden ¢ok daha fazladir. XgBoost Learning bu veri
icin en uygun modeldir.

Model Dogrulama Sonrasi Performanslar

Model dogrulama igin yapilan Capraz Dogrulama sonrasi modellerin performanslari
incelenmistir.

Lineer Regresyon sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri -579.990,68, MAE degeri
6,341, MSE degeri 8.114,825 RMSE degeri 90,082, MAPE degeri 29,325 olarak bulunmustur.
Sonuglar dncekine gore 1yilesmis olsa da Lineer Regresyon bu modele uygun degildir.

Yapay Sinir Aglar1 sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,751, MAE degeri 0,034,
MSE degeri 0,003 RMSE degeri 0,059, MAPE degeri 0,146 olarak bulunmustur. Capraz
Dogrulama yapilan veride yapay sinir aglarinda performans artmistir.

XgBoost sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,767, MAE degeri 0,032, MSE degeri
0,003, RMSE degeri 0,057, MAPE degeri 0,15 olarak bulunmustur. Capraz Dogrulama yapilan
veride XgBoost modelinde performans diismiistir.

Rastgele Orman sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,839, MAE degeri 0,025,
MSE degeri 0,002 RMSE degeri 0,047, MAPE degeri 0,111 olarak bulunmustur. Capraz
Dogrulama yapilan veride Rastgele orman modelinde performans minimal diizeyde diismiistiir.

Karar Agaclar Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman sonuglarina bakildiginda R-Kare
degeri 0,819, MAE degeri 0,026, MSE degeri 0,003 RMSE degeri 0,05, MAPE degeri 0,116
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olarak bulunmustur. Capraz Dogrulama yapilan veride Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi
Rastgele Orman modelinde performans minimal diizeyde diigmistiir.

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting sonuglarina bakildiginda R-
Kare degeri 0,824, MAE degeri 0,023, MSE degeri 0,002 RMSE degeri 0,05, MAPE degeri
0,091 olarak bulunmustur. Capraz Dogrulama yapilan veride Karar Agaclari Topluluk
Ogrenmesi Gradient Boosting modelinde performans minimal diizeyde diismiistiir.

SVM sonuglarina bakildiginda R-Kare degeri 0,306, MAE degeri 0,058, MSE degeri
0,01 RMSE degeri 0,099, MAPE degeri 0,267 olarak bulunmustur. Capraz Dogrulama yapilan
veride SVM modelinde performans diigmiis goriiniiyor fakat dnceki modelde ezberleme yaptigi
diisiiniilen SVM asir1 6grenmeden kurtulmustur.

Karar Agaclar1 sonuclarina bakildiginda R-Kare degeri 0,47, MAE degeri 0,047, MSE
degeri 0,007 RMSE degeri 0,086, MAPE degeri 0,204 olarak bulunmustur. Capraz Dogrulama

yapilan veride Karar Agaclari modelinde performans diismiistiir.

Tablo 5. 2 iyilestirme Sonras1 Modellerin Degerlendirilmesi

Model R-Kare MAE MSE RMSE MAPE
Lineer Regresyon Egitim 0,981 0,012 0 0,016 0,071
Lineer Regresyon Test -1200783,81 19,157  17574,184 132,568 @ 86,349
Lineer Regresyon-Capraz Dogrulama -579990,68 6,341 8.114 90,082 29,325
Yapay Sinir Aglar1 Egitim 0,999 0,003 0 0,004 0,019
Yapay Sinir Aglar1 Test 0,543 0,038 0,007 0,082 0,151
Yapay Sinir Aglar1- Capraz Dogrulama 0,751 0,034 0,003 0,059 0,146
XgBoost Learning Egitim 0,851 0,017 0,002 0,045 0,084
XgBoost Learning Test 0,868 0,028 0,002 0,044 0,129
XgBoost- Capraz Dogrulama 0,767 0,032 0,003 0,057 0,15
Rastgele Orman Egitim 0,973 0,01 0 0,019 0,045
Rastgele Orman Test 0,91 0,024 0,001 0,036 0,098
Rastgele Orman- Capraz Dogrulama 0,839 0,025 0,002 0,047 0,111
Karar Agaclar1 Topluluk (")grenmesi 0,968 0,011 0 0,021 0,046
Rastgele Orman Egitim

Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi 0,9 0,022 0,001 0,038 0,09
Rastgele Orman Test

Karar Agaglar1 Topluluk (")grenmesi 0,819 0,026 0,003 0,05 0,116

Rastgele Orman- Capraz Dogrulama

Karar Agaclari Topluluk Ogrenmesi 1 0,001 0 0,002 0,003
Gradient Boosting Egitim

Karar Agaclar1 Topluluk (")grenmesi 0,88 0,022 0,002 0,042 0,089
Gradient Boosting Test



Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi
Gradient Boosting- Capraz Dogrulama
SVM Egitim

SVM Test

SVM- Capraz Dogrulama

Karar Agaclar1 Egitim

Karar Agaclar Test

Karar Agaclar- Capraz Dogrulama

0,824

0,614
0,999
0,306
0,609
0,75
0,47

0,023

0,059
0

0,058
0,054
0,023
0,047

0,002

0,09
0
0,01
0,009
0,03
0,007

0,05

0,093
0,003
0,099
0,094
0,054
0,086

0,091

0,243
0,002
0,267
0,209
0,101
0,204
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Bu tabloya gore dogrulama sonrasi model basarisi en yiiksek modeller R Kare’ye gore

0,839 ile Rastgele Orman, 0,824 ile Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting,

0,819 ile Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman olarak tespit edilmistir.

Literatiir taramasi sonrasinda yiizde 85 basar1 oran1 yakalamak istenildiginden dolay1 bu

veri setine en uygun Rastgele Orman, Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting

ve Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman bu veri igin en uygun modeldir.
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SONUC

Gecmis verilere bakilarak gelecekte olabilecek olaylari tahmin etmek birgok kurum ve
bilim alan1 i¢in 6nem arz etmektedir. Alanda istatiksel olarak NBA oyuncular1 ve oyunlarla
ilgili ¢esitli tahminlemelerde bulunulan c¢alismalar yer almaktadir. Makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak NBA oyuncularinin istatistiki verilerinden tahminleme yapan
calismalar ise literatiirde son yillarda yer almaya baslamistir. Bu ¢aligsmalar1 devam ettirmek
amaciyla makine Ogrenmesi yontemlerinin bircogunu kullanarak makine &grenmesi
modellerini o veriler iizerinde performanslarini dl¢limleme yapmak ve bulgulari analiz ederek
makine 6grenmesi modellerinin basarilart ve Win Share degiskeninin maas hesaplamadaki
Onemi literatiire kazandirmak istenilmistir. Cikt1 degiskeni olan Win Share terimi sporcularin
veya takimlarin bir yarismada veya oyunun sonucunda kazandig1 veya kazanmay1 basardigi

basar1 payin1 ifade eder (Basketball Reference, 2023b).

Win Share formiilde bu degiskenler icerdigi ve maasi da yilizde 60 korelasyonla
etkiledigi i¢in bu ¢aligmada kullanilarak Win Share hesaplanmistir. Win Share degiskenini
sekiz farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanarak tahmin ettirilmistir. Bu algoritmalar
icinden Win Share’i en basarili sekilde tahmin eden algoritmalar tespit edilmistir. En iy1 bagarili
tahminleme yapan algoritma kullanilarak bir maas hesabina ulasilabilecektir. Bu ¢alismada
hesaplanan Win Share kullanilarak gercek bir deger elde edilebilecektir. Bu sekilde oyuncularin
hak ettigi maasa yakin gergek bir bulgu elde edilebilir. Bu bulgu kullanilarak spor kuliiplerine
yardim edilebilir ayrica sektor gercek degerleri mi veriyor kiyaslama imkani dogacaktir. Bu
oyuncularin kelepir mi yoksa yiiksek 6deme mi aldiklarina dair daha net sonuglara

ulagilabilmesi i¢in tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Tez caligmasinda 2021-2022 sezonu NBA oyuncularinin g¢esitli istatistiklerinin
WS Career yani oyuncularin kariyerleri boyunca takimlara kazandirma oranlarina olan
etkisinin makine O6grenmesi yOntemleriyle analizi yapilmistir. Veri seti WS _Career c¢ikti
degiskeni olmak iizere toplamda 98 degisken ve 240 gozlemden olusturulmustur. Tezin analiz
siirecinde Knime programi kullanilmistir. Veri setinde 6n isleme adiminda 9 degisken veri
setinden ¢ikartilmistir. Normalizasyona ihtiya¢ duyan algoritmalar kullanildig1 i¢in veri setinde
tiim degiskenlere normalizasyon gerceklestirilmistir. Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari,
XgBoost Learning, Rastgele Orman, Karar Agaclari Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman,
Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting, SVM, Karar Agaglari olmak iizere

toplam sekiz algoritma kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda performanslar direk
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olarak algoritmalarin secilen parametrelerine bagli oldugu i¢in dogru parametrenin se¢ilmesine
yonelik calisma gergeklestirilmistir. En iyl performansi veren parametreler {izerinden
algoritmalar ¢alistirllmistir. Degerlendirme 6l¢iitii olarak bu modellerin R-Kare, MAE, MSE,
RMSE ve MAPE hata 6l¢iim sonuglari karsilastirilarak tablolastirilmistir. XgBoost Learning
algoritmasinin bu veri i¢in en uygun model oldugu tespit edilmistir. Tiim algoritmalar i¢in 5
Kat Capraz Dogrulama teknigi kullanilmigtir. En iyi performansi veren parametreler ile bu
modeller calistirilmistir. Capraz Dogrulama sonrasi bu veri seti i¢in en uygun Rastgele Orman,
Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting ve Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi

Rastgele Orman modelleri olarak tespit edilmistir.

Oyuncularin sezon verileri izerine uygulanan lineer korelasyon sonucunda maas ve Win
Share degiskenleri arasinda yiizde 60 iizerinde bir korelasyon oldugu belirlenmistir. Bu iki
degisken arasindaki iligki ile Win Share’i agiklamanin maas degiskenini belirlemede 6nemli bir

ana faktor olacagi diisiniilmektedir.

WS _Career degiskeni ile Yas, Kariyerinde Serbest Atis Sayisi, Kariyerinde Serbest Atis
Deneme Sayisi, Playoff Saha I¢i Isabet, Playoff Saha i¢i Denemeleri (Ortalama), Playoff Iki
Sayilik Atis Sayisi, Playoff iki Sayilik Atis Deneme Sayis1, Playoff Serbest Atis Sayisi, Playoff
Serbest Atis Deneme Sayisi, Playoff Defansif/Savunma Ribaunt, Playoff Asist, Playoft Top
Kaybi, Twitter arasinda yiizde 60 ve 70 arasinda korelasyon vardir. WS_Career degiskeni ile
Deneyim degiskeni ile ylizde 70 ve 80 araliginda; Kariyerinde Oynadigi Mag¢ Sayisi,
Kariyerinde Baglangic Oyuncusu Olunan Mag Sayisi, Playoff Oynadigi Mag¢ Sayisi, Playoff
Baslangi¢ Oyuncusu Olunan Mag Sayisi arasinda yiizde 80 ve 90 arasinda korelasyon vardir.
Tiim bu degiskenler Win Share’i etkilemektedir. Win Share degiskenine etkisi olacagi
diisiiniilerek veri setine eklenen oyuncularin ve takimin sosyal medya hesaplari olan Twitter ve
Instagram’dan sadece Twitter’in yiizde 60 iizerinde bir korelasyonla tek yonlii olarak Win Share

degiskenini etkiledigi belirlenmistir.

Algoritmalarin karsilagtirmali sonug tablosuna gore dogrulama sonrasi model basarisi
en yiiksek modeller R Kare’ye gore 0,839 ile Rastgele Orman, 0,824 ile Karar Agaclar
Topluluk Ogrenmesi Gradient Boosting, 0,819 ile Karar Agaglar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele
Orman olarak tespit edilmistir. Rastgele Orman’in MAPE degeri olan yiizde 11,4 mutlak
tahmin sapmasi ve Karar Agaclar1 Topluluk Ogrenmesi Rastgele Orman algoritmas yiizde 11,6
tahmin sapmasiyla dogru tahmin modelleri olduklar1 tespit edilmistir. Karar Agaclar1 Topluluk
Ogrenmesi Gradient Boosting algoritmasi yiizde 9 tahmin sapmasiyla yiiksek dogruluk

derecesine sahip bir model olmustur.
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Kullanilan algoritmalar ile tahmin edilen Win Share degiskenini ana degisken olarak
kullanarak oyuncu maas hesaplamasi yapilabilecektir. Tahminlenen Win Share iizerinden
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak elde edilen maas oyuncunun gergekten hak ettigi maas
tahmini olacaktir. Bu yontem izlenerek oyuncularin aldigi maaslarin hak ettigi gercek maasin
altinda m1 yoksa hak ettiginin iizerinde mi oldugu tespit edilebilecektir. Hak ettiginden fazla

alan ve altinda kalan oyuncular belirlenebilecektir.

Calismanin 1.2.1. boliimiinde bahsedildigi gibi NBA’in takimlara uyguladigi maas
tavani olmasina ragmen bazi durumlarda bu tavan asilabilmektedir. Takimlarin biitgesi biiytik
takimlarda daha yiiksek rakamlara ulasabilmektedir (Otkan ve Colakoglu, 2017). Bu takimlarda
yer alan oyuncularin da daha yliksek maaslar alabilmesi miimkiin olmaktadir. Ancak James
Harden gibi 6rneklerde oyuncular her zaman yiiksek maas1 tercih etmemekte hak ettikleri degeri
koruyarak farklt motivasyonlarla biiylik takimlardan daha diisik maaglara soézlesme
imzalamaktadirlar. Bu noktada takimlarin bu oyuncular elinde tutabilmesi ve oyuncularin da
degerini bilerek hareket edebilmesi i¢in oyuncularin takimlara kazandirma oranlar1 {izerinden

hak ettikleri maaslar1 bilmek 6nem arz etmektedir.

Oyuncunun hak ettigi maast mu istedigi, takimi zor durumda birakmaya calisip
calismamasi, istenilen maasin marka degerinden mi kaynaklandigi gibi sorulara yanit
olabilmesi agisindan Win Share’i dogru hesaplamak énemlidir. Ornegin NBA oyuncusu James
Harden 9 y1l oynadig1 Houston Rockets takimindan 2020-2021 sezonunun ilk aylarinda kendisi
gibi siiper y1ldiz oyuncu olan Kevin Durant ve Kyrie Irving Brooklyn’in oynadigi Nets takimina
takasini istemistir. Nets takimi Durant, Kyrie ve Harden’dan olusan yildiz oyuncularla bir
biiyiik ticlii olusturmustur ancak takim beklenen yiiksek performansi gostermemistir. James
Harden 2021-22 sezonunda tekrar takasini istemistir. Harden takimdan ayrilmak istemesine
sebep olarak Nets takiminda oturmus bir sistemin olmamasini ve en iyi oyuncu olmak i¢in bu
yapinin gerekli oldugunu sdylemistir. Sonraki sezonda Brooklyn Nets takimindaki diger siiper
yildiz oyuncu Kevin Durant da takimdan ayrilmak istemistir. Harden Brooklyn Nets‘ten Sixers
takimima gittikten sonra maasinda 14 milyon dolarlik indirime giderek yeni bir sdzlesme
imzalamistir. Oyuncu maasinda indirim yapmasina ragmen hakkinin verilmedigini s6ylemistir
(Eurohoops.net, 2022). Oyuncularin hak ettikleri maaslari net olarak bilinmesinin karar verme
stireclerinde takim ve oyuncular i¢in etkili olacaktir. Harden Houston Rockets takiminda
oynadig1 9 yilda hi¢ sampiyonluk kazanmamistir. Sampiyon olabilmek i¢in takas isteyen
Harden’1n 1yi oyuncularla birlikte oynayabilmek amaciyla yillardir oynadig: takimdan ayrilmak

isteyerek Nets takimina gelmesi oyuncularin maas disindaki motivasyonuna Ornek
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gosterilebilir. Harden Brooklyn Nets takiminda sampiyon olamayinca maasini azaltip biiyiik

takimdan ayrilmak isteyerek kazandiran takima gitmeyi tercih etmistir.

Baska bir NBA oyuncusu Shaquille O'Neal oynadig1 Orlando Magic takimiyla sdzlesme
yenilemeyerek sampiyon olmak icin Los Angeles Lakers takimiyla sézlesme imzalamistir.
Orlando Magic takimi liikks vergisini de ddemeyi planlayarak Lakers takiminin verecegi maasin
benzer miktarini teklif etmesine ragmen O'Neal daha biiyiik bir sehre gitmeyi ve sampiyon
olabilecek bir takimda oynamak istedigini sOylemistir (Scope Medya A.S, 2016). lyi
oyuncularin biiylik takimlarin biitgelerinden iyi maaglar elde etmek yerine sampiyonluk
kazanmak ya da iyi oyuncularla birlikte oynamak i¢in sampiyonluk kazandiracaklarini

diisiindiikleri takimlara gidebileceginin 6rneklerine rastlanmaktadir.

Y apilan literatiir taramasinda maag hesaplama ile ilgili calismalarda Win Share degerine
rastlanmamistir. Win Share’in maas {lizerinde etkisinin daha dnce incelenmemis oldugu tespit
edilmistir. Bu tez calismasiyla Win Share’ in maas hesaplamada kullanilabilecek 6nemli bir

degisken olmasiyla literatiire katkida bulunacagi diistintilmektedir.

Oyuncularin istatistiklerinin Win Share’e etkisinin birden ¢ok degiskenle ¢ok sayida
makine 6grenmesi teknikleriyle analiz edilmesi literatiirde yer alan ¢alismalardan farklilik
gostermektedir. Hangi modellerin ve girdi setlerinin en uygun oldugunu anlamak i¢in farkl
makine 0grenmesi algoritmalar1 karsilastirilmis ve farkli girdi degiskenleri kullanilmistir. En
1yl maas tahmini ¢aligmalarinin ¢ogu yalnizca belirli bir modele odaklanir, dolayisiyla bu Win
Share tahmini modellemesi i¢in hangi modellerin ve girdilerin 6nemli oldugunu gostermek
acisindan faydali olabilir. Kullanilan her bir algoritma i¢in en yiiksek dogruluk oranina ulasilan
parametre optimizasyonlart calismada gosterilmistir. Degerlendirme oOl¢iitii olarak bu
modellerin tiim R-Kare, MAE, MSE, RMSE ve MAPE sonuglarinin tamamina yer verilmistir.
Modellerdeki en yiiksek dogrulugu saglayan parametre optimizasyonlarinin ve en yiiksek basari
saglayan modellerin alanda katki saglayabilecegi diigiiniilmektedir.

Gelecek ¢alismayla oyuncularin Win Share lizerinden maas hesaplanmasiyla sirketlerin
oyuncunun hak ettigi ger¢ek maas1 bilmesi énemli bir bilgi olacaktir. Oyuncunun hak ettigi
maas1 bilen takim ve sirketler oyuncularin istedigi maast verme kararinda daha gergekei
sonuglara ulagabilecektir. Bu makine 6grenmesi teknikleri ile spor endiistrisindeki uygulamalar

daha da gelistirilebilir.

Bu ¢alismanin sonuglart NBA ve diger spor ligleri i¢in maas yonetimi stratejilerini
tyilestirme ve oyuncu degerlendirmelerini daha bilingli bir sekilde yapma konusunda degerli

bilgiler saglayabilir. Elde edilen sonuglarin, maas tahminlerinde ve oyuncu
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degerlendirmelerinde kullanilmasiyla, spor sektoriine ve diger ilgili sektorlere biiyiik faydalar

saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Ozet olarak bu ¢alismada makine 6grenmesi modelleri kullanarak elde edilen en basarili
calisan modelin hesapladigi Win Share degiskeni ile hesaplanacak maas oyuncunun gercekten
hak ettigi maas tahmini olacaktir. Oyuncunun aldig1 maas ve hak ettigi maas arasindaki farkin
oyuncunun marka degeri gibi degiskenler olabilecegi diistiniilmektedir. Aradaki farki etkileyen

faktorlerle ilgili ¢alismalar yapilabilir. Bu bulgunun literatiire katkis1 olacagi diisiiniilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin hepsi her veri setinde ve durumda en basarili
tahminlemelere uygun olmayabilmektedir. Spor endiistrisi metrikleri tahmin etmesi zor
alanlardir. Veri setine uygun olan modeli belirlemek bu noktada alana katki i¢in deger
kazanmaktadir. Caligmada sekiz algoritma iginden veriye uygun en iyi tahminleme yapan
algoritma bulunmustur. Bu modeli kullanarak maas hesaplanabilecek ve gercek bir deger elde

edilebilecektir.

Spor endiistrisinde giin gegtikge analitik yOntemlerin 6nemi artmaktadir. Yapilan
makine Ogrenmesi ¢alismalartyla daha gergek bulgulara ulasilabilecektir. Oyuncularin o
pozisyonda hak ettikleri paray1 alip almamasi, oyuncularin kuliipleri kandirip kandirmadigi,
oyuncularin muadili olmadig1 i¢in mi kuliipleri zora sokma durumunda biraktiklari, oyuncularin
istedikleri maaglarin marka degeri mi yoksa hak ettikleri maas1 mu istedikleri, kuliiplerin
oyuncuyu degerinden asagida m1 ya da yliksek iicretlere mi aldig1 gibi sorulara yanit olabilecegi
diistiniilmektedir. Calisma oyuncularin maaslarin1 belirleme siirecindeki adaleti, sozlesme
diizenlemelerini degerlendirmede ve spor endiistrisindeki maag esitsizliklerini arastirmak icin

de 6nemli bir kaynak olabilir.
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EK 1- NBA Takimlar1 ve Kisaltmalari

Takimlar Kisaltmalan
Phoenix Suns PHX-PHO
Memphis Grizzlies MEM
Golden State Warriors GSW
Miami Heat MIA
Dallas Mavericks DAL
Boston Celtics BOS
Milwaukee Bucks MIL
Philadelphia 76ers PHI
Utah Jazz UTA
Denver Nuggets DEN
Toronto Raptors TOR
Chicago Bulls CHI
Minnesota Timberwolves MIN
Brooklyn Nets BKN
Cleveland Cavaliers CLE
Atlanta Hawks ATL
Charlotte Hornets CHA
LA Clippers LAC
New York Knicks NYK
New Orleans Pelicans NOP
Washington Wizards WAS
San Antonio Spurs SAS
Los Angeles Lakers LAL
Sacramento Kings SAC
Portland Trail Blazers POR
Indiana Pacers IND
Oklahoma City Thunder OKC
Detroit Pistons DET
Orlando Magic ORL
Houston Rockets HOU
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EK 2- Veri Setindeki Degiskenler ve Anlamlari

Degiskenler Anlamlari

ID Kimlik Numarast
Player Oyuncu

Team Takim

Team-Abb Takim Kisaltmasi
Last Season Win Son Sezon Kazanma
Playoffs katilma Playofflara Katilma
Playoffs Win Playofflarda Kazanma

Total Cap 21-22
Cap Space 21-22
Total Cap 22-23
Cap Space 22-23
InstagramTeam
TwitterTeam
Age

Pos

G

GS

MP

FG

FGA

FG%

3P

3PA

3P%

2P

2PA

2P%

eFG%

FT

FTA

FT%

ORB

DRB

TRB

AST

STL

BLK

2021-2022 Sezonu Toplam Maas Tavani
2021-2022 Sezonu Maas Boslugu
2022-2023 Sezonu Toplam Maas Tavani
2022-2023 Sezonu Maas Boslugu
Takimin Instagram Hesabi

Takimin Twitter Hesab1

Yas

Pozisyon

Onceki Sezon Oynadig1 Mag Sayist

Onceki Sezon Baslangi¢ Oyuncusu Olunan Onceki Sezon Mag Sayisi

Onceki Sezon Mag Basina Oynama Siiresi (Dakika)
Onceki Sezon Saha I¢i Isabet

Onceki Sezon Saha igi Denemeleri (Ortalama)
Onceki Sezon Saha I¢i Isabet Yiizdesi

Onceki Sezon Ug Sayilik Atis Isabet Sayisi
Onceki Sezon Ug Sayilik Atis Deneme Sayist
Onceki Sezon Ug Sayilik Atis Yiizdesi
Onceki Sezon ki Sayilik Atis Sayist

Onceki Sezon ki Sayilik Atis Deneme Sayist
Onceki Sezon ki Sayilik Atis Yiizdesi

Onceki Sezon Etkin Saha I¢i Isabet

Onceki Sezon Serbest Atis Sayisi

Onceki Sezon Serbest Atis Deneme Sayisi
Onceki Sezon Serbest Atis Yiizdesi

Onceki Sezon Hiicum Ribaunt

Onceki Sezon Defansif/Savunma Ribaunt
Onceki Sezon Toplam Ribaunt

Onceki Sezon Asist

Onceki Sezon Top Calma

Onceki Sezon Blok
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TOV
PF

PTS
G(1)
GS(1)
MP(1)
FG(1)
FGA(1)
FG%(1)
3P(1)
3PA()
3P%(1)
2P(1)
2PA(1)
2P%(1)
eFGY%(1)
FT(1)
FTA(L)
FT%(1)
ORB(1)
DRB(1)
TRB(1)
AST(1)
STL(1)
BLK(1)
TOV(1)
PF(1)
PTS(1)
G(2)
GS(2)
MP(2)
FG(2)
FGA(2)
FG%(2)
3P(2)
3PA(2)
3P%(2)
2P(2)
2PA(2)
2P%(2)
eFG%(2)

Onceki Sezon Top Kaybi

Onceki Sezon Kisisel Faul

Onceki Sezon Mag Basina Attig1 Ortalama Say1
Kariyerinde Oynadig1 Mag Sayisi
Kariyerinde Baslangic Oyuncusu Olunan Mag Sayisi
Kariyerinde Mag¢ Basina Oynama Siiresi (Dakika)
Kariyerinde Saha I¢i Isabet

Kariyerinde Saha I¢i Denemeleri (Ortalama)
Kariyerinde Saha I¢i Isabet Yiizdesi
Kariyerinde Ug Sayilik Atis Isabet Sayisi
Kariyerinde Ug Sayilik Atis Deneme Sayist
Kariyerinde Ug Sayilik Atis Yiizdesi
Kariyerinde iki Sayilik Atig Sayist
Kariyerinde iki Sayilik Atis Deneme Say1st
Kariyerinde ki Sayilik Atis Yiizdesi
Kariyerinde Etkin Saha Ici Isabet
Kariyerinde Serbest Atis Sayist

Kariyerinde Serbest Atis Deneme Sayisi
Kariyerinde Serbest Atis Yiizdesi
Kariyerinde Hiicum Ribaunt

Kariyerinde Defansif/Savunma Ribaunt
Kariyerinde Toplam Ribaunt

Kariyerinde Asist

Kariyerinde Top Calma

Kariyerinde Blok

Kariyerinde Top Kayb1

Kariyerinde Kisisel Faul

Kariyerinde Mag Bagina Attig1 Ortalama Say1
Playoff Oynadigi Mag Sayisi

Playoff Baslangi¢ Oyuncusu Olunan Mag Sayisi
Playoff Mag¢ Bagina Oynama Siiresi (Dakika)
Playoff Saha Ici Isabet

Playoff Saha I¢ci Denemeleri (Ortalama)
Playoff Saha I¢i Isabet Yiizdesi

Playoff Ug Sayilik Atis Isabet Sayisi

Playoff Ug Sayilik Atis Deneme Sayisi
Playoff Ug Sayilik Atis Yiizdesi

Playoff iki Sayilik Atis Sayisi

Playoff iki Sayilik Atis Deneme Sayist
Playoff iki Sayilik Atis Yiizdesi

Playoff Etkin Saha Igi Isabet
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FT(2)

FTA(2)
FT%(2)
ORB(2)
DRB(2)
TRB(2)
AST(2)
STL(2)
BLK(2)
TOV(2)

PF(2)

PTS(2)
INSTAGRAM
TWITTER
Experience
Salary _21-22
Salary _21-22 Current
Salary_22-23
WS 21-22
WS_Career

Playoff Serbest Atis Sayisi
Playoff Serbest Atis Deneme Sayist
Playoff Serbest Atis Yiizdesi
Playoff Hiicum Ribaunt

Playoff Defansif/Savunma Ribaunt
Playoff Toplam Ribaunt

Playoff Asist

Playoff Top Calma

Playoff Blok

Playoff Top Kaybi1

Playoff Kisisel Faul

Playoff Mag Basina Attigi Ortalama Say1

Oyuncunun Instagram Hesabi
Oyuncunun Twitter Hesab1
Oyuncunun Tecriibesi
2021-2022 Sezonu Maasi
2021-2022 Sezonu Giincel Maasi
2022-2023 Sezonu Maasi
2021-2022 Sezonu Win Share
Kariyer Boyunca Win Share
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EGITIM DURUMU

Lisans Diplomasi

Akdeniz Universitesi Yonetim Bilisim Sistemleri

Yiiksek Lisans .
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