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Ozet — Bu calisma, futbolculardaki potansiyel yeteneklerini tahmin etmek icin makine dgrenimi tekniklerini
arastirmaktadir. iki veri kiimesi kullanilarak futbolcularin istatistiksel dzellikleri analiz edilmis ve cesitli
makine 0grenimi algoritmalar1 ile potansiyel etiketler tahmin edilmistir. Segilen birden fazla makine
ogrenmesi modellemelerinden en basarili sonug Rastgele Orman yaklasimindan elde edilmistir. Sonuglar,
makine 6grenimi tekniklerinin futbolculardaki potansiyeli tahmin etmede etkili oldugunu gostermektedir.
Bu yaklasim, futbol kuliiplerine, veri odakli oyuncu se¢imi yapabilme, potansiyel yetenek gdsteren
oyunculari daha dogru bir sekilde tanimlayarak gelecekteki basarilarini artirma firsati sunmaktadir.

Potansiyel Yetenek, Makine Ogrenmesi, Veri Analizi, Siniflandirma Modelleri, Ozellik Secimi

I. GIRIS

Futbol, karmasik bir spor dalhidir ve bircok
faktorlin birlesimiyle oyuncularin performans: ve
potansiyeli  belirlenir. Geleneksel yontemlerle
futbolculardaki  potansiyeli ~ tahmin  etmek,
belirsizlikler ve yanilgilarla dolu olabilir. Makine
Ogrenmesi algoritmalari, futbolculardaki
performansi etkileyen bir¢ok faktorii dikkate alarak,
istatistiksel analizler ve Oriintli tanima ydntemleri
kullanarak oyunculari siniflandirabilir. Ornegin, bir
oyuncunun hizi, pas yiizdesi, sut becerisi, top slirme
yetenegi gibi Ozellikleri, potansiyel yeteneklerini
belirlemede 6nemli rol oynar. Makine 6grenmesi
algoritmalari, bu tiir 6zelliklerin karmasikligini ve
iligkilerini modelleyerek, futbolculardaki potansiyel
yetenekleri tahmin etmek i¢in bir 6ngdrii yapabilir.
Temelde  c¢alismada  kullanilan  algoritma,
futbolculardaki performans verilerini kullanarak
potansiyel yetenekleri tahmin etmedeki basarisini
analiz etmeyi amaglamaktadir.

. MATERYAL VE YONTEM
A. Veri Seti

Gelistirilecek olan algoritma icin kullanilan veri
seti, maglarda  godzlemlenen  futbolcularin

ozelliklerine gore scoutlarin degerlendirdikleri
futbolcularin, mag icerisinde puanlanan o6zellikleri

ve puanlarmi igeren bilgileri tutan 2 ayri veri
dosyasindan olugmaktadir [1]. Bir scoutun bir magta
bir oyuncuyla ilgili 6zellik degerlendirmelerini
iceren veri seti Tablo 1’de gosterilmistir. Bu veri
seti oyuncunun pozisyonu, degerlendirildigi 6zellik,
her bir 6zelligi i¢in aldig1 puan gibi degiskenlerin
bulundugu 8 degiskenden ve 10.730 gozlemden
olusmaktadir. Bir scoutun bir magcta bir takimin
kadrosundaki tim oyunculara dair
degerlendirmelerini igeren veri seti ise Tablo 2’de
gosterilmistir. Bu veri seti ise oyuncuyla ilgili nihai
karar1 belirten hedef degiskeninin (etiket) de
bulundugu 5 degiskenden ve 322 gozlemden
olusmaktadir.

Veri setinde oyuncularin degerlendirildigi her bir
ozelligin id’si i¢in bu ozelliklerin ne tip 6zellikler
oldugu bilgisi bulunmamaktadir. Fakat bu konu ile
ilgili yapilan literatiir arastirmasina gore bu 6zellik
id’leri i¢in muhtemel anlamlarin hiz, dayaniklilik,
gii¢, pas, sut, top siirme, savunma, beceri, top
kontrolii, pas hizi, c¢alim, oyun zekasi, ikili
miicadele, hava topu, kafa vurusu, taktik, baski
yapma, serbest vurus, penalti vurusu gibi 6zellikler
oldugu yorumu ¢ikarilabilir.
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Tablo 1. scoutium_attributes veri dosyast

task_response_id Bir scoutun bir magta bir
takimin kadrosundaki tiim
oyunculara dair
degerlendirmelerinin kiimesi
Ilgili magin id'si
Degerlendiricinin (scout'un)
id'si
Ilgili oyuncunun id'si
ilgili oyuncunun o magta

match id
evaluator _id

player id
position_id

oynadigi pozisyonun id’si

1: Kaleci, 2: Stoper, 3: Sag
bek, 4: Sol bek, 5: Defansif
orta saha, 6: Merkez orta
saha, 7: Sag kanat, 8: Sol
kanat, 9: Ofansif orta saha,
10: Forvet
Bir scoutun bir magta bir
oyuncuya dair 6zellik
degerlendirmelerini iceren
kiime
Oyuncularin degerlendirildigi
her bir 6zelligin id'si
Bir scoutun bir oyuncunun
bir 6zelligine verdigi
deger(puan)

analysis_id

attribute_id

attribute_value

Tablo 2. scoutium_potential labels veri dosyasi

task_response_id Bir scoutun bir magta bir
takimin kadrosundaki tim
oyunculara dair

degerlendirmelerinin kiimesi

match_id flgili magn id'si
evaluator_id Degerlendiricinin(scout'un) id'si
player_id Ilgili oyuncunun id'si

potential_label Bir scoutun bir magta bir
oyuncuyla ilgili nihai kararimni

belirten etiket. (hedef degisken)

B. Veri On Isleme Calismalar

Ik olarak veri setinin tamamlayici bilgilerini
iceren verileri bir araya getirmek amactyla iki ayr1
veri dosyasi birlestirilmistir. Birlestirme islemi
sonucunda elde edilen veri seti, her bir futbolcunun
ozellik  degerlendirmelerini  ve  potansiyel
degerlendirmelerini iceren genis kapsamli bir veri
tabanini temsil etmektedir.

Degiskenler arasindaki iliskilerin incelenmesi
amaciyla korelasyon matrisi olusturulmus olup, bir
takimm oyuncularinin  bir magtaki ortalama
puaninin, o takimin oyuncularinin puanlarinin
ortalamasina yakin oldugu goriilmistir. Takim

oyuncularinin  bir magtaki  performanslarinin
genellikle takimin genel performansini yansitmasi
ise beklenen bir durumdur.

Veri analizi veya modelleme iizerinde olasi
yanilsamalar1 onlemek ig¢in pozisyonu kaleci olan
oyuncular veri setinden c¢ikarilmistir. Kalecilerin
farkli o6zellikleri, genel egilimleri veya iligkileri
yaniltict bir sekilde etkileyebilir. Bu g¢aligmanin
amacladig1 futbolcularin performansini tahmin
etmeye yonelik modelleme igin kalecilerin
cikarilmasi, diger futbolcularin  performans
tahminlerini daha dogru hale getirecektir. Bu 6n
isleme adimiyla 700 kalecinin verisi veri setinden
cikartilmistir.

Veri setindeki sinif etiketlerinin dengeli bir
sekilde dagilip dagimadigi incelenmis ve
“potansiyeli diisiik” sinifinin dagilimi ¢ok diisiik
oldugu i¢in bu smifa ait veriler veri setinden
cikarilmistir. Geriye “potansiyeli ortalama” ve
“potansiyeli yiiksek” olmak {izere 2 sinif kalmistir.
Daha sonra futbolcularin pozisyonlarina ve
potansiyel etiketlerine gore 6zelliklerin dagilimini
daha iyi gosterebilmek ve veri setinin daha anlagilir
olmasint saglamak amaciyla bir pivot tablosu
olusturulmustur.

Modelin dagilimi fazla olan sinifi daha 1yi
ogrenmesi ve yanlis smiflandirmast durumunun
online gecmek amaciyla SMOTE yontemi
kullanilarak siif dengesizligi giderilmistir.

Veri setindeki farkli dlgeklerdeki degiskenlerin
etkisini esitleyerek daha tutarli bir analiz
yapilabilmesi i¢in sayisal degerleri standartlastirma
adim1 gercgeklestirilmistir.

Son olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler
belirlenmis, veri setinin %80’lik kismi makine
O0grenmesi algoritmalarin1 egitme, kalan %?20’lik

kismi ise bu modellerin basarimini G6lgmede
kullanilmak tizere ayrilmistir.
C. Modelleme

1. Degerlendirme Metrikleri

Potansiyel yetenek avi tahminlemesi i¢in
gbozetimli Ogrenme igerisinde yer alan 6

siniflandirma modeli tercih edilmistir. Algoritmanin
hedef bir nitelikle ilgili tahminleri ile gergek
degerlerin karsilastirildigi  karmasiklik  matrisi;
siniflandirma modelinin  dogruluk, hassasiyet,
duyarlilik gibi performans metriklerini hesaplamak
icin temel olusturmaktadir. Bu matris, modelin
smiflandirma  sonuglarmi  gercek  siniflarla
karsilastirarak farkli sonuglar1 kategorize eder.
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Calismada kullanilan modellerin
degerlendirilmesi  asagidaki  kriterlere  gore
yapilmistir.

Dogruluk (Accuracy): TP+TN /TP + TN + FP
+FN esitligi  ile hesaplanir. Modelin genel
performansini ortaya koyar. Bu smiflandirma
metrigi ile dogru tahminlerin toplam tahminler
icindeki orani hesaplanmis olur [1].

Kesinlik (Precision): TP / TP+FP esitligi ile
hesaplanir. Modelin, pozitif olarak tahminledigi
orneklerin ne kadarinin gercekten dogru oldugunu
gosterir [2].

Geri cagirma (Recall): TP / TP+FN esitligi ile
hesaplanir. Gergek pozitif 6rneklerin oranini verir.

F1 skoru: 2TP / 2TP+FP+FN esitligi ile
hesaplanir. Dengesiz siniflar i¢in yararli hibrit bir
metrik olup, kesinlik (precision) ve geri cagirma
(recall) skorlarinin agirhikli ortalamasini ifade
etmektedir [3].

ROC-AUC (Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve): Modelin
ciktilari ve gergek simif etiketleri kullanilarak
hesaplanan TPR (True Positive Rate- Gergek Pozitif
Oran) ve FPR (False Positive Rate- Yanlis Pozitif
Oran) degerleri {izerinden hesaplanir. ROC-AUC,
TPR ve FPR degerlerinin birbirleriyle olan iligkisini
temsil eden ROC egrisinin altinda kalan alan1 ifade
eder [2]. ROC-AUC degeri, 0 ile 1 arasinda bir
deger alir. Il'e ne kadar yakinsa, modelin
smiflandirma performans1 o kadar iyidir. Ote
yandan, ROC-AUC degeri 0.5'e yakinsa, modelin
performansi rastgele tahmin yapmaktan farksizdir.

2. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari
a) Logistic Regression (Lojistik Regresyon) Modeli

Lojistik regresyon, ikili (binary) degere sahip
olabilen bir sonucun olasiligini tahmin edici bir
analiz yontemidir. Bu yontem, veri setindeki bir
veya birkag sayisal veya kategorik bagimsiz
degiskenin kullanimina dayanarak bir olayin
gerceklesme olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Lojistik regresyon, O ile 1 arasindaki degerlerle
sinirl olan lojistik egrisi tiretir [4].

Bir lojistik regresyon modeli, bir ax+b denklemi
araciligiyla olayin gergeklesme olasiligini tahmin
etmek icin katsayilari iretir. Bir ax+b denklemi
i¢in bir olayin gerceklesme olasiligi:

gr:r+bx

P= 1+Err+bx

Bu tahmin islemi, logit donilisiimii kullanilarak
gerceklestirilir. Logit fonksiyonu ((p)) olaymn
ger¢eklesme olasiligini O ile 1 arasinda sinirlayan
bir doniisiim saglar [5]. Logit fonksiyonu, olasiligin
dogal logaritmasi olan (p/(1—p)) olarak ifade edilir
[6].

Logit fonksiyonu:

logit(p) = In(;2=)

12

Bu calismada model, futbolcularin 6zelliklerini
temsil eden bagimsiz degiskenleri kullanarak
oyuncularin hangi sinifa (average - ortalama veya
highlighted - 6ne ¢ikan) ait oldugunu tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Bu tahminleme siirecinde, veri
setindeki "potential label" siitunu hedef degisken
olarak kullanilmis ve bu siitunun tahmin edilmesiyle
futbolcularin ~ potansiyel  degerlendirmelerinin
yapilabilmesi amaglanmistir.

b) K-Neighbours (K-En Yakin Komsu) Modeli

K-NN algoritmasinin temel prensibi, tahmin
edilecek  degerin  bagimsiz  degiskenlerinin
olusturdugu vektoriin en yakin komsularinin hangi
simifta yogun oldugu bilgisini kullanarak sinifini
tahmin etmektir. Bu bilgiye dayanarak, yeni bir veri
noktasinin sinif etiketini tahminlemek i¢in en yakin

komsularina bakilir ve kendisine en yakin
komsularin oldugu sinifa dahil edilir.
Bu c¢alismada K-NN modeli, futbolcularin

ozelliklerine dayali olarak benzerlik dlciisiine gore
en yakin komsular1 belirler ve bu komsularin
simiflar1  iizerinden ¢ogunluk kararmi alarak
tahminleme yapar.

c) Decision Tree (Karar Agact Siniflandiricisi)
Modeli

Bu algoritma, 6zelliklerin degerlerine dayanarak
bir karar agaci olusturur ve siniflandirma islemini
gerceklestirir. Karar Agact Simiflandiricisi, veri
setindeki Ozelliklerin degerlerine gore bir kok
diigiim olusturur ve bu digimii alt diiglimlere
bolerek agaci insa eder. Her diiglim, bir 6zellik
degeriyle iligkilendirilir. ~ Bolinme  islemi,
homojenlik veya belirli bir sinifi hedefleme gibi
belirli bir kriteri saglamak amaciyla gergeklestirilir.
Dallar ve yapraklar karar agaci yapisimin diger
elemanlarini olusturur. Agagta baslangi¢ kismi kok
en son kisim yaprak olarak adlandirilir. Bu iki yap1
arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilir [7].
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Bu sekilde agag, smiflandirma kararlar1 igin
ozellikler arasindaki iligkileri kullanir. Tahminleme,
olusturulan karar agaci lizerinden gergeklestirilir.
Bir veri noktast agac¢ yapisinda ilerler ve son
diiglime ulastiginda, bu diigiimiin sinif etiketiyle
siiflandirilir. Siiflandirma islemi, veri
noktalarinin karar agaci iizerindeki yolculugu ve
siif etiketiyle eslestirilmesiyle gerceklestirilir.

d) RandomForest (Rastgele Orman Siniflandiricisi)
Modeli

Rastgele Orman Siniflandiricisi, birgok karar
agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir denetimli
ensemble (topluluk) siniflandirma modelidir. Temel
smiflandirict olarak karar agacini kullanir [5]. Leo
Breiman tarafindan kesfedilen bu yontem, temeli
birden c¢ok karar agacinin irettigi tahminlerin bir
araya getirilerek degerlendirilmesine
dayanmaktadir [8].

Random Forest algoritmasi, her bir aga¢ icin
rastsal gozlem ve degisken se¢imini kullanir.
Gozlem se¢imi, bootstrap rastgele Ornekleme
yontemiyle gerceklestirilir. Bu yontem, veri
setinden rastgele gozlemler secerek agaclarin
olusturulmasinda tekrarlamaya izin verir. Boylece,
her agag farkli bir alt kiime tizerinde egitilir ve farkli
bir perspektif sunar.

Degisken se¢imi ise random subspace yontemiyle
gerceklestirilir. Bu yoOntem, tiim degiskenlerin
bulundugu bir kiimeden rastgele bir alt kiime seger
ve sadece bu alt kiimedeki degiskenler kullanilarak
agaclar olusturulur. Bu, her agacin farkli 6zelliklerle
egitilmesini saglar ve modelin daha genelleyici
olmasmna yardimci olur. Sonucta tliim bireysel
agaclar1 birlestirerek rastgele orman modeli
olusturulur [9].

Her bir agag, secilen gozlem ve degiskenler
tizerinde dallanma islemleri yaparak olusturulur.
Sonu¢ olarak, Random Forest birden ¢ok karar
agacinin tahminlerini bir araya getirerek ensemble
tahminini dretir. Random Forest, gozlem ve
degisken seciminde rastsalligi koruyarak farkli
ortintiileri modellemeyi miimkiin kilar. Bu, veri
setinin yapisinda gizli olan kompleks iliskileri daha
iyi  yakalayabilmesini saglar, asir1 uyumu
(overfitting) Onler, yanlilik-bagimsizlik (bias-
variance) dengesini iyilestirir ve bdylece tahmin
basarisini artirir.

e) GradientBoosting Artirma

Siniflandiricist) Modeli

Gradyan Artirma Smiflandiricisi, birgok zayif
Ogrenicinin (weak learner) bir araya gelerek giiclii
bir smiflandirma modeli olusturdugu bir ensemble
yontemidir. Hatalar1 azaltarak ve zayif 6grenicilerin
hatalarin1 diizelterek adim adim gii¢lii bir tahmin
modeli olusturur.

Gradyan artirma algoritmasi, bir hedef fonksiyonu
minimize etmek i¢in gradyan inisini kullanir. ilk
olarak, bir zay1f 6grenici, veri setini siniflandirmaya
calisir ve hatalar1 hesaplanir. Ardindan, hatalarin
gradyani, bir sonraki zayif 6grenicinin egitimi i¢in
kullanilir. Bu, hatalar1 azaltmaya yonelik bir
diizeltme faktorii olarak kullanilir ve yeni 6grenici,
onceki 0grenicinin zayifliklarini diizeltmeye calisir.
Yani sonraki Ogreniciler Onceki Ogrenicilere
bagimlidir.

Gradyan artirma, bir modelin performansini
6lemek icin bir kayip (loss) fonksiyonunu kullanir.
Bu kay1p fonksiyonu, modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar sapma gosterdigini Olger.
Gradyan yiikseltme algoritmasi, zayif 6greniciler
olarak adlandirilan basit modellerden olusur. Her bir
zaylf Ogrenici tek basina iyi tahminler yapamaz,
ancak bir araya geldiklerinde gii¢lii bir tahmin
modeli olustururlar. Gradyan yliikseltme, her bir
zayif Ogreniciye katkida bulunacak bir model
ekleyerek kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi
hedefler. Bu katki modeli, kayip fonksiyonunu en
aza indirecek sekilde Ogrenilen gradyan bilgisini
kullanir [10].

(Gradyan

f) Support Vector Vektor
Smiflandiricisi) Modeli

Destek Vektor Smiflandiricisi'nin temel fikri,
verileri bir ayristirma hiper diizlemiyle en iyi
sekilde ayirmaktir. Bu hiper diizlem, smiflar
arasindaki maksimum marjinal mesafeyi maksimize
edecek sekilde optimize edilir. Marjinal mesafe, iki
sinifa ait en yakin veri noktalar1 arasindaki uzakligi
ifade eder. Sinir diizlemlerinin tam ortasindan geger
ve her iki diizleme de esit uzakliktadir [11].

Destek vektorler, bu marjinal mesafeyi belirleyen
veri noktalaridir. Bu ydntem, verileri yliksek
boyutlu bir uzaya doniistiirerek siniflar1 lineer

(Destek
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Tablo 3- Modeller ve Sonuglar

Model Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F1-Skor ROC-AUC

Lojistik Regresyon 0.81 0.86 0.78 0.82 0.84

K-NN 0.84 0.9 0.81 0.85 0.90

Karar Agaclari 0.87 0.88 0.86 0.87 0.87

Rastgele Orman 0.94 0.93 0.95 0.94 0.98

Gradyan Artirma 0.91 0.93 0.90 0.91 0.96

Destek Vektor 0.86 0.83 0.87 0.85 0.93
olarak  ayrilabilir  hale  getirir.  Cekirdek hakkinda kesin bir yorum yapilamamaktadir. Bu
fonksiyonlartyla bu doniisim  gerceklestirilir, 6zniteligin sut yetenegi veya top siirme gibi ofansif

boylece karmasik ve non-lineer veri kiimelerini
siiflandirmak miimkiin hale gelir.

Destek Vektor Smiflandiricisi, ayristirma hiper
diizlemi tizerindeki destek vektorlerini kullanarak
yeni veri noktalarini siniflandirir. Siniflandirma
islemi, yeni veri noktasinin hangi tarafta (hangi
siifta) yer aldigin1 belirlemek icin destek
vektorlerden yararlanir. Bu sayede, veri noktalari
siniflara dogru sekilde ayrilabilir. Bulgular acik ve
0z olmalidir. Bulgularin en 6nemli 6zellikleri ve
egilimleri aciklanmali, ancak ayrintili olarak
yorumlanmamalidir.

3. Ogzellik Degerlendirmesi

Future importance yani ozellik degerlendirmesi,
makine 6grenimi ve veri madenciligi alanlarinda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem,
bir veri kiimesinde yer alan ozniteliklerin veya
degiskenlerin hedef degisken tizerindeki etkisini
O0lgmeye ve oOnem diizeylerini belirlemeye
odaklanir.  Ozellik  degerlendirmesi, 6zellikle
Oznitelik se¢imi, boyut azaltma veya veri On isleme
gibi asamalarda o6nemli bir rol oynamaktadir.
Modelin performansini1 artirmak, anlasilabilirligi
saglamak ve gereksiz bilgi girislerini azaltmak
amactyla 6nemli bir adimdir.

Bu calisma, Oznitelikler rakam olarak tutulmus
olsa da en iyi sonucu veren Rastgele Orman ve
Gradyan Artirma modellerindeki 0Ozniteliklerin
onemini  degerlendirmek  amaciyla  6zellik
degerlendirmesi yontemlerini de kullanmistir. Her
bir Ozniteligin hedef degisken Tlizerindeki etkisi
Olclilmiistiir.

Ozellik degerlendirmesi sonuglarina gére, her iki
modelde de "4325" olarak kodlanan 6znitelik en
yiiksek Oneme sahip olarak belirlenmistir. Ancak,
veri setinde Ozniteliklerin hangi 6zellikleri temsil
ettigi belirtilmediginden bu 6zniteligin anlam1

beceriler ya da savunma veya hava topu gibi
defansif beceriler olabilecegi diisiiniilebilir, ancak
kesin bir yorum yapabilmek i¢in Ozniteligin neyi
temsil ettigi bilgisine ihtiyac vardir.

Ote yandan, ilging bir bulgu olarak, pozisyon
Ozniteligi (position_id) beklenildigi gibi yiiksek bir
oneme sahip ¢ikmamistir. Bu sonug, futbolcularin
pozisyonlarmin tahmin performans: {izerindeki
etkisinin smirli  oldugunu gostermektedir. Bu
durum, futbolculardaki potansiyel yetenekleri
tahmin etmek i¢in pozisyon bilgisinin tek basina
yeterli olmayabilecegini diislindiirebilir.

1. SONUCLAR

Bu calismanin temel amaci, scoutlar tarafindan
izlenen futbolcularin  Gzelliklerine dayanarak
oyuncularin hangi sinifa (ortalama, 6ne ¢ikan) ait
oldugunu tahmin etmek ve futbolculardaki
potansiyel yetenekleri tahmin etmek i¢in makine
ogrenmesi tekniklerini arastirmaktir.

Calismada, farkli makine 0grenimi algoritmalar:
kullanilarak yapilan deneylerin sonuglar1 Tablo 3°te
gosterilmis olup, elde edilen metriklere dayanarak
bir degerlendirme yapilabilir.

Random Forest siiflandirict modeli, futbolcularin
potansiyel yeteneklerini tahmin etmede en yiiksek
basariy1 sergilemistir. Recall degeri 0.95 olarak
hesaplanmistir, bu da modelin 6ne ¢ikan sinifa ait
olan futbolcularin %95'ini dogru bir sekilde
siiflandirabildigini gdsterir. Precision (kesinlik)
degeri ise 0.93'tiir, yani modelin 6ne ¢ikan sinifa ait
olarak tahmin ettigi futbolcularin  %93'iiniin
gercekten One ¢ikan sinifa ait oldugunu gosterir. F1
skoru modelin 6ne ¢ikan sinifa ait futbolcular1 %94
oraninda dogru bir sekilde smiflandirdigini ve
tahminlerinin tutarli oldugunu gostermektedir.
ROC-AUC degeri ise 0.98'dir, bu da modelin
yliksek bir ayrim giiciine sahip oldugunu ve 1yi bir
performans sergiledigini gdstermektedir.
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Accuracy (dogruluk) degeri ise modelin,
futbolcularin  potansiyel  yeteneklerini = %94
dogruluk oraninda tahmin edebildigini gosterir.
Yiksek  dogruluk  orani, modelin  genel
performansinin tatmin edici oldugunu
gostermektedir.

Bu sonuglar, futbol kuliiplerinin potansiyel

yetenek gosteren oyuncular1 daha etkili bir sekilde
belirlemeleri ve oyuncu se¢iminde daha bilingli
kararlar almalar1 konusunda Onemli bir adim

saglamaktadir. Makine 06grenmesi tekniklerinin
kullanilmasi, veri analitigi ve siniflandirma
modellerinin futbolculardaki performansi

degerlendirmede kullanilmasina yonelik bir yol
haritas1 sunmaktadir.

Ancak, bu c¢alisma hala Onemli zorluklarla
karsilagsmaktadir. Veri setindeki 6znitelikler birer
rakamla tutulmaktadir. Ancak, bu rakamlarin hangi
Ozellikleri  temsil  ettigi  bilinmemektedir.
Ozniteliklerin aciklamas1 veya hangi o6zellikleri
temsil ettigi bilindiginde, daha anlamli yorumlar
yapmak miimkiin olacaktir. Ornegin, hiz, sut giicii,
pas yetenegi gibi ozelliklerin model performansina
nasil etki ettigi degerlendirilebilir. Buna ek olarak,
daha genis bir veri setinin kullanilmasi1 ve farklh
ozelliklerin incelenmesi gibi ileri caligmalar, bu
alanda  yapilabilecek  gelistirmeleri  temsil
etmektedir.
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