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OZET

Yapay Sinir Aglar1 Temelli Sporda Yetenek Yonlendirme Karar Destek Sistemi

Tasarim

Ogrencinin Adi: Hanife KANAT USTA
Damisman: Dr. Ogretim Uyesi Adil Deniz DURU
Anabilim Dali: Beden Egitimi ve Spor Anabilim Dali

Sporsal yetenek se¢imi ve sporcularin degerlendirilmesinde son yillarda veri biliminin
analiz metodlarina siklikla bagvurulmaya baglanmistir. Sporcu adaylarin motorik ve
fiziksel Ol¢timlerinden yola ¢ikarak, hangi spor dalina yatkin olduklarinin
belirlenmesi, egitim ve kaynak planlanmasi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, motorik ve fiziksel dl¢limlemelerden yola ¢ikarak, katilimcilarin hangi
spor dallarinda gelisime elverisli olduklarinin belirlenmesine yonelik bir siniflama

sistemi Onerilmesi hedeflenmistir.

Yedi, sekiz, dokuz yaslarinda olan 5427 katilimcidan gergeklestirilen 6lgtimlemeler ile
antropometrik ve motorik 6zellik degerleri kayit edilmistir. Daha 6nceden uzman
gorlisiine basvurularak yapilan degerlendirme sonuglar1 gercek deger olarak kabul
edilerek, gozetimli siniflandirma sonuclar1 ile karsilastirilip, siniflandiricilarin
basarimlar1 hesaplanmistir. Bu ¢alismadaki siniflar cabukluk (G), kuvvet (F), boy (E)
ve diger grup (H) olarak belirlenmistir. C4.5 algoritmasi ile dort grupta yedi, sekiz ve
dokuz yas verileri ortalama %77.6 basar1 orani ile siiflandirilirken, ¢ok katmanli
algilayicilar kullanilarak yapilan siniflandirmada basari orani ortalama %88.6, destek

vektor makinalarinda ise ortalama siniflandirma basarisi %87.6 olarak goriilmiistiir.

Bu ¢alismada olgtimleri yapilan katilimeilarin, fiziksel ve antropometrik ozellikleri,
veri madenciligi teknikleri kullanilarak siiflandirilmistir. Bu siniflandirma brans
ozellikleri ve antrendr goriislerini icerdiginden dolayr Oncii olma niteligi tasiyan

objektif modeller ortaya koymustur.

Anahtar sozciikler: Yetenek se¢imi, Siniflandirma, Yapay sinir ag1



ABSTRACT

Decision Support System Design for Ability Orientation in Artificial Neural

Networks

Student Name: Hanife KANAT USTA
Supervisior: Assist. Prof. Adil Deniz DURU

Department: Physical Education and Sports Department

In recent years, the methods of analyzing data science have been frequently applied in
the selection of the sports talent and evaluation of the athletes. Determining the sports
branch based on the motoric and physical measurements of the athletes, is important
in terms of training and resource planning. Within the scope of this study, a
classification system for determining which branches of sports are suitable for
development is aimed to be proposed.

The measurements of anthropometric and motor characteristics of 5427 participants
from ages of seven, eight and nine were recorded. The results of the evaluation made
based on the expert opinions were considered as the actual value and compared with
the supervised classification results and the performances of the classifiers were
calculated. The classes in this study were determined as quickness (Q), force (F),
height (E) and another group (H). While, the data of seven, eight and nine ages in four
groups were classified with 77.6% success rate with the C4.5 algorithms, the success
rate of the classifications made based on multilayer perceptron is observed as 88.6%
and an average of %87.6 classification accuracy was observed for support vector

machine.

In this study, the physical and anthropometric characteristics of the participants were
measured by using data mining techniques. Since this classification includes branch

characteristics and coach opinions, it has introduced pioneering objective models.

Key Words: Talent selection, Classification, artificial neural network



1.GIRIS VE AMAC

Sporun bireye ve topluma kazandirdiklar1 g6z Oniinde bulunduruldugunda,
devamlilik arz eden sosyal bir ihtiya¢ olgusu haline geldigi yadsinamaz bir gergeklik
olusturmaktadir. Spor bireyi toplumsal agidan iiretken hale getirirken, Uluslararasi
sampiyonalar da toplumlar1 ortak duygu ve diisiince temellerinde birlestirir. Sporda
basar1y1 yakalayan toplumlar kendilerinden soz ettirmeyi basarirlar. Hirata; olimpiyat
sporculart iizerinde yaptig1 aragtirmalari takiben “en yetenekli gengleri bulup, sporda
yonlendirmeyen {ilkeler, uluslararasi basaridan her zaman yoksun olacaklardir”
demistir ve sporcuyu segmek i¢in bir sistemin gerektigini de vurgulamistir (Cosan ve
Demir, 2001). Sporcularin dahil olduklar1 spor branslarinda basariy1 yakalayabilmek
icin, ufak yaslarda sahip olduklar1 6zellikleri en dogru bigimde kullanabilecekleri
branglara yonlendirilmeleri, basariyr yakalamalarinda en temel ve en 6nemli adim
oldugu diisiiniilmektedir. Yetenek secimine yonelik calismalarda, pratikte uygulamada
altin standart olan bir gergeve on yil dncesine kadar ortaya konamamistir (Vaeyens,
2008). Sporsal yetenek denildiginde kalitimsal ya da sonradan kazanilmis davranis
kosullar1 nedeniyle sporsal verimler i¢in 6zel bir yatkinliga ya da iist diizeyde
yatkinliga sahip oldugu diisiiniilen bireyler anlagilmaktadir (Karl, 2001). Bu durumda,
yetenekli cocuklari se¢gmek i¢in biyolojik, motorik ve psikolojik 6lgiiler uzmanlarca
kullanilarak sistematik bir ¢alisma yapilmalidir. Se¢im islemi spor dalinin kendine
0zgii, ulusal ve uluslararasi diizeyde yiiksek verime ulagsmis sporcularin 6zelliklerini
de gbz oniinde bulunduran 6l¢eklere ve norm degerlere gore de yapilabilir (Murath ve
ark., 2008). Elit sporcu olabilecek kisilerin kii¢iik yaslardan tespit edilmesi ve uygun
bransa yoOnlendirilmesi gliniimiizde 6nem arz etmektedir. Bu yonde yapilan bir
calismada, beden egitimcilerin bilim insanlar1 ile esgidimlii calisarak, kisilik
yeteneklerini izlemeleri gerektigi ifade edilmistir (Buekers, 2015). Ayrica yapilan
caligmalara gore yetenegin belirlenmesi kadar takip siirecide olduk¢a Onemlidir

(Bukekers, 2015).

Yetenek segiminde baslica iki yontem uygulanmaktadir. Bunlar dogal se¢im ve

bilimsel se¢imdir (Bompa,1998). Sporcunun i¢inde bulundugu ortamdan dolay1 segtigi



spor brangma katilmasi ya da okulunda ki beden egitimi 6gretmeninin tesvikiyle
branga dahil olmas1 dogal se¢cim yontemine girmektedir. Bu sartlarda sporcunun kendi
sahip oldugu fiziksel ve motorik 6zellikler i¢in uygun olan bransa dahil olma sansi
tamamen tesadiifi olasiliga birakilmis olmaktadir. Ancak bilimsel yontemle secilen
sporcular i¢in dogru antrenman metotlar1 uygulandig: takdirde basartya giden yolda
avantajli olarak mesafe kat edilmis olunacag1 diisiiniilmektedir. Bilimsel yontemle
secime tabi tutulan sporcularin sahip olduklari potansiyeli ortaya ¢ikarabilecekleri
ortamlara ulagmalar1 saglanacagi icin, fiziksel ve motorik gelisimleri daha etkili ve

daha basarili sekilde gerceklesecegi diistiniilmektedir.

Elit sporcu yetistiren antrendrler branslarinda edindikleri bilgi ve becerileri,
tecriibeleriyle zenginlestirdiklerinde kendilerini uzman olarak goriirken, spor
bilimcilerde yalnizca yapilan dl¢iimlerin gergekligi temsil edebilecegine dair gii¢lii bir
inanca sahiptirler (Buekers, 2002). Sporda basari icin bu iki disiince de

harmanlanmalidir.

Literatiirde yakin zamanda yapilan ¢alismalarda, takim oyunu i¢in oyuncularin
pozisyonlarinin belirlenmesi amaciyla, kalitatif ve sayisal yontemler kullanilmistir.
Sayisal yontemlerden, Bayesci aglar, Karar agaclar1 ve k-yakinlik komsulugu kisisel
onyargilar elimine ederek karar vermede yiiksek dogruluklara ulagtig1 gosterilmistir
(Razali, 2017). Antrenoérlerin  becerileri spesifik bilgilerinden ileri geldigi
diistiniilmektedir. Bu bilgilerin degerlendirilmesinde ise gelisen teknolojiden
faydalanildig: taktirde basariya ulagsma olasiliginin yiikselecegi diistiniilmektedir. Bu
amagla veri analizinden yararlanilabilir. “Veri analizi en basit tanimla verinin
toplanmasi, diizenlenmesi, modellenmesi ve bilgiye erisimin denenmesidir” (Akpinar,
2014). Veri madenciliginde siniflandirma ve kiimeleme iki ana grubu olusturmaktadir.
Siniflandirma veri dizisinin istatistik ve makine 6grenimi yontemleri kullanilarak
onceden belirlenen smiflara atanmast islemidir (Akpmar, 2014). Dogrusal
siiflandirmada iki sinifin dogrusal ayrildigr varsayilir. Smiflarin  dagilimlari
modellenmezken, ayirtag kurallar1 belirlenir. Bu yaklasimda olabilirlik ya da sonsal
dagilimlar kestirilemezken, ayirtag icin model olusturulur. Olusturulan bu modeller
simiflar arasinda ki smirlarin  bigimiyle ilgilidir. Siniflar ig¢inde ki girdilerin
dagilimlaniyla ilgilenmemektedir. Yani olusturulan siniflarin bigimi yerine smniflar

olusturan c¢izgilerin bi¢imini kapsayan modelin ortaya konmaya calisilmasidir



(Alpaydin, 2011). Kiimeleme islemi i¢in denetimsiz dgrenme yontemlerinden biri
olarak k-ortalamalar algoritmasi gosterilebilir. Algoritmanin mantiginda kiimelenen
bilgilerin kiime i¢i benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi benzerliklerin ise
minimum diizeyde olmasi istenir (Hartigon, 1979). Kiimeleme ve smiflandirma
sonuclarinin, sporcularin yonlendirilmesinde biiyilk 6nem tasidigi1 acik olarak
goziikmektedir. Yapay sinir aglarinin insandan alinan 6l¢iimlerin modellenmesinde
kullanimi yayginlasmaktadir. Egzersiz sirasinda elde edilen verilerinden yola
cikilarak, fiziksel aktivitenin metabolik karsilifinin hesaplanmasi amaciyla
(Staudenmayer, 2009), yiiziiciilerin performansinin modellenmesinde (Jose Silva,
2007), 20 metre mekik kosusunda maksimum oksijen kullanabilme kapasitesinin
kestiriminde (Ruiz, 2008), hentbol oyununda sut performansina dair oriintiilerin

olusturulmasinda (Akl, 2017) yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir.

Giliniimiizde bilgisayar bilimindeki gelismeler biiyilik boyutlu verilerin islenmesini
kolaylastirmis ve bilgi ¢ikarimini hizlandirmistir. Yakin zamanda, Wood ve ark.
tarafindan gergeklestirilen calismada, oyuncular teknik yeteneklerine gore mevkiler
tizerinden siniflandirilmistir (Wood, 2018). Yine oyuncularin yetenek olgiitleri temel
alinarak, Bayesc¢i aglar, Karar agaclari ve k-en yakin komsuluk metodlar1 kullanilarak,

mevkilerinin belirlendigi bir calisma gerceklestirilmistir (Razali, 2017).

Tim bu gelismeler, yetenek yonlendirme karar destek sisteminin, oyuncularin
branglara yonlendirilmesinde ne denli Onem tasidiginin bir gdostergesi oldugu

diistiniilebilir.

Bu ¢alisma kapsaminda fiziksel ve motorik 6zellikleri iceren parametreleri girdi
olarak kabul edecek yapay sinir aglari temelli siniflandirma yontemleri ile yetenek
smiflandirma islemi gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Girdi verilerini farkli
kombinasyonlar1 ile kullanarak, siniflandirma islemi gerceklestirilip, sporcu
adaylarinin yeteneklerine gore gruplandirilmalari amacglanmaktadir. Siniflandirma
islemi ile sporcunun hangi spor dalina daha uygun oldugu fikrini destekleyecek bir

karar destek sistemi olusturulmasi planlanmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda yapay sinir aglar1 temelli bir smiflandiric1 kullanilarak

uzman goriisi ile etiketlenmis verilerde siiflandirma basarimi ortaya konmustur.



Ayrica karar agaglar1 (C4.5 algoritmasi) etiketlenmis veriler ile karar kurallar1 ortaya

konulmustur.

Bu ¢ergevede, boy uzunlugu (cm), viicut agirhigi (kg), kulag uzunlugu, 1 kg saglik
topu firlatma, durarak uzun atlama, dikey sigrama, 20m siirat, esneklik, sag pence
kuvveti, sol pence kuvveti, sirt kuvveti parametreleri girdi olarak kabul edilip on bir
tane boyut olusturulup, branslarin milli takim antrendrlerinin ge¢mise dayali
tecriibelerinden olusturulacak bilgi ve literatiir bilgisiyle beraber sistemi egitmek i¢in
kullanilmistir. Dogrusal siniflandirma sistemi bu egitimi kullanarak yapay sinir aglari

ile modellenmistir.

Bu calisma kapsaminda, Gaziosmanpasa Ilgesinde ilkokul 2. 3 ve 4.sinifta okuyan
Ogrencileri kapsayan Sporda Yetenek Tespiti ve Spora yoOnlendirme projesi

cergevesinde toplanan veriler kullanilmistir.



2.GENEL BIiLGILER

2.1. Sporda Yetenek

Yetenek standart Slgiilerin lizerinde fark edilebilir diizeyde olan fakat gelisimini
tamamlamamis kabiliyet olarak tarif edilebilinir (Sagakli, 1998). Kisinin yetenegi
dahil oldugu grup ici davranigini ve performansini etkileyen ¢ok dnemli bir faktordiir.
Sahip oldugu dogal yetenek ve bu yetenegini gelistirebilecegi 6grenme ortamindan
dolayi iki asamal1 oldugu diisiiniilmektedir (Yal¢inay, 2000). Kisinin spor da sanat da
okul hayatinda ve hatta meslek yasaminda basarili olabilmesi dogustan getirdigi
yetenekle birlikte egitimle gelistirilebilmesi gerektigi diisiiniilmektedir (Yalginay,
2000).

Yetenck heniliz tamamlanmamis bir slire¢ olarak algilanmakla beraber,
saptandiktan sonra uygun yoOnlendirme ve egitimin dogrultusunda performansin
gelismesi beklenmektedir (Bayar, 1993). Spor bilimlerinde bazi egitimcilere gore
yetenek ortaya konan performansin ya da sergilenen hareketin yiiksek diizeyde siiratli
ya da basariyla yapilmasi igin kiside dogustan var olmasi gereken psiko-fizyolojik,
antropometrik ve morfolojik ozelliklerin tiimii oldugu diisiiniilmektedir. Sporda
yetenek secimi ve gelistirilmesi spor dalinda ortaya konan performansin en yiliksek
diizeyde sergilenmesi i¢in o spor dalina ait olan bireylerin gerek kalitsal gerekse
sonradan gelistirilmis olan ozelliklerinin kisilerin performansini belirlemede en

onemli etken oldugu diisiiniilmektedir (Cetin, 1996).

Bir kimsenin yetenek kriterleri ¢ergevesinde gostermis oldugu verim degeri
performans olarak adlandirilabilir (Gengler, 1998). Miisabaka sirasinda gosterilen
verimde bize performans hakkinda bilgi verir. Sporcunun performansini etkileyen i¢
ve dis faktorler oldugu diisliniilmektedir. Antrenman diizeyi, fiziksel uygunluk, yas,
cinsiyet, motivasyon, beslenme, stres gibi etkenleri i¢ faktorler olarak
degerlendirebilmekteyiz. Sicaklik, performansin ortaya kondugu zemin, nem,
kullanilan malzeme gibi etkenler ise dis faktorler olarak adlandirilabilmektedir (Kuter

ve Oztiirk 1997).



Ust diizey performans sergileyebilecek kisilerin ¢ok kiigiik yaslarda uygun fiziksel
Ozelliklere adapte olmaya baslamalar1 ve olaganiistii kabiliyete sahip olmalar

gerektigi diisiiniilmektedir (Ozer, 1993).

Sporcunun olgunluk déneminde basarili bir performansi ortaya koyabilmesi i¢in
cocukluk déneminden itibaren 6grenim basamaklarinin ve fizyolojik gelisiminin ayni

dogrultudan devam etmesi gerektigi diisiiniilmektedir (Ozen, 1998).

Badminton, Cimnastik, Dalma, Kayak, Yiizme ve Tenis gibi bazi spor
branglarinda egitimin erken baglamasinin, sporcunun basart kazanmasinda etkili

oldugu disiiniilmektedir (Diindar, 1998).

Tablo 1: Cesitli Spor Dallarinda Antrenman Boéliimlerine Baglama Yasi (Diindar, 1998).

Sporlar Spor Ozel Yiiksek Verim
Uygulamasina Antrenmana Antrenmanina
Baslama Yasi Baslama Yasi Baslama Yasi
Atletizm 10-12 13-14 18-23
Basketbol 7-8 10-12 20-25
Cimnastik 6-7 10-11 14-18
(bayan)
Cimnastik 6-7 12-14 18-24
(erkek)

Futbol 10-12 11-13 18-24
Yiizme 3-7 10-12 16-18
Tl 6-8 12-14 22-25

Badminton
Voleybol 11-12 14-15 20-25

2.2.Sporda Yetenek Secimi

Ust diizeydeki yeteneklerin saptanmasi i¢in eleme yolu yerine, yeteneklerin
basaril1 olabilecekleri spor branglarina erken yasta yonlendirilmesi ise sporda temel

islemin se¢im oldugunu gostermektedir.

Fransa, Almanya, Amerika Birlesik Devletleri ve Balkan iilkelerinde yetenek

secimi ve yonlendirme ile ilgili 6nemli ¢alismalar yapilmaktadir. Bulgaristan’da ki



spor okullarindaki spor branslarinda faaliyet gosteren 7 - 18 yas arast 14900 ergen ve
cocukta cesitli antropometrik Slgiimler yapilmis ve toplanan verilerden se¢gme ve

yonlendirme hakkinda bir takim bilgilere ulasilmaya calisilmistir (Taskiran, 1994).

Kiiresel olarak kabul gérmiis az sayida yetenek secimi modeli vardir. Bunun
bireysel sporlarda yapilan oOlgiimlerin takim sporlarinda daha karmasik bir hal
almasindan dolay1r ve saha olaylarinda yetenek Ol¢limlerinin mekanik bir siireg

izlenmemesinden dolay1 kaynaklandig: diistiniilmektedir (Reilly ve ark., 2000).

Her spor bransinin kendine 6zgli motorik gereklilikleri vardir. Bransa secilecek
olan gocugun motorik 6zelliklerinin segilen bransa uygun olup olmadigi hakkinda bilgi
sahibi olmamizi saglayan bir takim testler vardir ve bu testlerin uygulanmasi bize brang

seciminde avantaj sagladigi diistiniilmektedir (Zorba, 2001).

Uzun siiredir 6zellikle futbol gibi profesyonel sporlarda yetenek se¢imi daha
belirgin olarak spor adamlarinin, antrendrlerin ve yoneticilerin ilgisini cektigi

diisiiniilmektedir (Morris, 2000).

Sporcularin fiziksel 6zelliklerin performansint sergiledikleri spor dalinin
ozelliklerini ortaya koymada biiyiik bir 6neminin oldugu diisiiniilmektedir. Olimpiyat
sporculari iizerinde yapilan arastirmalarda da sporularin fiziksel 6zelliklerinin belirgin

diizeyde ayirt edilebilir oldugu yoniindedir (Agikada ve ark., 2001).

Uygulanan antropometrik ve fiziksel testlerin sonucunda elimizde ki sporcuyu
uygun bransa yonlendirmek, bizi istenmeyen zaman kaybindan kurtardig

diisiiniilmektedir (Aritan, 1994).

2.3. Yapay Sinir Aglan

Yaygin bir kullanim alanina sahip, karmasik problemleri kisa zaman diliminde
¢ozmemize yardimci olan bir sistemdir. Tek ana hiicresine algi (percept) denir.
Biyolojik sinir aglarina benzer bir olusumu vardir. Problemi ¢6ziimleme genis capl
degerlendirmelerden yola cikarak en alt seviyedeki bilgiye kadar derecelendirme

yaparak ¢iktiy1 saflagtirabilir (Nilsson, 1971).

Sinir aglari, bilgi islem i¢in bir beyin metaforunu temsil eder. Bu modeller, beynin

aslinda nasil calistiginin tam bir kopyasi yerine biyolojik olarak kaynagidir. Sinir



aglarinin, veriden “6grenmesi”, parametrik olmayan dogasi (yani, kat1 varsayimlar) ve
genellestirebilme yetenekleri nedeniyle pek c¢ok tahmin uygulamalarinda ve is

siniflandirma uygulamalarinda ¢ok {imit verici sistemler oldugu goriilmiistiir.

Sinirsel hesaplama, makine 6grenimi i¢in bir model tanima metodolojisini ifade
eder. Noral bilgi islemeden ortaya ¢ikan modele genellikle yapay bir sinir ag1 (YSA)
veya bir sinir ag1 denir. Sinir aglari, desen tanima, tahmin, tahmin ve siniflandirma igin
birgok is uygulamasinda kullanilmustir. Sinir ag1 bilgi islem, 6znitelik madenciligi arag

sisteminin 6nemli bir bilesenidir.

Sinir ag1 yontemi, simiflandirma, kiimeleme, 6znitelik mithendisligi, tahmin ve
belli bir biitiinii tanima i¢in kullanilir. Veri madenciligi yoluyla, sinir ag1 yontemi, sinir
agm baglandig agirliklari (tekrarlanan yineleme veya kiimiilatif hesaplama dahil)
yavas yavas hesaplanmaktadir. Sinir ag modeli, genis olarak asagidaki ii¢ tipe

ayrilabilir:

(a) Ileriye doniik aglar: Alg1 geri yayilma modelini ve islev agin1 temsilciler olarak

goriir ve esas olarak tahmin ve oriintii tanima gibi alanlarda kullanilir (Gaur, 2012).

(b) Geri bildirim ag1: Hopfield ayrik modeli ve siirekli modeli temsilciler olarak
kabul eder ve temelde birlestirici bellek ve optimizasyon hesaplamasi i¢in kullanilir

(Gaur, 2012).

(c) Kendi kendini organize eden haritalar: uyumsal rezonans teorisi (URT)
modelini ve Kohonen modelini temsilciler olarak goriir ve temel olarak kiime analizi

i¢in kullanilir (Gaur, 2012).

Daha pratik terimlerle, sinir aglar1 dogrusal olmayan istatistiksel veri modelleme
araclandir. Girigler ve ¢iktilar arasindaki karmasik iligkileri modellemek veya veride
kalip bulmak i¢in kullanilabilirler. Veri ambar1 sirketleri, veri madenciligi olarak
bilinen siiregte veri kiimelerinden bilgi toplamaktadir. Bu veri ambarlar1 ve siradan
veri tabanlart arasindaki fark, kullanicilarin daha bilingli kararlar vermesine yardimci

olan verilerin gercek bir manipiilasyonu ve ¢apraz eslestirme olmasidir.
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Sinir aglar1 temel olarak {i¢ par¢adan olusur: mimari veya model; 6grenme

algoritmasi; ve aktivasyon fonksiyonlari.

Sinir aglar1 programlanir veya egitilir, kaliplar1 veya veri tabani girislerini depolar,
tanir ve iliskilendirir; kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢ézmek; Olctim
verisinden gelen giliriiltiiyli siizgeclemek; Kotlii tanimlanmis problemleri kontrol
etmek; Ozetle, fonksiyonlarin bigimini bilmedigimiz zaman orneklenmis islevleri
tahmin etmek i¢in. ”Bu, yapay sinir aglarin1 (YSA) bu sekilde veri madenciliginde
yaygin bir sekilde kullanan iki yetenek (Oriintii tanima ve fonksiyon kestirimi)
niteligindedir. Veri setleri biiyiik boyutlara ulastik¢a, otomatik igleme ihtiyaci agik
hale gelir. “Modelsiz” tahmin edicileri ve ikili dogasiyla, sinir aglar1 veri

madenciligine sayisiz yoldan hizmet eder.

2.4, Simiflandiricilar

Nesneleri veya canlilar1 niteleyen kavramlari kullanarak olusturdugumuz ayirt

etme islevidir. Bu kavramlar karsimiza 6znitelik olarak ¢ikmaktadir (Akpinar, 2014).

Bulundugumuz c¢agda verileri kullanarak hata payr daha diisik c¢iktilar

alabilmekteyiz, bu yontemler 6znitelikler izerinde de uygulanabilmektedir.

Siiflandirmada  istenilen  sonuca  ulagilmasi, sonu¢  fonksiyonunun

belirlenmesidir.
Ornegin,

matematikte a=f(b), a degerinin b veya b degerinin bir fonksiyonu oldugunu tespit
eder. Bu tespit etme siirecinde ¢ok degiskenli yontemler olmasindan dolay: fonksiyonu

asagidaki sekilde yazabilmek miimkiindiir.

a = Co+Cibi+cobot...... cnbnt+€

c=0zniteliklerin katsayilarini, b= 6znitelikleri ve €=hata veya sapma degerini temsil

etmektedir.

Yukarida ki durumda uygulanan yontemlerin ortak amaci a degeri ile b degeri

arasindaki esitligi saglayacak c katsayilarinin belirlenmesidir. Yukaridaki esitligi tam
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olarak saglanamamasi durumunda olusacak olan fark ise hata veya sapma olarak

adlandirilir (Akpinar, 2014).

2.5. Simiflandirma Yoéntemleri

Literatiirde siklikla kullanilmakta olan ¢esitli siniflandirma yontemlerine genel bir

bakis asagida agiklanmistir.

2.5.1. Diskriminant Analizi

Diskriminant analiz, bir bilim ile alakali alinan 6l¢iimiin sonlu sayida farkli
yi1gmlardan birine atanmasini gergeklestiren istatiksel bir teknik olarak tanimlanabilir.
Diskriminant analizindeki hedef, minimum hata ile atama yapmaktadir
(Mamen, Tsydakov,1999).

Diskriminant analizi, arastirmaci tarafindan kriter veya bagimli degisken
kategorik oldugunda ve yordayici veya bagimsiz degisken dogada aralik oldugunda
analiz etmek i¢in arastirmaci tarafindan kullanilan bir tekniktir. Kategorik degisken
terimi, bagimli degiskenin bir dizi kategoriye ayrildigi anlamma gelir. Ornegin, iic
marka bilgisayar, Bilgisayar A, Bilgisayar B ve Bilgisayar C kategorik bagimh
degisken olabilir.

Diskriminant analizinin amaci, bagimli degiskenin kategorileri arasinda
mikemmel bir sekilde ayrim yapacak bagimsiz degiskenlerin dogrusal
kombinasyonundan baska hi¢bir sey olmayan diskriminant fonksiyonlari
gelistirmektir. Arastirmaci, gruplar arasinda anlamli degiskenler olup olmadigin
yordayict degiskenler acisindan inceler. Ayrica simiflandirma dogrulugunu

degerlendirir.

Diskriminant Analizi iki grup ayirmak icin kullanildiginda, Diskriminant
Fonksiyon Analizi (DFA) denir; ikiden fazla grup varken — Kanonik Varyans Analizi
(KVA) yontemi kullanilmigtir.

1930’larda ii¢ farkli insan - R.A. Ingiltere'deki Fisher, ABD'de otelcilik ve
Mahalanob Hindistan'da ayni sorunu ii¢ farkli yaklasimla ¢ozmeye c¢alismislardir.

Daha sonra Fisher dogrusal diskriminant fonksiyonu, Hoteling’in T2 testi ve
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Mahalanobis D2 mesafesi yontemleri, bugiin Diskriminant Analizi olarak adlandirilan

yontemi olusturmak i¢in birlestirildi.

Diskriminant Analizi, istatistiksel bir ara¢ olarak cesitli faydalara sahiptir ve
regresyon analizine olduk¢a benzerdir. Bagimli degiskenle hangi yordayici
degiskenlerin iliskili oldugunu belirlemek ve yordayici degiskenlerin belirli

degerlerini verilen bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Diskriminant Analizi ayrica pazarlamacilar tarafindan Algisal Haritalama
olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir ve algilanan mesafeleri kullanan diger
yontemlere gore bazi faydalari vardir; Uriinler arasinda farklilik olup olmadigimi
kontrol etmek i¢cin 6nem testleri kullanma segenegi ve iki iirlin arasindaki mesafelerin

calismanin igerdigi diger iiriinlerden etkilenmemesi gibi.

2.5.2. Regresyon Analizi

Birden daha fazla degisken arasindaki sebep sonug iligkisini belirterek ve bu iligki
ile alakali olarak tahminler veya kestirimler yapabilmek amaciyla kullanilir, bir
anlamda ilginin rastgele bir degiskenin davranigini agiklayan matematiksel ifadelerin

gelistirilmesini ifade eder (Rawlings ve ark,.1932).

Ug farkli metodu bulunmaktadir. Logistik analiz verileri farkli gruba ayirarak
calisirken; Dogrusal analiz iki girdi arasinda ki pozitif dogruyu analiz eder. Bunlara
ek olarak lineer olmayan ise iki veya daha fazla degiskenin analizinde kullanilmaktadir

(Cokluk, 2010).

Regresyon analizi, bir yanit degiskeni ile bir veya daha fazla yordayic1 degisken

arasindaki iligkiyi modellemek i¢in kullanilir.

Ornegin, gida tiikketim miktar1 ve ne kadar kilo aldigimiz arasinda bir baglanti
oldugunu tahmin edebilirsiniz; regresyon analizi bunu 6lgmenize yardimer olabilir.
Son birkag¢ yildir kilo aliyorsaniz, ayni oranda kilo almaya devam ederseniz, on yil

icinde ne kadar kilo alacaginizi tahmin edebilir.
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Basit regresyon;

Basit regresyon, iki siirekli (nicel) degisken arasindaki iliskileri 6zetlememize ve

incelememize olanak saglayan istatistiksel bir yontemdir.

* X olarak gosterilen bir degisken, agiklayici veya bagimsiz degisken olarak kabul
edilir.
* Y harfi ile ifade edilen diger degisken, cevap, sonug¢ veya bagimli degisken olarak

kabul edilir.

Basit dogrusal regresyon analizi kullanmadan 6nce, bu 6n adimlar takip etmek

onemlidir:

* Bagimh degiskendeki degisime sebep olacak veya degisecek olan bagimsiz bir

degisken aramak

* Bagimsiz degisken icin ge¢mis tutarlarin, bagimhi degiskenin miktar1 ile ayni

donemde gerceklestigi bilinmeli,

* Maliyet i¢in (aylik elektrik faturasi) y-ekseni ve etkinlik i¢in x ekseni (elektrik
faturasinin tam siiresi boyunca kullanilan makine saatleri) kullanilarak bir grafik

lizerinde gecmis gozlemleri ¢izilir,

* Dogrusal bir model i¢in ve herhangi bir aykir1 deger i¢in ¢izilen gozlemleri gozden

gegirilir,
* Neden ve Sonu¢ olmadan korelasyon olabilecegini diisiiniilmelidir.
Coklu regresyon,;

Degisken kiimeleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski olup olmadigini
gormek icin ¢oklu regresyon analizi kullanilmistir. Bu veri kiimelerindeki egilimleri

bulmak i¢in kullanilir.

Coklu regresyon analizi, basit dogrusal regresyon ile neredeyse aynidir. Basit
dogrusal regresyon ve coklu regresyon arasindaki tek fark, regresyonda kullanilan

yordayicilarin (“x” degiskenleri) sayisidir.
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Basit regresyon analizi, her bagimli “y” degiskeni i¢in tek bir x degisken kullanir.
Ornegin: (x1, Y1).

Coklu regresyon, her bagimsiz degisken icin ¢coklu “x” degiskenleri kullanir. Xi’
ler bagimsiz degiskenleri ve Yde bagimli degiskeni gostermek iizere en genel ¢oklu

regresyon denklemi ; Y = a + BOX1 + B1X2 + f2X3 +...+ PkXk + ui
2.5.3.Karar Agaclar

Bir isletme yoOnetimi tarafindan tercihlerin, risklerin, kazanclarin, hedeflerin
tanimlanmasinda yardimci olabilen ve bircok Onemli yatinm alanlarinda
uygulanabilen, birbirini izleyen sansa bagli olaylarla ilgili olarak ¢ikan ¢esitli karar

noktalarini incelemek i¢in kullanilan bir tekniktir (Akpinar, 2014).

Belirlenmis olan bir veya daha ¢ok parametrelere gore verilerin siirekli olarak
boliindiigii kontrol altinda olan bir makina Ogrenmesi tiirevidir. Karar agaci

algoritmalari ile tahmin ve siniflandirma yapilabilmektedir (Haskell ve ark.,2007).

Bu teknigi uygularken farkli algoritmalar kullanilabilir veya iiretilebilmektedir.
Yaygin olarak kullanilan algoritmalar CLS ve AID ailesi algoritmalari, CART
algoritmasi, QUEST algoritmasidir (Rokach, Maimon 2005).

Bir karar agaci, bir dizi ilgili se¢imlerin olasi sonuglariin bir haritasidir. Bir
bireyin veya kurulusun, maliyetleri, olasiliklar1 ve faydalari temelinde birbirlerine
kars1 olas1 eylemleri tartmasina izin verir. En 1yi se¢imi matematiksel olarak tahmin

eden bir algoritmay1 haritalamak i¢in kullanilir.

Bir karar agaci1 genellikle olasi sonucglara doniisen tek bir diiglimle baslar. Bu

sonuglarin her biri, baska olasiliklara dagilarak ek diiglimlere yol agar.

Ug farkl1 diigiim tiirii vardir: sans diigiimleri, karar diigiimleri ve bitis diigiimleri.
Bir daire tarafindan temsil edilen bir sans diigiimii, belirli sonuglarin olasiliklarin
gosterir. Bir kare tarafindan temsil edilen bir karar diigiimii, bir karar verilmesini

gosterirken, bir son diigiim ise bir karar yolunun nihai sonucunu gosterir.
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Sekil 1: Karar agaci kok — diigiim - ¢ikt1 goriintiisii (1)

Karar agaclarinin avantajlari;
* Karar agaglar1 yorumlamak kolaydir.

* Bir karar agaci olusturmak icin kullanicidan ¢ok az veri hazirlig1 gerekir. Verileri

normalize etmeye gerek yoktur.

Karar agaclarinin dezavantajlari,

* Karar agaglar giiriiltiilii verilere asir1 yiiklenebilir.

* Bir agag derinlestikge giiriiltiiye asir1 uyum olasilig artar.

Budama: Budama, karar agaglarindaki asirt uyumu azaltmak igin agag¢ derinligini

siirlama yontemidir.

On Budama: Bir karar agacinin 6nceden budamasi, bir karar agacinin parametrelerini

olusturmadan 6nce belirlemeyi igerir. Bunu yapmanin birkag¢ yolu var:

- Maksimum agag derinligini ayarlama

- Maksimum terminal diigiim sayis1 belirleme

- Dliglim ayrim1 i¢in minimum Ornekleri ayarlanmasi

- Ortaya ¢ikan terminal diigiimlerinin boyutunu denetlenmesi

- Maksimum 6zellik sayisin1 ayarlama

Son Budama:

- Karar agaclar1 biiyiitiiliir.
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- Kararin diiglimlerini agsagidan yukariya dogru kirpilir. Son budama, diigiimii yaprak

ile degistirerek yapilir.
- Diizeltme isleminden sonra hata diizelirse, alt agaci bir yaprak diigiimii ile degistirilir.

2.5.4.Kanisikhk Matrisi

Bir karisiklik matrisi, gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi
tizerinde bir siniflandirma modelinin performansini tanimlamak i¢in siklikla kullanilan

bir tablodur.

Tablo 2: Dogru pozitif — yanlig pozitif tablosu (1)

Tahmin Edilen Deger
Olumlu Olumsuz Gergek Deger
Dogru olumlu (TP) Yanlis Olumsuz (FN) Olumlu (Positive)
Yanlis olumlu (FP) Yanlig Olumlu (TN) Olumsuz (Negative)

Dogru Pozitifler (TP): Bunlar evet tahmin ettigimiz durumdur.
Dogru Negatifer (TN): Hayir tahmin ettigimiz durumdur.
Yanlis Pozitifler (FP): Hayir tahmin ettigimizde hayir durumdur.

Yanlis Negatifler (FN): Hayir tahmin ettigimizde evet olan durumdur.
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3.GEREC VE YONTEM

3.1.Fiziki Performans Olciim ve Testleri

3.1.1.Boy uzunlugu (cm)

Serit metre duvara bant yardimiyla yapistirilir. Sporcular ayakkabisiz bir sekilde
topuklarint birlestirerek serit metreye yaslanir ve kollar serbestce yanlara sarkitilmis
durur. Sirt, kalca, basin arkas1 ve topuklar dikey skalaya yanasarak dik bir sekilde
dururlar. Denek derin bir nefes alarak durur, bu durumda cetvel basin en iist noktasina

getirilerek, saglar yeterli miktarda sikistirilarak 6l¢tim not edilir (Cosan ve ark., 2002).

Resim 1: Boy Olgiimii (1)
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3.1.2. Kulag¢ uzunlugu (cm)

Denegin sirt1 duvara dayanarak, kollar yere paralel olarak yanlara agilmis ve el
sirt1 duvara temas ederek sag ve sol kollarin orta parmaklar1 arasindaki mesafe serit

metre yardimiyla 6l¢tilmiistiir (Cosan ve ark., 2002).

Resim 2: Kulag¢ Uzunlugu Olgiimii (1)

3.1.3. Viicut agirhg (kg)

Kas kiitlesi agirhiginin kuvvetle ilgisi oldugu bilinmektedir. Spor branslarinin

bazilarinda da temel kuvvet agirlikli olmaktadir (Giindiiz, 1997).

Resim 3: Vucut Agirligi Olgiimii (1)
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3.1.4. 20 m siirat Kosusu (sn)

Tam olarak ol¢iilmiis, baslangi¢ ve bitis cizgileri belirgin, 20 metre diiz bir
parkurdur. Baslama pozisyonu, ayakta ¢ikis seklindedir. Denek hazir oldugunda baslar
ve 20 metrelik parkuru en kisa stirede tamamlamaya ¢alisir. Cikis yaptiklarinda fotosel
calisir bitis bolgesine geldiklerinde fotosel durur. Iki kez kosturulur ve en iyi derece

dikkate alinir (Kamar, 2003).

Resim 4: 20m Siirat Kosusu (1)

3.1.5. Dikey sicrama (cm)

Sporcunun orta parmagina, duvarda iz birakacak miktarda tebesir stiriiliir ve dik
olarak sigrama platformunun altinda kolunun kaldirabilecegi en yiiksek noktaya
dokundurulur. Bu boliim sifir noktasi olarak alinir ve en yiiksek nokta arasindaki farki
sigrama testi olarak tespit edilir. Sicrama aninda dizden hafifce biikiilii olarak penge
ucunda durulur. Ani bir hareketle dikine bacaklar sicrama yapar ve kollar yukariya
kaldirarak isaret platformunda dokunabilecek en yiiksek noktaya degdirilir. Isaret
boliimiiyle sigrama yiiksekligi arasindaki mesafe sigrama degerini verir. Olgiim iki

kere yapilir ve en iyi derece not edilir (Cosan ve ark., 2002).

Sporcu sigrama aletinin {izerine ¢ift ayak basar ve sicrama aletinin kemeri beline
gegirilerek boy unluk ayar1 yapilir. Ani bir hareketle dikine bacaklar sigrama yapar ve
kollar yukariya kaldirarak isaret platformunda dokunabilecek en yiiksek noktaya

ulasilir. Bu 6lgtimde Takai jump metre kullanilmistir.
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Resim 5: Dikey Sigrama (1)
3.1.6. 1 kg saghk topu firlatma (m)

Sporcu 1kg agirhigindaki saglik topunu, bas iistiinden her iki eliyle birlikte,
durdugu yerden miimkiin oldugu kadar uzaga atmaya calisir. Sporcu baslama
¢izgisinin hemen gerisinde ve bir adim 6nde olmak iizere pozisyonunu alir. Atig aninda
kosmasina miisade edilmez. Katilime1 govdesini geriye dogru biikerek, atis i¢in gerekli
ivmeyi temin edebilir. Saglik topu her iki elle birlikte atilmalidir. Test skoru, atis
mesafesinin metre ve santimetre cinsinden kaydi seklindedir. Yapilan iki deneme

sonunda elde edilen en iyi skor kaydedilir (Kamar, 2003).

Resim 6: 1kg Saglik Topu Atma (1)
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3.1.7. Sirt kuvveti

Denek sirt1 diiz, basi dik ve dizleri gergin olarak dinamometre platformunun
tizerinde durur. Tutamak sag avug i¢i bedene bakar, sol el sirt1 bedene bakar durumda
kavranir ve zincir istenilen dikligi olusturacak bicimde ayarlanir. Denek geriye
biikiilmeksizin sirt kaslarint kullanarak tutamag: yukariya dogru giiclii olarak ¢eker.
Cekme sirasinda omuzlar geriye dogru hareket eder. Denek hareket dncesinde ¢ok

hafif olarak gévdesini basi dik bi¢imde fleksiyona getirmelidir.

Dinamometrenin gostergesi maksimuma erigilen noktada durur. Bir dakika ara ile

iki deneme yapilir (Ozer, 2006).

Resim 7: Sirt Kuvveti (1)
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3.1.8.El sikma kuvveti

El tutma 6lg¢iisii genelde bireyin rahat dilebilecegi bicimde ayarlanir. Buna karsilik
el uzunlugu kaliperle Olgililerek bulunan deger optimal kavrama Olgiisii icin
kullanilabilir. Denek ayakta dik durur, kollar1 yandadir. Dinamometre yanda bedene
paralel bir konumda tutulur. Dinamometre kol hareket ettirilmeden olabildigince gii¢lii
bir bigimde sikilir. Genellikle her iki elde denemeler arasinda 1 dakika verilmek iizere

3 deneme yaptirilir ( Ozer, 2006).

Resim 8: El Sikma Kuvveti (1)
3.1.9.Esneklik testi

Yere oturulur ve ayak tabani diiz bir sekilde test sehpasina yaslanir. Govdeden
ileri dogru egilerek dizler diiz bir sekilde eller dnde olacak sekilde uzanilabilindigi
kadar 6ne dogru uzanilir. One ve geriye esnemeden iki saniye beklenir. Test iki defa

tekrarlanir ve yiiksek olan deger kabul edilir (Tamer, 1991).

Resim 9: Esneklik Testi (1)
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3.1.10.Durarak uzun atlama

Serit metre diiz bir zemin lizerine yapistirilir. Sporcu ¢ikis ¢izgisinin gerisinde
yerini alir. Sporcunun ayak parmak uglar1 baglama ¢izgisinin gerisinde rahat bir durus
pozisyonu alir. Denegin ayak parmak uglar1 baglama ¢izgisinin gerisinde olmalidir.
Komutla birlikte denek, kol ¢ekerek baslama ¢izgisinden ileri dogru miimkiin oldugu
kadar uzaga atlamaya calisir. Baslama ¢izgisiyle sporcunun bu ¢izgiye en yakin topugu
arasindaki mesafe skor olarak kaydedilir. Iki deneme yapilir ve en iyi derece cm olarak
kaydedilir (Kamar, 2003).

Resim 10: Durarak Uzun Atlama (1)
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3.2.Yontem

Bu ¢alisma kapsaminda uygulanan siniflandirma yontemleri karar agaglar1 ve
yapay sinir aglar1 olarak belirlenmistir. Bu baglamda, kullanillan teknikleri asagida

aciklanmistir.

3.2.1.C45

Karar agaclari icin J. Ross Quninlan tarafindan 1993 de gelistirilen ID3
algoritmasi bulunmakla birlikte yine Quninlan’ in 1993 de yayimladigi C4.5
algoritmas: bulunmaktadir (Yildirim, 2003). C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin
uzantist olarak kabul edilen karar agaci algoritmasidir. C4.5 algoritmasinda farkl
olarak normallestirme (normalization) kullaniyor olmasidir. Bu baglamda ID3
algoritma tizerinde entropi hesabi yapilir ve bu degere gore karar noktalari
belirlenirken C4.5 ta ise bu degerler oran olarak tutulmaktadir (Chawla, 2003). C4.5
en iyl bdlen 6z nitelik seciminde entropi ve enformasyon tekniklerini kullanir
(Akpinar, 2014). Algoritma son budama (post pruning) metodunu kullanmaktadir. Bu
method algoritmay1 optimize ederek hata oranini diisiirmektedir. Bu baglamda

aldigimiz ¢iktinin kalitesi artmaktadir (Drazing, Montag, 2012).

C4.5 algoritmasi, Veri Madenciliginde, belirli bir veri ornegine (tek degiskenli
veya ¢ok degiskenli ongoriiciiler) dayanarak bir karar tiretmek i¢in kullanilabilecek bir

Karar Agaci Smiflandiricist olarak kullanilir.
C4.5 diger karar agaci sistemlerinden nasil farkhidir?
* Tlk olarak, C4.5 karar agacini olustururken bilgi kazanci kullanir.

* Jkinci olarak, diger sistemler budamay1 da iceriyor olsa da, C4.5 tek gecisli budama

islemi kullanir. Budama, bir¢ok gelisme ile sonuglanir.

* Ugiincii olarak, C4.5 hem kesintisiz hem de ayrik verilerle calisabilir. Siirekli
verilerin araliklarin1 veya esiklerini belirleyerek, verileri ayri1 verilere doniistiirerek

gerceklestirir.
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Karar agaclarmin yorumlanmasi ve agiklanmasi hizli, ve c¢iktist okunabilme

kolaylig1 saglamasindan dolay1 C4.5 karar agaglari tercih edilmektedir.

M
Bilgi(4) = - )" Pilog2(PD),
1=

Y
i
BilgiD(A) = %X Bilgi(A))
J=I

Kazamim(D) = Bilgi(A) — BilgiD (A)

Sekil 2: Bilgi kazanim formiili

3.2.2. Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

Cok katmanli algilayicilar birden fazla girdinin oldugu, karmasik yapilardan
olusan, lineer(dogrusal) yapida olmayan bir ve birden fazla gizli katmandan olusan

yapay sinir aglaridir (Ar1, Berberler, 2017).

MLP’de yapilanmanin karmasiklig1 gerekli olandan fazla veya az ise sonucta
sapmalara sebebiyet verir (hata orani artar). Sistemin Ogreniminde ve calisma

performansinda katman sayis1 6nemli bir faktordiir (Ruck ve ark., 1989).

Sinir Ag

Girisi Sinir Ag

Cikas

Ikinci Gizli Cikis Katmam
Katman

Giris

Katman
Birinci Gizli
Katman

Sekil 3: ileri beslemeli sinir ag yapilarinin, bir ve diger hiicreler birinci ikinci ve diger gizli katmanda
yer alan hiicrelere baghdir (1)

MLP sinir aglarindaki ¢iktilar g¢oklu c¢ikti oldugu gibi tekli ¢iktidanda

olusabilmektedir.
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MLP sinir aglarinda hatanin geriye yayilimi (backpropogation) yontemi kullanilir.
Geriye yayilim yontemini kullanan yapay sinir aglar1 6grenme stireci, en kiigiik kareler
yontemine dayanan, arka planda en kiiglik ortalamali kareler (least mean square)

hesaplanma siireci genellestirilmistir. Bu siireg iki yontemden olusur.

e lleriye dogru hesaplama (Forward backpropogation)
> Girig degerleriyle yapay sinir aginin ¢ikisi bulunur. Hedef degerler
kullanilarak yapilan hata hesaplanir.

e Geriye dogru hesaplama (Inverse backpropogation)
> Ilk adimda hesaplanan hata geriye dogru yayilarak agirliklarin nasil

giincellenecegi bulunur.
3.2.3. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir kontrollii
simiflandirma algoritmasidir. Destek Vektér Makineleri’ nin sahip oldugu
matematiksel algoritmalar baslangigta iki sinifi dogrusal verilerin siniflandirilmasi
problemi i¢in tasarlanmis, daha sonra ¢ok simifli ve dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. Destek Vektor Makineleri’ nin ¢aligma
prensibi iki smifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonunun tahmin
edilmesi, bagka bir ifadeyle iki smifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper-

diizlemin taninmasi esasina dayanmaktadir (Vapnik 1995; Vapnik 2000).

3.2.4. Smiflandiricilarin Uygulandig: Geregler

Anaconda, Python tarafindan desteklenen agik bir veri bilim platformudur.
Anaconda’nin agikkaynakli versiyonu, Python ve R’nin yiiksek performansli bir

dagilimidir ve veri bilimi i¢in enpopiiler Python , R ve Scala paketini igerir

R programlama dilinin Python programlama dilinden en 6nemli farklarindan birisi
genel amagl bir programlama dili olmamasi. R programlama dili istatistik amaciyla,
istatistik¢iler tarafindan gelistirilmis bir dildir. Bu dil ilk tasarlandiginda web
projeleriyle entegre bir yapida olmasi ihtimali s6z konusu degildi. Kullaniom amaci
verilerin yliklenmesi, analizlerin yapilmas: ve ¢ikti olarak grafik ve raporlarin

tiretilmesiydi. Python programlama dilinde kolay yazimi 6ne ¢ikan bir dilken, veri

27



analizi 6zelinde R programlama dili hem daha kisa siirede asinalik kazanilabilecek
hem de daha az kodla daha fazla ¢ikt1 elde edilebilecek bir dildir.

Akademik olarak yapilacak calismalarda ve verileri girdi olarak verip sonug
tiretmekte ise R programlama dili kullanma tercih edilir. Eger ¢ikt1 olarak ortaya bir
web uygulamasi ¢ikmasini hedefliyorsa ya da diger uygulamalarla eszamanli calisacak

bir sistem ongoriiyorsa Python programlama dili tercih edilir.
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4 BULGULAR

Yapilan bu ¢alismada boy, ¢abukluk, kuvvet ve gruba dahil olamayanlar olmak
tizere dort grup olusturulmustur. Bu gruplarin olusturulmasinda branslarin 6zelliklerini
belirlemede literatiir bilgisinden yararlanilmistir. Motorik 6zellikleri birbirinden ayr1
diisinmek pek miimkiin olmamakla birlikte branglara 06zgii fiziksel O6zelikler

bakimindan kendi i¢lerinde 6nem dereceleri degismektedir.

Tablo 3: Ornek veri seti (1)

g = | S £
- | e | 22 E| % 2] |28 <
o = n [ 19%) ) Q =] X T =
@ X = & > =1 g » Sz =
R N g
A a —
130 32 3.58 18 41 10.8 11.7 50 155 540
137 29 3.58 25 40 125 147 35 170 470
124 28 3.65 265 31 13 136 40 145 510
137 30 3.67 17 31 12.2 11.8 30 130 340
131 26 3.69 275 40 16.2 13.2 40 155 370
[ m [ | m | @ | s [ w6 | 3 | s | @ |
s | s 63 | 24 | 20 | 116 9.1 33 80 | 350
126 33 6.35 175 20 23 4 25 70 210
142 40 6.39 19 18 17.4 138 54 85 220
120 23 6.52 13 13 7.2 6.7 25 60 250
132 0 6.79 26 19 11.9 12.9 45 9% 345
126 23 6.9 25 2 7.6 6.6 2 86 220
130 37.4 7.22 18 14 111 8.6 29 85 300
131 33 7.42 15 21 158 141 7 110 315
125 33 7.43 26 13 9.1 5.9 26 60 180
144 46 7.82 175 8 72 5.9 30 50 200

Alaninda uzman toplam 199 antrendriin goriisiine bagvurularak branslar hakkinda
degerlendirme yapilmistir. Bu degerlendirmeler literatiir bilgisiyle ortiliserek, boy,

cabukluk ve kuvvet gruplari olusturulmustur.
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Tablo 4: Boy branglarinin, fiziksel ve motorik 6zelliklerinin antrenér degerlendirme siralamasi (1)

03 -
< é % - = E QD
= = = = = |3 o ) ) )
ZlZ2 |88 |8|8«q5 |2 > | > |0
é = = > | D M Z o) e =
> > |z |~ = = [ Q>
D | X2 3 3 @ | @ |y
5 =|> > |53 |R|2|o
@ 2Bl oD | ¥led0 |RP T | a8 | < |W |
S| Zzl= |2 |2 | 2|SR=2|C )| o | Z | >
SR8 |r|m x|l “|< S 12| <
L2lo|c|Zl2 9|4 @ | <
2 |z |z Z | 5
& | & = | &
=¥ =¥
MIN 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2
MAX 13 14| 13 |14 | 14 | 13| 14 | 14 | 14 |14 | 12 | 13 | 14 | 14
ORT'XLAM 52 |4 |54 |75|80|7 |72|93|46|57|27]|60]68]|78
SIRA 6 | 5| 3|8 | 2|5|1|2]|7|8]|6]|56]|6]o9

Tablo 5: Cabukluk branglarin fiziksel ve motorik 6zelliklerinin antrenér degerlendirme siralamasi (1)

s 5 = < o | D
§ gl 2|3 é Cel OF| 2 | 2R SR 23 S > | o | @ | v
=) » | =\ = 5 = E g v é < » O 5 Z| - 8 < w <
) s| z [RS8 &2| &S| & | 2z oF| 2R| ~ g | 2| >
< S| 4 “ B 3 % |0R ¥ = < | Z2| <«
(&3 SH. - X @z S| o [ <
MiN 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2
MAX 11| 14 | 13 | 13 | 14 | 13 | 14 | 14 | 14 | 14 | 14 | 14 | 14 14
ORTALA |2 129 |43 (62|71 /|62 |54 |75|88|61(|59|89)|99)113
MASIRA | 7 6 9 6 9 5 5 2 2 9 3 8 5 4

Tablo 6: Kuvvet branglarin fiziksel ve motorik dzelliklerinin antrendr degerlendirme siralamasi (1)

QI o | =
< . a0
S (S8 |Blz |8 |3 5 | o
> 4 = | = = 2 [ — < o
= § = § Q| = N« z >
S 20| 5| P g os E =) =} > ) Q <
> I A - - ST - == T I~ T = T S B O 4
> ) Hl»w | o B Mol |2 |Z | o | < W[ <
5 s | Z| = | 2|5 <kl 2| 5| % g |2 | >
X S |48 | »r|w E @ % | = < | Z2 | <
N M o O = =2 v} <
£|1z|z |3 |° |8 |3
- = | ¥
MiN 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 3 3 2
MAX 13 8 14 | 11| 12 10 14 14 13 12 11 13 13 14
ORTALA 54| 4 | 59| 3. |47 |38 |64|68)|69)|37|51|70| 78] 89
MA SIRA 4 6 7 4 5 4 1 6 8 1 3 8 6

Olgiimii tamamlanan ¢ocuklarin verileri dogrultusunda, 20 m siirat, durarak uzun
atlama ve dikey sigrama parametreleri Cabukluk bransi, penge kuvveti (sag-sol), sirt
kuvveti, 1 kg saglik topu atma parametreleri Kuvvet bransini, boy ve kulag¢ uzunlugu

parametreleri ise Boy brangini temsil etmektedir.
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Kuvvet(K)

Cabukluk (€)

Sekil 4: Kiimelerdeki venn diyagrami yardimiyla siniflandirma (1)

YNK={B,A} Y\(AuBuUC)={E}
KNC={A,D} K\(BUAUD)={F}
YNC={A,C} C\(AuCuD)={G}
YNKNC={A} (YUKUQY

4.1.Karar Agaci Bulgular

4.1.1.Karar Agac1 Ornek Veri Simiflandirmasi

Ornek verimiz 40 katilimcinin yer aldig1, Boy, Siirat ve Sirt Kuvveti

parametrelerinin kullanildig1 sekiz gruptan olusturulmustur.
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Tablo 7: Ornek Karar Agac1 Verisi (1)

Boy Siirat  S.kuvveti  Grup Boy Siirat  S.kuvveti  Grup
146 393 65 A 143 521 33 E
152 3.56 60 A 160 4.19 50 E
152 3.88 65 A 143 3.86 45 E
145 3.71 70 A 144 417 40 E
146  4.07 45 A 140 4.25 55 F
146 421 45 B 137 4.32 55 F
156 5.22 30 B 135 3.91 70 F
159 471 65 B 135 4.37 57 F
143 4.39 60 B 135 4.3 50 F
142 4.34 60 B 140 4.08 45 F
146  4.09 55 B 138 3.96 40 G
149 414 50 C 133 4.04 50 G
146 4 45 C 132 4.1 55 G
145  4.05 45 C 139 3.93 30 H
144 3.9 50 C 132 4.24 40 H
140 3.86 70 C 140 4.25 40 H
130 3.93 55 C 131 5.56 30 H
130  4.22 30 C 137 3.95 45 H
139  4.28 65 D 130 4.43 30 H
140 3.91 65 D

142 423 35 D

Ornek Veri Hesaplama
Bilgi formiilii kullanilarak gruplarm olasiliklar1 hesaplandi. Ornek veri
tablosundaki sekiz grubun sirasiyla olasiliklar1 formiilde yerine yerlestirilerek bilgi

degeri hesaplandi.

Bilgi(A) = > 2(5) ®, 2(6) 7 2(7> 3 2(3)
HIUA) = 730798 20/ T 20 °8°\20/) " 20 °5°\420/ " 20 °5°\40

4 4
~35%¢2(30)
6 6 3 3 6 6 )
- Elogz (E) - ElogZ (E) - Elogz (E) = 2.939bit

Sekil 5: Ornek veride bilgi hesaplama formiilii (1)
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Boy Hesaplamasi

Boy siitununda ki veriler hesaplama kolaylig1 agisindan 142.5 “in alt ve st degeri
olarak 1 ve 2 grubuna ayrildi. Alabilecekleri deger olasiligr bakimindan sirasiyla 40
tane veri icinde 22 tane veri Ust deger alarak sekiz grubun i¢inde bulundugu olasilik
bakimindan siralanarak elde edilen bilgi bulundu. Ayni islem 18 alt deger igin
tekrarlandiginda ki bilgi de hesaplandiktan sonra iki bilgi degeri toplandi. Elde edilen
bilgi gruplardan kazanilan bilgiden ¢ikarildiginda boy verisi i¢in algoritmanin ulastigi

bilgi hesaplandi.

22>< 1l 2(1) 3l 2(3) 3l 2(3) 61 2(6) 3l 2(3)
40~ 22 98°\22) T 22'98°\22) T 22'98°\22) T 22'98°\22) T 22 987 \22

6
— —log2 (—) = 1.169bit
18 R | 2(5) > 2(5) 4 2(4> il 2(4>—0895b't
40~ 18 °%°\18) " 18 °®“\18) 18 °®“\18) 18 *&°\18) = "°7>"!

1.169+0.895=2.064

Gain(Boy)=2.939-2.064=0.875 bit

Sekil 6: Ornek veride boy hesaplama formili (1)
Siirat Hesaplamasi
Stirat stitunundaki verilerde 4.01 in alt ve st limitleri olarak ayrildi. Bu kosulu
saglayan 40 veri i¢inde ki 15 alt limiti olusturan veri gruplar arasindaki olasiliklar
bakimindan siralanarak bilgi kazanimi saglandi. Ayni1 islem 25 tane iist limiti saglayan
veri i¢inde tekrarlanip, elde edilen bilgiler toplanarak gruplardan kazanilan bilgiden

cikarilarak algoritmanin ulastig bilgi hesaplandi.
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eV 2(4) = 2(4) ~ 2(1) Bl 2(1) Bl 2(2)
40~ 15 °8°\15) " 15 °8°\15) " 15 %%°\15) ~ 15 °5°\15) " 15 °®“\15

2 .
15logZ (15) = 0.867bit

= ‘2(2) 082 (52) ~ zztoe2 (55) - etoe2 (55) - gztoe2 (55)
20 X T25°98%\25) T 25 98%\25) T 25'98“\25) ~25°°8°\25) ~ 25 984 \25

4 .
25logZ (25) = 1.264bit

0.867+1.264=0.809 bit
Gain(Siirat)=2.939-2.131=0.808

Sekil 7: Ornek veride siirat hesaplama formiilii (1)

Kuvvet Hesaplamasi

Kuvvet siitunundaki verilerde 47.5%n iistii ve alt1 olarak gruplandirildi. Kosulu
saglayan 18 alt limit olasilik bakimindan alabilecegi degerler hesaplanarak bilgi
kazamimi saglandi. Islem tekrarlanarak iist limiti saglayan 22 degerin olasilig1 da
hesaplandiktan sonra elde edilen bilgiler toplanarak gruplardan kazanilan bilgiden

cikarilarak algoritmanin ulastig1 bilgi hesaplandi.
18>< 11 2(1) 2l 2(2) 3l 2(3) 11 2(1) 1 (3)
40 o8 18 °5“\18) “18°°%“\18) ~ 18 %%*“\18 °82(1g
1l 2(1) 1l 2(1> 1 2(6)—1200b't
18 °5“\18) " 18 °®“\13 08c\1g) = Mt
22>< 4l 2(4) 41 2(4) 41 2(4) 21 2(2) l (1)
407 " 22°%8 22 °8°\22) T 2298 \22) T 22 °8°\22 °82(33

5 2 .
- Zlogz (2 ) - —log2 (22> 1.116bit

1.200+1.116=2.316
Gain(Kuwvet)=2.939-2.316=0.623bit

Sekil 8: Ornek veride kuvvet hesaplama formiilii (1)
Ornek verideki ii¢ gurubun sonuglarina bakildiginda en fazla elde kalan bilgi boy

verilerinde ulasildigindan agacin kokiinii olusturan bilgi boy verilerinden olusacaktir.
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Tablo 8: Ornek veri hesaplamalarindan elde edilen karar agag kokii (1)

BOY

<142 1 2 >142

B :
140 38 70 C 152 356 60 A |
130 393 55 C 152 388 65 A
130 422 30 C 145 371 70 A
139 428 65 D 146 407 45 A
140 391 65 D 146 421 45 B
142 423 35 D 156 522 30 B
140 425 55 F 159 471 65 B
137 432 55 F 143 439 60 B
135 391 70 F 146 409 55 B
135 437 57 F 149 414 50 C
135 43 50 F 146 4 45 C
140 408 45 F 145 405 45 C
138 396 40 G 144 39 5 C
133 404 50 G 143 521 33 E
132 41 55 G 160 419 50 E
139 393 30 H 143 386 45 E
132 424 40 H 144 417 40 E
140 425 40 H

131 556 30 H

137 395 45 H

130 443 30 H

Agacin kokii olustuktan sonra dallarinin olusumu i¢in bu adimlar tekrarlanir. Ayni
islemler bilgi kazaniminin gruplar arasindaki fark esitlenene kadar devam eder ve
agacin sekli olusur. Hesaplamalar devam ettigi takdirde ulasilan aga¢ asagida

gosterilmistir.
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Sekil 9: Ornek Veri Karar Agact Ciktist (1)
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4.1.2.Karar Agaci Siiflandirmasi

E boy sinifini, F kuvvet sinifini, G ¢abukluk sinifin1 temsil ederken H sinifi ise bu

siniflardan herhangi birinde yer alamayan 6grencilerden olugmaktadir.

Veriler cinsiyet ve yas gruplarina ayrilarak C4.5 algoritmasi kullanilarak karar

agaclari olusturulmustur.

Asagidaki tabloda goriildiigii tizere 7 yas erkek verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10
gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi i¢in 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem
herdefasinda farkli parcaya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin

sonucunda 680 6grenci verisi % 86 dogruluk oraniyla siniflandirilmustir.

Tablo 9: 7 yas erkek detayli dogruluk siniflandirmast (1)

Kesinlik | Hassasiyet F-ol¢iitii
E 0.90 0.95 0.92
F 0.97 1.00 0.98
G 1.00 0.98 0.99
H 0.93 0.90 0.99
Avg/total 0.96 0.90 0.92

Dogruluk: %86

Asagidaki tabloda goriildiigii iizere 7 yas kiz verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10
gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi i¢in 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem her
defasinda farkli par¢aya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin sonucunda

703 6grenci verisi %82 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.

Tablo 10: 7 yas kiz detayli dogruluk siniflandirmast (1)

Kesinlik | Hassasiyet | F-6l¢iitii
E 0.77 0.74 0.75
F 0.97 1.00 0.98
G 1.00 0.98 0.99
H 0.93 0.90 0.92
Avg/Total 0.96 0.96 0.96

Dogruluk: %82
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Asagidaki tabloda goriildiigii tizere 8 yas erkek verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10

gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi igin 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem her

defasinda farkli parcaya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin sonucunda

819 6grenci verisi %86 dogruluk oraniyla siniflandirilmastir.

Tablo 11: 8 yas erkek detayli dogruluk siniflandirmasi (1)

Kesinlik | Hassasiyet F-olgiitii
E 1.00 1.00 1.00
F 0.94 1.00 0.97
G 0.96 0.98 0.97
H 0.97 0.89 0.93
Avg/Total 0.97 0.97 0.97
Dogruluk: 86

Asagidaki tabloda goriildiigii lizere 8 yas kiz verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10

gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi igin 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem her

defasinda farkli pargaya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin sonucunda

826 6grenci verisi %87 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.

Tablo 12: 8 yas kiz detayli dogruluk siniflandirmast (1)

Kesinlik | Hassasiyet F-olgiitii
E 0.97 0.89 0.93
F 0.90 0.92 0.91
G 1.00 0.98 0.99
H 0.91 0.98 0.94
Avg/Total 0.95 0.95 0.95
Dogruluk: %87

Asagidaki tabloda goriildiigii tizere 9 yas erkek verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10

gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi i¢in 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem her

defasinda farkli parcaya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin sonucunda

1330 6grenci verisi %62 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.
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Tablo 13: 9 yas erkek detayli dogruluk siniflandirmasi (1)

Kesinlik | Hassasiyet | F-olgiitii
E 0.69 0.78 0.74
F 0.52 0.49 0.50
G 0.79 0.79 0.79
H 0.90 0.87 0.89
Avg/Total 0.72 0.73 0.72

Dogruluk: %62

Asagidaki tabloda goriildiigii lizere 9 yas kiz verilerimiz C4.5 algoritmasiyla 10
gruba boliinerek 9’u sistemin egitilmesi igin 1’1 ise test i¢in kullanilarak bu islem her

defasinda farkli pargaya uygulanarak 10 defa tekrarlanmistir. Bu islemin sonucunda

1069 6grenci verisi %63 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.

Tablo 14: 9 yas kiz detayli dogruluk siniflandirmasi (1)

Kesinlik Hassasiyet F-ol¢iiti
E 0.63 0.97 0.76
F 0.69 0.58 0.63
G 080 0.76 0.78
H 0.95 0.91 0.93
Avg/Total 0.79 0.78 0.78
Dogruluk: 63

4.2.Cok Katmanh Algilayicilar Bulgular1 (Multilayer Perceptron)

4.2.1. Cok Katmanh Algilayicilar Ornek Veri (MLP)
Precision: kesinlik
Recal: hassasiyet

F1-score: kesinlik ve hassasiyetin ¢arpimlarinin, toplamlarina bolimiin iki kati
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Tablo 15: Ornek MLP Verisi (1)

B = = -
>le| 2 |3 8E| ¢ | 2 |28 %] B¢
@ | X £ 5 | 82 & g |©3|50] €<

s @] °s] 5 | & | 2|87 %
123 120 1 407 | 22 36 14 12 4 | 150 | 530
187120 | 398 | 25 30 15.7 158 | 55 | 165 | 460
126 | 22 | 418 | 165 | 31 118 109 | 55 | 185 | 330
124 | 23 | 421 | 15 32 126 103 | 25 | 120 | 350
180 | 28 1 406 | 15 26 11.4 142 | 60 | 140 | 530
135 | 23 | 419 | 11 29 103 117 | 30 | 120 | 390
186 | 23 | 376 | 20 37 13.7 148 | 55 | 155 | 430
125 1 24 1 448 | 21 33 11 13 4 | 155 | 340

M a2s | 22 | 29 | 132 | 108 | 45 | 110 | 440 |
128 | 24 | 39 | 15 29 13.2 112 | 35 | 145 | 460
130 | 24 | 402 | 25 37 11 9.3 30 | 130 | 530
180 | 24 1 400 | 20 32 127 112 | 35 | 125 | 300
142 | 24 | 429 | 12 31 9.2 116 | 40 | 140 | 450
10 | 25 1 451 | 1 29 102 113 | 40 | 130 | 450
125 125 | 438 | 21 33 11.7 135 | 55 | 150 | 530
125 | 25 | 441 | 21 24 106 11 25 | 130 | 440
126 125 | 44 25 27 143 113 | 50 | 110 | 330

4.2.2.Cok Katmanh Algilayicilar (MLP) Simiflandirma

Bu agamadaki siiflandirma isimleri Boy(E),Kuvvet (F), Cabukluk (G) ve kiime

dis1 kalanlar (H) olarak belirtilmistir.

Asagidaki

sistemi egitmek i¢in, 204 tanesi ise test i¢in kullanildiginda veriler %95 dogrulukla

siniflandirilmastir.

sekilde

gorildigli  tlizere

40
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erkek verilerinin



Tablo 16: 7 yas erkek MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-ol¢iiti
E 1.00 0.85 0.92
F 0.94 0.89 0.91
G 1.00 0.98 0.99
H 0.74 0.96 0.84
Avg/Total 0.94 0.93 0.93
Dogruluk: % 95
Asagidaki sekilde gorildiigii  {izere

smiflandirmasinda gruplardan rastgele segilen toplam 703 6grenci verisinin 492.1

tanesi sistemi egitmek i¢in, 210.9 tanesi ise test i¢cin kullanildiginda veriler %94

dogrulukla siniflandirilmistir.

Tablo 17: 7 yas kiz MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-olgiiti
E 0.89 0.89 0.89
F 0.97 0.97 0.97
G 0.97 0.97 0.97
H 0.91 0.91 0.91
Avg/Total 0.94 0.94 0.94
Dogruluk: % 94
Asagidaki sekilde goriildiigii {izere

simiflandirmasinda gruplardan rastgele secilen toplam 819 6grenci verisinin 573.3

tanesi sistemi egitmek icin, 245.7 tanesi ise test i¢in kullanildiginda veriler %94

dogrulukla siniflandirilmistir.

Tablo 18: 8 yas erkek MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-o6l¢iiti
E 1.00 0.97 0.99
F 0.92 0.97 0.95
G 0.96 1.00 0.98
H 1.00 0.94 0.97
Avg/Total 0.97 0.97 0.97
Dogruluk: % 94
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Asagidaki sekilde goriildiigl tizere 8 yas kiz verilerinin MLP siniflandirmasinda
gruplardan rastgele secilen toplam 826 6grenci verisinin 578.2 tanesi sistemi egitmek
icin, 247.8 tanesi ise test i¢in kullanildiginda veriler %96 dogrulukla

siniflandirilmastir.

Tablo 19: 8 yas kiz MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-ol¢iiti
E 0.98 0.98 0.98
F 0.90 1.00 0.95
G 0.98 0.96 0.97
H 0.98 0.94 0.96
Avg/Total 0.97 0.96 0.96
Dogruluk: % 96

Asagidaki sekilde gorildigi {lizere 9 yas erkek verilerinin MLP
siniflandirmasinda gruplardan rastgele secilen toplam 1330 Ogrenci verisinin 931
tanesi sistemi egitmek icin, 399 tanesi ise test i¢in kullanildiginda veriler %76

dogrulukla siiflandirilmistir.

Tablo 20: 9 yas erkek MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet
E 0.76 0.95 0.84
F 0.68 0.72 0.70
G 0.86 0.72 0.78
H 0.96 0.86 0.91
Avg/Total 0.81 0.80 0.80
Dogruluk: % 76

Asagidaki sekilde gortildiigi iizere 9 yas kiz verilerinin MLP siniflandirmasinda
gruplardan rastgele segilen toplam 1069 6grenci verisinin 748.3 tanesi sistemi egitmek
icin, 320.7 tanesi ise test i¢in kullanildiginda veriler %79 dogrulukla

siniflandirilmastir.

Tablo 21: 9 yas kiz MLP dogruluk tablosu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-olgiitii
E 0.70 0.83 0.76
F 0.67 0.63 0.65
G 0.80 0.83 0.82
H 1.00 0.89 0.94
Avg/Total 0.79 0.79 0.79
Dogruluk:%79
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4.3.Destek Vektor Makinalar: (Support Vector Machine)

4.3.1.Destek Vektor Makinalar1 (SVM) Ornek Smiflandirmasi

Destek vektor makinalar1 siniflandirmada kullanilmaktadir. Nitelik uzayini

farkli siniflara bolme islemini gerceklestirmektedir. Ornek verimizde 3 adet destek

vektoriinii segerek isleme baglamaktayiz.

3 vektorimiiz V1 — V2 - V3

Tablo 22: SVM Ornek Veri (1)

Boy Sirt Kuvveti

145 60

146 45

159 65

146 55

143 60

145 70
v, = (16405 ~v1 —
vy = (14456 ~v2 —
vy = (16559 ~‘l73 —

145
60

146
45
1

159
65
1

3 parametre bulmamiz gerekmektedir. Oyle ki 3 dogrusal denklemin ¢dziimiinii

saglamak i¢in (ou, 02, 03).

o (V1V2) + (Voo vy) + as( vsvn)=-1

(Xl(NVl:Vz) + (Xz(NVZ.NVZ) + (X3(~V3:~V2) =1

(Xl(NVl.NV?,) + (Xz(NVZ.NVg,) + (X3(~V3:~V3) =1


https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/
https://ademocut.com/klavyede-alfa-%CE%B1-nasil-yapilir/

aidegeri

w = Zi a. vi = 1. Vit O2. V2t as. Vs

145 146 159
=-225. ( 60 ) +-11 ( 45 >++215< 65 )
1 1 1

— —(0.186
W=(0.186-0.120-20.72) w=(25 75
Y=w+b
Y=(%%5).x+b b=-20.72

80 T ) T ) T

sirt kuyweti

20 | | | | |
135 140 145 150 155 160 165
boy (cm)

Sekil 10: Destek Vektor Makinalari Dogrusal Ayrimt (1)

4.3.1.Destek Vektor Makinalar1 (SVM) Simiflandirma

Bu asamadaki siniflandirma isimleri Boy(E),Kuvvet (F), Cabukluk (G) ve
kiime dis1 kalanlar (H) olarak belirtilmistir.

Tablo 23: 7 Yas Kiz Destek Vektér Makinalar1 Siniflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-olgiitii
E 0.95 0.91 0.93
F 0.96 0.96 0.96
G 0.92 1.00 0.96
H 0.93 0.87 0.90
Avg/total 0.94 0.94 0.94
Dogruluk: %93
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Tablo 24: 7 Yas Erkek Destek Vektor Makinalart Siiflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-olgiitii
E 0.90 0.90 0.90
F 1.00 0.93 0.97
G 0.97 0.84 0.90
H 0.97 0.99 0.98
avg / total 0.97 0.97 0.97

Dogruluk: %93

Tablo 25: 8 Yas Kiz Destek Vektoér Makinalari Siniflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-6l¢titi
E 0.93 0.98 0.95
F 1.00 0.94 0.97
G 0.92 1.00 0.96
H 0.98 0.89 0.93
avg / total 0.95 0.95 0.95
Dogruluk: %94

Tablo 26: 8 Yas Erkek Destek Vektor Makinalar1 Siniflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-6l¢titi
E 0.95 1.00 0.98
F 0.91 1.00 0.95
G 0.94 0.98 0.96
H 1.00 0.85 0.92
avg / total 0.95 0.95 0.95
Dogruluk: %93

Tablo 27: 9 Yas Kiz Destek Vektor Makinalar1 Siniflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-6l¢titi
E 0.62 0.61 0.62
F 0.62 0.66 0.64
G 0.72 0.88 0.79
H 1.00 0.76 0.87
avg / total 0.75 0.73 0.73
Dogruluk: %76

45




Tablo 28: 9 Yas Erkek Destek Vektor Makinalart Siniflandirma Raporu (1)

Kesinlik Hassasiyet F-olgiiti
E 0.78 0.78 0.78
F 0.61 0.79 0.69
G 0.86 0.77 0.81
H 1.00 0.75 0.86
avg / total 0.80 0.77 0.78
Dogruluk: %77

4.4.Bulgulari Karsilastirilmasi

Tablo 29: Tiim Yas Gruplar1 Dogruluk % Karsilagtirma Tablosu (1)

7 Yas Kiz | 7 Yas Erkek | 8 Yas Kiz | 8 Yas Erkek | 9 Yas Kiz | 9 Yas Erkek
C4.5 0.82 0.86 0.87 0.86 0.63 0.62
MLP 0.94 0.95 0.95 0.94 0.78 0.76
SVM 0.93 0.93 0.94 0.93 0.76 0.77

Veriler karsilagtirildiginda:

Dogruluk oranlarina bakildiginda tiim yas verilerinde MLP ve SVM nin
ortalamalarinda oranlar birbirine yakinken, C4.5 algoritmasinin tiim yas verilerinde en
diisiik oldugu goriilmektedir. Ulasilan on katmanli test sonu¢ farkliliklarina
bakildiginda MLP de egitim seti i¢in fazla sayida veriye ihtiya¢ duyulurken SVM de
egitim setinde az veriden daha yliksek dogruluga ulasilabilmektedir. Bu da bize
kullandigimiz veride egitim ve test icin kullanilan 6rnek sayisinin farkli sonuglar
vermedigini gostermektedir. C4.5 algoritmasinda ise dogruluk oranmin agacin
derinliginin artmasiyla birlikte yiikselmesi beklenmektedir. Tablodaki C4.5
algoritmasinin en diisiik dogruluk oranina sahip olmasi secilen karar agacinin

derinliginden kaynaklandig1 diisiiniilmektedir.
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5 TARTISMA

Sporun diinyada popiilerligini arttirmasi, ilginin, sporcularin ortaya koyduklari
performansa yogunlasilmasina olanak sunmustur. Sporcularin fiziksel o6zellikleri
uyguladiklar1 spor bransina uygun olmadik¢a ortaya koyduklar1 performans yeterli
seviyeye ulasamayacaktir (Aydos, 1991). Bireysel ve Takim sporlarinda sporcularin
fizyolojik, fiziksel ve motorik 6zelliklerini ortaya koymalari i¢in bransin 6zelliklerine
sahip viicut yapilarina sahip olmalar1 gerekmektedir (Acikada, 1990). Bu kosullarda
branglarin gereksinimleri gz Onilinde bulundurularak sporcu se¢imi yapilmasi

gerekmektedir. Cesitli spor branslarinin gerektirdigi 6zellikler farklilasmaktadir.

Badminton sporu her yone ani hamleler, sigramalar ve ani yon degistirmeler
gerektirir (Shariff AH ve ark.,2009). Badminton hizi, yetenegi, hareketliligi,
reaksiyonu ve estetigi kapsayan bir spor oldugu ic¢in badminton sporcularnin
reaksiyonu, sigrama kuvveti ve siirati iyi, yapilart ise ince olmalidir. Badminton
oyuncusunun performans bakimindan siiratinin iyi bir seviyede olmasi kort i¢i hareket
alaninin orta korttan koselere, koselerden merkez noktasina ulasmasinda 6nemli bir

avantaj sagladigi diisiiniilmektedir (Omosegoard, 1996).

Bir diger brans atletizm, temelinde mesafe, zaman ve yiiksekligi barindirmaktadir.
Kosular zamana karsi, atlamalar mesafeye, atmalar ise yiikseklige karsi konulan
miicadeleyi temsil etmektedir (Caligkan, 2013). Sporcularin sahip olduklar1 boy
kriterleri bazi spor branglarinda performansi dogrudan etkilerken bazi branglarda da

dolayli yoldan performansi etkilemektedir (Giindiiz, 2005).

Voleybol oyuncusunun sahip oldugu antropometrik Ozellikler ve sigrama
kapasitesi takimin performansini dogrudan etkileyen 6nemli bir faktordiir (Kog, 2010).
Voleybol ve hentbol gibi branglarda sporcularin diisiik yag yiizdeleri ile birlikte uzun
boya sahip olduklar1 goriilebilir bir 6zelliktir. Uzun boyun temel teknik ve taktik
oyunlarda savunma ve hiicum pozisyonlarinda Onemli avantaj sagladig

distiniilmektedir (Pehlivan, 1997).

Uluslar Aras1t Amator Giires Federasyonu (FILA) ‘ya gore iki bireyin, belirlenmis
ebatlardaki minderde, ara¢ kullanmaksizin, konulmus kurallar ger¢evesinde teknik,

beceri, kuvvet ve akillarin1 kullanmak kaydiyla karsilikli iistiin olma miicadelesi olarak
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tanimlar (Ocal, 2007). Ayrica giires biiyiik oranda viicut kuvvetine bagl olarak gelisim
gosteren bir spordur (Cicioglu ve ark., 2007).

Boks yiiksek derecede gii¢ gerektiren, dinamik ve statik 6zelliklerinden dolay1
karmagik bir yapiy1 i¢inde barindiran miicadele sporlari arasinda yer almaktadir.
(Haskell ve ark., 2007). Boks antrenmanlar1 sporcuya fiziksel ve fizyolojik
Ozelliklerden aerobik gii¢, kas kuvveti ve dayanikliligi, el géz koordinasyonu ve

esneklik, cabukluk ve reflekslerde biiylik gelisme saglamaktadir (Zorba, 1999).

Futbol bransinda yiiksek performansi sergileyebilmek igin sporcularin fiziksel
0zellik bakimindan patlayicilik siirat ve dayanikliliklarinin yiiksek seviyede olmasi,
motor becerilerinin antropometrik 6zellikleriyle harmanlandiginda basar1 olarak
karsimiza ¢ikmasi kaginilmaz bir gergeklik olusturacagi diisiiniilmektedir (Figueirdo
ve ark., 2009; vayens ve ark., 2006). Ust diizey bir futbol maginda profesyonel
futbolcularin mag siiresince kat ettikleri toplam mesafenin yaklasik 10 km sini %80-
90 maksimal kalp atim hizinda anaerobik esige yakin bir yogunlukta siirdigi
Olctimlenmistir (Stolen ve ark., 2005). Futbol aerobik ve anaerobik yiiklenmelerin
yogun kullanildigi, aralikli dinlenmelerin oldugu, siirat, ¢eviklik kuvvet, esneklik,
hareketlilik, koordinasyon ve kassal dayanikliligin performansi olusturdugu bir spor

dalidir (Akgiin,1994).

Judo teknik 6zellikleri bakimimdan uygulanan karsi kuvvete diren¢ gostermeden

ve hatta kars1 tarafin kuvvetini yine karsi tarafi alt etmek i¢in kullanan bir savunma

sanatidir (Birod M, Beissner C.,1979).

Basketbol bransinda en 6nemli faktorlerden biri boy faktoriidiir. Sporcunun boy
uzunlugu olgiilerek ilerideki boy 6l¢iisii i¢in bir takim tahminler yapilabilmektedir.

Sporcunun anne ve baba boyuna bakilmasi da tahminlerde olumlu katki saglamaktadir
(Magill AR, 1989).

Yukaridaki calismalara bakildiginda her spor bransi igin siirat, kuvvet, boy,
koordinasyon ve dayaniklilik 6zelliklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak branslarin
kendi gereksinimleri incelendiginde bu Ozelliklerin Oncelikli siralamasi siirekli
degisiklik gostermektedir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda spor branslarin1 ¢abukluk

branglari, kuvvet branslar1 ve boy branslari olarak siniflayabiliriz.
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Metodolojik baglamda klasik istatistik test yontemleri, kullanilan verilerin
birbirleri ile olan ilintileri ve parametre sayilari artis nedeniyle, yetenek gruplama

islemlerinde kisith olarak kullanilabilmektedir (Till ve ark., 2016).

Yakin zamanda gergeklestirilmis bir ¢aligmada, futbolcular iki gruba ayrilarak bir
siniflandirma yapilmistir. Kavrama ve biligsel parametrelerden yola ¢ikilarak, futbolcu
grubuna secilen ve secilmeyen oyuncu smiflandirilmaya calisilmistir. Calisma
sonucunda %93.7 gibi yiiksek bir siniflandirma sonucu rapor edilmistir (O Connor
2016). Ancak, gerceklestirdigimiz ¢alismada daha fazla grup kullanarak daha yiiksek

basarimlara ulagmis durumday1z.

Sporun diinya’da ilgiyle takip edilmesinden dolayi sporcu davraniglarini ve
miisabaka sonuclarini tahmin etmek bir¢ok bilim alaninda arastirma konusu olmustur.
Avrupa’nin 16 futbol liginin belirli sezonlar: siiresince oynanan maglarin sonucunu,
takimlarin ofansif ve defansif giiclerini inceleyerek makine 6greniminde bayes¢i aglar,
C4.5 algoritmasi ve multilayer perceptron gibi teknikler kullanilarak takimlarin mag

sonuclariin tahmin edilmesi ¢aligilmistir.

Yapay sinir aglar1 ile modellenmis dort farkli Ragbi liginde kazananin ve
kaybedenin tahmin edilmesi amaciyla, oynanan magclara uygulanan testlerde en yiiksek

% 75 en diisiik ise % 52 basar1 elde edilmistir (Mccabe ve Trevathon, 2008).

2006 FIFA Diinya kupas1 veri setinde, yapay sinir aglar1 kullanilarak berabere
biten maglarin sonuclart dikkate alinmadiginda konuk takimin ya da ev sahibi takimin

mac1 kazanacagi %76.9 basari ile tahmin edilebilmistir (Joseph ve ark., 2006).

Yukaridaki 6rnek ¢aligmalarda C4.5 algoritmasi, multi layer perceptron ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak veriler ¢esitli sekillerde siniflandirilmis ve birtakim tahminlere
ulasilmaya ¢alisilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ise C4.5 algoritmasi kullanilarak
olusturulan doért grupta yedi, sekiz ve dokuz yas verileri ortalama %77.6 basari orant,
Cok Katmanli Algilayicilar kullanilarak olusturulan dort grupta yedi, sekiz ve dokuz
yas Verilerinde ise ortalama %88.6 basari orani ve Destek Vektor Makinalari
kullanilarak olusturulan yedi, sekiz ve dokuz yas verilerinde ise ortalama %87.6 basar1

orant ile siniflandirilmistir.

Isvigre ve Cek Cumhuriyeti’nde 7 — 12 yas araligindaki toplam 6038 futbolcu sag,

sol ayak ve ¢im, suni ¢im oyuncular1 olmak tizere farkli kiimelerde galismaya tabii
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tutulmuglardir. Bu caligmanin baslangicinda sporcularin fiziksel ve antropometrik
ozellikleri kayit altina alinarak siniflandirilmis ve sonuca ulagsmak igin veriler temel
matematik kuramlar ile isleme tabii tutulmustur. Calismada futbolcularin oyuna
katilma stireleri ve oyun diizeyine gore yaralanma riskleri belirlenmeye calisilmistir.
Sonuglar 1s18inda 295 ile 395 saat arasinda ortalama 417 yaralanma vakasi
kaydedilmistir ( Rossler ve ark., 2018).

Basketbol branginda efektif desenlerin kesfedildigi advanced Scott adinda bir
yazilim gelistirilmistir ve 1995 — 1996 sezonunda NBA ‘de bulunan 29 takimin 16 sina
dagitilmistir. Yazilim oyun icerisinde video ¢ekimi ile oyuncularin pozisyonlari ve
pozisyon dncesi hazirliklarini degerlendirerek antrendre birtakim bilgiler sunmaktadir.
Yazilim1 kullanan takimlarin oyunculari ve antrendrleri yazilimi, oyuna sagladigi
katkidan dolay1 olumlu bulmustur ( Bhandari ve ark., 1997).

Karsilagtigimiz bu 6rnekler bize veri madenciligi kiimeleme yontemlerinin, yapay
sinir ag1 modellerinin sporda kullanimin artmas1 ve antrendrlere destekleyici bilgiler
saglamas1 gilinlimiizde bilgisayar bilimlerinin gelismesiyle birlikte kullanimin

artacagini gostermektedir.
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6.SONUC ve ONERILER

Bu ¢aligmada veri madenciligi yontemleri, yetenek se¢imi kriterlerine bakilarak
en uygun sonuglarla, spor bransina yonlendirilecek ¢ocugun baskin olan 6zelligi

dogrultusunda dogru bransa yonlendirilmesi i¢in kullanilmas1 hedeflenmektedir.

Aragtirmada veri madenciligi teknikleri kullanilarak fiziksel ve antropometrik
ozellikleri Olcililen ¢ocuklarin gruplandirilmasi yapilmis ve gelecekte hangi 6zellige
gore ilgili spor bransina yonelecegi ve o bransta basarili olma ihtimalini ortaya koyan

modeller gelistirerek basarili olabilecek sporcularin tespit ¢alisilmasi yapilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda verilerin yas gruplarina bakilarak 20m siirat, dikey
sigrama, durarak uzun atlama parametrelerinin ¢abukluk branglarini, boy
paremetresinin boy branslarini, penge sag ve sol kuvvetlerinin, 1 kg saglik topu atma
ve sirt kuvveti parametrelerinin kuvvet branglarini temsil ettigi siniflara ayrildiginda
basar1 orani tiim yas gruplara bakildiginda C4.5 algoritmasinda ortalama %77.6,
MLP’ de %88.6 ve SVM’ de ise %87.6 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu siniflandirma
ile gabukluk, kuvvet ve boy sporlarina yonlendirilen ¢ocuklarin, tesadiifi yontemlerle

sec¢ilmis olan ¢ocuklardan daha basarili olacagi sonucuna varilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda sahip olunan veri seti antrenman ge¢misi olmayan yedi
sekiz ve dokuz yas katilimci verisini kapsamaktadir. Bu ¢calismada elde edilen sonuglar
ileride yapilabilecek bir takip caligsmasiyla birlestirilerek kurgulanan yontemin basarisi
hakkinda fikir edinmeye aciktir. Ayrica bulgular 1s18inda smiflandirma basarisi
gostermistir ki katilimcilarin yetenek yonlendirmesinde ki yedi yasta en yiiksek orana

sahipken yas biiyiidiik¢e yonlendirme ve sinifandirma basarisinin azaldigi izlenmistir.

Ayrica smiflandima kurallar1 yaslar iizerinde incelendigi zaman ii¢ dort
parametreyle katilimcilarin yonlendirme sonucunun gozlemlenebildigi, boylece ¢ok
fazla Ol¢iim yapmadan da sonu¢ hakkinda bilgi sahibi olabilmemiz

saglanabilmektedir.

Siniflandirict ~ veri  setinin  fizyolojik ve psikolojik  degiskenler ile

zenginlestirilmesi daha fazla sinifa ayristirmayi kolaylastiracaktir.
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Siniflandirict tekniklerinin var olan verilerden elde edilen bilgiyi kullanarak bir
karar destek sistemi olusturmalari, yetenek secimine katki saglayacak bir modelin
ortaya konmasinin kolaylasacagini isaret etmektedir. Ileriki ¢alismalarda farkli yas
gruplarina ait verilerin siniflandirilmasi ve daha biiyiik sayida 6rnekle, sistemlerin test

edilmesi hedeflenmektedir.
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8.EKLER

Ek 1: Saglik Bilimleri Enstitiisii Etik Kurul Onay1

T.C.
MARMARA UNIVERSITESI
Saghk Bilimleri Enstitiisii
Etik Kurulu

PROJENIN ADI : Yapay Sinir Aglari Temelli Sporda Yetenek Yonlendirme Karar Destek

Sistemi Tasarmi =~
PROJE YURUTUCUSU: Yrd.Dog¢.Dr. Adil Deniz DURU
PROJEDEKI ARASTIRICILAR : Hanife KANAT USTA

ONAY TARIHI VE ONAY SAYISI: 08.01.2018-13

Saym ; Yrd.Do¢.Dr. Adil Deniz DURU

13 protokol nolu “Yapay Sinir Aglar Temelli Sporda Yetenek Yonlendirme Karar
Destek Sistemi Tasarimt”isimli projeniz Enstitiimiiz Etik Kurulu tarafindan incelenmis ve etik

yonden uygunluguna karar verilmistir.

Prof. Dr. Goksel SENER
Komisyon Bagkani

/é%
Dog.Dr. Pinar MEGA TIBER Profm

~

Prof Dr. Tugba TUNALI AKBAY
Prof Dr. Hakki ARIKAN

Dog.Dr.Giirkan SERT

Dog¢.Dr. M. Umit UGURLU

Dog¢.Dr. Betiil OKUYAN Av. Funda ISIK OZCAN
\ X E Z»vlm'm:uu CUniv i Gozte

epe 0(216) 414 44 23/12 (Faks)  sagli
0(216) 414 4423 hitp:

Moksmenakiyette Yokinlic

B i

Avrmtle bilgi igin
Stleyman
TURKMENOGLU
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Ek 2: Kurum izni

/ \
4 ‘0" N
] Y e
\ y g e o
N 4 GAZIOSMANPASA KAYMAKAMLIGI
“‘?Q{’ Genglik Hizmetleri ve Spor Ilge Mudiirligi

G G
Yl Tarcye \®

Say1 :38104782-100 -137 02.10.2017
Konu : Hanife KANAT USTA Hk.

KAYMAKAMLIK MAKAMINA
GAZIOSMANPASA

flgi :Hanife KANAT USTA’min 02/10/2017 tarih ve 271sayih dilekgesi

Marmara Universitesi-Saglk Bilimleri Enstitiisii Beden Egitimi Ve Spor Anabilim
Dali Yiiksek Lisans Ogrencisi Hanife KANAT USTA’mmn Yrd.Dog¢.Dr.Adil Deniz DURU
damsmanhiginda Yiiksek Lisans tez ¢alismasi yapmasi iginkendisininde proje sorumlusu olarak
gorev yaptig1 ve flge spor Miidiirliigiimiizce koordine edilen” Sporda Yetenek Tespiti ve spora
yonlendirme” projesindeki verileri, bilgileri ve diger gerekli hususlari Yiiksek Lisans tezi
kapsaminda”Yapay Sinir Aglar1 Temelli Yetenek Yénlendirme Karar Destek Sistemi
“olusturmak {izere rnek olarak kullanmak istemektedir.

Geregini Arz Ederim.

aci USTA
Gaziosmanpasa Genglik Hizmetleri
ve Spor Ilge Miidiirti V.

Adres  : Merkez mahallesi Kaymakamlik Binasi giris katt GAZIOSMANPASAISTANBUL
Telefon : 02124181338 Belgegeger : 021256157389
E-Posta : gaziosmanpsaghsim@sgm.gov.tr Elektronik Ag : http://istanbul.gsb.gov.tr/
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Ek 3: Degerlendirme formu

Sporda Yetenek Tespiti ve Spor Branslarina Yénlendirmek igin
Antrendr Degerlendirme (Gorisii) ve Siralama Formu

Sira No Ozellikler Antrendr Degerlendirmesi
1 20 m Sirat
2 Esneklik
3 Dikey Sigrama
4 Pence Kuvveti (Sag El)
5 Penge Kuvveti (Sol El)
6 Sirt Kuvveti
7 Durarak Uzun Atlama
8 1kg Saglhk Topu Atma
9 Kulag Uzunlugu
10 Kilo
11 [Boy
12 Baba Boyu
13 Anne Boyu
14 |Ayak No

Degerli Hocam; "Yapay Sinir Aglari Temelli Yetenek Y6nlendirme Karar
Destek Sistemi Tasarimi " konulu yiiksek Lisans Tez calismam igin sizin gibi
tecriibeli antrendrlerin gorislerine ihtiyag duymaktayiz.

Bu sebeple yukarida belirtilen 6zellikleri branginiz icin 6nem

derecesine gore siralayiniz.Sizin igin ayni dereceye sahip 6zellige ayni
saylyi verebilirsiniz.

Hanife KANAT USTA

Marmara Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisti
Sporda Bilisim Teknolojileri Yiiksek Lisans Ogencisi

Antrenér Adi Soyadi

Bransi

imza




9.0ZGECMIS

Adi Hanife Soyadi Kanat Usta
Dogum Yeri | Gaziosmanpasa Dogum 05.04.1988
Tarihi
Uyrugu TC. Tel 0505 535 4970
E-Posta hanifekanatusta@hotmail.com
Mezun Oldugu Kurumun Adi Mezuniyet
Yih
Doktara/Uzmanhk
Yiiksek Lisans Marmara Universitesi Saglk Bilimleri 2016-devam
Enstitiisti
Lisans Marmara Universitesi Antrendrliik Egitimi | 2009
Lise Plevne Lisesi- Istanbul 2005
Is Deneyimi
Gorevi Kurum Siire (Yil-Y1l)
Antrenor Genglik ve Spor 2010- devam

Bakanlig:
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