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Bu çalışmada, sporcuların dinamik denge ve fonksiyonel hareket yeteneklerini 

değerlendirmek için yaygın olarak kullanılan Y-Denge Testi (YDT) verilerinin makine 

öğrenimi yöntemleri ile analizi sağlanmıştır. YDT, sporcuların vücutlarını kontrol 

edebilme, denge sağlayabilme ve potansiyel sakatlık risklerini belirleyebilme 

yeteneklerini değerlendirerek, özelleştirilmiş antrenman programlarının 

tasarlanmasına ve performansın artırılmasına katkı sağlamasına yardımcı olan önemli 

bir yöntemdir. Testten doğru sonuçlar elde etmek için testi doğru şekilde yapmak çok 

önemlidir. YDT verilerinin hassas ölçümü her birey için ayrı ölçülmeli, test gridi ve 

ekipmanları doğru bir şekilde kurulmalıdır. Sporcuların performansını artırmak ve 

yaralanma risklerini azaltmak için eğitim programlarının tasarlanmasında yanlış 

bilgilerin kullanılmasına yol açabilecek yanıltıcı sonuçlardan kaçınmak için net 

talimatlar ve standart bir protokol izlenmelidir. Tüm bu süreç, testi yapan kişi 



v 

tarafından dikkatle ve özenle yapılmalıdır. Çalışma, YDT verilerini daha iyi anlamak, 

doğru içgörüler elde etmek ve farklı makine öğrenimi modellerinin YDT sonuçlarını 

tahmin etme yeteneğini değerlendirmek için bir çerçeve sunmaktadır. Bu kapsamlı 

yaklaşım, test yöneticilerine ölçümler ve sonuçlardaki olası tutarsızlıkları güvenle 

yönlendirmeleri için bir yol sunar. Çalışma kapsamında kullanılan YDT verileri ile 

ilgili yasal izinler alınmıştır ve çalışmada kullanılan veri kümesi, Uşak ili 

kapsamındaki farklı branşlarda faaliyet gösteren spor kulüplerinden elde edilmiştir. 

Çalışmada, bireysel ölçüm gerektiren YDT değerleri yaş, cinsiyet, antrenman yılı gibi 

özelliklere dayalı olarak farklı makine öğrenme yöntemleri ile ortaya çıkan tahmin 

sonuçları analiz edilmiştir. Sonuçlar, Ortalama Kare Hatası (MSE), R-Kare (R2) ve 

Kök Ortalama Kare Hatası (RMSE) ile değerlendirilmiştir. Her YDT verisi Decision 

Tree, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost ve SGD algoritmaları 

ile ayrı bir şekilde test edilmiştir. Bu ayrı modellerin analizi sonucunda, en yüksek 

performans değerleri; MSE değeri 0,01, R2 değeri 0,77 ve RMSE değeri 0,09 ile 

Gradient Boosting algoritması tarafından elde edilmiştir. Sonuçlar, tahmin edilen YDT 

değerlerinin, sporcuların performansını artırabilecek ve yaralanma risklerini 

azaltabilecek eğitim programlarının tasarlanmasına yardımcı olabileceğini 

göstermiştir. Genel olarak, çalışmanın bulguları, doğru YDT veri ölçümünün önemini 

ve belirli özelliklere sahip bir bireye dayalı olarak YDT değerlerini tahmin etmede 

makine öğrenimi yöntemlerinin potansiyelini vurgulamaktadır. Kullanılan 

parametrelere göre değişkenlik gösteren analizler sonucunda en iyi sonuçları 

XGBoost, Gradient Boosting ve Random Forest algoritmaları vermiştir. Bu yaklaşım, 

yaralanma risklerini en aza indirirken sporcuların denge ve hareketliliğini 

geliştirebilecek özel eğitim programları oluşturmak için koçlara, eğitmenlere ve sağlık 

uzmanlarına değerli bilgiler sağlayabilecek ve test sürecini hızlandırabilecektir. 

 

Anahtar Sözcükler : Makine öğrenimi, denetimli öğrenme, regresyon, tahmin, 

analiz, spor bilimi, y-denge testi, denetimli öğrenme, karar 

ağaçları, rastgele orman, toplu öğrenme. 
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In this study, the analysis of Y-Balance Test (YBT) data, commonly used to assess 

athletes' dynamic balance and functional movement abilities, has been conducted using 

machine learning techniques. YBT evaluates athletes' capacity to control their bodies, 

maintain balance, and identify potential injury risks, thereby aiding the design of 

personalized training programs and performance enhancement. Accurate 

administration of the test is crucial for obtaining reliable outcomes. Precise 

measurement of YBT data should be individualized, with proper setup of the testing 

grid and equipment. To prevent misleading results that could lead to incorrect 

information in designing training programs to improve athlete performance and reduce 

injury risks, clear instructions and a standardized protocol must be followed. This 

entire process demands careful and meticulous execution by the tester. The study 

provides a framework for a comprehensive approach to better understand YBT data, 
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gain accurate insights, and assess the predictive abilities of various machine learning 

models on YBT outcomes. This comprehensive approach offers a path for test 

administrators to confidently address potential inconsistencies in measurements and 

results. Legal permissions were obtained for the YBT data used in the study, and the 

dataset, derived from different sports clubs in Uşak province, was employed. 

Individual YBT values requiring personal measurements were analyzed using different 

machine learning methods based on characteristics such as age, gender, and years of 

training. Results were evaluated using Mean Squared Error (MSE), R-Squared (R2), 

and Root Mean Squared Error (RMSE). Each YBT dataset was individually tested with 

Decision Tree, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost, and SGD 

algorithms. Through separate model analyses, the superior performance metrics MSE 

of 0.01, R2 of 0.77, and RMSE of 0.09 were achieved by the Gradient Boosting 

algorithm. The results indicate that predicted YBT values can assist in designing 

training programs to enhance athletes' performance and mitigate injury risks. Overall, 

the study's findings underscore the significance of accurate YBT data measurement 

and highlight the potential of machine learning methods to predict YBT values based 

on specific individual attributes. Analyses varying with the used parameters resulted 

in XGBoost, Gradient Boosting, and Random Forest algorithms yielding the best 

outcomes. This approach can provide valuable insights to coaches, trainers, and health 

experts in crafting specialized training programs that improve balance and mobility 

while minimizing injury risks, potentially expediting the testing process. 

 

Key Word : Machine learning, supervised learning, regression, prediction, 

analysis, sport science, y-balance test, decision trees, random forest, 

ensemble learning. 

Science Code : 92431 
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BÖLÜM 1 

 

GİRİŞ 

 

Spor bilimlerinde, atletlerin denge ve hareket kabiliyetlerini objektif bir şekilde 

değerlendirmek, performanslarını artırmak ve yaralanma risklerini azaltmak büyük bir 

öneme sahiptir. Bu bağlamda, Y-Denge Testi (YDT) yaygın bir yöntem olarak 

kullanılmaktadır. Ancak, YDT’nin uygulanmasında ve sonuçlarının yorumlanmasında 

bir dizi zorlukla karşılaşılmaktadır. Bu zorluklar, geçerli sonuçların elde edilmesini 

bilimsel açıdan engelleyebilir. 

 

YDT’nin etkili ve güvenilir sonuçlar vermesi, doğru uygulama ve eğitim gerektirir. 

Testi uygulayan kişinin yeterli eğitim ve deneyime sahip olması, sporcuların doğru 

hareketleri yapmalarını sağlamak ve sonuçların güvenilirliğini artırmak için önemlidir. 

Bununla birlikte, her sporcu farklı denge yeteneklerine sahip olabilir ve yaş, cinsiyet, 

antrenman geçmişi gibi faktörler sonuçları etkileyebilir. Bu bireysel farklılıkların göz 

önünde bulundurulması, elde edilen sonuçların anlamlı ve doğru bir şekilde 

yorumlanabilmesi için gereklidir. 

 

Ölçümlerin hassas ve tekrarlanabilir olması, YDT’nin güvenilir sonuçlar üretmesi için 

önemlidir. Ölçüm cihazlarının doğru kalibrasyonu ve standart test koşullarının 

sağlanması gereklidir. Ayrıca, elde edilen verilerin doğru bir şekilde analiz edilmesi 

ve yorumlanması da deneyimli bir uzmanlık gerektirir. Bu aşamada, hangi yönde ne 

kadar uzandığının ve denge yeteneğinin nasıl değerlendirileceğinin belirlenmesi 

önemlidir. 

 

Zaman kısıtlamaları, YDT’nin hızlı ve etkili bir şekilde yapılabilmesi için yeterli 

zamanın olması gerekliliğini ortaya koymaktadır. Ancak, sınırlı zaman içinde detaylı 

ve doğru sonuçlar elde etmek zor olabilir. Bu nedenle, testin hızlı ve etkin bir şekilde 

gerçekleştirilebilmesi için uygun zaman yönetiminin sağlanması önemlidir. Aynı  
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zamanda, testin yapıldığı zemin yüzeyi gibi çevresel faktörlerden etkilenme riski de 

vardır. Bu nedenle, standart bir test ortamının sağlanması ve çevresel faktörlerin 

mümkün olduğunca kontrol altında tutulması gereklidir. Ayrıca, sporcuların 

motivasyon seviyeleri ve fiziksel yorgunluğu da YDT sonuçlarını etkileyebilir. Bu 

faktörlerin sporcuların en iyi durumda olmalarının sağlanması ile kontrol altında 

tutulması gereklidir. Ancak, YDT verilerinin analizi ve yorumlanması karmaşık 

olabilir ve deneyimli uzmanlık gerektirebilir. İşte bu noktada, makine öğrenimi 

regresyon algoritmalarının kullanımı, spor biliminin bu önemli alanında yeni bir 

perspektif sunabilir. 

 

Makine öğrenimi regresyon algoritmaları, büyük ve karmaşık veri setlerini analiz etme 

yeteneği ile bilimsel araştırmalara büyük katkı sağlayabilir. YDT verilerinin geniş bir 

örneklemle toplandığı düşünüldüğünde, bu verilerin makine öğrenimi algoritmaları 

kullanılarak tahmin edilmesi, atletlerin denge performansını daha hassas bir şekilde 

değerlendirmeyi mümkün kılabilir. Bu tahminler, atletlerin spora geri dönüş 

süreçlerinde, yaralanma risklerinin değerlendirilmesinde ve antrenman programlarının 

tasarlanmasında rehberlik edebilir. Ayrıca, makine öğrenimi algoritmaları, YDT 

verilerinin karmaşıklığını anlama ve farklı faktörler arasındaki ilişkileri tanımlama 

yeteneği ile önemli bir avantaj sunar. Bu algoritmalar sayesinde, yaş, cinsiyet, 

antrenman geçmişi gibi etkenlerin denge performansı üzerindeki etkisi daha iyi 

anlaşılabilir. Böylece, sporda bireyselleştirilmiş yaklaşımların geliştirilmesi ve 

atletlerin özel ihtiyaçlarına uygun programların oluşturulması mümkün hale gelir. 

Literatürde yapılan çalışmalar incelendiğinde makine öğreniminin spor bilimlerinde 

önemli bir yere sahip olduğu görülmektedir.  

 

İncetaş vd. [1] tarafından yapılan bir araştırmada, erkek atletlerin uzun atlama 

mesafesini tahmin etmek için en etkili makine öğrenme algoritmasının belirlenmesi 

amaçlanmıştır. Araştırma kapsamında yaş ve hız değişkenleri kullanılarak 328 geçerli 

atlama verisi toplanmıştır. Bu veriler 73 Türk erkek atlete aittir. Analiz sonuçları, uzun 

atlama performansının seçilen bağımsız değişkenler ile belirlenebileceğini 

göstermiştir. 5-kat çapraz doğrulama tekniği ile modellerin performansı 

değerlendirilmiş ve Gradyan Artırma Regresyon Ağaçları algoritmasının en iyi sonucu 

0.0865 Ortalama Kare Hatası (MSE) değeri ile elde ettiği belirlenmiştir. Bu çalışma, 
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antrenörlerin erkek atletlerin uzun atlama performansını tahmin etmek için önerilen 

makine öğrenme yaklaşımını kullanabileceği sonucuna varmıştır. 

 

Son araştırmalarda, YDT performansını tahmin etmek için genelleştirilmiş regresyon 

sinir ağları ve derin öğrenme yaklaşımları gibi çeşitli teknikler kullanılmıştır. Akay 

vd. [2] tarafından yapılan bir çalışmada, çocukların durarak uzun atlama mesafesini 

tahmin etmeye yönelik yeni bir yaklaşım geliştirilmiştir. Bu çalışma, 6 ile 13 yaş 

aralığındaki çocukları kapsayarak Genelleştirilmiş Regresyon Sinir Ağı (GRNN) 

kullanmış ve cinsiyet, yaş, ağırlık, boy, antrenman yılı, bacak uzunluğu ve spor branşı 

gibi önemli değişkenlerin tahmindeki etkisini incelemiştir. Yapılan analizler, 10-kat 

çapraz doğrulama ve Kök Ortalama Kare Hatası (RMSE) değerlerini içermiştir. 

Ayrıca, geleneksel Çoklu Doğrusal Regresyon (MLR) modelleri ile karşılaştırma da 

yapılmıştır. Çalışmanın sonuçları, GRNN tabanlı tahmin modellerinin MLR ile 

geliştirilen modellere kıyasla daha yüksek bir tahmin doğruluğuna sahip olduğunu 

göstermektedir. Bu çalışma, çocukların spor performansını tahmin etmeye yönelik 

literatüre önemli bir katkı sağlamaktadır. 

 

Gil-Martin vd. [3] tarafından yapılan çalışmada, YDT olarak bilinen dinamik denge 

değerlendirmesinin otomatik puanlaması için derin öğrenme yaklaşımının önerildiği 

görülmektedir. Bu yöntem, hareket sırasında inersiyel sinyalleri kaydetmek amacıyla 

giyilebilir bir sensör kullanarak normalize edilmiş ulaşma mesafesini tahmin ederek 

YDT’nin puanlamasını otomatik olarak gerçekleştirmeyi hedeflemektedir. 

Araştırmada, derin sinir ağına uygun veri beslemek için çeşitli sinyal işleme 

tekniklerini değerlendirmiş ve bu değerlendirme, özyinelemeli sinir ağları (RNN) 

temel alınarak gerçekleştirilmiştir. Önerilen derin sinir ağı yapısı, zamansal desenleri 

modellemek için uzun kısa dönem bellek katmanlarını içerir ve bacak uzunluğuna göre 

normalize edilmiş tahminini hesaplamak için ek bir tam bağlı katmanı bulundurur. 

Araştırmada 407 katılımcının YDT değerlendirmelerini içeren bir veri kümesi 

kullanılarak yapılan analizler, derin öğrenme yaklaşımının YDT puanlamasında 

başarılı sonuçlar elde etmekte olduğunu göstermektedir. Bu çalışma, farklı spor 

dallarından genç ve orta yaşlı katılımcılardan oluşan kapsamlı bir veri seti kullanılarak 

gerçekleştirilmiş ve derin öğrenme yaklaşımının dinamik denge değerlendirmesinde 

kullanılabilirliği üzerine önemli bir katkı sunmuştur.  
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Johnston vd. [4] tarafından gerçekleştirilen bir çalışmada, YDT’nin dinamik denge 

değerlendirmeleri için yaygın olarak kullanılan bir yöntem olduğu belirtilmektedir. Bu 

araştırma, bir lomber inersiyel ölçüm ünitesinin (IMU) tek başına üç farklı YDT 

hareket yönü arasındaki farkı ve yorgunluk öncesi ve sonrası denge performansını ayırt 

etme yeteneğini incelemeyi amaçlamaktadır. Çalışmada on beş katılımcıya lomber 

IMU takılmış ve YDT hareketleri yorgunluk öncesi ve sonrasında gerçekleştirilmiştir. 

Elde edilen IMU verileri kullanılarak rastgele orman sınıflandırıcıları eğitilmiş ve 

sonuçlar değerlendirilmiştir. Araştırma sonuçları, lomber IMU’nun farklı YDT 

hareket yönlerini doğru bir şekilde ayırt edebildiğini ve yorgunluk öncesi ve sonrası 

denge performansını orta düzeyde doğrulukla sınıflandırabildiğini göstermektedir. Bu 

bulgular, makine öğrenimi yöntemlerinin klinik denge değerlendirmeleri üzerindeki 

etkisini vurgulayarak, sporcuların denge performansını daha hassas bir şekilde 

değerlendirmenin ve yorgunluk gibi faktörlerin etkisini anlamanın yeni bir yaklaşım 

sunabileceğine işaret etmiştir. 

 

Spor alanında Uslu vd. [5] tarafından yapılan bir çalışmada, kuvvet-hız profili testinin 

sporcuların performansını ve uygun antrenman programlarını belirlemede yaygın 

olarak kullanıldığını ancak test protokolünün yüksek ağırlıklar ve tekrarlar nedeniyle 

sıkıntılara yol açtığını göstermektedir. Bu nedenle, farklı ağırlıklardaki sıçrama 

yüksekliklerinin tek tekrarlı ölçüm verisi kullanarak makine öğrenme modelleri ile 

tahmin edilmesi amaçlanmıştır. Akdeniz Üniversitesi Spor Bilimleri Fakültesi’ndeki 

52 sporcuyla yapılan çalışmada, katılımcıların demografik özellikleri ölçülmüş ve 

farklı ağırlıklarda sıçrama yükseklikleri belirlenmiştir. Elde edilen veriler normalize 

edilmiş ve makine öğrenme modelleri kullanılarak dikey sıçrama yükseklikleri tahmin 

edilmiştir. Beş farklı model arasından Gaussian Süreç Regresyonu’nun en yüksek 

başarıyla dikey sıçrama yüksekliği tahmini yaptığı görülmüştür. 

 

Perez vd. [6] tarafından yapılan bir çalışmada, sporcuların alt ekstremite temas dışı 

yumuşak doku yaralanma riskinin önceden tahmin edilmesi amacıyla makine öğrenimi 

teknikleri kullanılmıştır. Makine öğrenimi, bilgisayar sistemlerine veri analizi ve 

öğrenme yeteneği kazandıran bir alanı ifade eder. Bu çalışmada kullanılan makine 

öğrenimi yöntemleri, sezon öncesi alınan anketler ve saha tabanlı testlerden elde edilen 
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verileri işleyerek sporcuların yaralanma riskini tahmin etmek için etkili bir şekilde 

kullanılmıştır. 

 

Oytun vd. [7] tarafından yapılan bir çalışmada kadın hentbol oyuncularının spor 

performansını tahmin etmek için farklı makine öğrenme modellerini değerlendirmekte 

ve üstün modeli kullanarak tahmin edilen performansı etkileyen faktörleri 

belirlemektedir. Lineer regresyon, karar ağacı, destek vektör regresyonu gibi modeller 

kullanılarak serbest eller ve eller kalçada karşı zıplama, sprint, mekik koşusu ve 

çeviklik performansı tahmin edilmiştir. Radyal taban fonksiyonlu sinir ağı modeli, 

diğerlerine göre daha üstün performans sergilemiş ve çeşitli spor performans türlerini 

yüksek doğrulukla tahmin etme yeteneği göstermiştir. Bu çalışma, makine öğrenme 

yöntemlerinin hentbol oyuncularının performans tahmini alanında potansiyelini 

vurgulamaktadır. 

 

Jauhiainen vd. [8] tarafından yapılan bir çalışmada, tahmin edici makine öğrenme 

yöntemlerinin veri odaklı bir şekilde spor yaralanma risk faktörlerini tespit etmede 

nasıl kullanılabileceğini göstermektir. Üç boyutlu hareket analizi ve fiziksel veriler 

kullanılarak yapılan çalışmada, 314 genç basketbol ve floorbol oyuncusu üzerinde orta 

düzeyde ve ciddi diz ve ayak yaralanmalarını tahmin etmek amacıyla doğrusal ve 

doğrusal olmayan yöntemler uygulanmıştır. Sonuçlar, rastgele orman ve lojistik 

regresyon modelleri ile belirlenen on iki tutarlı ve yirmi tahminci risk faktörünün 

yaralanma tahmininde kullanılabileceğini göstermektedir. Önerilen modellerin tahmin 

gücü düşük olmasına rağmen, belirli tahmin edici yaralanma risk faktörlerinin tespit 

edilebileceği sonucuna işaret etmektedir. 

 

Yuanqi vd. [9] tarafından gerçekleştirilen bir çalışma, sporcuların fiziksel kondisyon 

testleri ile yaralanma riski arasındaki ilişkiyi önceden tahmin etmek için makine 

öğrenimi yöntemlerini kullanmıştır. Bu çalışma, 17 genç kadın basketbol oyuncusunun 

verilerini kullanarak maliyet duyarlı sinir ağı tabanlı bir tahmin modeli oluşturmuş ve 

bu modelin yaralanma riskini başarıyla öngördüğünü göstermiştir. Elde edilen 

sonuçlar, modelin iyi bir ayrım ve kalibrasyon sağladığını ortaya koymaktadır, bu da 

eğitim pratiğinde kullanım potansiyeline sahip olduğunu vurgulamaktadır. 
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Şimşek vd. [10] tarafından yapılan çalışmada ise yalnızca fizyolojik parametreler 

kullanılarak bocce sporcularının performans sınıfları yüksek doğrulukla tahmin 

edilmiş ve bu yeni bulgularla literatüre katkı sağlanmıştır. Destek Vektör Makineleri-

Radyal Tabanlı Fonksiyon çekirdeği, yüksek performanslı bocce oyuncularını ve 

düşük performanslı bocce oyuncularının %75’ni doğru bir şekilde tahmin etmiştir. 

Makine öğrenimi kullanarak denge verilerinden spor performansını tahmin etmek, 

yüksek potansiyelli bocce sporcularını seçmek için zaman tasarrufu sağlayan bir 

yaklaşım olarak gösterilmiştir. 

 

Roobles Palazon vd. [11]. yaptıkları çalışmada, elit olmayan genç erkek futbol 

oyuncularında alt ekstremite yumuşak doku yaralanmalarını önceden tahmin etmek 

amacıyla makine öğrenimi modelleri oluşturmayı ve bu modellerin performansını 

karşılaştırmayı amaçlamaktadır. İspanyol amatör kulüplerinin akademilerinden 260 

oyuncuyla gerçekleştirilen çalışma, kişisel özellikler, psikolojik yapılar ve fiziksel 

ölçümleri içeren bir değerlendirme ile başlamış, ardından bir rekabet sezonu boyunca 

alt ekstremite yaralanmaları izlenmiştir. Çalışma, altı alan tabanlı ölçümün alt 

kümesini kullanarak en iyi uyumlu tarama modelinin yaralanma riskini başarılı bir 

şekilde tahmin ettiğini ve bu modelin genç futboldaki yaralanma yönetiminde 

kullanılabileceğini göstermektedir. 

 

Manshadi vd. [12] tarafından yapılan bir çalışmada, denge testi puanlarına göre 

katılımcıları sınıflandırmak ve dövüş sanatı sporcularını tespit etmek amaçlanmıştır. 

Çalışmada, statik ve dinamik denge indeksleri, dört farklı testten elde edilmiştir. 

İran'daki bir ortaokulda gerçekleştirilen araştırmaya elli sağlıklı gönüllü katılmıştır. 

Elde edilen denge testi puanları, destek vektör makinesi, k-en yakın komşular 

algoritması ve yapay sinir ağı gibi yöntemlerle sınıflandırıcılar için girdi olarak 

kullanılmıştır. Bu yaklaşım sonucunda %90,5 tespit doğruluğu elde edilmiştir. Elde 

edilen sonuçlar, denge indekslerinin dövüş sanatı sporcularını tespit etmek için etkili 

bir gösterge olduğunu ve aynı zamanda yetenek tanıma amacıyla da kullanılabileceğini 

ortaya koymaktadır. 

 

Makine öğrenimi regresyon algoritmalarının YDT verilerinin tahmininde spor 

bilimine sağlayabileceği potansiyel büyük öneme sahiptir. Bu algoritmalar sayesinde, 
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atletlerin denge performansı daha kesin ve objektif bir şekilde değerlendirilebilir, 

yaralanma riskleri daha etkili bir şekilde yönetilebilir ve antrenman programları daha 

verimli bir şekilde tasarlanabilir. Bu da sporcuların performansını artırmaya ve spor 

bilimine yeni bir boyut kazandırmaya olanak tanır. Çalışmanın amacı, YDT’nin 

karşılaştığı bu zorluklara dikkat çekmek ve makine öğrenimi yöntemlerinin 

kullanımının, bu zorlukların üstesinden gelmede nasıl yardımcı olabileceğini 

incelemektir. Bu sayede, sporcuların denge performanslarının daha hassas bir şekilde 

değerlendirilmesine ve antrenman programlarının daha etkili bir şekilde 

tasarlanmasına olanak tanıyan yeni bir yaklaşım sunmayı amaçlamaktadır.  

 

Çalışma toplamda altı ana bölümden oluşmaktadır. İlk bölüm olan “Giriş” kısmıyla 

başlayarak, tezin genel amaçları ve araştırma soruları tanıtılmıştır. İkinci bölümde, 

“Denge ve Y-Denge Testi” incelenmiştir. Bu bölümde denge kavramı ve Y-Denge 

testinin temel prensipleri ayrıntılı olarak ele alınmıştır. Üçüncü bölümde, “Makine 

Öğrenimi ve Regresyon” başlığı altında makine öğreniminin temel ilkeleri ve 

regresyon algoritmaları açıklanmıştır. Bu bölümde, karar ağaçları, rastgele orman, 

adaptif artırma, gradyan artırma gibi regresyon yöntemleri detaylarıyla anlatılmıştır. 

Dördüncü bölümde, “Y-Denge Testi Verilerinin Makine Öğrenimi Algoritmaları ile 

Analizi” başlığı altında veri ön işleme adımları ele alınmıştır. Eksik verilerin 

işlenmesi, normalizasyon ve kategorik verilerin işlenmesi gibi adımlar detaylı olarak 

açıklanmıştır. Ayrıca, model seçimi süreci bu bölümde detaylarıyla incelenmiştir. 

Beşinci bölümde, “Deneysel Çalışmalar” başlığı altında gerçekleştirilen deneyler ve 

elde edilen sonuçlar paylaşılmıştır. Bu bölümde, tezin temel amacını desteklemek için 

yapılan pratik çalışmalar ve elde edilen veriler açıklanmıştır. Altıncı bölümde ise, 

“Sonuçlar ve Öneriler” kısmında elde edilen sonuçlar değerlendirilmiş ve tezin 

önerdiği yaklaşımların genel etkisi tartışılmıştır. Son olarak, “Kaynaklar” bölümünde 

tez çalışmasının derlenmesinde kullanılan kaynaklar ve referanslar sunulmuştur. 

 

Bu altı ana bölüm, tez çalışmanızın yapısal temelini oluşturur ve her bir bölüm, 

araştırmanızın farklı yönlerini ele alarak konuyu kapsamlı bir şekilde incelemektedir. 
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BÖLÜM 2 

 

DENGE VE Y-DENGE TESTİ  

 

Günümüz spor alanlarında, sporcuların performanslarını maksimum düzeyde optimize 

etmek ve aynı zamanda sakatlanma riskini en aza indirmek temel hedefler arasında 

öncelikli bir yer tutmaktadır. Sporun rekabetçi doğası ve sporcuların üst düzey 

performans gösterme isteği, antrenörleri, fizyoterapistleri ve spor hekimlerini 

sporcuların sağlığını ve performansını en iyi şekilde yönetmeye yönlendirmiştir. Bu 

bağlamda, denge yeteneği, sporcuların başarısı ve uzun vadeli spor kariyerleri için 

belirleyici bir faktör olarak ön plana çıkmaktadır. 

 

Denge yeteneğinin sporcular için taşıdığı önem hem spor performansı hem de 

yaralanma riski üzerinde etkili bir rol oynamaktadır. Sporcuların oyun içerisindeki 

çeşitli hareketleri gerçekleştirirken dengeli bir şekilde durma, hızlı yönlendirme 

yapma ve ani değişikliklere uyum sağlama yetenekleri, genellikle performanslarını 

belirleyen faktörler arasında yer almaktadır. Ancak, yüksek performans hedeflerine 

ulaşma sürecinde sporcuların karşılaştığı yaralanma riski de göz ardı edilemez bir 

gerçektir. İşte bu noktada, denge yeteneği hem spor performansını artırmada hem de 

sakatlanma riskini azaltmada kritik bir role sahiptir. 

 

Sporcuların bireyselleştirilmiş antrenman programlarının oluşturulması ve 

performanslarının artırılması, modern spor yönetiminin temel taşlarından birini 

oluşturur. Ancak bu amaçlara ulaşmak için, sporcuların fiziksel yeteneklerinin ve zayıf 

noktalarının objektif bir şekilde belirlenmesi gerekmektedir. İşte burada denge 

yeteneğinin ölçümü ve değerlendirmesi devreye girer. Denge yeteneğinin objektif bir 

şekilde değerlendirilmesi, sporcuların hangi alanlarda daha fazla çalışmaları 

gerektiğini anlamalarına ve antrenman programlarını buna göre şekillendirmelerine 

yardımcı olur. Bu sayede sporcular, performanslarını en üst düzeye çıkarmak için daha 
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etkili bir şekilde çalışabilirler. Bu noktada, Y-Denge Testi’nin spor ve denge 

arasındaki ilişkinin anlaşılması ve değerlendirilmesi açısından hayati bir rol oynadığı 

görülmektedir. 

 

2.1. DENGE 

 

Denge, insan vücudunun istikrarını koruma yeteneğini ifade eden temel bir fizyolojik 

kavramdır. Spor alanında ve rehabilitasyon süreçlerinde denge, performansın optimize 

edilmesi ve sakatlık risklerinin azaltılması açısından kritik bir öneme sahiptir [13]. 

Genel olarak denge, kişinin hareket halindeyken veya hareketsiz durumlar karşısında 

ağırlık merkezini doğru pozisyonlayabilme yeteneğidir [14]. Denge, statik denge ve 

dinamik denge olarak iki temel alt başlık altında incelenir.  

 

Statik denge, hareketsiz durumdayken vücudun dengeyi koruma yeteneğini ifade eder. 

Bu denge türünde, kişi dururken veya sabit bir pozisyonda iken vücut ağırlığını 

dengede tutar. Statik denge yeteneği, duruşun stabilitesini sağlama, vücudun 

yerçekimi etkisine karşı direnme ve istikrarı sürdürme kapasitesini içerir. Örnek 

olarak, bir kişinin tek ayak üzerinde durması, plank pozisyonunda durması veya yoga 

duruşları gibi hareketsiz durumlarda vücudun dengeyi sağlama kabiliyeti statik 

dengeyi örnekler. Bu denge türü, günlük yaşam aktiviteleri, spor performansı ve 

rehabilitasyon süreçleri gibi birçok alanda önemlidir. Statik denge yeteneği, 

sporcuların performansını etkileyebilir ve yaralanma riskini azaltmada da önemli bir 

rol oynar. Sporcuların statik denge yetenekleri, özellikle dengeli bir duruş veya 

pozisyon gerektiren spor dallarında, performanslarını ve etkinliklerini etkileyebilir.  

 

Dinamik denge, sporcuların hareket halindeyken vücutlarını dengeleyerek stabiliteyi 

koruma yeteneğini ifade eder. Bu denge türü, kişinin hareket ederken, koşarken, 

zıplarken veya hızlıca yön değiştirirken vücut dengesini koruma yeteneğini içerir. 

Dinamik denge, kasların, sinir sisteminin ve iç kulak gibi denge ile ilgili sistemlerin 

etkileşimiyle sağlanır. Sporcular için dinamik denge, özellikle hızlı hareketler ve ani 

yönlendirmeler gerektiren spor dallarında kritik bir öneme sahiptir. Örneğin, futbol, 

basketbol, tenis gibi sporlarda hızlı koşular, ani dönüşler ve yüksek hızda hareketler 



10 

sıkça gerçekleşir. Dinamik denge yeteneği, sporcuların bu tür hareketleri düzgün ve 

etkili bir şekilde gerçekleştirebilmesi için gereklidir.  

 

2.2. Y-DENGE TESTİ 

 

YDT sporcuların dinamik denge ve fonksiyonel hareket yeteneklerini objektif bir 

şekilde değerlendiren önemli bir ölçüm yöntemidir. Bu test, vücut denge kontrolünü, 

hareket stabilitesini ve potansiyel sakatlık risklerini değerlendirme amacı güder [15]. 

Test, genellikle alt ekstremite fonksiyonel hareketlerini içerir ve sporcuların fiziksel 

yeteneklerini objektif bir şekilde değerlendirmek için yaygın olarak kabul görmüş bir 

yöntemdir [16]. YDT’nin sağladığı veriler, bireylerin denge performansını analiz etme 

ve spora özgü antrenman programlarını tasarlama konusunda koçlara ve spor 

eğitmenlerine önemli bilgiler sunar. 

 

Alt ekstremite nöromüsküler kontrolünün doğru bir şekilde değerlendirilmesini 

sağlamak için etkili ve klinik olarak uygulanabilir kabul edilen bir dinamik stabilite 

testidir [17]. Yıldız Gezi Denge Testini (SEBT) standart hale getirmek için 

geliştirilmiş, YDT; anterior (ANT), posterolateral (PL) ve posteromedial (PM) olmak 

üzere üç yönde uzanmayı içermektedir. SEBT’nin sekiz yönde nispeten daha zaman 

alıcı olmasından kaynaklı dinamik kapasitenin değerlendirilmesine yönelik testi 

yönetmede daha pratik ve daha kolay bir yol olarak ortaya çıkmıştır [18]. 

 

YDT kiti, ANT, PL ve PM pozisyonlarda düzenlenmiş üç adet PVC borunun 

bağlandığı bir platformdan oluşmaktadır. Boruların her birinin üzerine 0,5 cm 

aralıklarla bir ölçü yerleştirilmiştir. Şekil 2.1’de görüldüğü gibi arka yönlerin her biri 

ön yönden 1350 ve aralarında 900 olacak şekilde konumlandırılmıştır. Test kitinin 

olmadığı durumlarda, aynı ölçümlerle yere sabitlenmiş mezuralarla uygulanabilir. 

Burada bir erişim göstergesi yoktur ve katılımcıdan uzanma ayağının parmak ucu ile 

en uzak noktaya dokunup çekmesi beklenir. Bu nedenle değerlendiricinin test 

esnasında daha fazla dikkat etmesi gerekmektedir. Elde edilen uzanma mesafe 

değerleri, özellikle sporcularda alt ekstremite yaralanmalarında yüksek risk taşıyan 

bireyleri tespit etmek ve rehabilitasyon sonrası dinamik fonksiyonel simetriyi 
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değerlendirmek için kullanılan önemli bir araç haline gelmiştir. Bu gelişme, spor 

alanında özellikle büyük bir öneme sahiptir. [19]. 

 

 

 

Şekil 2.1. Y-denge testi kitinin kurulumu. 

 

Bir sporcu için işlevsel yeteneklerin önemli bir unsuru olan denge kabiliyeti, dik duruş 

sırasında vestibüler, proprioseptif ve görsel sistemlerden gelen afferent bilgilerin 

santral entegrasyonuna dayanır [13,20]. Dinamik denge, bireyin hareket sırasında 

kütlesel merkezin toplam vücut stabilitesini koruma yeteneği olarak tanımlanır [21]. 

Temel motor becerilerinden biri olarak kabul edilen denge, fiziksel gelişim açısından 

önemli bir role sahiptir ve diğer motor yeteneklerin gelişimine katkı sağlar [22,23]. 

Spor performansı perspektifinden değerlendirildiğinde, hem statik hem de dinamik 

spor dallarında önemli etkileri gözlemlenir [24]. Ancak, kas-iskelet sistemi 

yaralanmaları, sporun doğal bir riski olarak karşımıza çıkar ve genellikle yarışma veya 

antrenman esnasında meydana gelir. Her yıl yaklaşık üç ile beş milyon spor kaynaklı 

yaralanmanın çoğunlukla alt ekstremitede gerçekleştiği tahmin edilmektedir [25,26]. 

Bu tür yaralanmaların, genellikle uzun vadeli sonuçlar olarak artan risk, zaman kaybı 

ve tıbbi maliyetler gibi olumsuz etkilere neden olduğu ifade edilmektedir [27]. Denge 

yetenek ile spor yaralanma riski arasındaki ilişki birçok vakada belirlenmiştir. Zayıf 

denge ile alt ekstremite yaralanma riskinin arttığı gösterilmiştir [28]. Temas olmayan 

yaralanmalar oyun sırasında meydana gelen yaralanmaların yaklaşık %20’sini ve 

antrenman sırasında meydana gelen yaralanmaların yaklaşık %40’ını oluşturmaktadır 
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[26]. Bu nedenlerle, alt ekstremite denge ölçen tarama testlerinin kullanımı, spor 

hekimlerinin yaralanma riski taşıyan sporcuları tespit etmelerine yardımcı olabilir 

[29]. Ayrıca, ayak bileği ve diz yaralanmalarını önleme süreçlerinde denge testlerinin 

kritik bir rol oynadığı vurgulanmıştır. YDT’nin güvenliği çeşitli popülasyonlarda 

incelenmiş ve dinamik nöromusküler kontrolün güvenilir bir testi olarak orta ile 

yüksek kalitede kanıtlar sunulmuştur [30]. Testin, pre-adolesan, geç adolesan ve 

yetişkin sporcular için güvenilir bir araç olduğu bildirilmiştir. Ayrıca, erken adolesan 

dönemdeki kadınların dinamik dengeyi değerlendirmek için güvenilir bir araç olduğu 

bildirilmiştir [31]. Düzenli pilates egzersizi yapan kadınlar ile egzersiz yapmayan 

kadınların YDT performansları karşılaştırılmış; sonuçlar, düzenli pilates 

egzersizlerinin dinamik postüral kontrolü olumlu şekilde etkilediğini ve spor yapan 

kadınlarda uygulanan YDT’nin egzersiz programlarına katılmadan önce tarama ve 

yaralanma tahmini amacıyla da kullanılabileceğini öne sürmektedir [32]. Diğer 

çalışmalarda limb (uzuv), cinsiyet ve antropometrik özellikler gibi faktörlerin YDT 

performansı üzerindeki etkisi incelenmiştir. Cinsiyet ve ekstremite performansı 

karşılaştırmaları yapılması ve test performansı ile boy, vücut ağırlığı ve vücut kitle 

indeksi arasındaki ilişkilerinin incelenmesi amaçlanmıştır. Cinsiyetler arasında ortaya 

çıkan antropometrik ve performans ilişkileri arasındaki farklılıklardan dolayı tek 

bacaklı test performansını etkileyen faktörleri anlamak için daha fazla araştırmaya 

ihtiyaç duyulmaktadır [33]. Benzer şekilde, boy ve kilo gibi antropometrik özelliklerin 

geniş bir spor yelpazesi içinde yer alan çocukların YDT performansı ile ilişkili olduğu 

bulunmuştur [34]. 

 

2.2.1 Y-Denge Testi Uygulama Alanları 

 

Statik denge değerlendirmeleri önemli klinik bilgiler sunsa da, yaralanma 

durumlarında tek bacak üzerinde yapılan dinamik denge testleri, günlük yaşam 

aktivitelerini taklit ettikleri için tercih edilmektedir. Yaralanma sonrası kalıcı sorunlar 

ve artan yaralanma riski dinamik nöromüsküler kontrol eksiklikleriyle 

ilişkilendirildiğinde, sporcularda bu boşlukları tespit etmek için YDT gibi tek bacaklı 

dinamik değerlendirmelerin kullanımı artmıştır [30]. Bu nedenlerle, yetişkinlerin spor 

ve rehabilitasyon süreçlerinde bu test, yaygın bir şekilde kullanılmaktadır [19,32]. 



13 

Sporcuların fiziksel hazırlık ve performans değerlendirmelerinde önemli bir araç 

olarak kullanılan YDT, postüral kontrol ve dinamik denge performansını 

değerlendirmek açısından dikkate değerdir [35]. YDT’nin antrenmanlarla gelişen 

performansı, sporcuların spor katılımına hazır olma düzeyini değerlendirmekte 

kullanılabileceği gibi, yaralanma riskini azaltma ve sporcuların performansını artırma 

potansiyelini vurgulamıştır [36]. Ayrıca, YDT’nin dinamik postüral kontrolü 

değerlendirerek alt ekstremite yaralanmalarını öngörme yeteneği birçok çalışmada 

vurgulanmıştır [37-39]. YDT’nin antrenmana dönüş süreçlerinde fonksiyonel sonuç 

ölçütü olarak kullanılabilirliği, özellikle ön çapraz bağ yaralanmalarında alt ekstremite 

asimetrilerini tespit etme ve antrenmanlara geri dönüşü etkileme potansiyelini 

yansıtmıştır [40,41]. Müsabaka seviyesine özgü dinamik denge normatif 

standartlarının, antrenmana dönüş sırasında fiziksel hazır olma durumunun 

değerlendirilmesinde önemli bir rol oynadığı belirtilmiştir [42]. Aynı zamanda, 

YDT’nin yaralanma rehabilitasyonunu takip etmek ve iyileşme sürecini 

değerlendirmek için de kullanılan güvenilir bir araç olduğu ifade edilmiştir [43]. 

Örneğin, ameliyat sonrası 6 ay içinde tek bacak dinamik denge bozukluklarının 

ölçümlendirilmesine yardımcı olabilir [44]. Sporcuların fiziksel hazır olma durumunu 

ve potansiyel yaralanma riskini belirlemekte önemli bir gösterge olarak YDT’nin 

kullanışlı bir araç olduğu görülmektedir [45,46]. Bu nedenle, YDT’nin sporcuların 

performansını değerlendirmek, yaralanma riskini belirlemek ve rehabilitasyon 

süreçlerini yönlendirmek için geniş bir uygulama potansiyeli taşıdığı söylenebilir [47]. 

 

2.1.2. Y-Denge Testinin Uygulanması ve Ölçülmesi 

 

Y-Denge Testi’nin uygulaması, katılımcıların denge yeteneklerini değerlendirmek 

amacıyla yapılmaktadır. Test sırasında katılımcılar, YDT cihazında çıplak ayakla 

merkez plakada tek ayak üzerinde dururken, parmak ucu kullanarak uzanma 

göstergesini farklı pozisyonlarda (ANT, PL ve PM) iterek uzanma gerçekleştirirler. 

Uzanma mesafeleri, katılımcının merkezdeki ayak parmak ucundan ANT, ayak 

topuğundan ise PL ve PM pozisyonlarında uzanma göstergesine en yakın noktaya 

kadar olan mesafeler olarak santimetre cinsinden kaydedilir. Test öncesi, katılımcılara 

testin nasıl uygulanacağı konusunda kısa bir gösterim yapılır veya uygulama videosu 

izletilir [36]. 
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Elde edilen verileri analiz etmek için, bacak uzunluğunun etkisini dengelemek 

amacıyla her yöndeki uzanma mesafeleri “(En İyi Uzanma Mesafesi / Bacak 

Uzunluğu) x 100” formülü ile normalize edilir. Normalize edilmiş ANT, PL ve PM 

puanları ortalaması alınarak toplam puan değeri hesaplanır. Ayrıca, bazı çalışmalarda 

bacak uzunluğu normalizasyonu olmadan da test sonuçları kullanılabilmektedir [48]. 

 

Testin deneme ve ölçüm sayıları konusunda önceki çalışmalar, sonuçların daha 

istikrarlı olması için altı deneme ve üç ölçüm yapılmasını önermektedir [36]. Ancak 

farklı YDT versiyonları arasında anterior uzanma mesafesinde farklılıklar olduğu 

gözlemlenmiştir [49]. Bu nedenle, YDT’nin güvenilirliğini artırmak amacıyla özgül 

protokollerin geliştirilmesi önerilmiştir [12,50]. 

 

Genç sporcularda dokuz denemenin yapılmasını ve ölçülen üç denemenin 

ortalamasının analiz edilmesini önerirken, bazı çalışmalarda en iyi uzanma değerinin 

değerlendirmeye alındığı görülmektedir [51]. Genç sporcularda ek iki uygulama 

denemesinin gerekliliği, olgunlaşma aşamalarının farklılığına bağlanmıştır. 

 

 
 

Şekil 2.2. Eller kalçada YDT (A) anterior uzanma (B) posterolateral uzanma (C) 

posteromedial uzanma [52]. 

 

YDT uygulamasında el pozisyonu için farklı protokoller kullanılabilmektedir. Bu 

protokollerde, ellerin Şekil 2.2’de gösterildiği gibi kalçada olması veya Şekil 2.3’te 

gösterildiği gibi serbest hareket etmesi gibi farklı yaklaşımlar bulunmaktadır. Bu 
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farklılıkların sonuçları etkileyebileceği ve el pozisyonunun YDT puanlarını önemli 

ölçüde etkileyebileceği gözlemlenmiştir [53]. Ayrıca, ölçüm sırasında katılımcıların 

vücut ağırlığını uzanma ayağına aktarmaması, duruş ayağının topuğunu zeminden 

ayırmaması veya ellerini kalçadan ayırmaması gibi hataların tekrarlanması gerektiği 

belirtilmiştir. 

 

 
 

Şekil 2.3. Eller serbest YDT (A) anterior uzanma (B) posterolateral uzanma (C) 

posteromedial uzanma [54]. 

 

2.3. Y-DENGE TESTİ VERİ KÜMESİ 

 

Bu çalışmada, sporcuların dinamik denge yeteneklerinin analizi için Y-Denge Testi 

veri kümesi kullanılmıştır. Çalışmaya dahil edilme kriterleri, katılımcıların yaralanma 

öyküsüne sahip olmaması, katılımı engelleyecek bir sağlık sorununun bulunmaması, 

büyüme düzensizliği öyküsü olmamasını içermektedir. Bu kriterler, veri setinin 

güvenilirliğini ve analiz sonuçlarının geçerliliğini sağlamak amacıyla titizlikle 

belirlenmiştir. 

 

Veri toplama süreci, katılımcılara önce test prosedürlerine alışmaları için bir alışma 

oturumu uygulanması ile başlamıştır. Ardından üç gün sonra, katılımcılar 

antropometrik özellikleri ve dinamik denge yeteneklerini değerlendirmek için bir test 

oturumuna katılmışlardır. Bu aşamadan sonra, katılımcılar ısınma için zıplama ve 

ayakta yürüyüş gibi hareketlerden oluşan bir ısınma oturumu gerçekleştirmişlerdir. 

Daha sonra, katılımcılar üç uzanma yönünde her bir bacakta altı deneme alıştırmaları 

yapmışlardır. Değerlendiriciler, katılımcılara istenen hareketi her iki bacak üzerinde 

üç uzanma yönünde uygulamalarını vurgulamış ve tek bacak üzerinde duruşun 
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önemini anlatmışlardır. Bu adımlar, veri setinin tutarlı ve güvenilir sonuçlar üretmesini 

sağlamak amacıyla gerçekleştirilmiştir. 

 

Toplanan YDT verileri, sporcuların dinamik denge yeteneklerini yansıtan değerli 

bilgileri içermektedir. Bu veriler, çalışma kapsamında kullanılan makine öğrenme 

yöntemleri ile analiz edilerek farklı denge ölçütlerini anlamak ve sporcu performansını 

daha iyi değerlendirmek amacıyla kullanılmaktadır.  

 

Veri etiketleme süreci, her katılımcının performansını belirli ölçütlere göre 

etiketlemeyi içermektedir. Bu etiketler, makine öğrenme algoritmalarının verileri 

analiz etmesi ve dengenin değişkenlerini anlaması için temel oluşturmaktadır. Bu 

şekilde, spor bilimlerinde YDT’nin veri odaklı analizi, sporcuların denge yeteneklerini 

daha iyi anlamamızı sağlayarak performansı artırmak ve sakatlanma riskini azaltmak 

gibi hedeflere katkıda bulunmaktadır. 

 

Çalışma kapsamında kullanılan veri kümesi, Uşak ili sınırları içerisinde farklı spor 

branşlarında faaliyet gösteren spor kulüplerinden elde edilmiştir ve bu verilerin 

kullanımı için gerekli yasal izinler alınmıştır. Bu çalışma, 6-17 yaş arasındaki çocuk 

sporcuların dinamik denge verilerini içeren bir veri setini temel almaktadır. Toplamda 

216 çocuk, farklı spor kulüplerinden ve yaş aralıklarından, bu araştırmaya dahil 

edilmiştir. Katılımcılar düzenli olarak futbol, basketbol, tenis, voleybol, hentbol, 

jimnastik, yüzme ve tekvando gibi sporlara katılımlarına göre 8 gruba ayrılmıştır. Her 

katılımcının kişisel bilgileri, branş bilgileri, boy ve kilo ölçümleri, antrenman yılı, 

baskın bacak bilgileri veri setine kaydedilmiştir. Üç dakikalık bir ısınma döneminden 

sonra, katılımcılar her bir bacaklarıyla üç farklı yatay yönde toplam altı deneme 

egzersizi gerçekleştirmiştir.  

 

Pratik denemeler sırasında, araştırmacılar istenen hareketleri gerçekleştirirken (ön, 

posteromedial ve posterolateral yönlere doğru hareketler) tek bacak üzerinde 

dengelemenin önemi vurgulamıştır böylece her iki bacağın da ilgili yönlere 

ulaşabilmesi sağlanmaktadır. Bireysel bacak uzunluklarındaki varyasyonları hesaba 

katmak için anterior, posteromedial ve posterolateral değerler bacak uzunluğuna 

bölünerek normalize edilmiştir. Elde edilen bu normalize edilmiş değerler, her iki sağ 
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ve sol bacak için yüzde (%) olarak ifade edilerek SAĞANT%, SOLANT%, 

SAĞPM%, SOLPM%, SAĞPL% ve SOLPL% YDT değerleri veri setine eklenmiştir. 

Her iki bacağın normalize edilmiş ön değerlerinin Eşitlik 2.1’de verildiği gibi 

ortalaması ANT%ORT olarak adlandırılmıştır; aynı şekilde her iki bacağın normalize 

edilmiş posteromedial ve posterolateral değerlerinin ortalamaları Eşitlik 2.2 ve Eşitlik 

2.3’deki gibi hesaplanarak PM%ORT ve PL%ORT olarak belirtilmiştir. Son olarak, 

ANT%ORT, PM%ORT ve PL%ORT Eşitlik 2.4’te gösterildiği gibi ortalamalarının 

hesaplanmasıyla TOPLAM%ORT elde edilerek veri setine kaydedilmiştir. 

 

𝐴𝑁𝑇%𝑂𝑅𝑇 =
𝑆𝐴Ğ𝐴𝑁𝑇𝑅% + 𝑆𝑂𝐿𝐴𝑁𝑇𝑅%

2
 

 

𝑃𝑀%𝑂𝑅𝑇 =
𝑆𝐴Ğ𝑃𝑀% + 𝑆𝑂𝐿𝑃𝑀%

2
 

 

𝑃𝐿%𝑂𝑅𝑇 =
𝑆𝐴Ğ𝑃𝐿% + 𝑆𝑂𝐿𝑃𝐿%

2
 

 

𝑇𝑂𝑃𝐿𝐴𝑀%𝑂𝑅𝑇 =
𝐴𝑁𝑇%𝑂𝑅𝑇 + 𝑃𝑀%𝑂𝑅𝑇 + 𝑃𝐿%𝑂𝑅𝑇

3
 

 

Çizelge 2.1 ve Çizelge 2.2’de veri setinin bir kısmından örnekler gösterilmiştir.  

 

Çizelge 2.1. Veri setinde bulunan bireylerin kişisel ve fiziksel özellikleri. 

 

Cinsiyet Branş Yaş Boy Kilo BMI 
Antrenman 

Yaşı 

Baskın 

Bacak 

K TENİS 7 125 25 16 2 1 

E BASKETBOL 9 138 30 15,753 3 1 

K CİM 11 138 29 15,228 6 1 

E FUTBOL 14 158 42,5 17,025 4 1 

K HENT 11 143 34 16,627 3 1 

E TEK 8 142 38 18,845 2 0 

K TENİS 6 120 20 13,889 1 1 

K VOL 9 154 42 17,710 2 1 

K YÜZME 14 161 55 21,218 5 0 

 

(2.1) 

(2.2) 

(2.3) 

(2.4) 
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Veri setinden verilen bu örnekte, her kişi için kaydedilen bilgiler mevcuttur. 

Cinsiyetler Kadın (K) ve Erkek (E) olarak sembolize edilmiştir. 8 farklı branştan 

örnekler gösterilmektedir. Baskın bacak bilgisi Sağ (1), Sol (0) olarak kodlanmıştır. 

Boy ve kilo bilgisi BMI’da, bacak uzunluğu YDT verilerinin normalize aşamasında, 

baskın bacak bilgisi ise kullanılmadığı için veri setinden temizlenmiştir. Burada 

kaydedilmiş YDT değerleri, bacak uzunluğuna bölünerek normalize edilmiş verilerdir.  

 

Çizelge 2.2. Veri setinde bulunan YDT verilerinin örneği. 

 
SAĞ 

ANTR

% 

SOL 

ANT% 

ANT% 

ORT 

SAĞ 

PM% 

SOL 

PM% 

PM 

%ORT 

SAĞ 

PL% 

SOL 

PL% 

PL% 

ORT 

TOPLAM 

ORT% 

60,847 55,556 58,201 127,513 119,048 123,280 107,937 81,481 94,709 92,063 

49,367 44,304 46,835 82,700 100,422 91,561 78,481 70,886 74,684 71,027 

65,432 65,021 65,226 92,181 93,416 92,798 84,362 86,008 85,185 81,070 

65,201 64,835 65,018 102,930 100,366 101,648 103,297 106,593 104,945 90,537 

61,404 57,018 59,211 92,982 92,544 92,763 83,772 82,456 83,114 78,363 

62,222 65,778 64,000 102,222 104,889 103,556 107,556 109,333 108,444 92,000 

52,688 50,538 51,613 103,226 93,011 98,118 61,828 63,978 62,903 70,878 

53,778 53,778 53,778 94,667 90,667 92,667 71,111 56,444 63,778 70,074 

59,259 64,198 61,728 104,115 106,996 105,556 94,650 98,765 96,708 87,997 

 

Makine öğrenimi algoritmaları kullanarak regresyon problemlerinde verilerin 

etiketlenmesi, modelin doğru ve güvenilir tahminler yapabilmesi için hayati bir öneme 

sahiptir. Etiketlenmiş veriler, modelin girdi verileriyle çıktı değerleri (etiketler) 

arasındaki ilişkiyi öğrenmesine yardımcı olmaktadır. 

 

Toplanan YDT verileri ve kişisel bilgiler bir Excel dosyasında tutulmuştur. Veri 

kümesini veri paylaşımı, işbirliği, analiz ve hafiflik açısından birçok avantaj sunduğu 

için CSV (Comma-Separated Values) formatına dönüştürülmüştür. Tez çalışmasında 

kullanılacak olan makine öğrenimi algoritmalarının YDT alanında kullanıldığı 

çalışmalar da incelenerek kapsamlı bir literatür taraması yapılmıştır.  

 

YDT sonuçlarını tahmin etmek için makine öğrenme yöntemlerinin kullanılma fikri, 

testin duyarlılığı ve doğruluğu açısından önemlidir, çünkü hataları önlemeye ve test 

sonuçlarını etkileyen faktörleri analiz ederek sporcuları uygun tedaviye 

yönlendirmede yardımcı olabilir. Son yıllarda, makine öğrenme teknikleri tıbbi alanda 

yaygın bir şekilde kullanılmaktadır. Makine öğrenme, verileri matematiksel modeller 
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kullanarak öğrenerek belirli görevlerde performansı artırmaktadır. Bu algoritmalar, 

verilerdeki desenleri ve ilişkileri tanır ve bu bilgileri yeni veriler için tahminlerde 

bulunmak veya kararlar almada kullanır. YDT sonuçları etkileyen değişken faktörlerin 

bulunduğu bir denge testidir. Bu faktörler yaş, cinsiyet, boy, kilo ve antrenman yaşını 

içerir.  

 

Bu tez çalışması, YDT sırasında spor alanında yer alan çocukların performansını 

belirleyen faktörleri analiz etmek için makine öğrenme algoritmalarının kullanımını 

tartışmaktadır. Çalışmamızda, yaş, cinsiyet, antrenman yaşını, vücut kitle indeksini 

(BMI) ve sporcuların branş bilgisini içeren değişkenlerin YDT sonuçları üzerindeki 

etkileri incelenmektedir. Amacımız, YDT sonuçlarından elde edilen verileri 

kullanarak çocukların dinamik denge yeteneklerini etkileyen faktörleri 

belirleyebilecek bir yöntem geliştirmek ve bu faktörlere dayalı kişiselleştirilmiş eğitim 

programları oluşturmaktır. Ayrıca, bu çalışmada farklı regresyon algoritmalarının 

performansı değerlendirilmekte ve sonuçlar MSE, R2 ve RMSE gibi kriterlerle 

karşılaştırılmaktadır. Sonuç olarak, hangi regresyon algoritmasının spor alanında yer 

alan çocukların denge yeteneklerini daha iyi tahmin ettiği belirlenmektedir. Bu 

bulgular, çocukların daha etkili bir şekilde eğitim programları oluşturmalarına ve 

dinamik denge yeteneklerini geliştirmelerine olanak tanımaktadır. 
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BÖLÜM 3 

 

MAKİNE ÖĞRENİMİ VE REGRESYON 

 

Makine öğrenimi alanında regresyon analizleri, karmaşık ilişkileri anlamak ve 

gelecekteki değerleri tahmin etmek için yaygın olarak kullanılan güçlü tekniklerdir. 

Bu çalışma, sporcuların denge performansını y-denge testi sonuçları üzerinden tahmin 

etmeyi amaçlamaktadır. Her bir denge yönde (sağ anterior, sol anterior, sağ 

posteromedial, sol posteromedial, sağ posteriolateral ve sol posteriolateral) ayrı ayrı 

regresyon modelleri geliştirilmiştir. Bu modeller, sporcuların yaş, cinsiyet, vücut kitle 

indeksi ve antrenman yaşını içeren girdi verilerini kullanarak denge performansını 

tahmin etmek için tasarlanmıştır. 

 

Her bir regresyon modeli, girdi verileri ile denge performansı arasındaki ilişkiyi 

matematiksel olarak ifade eder. Yaş, cinsiyet, vücut kitle indeksi ve antrenman yaşının 

denge performansı üzerindeki etkileri bu modeller aracılığıyla analiz edilmiştir. Bu 

analizler, regresyon denklemleri vasıtasıyla elde edilen tahminlerle gerçek denge 

performansı değerlerini karşılaştırarak yapılmıştır. Makine öğrenimi algoritmaları 

kullanılarak geliştirilen bu regresyon modelleri, sporcuların denge yeteneklerini 

değerlendirmek ve geliştirmek için değerli bir araç sunmaktadır. Ayrıca, bu modeller 

sporcuların yaralanma riskini tahmin etmekte de kullanılabilir ve sporculara 

özelleştirilmiş eğitim programları oluşturma konusunda rehberlik edebilir. Bu 

çalışmanın sonuçları, makine öğrenimi algoritmaları ve regresyon analizlerinin spor 

performansını anlamada ve tahmin etmede nasıl etkili bir rol oynayabileceğini 

göstermektedir. 
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3.1. MAKİNE ÖĞRENİMİ 

 

Makine öğrenimi, geniş veri kümelerinden bilgi çıkarmayı amaçlayan bir disiplindir. 

Denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme, yarı-denetimli, takviyeli öğrenme makine 

öğrenimi alanının temel yaklaşımını oluşturur. Denetimli öğrenme, algoritmaların 

belirli girdi verilerine dayalı olarak çıktı tahminleri yapmayı öğrendiği bir yaklaşımdır. 

Şekil 3.1’de denetimli öğrenmenin çalışma prensibine bir örnek verilmiştir. Eğitim 

verileri içerisinde girdi-veri çiftleri ve bu çiftlere ait hedef çıktı değerleri bulunur. Bu 

model, eğitildikten sonra yeni girdi verilerine ilişkin tahminlerde bulunabilir. Örneğin, 

sınıflandırma problemlerinde, bir algoritma doğru ve yanlış cevapları içeren bir veri 

kümesini kullanarak yeni verilerin doğru veya yanlış olma olasılığını tahmin edebilir. 

Ayrıca, regresyon problemlerinde ise sayısal çıktıları tahmin edebilir [55]. 

 

 

 

Şekil 3.1. Denetimli öğrenmenin çalışma prensibi [56]. 

 

Denetimsiz öğrenmede eğitim verileriyle ilişkili çıktılar sağlanmaz. Bu yaklaşımda, 

algoritmalar girdi verilerini analiz ederek içsel yapıları ve örüntüleri tanımaya çalışır. 

Şekil 3.2’de denetimsiz öğrenmenin çalışma prensibine bir örnek verilmiştir. Örneğin, 

kümelenme teknikleri ile benzer örnekler gruplandırılabilir veya boyut indirgeme 

yöntemleri ile veriler daha düşük boyutlarda temsil edilerek temel yapıları anlama 

çabası gösterilir. Denetimsiz öğrenme, veri keşfi, segmentasyon, örüntü tanıma gibi 

birçok alanda etkili bir şekilde kullanılır [57]. 
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Şekil 3.2. Denetimsiz öğrenmenin çalışma prensibi [56]. 

 

Yarı-denetimli öğrenme, etiketlenmiş ve etiketlenmemiş verilerin bir arada 

kullanıldığı bir öğrenme yaklaşımıdır. Şekil 3.3’te yarı-denetimli öğrenmenin çalışma 

prensibine bir örnek verilmiştir. Genellikle etiketlenmiş verilerin elde edilmesi zaman 

alıcı ve maliyetli olabilirken, etiketlenmemiş veriler daha kolay toplanabilir. Yarı-

denetimli öğrenme, bu iki veri türünü birleştirerek daha geniş bir veri yelpazesi elde 

etmeyi amaçlar. Etiketli verilerin daha az olduğu durumlarda, etiketlenmiş verileri 

daha etkin bir şekilde kullanarak modelin performansını artırabilir. Özellikle 

sınıflandırma ve tahmin problemlerinde, yarı-denetimli öğrenme teknikleri, daha az 

etiketlenmiş veriyle daha iyi sonuçlar elde edilmesini sağlayabilir [58]. 

 

 
 

Şekil 3.3. Yarı-denetimli öğrenmenin çalışma prensibi [56]. 

 

Takviyeli öğrenme, bir ajanın bir çevre içinde deneyimler kazanarak en iyi eylemleri 

seçmeyi öğrenmeye çalıştığı bir öğrenme türüdür [59]. Şekil 3.4’te takviyeli 

öğrenmenin çalışma prensibine bir örnek verilmiştir. Ajan, çevre ile etkileşim halinde 

olup, her bir eylem sonucunda ödüller veya cezalar alır. Amacı, zaman içinde toplam 
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ödülü maksimize edecek eylemleri öğrenmektir. Bu tür öğrenme, özellikle karmaşık 

ve dinamik çevrelerde, insan müdahalesi olmaksızın öğrenme yeteneği kazandırabilir. 

Oyun oynama, robotik ve optimizasyon gibi alanlarda takviyeli öğrenme teknikleri 

önemli bir rol oynar [57]. 

 

 
 

Şekil 3.4. Takviyeli öğrenmenin çalışma prensibi [56]. 

 

Regresyon, denetimli öğrenim kategorisinde yer alırken, bir modelin girdi verilerine 

dayanarak sayısal çıktılar üretmesini sağlar. Bu sayede, veri setlerindeki ilişkileri 

anlamak ve gelecekteki değerleri tahmin etmek mümkün hale gelir. Makine 

öğreniminin ve özellikle regresyonun kullanımı, çeşitli disiplinlerdeki veri analiz 

ihtiyaçlarını karşılamada etkili bir araç olarak ortaya çıkmıştır. 

 

3.2. MAKİNE ÖĞRENİMİ REGRESYON ALGORİTMALARI 

 

Regresyon, istatistiksel analizler ve makine öğrenimi alanında sıklıkla kullanılan bir 

yöntemdir ve değişkenler arasındaki ilişkileri anlamayı, gelecekteki değerleri tahmin 

etmeyi ve veriler arasında bir tür fonksiyonel bağlantı kurmayı amaçlar. Temelde bir 

bağımlı değişkenin bir veya daha fazla bağımsız değişkene bağlı olarak nasıl 

değiştiğini incelemek için kullanılır. Regresyon analizi, bu değişkenler arasındaki 

matematiksel ilişkiyi tanımlamak için bir regresyon denklemi oluşturur. Bu denklem, 

bağımlı değişkenin değerini, bağımsız değişkenlerin değerlerine göre tahmin etmek 

için kullanılabilir. Regresyon analizleri geniş bir uygulama yelpazesine sahiptir ve 

özellikle tahmin yapma, ilişkileri anlama, risk değerlendirmesi, veri modelleme ve 

hipotez test etme gibi alanlarda yaygın olarak kullanılır. Bu analiz yöntemi, 
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istatistiksel çıkarımlar yapma yeteneği ve tahmin gücü nedeniyle hem akademik 

araştırmalarda hem de endüstriyel uygulamalarda değerlidir.  

 

Regresyon, çeşitli algoritmalar, teknikler ve yaklaşımlarla gerçekleştirilebilir. Makine 

öğrenimi alanında özellikle çoklu regresyon, lojistik regresyon, destek vektör 

regresyonu, karar ağaçları ve derin öğrenme gibi farklı regresyon yöntemleri yaygın 

olarak kullanılmaktadır [53]. Makine öğrenimi içerisinde regresyon, özellikle sürekli 

değerlerin tahmin edilmesi gereken durumlarda kritik bir rol oynar. Regresyon 

algoritmaları, bir bağımlı değişkenin bir veya daha fazla bağımsız değişkenle ilişkisini 

modellemeyi amaçlar. Bu modelleme süreci, veri setindeki değişkenlikleri anlama ve 

gelecekteki değerleri tahmin etme amacı taşır. Regresyon yöntemleri, veri analizi ve 

öngörüde güçlü bir araç olarak öne çıkar.  

 

Bu tez çalışmasında, spor performansıyla ilişkilendirilen değerleri tahmin etme 

amacıyla makine öğrenimi regresyon algoritmalarının kullanılacağı bir perspektif 

sunmayı amaçlamaktadır. YDT gibi spesifik veri setlerinin analizi, sporcuların 

dengesini ve motor koordinasyonunu değerlendirmede önemli bir rol oynamaktadır. 

Bu veriler, sporcuların performans potansiyelini anlamada ve potansiyel risk 

faktörlerini belirlemekte kritik bir rol oynamaktadır. Makine öğrenimi regresyon 

algoritmaları, bu tür veri setlerindeki karmaşık ilişkileri analiz etme ve gelecekteki 

performansı tahmin etme yetenekleriyle dikkat çekmektedir.  

 

Bu çalışma, farklı regresyon yöntemlerinin YDT verilerinin tahmini için kulanımını 

inceleyerek, sporcuların performansını optimize etmek ve yaralanma riskini azaltmak 

için değerli içgörüler sunmayı amaçlamaktadır. Bu şekilde, veri odaklı bir yaklaşım 

kullanarak spor alanında daha etkili kararlar alınmasına katkı sağlanması 

hedeflenmektedir. Ağaç tabanlı regresyon modellerinin tercih edilmesinin altında 

yatan sebep, tez çalışmasının temel amacıyla ve veri setinin özellikleriyle uyumlu bir 

analitik yaklaşım sağlamış olmasıdır. Bu modeller, geniş bir uygulama yelpazesi ve 

esneklik sunan özelliklere sahip olmaları nedeniyle tercih edilmiştir. Veri setindeki 

özelliklerin doğrusal ve doğrusal olmayan ilişkiler içerme potansiyeline sahip olduğu 

göz önüne alındığında, ağaç tabanlı modellerin bu esneklikten yararlanabileceği 

düşünülmüştür. Ek olarak, veri setinde aykırı değerlerin varlığı, ağaç tabanlı 
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modellerin bu aykırı değerlere karşı daha dayanıklı olduğu bilgisi nedeniyle göz 

önünde bulundurulmuştur. 

 

Bu modeller, her bir ağacın tahminlerini birleştirerek topluluk (ensemble) öğrenimi 

sağladığı için, daha iyi genel bir performans elde etme potansiyelini beraberinde 

getirmiştir. Bu nedenle, tezde elde edilecek sonuçların yüksek tahmin doğruluğuna 

sahip olmanın yanı sıra genellemeye de uygun olacağına inanılmaktadır. 

 

3.2.1. Karar Ağaçları (Decision Trees) Regresyon 

 

Karar Ağaçları Regresyon, makine öğrenimi alanında yaygın olarak kullanılan bir 

regresyon yöntemidir. Bu yöntem, veri setindeki özellikleri kullanarak ağaç yapısı 

şeklinde karar verme kuralları oluşturur. Her bir iç düğümde bir özellik seçilir ve bu 

özelliğe göre veri kümesi bölünür. Her dalda bir sonuç elde edilene kadar bu 

bölünmeler devam eder. Karar Ağaçları Regresyon, bağımsız değişkenlerin sürekli 

değerler alabileceği durumlar için kullanılır. Her bir yaprak düğümde ise ortalama 

veya ağırlıklı ortalama değeri hesaplanarak tahminde bulunulur. Bu sayede, veri 

setindeki karmaşık ilişkileri anlamak ve tahmin yapmak mümkün hale gelir [60]. 

 

Karar Ağaçları Regresyon algoritması, özellikle doğrusal olmayan ilişkileri yakalamak 

ve veri setindeki içsel yapılara anlam kazandırmak için etkili bir araçtır. Ayrıca, bu 

yöntem sayesinde özelliklerin önemi de değerlendirilebilir ve karar ağacının 

görselleştirilmesi ile sonuçlar daha anlaşılır bir şekilde sunulabilir. Karar Ağaçları 

Regresyonun avantajları arasında kolay anlaşılır sonuçlar üretebilmesi ve veri ön 

işleme ihtiyacının düşük olması yer alır. Ancak, aşırı dallanma durumunda overfitting 

riski bulunmaktadır. Bu nedenle ağacın uygun derinlikte kesilmesi önemlidir. Bu 

duruma Şekil 3.5’teki görseldeki gibi bir örnek verebiliriz. 
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Şekil 3.5. Karar ağaçları regresyon algoritmasının örnek çıktısı [61]. 

 

3.2.2 Rastgele Orman (Random Forest) Regresyon 

 

Rastgele Orman Regresyon, makine öğrenimi alanında yaygın olarak kullanılan ve 

yüksek performanslı tahminler yapabilen bir regresyon yöntemidir. Temel olarak 

birçok karar ağacının bir araya gelmesiyle oluşan bir topluluk (ensemble) modelidir 

[62]. Şekil 3.6’da bu yapıya bir örnek verilmiştir. Bu algoritma hem regresyon hem de 

sınıflandırma problemleri için etkili bir şekilde kullanılabilir. 
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Şekil 3.6. Rastgele orman regresyon algoritmasının çalışma prensibi [63]. 

 

Rastgele Orman Regresyon, veri kümesini parçalara ayırarak her parçada ayrı bir karar 

ağacı oluşturur. Bu karar ağaçları, veri noktalarını farklı özelliklere göre böler ve her 

bir özelliğin çıktı üzerindeki etkisini değerlendirir. Ardından, bu ağaçlar bir araya 

getirilerek tahminler üretilir. Her bir ağacın tahminleri ağırlıklandırılarak bir araya 

getirilir ve topluluk (ensemble) modeli oluşturulur. Bu yöntem sayesinde aşırı uyum 

riski azalırken, modelin genel performansı artırılır. 

 

Rastgele Orman Regresyon avantajları arasında veriye ait özelliklerin önemini 

belirleme yeteneği, aykırı değerlere karşı dayanıklılığı ve yüksek boyutlu veri 

setlerinde iyi performans gösterme yeteneği yer alır. Ayrıca, modelin genel 

performansını artırmak ve varyansı düşürmek için ağaç sayısı, maksimum derinlik ve 

özellik seçimi gibi parametreler ayarlanabilir. 

 

3.2.3. Adaptif Artırma (Adaptive Boosting) Regresyon 

 

Adaptif Artırma (AdaBoost) Regresyon, tahmin yapmak ve regresyon problemlerini 

çözmek için kullanılan bir makine öğrenimi algoritmasıdır. Temel amacı, zayıf 
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tahmincilerin (örneğin, düşük derinlikli karar ağaçları) bir araya getirilerek daha güçlü 

bir tahminci oluşturulmasıdır. 

 

Algoritma, veri setindeki her örnek için başlangıçta eşit ağırlıklarla başlar. Ardından, 

bir zayıf tahminci oluşturulur ve bu tahminci hatalı tahmin edilen örneklerin ağırlığını 

artıracak şekilde ayarlanır. Bu, hatalı tahmin edilen örneklerin daha fazla dikkate 

alınmasını sağlar ve bu hataların düzeltilmesi hedeflenir. Daha sonra, bir sonraki zayıf 

tahminci oluşturulur ve bu tahminci de hatalı tahmin edilen örneklerin ağırlığını 

artıracak şekilde güncellenir. Bu adım, önceki tahmincilerin hatalarına odaklanarak bir 

dizi tahminci oluşturulmasını sağlar. Son tahmin, her bir tahmincinin çıktısının 

ağırlığına göre hesaplanır. Hatalı tahmin edilen örneklerin ağırlığı daha yüksek olduğu 

için son tahmin, bu örneklerin daha iyi tahmin edilmesine odaklanır [60]. 

 

AdaBoost Regresyonu, bu şekilde zayıf tahmincileri birleştirerek daha güçlü ve doğru 

bir tahminci oluşturur. Bu algoritma, veri setindeki karmaşıklığı ele alır ve düşük 

doğruluğa sahip tahmincilerin birleştirilmesiyle yüksek doğruluklu tahminler elde 

edilmesini sağlar. 

 

3.2.4. Gradyan Artırma (Gradient Boosting) Regresyon 

 

Gradyan Artırma Regresyon, makine öğrenimi alanında yaygın olarak kullanılan bir 

algoritmadır ve özellikle regresyon problemlerinde etkili sonuçlar verir. Bu algoritma, 

birçok zayıf tahminleyici modelini (genellikle karar ağaçları) birleştirerek güçlü bir 

tahminleyici modeli oluşturmayı amaçlar [64]. Her bir zayıf tahminleyici, önceki 

tahmincilerin hatalarını düzeltmeye çalışarak oluşturulur. 

 

Gradyan Artırma, adından da anlaşılacağı üzere, bir gradyan iniş optimizasyon 

algoritması kullanır. Her bir tahminci, gerçek çıktı değerleri ile tahminler arasındaki 

farkı minimize etmeye çalışarak eğitilir. Bu şekilde her adımda model, önceki 

adımların hatalarını telafi eder ve daha güçlü bir tahminleyici oluşturulur. Şekil 3.7’de 

bu duruma örnek bir görsel verilmiştir. 
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Şekil 3.7. Gradyan artırma regresyon algoritmasının çalışma prensibi [65]. 

 

Algoritmanın en önemli parametresi, tahmincilerin sayısı ve derinliğidir. Bu 

parametreler, aşırı öğrenme ve alt öğrenme arasında bir denge kurmayı gerektirir. 

 

3.2.5. Aşırı Gradyan Artırma (Extreme Gradient Boosting) Regresyon 

 

Aşırı Gradyan Artırma (XGBoost) Regresyon, makine öğrenimi alanında güçlü bir 

regresyon algoritması olarak öne çıkan ve geniş bir uygulama yelpazesi sunan bir 

yöntemdir. Temel amacı, zayıf tahmincileri birleştirerek daha güçlü ve yüksek 

performanslı bir tahminci oluşturmaktır [66]. 

 

Algoritma, gradyan iniş yöntemine dayalıdır ve her adımda hata fonksiyonunun 

gradyanına odaklanarak tahmincileri günceller. İlk adımda, veri setindeki her örnek 

için başlangıçta eşit ağırlıklarla bir tahminci oluşturulur. Sonrasında, her adımda yeni 

bir tahminci eklenir ve bu tahminci önceki tahmincilerin hatalarını düzeltmeye çalışır. 

 

XGBoost, her bir tahminciyi ağaç yapısı olarak temsil eder. Bu ağaçlar, veri setindeki 

özelliklerin ve hedef değerlerin ilişkilerini yakalamak için tasarlanır. Algoritma, bu 

ağaçları birleştirerek daha güçlü ve genelleyici bir model oluşturur. 
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Ayrıca, XGBoost’un aşırı öğrenmeye karşı dirençli olma yeteneği ve 

hiperparametrelerin optimize edilmesi için çeşitli araçlar sunması da önemli 

avantajları arasında yer alır. Bu sayede, modelin hem karmaşıklığı hem de performansı 

optimal bir şekilde dengelemesi sağlanır. 

 

XGBoost, büyük veri setleri üzerinde yüksek tahmin doğruluğu elde etme yeteneği ile 

öne çıkar. Çeşitli hedef fonksiyonlarını ve regresyon problemlerini ele alabilir. Bu 

nedenle, araştırmacılar ve veri bilimciler için güvenilir bir araç olarak tercih edilir. 

 

Sonuç olarak, XGBoost regresyon algoritması, zayıf tahmincileri bir araya getirerek 

güçlü ve doğru tahminler yapmayı sağlayan etkili bir yöntemdir. 

 

3.2.6. Stokastik Gradyan İniş (Stochastic Gradient Descent) Regresyon 

 

Stokastik Gradyan İniş (SGD) Regresyon, makine öğreniminde sıkça kullanılan bir 

regresyon algoritmasıdır. Temel amacı, veri kümesindeki ilişkileri anlamak ve 

öngörülerde bulunmak için model oluşturmaktır [67]. SGD Regresyon, özellikle 

büyük veri kümeleri üzerinde etkili bir şekilde çalışabilen ve hızlı hesaplamalarla 

sonuç elde edebilen bir algoritmadır. 

 

Algoritma, her adımda bir örnek veya alt küme üzerinden gradient iniş yöntemini 

uygular. Bu şekilde, modeli güncellerken örnekleri veya alt kümeleri rastgele seçerek 

hızlı bir şekilde optimize etmeye çalışır. Gradient iniş, öngörüleri gerçek değerlere 

yaklaştırmak için gradyan (eğim) hesaplamalarını kullanır ve bu şekilde tahmin 

hatalarını azaltmayı amaçlar. 
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BÖLÜM 4 

 

Y-DENGE TESTİ VERİLERİNİN MAKİNE ÖĞRENİMİ ALGORİTMALARI 

İLE ANALİZİ 

 

Günümüzde veri analizi, bilgi çıkarmada ve karar verme süreçlerinde hayati bir rol 

oynamaktadır. Bu bağlamda, YDT verileri gibi kapsamlı ve karmaşık veri setlerinin 

etkili bir şekilde analiz edilmesi, değerli bilgiler elde etmek için kritik bir öneme 

sahiptir. Bu tez çalışması, YDT verilerinin makine öğrenimi algoritmalarıyla analiz 

edilmesini ele almaktadır. Veri analizi süreci, veri temizleme, normalizasyon, 

algoritma seçimi, performans değerlendirmesi ve sonuçlar aşamalarını içermektedir. 

Çalışmanın amacı, YDT verilerinin içerdiği bilgileri daha iyi anlamak, desenleri ortaya 

çıkarmak ve gelecekteki kararları desteklemek için uygun makine öğrenimi 

algoritmalarını tanımlamak ve değerlendirmektir. Çalışmanın ilerleyen bölümlerinde, 

veri analizi sürecinin her aşaması ayrıntılı olarak ele alınacak ve YDT verileri üzerinde 

uygulanacak makine öğrenimi algoritmalarının performansı incelenecektir. 

 

4.1. VERİ ÖN İŞLEME  

 

Veri analizi ve makine öğrenimi projeleri, karmaşık ve geniş veri kümelerini içerirken, 

bu verilerin doğru ve güvenilir bir şekilde işlenmesi gerekmektedir. Veri setlerinin 

çeşitliliği, eksik verilerin varlığı ve özelliklerin farklı ölçeklerde olması gibi zorluklar, 

verinin doğru bir şekilde anlaşılmasını ve kullanılmasını engelleyebilir. İşte bu 

noktada veri ön işleme adımı devreye girer. Veri ön işleme, verinin temizlenmesi, 

düzenlenmesi ve hazırlanması amacıyla gerçekleştirilen önemli bir adımdır. Eksik 

verilerin yönetilmesi, veri normalizasyonu ve kategorik verilerin sayısal değerlere 

dönüştürülmesi gibi işlemler, veri setinin kalitesini artırarak model performansını 

iyileştirmeyi amaçlar. Bu girişim, veri analizi ve makine öğrenimi projelerinde sağlıklı 

sonuçlar elde etmek için temel bir adımdır. 
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Çalışmada, veri ön işleme sürecini daha iyi ele almak ve bu adımları daha etkili bir 

şekilde açıklamak amacıyla Python programlama dili ve Jupyter Notebook ortamı 

kullanılmıştır. 

 

4.1.1. Veri Setini Yükleme ve Eksik Verilerin İşlenmesi 

 

Analiz aşamasında Şekil 4.1’deki gibi kullanacağımız kütüphanelerin import edilmesi 

ile analiz süreci başlar.  

 

 

 

Şekil 4.1. Gerekli kütüphanelerin import edilmesi. 

 

CSV uzantılı veri setini yükledikten sonra veri setindeki verilerin tiplerinin kontrolü 

ve eksik verilerin kontrolü sağlanmıştır. Şekil 4.2’de veri setinin içeriğini görmekteyiz. 
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Şekil 4.2. Veri setinin örnek içeriği. 

 

Eksik veriler, veri analizi süreçlerinde yaygın bir sorundur. Eksik verileri tanımlamak, 

bu verileri doldurmak veya çıkarmak önemlidir. Bu adım, veri bütünlüğünü ve 

güvenilirliğini artırmaya yönelik atılan temel bir adımdır [68]. Kullanılan veri setinde 

eksik olan veriler çıkartılarak devam edilmiştir.  

 

df.dropna(inplace=True) 

 

df.info() 

 

Şekil 4.3’te görüldüğü üzere, veri setinde cinsiyet ve branş gibi değerler kategorik veri 

olarak yer almaktadır. Kategorik verilerin dönüştürülmesi, veri analizi ve makine 

öğrenimi süreçlerinde büyük bir öneme sahiptir. Genellikle sembolik veya metinsel 

değerlerle ifade edilen kategorik veriler, pek çok algoritma tarafından doğrudan 

işlenmeye uygun değildir. Bu nedenle, kategorik verilerin sayısal değerlere 

dönüştürülmesi, algoritmaların bu verileri daha etkin bir şekilde işlemesine imkan 

tanır. Bu dönüşüm aynı zamanda istatistiksel analizler ve özellik mühendisliği 

süreçleri için de kullanılabilir hale gelir. 
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Şekil 4.3. Kategorik verilerin tespit edilmesi. 

 

4.1.2 Normalizasyon İşlemi  

 

Normalizasyon, farklı özelliklerin farklı ölçeklerde olabileceği durumları dengelemek 

ve modelin daha istikrarlı bir şekilde çalışmasını sağlamak amacıyla yapılır. Bu adım, 

özellikle öklidyen uzaklık gibi metriklere dayalı algoritmaların veri üzerinde dengeli 

bir şekilde çalışmasını sağlamak için önemlidir [69]. Min-Max Ölçeklendirme veya Z-

Skor Normalizasyon gibi yöntemler kullanılarak veri, belirli bir aralığa veya dağılıma 

getirilir. Bu adım, veri madenciliği ve makine öğrenimi projelerinde yaygın bir şekilde 

kullanılır [70].  

 

Min-Max Ölçeklendirme yöntemi, verinin minimum ve maksimum değerleri arasında 

belirli bir aralığa dönüştürülmesini sağlar. Bu yöntemde her bir özellik değeri, verinin 

minimum ve maksimum değerleri arasında kalan bir değere yeniden ölçeklenir. Bu 

sayede tüm özellikler aynı aralığa sahip olur ve algoritmaların farklı ölçeklerdeki 

özellikleri eşit şekilde değerlendirmesi sağlanır [69]. Eşitlik 4.1’de min-max 

normalizasyonun formülü verilmiştir. 

 

𝑋𝑠𝑐 =
𝑋− 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥− 𝑋𝑚𝑖𝑛
 

 

(4.1) 
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Kod içerisinde Sklearn kütüphanesinden çağırarak kullanabiliriz.  

 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

scaler = MinMaxScaler() 

 

Z-Skor Normalizasyonu, özellik değerlerini ortalama değere göre merkezlemek ve 

standart sapma ile bölerek dönüştürmek amacıyla kullanılır. Her bir özellik değeri, 

ortalama değerden çıkarılır ve standart sapmaya bölünerek dönüştürülür. Bu yöntem, 

özelliklerin dağılımını daha benzer bir hale getirir ve uzaklık tabanlı algoritmaların 

veriyi daha dengeli bir şekilde işlemesine yardımcı olur [68]. 

 

Veri noktalarını Z-skorlara dönüştürmek için kullanılan formül Eşitlik 4.2’de 

gösterilmiştir. 

 

𝑧 =  
𝑥 −  𝜇

𝜎
 

 

• z veri noktasının Z-skorunu temsil eder. 

• x orijinal veri noktasını temsil eder. 

• μ veri setinin ortalama değerini temsil eder. 

• σ veri setinin standart sapmasını temsil eder. 

 

Min-Max Ölçeklendirme yöntemi veri setinin dağılımını bozmadan ve özelliklerin 

anlamını değiştirmeden uygulanabilir olması nedeniyle tercih edilebilir. Bu sayede 

model performansını artırarak daha güvenilir sonuçlar elde etmeyi amaçlar. Çalışmada 

Min-Max Ölçeklendirme yöntemini kullanarak veri setini ön işleme aşamasında 

ölçeklendirme yapılması, algoritmaların daha etkili ve istikrarlı bir şekilde çalışmasını 

hedeflerken, özelliklerin orijinal anlamını ve dağılımını bozmadan veri setini 

hazırlamayı amaçlamaktadır. 

 

(4.2) 
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4.1.3. Kategorik Verilerin İşlenmesi  

 

Kategorik değişkenler, sayısal olmayan ve genellikle sınıf veya kategori türünden olan 

veri noktalarını ifade eder. Bu tür değişkenler, makine öğrenimi algoritmalarına 

doğrudan uygulanamaz, çünkü algoritmalar sayısal veri gerektirir. Bu nedenle, 

kategorik değişkenleri sayısal verilere dönüştürmek için farklı yöntemler kullanılır. İki 

yaygın yöntem One-Hot kodlama ve Label kodlama olarak adlandırılır. 

 

One-hot kodlama, kategorik değişkenleri ikili (0 veya 1) değerlere dönüştürerek 

sayısal verilere dönüştürme yöntemidir. Bu yöntem, model performansını artırmak ve 

ağaç tabanlı modellerin kategorik verileri daha iyi işlemesini sağlamak amacıyla 

kullanılır [71]. 

 

One-Hot kodlama, her kategoriye ait yeni bir özellik oluşturarak kategorik 

değişkenleri sayısal hale getirir. Her kategori özelliği 0 veya 1 ile temsil edilir, bu da 

veri noktalarının sadece bir kategoriye ait olduğunu gösterir. Kullanılan veri setinde 

Cinsiyet ve Branş kategorik verilerdir. Bu veriler one-hot kodlama uygulanarak sayısal 

verilere dönüştürülmüştür. Cinsiyette 1’ler kadın sporcuları 0’lar ise erkek sporcuları 

temsil etmektedir. Çizelge 4.1’de veri setine one-hot kodlama işlemi uygulandıktan 

sonraki hali gösterilmiştir. 

 

Çizelge 4.1. One-Hot kodlama uygulanmış veriler. 

 

Cinsiyet BASK. CİMN. FUTB. HENT. TEKV. TENİS VOLE. YÜZME  

1 0 0 0 0 0 1 0 0  

1 0 1 0 0 0 0 0 0  

0 0 0 0 0 1 0 0 0  

1 0 0 0 0 0 0 1 0  

0 0 0 0 1 0 0 0 0  

0 0 0 1 0 0 0 0 0  

0 1 0 0 0 0 0 0 0  

0 0 0 0 0 0 0 0 1  

 

One-Hot kodlama kullanmanın avantajları arasında algoritmaların kategorik 

değişkenleri daha iyi anlaması ve kategorik değişkenlerin aralarındaki ilişkileri 

yansıtması yer almaktadır. 
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Diğer bir yöntem olan Label kodlama, kategorik değişkenleri sıralı bir şekilde sayılarla 

temsil etmeye dayanır. Her kategoriye benzersiz bir sayı atanır. Ancak bu yöntemin 

dikkat edilmesi gereken önemli bir noktası, algoritmaların sıralama bilgisini yanlış 

yorumlayabileceğidir. Yani algoritma, kategorik değişkenin sayısal temsilini sıralama 

gibi algılayabilir, bu nedenle bu yöntem sadece bazı modellerde tercih edilir. Label 

kodlama kullanmanın avantajları arasında basit ve hızlı bir yöntem olması ile bellek 

kullanımında daha az yer gerektirmesi yer almaktadır. 

 

4.2. MODEL SEÇİMİ 

 

Bu tez çalışması, makine öğrenimi algoritmalarının genel başarısını değerlendirmek 

amacıyla çeşitli regresyon algoritmalarını içermektedir. Bununla birlikte, 

algoritmaların karşılaştırmalı analizi sadece geleneksel regresyon algoritmaları ile 

sınırlı değildir. Bu çalışmanın değerlendirme sürecine “Tembel Tahmin Regresyon 

(Lazy Predict Regressor)” adlı etkili bir araç da dahil edilmiştir. Bu araç, özellikle 

geniş bir veri kümesi içerisinde en iyi performansı gösteren regresyon algoritmasını 

belirlemek amacıyla kullanılan bir otomatik model seçimi aracıdır [72]. 

 

Tembel Tahmin Regresyon, çeşitli regresyon algoritmalarının genel performansını 

tahmin etmek için kullanılan bir araçtır. Bu araç, veri kümesindeki özellikleri analiz 

eder, algoritmaları otomatik olarak seçer ve her bir algoritmanın tahmin performansını 

önceden tahmin eder. Bu sayede, veri bilimi uygulayıcılarına hangi algoritmaların 

daha iyi performans gösterebileceği konusunda hızlı bir bakış sunar. Tembel Tahmin 

Regresyon’dan elde edilen sonuçlara dayanarak toplu (ensemble) modeller veri 

setimizde daha yüksek sonuçlar vermiştir. Bu yüzden bu modelleri ayrı ayrı ele alarak 

daha detaylı bir analize gidilmiştir. 
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BÖLÜM 5 

 

DENEYSEL ÇALIŞMALAR 

 

Makine öğrenimi algoritmalarının performans analizini gerçekleştirmek amacıyla 

çalışmada Jupyter Notebook ortamı kullanılmıştır. Bu bölümde, çeşitli regresyon 

algoritmalarının karşılaştırmalı analizi yapılmıştır. Bu analiz, sağ antr, sol antr, sağ 

pm, sol pm, sağ pl ve sol pl değerlerinin tahminlenmesi amacıyla 6 farklı regresyon 

modelinin performansını incelemeyi hedeflemiştir. 

 

Bağımlı değişkenlerin farklı kombinasyonları kullanılarak toplamda 6 ayrı regresyon 

modeli oluşturulmuştur. Bu modeller, her bir bağımlı değişken için en uygun 

tahminleme algoritmasını belirlemek amacıyla değerlendirilmiştir. Veri kümesi, 

gelişmiş regresyon algoritmaları olan Random Forest Regressor, Decision Tree 

Regressor, AdaBoost Regressor, Gradient Boosting Regressor, XGBoost Regressor ve 

SGD Regressor algoritmaları kullanılarak tahminlenmiştir.  

 

Çalışmada, kullanılan algoritmaların parametreleri varsayılan (default) değerlerine 

ayarlanmıştır. Random Forest Regressor’da ağaç sayısı 100, maksimum derinlik 

otomatik olarak belirlenmiş ve bölünme kriteri MSE olarak kullanılmıştır. Decision 

Tree Regressor’da da maksimum derinlik otomatik olarak belirlenirken, bölünme 

kriteri yine MSE olarak kullanılmıştır. AdaBoost Regressor’da ise ağaç sayısı 50, 

öğrenme oranı 1.0 ve tahminci tipi Decision Tree olarak ayarlanmıştır. Gradient 

Boosting Regressor’da ağaç sayısı 100, öğrenme oranı 0.1 ve bölünme kriteri MSE 

olarak belirlenmiştir. XGBoost Regressor’da varsayılan olarak maksimum derinlik 6, 

öğrenme oranı 0.3 ve ağaç sayısı 100 kullanılmıştır. Son olarak, SGD Regressor’da ise 

varsayılan olarak öğrenme oranı 0.01, yineleme sayısı 1000 ve kayıp fonksiyonu 

“squared_loss” olarak ayarlanmıştır. Bu parametreler, her bir algoritmanın varsayılan 

yapılandırmalarını yansıtmaktadır. 
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Her bir modelin performansı, hata metrikleri olan MSE, R2 ve RMSE kullanılarak 

değerlendirilmiştir. Bu metrikler, modellerin tahmin yeteneğini ve tahmin sonuçlarının 

gerçek değerlere ne kadar yakın olduğunu ölçmek için kullanılmıştır. 

 

Sonuçlar, her bir modelin sağ ant, sol ant, sağ pm, sol pm, sağ pl ve sol pl değerlerini 

tahminlemedeki performansını ortaya koymaktadır. Analiz sonuçlarına göre, her bir 

bağımlı değişken için en iyi tahminleme performansını gösteren model belirlenmiştir. 

Elde edilen sonuçlar, bu çalışmanın hedeflerine ulaşılmasında makine öğrenimi 

algoritmalarının etkisini ve performansını açıkça göstermektedir. 

 

Bu analiz, regresyon algoritmalarının çeşitli bağımlı değişken kombinasyonları 

üzerindeki etkisini ayrıntılı bir şekilde incelemekte ve her bir algoritmanın 

performansını objektif bir şekilde değerlendirmektedir. Bu sonuçlar, gelecekte benzer 

veri kümesi üzerinde tahminleme yaparken hangi algoritmanın tercih edilmesi 

gerektiği konusunda rehberlik edici olabilir. 

 

Eşitlik 5.1’deki MSE, bir regresyon modelinin performansını değerlendirmek için 

kullanılan bir metriktir. Bu metrik, modelin tahmin ettiği değerler ile gerçek değerler 

arasındaki farkları hesaplar, bu farkların karesini alır ve bu kare farkların ortalamasını 

bulur. MSE’nin düşük olması, modelin tahminlerinin gerçek değerlere yakın olduğunu 

ve iyi bir uyum sağlandığını gösterir. Ancak MSE’nin orijinal verilerin birim karesinde 

ifade edilmesi nedeniyle veri ölçeğine duyarlıdır. 

 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (y𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖̂)

𝑛
 (5.1) 

 

Eşitlik 5.2’deki R2 (R-kare) metriği ise, regresyon modelinin bağımsız değişkenler 

kullanılarak bağımlı değişkenin varyansının ne kadarını açıkladığını ölçer. R2 değeri, 

0 ile 1 arasında değer alır. R2’nin yüksek olması, modelin bağımlı değişkendeki 

varyansın büyük bir kısmını açıkladığını ve iyi bir uyum sağlandığını gösterir. Ancak 

R2 metriği, aşırı uyum sorununa yol açabilir; yani fazla karmaşık modellerde R2 

değeri yüksek çıkabilir ancak bu modelin genelleme yeteneğini düşürebilir. 
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𝑅2 = 𝑐𝑇𝑅𝑥𝑥
−1𝑐  (5.2) 

 

Eşitlik 5.3’teki Kök RMSE, MSE’nin kökünü alarak elde edilen bir metriktir. RMSE, 

MSE’nin ölçeklendirilmiş bir versiyonu olarak düşünülebilir. Bu metrik, tahmin edilen 

değerler ile gerçek değerler arasındaki farkların ortalama büyüklüğünü hesaplar ve bu 

farkların tahminlerin ne kadar hassas olduğunu gösterir. RMSE de düşük olduğunda, 

modelin tahminleri gerçek değerlere yakın bir şekilde dağıldığını ifade eder. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
 ∑  (y𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖̂)

𝑛
 (5.3) 

 

Bu metrikler, regresyon modellerinin performansını ölçmek ve karşılaştırmak için 

önemlidir. Veri analizi ve makine öğrenimi çalışmalarında, bu metriklerin dikkatli bir 

şekilde yorumlanması ve kullanılması, model seçiminde ve iyileştirmelerde rehberlik 

sağlar. 

 

Çizelge 5.1’de ve Şekil 5.1’de SAĞANTR% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,36 R2 ve 0,15 RMSE değeri ile XGBoost 

algoritması vermiştir. 

 

Çizelge 5.1. SAĞANTR% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random 

Forest 

Ada 

Boost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, 

Yaş, BMI,  

Antrenman 

Yılı, Branş 

SAĞ 

ANTR

% 

MSE 0,04 0,03 0,04 0,03 0,02 0,04 

R2 -0.11 0,30 0,03 0,33 0,36 0,01 

RMSE 0,20 0,16 0,19 0,16 0,15 0,19 
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Şekil 5.1. SAĞANTR% değeri tahmininde model performansları. 

 

Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost algoritmalarının burada diğer 

algoritmalara göre daha iyi sonuçlar verdiğini gözlemlemekteyiz. Burada görülen bir 

diğer durum ise Decision Tree modelinin R2 skorunun negatif değerlere sahip 

olmasıdır. Bu durum, modelin verilere yetersiz uyum sağladığını ve hatta bazı 

durumlarda verileri rastgele tahmin ettiğini gösterir. Negatif R2 skoru, modelin 

verilerdeki örüntüleri yakalayamadığını ve tahminlerinin gerçek değerlere kıyasla 

ciddi bir sapma gösterdiğini gösterir. Bu sonuç, modelin yapılandırılmasında veya veri 

özelliklerinin seçiminde olası bir sorun olduğunu düşündürmektedir. Karar ağaçları 

algoritmasının yapısı, veri setinin karmaşıklığı veya kullanılan hiperparametreler gibi 

etkenler negatif R2 sonucuna katkıda bulunmuş olabilir. Bu sonuçların dikkate 

alınarak modelin iyileştirilmesi veya farklı bir modelin seçilmesi gerekebilir. 

 

Çizelge 5.2’de ve Şekil 5.2’de SOLANTR% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,03 MSE, 0,23 R2 ve 0,17 RMSE değeri ile XGBoost 

algoritması vermiştir.
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Çizelge 5.2. SOLANTR% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random 

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, 

Yaş, BMI,  

Antrenman 

Yılı, Branş 

SOL 

ANTR

% 

MSE 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 

R2 -0,35 0,15 0,16 0,22 0,23 0,01 

RMSE 0,23 0,18 0,18 0,17 0,17 0,20 

 

 
 

Şekil 5.2. SOLANT% değeri tahmininde model performansları. 

 

Sonuçlar, SAĞANTR% tahmin sonuçlarına göre gözlemlenen bir kötüleşmeyi ortaya 

koymaktadır. Tablodaki regresyon modellerinin R2 değerleri -0.35 ile 0.23 arasında 

değişim göstermektedir. Bu değerler, modellerin tahmin performansının veri setinin 

varyansının bir bölümünü açıkladığını gösterirken, aynı zamanda iyileştirme 

fırsatlarının da olduğunu işaret eder. Özellikle, karar ağacı modeli diğer modellere 

kıyasla daha düşük bir performans sergilemiştir. Bu sonuçlar, veri setindeki özellikler 

ve karmaşıklıkların daha etkili bir şekilde ele alınması gerektiğini vurgular. Bu 

bağlamda, modelin hiperparametre ayarları, veri önişleme adımları ve daha iyi özellik 

seçimi gibi faktörler gözden geçirilmelidir. Elde edilen sonuçlar, modelin genel 

performansının artırılması ve daha kesin tahminler elde edilmesi için potansiyel 

geliştirme alanlarını belirlemek için dikkate alınmalıdır. 
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Çizelge 5.3’te ve Şekil 5.3’te SAĞPM% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,49 R2 ve 0,15 RMSE değeri ile XGBoost 

algoritması vermiştir. 

 

Çizelge 5.3. SAĞPM% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decison 

Tree 

Random 

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, Yaş, 

BMI, 

Antrenman 

Yılı, Branş 

SAĞ 

PM% 

MSE 0,04 0,02 0,03 0,02 0,02 0,04 

R2 0,16 0,46 0,32 0,47 0,49 0,19 

RMSE 0,20 0,16 0,18 0,16 0,15 0,19 

 

 
 

Şekil 5.3. SAĞPM% değeri tahmininde model performansları. 

 

Elde edilen sonuçlar ve analizler doğrultusunda, SAĞPM% değerini tahmin etmek 

üzere altı farklı regresyon modeli değerlendirilmiştir. Random Forest, Gradient 

Boosting ve XGBoost algoritmaları benzer şekilde sonuçlar vermiştir. Bu modeller 

arasında XGBoost’un öne çıktığı görülmektedir. XGBoost’un üstün performans 

sergilemesinin arkasında birkaç etken yer almaktadır.  

Özellikle, özellik seçimi ve önemi belirleme yeteneği sayesinde, daha etkili 

özelliklerin öne çıkarılması ve daha kesin tahminler elde edilmesi sağlanabilir. Aynı 
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zamanda ensemble bir yöntem olan XGBoost, birden fazla zayıf tahminciyi 

birleştirerek modelin karmaşıklığını artırır ve veri setindeki desenleri daha iyi yakalar. 

Aşırı öğrenme kontrolü, dengesiz veri setlerini yönetme yeteneği, regülerleme 

teknikleri ve optimize edilmiş parametreler de XGBoost’un performansını artırıcı 

faktörlerdir. Bu faktörlerin bir araya gelmesi, XGBoost’un diğer algoritmalar 

karşısında üstün performans sergilemesine olanak sağlar. Elde edilen sonuçlar, 

özellikle XGBoost’un SAĞPM% tahmini konusunda daha güvenilir ve kesin 

tahminler sunduğunu göstermektedir. Bu durum, veri setinin özelliklerine ve 

hedeflerine bağlı olarak en iyi algoritma seçiminin farklılık gösterebileceğini ortaya 

koyar. 

 

Çizelge 5.4’te ve Şekil 5.4’te SOLPM% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,04 MSE, 0,42 R2 ve 0,14 RMSE değeri ile Decision 

Tree algoritması vermiştir. 

 

Çizelge 5.4. SOLPM% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random 

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, Yaş, 

BMI, 

Antrenman 

Yılı, Branş 

SOL 

PM% 

MSE 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 

R2 0,42 0,25 0,23 0,26 0,22 0,15 

RMSE 0,14 0,16 0,17 0,16 0,17 0,17 

 

Verilen sonuçlara göre, SOLPM% hedef değişkenini tahmin etme konusunda Decision 

Tree algoritmasının diğer algoritmalardan daha başarılı olduğu gözlenmektedir. Bu 

başarı, özellikler arasındaki belirgin ilişkinin yakalanması, özellik seçimi ve ön işleme 

stratejileri ile ilişkilendirilebilir. Ayrıca, veri dağılımı, modelin aşırı öğrenme eğilimi 

ve hiperparametre ayarlarının da etkisi olabilir. Bu sonuçlar, özelliklerin ve veri setinin 

yapısına bağlı olarak Karar Ağacı bazı durumlarda daha iyi genelleme yapabileceğini 

işaret etmektedir.  

 

Birincil olarak, Karar Ağacı algoritması, özellikler arasındaki doğrusal olmayan 

ilişkileri yakalama yeteneği ile bilinir. SOLPM% hedef değişkeni için özellikler 
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arasında karışık veya karmaşık bir ilişki varsa, Karar Ağacı bu ilişkiyi daha etkili bir 

şekilde modelleyebilir. 

 

İkincil olarak, SOLPM% hedef değişkeninin özelliklerle etkileşimi veya ilişkisi, diğer 

hedef değişkenlere göre daha belirgin olabilir. Bu da Karar Ağacı algoritmasının bu 

özel duruma daha iyi adapte olmasını sağlayabilir. 

 

Ayrıca, veri setinin yapısı, SOLPM% hedef değişkeninin dağılımı ve veri noktalarının 

dağılımı gibi faktörler de sonuçları etkileyebilir. Her bir algoritmanın veri setinin farklı 

özelliklerini farklı şekillerde ele alması, sonuçların bu şekilde farklılaşmasına neden 

olmaktadır. 

 

 

 

Şekil 5.4. SOLPM% değeri tahmininde model performansları. 

 

Çizelge 5.5’te ve Şekil 5.5’te SAĞPL% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,53 R2 ve 0,14 RMSE değeri ile Gradient 

Boosting algoritması vermiştir.
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Çizelge 5.5. SAĞPL% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random 

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, Yaş, 

BMI, 

Antrenman 

Yılı, Branş 

SAĞ 

PL% 

MSE 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,03 

R2 0,44 0,50 0,28 0,53 0,52 0,16 

RMSE 0,15 0,14 0,17 0,14 0,14 0,18 

 

Sonuçlar, ilk bakışta, Random Forest, Gradient Boosting ve XGBoost gibi ensemble 

algoritmalarının, aynı zamanda Decision Tree algoritmasının da iyi sonuçlar verdiğini 

göstermektedir. Bu durum, hem ensemble algoritmaların hem de tekil Karar Ağacı 

algoritmasının veri setindeki desenleri ve özellikleri etkili bir şekilde 

modelleyebildiğini işaret eder. Her bir algoritmanın, farklı özellikleri ve yapıları 

yakalama yeteneği sayesinde, hedef değişkenin tahmininde başarılı sonuçlar elde 

edebilmiş olduğu görülmektedir. Gradient Boosting algoritmasının yüksek R2 değeri, 

bu algoritmanın bağımlı değişkeni ne kadar iyi açıkladığını gösterir. Bu da, modelin 

tahminlerinin gerçek değerlere ne kadar yakın olduğunu yansıtabilir. Bununla birlikte, 

düşük MSE ve RMSE değerleri de, tahminlerin gerçek değerlere yakın olduğunu ve 

modelin düşük hata oranıyla çalıştığını gösterir. 
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Şekil 5.5. SAĞPL% değeri tahmininde model performansları. 

 

Bu başarı, ensemble bir yöntem olan Gradient Boosting'in birden fazla zayıf 

tahminciyi birleştirerek güçlü bir model oluşturmasına bağlanabilir. 

 

Çizelge 5.6’da ve Şekil 5.6’da SOLPM% tahmini için algoritmaların performansı 

gösterilmiştir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,44 R2 ve 0,13 RMSE değeri ile XGBoost 

algoritması vermiştir. 

 

Çizelge 5.6. SOLPL% değeri tahmininde regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random  

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, Yaş, 

BMI, 

Antrenman 

Yılı, Branş 

SOL 

PL% 

MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 

R2 0,24 0,41 0,26 0,42 0,44 0,14 

RMSE 0,15 0,13 0,15 0,13 0,13 0,16 
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Şekil 5.6. SOLPL% d değeri tahmininde model performansları. 

 

Tablodaki SOLPL% değerinin regresyon algoritmalarındaki metrik sonuçları 

incelendiğinde, farklı algoritmaların SOLPL% hedef değişkenini tahmin etme 

konusundaki performansı görülmektedir. 

 

MSE değerleri incelendiğinde, Random Forest, Karar Ağacı, AdaBoost, Gradient 

Boosting ve XGBoost algoritmalarının tümünün düşük hata değerleri elde ettiği 

gözlemlenmektedir. Bu, algoritmaların tahminlerinin gerçek değerlere ne kadar yakın 

olduğunu ve hata miktarının düşük olduğunu gösterir. SGD algoritmasının ise biraz 

daha yüksek bir MSE değeri olduğu fark edilmektedir. 

 

R2 değerleri değerlendirildiğinde, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarının 

yüksek R2 değerleri ile öne çıktığı görülmektedir. Bu, bu iki algoritmanın bağımlı 

değişkeni daha iyi açıkladığını ve tahminlerin gerçek değerlere daha yakın olduğunu 

gösterir. Diğer algoritmaların da pozitif R2 değerleri ile genel olarak iyi bir tahmin 

performansı sergilediği görülmektedir. 
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RMSE değerleri incelendiğinde, tüm algoritmaların benzer düzeyde düşük RMSE 

değerleri elde ettiği görülmektedir. Bu da algoritmaların tahminlerinin ortalama olarak 

gerçek değerlere yakın olduğunu ve düşük hata oranına sahip olduğunu gösterir. 

 

Sonuç olarak, SOLPL% değerinin regresyon algoritmalarındaki metrik sonuçları 

incelendiğinde, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarının SOLPL% hedef 

değişkenini tahmin etme konusunda daha üstün performans sergilediği 

gözlemlenmektedir. Diğer algoritmaların da genel olarak iyi bir tahmin performansı 

gösterdiği ve SOLPL% hedef değişkeninin regresyon modelleri ile başarılı bir şekilde 

tahmin edilebildiği görülmektedir. 

 

Çizelge 5.7’de ve Şekil 5.7’de TOPLAMORT% tahmini için algoritmaların 

performansı gösterilmiştir. TOPLAMORT% değerinin tahmininin yapılmasındaki asıl 

amaç denge verilerini yorumlayan ve sporcuları yönlendiren uzmanlara tarafından 

kişininin dinamik denge performansı hakkında bilgi vermesidir. Girdi verilerinden 

çıktı olarak elde ettiğimiz bu denge verisi daha hızlı ve yorumlanabilir dinamik denge 

performansı sağlar. Random Forest, Gradient Boosting ve XGBoost ensemble 

algoritmalarında başarılı sonuçlar vermiştir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,53 R2 ve 0,14 

RMSE değeri ile XGBoost algoritması vermiştir. 

 

Çizelge 5.7. Cinsiyet, Yaş, BMI, Antrenman Yılı, Branş değişkenleri kullanarak 

TOPLAMORT% değerinin regresyon algoritmaları sonuçları. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random  

Forest 
AdaBoost 

Gradient 

Boosting 

XG 

Boost 
SGD 

Cinsiyet, 

Yaş, BMI, 

Antrenman 

Yılı, Branş 

TOPLAM 

ORT% 

MSE 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,04 

R2 0,52 0,50 0,31 0,50 0,53 0,14 

RMSE 0,14 0,14 0,17 0,14 0,14 0,19 

 



50 

 
 

Şekil 5.7. TOPLAMORT% değeri tahmininde model performansları. 

 

Çizelge 5.8’de değişkenlerin (Cinsiyet, Yaş, BMI, Antrenman Yılı, Branş) yanı sıra 

SAĞANT% özelliğini modele eklediğinizde elde edilen sonuçların gözle görülür 

şekilde yükseldiği görülmektedir. Bu durum, SAĞANT% değişkeninin tahmin 

performansına büyük katkı sağladığını ve diğer değişkenlerle güçlü bir ilişki içerdiğini 

göstermektedir. Yani, SAĞANT% değişkeni tahmin modeline eklenerek tahmin gücü 

artmıştır. Bu sonuç, bu değişkenin hedef değişkeni tahmininde kritik bir rol oynadığını 

ve modelin daha iyi performans göstermesini sağladığını göstermektedir.  

 

Öncelikle, SAĞANT% hedef değişkeni incelendiğinde, tüm algoritmaların düşük hata 

değerleri (MSE) elde ettiği gözlenir. Bu, SAĞANT% değerinin tahminlenmesinde 

algoritmaların başarılı olduğunu gösterir. R2 değerleri incelendiğinde, Gradient 

Boosting ve XGBoost algoritmalarının yüksek R2 değerleri ile dikkat çektiği görülür. 

Bu da bu iki algoritmanın hedef değişkeni daha iyi açıklama yeteneğine sahip 

olduğunu gösterir. RMSE değerleri ise tahminlerin gerçek değerlere yakınlığını 

ölçerken, tüm algoritmaların benzer düzeyde düşük RMSE değerleri elde ettiği 

gözlemlenir. SOLANT%, SAĞPM%, SOLPM%, SAĞPL% ve SOLPL% hedef 

değişkenleri için de benzer şekilde analiz yapılmıştır. Bu hedef değişkenlerinin 

tahminlerinde de çoğu algoritmanın düşük hata değerleri elde ettiği görülmüştür. 
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Ancak, hedef değişkenine göre algoritmaların R2 ve RMSE değerleri farklılık 

göstermiştir. Örneğin, SAĞPM% hedef değişkeni için Gradient Boosting ve XGBoost 

algoritmalarının daha yüksek R2 değerleri ile öne çıktığı görülürken, SOLPM% hedef 

değişkeni için XGBoost ve AdaBoost algoritmalarının daha iyi tahmin performansı 

sergilediği dikkat çekmektedir. 

 

Çizelge 5.8. Cinsiyet, Yaş, BMI, Antrenman Yılı ve Branş değerlerine ile YDT verisi 

(SAĞANTR%) verilerek geri kalan YDT değerlerinin tahmini. 

 
   Makine Öğrenimi Regresyon Algoritmaları 

Değişkenler 

Hedef 

YDT 

değeri 

Metrik 
Decision 

Tree 

Random 

Forest 

Ada Gradien

t 

Boosting 

XG 
SGD 

Boost Boost 

Cinsiyet, 

Yaş, BMI, 

Antrenman 

Yılı,  

Branş, 

SAĞANT% 

SOLANT% 

MSE 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 

R2 0,61 0,77 0,72 0,77 0,67 0,27 

RMSE 0,12 0,09 0,1 0,09 0,11 0,17 

SAĞPM% 

MSE 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,03 

R2 0,29 0,53 0,43 0,57 0,4 0,29 

RMSE 0,18 0,15 0,16 0,14 0,17 0,18 

SOLPM% 

MSE 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 

R2 0,09 0,34 0,36 0,35 0,39 0,22 

RMSE 0,18 0,15 0,15 0,15 0,15 0,17 

SAĞPL% 

MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 

R2 0,39 0,6 0,5 0,61 0,53 0,32 

RMSE 0,16 0,13 0,14 0,13 0,14 0,16 

SOLPL% 

MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 

R2 0,18 0,45 0,4 0,5 0,46 0,29 

RMSE 0,16 0,13 0,13 0,12 0,13 0,14 

TOPLAM 

ORT% 

MSE 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,03 

R2 0,45 0,6 0,57 0,66 0,59 0,32 

RMSE 0,15 0,13 0,13 0,12 0,13 0,17 

 

Sonuç olarak, çizelge üzerinden elde edilen sonuçlar incelendiğinde, regresyon 

algoritmalarının farklı hedef değişkenlerini tahmin etme yeteneklerinin değişkenlik 

gösterdiği görülmüştür. Bu farklılık, algoritmaların veri setine ve hedef değişkenine 

göre adaptasyon yeteneğine bağlı olabilir. Ayrıca, algoritmaların metrik değerleri 

üzerinden performanslarının analiz edilmesi, hangi algoritmanın hangi hedef 

değişkenlerinde daha iyi tahminler yaptığını belirlemek açısından önemlidir. 
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BÖLÜM 6 

 

SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

Bu çalışma, spor bilimlerinde kullanılan YDT verilerinin makine öğrenme 

yöntemleriyle analizini gerçekleştirmeyi amaçlamıştır. Regresyon problemi olarak ele 

alınan bu çalışmada, farklı makine öğrenimi regresyon algoritmalarının sonuçları 

değerlendirilmiş ve her bir denge verisinin sonuçlara etkisi gözlemlenmiştir. Veri 

temizleme, normalizasyon gibi ön işlemlerden geçen veri seti, algoritmaların 

anlayabileceği bir formata dönüştürülmüş ve daha anlaşılır hale getirilmiştir. Çalışma 

kapsamında, her bir denge testi verisi için farklı modeller ve algoritmalar kullanılarak 

detaylı bir analiz gerçekleştirilmiştir. Bu yaklaşım sayesinde, hangi denge verisinin 

hangi algoritma veya modelde daha iyi sonuç verdiği ve veri setine etkisinin ne olduğu 

gözlemlenmiştir. Bu çalışma, spor performansı ve sağlık analizinde YDT verilerinin 

kullanımını daha sağlam temellere oturtma konusunda önemli bir adım olarak 

değerlendirilebilir. 

 

Makine öğrenimi modellerinin performans değerlendirmesine göre, ensemble 

modelleri (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost YDT sonuçlarını tahmin 

etme konusunda daha iyi sonuçlar elde etmiştir. Bu modeller, düşük hata oranları 

(MSE), yüksek varyans açıklama oranları (R2) ve düşük hata dağılımları (RMSE) ile 

öne çıkmıştır. Özellikle SAĞANT gibi referans bir denge değeri tahmin modellerine 

eklenerek tahmin performansının artırıldığı gözlemlenmiştir. 

 

Bu tez çalışması, spor bilimlerinde YDT verilerinin makine öğrenme yöntemleri ile 

analizini gerçekleştirerek olumlu sonuçlar elde etmiştir. Ancak, gelecekteki 

çalışmalarda veri setinin daha geniş ve çeşitli hale getirilmesi, tahmin modellerinin 

daha yüksek başarı elde etme potansiyelini artırabilir. 
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Farklı spor dallarından daha fazla katılımcı içeren veri setleri, özellikle branş 

sayılarının çeşitlendirilmesi, veri setindeki dengesizliği azaltabilir ve modellerin 

genelleme yeteneklerini daha iyi değerlendirmemize olanak tanıyabilir. Bu tür bir 

genişleme, tahmin performansının daha yüksek ve güvenilir seviyelere çıkabileceği 

umudunu taşımaktadır. Bu nedenle, tez sonuçlarının olumlu görünümüne rağmen, veri 

setinin artırılmasının daha yüksek sonuçlar elde etme potansiyeli taşıdığı 

unutulmamalıdır. 

 

Son olarak, bu çalışmanın sonuçları, YDT sonuçlarının sporcuların performansı ve 

sakatlık riski tahmini gibi alanlarda nasıl kullanılabileceği konusunda daha fazla 

araştırmayı teşvik etmektedir. Özellikle sporcuların performansını optimize etmek ve 

sakatlık riskini en aza indirmek için y-denge testi sonuçlarının klinik ve antrenman 

uygulamalarında nasıl kullanılabileceği daha ayrıntılı bir şekilde incelenebilir. Bu 

öneriler, gelecekteki çalışmaların daha kapsamlı ve uygulama odaklı sonuçlara 

ulaşmasını sağlayabilir. 
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