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Bu c¢alismada, sporcularin dinamik denge ve fonksiyonel hareket yeteneklerini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan Y-Denge Testi (YDT) verilerinin makine
Ogrenimi yontemleri ile analizi saglanmistir. YDT, sporcularin viicutlarin1 kontrol
edebilme, denge saglayabilme ve potansiyel sakatlik risklerini belirleyebilme
yeteneklerini  degerlendirerek,  Ozellestirilmis  antrenman  programlarinin
tasarlanmasina ve performansin artirilmasina katki saglamasina yardimei olan 6nemli
bir yontemdir. Testten dogru sonuglar elde etmek i¢in testi dogru sekilde yapmak ¢ok
onemlidir. YDT verilerinin hassas dl¢iimii her birey i¢in ayr1 dl¢iilmeli, test gridi ve
ekipmanlar1 dogru bir sekilde kurulmalidir. Sporcularin performansini artirmak ve
yaralanma risklerini azaltmak i¢in egitim programlarmin tasarlanmasinda yanlis
bilgilerin kullanilmasma yol agabilecek yaniltici sonuglardan kagimmak igin net

talimatlar ve standart bir protokol izlenmelidir. Tim bu siireg, testi yapan kisi



tarafindan dikkatle ve 6zenle yapilmalidir. Caligma, YDT verilerini daha iyi anlamak,
dogru i¢goriiler elde etmek ve farkli makine 6grenimi modellerinin YDT sonuglarini
tahmin etme yetenegini degerlendirmek i¢in bir ¢ergeve sunmaktadir. Bu kapsamli
yaklasim, test yoneticilerine ol¢iimler ve sonuglardaki olasi tutarsizliklar1 giivenle
yonlendirmeleri i¢in bir yol sunar. Caligma kapsaminda kullanilan YDT verileri ile
ilgili yasal izinler alinmistir ve c¢alismada kullanilan veri kiimesi, Usak ili
kapsamindaki farkli branglarda faaliyet gosteren spor kuliiplerinden elde edilmistir.
Calismada, bireysel 6l¢tim gerektiren YDT degerleri yas, cinsiyet, antrenman yil1 gibi
ozelliklere dayali olarak farkli makine 6grenme ydntemleri ile ortaya ¢ikan tahmin
sonuglart analiz edilmistir. Sonuglar, Ortalama Kare Hatas1 (MSE), R-Kare (R2) ve
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ile degerlendirilmistir. Her YDT verisi Decision
Tree, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost ve SGD algoritmalari
ile ayr1 bir sekilde test edilmistir. Bu ayr1 modellerin analizi sonucunda, en yiiksek
performans degerleri; MSE degeri 0,01, R2 degeri 0,77 ve RMSE degeri 0,09 ile
Gradient Boosting algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Sonuglar, tahmin edilen YDT
degerlerinin, sporcularin performansini artirabilecek ve yaralanma risklerini
azaltabilecek egitim programlarinin  tasarlanmasina yardimci olabilecegini
gostermistir. Genel olarak, ¢alismanin bulgulari, dogru YDT veri 6l¢timiiniin 6nemini
ve belirli 6zelliklere sahip bir bireye dayali olarak YDT degerlerini tahmin etmede
makine Ogrenimi yOntemlerinin  potansiyelini  vurgulamaktadir. Kullanilan
parametrelere gore degiskenlik goOsteren analizler sonucunda en iyi sonuglari
XGBoost, Gradient Boosting ve Random Forest algoritmalar1 vermistir. Bu yaklagim,
yaralanma risklerini en aza indirirken sporcularin denge ve hareketliligini
gelistirebilecek 6zel egitim programlar olusturmak i¢in koglara, egitmenlere ve saglik

uzmanlarina degerli bilgiler saglayabilecek ve test siirecini hizlandirabilecektir.

Anahtar Sozciikler : Makine ogrenimi, denetimli &grenme, regresyon, tahmin,
analiz, spor bilimi, y-denge testi, denetimli 6grenme, Karar
agaclari, rastgele orman, toplu 6grenme.

Bilim Kodu : 92431
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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,

Vi



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 Usak 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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BOLUM 1

GIRIS

Spor bilimlerinde, atletlerin denge ve hareket kabiliyetlerini objektif bir sekilde
degerlendirmek, performanslarini artirmak ve yaralanma risklerini azaltmak biiyiik bir
Ooneme sahiptir. Bu baglamda, Y-Denge Testi (YDT) yaygin bir yontem olarak
kullanilmaktadir. Ancak, YDT nin uygulanmasinda ve sonuglarinin yorumlanmasinda
bir dizi zorlukla karsilagilmaktadir. Bu zorluklar, gecerli sonuglarin elde edilmesini

bilimsel acidan engelleyebilir.

YDT’nin etkili ve giivenilir sonuglar vermesi, dogru uygulama ve egitim gerektirir.
Testi uygulayan kisinin yeterli egitim ve deneyime sahip olmasi, sporcularin dogru
hareketleri yapmalarini saglamak ve sonuglarin giivenilirligini artirmak i¢in 6nemlidir.
Bununla birlikte, her sporcu farkli denge yeteneklerine sahip olabilir ve yas, cinsiyet,
antrenman ge¢misi gibi faktorler sonuglart etkileyebilir. Bu bireysel farkliliklarin g6z
oniinde bulundurulmasi, elde edilen sonucglarin anlamli ve dogru bir sekilde

yorumlanabilmesi i¢in gereklidir.

Olgiimlerin hassas ve tekrarlanabilir olmasi, YDT nin giivenilir sonuglar iiretmesi i¢in
onemlidir. Ol¢iim cihazlarmin dogru kalibrasyonu ve standart test kosullarinin
saglanmas1 gereklidir. Ayrica, elde edilen verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesi
ve yorumlanmasi da deneyimli bir uzmanlik gerektirir. Bu agamada, hangi yonde ne
kadar uzandigmin ve denge yeteneginin nasil degerlendirileceginin belirlenmesi

onemlidir.

Zaman kisitlamalart, YDT nin hizli ve etkili bir sekilde yapilabilmesi icin yeterli
zamanin olmasi gerekliligini ortaya koymaktadir. Ancak, siirli zaman i¢inde detayli
ve dogru sonuglar elde etmek zor olabilir. Bu nedenle, testin hizli ve etkin bir sekilde

gergeklestirilebilmesi i¢in uygun zaman yonetiminin saglanmasi 6nemlidir. Ayni



zamanda, testin yapildig1 zemin ylizeyi gibi ¢evresel faktorlerden etkilenme riski de
vardir. Bu nedenle, standart bir test ortaminin saglanmasi ve cevresel faktorlerin
miimkiin oldugunca kontrol altinda tutulmasi gereklidir. Ayrica, sporcularin
motivasyon seviyeleri ve fiziksel yorgunlugu da YDT sonuglarini etkileyebilir. Bu
faktorlerin sporcularin en iyi durumda olmalarinin saglanmasi ile kontrol altinda
tutulmasi gereklidir. Ancak, YDT verilerinin analizi ve yorumlanmasi karmasik
olabilir ve deneyimli uzmanlik gerektirebilir. Iste bu noktada, makine 6grenimi
regresyon algoritmalarinin kullanimi, spor biliminin bu 6nemli alaninda yeni bir

perspektif sunabilir.

Makine 6grenimi regresyon algoritmalari, biiyiik ve karmasik veri setlerini analiz etme
yetenegi ile bilimsel arastirmalara biiyiik katki saglayabilir. YDT verilerinin genis bir
orneklemle toplandig diisiiniildiigiinde, bu verilerin makine 6grenimi algoritmalari
kullanilarak tahmin edilmesi, atletlerin denge performansini daha hassas bir sekilde
degerlendirmeyi miimkiin kilabilir. Bu tahminler, atletlerin spora geri doniis
stireclerinde, yaralanma risklerinin degerlendirilmesinde ve antrenman programlarinin
tasarlanmasinda rehberlik edebilir. Ayrica, makine Ogrenimi algoritmalari, YDT
verilerinin karmasikligini anlama ve farkli faktorler arasindaki iligkileri tanimlama
yetenegi ile onemli bir avantaj sunar. Bu algoritmalar sayesinde, yas, cinsiyet,
antrenman ge¢misi gibi etkenlerin denge performans: iizerindeki etkisi daha iyi
anlagilabilir. Boylece, sporda bireysellestirilmis yaklasimlarin gelistirilmesi ve
atletlerin 0zel ihtiyaglarina uygun programlarin olusturulmasi miimkiin hale gelir.
Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde makine 6greniminin spor bilimlerinde

onemli bir yere sahip oldugu goriilmektedir.

Incetas vd. [1] tarafindan yapilan bir arastirmada, erkek atletlerin uzun atlama
mesafesini tahmin etmek i¢in en etkili makine 6grenme algoritmasinin belirlenmesi
amaglanmistir. Arastirma kapsaminda yas ve hiz degiskenleri kullanilarak 328 gecerli
atlama verisi toplanmistir. Bu veriler 73 Tiirk erkek atlete aittir. Analiz sonuglari, uzun
atlama performansinin secilen bagimsiz degiskenler 1ile belirlenebilecegini
gostermistir.  5-kat capraz dogrulama teknigi ile modellerin performansi
degerlendirilmis ve Gradyan Artirma Regresyon Agagclar1 algoritmasinin en iyi sonucu

0.0865 Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degeri ile elde ettigi belirlenmistir. Bu ¢alisma,



antrendrlerin erkek atletlerin uzun atlama performansini tahmin etmek i¢in 6nerilen

makine 6grenme yaklagimini kullanabilecegi sonucuna varmistir.

Son aragtirmalarda, YDT performansini tahmin etmek i¢in genellestirilmis regresyon
sinir aglar1 ve derin 6grenme yaklagimlart gibi ¢esitli teknikler kullanilmigtir. Akay
vd. [2] tarafindan yapilan bir ¢alismada, ¢ocuklarin durarak uzun atlama mesafesini
tahmin etmeye yoOnelik yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu ¢alisma, 6 ile 13 yas
araligindaki cocuklar1 kapsayarak Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRNN)
kullanmis ve cinsiyet, yas, agirlik, boy, antrenman yil1, bacak uzunlugu ve spor bransi
gibi 6nemli degiskenlerin tahmindeki etkisini incelemistir. Yapilan analizler, 10-kat
capraz dogrulama ve Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) degerlerini igermistir.
Ayrica, geleneksel Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) modelleri ile karsilastirma da
yapilmigtir. Calismanin sonuglari, GRNN tabanli tahmin modellerinin MLR ile
gelistirilen modellere kiyasla daha yiiksek bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu
gostermektedir. Bu ¢alisma, cocuklarin spor performansini tahmin etmeye yonelik

literatiire onemli bir katki saglamaktadir.

Gil-Martin vd. [3] tarafindan yapilan ¢alismada, YDT olarak bilinen dinamik denge
degerlendirmesinin otomatik puanlamasi i¢in derin 6grenme yaklagiminin 6nerildigi
goriilmektedir. Bu yontem, hareket sirasinda inersiyel sinyalleri kaydetmek amaciyla
giyilebilir bir sensor kullanarak normalize edilmis ulagsma mesafesini tahmin ederek
YDT’nin puanlamasint  otomatik olarak gerceklestirmeyi hedeflemektedir.
Arastirmada, derin sinir agina uygun veri beslemek igin ¢esitli sinyal isleme
tekniklerini degerlendirmis ve bu degerlendirme, 6zyinelemeli sinir aglari (RNN)
temel alimarak gerceklestirilmistir. Onerilen derin sinir ag1 yapisi, zamansal desenleri
modellemek i¢in uzun kisa donem bellek katmanlarini igerir ve bacak uzunluguna gore
normalize edilmis tahminini hesaplamak i¢in ek bir tam bagli katmani1 bulundurur.
Arastirmada 407 katilimcinin YDT degerlendirmelerini iceren bir veri kiimesi
kullanilarak yapilan analizler, derin 6grenme yaklasimmin YDT puanlamasinda
basarili sonuclar elde etmekte oldugunu gdostermektedir. Bu c¢alisma, farkli spor
dallarindan geng ve orta yash katilimcilardan olusan kapsamli bir veri seti kullanilarak
gerceklestirilmis ve derin 6grenme yaklagiminin dinamik denge degerlendirmesinde

kullanilabilirligi izerine 6nemli bir katki sunmustur.



Johnston vd. [4] tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, YDT’ nin dinamik denge
degerlendirmeleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontem oldugu belirtilmektedir. Bu
arastirma, bir lomber inersiyel 6l¢lim iinitesinin (IMU) tek basina ii¢ farkli YDT
hareket yonii arasindaki farki ve yorgunluk 6ncesi ve sonrasi denge performansini ayirt
etme yetenegini incelemeyi amaglamaktadir. Calismada on bes katilimciya lomber
IMU takilmis ve YDT hareketleri yorgunluk dncesi ve sonrasinda gergeklestirilmistir.
Elde edilen IMU verileri kullanilarak rastgele orman smiflandiricilart egitilmis ve
sonuglar degerlendirilmistir. Arastirma sonuglari, lomber IMU’nun farkli YDT
hareket yonlerini dogru bir sekilde ayirt edebildigini ve yorgunluk dncesi ve sonrasi
denge performansini orta diizeyde dogrulukla siniflandirabildigini gostermektedir. Bu
bulgular, makine 6grenimi yontemlerinin klinik denge degerlendirmeleri {izerindeki
etkisini vurgulayarak, sporcularin denge performansini daha hassas bir sekilde
degerlendirmenin ve yorgunluk gibi faktorlerin etkisini anlamanin yeni bir yaklagim

sunabilecegine isaret etmistir.

Spor alaninda Uslu vd. [5] tarafindan yapilan bir ¢alismada, kuvvet-hiz profili testinin
sporcularin performansini ve uygun antrenman programlarin1 belirlemede yaygin
olarak kullanildigini ancak test protokoliiniin ytliksek agirliklar ve tekrarlar nedeniyle
sikintilara yol actigin1 gdstermektedir. Bu nedenle, farkli agirliklardaki sigrama
yiiksekliklerinin tek tekrarli 6l¢lim verisi kullanarak makine 6grenme modelleri ile
tahmin edilmesi amaglanmustir. Akdeniz Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi’ndeki
52 sporcuyla yapilan ¢alismada, katilimcilarin demografik 6zellikleri dl¢lilmiis ve
farkli agirliklarda sicrama yiikseklikleri belirlenmistir. Elde edilen veriler normalize
edilmis ve makine 6grenme modelleri kullanilarak dikey sicrama yiikseklikleri tahmin
edilmistir. Bes farkli model arasindan Gaussian Siire¢ Regresyonu’nun en yiiksek

basariyla dikey sicrama yiiksekligi tahmini yaptig1 goriilmiistiir.

Perez vd. [6] tarafindan yapilan bir ¢calismada, sporcularin alt ekstremite temas dis1
yumusak doku yaralanma riskinin énceden tahmin edilmesi amaciyla makine 6grenimi
teknikleri kullanilmistir. Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerine veri analizi ve
O0grenme yetenegi kazandiran bir alami ifade eder. Bu calismada kullanilan makine

O6grenimi yontemleri, sezon dncesi alinan anketler ve saha tabanli testlerden elde edilen



verileri isleyerek sporcularin yaralanma riskini tahmin etmek i¢in etkili bir sekilde

kullanilmistir.

Oytun vd. [7] tarafindan yapilan bir ¢alismada kadin hentbol oyuncularinin spor
performansini tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenme modellerini degerlendirmekte
ve stiin modeli kullanarak tahmin edilen performansi etkileyen faktorleri
belirlemektedir. Lineer regresyon, karar agaci, destek vektor regresyonu gibi modeller
kullanilarak serbest eller ve eller kalgada kars1 ziplama, sprint, mekik kosusu ve
ceviklik performansi tahmin edilmistir. Radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 modeli,
digerlerine gore daha iistiin performans sergilemis ve ¢esitli spor performans tiirlerini
yiiksek dogrulukla tahmin etme yetenegi gostermistir. Bu calisma, makine 6grenme
yontemlerinin hentbol oyuncularinin performans tahmini alaninda potansiyelini

vurgulamaktadir.

Jauhiainen vd. [8] tarafindan yapilan bir caligmada, tahmin edici makine 6grenme
yontemlerinin veri odakli bir sekilde spor yaralanma risk faktorlerini tespit etmede
nasil kullanilabilecegini gostermektir. Ug boyutlu hareket analizi ve fiziksel veriler
kullanilarak yapilan ¢alismada, 314 geng basketbol ve floorbol oyuncusu iizerinde orta
diizeyde ve ciddi diz ve ayak yaralanmalarini tahmin etmek amaciyla dogrusal ve
dogrusal olmayan yontemler uygulanmistir. Sonuglar, rastgele orman ve lojistik
regresyon modelleri ile belirlenen on iki tutarli ve yirmi tahminci risk faktoriiniin
yaralanma tahmininde kullanilabilecegini gdstermektedir. Onerilen modellerin tahmin
giicii diisiik olmasina ragmen, belirli tahmin edici yaralanma risk faktorlerinin tespit

edilebilecegi sonucuna isaret etmektedir.

Yuangi vd. [9] tarafindan gergeklestirilen bir ¢alisma, sporcularin fiziksel kondisyon
testleri ile yaralanma riski arasindaki iligkiyi 6nceden tahmin etmek i¢in makine
Ogrenimi yontemlerini kullanmistir. Bu ¢calisma, 17 geng kadin basketbol oyuncusunun
verilerini kullanarak maliyet duyarli sinir ag1 tabanli bir tahmin modeli olusturmus ve
bu modelin yaralanma riskini basariyla Ongordiiglinii gostermistir. Elde edilen
sonuglar, modelin iyi bir ayrim ve kalibrasyon sagladigin1 ortaya koymaktadir, bu da

egitim pratiginde kullanim potansiyeline sahip oldugunu vurgulamaktadir.



Simsek vd. [10] tarafindan yapilan ¢aligmada ise yalnizca fizyolojik parametreler
kullanilarak bocce sporcularinin performans siniflar1 yiiksek dogrulukla tahmin
edilmis ve bu yeni bulgularla literatiire katki saglanmistir. Destek Vektor Makineleri-
Radyal Tabanli Fonksiyon cekirdegi, yiiksek performansli bocce oyuncularini ve
diisiik performansli bocce oyuncularinin %75°ni dogru bir sekilde tahmin etmistir.
Makine 6grenimi kullanarak denge verilerinden spor performansini tahmin etmek,
ylksek potansiyelli bocce sporcularini segmek i¢in zaman tasarrufu saglayan bir

yaklasim olarak gosterilmistir.

Roobles Palazon vd. [11]. yaptiklar1 ¢alismada, elit olmayan gen¢ erkek futbol
oyuncularinda alt ekstremite yumusak doku yaralanmalarin1 6nceden tahmin etmek
amactyla makine 6grenimi modelleri olusturmay1 ve bu modellerin performansini
karsilastirmay1 amaglamaktadir. Ispanyol amatdr kuliiplerinin akademilerinden 260
oyuncuyla gerceklestirilen calisma, kisisel ozellikler, psikolojik yapilar ve fiziksel
Olctimleri igeren bir degerlendirme ile baglamis, ardindan bir rekabet sezonu boyunca
alt ekstremite yaralanmalar1 izlenmistir. Calisma, alti alan tabanli Olglimiin alt
kiimesini kullanarak en 1yi uyumlu tarama modelinin yaralanma riskini basarili bir
sekilde tahmin ettigini ve bu modelin gen¢ futboldaki yaralanma yonetiminde

kullanilabilecegini gostermektedir.

Manshadi vd. [12] tarafindan yapilan bir ¢alismada, denge testi puanlarina gore
katilimcilar siniflandirmak ve doviis sanati sporcularini tespit etmek amaclanmistir.
Calismada, statik ve dinamik denge indeksleri, dort farkli testten elde edilmistir.
[ran'daki bir ortaokulda gergeklestirilen arastirmaya elli saglikli goniillii katilmistir.
Elde edilen denge testi puanlari, destek vektér makinesi, k-en yakin komsular
algoritmas1 ve yapay sinir ag1 gibi yontemlerle siniflandiricilar i¢in girdi olarak
kullanilmistir. Bu yaklasim sonucunda %90,5 tespit dogrulugu elde edilmistir. Elde
edilen sonuglar, denge indekslerinin doviis sanat1 sporcularini tespit etmek icin etkili
bir gosterge oldugunu ve ayni zamanda yetenek tanima amaciyla da kullanilabilecegini

ortaya koymaktadir.

Makine Ogrenimi regresyon algoritmalarinin YDT verilerinin tahmininde spor

bilimine saglayabilecegi potansiyel biiyiik oneme sahiptir. Bu algoritmalar sayesinde,



atletlerin denge performansi daha kesin ve objektif bir sekilde degerlendirilebilir,
yaralanma riskleri daha etkili bir sekilde yonetilebilir ve antrenman programlar1 daha
verimli bir sekilde tasarlanabilir. Bu da sporcularin performansini artirmaya ve spor
bilimine yeni bir boyut kazandirmaya olanak tanir. Calismanin amaci, YDT’nin
karsilagtigt bu zorluklara dikkat ¢ekmek ve makine 6grenimi yodntemlerinin
kullaniminin, bu zorluklarin {istesinden gelmede nasil yardimci olabilecegini
incelemektir. Bu sayede, sporcularin denge performanslarinin daha hassas bir sekilde
degerlendirilmesine ve antrenman programlarinin daha etkili bir sekilde

tasarlanmasina olanak tantyan yeni bir yaklasim sunmay1 amacglamaktadir.

Calisma toplamda alt1 ana béliimden olusmaktadir. Ik bliim olan “Giris” kismiyla
baslayarak, tezin genel amaglari ve arastirma sorular1 tamitilmistir. ikinci boliimde,
“Denge ve Y-Denge Testi” incelenmistir. Bu boliimde denge kavrami ve Y-Denge
testinin temel prensipleri ayrmntili olarak ele almmistir. Ugiincii boliimde, “Makine
Ogrenimi ve Regresyon” baghigi altinda makine &greniminin temel ilkeleri ve
regresyon algoritmalar1 aciklanmistir. Bu boliimde, karar agaclari, rastgele orman,
adaptif artirma, gradyan artirma gibi regresyon yontemleri detaylariyla anlatilmistir.
Dérdiincii boliimde, “Y-Denge Testi Verilerinin Makine Ogrenimi Algoritmalar ile
Analizi” basligi altinda veri 6n isleme adimlart ele alinmistir. Eksik verilerin
islenmesi, normalizasyon ve kategorik verilerin islenmesi gibi adimlar detayli olarak
aciklanmistir. Ayrica, model secimi siireci bu boliimde detaylariyla incelenmistir.
Besinci boliimde, “Deneysel Calismalar” baslhigi altinda gerceklestirilen deneyler ve
elde edilen sonuglar paylasilmistir. Bu boliimde, tezin temel amacini desteklemek icin
yapilan pratik caligmalar ve elde edilen veriler agiklanmistir. Altinci boliimde ise,
“Sonuglar ve Oneriler” kisminda elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve tezin
onerdigi yaklasimlarin genel etkisi tartisilmistir. Son olarak, “Kaynaklar” bolimiinde

tez ¢alismasinin derlenmesinde kullanilan kaynaklar ve referanslar sunulmustur.

Bu alt1 ana boliim, tez ¢alismanizin yapisal temelini olusturur ve her bir bolim,

arastirmanizin farkli yonlerini ele alarak konuyu kapsamli bir sekilde incelemektedir.



BOLUM 2

DENGE VE Y-DENGE TESTI

Gliniimiiz spor alanlarinda, sporcularin performanslarint maksimum diizeyde optimize
etmek ve ayni1 zamanda sakatlanma riskini en aza indirmek temel hedefler arasinda
oncelikli bir yer tutmaktadir. Sporun rekabet¢i dogasi ve sporcularin iist diizey
performans gosterme istegi, antrendrleri, fizyoterapistleri ve spor hekimlerini
sporcularin sagligini ve performansini en iyi sekilde yonetmeye yonlendirmistir. Bu
baglamda, denge yetenegi, sporcularin basaris1 ve uzun vadeli spor kariyerleri i¢in

belirleyici bir faktor olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Denge yeteneginin sporcular i¢in tasidigt onem hem spor performansi hem de
yaralanma riski tizerinde etkili bir rol oynamaktadir. Sporcularin oyun igerisindeki
cesitli hareketleri gergeklestirirken dengeli bir sekilde durma, hizli yonlendirme
yapma ve ani degisikliklere uyum saglama yetenekleri, genellikle performanslarini
belirleyen faktorler arasinda yer almaktadir. Ancak, yliksek performans hedeflerine
ulagma siirecinde sporcularin karsilagtigi yaralanma riski de géz ardi edilemez bir
gercektir. Iste bu noktada, denge yetenegi hem spor performansini artirmada hem de

sakatlanma riskini azaltmada kritik bir role sahiptir.

Sporcularin  bireysellestirilmis  antrenman  programlarmmin  olusturulmasi  ve
performanslarinin artirtlmasi, modern spor ydnetiminin temel taslarindan birini
olusturur. Ancak bu amaglara ulagsmak icin, sporcularin fiziksel yeteneklerinin ve zayif
noktalarinin objektif bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Iste burada denge
yeteneginin Ol¢iimii ve degerlendirmesi devreye girer. Denge yeteneginin objektif bir
sekilde degerlendirilmesi, sporcularin hangi alanlarda daha fazla ¢alismalari
gerektigini anlamalarina ve antrenman programlarini buna gore sekillendirmelerine

yardimei1 olur. Bu sayede sporcular, performanslarini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in daha



etkili bir sekilde ¢alisabilirler. Bu noktada, Y-Denge Testi’nin spor ve denge
arasindaki iliskinin anlasilmasi ve degerlendirilmesi agisindan hayati bir rol oynadigi

goriilmektedir.

2.1. DENGE

Denge, insan viicudunun istikrarin1 koruma yetenegini ifade eden temel bir fizyolojik
kavramdir. Spor alaninda ve rehabilitasyon siireclerinde denge, performansin optimize
edilmesi ve sakatlik risklerinin azaltilmasi agisindan kritik bir 6neme sahiptir [13].
Genel olarak denge, kisinin hareket halindeyken veya hareketsiz durumlar karsisinda
agirlik merkezini dogru pozisyonlayabilme yetenegidir [14]. Denge, statik denge ve

dinamik denge olarak iki temel alt baslik altinda incelenir.

Statik denge, hareketsiz durumdayken viicudun dengeyi koruma yetenegini ifade eder.
Bu denge tiiriinde, kisi dururken veya sabit bir pozisyonda iken viicut agirliginm
dengede tutar. Statik denge yetenegi, durusun stabilitesini saglama, viicudun
yercekimi etkisine karsi direnme ve istikrar1 siirdiirme kapasitesini igerir. Ornek
olarak, bir kisinin tek ayak tizerinde durmasi, plank pozisyonunda durmasi veya yoga
duruslar1 gibi hareketsiz durumlarda viicudun dengeyi saglama Kkabiliyeti statik
dengeyi Ornekler. Bu denge tiirli, giinlilk yasam aktiviteleri, spor performansi ve
rehabilitasyon siiregleri gibi bircok alanda Onemlidir. Statik denge yetenegi,
sporcularin performansini etkileyebilir ve yaralanma riskini azaltmada da énemli bir
rol oynar. Sporcularin statik denge yetenekleri, 6zellikle dengeli bir durus veya

pozisyon gerektiren spor dallarinda, performanslarini ve etkinliklerini etkileyebilir.

Dinamik denge, sporcularin hareket halindeyken viicutlarini dengeleyerek stabiliteyi
koruma yetenegini ifade eder. Bu denge tiirii, kisinin hareket ederken, kosarken,
ziplarken veya hizlica yon degistirirken viicut dengesini koruma yetenegini igerir.
Dinamik denge, kaslarin, sinir sisteminin ve i¢ kulak gibi denge ile ilgili sistemlerin
etkilesimiyle saglanir. Sporcular i¢in dinamik denge, 6zellikle hizli hareketler ve ani
yonlendirmeler gerektiren spor dallarinda kritik bir dneme sahiptir. Ornegin, futbol,

basketbol, tenis gibi sporlarda hizli kosular, ani doniisler ve yiliksek hizda hareketler



sikca gergeklesir. Dinamik denge yetenegi, sporcularin bu tiir hareketleri diizgiin ve

etkili bir sekilde gerceklestirebilmesi igin gereklidir.

2.2. Y-DENGE TESTI

YDT sporcularin dinamik denge ve fonksiyonel hareket yeteneklerini objektif bir
sekilde degerlendiren 6nemli bir 6l¢iim yontemidir. Bu test, viicut denge kontroliinii,
hareket stabilitesini ve potansiyel sakatlik risklerini degerlendirme amaci giider [15].
Test, genellikle alt ekstremite fonksiyonel hareketlerini igerir ve sporcularin fiziksel
yeteneklerini objektif bir sekilde degerlendirmek icin yaygin olarak kabul gérmis bir
yontemdir [16]. YDT’nin sagladigi veriler, bireylerin denge performansini analiz etme
ve spora Ozgili antrenman programlarini tasarlama konusunda koglara ve spor

egitmenlerine dnemli bilgiler sunar.

Alt ekstremite noromiiskiiler kontroliiniin dogru bir sekilde degerlendirilmesini
saglamak i¢in etkili ve klinik olarak uygulanabilir kabul edilen bir dinamik stabilite
testidir [17]. Yildiz Gezi Denge Testini (SEBT) standart hale getirmek igin
gelistirilmis, YDT; anterior (ANT), posterolateral (PL) ve posteromedial (PM) olmak
izere li¢ yonde uzanmay1 icermektedir. SEBT nin sekiz yonde nispeten daha zaman
alict olmasindan kaynakli dinamik kapasitenin degerlendirilmesine yonelik testi

yonetmede daha pratik ve daha kolay bir yol olarak ortaya ¢ikmustir [18].

YDT kiti, ANT, PL ve PM pozisyonlarda diizenlenmis lic adet PVC borunun
baglandig1 bir platformdan olugmaktadir. Borularin her birinin iizerine 0,5 cm
araliklarla bir 6l¢ii yerlestirilmistir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi arka yonlerin her biri
on yonden 135° ve aralarinda 90° olacak sekilde konumlandirilmistir. Test kitinin
olmadig1r durumlarda, ayni Ol¢iimlerle yere sabitlenmis mezuralarla uygulanabilir.
Burada bir erisim gostergesi yoktur ve katilimcidan uzanma ayaginin parmak ucu ile
en uzak noktaya dokunup c¢ekmesi beklenir. Bu nedenle degerlendiricinin test
esnasinda daha fazla dikkat etmesi gerekmektedir. Elde edilen uzanma mesafe
degerleri, 6zellikle sporcularda alt ekstremite yaralanmalarinda yiiksek risk tasiyan

bireyleri tespit etmek ve rehabilitasyon sonrasi dinamik fonksiyonel simetriyi
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degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu gelisme, spor

alaninda 6zellikle biiyiik bir 6neme sahiptir. [19].

ANT

PM PL

Sekil 2.1. Y-denge testi kitinin kurulumu.

Bir sporcu igin islevsel yeteneklerin 6nemli bir unsuru olan denge kabiliyeti, dik durus
sirasinda vestibiiler, proprioseptif ve gorsel sistemlerden gelen afferent bilgilerin
santral entegrasyonuna dayanir [13,20]. Dinamik denge, bireyin hareket sirasinda
kiitlesel merkezin toplam viicut stabilitesini koruma yetenegi olarak tanimlanir [21].
Temel motor becerilerinden biri olarak kabul edilen denge, fiziksel gelisim agisindan
onemli bir role sahiptir ve diger motor yeteneklerin gelisimine katki saglar [22,23].
Spor performansi perspektifinden degerlendirildiginde, hem statik hem de dinamik
spor dallarinda Onemli etkileri gozlemlenir [24]. Ancak, kas-iskelet sistemi
yaralanmalar1, sporun dogal bir riski olarak karsimiza ¢ikar ve genellikle yarigma veya
antrenman esnasinda meydana gelir. Her y1l yaklasik ii¢ ile bes milyon spor kaynakli
yaralanmanin ¢ogunlukla alt ekstremitede gerceklestigi tahmin edilmektedir [25,26].
Bu tiir yaralanmalarin, genellikle uzun vadeli sonuglar olarak artan risk, zaman kayb1
ve tibbi maliyetler gibi olumsuz etkilere neden oldugu ifade edilmektedir [27]. Denge
yetenek ile spor yaralanma riski arasindaki iligski bircok vakada belirlenmistir. Zayif
denge ile alt ekstremite yaralanma riskinin arttig1 gosterilmistir [28]. Temas olmayan
yaralanmalar oyun sirasinda meydana gelen yaralanmalarin yaklasik %20°sini ve

antrenman sirasinda meydana gelen yaralanmalarin yaklasik %40°1n1 olusturmaktadir
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[26]. Bu nedenlerle, alt ekstremite denge Olgen tarama testlerinin kullanimi, spor
hekimlerinin yaralanma riski tasiyan sporculart tespit etmelerine yardimci olabilir
[29]. Ayrica, ayak bilegi ve diz yaralanmalarini 6nleme siire¢lerinde denge testlerinin
kritik bir rol oynadigr vurgulanmistir. YDT nin giivenligi c¢esitli popiilasyonlarda
incelenmis ve dinamik noromuskiiler kontroliin giivenilir bir testi olarak orta ile
yiiksek kalitede kanitlar sunulmustur [30]. Testin, pre-adolesan, ge¢ adolesan ve
yetigkin sporcular i¢in glivenilir bir ara¢ oldugu bildirilmistir. Ayrica, erken adolesan
donemdeki kadinlarin dinamik dengeyi degerlendirmek i¢in giivenilir bir ara¢ oldugu
bildirilmistir [31]. Diizenli pilates egzersizi yapan kadmlar ile egzersiz yapmayan
kadinlarin  YDT performanslar1  karsilastirilmig;  sonuglar, diizenli pilates
egzersizlerinin dinamik postiiral kontrolii olumlu sekilde etkiledigini ve spor yapan
kadinlarda uygulanan YDT nin egzersiz programlarina katilmadan 6nce tarama ve
yaralanma tahmini amaciyla da kullanilabilecegini 6ne siirmektedir [32]. Diger
calismalarda limb (uzuv), cinsiyet ve antropometrik 6zellikler gibi faktorlerin YDT
performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Cinsiyet ve ekstremite performansi
karsilagtirmalar1 yapilmasi ve test performansi ile boy, viicut agirligt ve viicut kitle
indeksi arasindaki iligkilerinin incelenmesi amac¢lanmistir. Cinsiyetler arasinda ortaya
cikan antropometrik ve performans iliskileri arasindaki farkliliklardan dolay1 tek
bacakli test performansini etkileyen faktorleri anlamak i¢in daha fazla arastirmaya
ithtiya¢ duyulmaktadir [33]. Benzer sekilde, boy ve kilo gibi antropometrik 6zelliklerin
genis bir spor yelpazesi i¢inde yer alan ¢ocuklarin YDT performansi ile iliskili oldugu

bulunmustur [34].

2.2.1 Y-Denge Testi Uygulama Alanlari

Statik denge degerlendirmeleri O6nemli klinik bilgiler sunsa da, yaralanma
durumlarinda tek bacak iizerinde yapilan dinamik denge testleri, giinlik yasam
aktivitelerini taklit ettikleri i¢in tercih edilmektedir. Yaralanma sonrasi kalic1 sorunlar
ve artan vyaralanma riski dinamik noromiiskiiler kontrol eksiklikleriyle
iliskilendirildiginde, sporcularda bu bosluklari tespit etmek i¢cin YDT gibi tek bacakli
dinamik degerlendirmelerin kullanim1 artmistir [30]. Bu nedenlerle, yetiskinlerin spor

ve rehabilitasyon siire¢lerinde bu test, yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [19,32].
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Sporcularin fiziksel hazirlik ve performans degerlendirmelerinde 6nemli bir arag
olarak kullanilan YDT, postiiral kontrol ve dinamik denge performansini
degerlendirmek agisindan dikkate degerdir [35]. YDT’nin antrenmanlarla gelisen
performansi, sporcularin spor katilimima hazir olma diizeyini degerlendirmekte
kullanilabilecegi gibi, yaralanma riskini azaltma ve sporcularin performansini artirma
potansiyelini vurgulamistir [36]. Ayrica, YDT’nin dinamik postiiral kontrolii
degerlendirerek alt ekstremite yaralanmalarin1 6ngérme yetenegi bir¢ok ¢alismada
vurgulanmustir [37-39]. YDT’nin antrenmana doniis siireglerinde fonksiyonel sonug
ol¢iitli olarak kullanilabilirligi, 6zellikle 6n ¢apraz bag yaralanmalarinda alt ekstremite
asimetrilerini tespit etme ve antrenmanlara geri doniisii etkileme potansiyelini
yansitmistir  [40,41]. Miisabaka seviyesine 0Ozgii dinamik denge normatif
standartlarinin, antrenmana doniis sirasinda fiziksel hazir olma durumunun
degerlendirilmesinde Onemli bir rol oynadigi belirtilmistir [42]. Ayn1 zamanda,
YDT’nin yaralanma rehabilitasyonunu takip etmek ve iyilesme siirecini
degerlendirmek i¢in de kullanilan giivenilir bir ara¢ oldugu ifade edilmistir [43].
Ornegin, ameliyat sonrasi 6 ay iginde tek bacak dinamik denge bozukluklarmin
Olctimlendirilmesine yardimci olabilir [44]. Sporcularin fiziksel hazir olma durumunu
ve potansiyel yaralanma riskini belirlemekte 6nemli bir gosterge olarak YDT’nin
kullanigh bir ara¢ oldugu goriilmektedir [45,46]. Bu nedenle, YDT’nin sporcularin
performansini degerlendirmek, yaralanma riskini belirlemek ve rehabilitasyon

slireglerini yonlendirmek i¢in genis bir uygulama potansiyeli tasidig1 sdylenebilir [47].

2.1.2. Y-Denge Testinin Uygulanmasi ve Ol¢iilmesi

Y-Denge Testi’nin uygulamasi, katilimcilarin denge yeteneklerini degerlendirmek
amaciyla yapilmaktadir. Test sirasinda katilimeilar, YDT cihazinda ciplak ayakla
merkez plakada tek ayak tizerinde dururken, parmak ucu kullanarak uzanma
gostergesini farkli pozisyonlarda (ANT, PL ve PM) iterek uzanma gergeklestirirler.
Uzanma mesafeleri, katilimcinin merkezdeki ayak parmak ucundan ANT, ayak
topugundan ise PL ve PM pozisyonlarinda uzanma gdstergesine en yakin noktaya
kadar olan mesafeler olarak santimetre cinsinden kaydedilir. Test 6ncesi, katilimcilara
testin nasil uygulanacagi konusunda kisa bir gosterim yapilir veya uygulama videosu

izletilir [36].
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Elde edilen verileri analiz etmek ig¢in, bacak uzunlugunun etkisini dengelemek
amactyla her yondeki uzanma mesafeleri “(En Iyi Uzanma Mesafesi / Bacak
Uzunlugu) x 100” formiilii ile normalize edilir. Normalize edilmis ANT, PL ve PM
puanlari ortalamasi alinarak toplam puan degeri hesaplanir. Ayrica, bazi ¢caligmalarda

bacak uzunlugu normalizasyonu olmadan da test sonuglari kullanilabilmektedir [48].

Testin deneme ve Olglim sayilart konusunda Onceki calismalar, sonuglarin daha
istikrarli olmast igin alti deneme ve {i¢ 6l¢iim yapilmasini 6nermektedir [36]. Ancak
farkli YDT versiyonlar1 arasinda anterior uzanma mesafesinde farkliliklar oldugu
gozlemlenmistir [49]. Bu nedenle, YDT nin giivenilirligini artirmak amaciyla 6zgiil

protokollerin gelistirilmesi 6nerilmistir [12,50].

Geng sporcularda dokuz denemenin yapilmasini ve Olgiilen {i¢ denemenin
ortalamasinin analiz edilmesini 6nerirken, bazi ¢aligmalarda en iyi uzanma degerinin
degerlendirmeye alindigi goriilmektedir [51]. Geng sporcularda ek iki uygulama

denemesinin gerekliligi, olgunlasma agamalarinin farkliligina baglanmustir.

Sekil 2.2. Eller kalcada YDT (A) anterior uzanma (B) posterolateral uzanma (C)
posteromedial uzanma [52].

YDT uygulamasinda el pozisyonu ig¢in farkli protokoller kullanilabilmektedir. Bu
protokollerde, ellerin Sekil 2.2’de gosterildigi gibi kalgada olmasi veya Sekil 2.3°te

gosterildigi gibi serbest hareket etmesi gibi farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu
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farkliliklarin sonuglart etkileyebilecegi ve el pozisyonunun YDT puanlarini 6nemli
Ol¢iide etkileyebilecegi gozlemlenmistir [53]. Ayrica, 6l¢iim sirasinda katilimcilarin
viicut agirligini uzanma ayagina aktarmamasi, durus ayaginin topugunu zeminden
ayirmamasi veya ellerini kalcadan ayirmamasi gibi hatalarin tekrarlanmasi gerektigi

belirtilmistir.

Sekil 2.3. Eller serbest YDT (A) anterior uzanma (B) posterolateral uzanma (C)
posteromedial uzanma [54].

2.3. Y-DENGE TESTIi VERiI KUMESIi

Bu caligmada, sporcularin dinamik denge yeteneklerinin analizi i¢in Y-Denge Testi
veri kiimesi kullanilmistir. Calismaya dahil edilme kriterleri, katilimeilarin yaralanma
Oykiisiine sahip olmamasi, katilim1 engelleyecek bir saglik sorununun bulunmamast,
bliylime diizensizligi Oykiisii olmamasint igermektedir. Bu kriterler, veri setinin
giivenilirligini ve analiz sonuglarinin gecerliligini saglamak amaciyla titizlikle

belirlenmistir.

Veri toplama siireci, katilimcilara once test prosediirlerine aligsmalari i¢in bir alisma
oturumu uygulanmasi ile baglamistir. Ardindan ¢ giin sonra, katilimcilar
antropometrik 6zellikleri ve dinamik denge yeteneklerini degerlendirmek i¢in bir test
oturumuna katilmiglardir. Bu asamadan sonra, katilimcilar 1sinma i¢in ziplama ve
ayakta yiirliyiis gibi hareketlerden olusan bir 1sinma oturumu gerceklestirmislerdir.
Daha sonra, katilimcilar {i¢ uzanma yoniinde her bir bacakta alti deneme alistirmalari
yapmiglardir. Degerlendiriciler, katilimcilara istenen hareketi her iki bacak tizerinde

lic uzanma yoniinde uygulamalarin1 vurgulamis ve tek bacak iizerinde durusun

15



Oonemini anlatmiglardir. Bu adimlar, veri setinin tutarli ve giivenilir sonuglar iiretmesini

saglamak amaciyla gerceklestirilmistir.

Toplanan YDT verileri, sporcularin dinamik denge yeteneklerini yansitan degerli
bilgileri igermektedir. Bu veriler, ¢alisma kapsaminda kullanilan makine 6grenme
yontemleri ile analiz edilerek farkli denge dlciitlerini anlamak ve sporcu performansini

daha iyi degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir.

Veri etiketleme siireci, her katilimcinin performansimi belirli Olgiitlere gore
etiketlemeyi igermektedir. Bu etiketler, makine 6grenme algoritmalarinin verileri
analiz etmesi ve dengenin degiskenlerini anlamasi i¢in temel olusturmaktadir. Bu
sekilde, spor bilimlerinde YDT’nin veri odakl1 analizi, sporcularin denge yeteneklerini
daha iyi anlamamizi saglayarak performansi artirmak ve sakatlanma riskini azaltmak

gibi hedeflere katkida bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda kullanilan veri kiimesi, Usak ili sinirlar igerisinde farkli spor
branglarinda faaliyet gosteren spor kuliiplerinden elde edilmistir ve bu verilerin
kullanimi i¢in gerekli yasal izinler alinmistir. Bu ¢alisma, 6-17 yas arasindaki cocuk
sporcularin dinamik denge verilerini igeren bir veri setini temel almaktadir. Toplamda
216 cocuk, farkli spor kuliiplerinden ve yas araliklarindan, bu arastirmaya dahil
edilmistir. Katilimcilar diizenli olarak futbol, basketbol, tenis, voleybol, hentbol,
jimnastik, yiizme ve tekvando gibi sporlara katilimlarina gore 8 gruba ayrilmistir. Her
katilimcinin kisisel bilgileri, brang bilgileri, boy ve kilo 6l¢timleri, antrenman yili,
baskin bacak bilgileri veri setine kaydedilmistir. U¢ dakikalik bir 1stnma déneminden
sonra, katilimcilar her bir bacaklariyla li¢ farkli yatay yonde toplam alti deneme

egzersizi gergeklestirmistir.

Pratik denemeler sirasinda, arastirmacilar istenen hareketleri gerceklestirirken (6n,
posteromedial ve posterolateral yonlere dogru hareketler) tek bacak iizerinde
dengelemenin Onemi vurgulamistir bdylece her iki bacagin da ilgili yonlere
ulasabilmesi saglanmaktadir. Bireysel bacak uzunluklarindaki varyasyonlar1 hesaba
katmak ig¢in anterior, posteromedial ve posterolateral degerler bacak uzunluguna

boliinerek normalize edilmistir. Elde edilen bu normalize edilmis degerler, her iki sag
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ve sol bacak igin yiizde (%) olarak ifade edilerek SAGANT%, SOLANT%,
SAGPM%, SOLPM%, SAGPL% ve SOLPL% YDT degerleri veri setine eklenmistir.
Her iki bacagin normalize edilmis O6n degerlerinin Esitlik 2.1°de verildigi gibi
ortalamast ANT%ORT olarak adlandirilmistir; ayni sekilde her iki bacagin normalize
edilmis posteromedial ve posterolateral degerlerinin ortalamalar1 Esitlik 2.2 ve Esitlik
2.3’deki gibi hesaplanarak PM%ORT ve PL%ORT olarak belirtilmistir. Son olarak,
ANT%ORT, PM%ORT ve PL%ORT Esitlik 2.4’te gosterildigi gibi ortalamalarinin
hesaplanmasiyla TOPLAM%ORT elde edilerek veri setine kaydedilmistir.

SAGANTRY% + SOLANTR% (2.1)
ANT%ORT = z
SAGPM% + SOLPM% (2.2)
PM%ORT = z
SAGPL% + SOLPLY% (2.3)
PL%ORT = >
ANT%ORT + PM%ORT + PL%ORT (2.4)
TOPLAM%ORT = ;

Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2°de veri setinin bir kismindan 6rnekler gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Veri setinde bulunan bireylerin kisisel ve fiziksel 6zellikleri.

Cinsiyet Brans Yas | Boy | Kilo | BMI Ant;zr;:nan ];:scl;l;:
K TENIS 7 1125 | 25 16 2 1
E BASKETBOL | 9 | 138 | 30 |15,753 3 1
K CiMm 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 TENIS 6 | 120 | 20 |13,889 1 1
K VVOL 9 | 154 | 42 |17,710 2 1
K YUZME 14 | 161 | 55 |21,218 5 0
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Veri setinden verilen bu oOrnekte, her kisi i¢in kaydedilen bilgiler mevcuttur.
Cinsiyetler Kadin (K) ve Erkek (E) olarak sembolize edilmistir. 8 farkli branstan
ornekler gosterilmektedir. Baskin bacak bilgisi Sag (1), Sol (0) olarak kodlanmistir.
Boy ve kilo bilgisi BMI’da, bacak uzunlugu YDT verilerinin normalize asamasinda,
baskin bacak bilgisi ise kullanilmadigi i¢in veri setinden temizlenmistir. Burada

kaydedilmis YDT degerleri, bacak uzunluguna boliinerek normalize edilmis verilerdir.

Cizelge 2.2. Veri setinde bulunan YDT verilerinin 6rnegi.

ASIQA‘TGR SOL |ANT% | SAG | sSOL | PM | SAG | soL | PL% | TOPLAM
e |ANTo | ORT | PM% | PM% [9%ORT| PL% | PL% | ORT | 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 Ogrenimi algoritmalart kullanarak regresyon problemlerinde verilerin
etiketlenmesi, modelin dogru ve giivenilir tahminler yapabilmesi i¢in hayati bir 6neme
sahiptir. Etiketlenmis veriler, modelin girdi verileriyle ¢ikti degerleri (etiketler)

arasindaki iligkiyi 6grenmesine yardimci olmaktadir.

Toplanan YDT verileri ve kisisel bilgiler bir Excel dosyasinda tutulmustur. Veri
kiimesini veri paylasimi, isbirligi, analiz ve hafiflik acisindan bir¢ok avantaj sundugu
icin CSV (Comma-Separated Values) formatina dontistiiriilmiistiir. Tez ¢alismasinda
kullanilacak olan makine Ogrenimi algoritmalarinin YDT alaninda kullanildigt

caligmalar da incelenerek kapsamli bir literatiir taramasi yapilmaistir.

YDT sonuglarin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenme yontemlerinin kullanilma fikri,
testin duyarlili§i ve dogrulugu agisindan 6nemlidir, ¢linkii hatalar1 6nlemeye ve test
sonuclarint  etkileyen faktorleri analiz ederek sporculart uygun tedaviye
yonlendirmede yardimci olabilir. Son yillarda, makine 6grenme teknikleri tibbi alanda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Makine 6grenme, verileri matematiksel modeller
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kullanarak 6grenerek belirli gorevlerde performans: artirmaktadir. Bu algoritmalar,
verilerdeki desenleri ve iligkileri tanir ve bu bilgileri yeni veriler i¢in tahminlerde
bulunmak veya kararlar almada kullanir. YDT sonuglar etkileyen degisken faktorlerin
bulundugu bir denge testidir. Bu faktorler yas, cinsiyet, boy, kilo ve antrenman yasini

icerir.

Bu tez caligmasi, YDT sirasinda spor alaninda yer alan ¢ocuklarin performansini
belirleyen faktorleri analiz etmek i¢in makine 6grenme algoritmalariin kullanimini
tartismaktadir. Calismamizda, yas, cinsiyet, antrenman yasini, Viicut Kitle indeksini
(BMI) ve sporcularin brang bilgisini i¢eren degiskenlerin YDT sonuglari iizerindeki
etkileri incelenmektedir. Amacimiz, YDT sonuglarindan elde edilen verileri
kullanarak  cocuklarin  dinamik denge yeteneklerini etkileyen faktorleri
belirleyebilecek bir yontem gelistirmek ve bu faktorlere dayali kisisellestirilmis egitim
programlar1 olusturmaktir. Ayrica, bu c¢alismada farkli regresyon algoritmalarinin
performansi degerlendirilmekte ve sonuglar MSE, R2 ve RMSE gibi kriterlerle
karsilagtirilmaktadir. Sonug olarak, hangi regresyon algoritmasinin spor alaninda yer
alan ¢ocuklarin denge yeteneklerini daha iyi tahmin ettigi belirlenmektedir. Bu
bulgular, cocuklarin daha etkili bir sekilde egitim programlari olusturmalarina ve

dinamik denge yeteneklerini gelistirmelerine olanak tanimaktadir.
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BOLUM 3

MAKINE OGRENIMi VE REGRESYON

Makine Ogrenimi alaninda regresyon analizleri, karmagik iliskileri anlamak ve
gelecekteki degerleri tahmin etmek igin yaygin olarak kullanilan giiglii tekniklerdir.
Bu ¢alisma, sporcularin denge performansini y-denge testi sonuglari iizerinden tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Her bir denge yonde (sag anterior, sol anterior, sag
posteromedial, sol posteromedial, sag posteriolateral ve sol posteriolateral) ayr1 ayri
regresyon modelleri gelistirilmistir. Bu modeller, sporcularin yas, cinsiyet, viicut kitle
indeksi ve antrenman yasini iceren girdi verilerini kullanarak denge performansini

tahmin etmek icin tasarlanmistir.

Her bir regresyon modeli, girdi verileri ile denge performansi arasindaki iliskiyi
matematiksel olarak ifade eder. Yas, cinsiyet, viicut kitle indeksi ve antrenman yasinin
denge performansi tizerindeki etkileri bu modeller araciligiyla analiz edilmistir. Bu
analizler, regresyon denklemleri vasitasiyla elde edilen tahminlerle ger¢ek denge
performansi1 degerlerini karsilagtirarak yapilmistir. Makine 6grenimi algoritmalari
kullanilarak gelistirilen bu regresyon modelleri, sporcularin denge yeteneklerini
degerlendirmek ve gelistirmek i¢in degerli bir ara¢ sunmaktadir. Ayrica, bu modeller
sporcularin yaralanma riskini tahmin etmekte de kullanilabilir ve sporculara
Ozellestirilmis egitim programlart olusturma konusunda rehberlik edebilir. Bu
calismanin sonuglari, makine 6grenimi algoritmalar1 ve regresyon analizlerinin spor
performansin1 anlamada ve tahmin etmede nasil etkili bir rol oynayabilecegini

gostermektedir.
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3.1. MAKINE OGRENIMi

Makine 6grenimi, genis veri kiimelerinden bilgi ¢ikarmay1 amaclayan bir disiplindir.
Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari-denetimli, takviyeli 6grenme makine
Ogrenimi alaninin temel yaklagimini olusturur. Denetimli 6grenme, algoritmalarin
belirli girdi verilerine dayal1 olarak ¢ikti tahminleri yapmay1 6grendigi bir yaklagimdir.
Sekil 3.1°’de denetimli 6grenmenin ¢alisma prensibine bir 6rnek verilmistir. Egitim
verileri igerisinde girdi-veri ¢iftleri ve bu ¢iftlere ait hedef ¢ikt1 degerleri bulunur. Bu
model, egitildikten sonra yeni girdi verilerine iliskin tahminlerde bulunabilir. Ornegin,
siniflandirma problemlerinde, bir algoritma dogru ve yanlis cevaplari iceren bir veri
kiimesini kullanarak yeni verilerin dogru veya yanlis olma olasiligin1 tahmin edebilir.

Ayrica, regresyon problemlerinde ise sayisal ¢iktilari tahmin edebilir [55].

Denetimli Makine Ogrenmosi
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Sekil 3.1. Denetimli 6grenmenin ¢aligma prensibi [56].

Denetimsiz 6grenmede egitim verileriyle iliskili ¢iktilar saglanmaz. Bu yaklagimda,
algoritmalar girdi verilerini analiz ederek i¢sel yapilar1 ve Oriintiileri tanimaya calisir.
Sekil 3.2°de denetimsiz 6grenmenin ¢alisma prensibine bir 6rnek verilmistir. Ornegin,
kiimelenme teknikleri ile benzer ornekler gruplandirilabilir veya boyut indirgeme
yontemleri ile veriler daha diisiik boyutlarda temsil edilerek temel yapilar1 anlama
cabasi gosterilir. Denetimsiz 6grenme, veri kesfi, segmentasyon, Oriintli tanima gibi

birgok alanda etkili bir sekilde kullanilir [57].
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Denetimsiz Makine Ogrenmesi

3432
\Phpy)

® foitim y ok
LY i —ir
r ,.0“ — <
< » ! £ LA
N O N fl’ — r—— (00
e . A
—f
Ham veri girisi Yorumlama Algoritma Isleme
Cikt

Sekil 3.2. Denetimsiz 6grenmenin ¢alisma prensibi [56].

Yari-denetimli  0grenme, etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerin bir arada
kullanildig1 bir 6grenme yaklasimidir. Sekil 3.3’te yari-denetimli 6grenmenin ¢alisma
prensibine bir 6rnek verilmistir. Genellikle etiketlenmis verilerin elde edilmesi zaman
alic1 ve maliyetli olabilirken, etiketlenmemis veriler daha kolay toplanabilir. Yari-
denetimli 6grenme, bu iki veri tiirlinli birlestirerek daha genis bir veri yelpazesi elde
etmeyi amaglar. Etiketli verilerin daha az oldugu durumlarda, etiketlenmis verileri
daha etkin bir sekilde kullanarak modelin performansini artirabilir. Ozellikle
siniflandirma ve tahmin problemlerinde, yari-denetimli 6grenme teknikleri, daha az

etiketlenmis veriyle daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir [58].
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Sekil 3.3. Yari-denetimli 6grenmenin ¢aligsma prensibi [56].

Takviyeli 6grenme, bir ajanin bir ¢evre iginde deneyimler kazanarak en iyi eylemleri
secmeyi Ogrenmeye c¢alistigt bir Ogrenme tiiriidiir [59]. Sekil 3.4’te takviyeli
O6grenmenin ¢alisma prensibine bir 6rnek verilmistir. Ajan, ¢evre ile etkilesim halinde

olup, her bir eylem sonucunda odiiller veya cezalar alir. Amaci, zaman i¢inde toplam
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odili maksimize edecek eylemleri 6grenmektir. Bu tiir 6grenme, 6zellikle karmagsik
ve dinamik ¢evrelerde, insan miidahalesi olmaksizin 6grenme yetenegi kazandirabilir.
Oyun oynama, robotik ve optimizasyon gibi alanlarda takviyeli 6grenme teknikleri

onemli bir rol oynar [57].

Takviye Algoritmalar
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Sekil 3.4. Takviyeli 6grenmenin ¢alisma prensibi [56].

Regresyon, denetimli 6grenim kategorisinde yer alirken, bir modelin girdi verilerine
dayanarak sayisal c¢iktilar liretmesini saglar. Bu sayede, veri setlerindeki iligkileri
anlamak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek miimkiin hale gelir. Makine
ogreniminin ve Ozellikle regresyonun kullanimi, ¢esitli disiplinlerdeki veri analiz

ihtiyaglarini karsilamada etkili bir arag olarak ortaya ¢ikmistir.

3.2. MAKINE OGRENIMi REGRESYON ALGORITMALARI

Regresyon, istatistiksel analizler ve makine 6grenimi alaninda siklikla kullanilan bir
yontemdir ve degiskenler arasindaki iligkileri anlamay1, gelecekteki degerleri tahmin
etmeyi ve veriler arasinda bir tiir fonksiyonel baglant1 kurmay1 amaclar. Temelde bir
bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskene bagli olarak nasil
degistigini incelemek icin kullanilir. Regresyon analizi, bu degiskenler arasindaki
matematiksel iliskiyi tanimlamak i¢in bir regresyon denklemi olusturur. Bu denklem,
bagiml degigskenin degerini, bagimsiz degiskenlerin degerlerine gére tahmin etmek
icin kullanilabilir. Regresyon analizleri genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve
ozellikle tahmin yapma, iligkileri anlama, risk degerlendirmesi, veri modelleme ve

hipotez test etme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Bu analiz yontemi,
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istatistiksel ¢ikarimlar yapma yetenegi ve tahmin giicii nedeniyle hem akademik

arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda degerlidir.

Regresyon, cesitli algoritmalar, teknikler ve yaklasimlarla gerceklestirilebilir. Makine
O0grenimi alaninda Ozellikle ¢oklu regresyon, lojistik regresyon, destek vektor
regresyonu, karar agaglar1 ve derin 6grenme gibi farkli regresyon yontemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir [53]. Makine 6grenimi igerisinde regresyon, 6zellikle siirekli
degerlerin tahmin edilmesi gereken durumlarda kritik bir rol oynar. Regresyon
algoritmalari, bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle iligkisini
modellemeyi amaclar. Bu modelleme siireci, veri setindeki degiskenlikleri anlama ve
gelecekteki degerleri tahmin etme amaci tasir. Regresyon yontemleri, veri analizi ve

Ongoriide giiclii bir ara¢ olarak one ¢ikar.

Bu tez calismasinda, spor performansiyla iliskilendirilen degerleri tahmin etme
amactyla makine 6grenimi regresyon algoritmalarinin kullanilacagi bir perspektif
sunmay1 amaglamaktadir. YDT gibi spesifik veri setlerinin analizi, sporcularin
dengesini ve motor koordinasyonunu degerlendirmede 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bu veriler, sporcularin performans potansiyelini anlamada ve potansiyel risk
faktorlerini belirlemekte kritik bir rol oynamaktadir. Makine 6grenimi regresyon
algoritmalari, bu tiir veri setlerindeki karmagik iliskileri analiz etme ve gelecekteki

performansi tahmin etme yetenekleriyle dikkat cekmektedir.

Bu ¢alisma, farkli regresyon yontemlerinin YDT verilerinin tahmini i¢in kulanimini
inceleyerek, sporcularin performansini optimize etmek ve yaralanma riskini azaltmak
i¢cin degerli i¢goriiler sunmay1 amaglamaktadir. Bu sekilde, veri odakli bir yaklagim
kullanarak spor alaninda daha etkili kararlar alinmasina katki saglanmasi
hedeflenmektedir. Agag tabanli regresyon modellerinin tercih edilmesinin altinda
yatan sebep, tez caligmasinin temel amaciyla ve veri setinin 6zellikleriyle uyumlu bir
analitik yaklagim saglamis olmasidir. Bu modeller, genis bir uygulama yelpazesi ve
esneklik sunan ozelliklere sahip olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir. Veri setindeki
ozelliklerin dogrusal ve dogrusal olmayan iligkiler icerme potansiyeline sahip oldugu
g6z Oniine alindiginda, aga¢ tabanli modellerin bu esneklikten yararlanabilecegi

distiniilmiistiir. Ek olarak, veri setinde aykiri degerlerin varligi, aga¢ tabanh
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modellerin bu aykir1 degerlere karsi daha dayanikli oldugu bilgisi nedeniyle g6z

ontinde bulundurulmustur.

Bu modeller, her bir agacin tahminlerini birlestirerek topluluk (ensemble) 6grenimi
sagladig1 i¢in, daha iyi genel bir performans elde etme potansiyelini beraberinde
getirmistir. Bu nedenle, tezde elde edilecek sonuglarin yiliksek tahmin dogruluguna

sahip olmanin yani sira genellemeye de uygun olacagina inanilmaktadir.

3.2.1. Karar Agaclar:1 (Decision Trees) Regresyon

Karar Agaglar1 Regresyon, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan bir
regresyon yontemidir. Bu yOntem, veri setindeki 6zellikleri kullanarak aga¢ yapisi
seklinde karar verme kurallar1 olusturur. Her bir i¢ diiglimde bir 6zellik segilir ve bu
Ozellige gore veri kiimesi bollinlir. Her dalda bir sonu¢ elde edilene kadar bu
boliinmeler devam eder. Karar Agaglar1 Regresyon, bagimsiz degiskenlerin siirekli
degerler alabilecegi durumlar i¢in kullanilir. Her bir yaprak diigiimde ise ortalama
veya agirlikli ortalama degeri hesaplanarak tahminde bulunulur. Bu sayede, veri

setindeki karmasik iligkileri anlamak ve tahmin yapmak miimkiin hale gelir [60].

Karar Agaclar1 Regresyon algoritmasi, 6zellikle dogrusal olmayan iliskileri yakalamak
ve veri setindeki igsel yapilara anlam kazandirmak icin etkili bir aractir. Ayrica, bu
yontem sayesinde Ozelliklerin 6nemi de degerlendirilebilir ve karar agacinin
gorsellestirilmesi ile sonuglar daha anlasilir bir sekilde sunulabilir. Karar Agaclar
Regresyonun avantajlari arasinda kolay anlasilir sonuglar iiretebilmesi ve veri 6n
isleme ihtiyacinin diisiik olmasi yer alir. Ancak, asir1 dallanma durumunda overfitting
riski bulunmaktadir. Bu nedenle agacin uygun derinlikte kesilmesi onemlidir. Bu

duruma Sekil 3.5teki gorseldeki gibi bir 6rnek verebiliriz.
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Sekil 3.5. Karar agaclar1 regresyon algoritmasinin 6rnek ¢iktisi [61].

3.2.2 Rastgele Orman (Random Forest) Regresyon

Rastgele Orman Regresyon, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan ve
yiiksek performansli tahminler yapabilen bir regresyon yontemidir. Temel olarak
birgok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusan bir topluluk (ensemble) modelidir
[62]. Sekil 3.6’da bu yapiya bir 6rnek verilmistir. Bu algoritma hem regresyon hem de

siniflandirma problemleri i¢in etkili bir sekilde kullanilabilir.
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Sekil 3.6. Rastgele orman regresyon algoritmasinin ¢aligsma prensibi [63].

Rastgele Orman Regresyon, veri kiimesini pargalara ayirarak her par¢ada ayri bir karar
agaci olusturur. Bu karar agaglari, veri noktalarini farkli 6zelliklere gore boler ve her
bir 6zelligin ¢ikt1 iizerindeki etkisini degerlendirir. Ardindan, bu agaglar bir araya
getirilerek tahminler tretilir. Her bir agacin tahminleri agirliklandirilarak bir araya
getirilir ve topluluk (ensemble) modeli olusturulur. Bu yontem sayesinde asirt uyum

riski azalirken, modelin genel performansi artirilir.

Rastgele Orman Regresyon avantajlari arasinda veriye ait Ozelliklerin 6nemini
belirleme yetenegi, aykir1 degerlere karsi dayanikliligi ve yiiksek boyutlu veri
setlerinde 1yi performans gosterme yetenegi yer alir. Ayrica, modelin genel
performansini artirmak ve varyansi diigiirmek i¢in agag sayisi, maksimum derinlik ve

0zellik se¢imi gibi parametreler ayarlanabilir.

3.2.3. Adaptif Artirma (Adaptive Boosting) Regresyon

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

¢ozmek icin kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Temel amaci, zayif
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tahmincilerin (6rnegin, diisiik derinlikli karar agaglar1) bir araya getirilerek daha giiclii

bir tahminci olusturulmasidir.

Algoritma, veri setindeki her 6rnek icin baslangigta esit agirliklarla baslar. Ardindan,
bir zay1f tahminci olusturulur ve bu tahminci hatali tahmin edilen 6rneklerin agirligini
artiracak sekilde ayarlanir. Bu, hatali tahmin edilen 6rneklerin daha fazla dikkate
alinmasini saglar ve bu hatalarin diizeltilmesi hedeflenir. Daha sonra, bir sonraki zay1f
tahminci olusturulur ve bu tahminci de hatali tahmin edilen 6rneklerin agirligini
artiracak sekilde giincellenir. Bu adim, 6nceki tahmincilerin hatalarina odaklanarak bir
dizi tahminci olusturulmasmi saglar. Son tahmin, her bir tahmincinin ¢iktisinin
agirligina gore hesaplanir. Hatali tahmin edilen 6rneklerin agirligi daha yiiksek oldugu

i¢in son tahmin, bu 6rneklerin daha iyi tahmin edilmesine odaklanir [60].

AdaBoost Regresyonu, bu sekilde zayif tahmincileri birlestirerek daha giiglii ve dogru
bir tahminci olusturur. Bu algoritma, veri setindeki karmasiklig1 ele alir ve diisiik
dogruluga sahip tahmincilerin birlestirilmesiyle yliksek dogruluklu tahminler elde

edilmesini saglar.

3.2.4. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon

Gradyan Artirma Regresyon, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan bir
algoritmadir ve 6zellikle regresyon problemlerinde etkili sonuglar verir. Bu algoritma,
birgok zayif tahminleyici modelini (genellikle karar agaglari) birlestirerek giiglii bir
tahminleyici modeli olusturmay1 amaclar [64]. Her bir zayif tahminleyici, onceki

tahmincilerin hatalarini diizeltmeye calisarak olusturulur.

Gradyan Artirma, adindan da anlasilacagi iizere, bir gradyan inis optimizasyon
algoritmasi kullanir. Her bir tahminci, gercek ¢ikti degerleri ile tahminler arasindaki
farki minimize etmeye calisarak egitilir. Bu sekilde her adimda model, onceki
adimlarin hatalarini telafi eder ve daha gii¢lii bir tahminleyici olusturulur. Sekil 3.7°de

bu duruma o6rnek bir gorsel verilmistir.
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Sekil 3.7. Gradyan artirma regresyon algoritmasinin ¢aligma prensibi [65].

Algoritmanin en Onemli parametresi, tahmincilerin sayis1 ve derinligidir. Bu

parametreler, asir1 6grenme ve alt 6grenme arasinda bir denge kurmayi gerektirir.

3.2.5. Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting) Regresyon

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) Regresyon, makine 6grenimi alaninda gii¢lii bir
regresyon algoritmasi olarak one ¢ikan ve genis bir uygulama yelpazesi sunan bir
yontemdir. Temel amaci, zayif tahmincileri birlestirerek daha giiglii ve yiiksek

performansli bir tahminci olusturmaktir [66].

Algoritma, gradyan inis yontemine dayalidir ve her adimda hata fonksiyonunun
gradyania odaklanarak tahmincileri giinceller. Ilk adimda, veri setindeki her 6rnek
i¢in baslangicta esit agirliklarla bir tahminci olusturulur. Sonrasinda, her adimda yeni

bir tahminci eklenir ve bu tahminci 6nceki tahmincilerin hatalarini diizeltmeye calisir.

XGBoost, her bir tahminciyi agag yapisi olarak temsil eder. Bu agaglar, veri setindeki
Ozelliklerin ve hedef degerlerin iliskilerini yakalamak i¢in tasarlanir. Algoritma, bu

agaclar1 birlestirerek daha giiclii ve genelleyici bir model olusturur.
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Ayrica, XGBoost’un asir1  6grenmeye karst direngli olma yetenegi ve
hiperparametrelerin  optimize edilmesi i¢in ¢esitli araglar sunmasi da Onemli
avantajlari arasinda yer alir. Bu sayede, modelin hem karmasikligi hem de performansi

optimal bir sekilde dengelemesi saglanir.

XGBoost, biiyiik veri setleri lizerinde yliksek tahmin dogrulugu elde etme yetenegi ile
one cikar. Cesitli hedef fonksiyonlarini ve regresyon problemlerini ele alabilir. Bu

nedenle, arastirmacilar ve veri bilimciler i¢in giivenilir bir ara¢ olarak tercih edilir.

Sonug olarak, XGBoost regresyon algoritmasi, zayif tahmincileri bir araya getirerek

giiclii ve dogru tahminler yapmay1 saglayan etkili bir yontemdir.

3.2.6. Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent) Regresyon

Stokastik Gradyan Inis (SGD) Regresyon, makine dgreniminde sik¢a kullanilan bir
regresyon algoritmasidir. Temel amaci, veri kiimesindeki iligkileri anlamak ve
ongoriilerde bulunmak i¢in model olusturmaktir [67]. SGD Regresyon, o6zellikle
bliyiik veri kiimeleri iizerinde etkili bir sekilde calisabilen ve hizli hesaplamalarla

sonug elde edebilen bir algoritmadir.

Algoritma, her adimda bir 6rnek veya alt kiime iizerinden gradient inis yontemini
uygular. Bu sekilde, modeli giincellerken 6rnekleri veya alt kiimeleri rastgele secerek
hizli bir sekilde optimize etmeye calisir. Gradient inis, dngoriileri gercek degerlere
yaklastirmak i¢in gradyan (egim) hesaplamalarini kullanir ve bu sekilde tahmin

hatalarin1 azaltmay1 amaglar.
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BOLUM 4

Y-DENGE TESTIi VERILERININ MAKINE OGRENIiMi ALGORITMALARI
iLE ANALIiZIi

Giliniimiizde veri analizi, bilgi ¢ikarmada ve karar verme siireglerinde hayati bir rol
oynamaktadir. Bu baglamda, YDT verileri gibi kapsamli ve karmasik veri setlerinin
etkili bir sekilde analiz edilmesi, degerli bilgiler elde etmek icin kritik bir 6neme
sahiptir. Bu tez calismasi, YDT verilerinin makine 6grenimi algoritmalariyla analiz
edilmesini ele almaktadir. Veri analizi siireci, veri temizleme, normalizasyon,
algoritma se¢imi, performans degerlendirmesi ve sonuglar agsamalarini igermektedir.
Calismanin amaci, YDT verilerinin i¢erdigi bilgileri daha iyi anlamak, desenleri ortaya
cikarmak ve gelecekteki kararlar1i desteklemek icin uygun makine Ogrenimi
algoritmalarin1 tanimlamak ve degerlendirmektir. Calismanin ilerleyen bdliimlerinde,
veri analizi siirecinin her agamasi ayrintili olarak ele alinacak ve YDT verileri lizerinde

uygulanacak makine 6grenimi algoritmalarinin performansi incelenecektir.

4.1. VERI ON iISLEME

Veri analizi ve makine 6grenimi projeleri, karmasik ve genis veri kiimelerini igerirken,
bu verilerin dogru ve giivenilir bir sekilde islenmesi gerekmektedir. Veri setlerinin
cesitliligi, eksik verilerin varligi ve 6zelliklerin farkli 61¢eklerde olmasi gibi zorluklar,
verinin dogru bir sekilde anlasilmasini ve kullanilmasini engelleyebilir. Iste bu
noktada veri 6n isleme adimi devreye girer. Veri 6n isleme, verinin temizlenmesi,
diizenlenmesi ve hazirlanmasi amaciyla gerceklestirilen énemli bir adimdir. Eksik
verilerin yonetilmesi, veri normalizasyonu ve kategorik verilerin sayisal degerlere
dontistiiriilmesi gibi islemler, veri setinin kalitesini artirarak model performansini
lyilestirmeyi amaclar. Bu girigim, veri analizi ve makine 6grenimi projelerinde saglikli

sonuglar elde etmek i¢in temel bir adimdir.
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Calismada, veri 0n isleme siirecini daha iyi ele almak ve bu adimlari1 daha etkili bir

sekilde aciklamak amaciyla Python programlama dili ve Jupyter Notebook ortami

kullanilmustir.

4.1.1. Veri Setini Yiikleme ve Eksik Verilerin islenmesi

Analiz agsamasinda Sekil 4.1°deki gibi kullanacagimiz kiitiiphanelerin import edilmesi

ile analiz siireci baslar.

# Kutlphanelerin import edilmesi

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

from lazypredict.Supervised import L

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

from xgboost import XGERegressor

from sklearn.model selection import train test split

.metrics import mean_squared_error

from sklearn

from sklearn.metrics import r2 scor

Sekil 4.1. Gerekli kiitiiphanelerin import edilmesi.

CSV uzantili veri setini yiikledikten sonra veri setindeki verilerin tiplerinin kontrolii

ve eksik verilerin kontrolii saglanmistir. Sekil 4.2°de veri setinin igerigini gérmekteyiz.
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Sekil 4.2. Veri setinin 6rnek icerigi.

Eksik veriler, veri analizi siireclerinde yaygin bir sorundur. Eksik verileri tanimlamak,
bu verileri doldurmak veya ¢ikarmak oOnemlidir. Bu adim, veri biitiinligiini ve
giivenilirligini artirmaya yonelik atilan temel bir adimdir [68]. Kullanilan veri setinde

eksik olan veriler ¢ikartilarak devam edilmistir.

df.dropna(inplace=True)

df.info()

Sekil 4.3’te goriildiigii lizere, veri setinde cinsiyet ve brang gibi degerler kategorik veri
olarak yer almaktadir. Kategorik verilerin doniistiiriilmesi, veri analizi ve makine
Ogrenimi siireclerinde biiyiik bir 6neme sahiptir. Genellikle sembolik veya metinsel
degerlerle ifade edilen kategorik veriler, pek cok algoritma tarafindan dogrudan
islenmeye uygun degildir. Bu nedenle, kategorik verilerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi, algoritmalarin bu verileri daha etkin bir sekilde islemesine imkan
tanir. Bu doniisim ayn1 zamanda istatistiksel analizler ve ozellik miihendisligi

stirecleri i¢in de kullanilabilir hale gelir.
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# Column NMen-Null Count Dtype

8 Cinsiyet 217 non-null object

1 Brans 217 non-null object

2 Yas 217 non-null floated
3 Boy 217 non-null float64
a4 Kilo 217 non-null floatb4
5 BMI 217 non-null floate4
B Antrenman Yasi 217 non-null floathcd
7 Baskin Bacak 217 non-null int64

8 SAGANTR% 217 non-null floate4
9 SOLANTS 217 non-null floatb4
16 ANTXORT 217 non-null float6d
11 SAGPM% 217 non-null floate4
12  SOLPM3% 217 non-null floatb4
13 PMXORT 217 non-null floate4
14 SAGPL% 217 non-null floatsd
15 SOLPL% 217 non-null float6d
16 PL¥%ORT 217 non-null floate4
17 TOPLAMORT% 217 non-null floatb4

Sekil 4.3. Kategorik verilerin tespit edilmesi.
4.1.2 Normalizasyon Islemi

Normalizasyon, farkli 6zelliklerin farkli 6l¢eklerde olabilecegi durumlari dengelemek
ve modelin daha istikrarli bir sekilde ¢alismasini saglamak amaciyla yapilir. Bu adim,
ozellikle oklidyen uzaklik gibi metriklere dayali algoritmalarin veri tizerinde dengeli
bir sekilde calismasini saglamak icin dnemlidir [69]. Min-Max Olgeklendirme veya Z-
Skor Normalizasyon gibi yontemler kullanilarak veri, belirli bir araliga veya dagilima
getirilir. Bu adim, veri madenciligi ve makine 6grenimi projelerinde yaygin bir sekilde

kullanilir [70].

Min-Max Olgeklendirme ydntemi, verinin minimum ve maksimum degerleri arasinda
belirli bir araliga doniistiiriilmesini saglar. Bu yontemde her bir 6zellik degeri, verinin
minimum ve maksimum degerleri arasinda kalan bir degere yeniden 6lgeklenir. Bu
sayede tiim ozellikler aynm1 araliga sahip olur ve algoritmalarin farkli dlgeklerdeki
ozellikleri esit sekilde degerlendirmesi saglanir [69]. Esitlik 4.1’de min-max

normalizasyonun formiilii verilmistir.

X— Xmin
X, = X=Xmn_ (4.1)

Xmax— Xmin
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Kod igerisinde Sklearn kiitliphanesinden ¢agirarak kullanabiliriz.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

Z-Skor Normalizasyonu, 6zellik degerlerini ortalama degere gore merkezlemek ve
standart sapma ile bolerek doniistirmek amaciyla kullanilir. Her bir 6zellik degeri,
ortalama degerden ¢ikarilir ve standart sapmaya boliinerek doniistiiriiliir. Bu yontem,
ozelliklerin dagilimini1 daha benzer bir hale getirir ve uzaklik tabanli algoritmalarin

veriyi daha dengeli bir sekilde islemesine yardimci olur [68].

Veri noktalarim1 Z-skorlara doniistiirmek i¢in kullanilan formiil Esitlik 4.2°de

gosterilmistir.

X— (4.2)

e z veri noktasinin Z-skorunu temsil eder.
e Xxorijinal veri noktasini temsil eder.
e u veri setinin ortalama degerini temsil eder.

e o veri setinin standart sapmasini temsil eder.

Min-Max Olgeklendirme ydntemi veri setinin dagilimmi bozmadan ve 6zelliklerin
anlamimni degistirmeden uygulanabilir olmas1 nedeniyle tercih edilebilir. Bu sayede
model performansini artirarak daha giivenilir sonuglar elde etmeyi amaglar. Calismada
Min-Max Olceklendirme yontemini kullanarak veri setini 6n isleme asamasinda
Olceklendirme yapilmasi, algoritmalarin daha etkili ve istikrarli bir sekilde ¢alismasini
hedeflerken, ozelliklerin orijinal anlamimi ve dagilimini bozmadan veri setini

hazirlamay1 amaglamaktadir.
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4.1.3. Kategorik Verilerin Islenmesi

Kategorik degiskenler, sayisal olmayan ve genellikle sinif veya kategori tiirlinden olan
veri noktalarim1 ifade eder. Bu tiir degiskenler, makine O0grenimi algoritmalarina
dogrudan uygulanamaz, ¢iinkii algoritmalar sayisal veri gerektirir. Bu nedenle,
kategorik degiskenleri sayisal verilere doniistiirmek icin farkli yéntemler kullanilir. Iki

yaygin yontem One-Hot kodlama ve Label kodlama olarak adlandirilir.

One-hot kodlama, kategorik degiskenleri ikili (0 veya 1) degerlere doniistiirerek
sayisal verilere doniistiirme yontemidir. Bu yontem, model performansini artirmak ve

aga¢ tabanli modellerin kategorik verileri daha iyi islemesini saglamak amaciyla

kullanilir [71].

One-Hot kodlama, her kategoriye ait yeni bir Ozellik olusturarak kategorik
degiskenleri sayisal hale getirir. Her kategori 6zelligi O veya 1 ile temsil edilir, bu da
veri noktalarinin sadece bir kategoriye ait oldugunu gosterir. Kullanilan veri setinde
Cinsiyet ve Brang kategorik verilerdir. Bu veriler one-hot kodlama uygulanarak sayisal
verilere donustiirilmiistiir. Cinsiyette 1’ler kadin sporculari 0’lar ise erkek sporcular
temsil etmektedir. Cizelge 4.1’de veri setine one-hot kodlama islemi uygulandiktan

sonraki hali gosterilmistir.

Cizelge 4.1. One-Hot kodlama uygulanmig veriler.

| Cinsiyet | BASK. | CIMN. | FUTB. | HENT. | TEKV. | TENIS | VOLE. | YUZME |

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 kullanmanin avantajlart arasinda algoritmalarin  kategorik
degiskenleri daha iyi anlamasi ve Kategorik degiskenlerin aralarindaki iliskileri

yansitmasi yer almaktadir.
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Diger bir yontem olan Label kodlama, kategorik degiskenleri siral1 bir sekilde sayilarla
temsil etmeye dayanir. Her kategoriye benzersiz bir say1 atanir. Ancak bu yontemin
dikkat edilmesi gereken 6nemli bir noktasi, algoritmalarin siralama bilgisini yanlis
yorumlayabilecegidir. Yani algoritma, kategorik degiskenin sayisal temsilini siralama
gibi algilayabilir, bu nedenle bu yontem sadece bazi modellerde tercih edilir. Label
kodlama kullanmanin avantajlar1 arasinda basit ve hizli bir yontem olmasi ile bellek

kullaniminda daha az yer gerektirmesi yer almaktadir.

4.2. MODEL SECIMIi

Bu tez ¢aligmasi, makine 68renimi algoritmalarinin genel basarisini degerlendirmek
amactyla c¢esitli regresyon algoritmalarini icermektedir. Bununla birlikte,
algoritmalarin karsilagtirmali analizi sadece geleneksel regresyon algoritmalart ile
siirli degildir. Bu ¢alismanin degerlendirme siirecine “Tembel Tahmin Regresyon
(Lazy Predict Regressor)” adli etkili bir ara¢ da dahil edilmistir. Bu arag, 6zellikle
genis bir veri kiimesi icerisinde en iyi performansi gdsteren regresyon algoritmasini

belirlemek amaciyla kullanilan bir otomatik model se¢imi aracidir [72].

Tembel Tahmin Regresyon, ¢esitli regresyon algoritmalarinin genel performansini
tahmin etmek i¢in kullanilan bir aractir. Bu arag, veri kiimesindeki 6zellikleri analiz
eder, algoritmalar1 otomatik olarak seger ve her bir algoritmanin tahmin performansin
onceden tahmin eder. Bu sayede, veri bilimi uygulayicilarina hangi algoritmalarin
daha iyi performans gosterebilecegi konusunda hizli bir bakis sunar. Tembel Tahmin
Regresyon’dan elde edilen sonuglara dayanarak toplu (ensemble) modeller veri
setimizde daha yiiksek sonuglar vermistir. Bu ylizden bu modelleri ayr1 ayr ele alarak

daha detayl bir analize gidilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Makine 6grenimi algoritmalarinin performans analizini gergeklestirmek amaciyla
calismada Jupyter Notebook ortami kullanilmistir. Bu bodliimde, cesitli regresyon
algoritmalarinin karsilagtirmali analizi yapilmistir. Bu analiz, sag antr, sol antr, sag
pm, sol pm, sag pl ve sol pl degerlerinin tahminlenmesi amactyla 6 farkli regresyon

modelinin performansini incelemeyi hedeflemistir.

Bagimli degiskenlerin farklt kombinasyonlar1 kullanilarak toplamda 6 ayri regresyon
modeli olusturulmustur. Bu modeller, her bir bagimli degisken i¢in en uygun
tahminleme algoritmasint belirlemek amaciyla degerlendirilmistir. Veri kiimesi,
gelismis regresyon algoritmalart olan Random Forest Regressor, Decision Tree
Regressor, AdaBoost Regressor, Gradient Boosting Regressor, XGBoost Regressor ve

SGD Regressor algoritmalar1 kullanilarak tahminlenmistir.

Caligmada, kullanilan algoritmalarin parametreleri varsayilan (default) degerlerine
ayarlanmistir. Random Forest Regressor’da agac sayist 100, maksimum derinlik
otomatik olarak belirlenmis ve boliinme kriteri MSE olarak kullanilmistir. Decision
Tree Regressor’da da maksimum derinlik otomatik olarak belirlenirken, boliinme
kriteri yine MSE olarak kullanilmistir. AdaBoost Regressor’da ise aga¢ sayisi 50,
o6grenme orani 1.0 ve tahminci tipi Decision Tree olarak ayarlanmistir. Gradient
Boosting Regressor’da agag sayist 100, 6grenme oranit 0.1 ve boliinme kriteri MSE
olarak belirlenmistir. XGBoost Regressor’da varsayilan olarak maksimum derinlik 6,
ogrenme orani 0.3 ve agac sayis1 100 kullanilmistir. Son olarak, SGD Regressor’da ise
varsaylilan olarak 6grenme orant 0.01, yineleme sayis1 1000 ve kayip fonksiyonu
“squared_loss” olarak ayarlanmistir. Bu parametreler, her bir algoritmanin varsayilan

yapilandirmalarini yansitmaktadir.
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Her bir modelin performansi, hata metrikleri olan MSE, R2 ve RMSE kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu metrikler, modellerin tahmin yetenegini ve tahmin sonuglarinin

gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu 6lgmek i¢in kullanilmastir.

Sonuglar, her bir modelin sag ant, sol ant, sag pm, sol pm, sag pl ve sol pl degerlerini
tahminlemedeki performansini ortaya koymaktadir. Analiz sonuglarina gore, her bir
bagimli degisken icin en iyi tahminleme performansini gésteren model belirlenmistir.
Elde edilen sonuglar, bu calismanin hedeflerine ulasilmasinda makine 6grenimi

algoritmalarinin etkisini ve performansini agikca gostermektedir.

Bu analiz, regresyon algoritmalarinin cesitli bagimli degisken kombinasyonlar
tizerindeki etkisini ayrintili bir sekilde incelemekte ve her bir algoritmanin
performansini objektif bir sekilde degerlendirmektedir. Bu sonuglar, gelecekte benzer
veri kiimesi lizerinde tahminleme yaparken hangi algoritmanin tercih edilmesi

gerektigi konusunda rehberlik edici olabilir.

Esitlik 5.1°deki MSE, bir regresyon modelinin performansint degerlendirmek igin
kullanilan bir metriktir. Bu metrik, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
arasindaki farklar1 hesaplar, bu farklarin karesini alir ve bu kare farklarin ortalamasini
bulur. MSE’nin diisiik olmasi, modelin tahminlerinin gergek degerlere yakin oldugunu
ve iyi bir uyum saglandigini gosterir. Ancak MSE’nin orijinal verilerin birim karesinde

ifade edilmesi nedeniyle veri 6l¢egine duyarlhidir.

Yi=1(yi —3)
L (5.1)

MSE =

Esitlik 5.2°deki R2 (R-kare) metrigi ise, regresyon modelinin bagimsiz degiskenler
kullanilarak bagimli degiskenin varyansinin ne kadarmni agikladigini dlger. R2 degeri,
0 ile 1 arasinda deger alir. R2’nin yliksek olmasi, modelin bagimli degiskendeki
varyansin biiyiik bir kismini acikladigini ve iyi bir uyum saglandigini gosterir. Ancak
R2 metrigi, asir1 uyum sorununa yol acabilir; yani fazla karmasik modellerde R2

degeri yiiksek ¢ikabilir ancak bu modelin genelleme yetenegini diistirebilir.
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R? = cTR ¢ (5.2)

Esitlik 5.3°teki Kok RMSE, MSE’nin kokiinii alarak elde edilen bir metriktir. RMSE,
MSE nin 6l¢eklendirilmis bir versiyonu olarak diisiiniilebilir. Bu metrik, tahmin edilen
degerler ile gergek degerler arasindaki farklarin ortalama biiytikliigiinii hesaplar ve bu
farklarin tahminlerin ne kadar hassas oldugunu gosterir. RMSE de diisiik oldugunda,

modelin tahminleri gercek degerlere yakin bir sekilde dagildigini ifade eder.

n L — i
n

Bu metrikler, regresyon modellerinin performansini dlgmek ve karsilastirmak igin

Oonemlidir. Veri analizi ve makine 6grenimi ¢aligmalarinda, bu metriklerin dikkatli bir

sekilde yorumlanmasi ve kullanilmasi, model se¢iminde ve iyilestirmelerde rehberlik

saglar.
Cizelge 5.1°de ve Sekil 5.1’de SAGANTR% tahmini icin algoritmalarin performansi
gosterilmistir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,36 R2 ve 0,15 RMSE degeri ile XGBoost

algoritmas1 vermistir.

Cizelge 5.1. SAGANTR% degeri tahmininde regresyon algoritmalar1 sonuglari.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalari

Hedef . .

<. . Decision | Random | Ada | Gradient | XG

Degiskenler YPT. Metrik Tree Forest | Boost | Boosting | Boost SGD
degeri

Cinsiyet B MSE 0,04 0,03 0,04 0,03 0,02 | 0,04

Yas, BMI, | 229 [Re 011 030 | 003 | 033 | 036 | 0,01
ANTR

Antrenman o

Yl]l, Brans 0 RMSE 0,20 0,16 0,19 0,16 0,15 0,19
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MSE, B2, RMSE Metrilorrin Model Karydagtemas - SAGANTRS%

axn — 2 Skor

Sekil 5.1. SAGANTR% degeri tahmininde model performanslari.

Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost algoritmalarinin burada diger
algoritmalara gore daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemekteyiz. Burada goriilen bir
diger durum ise Decision Tree modelinin R2 skorunun negatif degerlere sahip
olmasidir. Bu durum, modelin verilere yetersiz uyum sagladigimi ve hatta bazi
durumlarda verileri rastgele tahmin ettigini gosterir. Negatif R2 skoru, modelin
verilerdeki Oriintiileri yakalayamadigini ve tahminlerinin ger¢ek degerlere kiyasla
ciddi bir sapma gosterdigini gosterir. Bu sonug, modelin yapilandirilmasinda veya veri
ozelliklerinin se¢iminde olas1 bir sorun oldugunu diisiindiirmektedir. Karar agaclari
algoritmasinin yapisi, veri setinin karmagikligi veya kullanilan hiperparametreler gibi
etkenler negatif R2 sonucuna katkida bulunmus olabilir. Bu sonuglarin dikkate

aliarak modelin iyilestirilmesi veya farkli bir modelin secilmesi gerekebilir.
Cizelge 5.2°de ve Sekil 5.2°de SOLANTR% tahmini i¢in algoritmalarin performansi

gosterilmistir. En 1yi sonucu 0,03 MSE, 0,23 R2 ve 0,17 RMSE degeri ile XGBoost

algoritmas1 vermistir.
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Cizelge 5.2. SOLANTR% degeri tahmininde regresyon algoritmalar1 sonuglari.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalar
Hedef . .
Degiskenler | YDT | Metrik | DECISion | Random | gy | Gradient| XG g
- . Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet MSE 0,05 0,03 0,03 003 | 003 | 0,04
Yas, BMI, SOL R2 -0,35 0,15 0,16 0,22 0,23 | 0,01
ANTR
Antrenman o
Yili, Brang 0 RMSE 0,23 0,18 0,18 0,17 0,17 | 0,20

MSE, R2, RMSE Metnikennin Model Karglagtrmas - SOLANTRN

a2 522 0

208
. a0y ne o0l

Score

Sekil 5.2. SOLANT% degeri tahmininde model performanslari.

Sonuglar, SAGANTR% tahmin sonuglarina gére gézlemlenen bir kotiilesmeyi ortaya
koymaktadir. Tablodaki regresyon modellerinin R2 degerleri -0.35 ile 0.23 arasinda
degisim gostermektedir. Bu degerler, modellerin tahmin performansinin veri setinin
varyansinin  bir bolimiinii agikladigint gosterirken, aym1 zamanda iyilestirme
firsatlarinin da oldugunu isaret eder. Ozellikle, karar agac1 modeli diger modellere
kiyasla daha diisiik bir performans sergilemistir. Bu sonugclar, veri setindeki 6zellikler
ve karmasikliklarin daha etkili bir sekilde ele alinmasi gerektigini vurgular. Bu
baglamda, modelin hiperparametre ayarlari, veri 6nisleme adimlar1 ve daha iyi 6zellik
secimi gibi faktorler gozden gecirilmelidir. Elde edilen sonuglar, modelin genel
performansinin artirilmasi ve daha kesin tahminler elde edilmesi i¢in potansiyel

gelistirme alanlarini belirlemek i¢in dikkate alinmalidir.
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Cizelge 5.3’te ve Sekil 5.3’te SAGPM% tahmini igin algoritmalarin performansi
gosterilmistir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,49 R2 ve 0,15 RMSE degeri ile XGBoost

algoritmas1 vermistir.

Cizelge 5.3. SAGPM% degeri tahmininde regresyon algoritmalar1 sonuglari.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalar
Hedef . .
Degiskenler | YDT | Metrik | DSCISON | Random |\ o oep | Gradient | XG 1 oy
<. Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet, Yas MSE 0,04 0,02 0,03 0,02 0,02 | 0,04
BMI, SAG R2 0,16 0,46 0,32 0,47 0,49 | 0,19
Antrenman PM%
Yili, Brans RMSE 0,20 0,16 0,18 0,16 0,15 | 0,19
MSE RZ RMSE Metritderrin Model Xargdagtemas - SAGF

rd o

Sekil 5.3. SAGPM% degeri tahmininde model performanslari.

Elde edilen sonuglar ve analizler dogrultusunda, SAGPM% degerini tahmin etmek
tizere alt1 farkli regresyon modeli degerlendirilmistir. Random Forest, Gradient
Boosting ve XGBoost algoritmalar1 benzer sekilde sonuglar vermistir. Bu modeller
arasinda XGBoost’un one ¢iktig1 goriilmektedir. XGBoost’un {istiin performans
sergilemesinin arkasinda birkag etken yer almaktadir.

Ozellikle, &zellik seg¢imi ve onemi belirleme yetenegi sayesinde, daha etkili

ozelliklerin 6ne ¢ikarilmasi ve daha kesin tahminler elde edilmesi saglanabilir. Aym
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zamanda ensemble bir yontem olan XGBoost, birden fazla zayif tahminciyi
birlestirerek modelin karmasikligini artirir ve veri setindeki desenleri daha iyi yakalar.
Asint 6grenme kontrolii, dengesiz veri setlerini yonetme yetenegi, regiilerleme
teknikleri ve optimize edilmis parametreler de XGBoost’un performansini artirici
faktorlerdir. Bu faktorlerin bir araya gelmesi, XGBoost’'un diger algoritmalar
karsisinda istiin performans sergilemesine olanak saglar. Elde edilen sonuglar,
ozellikle XGBoost’un SAGPM% tahmini konusunda daha giivenilir ve kesin
tahminler sundugunu gostermektedir. Bu durum, veri setinin ozelliklerine ve
hedeflerine bagli olarak en iyi algoritma se¢iminin farklilik gosterebilecegini ortaya

koyar.

Cizelge 5.4’te ve Sekil 5.4’te SOLPM% tahmini i¢in algoritmalarin performansi
gosterilmistir. En iyi sonucu 0,04 MSE, 0,42 R2 ve 0,14 RMSE degeri ile Decision

Tree algoritmasi vermistir.

Cizelge 5.4. SOLPM% degeri tahmininde regresyon algoritmalari sonuglari.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalar
Hedef . .
Degiskenler | YDT | Metrik | DECISIon | Random | 4 g oot | Gradient | XG 1 g
<. Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet, Yas, MSE 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 | 0,03
BMI, SOL R2 0,42 0,25 0,23 0,26 0,22 | 0,15
Antrenman PM%
Yili, Brang RMSE 0,14 0,16 0,17 0,16 0,17 | 0,17

Verilen sonuglara gére, SOLPM% hedef degiskenini tahmin etme konusunda Decision
Tree algoritmasiin diger algoritmalardan daha basarili oldugu gozlenmektedir. Bu
basari, ozellikler arasindaki belirgin iliskinin yakalanmasi, 6zellik se¢imi ve 6n isleme
stratejileri ile iliskilendirilebilir. Ayrica, veri dagilimi, modelin asir1 6grenme egilimi
ve hiperparametre ayarlarinin da etkisi olabilir. Bu sonuglar, 6zelliklerin ve veri setinin
yapisina bagli olarak Karar Agaci baz1 durumlarda daha iyi genelleme yapabilecegini

isaret etmektedir.

Birincil olarak, Karar Agaci algoritmasi, Ozellikler arasindaki dogrusal olmayan

iligkileri yakalama yetenegi ile bilinir. SOLPM% hedef degiskeni i¢in 6zellikler
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arasinda karigik veya karmasik bir iligki varsa, Karar Agaci bu iliskiyi daha etkili bir

sekilde modelleyebilir.

Ikincil olarak, SOLPM% hedef degiskeninin zelliklerle etkilesimi veya iliskisi, diger
hedef degiskenlere gore daha belirgin olabilir. Bu da Karar Agaci algoritmasinin bu

0zel duruma daha iyi adapte olmasini saglayabilir.

Ayrica, veri setinin yapist, SOLPM% hedef degiskeninin dagilimi ve veri noktalarinin
dagilim1 gibi faktorler de sonuglari etkileyebilir. Her bir algoritmanin veri setinin farkli
ozelliklerini farkli sekillerde ele almasi, sonuglarin bu sekilde farklilasmasina neden

olmaktadr.

Mouas

Sekil 5.4. SOLPM% degeri tahmininde model performanslari.
Cizelge 5.5te ve Sekil 5.5’te SAGPL% tahmini igin algoritmalarin performansi

gosterilmistir. En iy1 sonucu 0,02 MSE, 0,53 R2 ve 0,14 RMSE degeri ile Gradient

Boosting algoritmasi vermistir.
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Cizelge 5.5. SAGPL% degeri tahmininde regresyon algoritmalari sonuglar.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalar
Hedef . .
Degiskenler | YDT | Metrik | DECISion | Random | 4 p o0 | Gradient) XG | gqp
<. Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet, Yas MSE 0,02 0,02 0,03 002 | 0,02 | 0,03
BMI, SAG R2 0,44 0,50 0,28 0,53 0,52 0,16
Antrenman PL%
Yili, Brans RMSE 0,15 0,14 0,17 0,14 0,14 | 0,18

Sonuglar, ilk bakista, Random Forest, Gradient Boosting ve XGBoost gibi ensemble
algoritmalarinin, ayn1 zamanda Decision Tree algoritmasinin da iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Bu durum, hem ensemble algoritmalarin hem de tekil Karar Agaci
algoritmasinin  veri setindeki desenleri ve Ozellikleri etkili bir sekilde
modelleyebildigini isaret eder. Her bir algoritmanin, farkli 6zellikleri ve yapilari
yakalama yetenegi sayesinde, hedef degiskenin tahmininde basarili sonuglar elde
edebilmis oldugu goriilmektedir. Gradient Boosting algoritmasinin yiiksek R2 degeri,
bu algoritmanin bagimli degiskeni ne kadar iyi agikladigini gosterir. Bu da, modelin
tahminlerinin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu yansitabilir. Bununla birlikte,
diisiik MSE ve RMSE degerleri de, tahminlerin ger¢ek degerlere yakin oldugunu ve

modelin diisiik hata oraniyla ¢alistigin1 gosterir.
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Sekil 5.5. SAGPL% degeri tahmininde model performanslar.

Bu basari, ensemble bir yontem olan Gradient Boosting'in birden fazla zayif

tahminciyi birlestirerek giiclii bir model olusturmasina baglanabilir.
Cizelge 5.6’da ve Sekil 5.6°da SOLPM% tahmini i¢in algoritmalarin performansi
gosterilmistir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,44 R2 ve 0,13 RMSE degeri ile XGBoost

algoritmasi vermistir.

Cizelge 5.6. SOLPL% degeri tahmininde regresyon algoritmalari sonuglari.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalar
Hedef . .
Degiskenler | YDT | Metrik | DeCiSion | Random | qopqage | Gradient | XG | gqp
o . Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet, Yas MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 | 0,03
BMI, SOL R2 0,24 0,41 0,26 0,42 044 | 0,14
Antrenman PL%
Yili, Brang RMSE 0,15 0,13 0,15 0,13 0,13 | 0,16
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Sekil 5.6. SOLPL% d degeri tahmininde model performanslari.

Tablodaki SOLPL% degerinin regresyon algoritmalarindaki metrik sonuglar
incelendiginde, farkli algoritmalarin SOLPL% hedef degiskenini tahmin etme

konusundaki performansi goriilmektedir.

MSE degerleri incelendiginde, Random Forest, Karar Agaci, AdaBoost, Gradient
Boosting ve XGBoost algoritmalarinin tiimiiniin diisiik hata degerleri elde ettigi
gbzlemlenmektedir. Bu, algoritmalarin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunu ve hata miktariin diisiik oldugunu gosterir. SGD algoritmasinin ise biraz

daha yiiksek bir MSE degeri oldugu fark edilmektedir.

R2 degerleri degerlendirildiginde, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarinin
yiiksek R2 degerleri ile one ¢iktig1 goriilmektedir. Bu, bu iki algoritmanin bagimh
degiskeni daha iyi agikladigin1 ve tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugunu
gosterir. Diger algoritmalarin da pozitif R2 degerleri ile genel olarak iyi bir tahmin

performansi sergiledigi goriilmektedir.
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RMSE degerleri incelendiginde, tim algoritmalarin benzer diizeyde diisiik RMSE
degerleri elde ettigi goriilmektedir. Bu da algoritmalarin tahminlerinin ortalama olarak

gercek degerlere yakin oldugunu ve diisiik hata oranina sahip oldugunu gosterir.

Sonug olarak, SOLPL% degerinin regresyon algoritmalarindaki metrik sonuglar
incelendiginde, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarinin SOLPL% hedef
degiskenini tahmin etme konusunda daha {istlin performans sergiledigi
gozlemlenmektedir. Diger algoritmalarin da genel olarak iyi bir tahmin performansi
gosterdigi ve SOLPL% hedef degiskeninin regresyon modelleri ile basarili bir sekilde

tahmin edilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.7°de ve Sekil 5.7’7de TOPLAMORT% tahmini i¢in algoritmalarin
performansi gosterilmistir. TOPLAMORT% degerinin tahmininin yapilmasindaki asil
amag¢ denge verilerini yorumlayan ve sporculart yonlendiren uzmanlara tarafindan
kigininin dinamik denge performansi hakkinda bilgi vermesidir. Girdi verilerinden
c¢ikt1 olarak elde ettigimiz bu denge verisi daha hizl1 ve yorumlanabilir dinamik denge
performans: saglar. Random Forest, Gradient Boosting ve XGBoost ensemble
algoritmalarinda basarili sonuglar vermistir. En iyi sonucu 0,02 MSE, 0,53 R2 ve 0,14

RMSE degeri ile XGBoost algoritmasi vermistir.

Cizelge 5.7. Cinsiyet, Yas, BMI, Antrenman Yili, Brans degiskenleri kullanarak
TOPLAMORT% degerinin regresyon algoritmalar1 sonuglart.

Makine Ogrenimi Regresyon Algoritmalari
Hedef - .
Degiskenler | YDT | Metrik | D€CiSIoN | Random | g oge | Gradient| XG | oo
< . Tree Forest Boosting | Boost
degeri
Cinsiyet MSE 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 | 0,04
Yas, BMI, | TOPLAM R2 0,52 0,50 0,31 0,50 0,53 | 0,14
Antrenman ORT%
Yili, Brang RMSE | 0,14 0,14 0,17 0,14 0,14 | 0,19
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Sekil 5.7. TOPLAMORT% degeri tahmininde model performanslari.

Mode

Cizelge 5.8’de degiskenlerin (Cinsiyet, Yas, BMI, Antrenman Y1ili, Brang) yan sira
SAGANT% ozelligini modele eklediginizde elde edilen sonuglarin gozle goriiliir
sekilde yiikseldigi goriilmektedir. Bu durum, SAGANT% degiskeninin tahmin
performansina biiylik katki sagladigini ve diger degiskenlerle giiclii bir iligki icerdigini
gostermektedir. Yani, SAGANT% degiskeni tahmin modeline eklenerek tahmin giicii
artmistir. Bu sonug, bu degiskenin hedef degiskeni tahmininde kritik bir rol oynadigini

ve modelin daha iyi performans gostermesini sagladigini géstermektedir.

Oncelikle, SAGANT% hedef degiskeni incelendiginde, tiim algoritmalarin diisiik hata
degerleri (MSE) elde ettigi gozlenir. Bu, SAGANT% degerinin tahminlenmesinde
algoritmalarin basarili oldugunu gosterir. R2 degerleri incelendiginde, Gradient
Boosting ve XGBoost algoritmalarinin yiiksek R2 degerleri ile dikkat ¢ektigi goriiliir.
Bu da bu iki algoritmanin hedef degiskeni daha i1yi aciklama yetenegine sahip
oldugunu gosterir. RMSE degerleri ise tahminlerin gergek degerlere yakinligim
Olgerken, tiim algoritmalarin benzer diizeyde diisik RMSE degerleri elde ettigi
gbzlemlenir. SOLANT%, SAGPM%, SOLPM%, SAGPL% ve SOLPL% hedef
degiskenleri i¢in de benzer sekilde analiz yapilmistir. Bu hedef degiskenlerinin

tahminlerinde de ¢ogu algoritmanin diisiik hata degerleri elde ettigi gorilmiistir.
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Ancak, hedef degiskenine gore algoritmalarin R2 ve RMSE degerleri farklilik
gdstermistir. Ornegin, SAGPM% hedef degiskeni i¢in Gradient Boosting ve XGBoost
algoritmalarinin daha yiiksek R2 degerleri ile 6ne ¢iktig1 goriiliirken, SOLPM% hedef
degiskeni i¢cin XGBoost ve AdaBoost algoritmalarinin daha iyi tahmin performansi

sergiledigi dikkat ¢ekmektedir.

Cizelge 5.8. Cinsiyet, Yas, BML, Antrenman Y1l ve Brang degerlerine ile YDT verisi
(SAGANTR%) verilerek geri kalan YDT degerlerinin tahmini.

Makine (")grenimi Regresyon Algoritmalari
Hedef . Ada Gradien XG
Degiskenler| YDT | Metrik | Decision | Random t SGD
o . Tree Forest .
degeri Boost | Boosting | Boost
MSE 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03
SOLANT% 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
MSE 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 | 0,03
SAGPM% 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
MSE 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 | 0,03
Cinsiyet, | SOLPM% R2 0,09 0,34 0,36 0,35 0,39 |0,22

Yas, BMI,

Antrenman RMSE 0,18 0,15 0,15 0,15 0,15 0,17
Yil, MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 | 0,03
Brans, SAGPL% R2 0,39 0,6 0,5 0,61 0,53 | 0,32

SAGANT%

RMSE 0,16 0,13 0,14 0,13 0,14 0,16
MSE 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 | 0,02
SOLPL% 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
MSE 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,03
TgELT’;)M 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

Sonug¢ olarak, cizelge iizerinden elde edilen sonuglar incelendiginde, regresyon
algoritmalarinin farkli hedef degiskenlerini tahmin etme yeteneklerinin degiskenlik
gosterdigi goriilmiistiir. Bu farklilik, algoritmalarin veri setine ve hedef degiskenine
gore adaptasyon yetenegine bagli olabilir. Ayrica, algoritmalarin metrik degerleri
tizerinden performanslarinin analiz edilmesi, hangi algoritmanin hangi hedef

degiskenlerinde daha 1iyi tahminler yaptigim1 belirlemek agisindan Onemlidir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alisma, spor bilimlerinde kullanilan YDT wverilerinin makine Ogrenme
yontemleriyle analizini gergeklestirmeyi amaglamistir. Regresyon problemi olarak ele
alinan bu caligmada, farkli makine 0grenimi regresyon algoritmalarinin sonuglari
degerlendirilmis ve her bir denge verisinin sonuglara etkisi gézlemlenmistir. Veri
temizleme, normalizasyon gibi 6n islemlerden gecen veri seti, algoritmalarin
anlayabilecegi bir formata doniistiiriilmiis ve daha anlagilir hale getirilmistir. Calisma
kapsaminda, her bir denge testi verisi i¢in farkli modeller ve algoritmalar kullanilarak
detayli bir analiz gergeklestirilmistir. Bu yaklasim sayesinde, hangi denge verisinin
hangi algoritma veya modelde daha iyi sonug verdigi ve veri setine etkisinin ne oldugu
gozlemlenmistir. Bu ¢alisma, spor performansi ve saglik analizinde YDT verilerinin
kullanimin1 daha saglam temellere oturtma konusunda onemli bir adim olarak

degerlendirilebilir.

Makine ogrenimi modellerinin performans degerlendirmesine gore, ensemble
modelleri (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost YDT sonuglarin1 tahmin
etme konusunda daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu modeller, diislik hata oranlar
(MSE), yiiksek varyans agiklama oranlar1 (R2) ve diisiik hata dagilimlar1 (RMSE) ile
one ¢ikmustir. Ozellikle SAGANT gibi referans bir denge degeri tahmin modellerine

eklenerek tahmin performansinin artirildigi gozlemlenmistir.

Bu tez ¢aligmasi, spor bilimlerinde YDT verilerinin makine 6grenme yontemleri ile
analizini gergeklestirerek olumlu sonuglar elde etmistir. Ancak, gelecekteki
calismalarda veri setinin daha genis ve ¢esitli hale getirilmesi, tahmin modellerinin

daha ytiksek basar1 elde etme potansiyelini artirabilir.
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Farkli spor dallarindan daha fazla katilimci iceren veri setleri, ozellikle brang
sayilarinin cesitlendirilmesi, veri setindeki dengesizligi azaltabilir ve modellerin
genelleme yeteneklerini daha iyi degerlendirmemize olanak taniyabilir. Bu tiir bir
genisleme, tahmin performansinin daha yiiksek ve giivenilir seviyelere ¢ikabilecegi
umudunu tagimaktadir. Bu nedenle, tez sonuglarinin olumlu gériiniimiine ragmen, veri
setinin artirilmasinin  daha yiiksek sonuglar elde etme potansiyeli tasidigi

unutulmamalidir.

Son olarak, bu ¢alismanin sonuglari, YDT sonuglarinin sporcularin performanst ve
sakatlik riski tahmini gibi alanlarda nasil kullanilabilecegi konusunda daha fazla
arastirmay1 tesvik etmektedir. Ozellikle sporcularin performansini optimize etmek ve
sakatlik riskini en aza indirmek i¢in y-denge testi sonuglarinin klinik ve antrenman
uygulamalarinda nasil kullanilabilecegi daha ayrintili bir sekilde incelenebilir. Bu
Oneriler, gelecekteki caligmalarin daha kapsamli ve uygulama odakli sonuglara

ulagsmasini saglayabilir.
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