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Özet – Bu çalışma, futbolculardaki potansiyel yeteneklerini tahmin etmek için makine öğrenimi tekniklerini 

araştırmaktadır. İki veri kümesi kullanılarak futbolcuların istatistiksel özellikleri analiz edilmiş ve çeşitli 

makine öğrenimi algoritmaları ile potansiyel etiketler tahmin edilmiştir. Seçilen birden fazla makine 

öğrenmesi modellemelerinden en başarılı sonuç Rastgele Orman yaklaşımından elde edilmiştir. Sonuçlar, 

makine öğrenimi tekniklerinin futbolculardaki potansiyeli tahmin etmede etkili olduğunu göstermektedir. 

Bu yaklaşım, futbol kulüplerine, veri odaklı oyuncu seçimi yapabilme, potansiyel yetenek gösteren 

oyuncuları daha doğru bir şekilde tanımlayarak gelecekteki başarılarını artırma fırsatı sunmaktadır. 
  

Potansiyel Yetenek, Makine Öğrenmesi, Veri Analizi, Sınıflandırma Modelleri, Özellik Seçimi

I. GİRİŞ 

Futbol, karmaşık bir spor dalıdır ve birçok 

faktörün birleşimiyle oyuncuların performansı ve 

potansiyeli belirlenir. Geleneksel yöntemlerle 

futbolculardaki potansiyeli tahmin etmek, 

belirsizlikler ve yanılgılarla dolu olabilir. Makine 

öğrenmesi algoritmaları, futbolculardaki 

performansı etkileyen birçok faktörü dikkate alarak, 

istatistiksel analizler ve örüntü tanıma yöntemleri 

kullanarak oyuncuları sınıflandırabilir. Örneğin, bir 

oyuncunun hızı, pas yüzdesi, şut becerisi, top sürme 

yeteneği gibi özellikleri, potansiyel yeteneklerini 

belirlemede önemli rol oynar. Makine öğrenmesi 

algoritmaları, bu tür özelliklerin karmaşıklığını ve 

ilişkilerini modelleyerek, futbolculardaki potansiyel 

yetenekleri tahmin etmek için bir öngörü yapabilir. 

Temelde çalışmada kullanılan algoritma, 

futbolculardaki performans verilerini kullanarak 

potansiyel yetenekleri tahmin etmedeki başarısını 

analiz etmeyi amaçlamaktadır. 

II. MATERYAL VE YÖNTEM 

A. Veri Seti 

Geliştirilecek olan algoritma için kullanılan veri 

seti, maçlarda gözlemlenen futbolcuların 

özelliklerine göre scoutların değerlendirdikleri 

futbolcuların, maç içerisinde puanlanan özellikleri 

ve puanlarını içeren bilgileri tutan 2 ayrı veri 

dosyasından oluşmaktadır [1]. Bir scoutun bir maçta 

bir oyuncuyla ilgili özellik değerlendirmelerini 

içeren veri seti Tablo 1’de gösterilmiştir. Bu veri 

seti oyuncunun pozisyonu, değerlendirildiği özellik, 

her bir özelliği için aldığı puan gibi değişkenlerin 

bulunduğu 8 değişkenden ve 10.730 gözlemden 

oluşmaktadır. Bir scoutun bir maçta bir takımın 

kadrosundaki tüm oyunculara dair 

değerlendirmelerini içeren veri seti ise Tablo 2’de 

gösterilmiştir. Bu veri seti ise oyuncuyla ilgili nihai 

kararı belirten hedef değişkeninin (etiket) de 

bulunduğu 5 değişkenden ve 322 gözlemden 

oluşmaktadır.  

https://alls-academy.com/index.php/ijanser


Uluslararası İleri Doğa Bilimleri ve Mühendislik Araştırmaları Dergisi 

 

241 
 

Veri setinde oyuncuların değerlendirildiği her bir 

özelliğin id’si için bu özelliklerin ne tip özellikler 

olduğu bilgisi bulunmamaktadır. Fakat bu konu ile 

ilgili yapılan literatür araştırmasına göre bu özellik 

id’leri için muhtemel anlamların hız, dayanıklılık, 

güç, pas, şut, top sürme, savunma, beceri, top 

kontrolü, pas hızı, çalım, oyun zekâsı, ikili 

mücadele, hava topu, kafa vuruşu, taktik, baskı 

yapma, serbest vuruş, penaltı vuruşu gibi özellikler 

olduğu yorumu çıkarılabilir. 

 

 

 

Tablo 1. scoutium_attributes veri dosyası 

task_response_id Bir scoutun bir maçta bir 

takımın kadrosundaki tüm 

oyunculara dair 

değerlendirmelerinin kümesi 

match_id İlgili maçın id'si 

evaluator_id Değerlendiricinin (scout'un) 

id'si 

player_id İlgili oyuncunun id'si 

position_id İlgili oyuncunun o maçta 

oynadığı pozisyonun id’si 

1: Kaleci, 2: Stoper, 3: Sağ 

bek, 4: Sol bek, 5: Defansif 

orta saha, 6: Merkez orta 

saha, 7: Sağ kanat, 8: Sol 

kanat, 9: Ofansif orta saha, 

10: Forvet 

analysis_id Bir scoutun bir maçta bir 

oyuncuya dair özellik 

değerlendirmelerini içeren 

küme 

attribute_id Oyuncuların değerlendirildiği 

her bir özelliğin id'si 

attribute_value Bir scoutun bir oyuncunun 

bir özelliğine verdiği 

değer(puan) 

 

Tablo 2. scoutium_potential_labels veri dosyası 

task_response_id Bir scoutun bir maçta bir 

takımın kadrosundaki tüm 

oyunculara dair 

değerlendirmelerinin kümesi 

match_id İlgili maçın id'si 

evaluator_id Değerlendiricinin(scout'un) id'si 

player_id İlgili oyuncunun id'si 

potential_label Bir scoutun bir maçta bir 

oyuncuyla ilgili nihai kararını 

belirten etiket. (hedef değişken) 

 

B. Veri Ön İşleme Çalışmaları 

İlk olarak veri setinin tamamlayıcı bilgilerini 

içeren verileri bir araya getirmek amacıyla iki ayrı 

veri dosyası birleştirilmiştir. Birleştirme işlemi 

sonucunda elde edilen veri seti, her bir futbolcunun 

özellik değerlendirmelerini ve potansiyel 

değerlendirmelerini içeren geniş kapsamlı bir veri 

tabanını temsil etmektedir. 

Değişkenler arasındaki ilişkilerin incelenmesi 

amacıyla korelasyon matrisi oluşturulmuş olup, bir 

takımın oyuncularının bir maçtaki ortalama 

puanının, o takımın oyuncularının puanlarının 

ortalamasına yakın olduğu görülmüştür. Takım 

oyuncularının bir maçtaki performanslarının 

genellikle takımın genel performansını yansıtması 

ise beklenen bir durumdur. 

Veri analizi veya modelleme üzerinde olası 

yanılsamaları önlemek için pozisyonu kaleci olan 

oyuncular veri setinden çıkarılmıştır. Kalecilerin 

farklı özellikleri, genel eğilimleri veya ilişkileri 

yanıltıcı bir şekilde etkileyebilir. Bu çalışmanın 

amaçladığı futbolcuların performansını tahmin 

etmeye yönelik modelleme için kalecilerin 

çıkarılması, diğer futbolcuların performans 

tahminlerini daha doğru hale getirecektir. Bu ön 

işleme adımıyla 700 kalecinin verisi veri setinden 

çıkarılmıştır. 

Veri setindeki sınıf etiketlerinin dengeli bir 

şekilde dağılıp dağılmadığı incelenmiş ve 

“potansiyeli düşük” sınıfının dağılımı çok düşük 

olduğu için bu sınıfa ait veriler veri setinden 

çıkarılmıştır. Geriye “potansiyeli ortalama” ve 

“potansiyeli yüksek” olmak üzere 2 sınıf kalmıştır. 

Daha sonra futbolcuların pozisyonlarına ve 

potansiyel etiketlerine göre özelliklerin dağılımını 

daha iyi gösterebilmek ve veri setinin daha anlaşılır 

olmasını sağlamak amacıyla bir pivot tablosu 

oluşturulmuştur. 

Modelin dağılımı fazla olan sınıfı daha iyi 

öğrenmesi ve yanlış sınıflandırması durumunun 

önüne geçmek amacıyla SMOTE yöntemi 

kullanılarak sınıf dengesizliği giderilmiştir. 

Veri setindeki farklı ölçeklerdeki değişkenlerin 

etkisini eşitleyerek daha tutarlı bir analiz 

yapılabilmesi için sayısal değerleri standartlaştırma 

adımı gerçekleştirilmiştir. 

Son olarak bağımlı ve bağımsız değişkenler 

belirlenmiş, veri setinin %80’lik kısmı makine 

öğrenmesi algoritmalarını eğitme, kalan %20’lik 

kısmı ise bu modellerin başarımını ölçmede 

kullanılmak üzere ayrılmıştır. 
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C. Modelleme 

1. Değerlendirme Metrikleri  

Potansiyel yetenek avı tahminlemesi için 

gözetimli öğrenme içerisinde yer alan 6 

sınıflandırma modeli tercih edilmiştir. Algoritmanın 

hedef bir nitelikle ilgili tahminleri ile gerçek 

değerlerin karşılaştırıldığı karmaşıklık matrisi; 

sınıflandırma modelinin doğruluk, hassasiyet, 

duyarlılık gibi performans 

metriklerini hesaplamak için 

temel 

oluşturmaktadır. Bu matris, modelin sınıflandırma 

sonuçlarını gerçek sınıflarla karşılaştırarak farklı 

sonuçları kategorize eder. 

Çalışmada kullanılan modellerin 

değerlendirilmesi aşağıdaki kriterlere göre 

yapılmıştır. 

Doğruluk (Accuracy): TP+TN / TP + TN + FP 

+FN eşitliği ile hesaplanır. Modelin genel 

performansını ortaya koyar. Bu sınıflandırma 

metriği ile doğru tahminlerin toplam tahminler 

içindeki oranı hesaplanmış olur [1]. 

Kesinlik (Precision): TP / TP+FP eşitliği ile 

hesaplanır. Modelin, pozitif olarak tahminlediği 

örneklerin ne kadarının gerçekten doğru olduğunu 

gösterir [2]. 

Geri çağırma (Recall): TP / TP+FN eşitliği ile 

hesaplanır. Gerçek pozitif örneklerin oranını verir. 

F1 skoru: 2TP / 2TP+FP+FN eşitliği ile 

hesaplanır. Dengesiz sınıflar için yararlı hibrit bir 

metrik olup, kesinlik (precision) ve geri çağırma 

(recall) skorlarının ağırlıklı ortalamasını ifade 

etmektedir [3]. 

ROC-AUC (Area Under the Receiver 

Operating Characteristic Curve): Modelin 

çıktıları ve gerçek sınıf etiketleri kullanılarak 

hesaplanan TPR (True Positive Rate- Gerçek Pozitif 

Oran) ve FPR (False Positive Rate- Yanlış Pozitif 

Oran) değerleri üzerinden hesaplanır. ROC-AUC, 

TPR ve FPR değerlerinin birbirleriyle olan ilişkisini 

temsil eden ROC eğrisinin altında kalan alanı ifade 

eder [2]. ROC-AUC değeri, 0 ile 1 arasında bir 

değer alır. 1'e ne kadar yakınsa, modelin 

sınıflandırma performansı o kadar iyidir. Öte 

yandan, ROC-AUC değeri 0.5'e yakınsa, modelin 

performansı rastgele tahmin yapmaktan farksızdır. 

2. Kullanılan Makine Öğrenmesi Algoritmaları 

a) Logistic Regression (Lojistik Regresyon) Modeli 

Lojistik regresyon, ikili (binary) değere sahip 

olabilen bir sonucun olasılığını tahmin edici bir 

analiz yöntemidir. Bu yöntem, veri setindeki bir 

veya birkaç sayısal veya kategorik bağımsız 

değişkenin kullanımına dayanarak bir olayın 

gerçekleşme olasılığını tahmin etmek için kullanılır. 

Lojistik regresyon, 0 ile 1 arasındaki değerlerle 

sınırlı olan lojistik eğrisi üretir [4]. 

Bir lojistik regresyon modeli, bir 𝒂𝒙+𝒃 denklemi 

aracılığıyla olayın gerçekleşme olasılığını tahmin 

etmek için katsayıları üretir. Bir 𝒂𝒙+𝒃 denklemi 

için bir olayın gerçekleşme olasılığı: 

 

 

 

Bu tahmin işlemi, logit dönüşümü kullanılarak 

gerçekleştirilir. Logit fonksiyonu ((𝑝)) olayın 

gerçekleşme olasılığını 0 ile 1 arasında sınırlayan 

bir dönüşüm sağlar [5]. Logit fonksiyonu, olasılığın 

doğal logaritması olan (𝑝/(1−𝑝)) olarak ifade edilir 

[6]. 

Logit fonksiyonu: 

 

 

 

 

Bu çalışmada model, futbolcuların özelliklerini 

temsil eden bağımsız değişkenleri kullanarak 

oyuncuların hangi sınıfa (average - ortalama veya 

highlighted - öne çıkan) ait olduğunu tahmin etmeyi 

hedeflemektedir. Bu tahminleme sürecinde, veri 

setindeki "potential_label" sütunu hedef değişken 

olarak kullanılmış ve bu sütunun tahmin edilmesiyle 

futbolcuların potansiyel değerlendirmelerinin 

yapılabilmesi amaçlanmıştır. 

 
b) K-Neighbours (K-En Yakın Komşu) Modeli 

K-NN algoritmasının temel prensibi, tahmin 

edilecek değerin bağımsız değişkenlerinin 

oluşturduğu vektörün en yakın komşularının hangi 

sınıfta yoğun olduğu bilgisini kullanarak sınıfını 

tahmin etmektir. Bu bilgiye dayanarak, yeni bir veri 

noktasının sınıf etiketini tahminlemek için en yakın 

komşularına bakılır ve kendisine en yakın 

komşuların olduğu sınıfa dahil edilir. 

Bu çalışmada K-NN modeli, futbolcuların 

özelliklerine dayalı olarak benzerlik ölçüsüne göre 

en yakın komşuları belirler ve bu komşuların 

sınıfları üzerinden çoğunluk kararını alarak 

tahminleme yapar. 

 
c) Decision Tree (Karar Ağacı Sınıflandırıcısı) 

Modeli 
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Bu algoritma, özelliklerin değerlerine dayanarak 

bir karar ağacı oluşturur ve sınıflandırma işlemini 

gerçekleştirir. Karar Ağacı Sınıflandırıcısı, veri 

setindeki özelliklerin değerlerine göre bir kök 

düğüm oluşturur ve bu düğümü alt düğümlere 

bölerek ağacı inşa eder. Her düğüm, bir özellik 

değeriyle ilişkilendirilir. Bölünme işlemi, 

homojenlik veya belirli bir sınıfı hedefleme gibi 

belirli bir kriteri sağlamak amacıyla gerçekleştirilir. 

Dallar ve yapraklar karar ağacı yapısının diğer 

elemanlarını oluşturur. Ağaçta başlangıç kısmı kök 

en son kısım yaprak olarak adlandırılır. Bu iki yapı 

arasında kalan kısımlar ise dal olarak ifade edilir [7]. 

Bu şekilde ağaç, sınıflandırma kararları için 

özellikler arasındaki ilişkileri kullanır. Tahminleme, 

oluşturulan karar ağacı üzerinden gerçekleştirilir. 

Bir veri noktası ağaç yapısında ilerler ve son 

düğüme ulaştığında, bu düğümün sınıf etiketiyle 

sınıflandırılır. Sınıflandırma işlemi, veri 

noktalarının karar ağacı üzerindeki yolculuğu ve 

sınıf etiketiyle eşleştirilmesiyle gerçekleştirilir. 

 
d) RandomForest (Rastgele Orman Sınıflandırıcısı) 

Modeli 

Rastgele Orman Sınıflandırıcısı, birçok karar 

ağacının bir araya gelerek oluşturduğu bir denetimli 

ensemble (topluluk) sınıflandırma modelidir. Temel 

sınıflandırıcı olarak karar ağacını kullanır [5]. Leo 

Breiman tarafından keşfedilen bu yöntem, temeli 

birden çok karar ağacının ürettiği tahminlerin bir 

araya getirilerek değerlendirilmesine 

dayanmaktadır [8]. 

Random Forest algoritması, her bir ağaç için 

rastsal gözlem ve değişken seçimini kullanır. 

Gözlem seçimi, bootstrap rastgele örnekleme 

yöntemiyle gerçekleştirilir. Bu yöntem, veri 

setinden rastgele gözlemler seçerek ağaçların 

oluşturulmasında tekrarlamaya izin verir. Böylece, 

her ağaç farklı bir alt küme üzerinde eğitilir ve farklı 

bir perspektif sunar. 

Değişken seçimi ise random subspace yöntemiyle 

gerçekleştirilir. Bu yöntem, tüm değişkenlerin 

bulunduğu bir kümeden rastgele bir alt küme seçer 

ve sadece bu alt kümedeki değişkenler kullanılarak 

ağaçlar oluşturulur. Bu, her ağacın farklı özelliklerle 

eğitilmesini sağlar ve modelin daha genelleyici 

olmasına yardımcı olur. Sonuçta tüm bireysel 

ağaçları birleştirerek rastgele orman modeli 

oluşturulur [9]. 

Her bir ağaç, seçilen gözlem ve değişkenler 

üzerinde dallanma işlemleri yaparak oluşturulur. 

Sonuç olarak, Random Forest birden çok karar 

ağacının tahminlerini bir araya getirerek ensemble 

tahminini üretir. Random Forest, gözlem ve 

değişken seçiminde rastsallığı koruyarak farklı 

örüntüleri modellemeyi mümkün kılar. Bu, veri 

setinin yapısında gizli olan kompleks ilişkileri daha 

iyi yakalayabilmesini sağlar, aşırı uyumu 

(overfitting) önler, yanlılık-bağımsızlık (bias-

variance) dengesini iyileştirir ve böylece tahmin 

başarısını artırır. 

 
e) GradientBoosting (Gradyan Artırma 

Sınıflandırıcısı) Modeli 

Gradyan Artırma Sınıflandırıcısı, birçok zayıf 

öğrenicinin (weak learner) bir araya gelerek güçlü 

bir sınıflandırma modeli oluşturduğu bir ensemble 

yöntemidir. Hataları azaltarak ve zayıf öğrenicilerin 

hatalarını düzelterek adım adım güçlü bir tahmin 

modeli oluşturur. 

Gradyan artırma algoritması, bir hedef fonksiyonu 

minimize etmek için gradyan inişini kullanır. İlk 

olarak, bir zayıf öğrenici, veri setini sınıflandırmaya 

çalışır ve hataları hesaplanır. Ardından, hataların 

gradyanı, bir sonraki zayıf öğrenicinin eğitimi için 

kullanılır. Bu, hataları azaltmaya yönelik bir 

düzeltme faktörü olarak kullanılır ve yeni öğrenici, 

önceki öğrenicinin zayıflıklarını düzeltmeye çalışır. 

Yani sonraki öğreniciler önceki öğrenicilere 

bağımlıdır.  

Gradyan artırma, bir modelin performansını 

ölçmek için bir kayıp (loss) fonksiyonunu kullanır. 

Bu kayıp fonksiyonu, modelin tahminlerinin gerçek 

değerlerden ne kadar sapma gösterdiğini ölçer. 

Gradyan yükseltme algoritması, zayıf öğreniciler 

olarak adlandırılan basit modellerden oluşur. Her bir 

zayıf öğrenici tek başına iyi tahminler yapamaz, 

ancak bir araya geldiklerinde güçlü bir tahmin 

modeli oluştururlar. Gradyan yükseltme, her bir 

zayıf öğreniciye katkıda bulunacak bir model 

ekleyerek kayıp fonksiyonunu en aza indirmeyi 

hedefler. Bu katkı modeli, kayıp fonksiyonunu en 

aza indirecek şekilde öğrenilen gradyan bilgisini 

kullanır [10]. 

 

f) Support Vector (Destek Vektör 

Sınıflandırıcısı) Modeli 

Destek Vektör Sınıflandırıcısı'nın temel fikri, 

verileri bir ayrıştırma hiper düzlemiyle en iyi 

şekilde ayırmaktır. Bu hiper düzlem, sınıflar 

arasındaki maksimum marjinal mesafeyi maksimize 

edecek şekilde optimize edilir. Marjinal mesafe, iki 
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sınıfa ait en yakın veri noktaları arasındaki uzaklığı 

ifade eder. Sınır düzlemlerinin tam ortasından geçer 

ve her iki düzleme de eşit uzaklıktadır [11]. 

Destek vektörler, bu marjinal mesafeyi belirleyen 

veri noktalarıdır. Bu yöntem, verileri yüksek 

boyutlu bir uzaya dönüştürerek sınıfları lineer 
 

Tablo 3- Modeller ve Sonuçları 

  

olarak ayrılabilir hale getirir. Çekirdek 

fonksiyonlarıyla bu dönüşüm gerçekleştirilir, 

böylece karmaşık ve non-lineer veri kümelerini 

sınıflandırmak mümkün hale gelir. 

Destek Vektör Sınıflandırıcısı, ayrıştırma hiper 

düzlemi üzerindeki destek vektörlerini kullanarak 

yeni veri noktalarını sınıflandırır. Sınıflandırma 

işlemi, yeni veri noktasının hangi tarafta (hangi 

sınıfta) yer aldığını belirlemek için destek 

vektörlerden yararlanır. Bu sayede, veri noktaları 

sınıflara doğru şekilde ayrılabilir. Bulgular açık ve 

öz olmalıdır. Bulguların en önemli özellikleri ve 

eğilimleri açıklanmalı, ancak ayrıntılı olarak 

yorumlanmamalıdır. 

 

3. Özellik Değerlendirmesi 

Future importance yani özellik değerlendirmesi, 

makine öğrenimi ve veri madenciliği alanlarında 

yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. Bu yöntem, 

bir veri kümesinde yer alan özniteliklerin veya 

değişkenlerin hedef değişken üzerindeki etkisini 

ölçmeye ve önem düzeylerini belirlemeye 

odaklanır. Özellik değerlendirmesi, özellikle 

öznitelik seçimi, boyut azaltma veya veri ön işleme 

gibi aşamalarda önemli bir rol oynamaktadır. 

Modelin performansını artırmak, anlaşılabilirliği 

sağlamak ve gereksiz bilgi girişlerini azaltmak 

amacıyla önemli bir adımdır. 

Bu çalışma, öznitelikler rakam olarak tutulmuş 

olsa da en iyi sonucu veren Rastgele Orman ve 

Gradyan Artırma modellerindeki özniteliklerin 

önemini değerlendirmek amacıyla özellik 

değerlendirmesi yöntemlerini de kullanmıştır. Her 

bir özniteliğin hedef değişken üzerindeki etkisi 

ölçülmüştür. 

 

Özellik değerlendirmesi sonuçlarına göre, her iki 

modelde de "4325" olarak kodlanan öznitelik en 

yüksek öneme sahip olarak belirlenmiştir. Ancak, 

veri setinde özniteliklerin hangi özellikleri temsil 

ettiği belirtilmediğinden bu özniteliğin anlamı  

 

hakkında kesin bir yorum yapılamamaktadır. Bu 

özniteliğin şut yeteneği veya top sürme gibi ofansif 

beceriler ya da savunma veya hava topu gibi 

defansif beceriler olabileceği düşünülebilir, ancak  

kesin bir yorum yapabilmek için özniteliğin neyi 

temsil ettiği bilgisine ihtiyaç vardır. 

Öte yandan, ilginç bir bulgu olarak, pozisyon 

özniteliği (position_id) beklenildiği gibi yüksek bir 

öneme sahip çıkmamıştır. Bu sonuç, futbolcuların 

pozisyonlarının tahmin performansı üzerindeki 

etkisinin sınırlı olduğunu göstermektedir. Bu 

durum, futbolculardaki potansiyel yetenekleri 

tahmin etmek için pozisyon bilgisinin tek başına 

yeterli olmayabileceğini düşündürebilir. 

 

III. SONUÇLAR 

Bu çalışmanın temel amacı, scoutlar tarafından 

izlenen futbolcuların özelliklerine dayanarak 

oyuncuların hangi sınıfa (ortalama, öne çıkan) ait 

olduğunu tahmin etmek ve futbolculardaki 

potansiyel yetenekleri tahmin etmek için makine 

öğrenmesi tekniklerini araştırmaktır. 

Çalışmada, farklı makine öğrenimi algoritmaları 

kullanılarak yapılan deneylerin sonuçları Tablo 3’te 

gösterilmiş olup, elde edilen metriklere dayanarak 

bir değerlendirme yapılabilir. 

Random Forest sınıflandırıcı modeli, futbolcuların 

potansiyel yeteneklerini tahmin etmede en yüksek 

başarıyı sergilemiştir. Recall değeri 0.95 olarak 

hesaplanmıştır, bu da modelin öne çıkan sınıfa ait 

olan futbolcuların %95'ini doğru bir şekilde 

sınıflandırabildiğini gösterir. Precision (kesinlik) 

değeri ise 0.93'tür, yani modelin öne çıkan sınıfa ait 

olarak tahmin ettiği futbolcuların %93'ünün 

Model Doğruluk Kesinlik Geri Çağırma 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 Ağaçları 0.87 0.88 0.86 0.87 0.87 
Rastgele Orman  0.94 0.93 0.95 0.94 0.98 

Gradyan Artırma 0.91 0.93 0.90 0.91 0.96 

Destek Vektör 0.86 0.83 0.87 0.85 0.93 
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gerçekten öne çıkan sınıfa ait olduğunu gösterir. F1 

skoru modelin öne çıkan sınıfa ait futbolcuları %94 

oranında doğru bir şekilde sınıflandırdığını ve 

tahminlerinin tutarlı olduğunu göstermektedir. 

ROC-AUC değeri ise 0.98'dir, bu da modelin 

yüksek bir ayrım gücüne sahip olduğunu ve iyi bir 

performans sergilediğini göstermektedir. 

Accuracy (doğruluk) değeri ise modelin, 

futbolcuların potansiyel yeteneklerini %94 

doğruluk oranında tahmin edebildiğini gösterir. 

Yüksek doğruluk oranı, modelin genel 

performansının tatmin edici olduğunu 

göstermektedir. 

Bu sonuçlar, futbol kulüplerinin potansiyel 

yetenek gösteren oyuncuları daha etkili bir şekilde 

belirlemeleri ve oyuncu seçiminde daha bilinçli 

kararlar almaları konusunda önemli bir adım 

sağlamaktadır. Makine öğrenmesi tekniklerinin 

kullanılması, veri analitiği ve sınıflandırma 

modellerinin futbolculardaki performansı 

değerlendirmede kullanılmasına yönelik bir yol 

haritası sunmaktadır. 

Ancak, bu çalışma hala önemli zorluklarla 

karşılaşmaktadır. Veri setindeki öznitelikler birer 

rakamla tutulmaktadır. Ancak, bu rakamların hangi 

özellikleri temsil ettiği bilinmemektedir. 

Özniteliklerin açıklaması veya hangi özellikleri 

temsil ettiği bilindiğinde, daha anlamlı yorumlar 

yapmak mümkün olacaktır. Örneğin, hız, şut gücü, 

pas yeteneği gibi özelliklerin model performansına 

nasıl etki ettiği değerlendirilebilir. Buna ek olarak, 

daha geniş bir veri setinin kullanılması ve farklı 

özelliklerin incelenmesi gibi ileri çalışmalar, bu 

alanda yapılabilecek geliştirmeleri temsil 

etmektedir. 
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