T.C.
AKSARAY UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
BEDEN EGITIMi VE SPOR ANA BiLiM DALI

GERCEK JUDO MUSABAKA SONUCLARININ YAPAY SiNiR AGLARI

YONTEMI YOLU iLE KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LISANS TEZi

OMER DEGER

DANISMAN
DOC. DR. EMIN SUEL

AKSARAY 2021






T.C.
AKSARAY UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
BEDEN EGITIMi VE SPOR ANA BiLiM DALI

GERCEK JUDO MUSABAKA SONUCLARININ YAPAY SINiR AGLARI

YONTEMI YOLU ILE KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LISANS TEZi

OMER DEGER

DANISMAN
DOC. DR. EMIN SUEL

AKSARAY 2021



TELIiF HAKKI VE TEZ FOTOKOPI iZIN FORMU

Bu tezin tiim haklar1 saklidir. Kaynak gostermek kosuluyla tezin teslim tarihinden

itibaren 6 (alt1) ay sonra tezden fotokopi gekilebilir.

YAZARIN

Ad1 : Omer

Soyadi : DEGER

Boliimii : Beden Egitimi ve Spor Ana Bilim Dali

Imza

Teslim tarihi

TEZIN

Tiirkge Adi: Gergek Judo Miisabaka Sonuclarinin Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yolu ile Karsilastirilmasi

Ingilizce Adi: Comparison of Real Judo Competition Results with Artificial
Neural Networks Method



ETiK iLKELERE UYGUNLUK BEYANI

Tez yazma siirecinde bilimsel ve etik ilkelere uydugumu, yararlandigim tiim kaynaklari
kaynak gosterme ilkelerine uygun olarak kaynakgada belirttigimi ve bu bolimler digindaki

tiim ifadelerin sahsima ait oldugunu beyan ederim.

Yazar Adi Soyadi: Omer DEGER

Imza: ..................



T.C.
AKSARAY UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

JURI ONAY SAYFASI

Omer DEGER tarafindan hazirlanan “Ger¢ek Judo Miisabaka Sonuclarinin Yapay Sinir
Aglar1 Yontemi Yolu ile Karsilastirilmasi” baglikli tez calismasi asagidaki jiiri tarafindan
oy birligi ile Aksaray Universitesi Beden Egitimi ve Spor Anabilim Dali’nda Yiiksek Lisans
tezi olarak kabul edilmistir.

IMZA
Damsman: Dog. Dr. Emin SUEL

Hareket ve Antrenman Bilimleri, Nigde Omer Halisdemir Universitesi ~ ...............

Uye: Prof. Dr. Hiiseyin UNLU

Beden Egitimi ve Spor Anabilim Dali, Aksaray Universitesi ~ ...............

Uye: Prof. Dr. Riighan IR1

Hareket ve Antrenman Bilimleri, Nigde Omer Halisdemir Universitesi  ...............

Tez Savunma Tarihi: ..... [ovid ool

Sosyal Bilimler Enstitiisii Yonetim Kurulu’'nun .................. tarthve ..................

sayil1 karar1 ile onaylanmuistir.

Sosyal Bilimler Enstitiisii Miidiiri

Dog. Dr. Sevilay USLU DIVANOGLU

Imza



TESEKKUR

Bu calismanin yiiriitiilmesi sirasinda kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleri ile bana yol
gosteren ve destek olan degerli danismanim Dog. Dr. Emin SUEL’e, calismanin
diizenlenmesi agsamasinda destek ve yardimlarini esirgemeyen kiymetli dostum Emine

COSKUN ve babam Nihat Bayram DEGER e tesekkiir ve saygilarimi sunarim.

Her daim arkamda duran, gii¢lii ve 6zel hissetmemi saglayan aileme, bir an olsun destegini
esirgemeyen, her anima sabreden, bana benden ¢ok gilivenen, varligiyla gii¢ veren sevgili

esim Aysegiil DEGER e sonsuz siikranlarimi sunarim.



AKSARAY UNIVERSITESI
SOSYAL BIiLIMLER ENSTIiTUSU
GERCEK JUDO MUSABAKA SONUCLARININ YAPAY SiNiR
AGLARI YONTEMI YOLU iLE KARSILASTIRILMASI

(Yiiksek Lisans Tezi)
Omer DEGER Aksaray 2021

OZET

Bu ¢alismada, Yapay sinir aglari ile Judo miisabaka sonuglarinin tahmin edilmesi
amaglanmaktadir. Bu amag dogrultusunda yapay sinir aginda katman sayilari, néron sayilari
ve optimizasyon yontemleri (SGD, RMSprop, Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam)
hiperparametleri ile 21 farkli model olusturulmustur. Calismanin 6rneklemini 2017:01-
2021:03 tarihleri arasinda uluslararasi biiyiikler judo miisabakalarinda yarisan 7758 sporcu
olugturmaktadir. Bu dénemde yapilan 53775 judo miisabakasindan elde edilen verilerden
her sporcuya ait 14 farkli 6znitelik hesaplanmigtir. Miisabik iki sporcuya ait 6znitelikler sinir
aginin girig katmanina gonderilerek 28 adet girdi verisi 1 adet ¢ikt1 verisi olusturulmustur.
Uygulama, tek gizli katmaninda 64 noron, iki gizli katmaninda sirasiyla 32-64 noron ve li¢
gizli katmaninda sirasiyla 64-128-64 noron bulunan sinir aginda yedi ayr1 optimizasyon
yontemi ile sirastyla egitilmistir. Uygulama sonucunda en basarili modelin (%78.6 dogruluk,
%44.4 hata) tek katmaninda 64 noéron, RMSprop optimizasyon yontemi kullandigi
belirlenmistir. Basar1 oran1 en diisiik modelin (%74.1 dogruluk, %51.8 hata) iki gizli
katmaninda 32-64 ndron, Adadelta optimizasyon yontemi kullandigi belirlenmistir.
Optimizasyon yoOntemlerinden RMSprop ve Adamax’in diger yontemlere kiyasla daha

basarili oldugu, Adadelta yonteminin ise daha basarisiz oldugu belirlenmistir.

Sonug olarak uygun veri seti ve hiperparametreler kullanilarak Judo miisabaka sonuglarinin
yapay sinir aglari ile tahmin edilebilecegi ortaya konulmustur.
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ABSTRACT

In this study, it is aimed to predict Judo competition results with artificial neural networks.
For this purpose, 21 different models were created with hyperparameters of the number of
layers, number of neurons and optimization methods (SGD, RMSprop, Adam, Adadelta,
Adagrad, Adamax, Nadam) in the artificial neural network. The sample of the study consists
of 7758 athletes competing in international judo competitions between 2017:01-2021:03. 14
different attributes of each athlete were calculated from the data obtained from 53775 judo
competitions held in this period. By sending the attributes of two contestants to the input
layer of the neural network, 28 input data and 1 output data were created. The application is
trained with seven different optimization methods in the neural network with 64 neurons in
one hidden layer, 32-64 neurons in two hidden layers, and 64-128-64 neurons in three hidden
layers, respectively. As a result of the application, it was determined that the most successful
model (78.6% accuracy, 44.4% error) used 64 neurons in a single layer, RMSprop
optimization method. It was determined that the model with the lowest success rate (74.1%
accuracy, 51.8% error) used the Adadelta optimization method with 32-64 neurons in its two
hidden layers. It was determined that the optimization methods RMSprop and Adamax were

more successful than the other methods, while the Adadelta method was more unsuccessful.

As aresult, it has been revealed that Judo competition results can be predicted with artificial

neural networks by using appropriate dataset and hyperparameters.
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1. GIRIS

Bu béliimde; calismaya konu olan problem durumu, problem ciimlesi, alt problemler,

siirliliklar, arastirmanin amaci, 6nemi Ve ilgili arastirmalar yer almaktadir.

1.1. Problem Durumu

Tarihsel kanitlara dayanarak sonuglar1 dogru bir sekilde tahmin etmek uzun zaman boyunca
bir¢ok arastirmacinin hedefi olmustur. Bu motivasyon, spora 6zgii bir¢ok tahmin aracinin
gelismesine yol agmis, bu araglar kullanilarak spor verilerindeki egilimler kisisel, rekabetci
veya ekonomik avantajlar igin kullanilabilir ve manipiile edilebilir hale gelmistir
(Schumaker, Solieman ve Chen, 2010).

Spor alaninda ¢esitli konular iizerinde tahmin ¢aligsmalar1 bulunmaktadir, mac stratejisi,
taktikleri ve analizi, oyuncularin oyun tarzlarini belirleme, oyuncu edinimi, oyuncu
degerleme ve takim harcamalari, antrenman rejimleri ve odaklanma, yaralanma 6ngorii ve
onleme, performans yOnetimi ve tahmini, ma¢ sonucu ve lig tablosu tahmini, turnuva

planlama ve ¢izelgeleme bunlardan bazilaridir (Herbinet, 2018).

Bilgisayarlar ile veriden anlamli ¢iktilar tiretmek igin verilerin belirli sirada bir algoritmadan
gecmesi gerekmektedir. Algoritma, igerisinde veriye uygulayacagi birtakim komutlar
icermektedir; ancak bazi isler igin bilinen herhangi bir algoritma yoktur (Alpaydin, 2017).
Ornegin; bir spor dalinda kimin galip gelecegini tahmin edilebilirken bu galibiyeti

hesaplayacak bir formiil yoktur.

Yapay 6grenme teknikleri, spor karsilasmalariyla ilgili tahminde bulunmada bir yontem
olarak kullanilmaktadir (Schumaker ve digerleri, 2010). Yapay ogrenme; verilerden
ogrenebilen, optimizasyon ve tekrarlar yoluyla belirli bir soru i¢in "en i1yi" analitik ¢oziimii
bulabilen algoritmalar1 kapsamaktadir (Houston, 2018).
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Yapay 6grenmenin ¢dzmesi i¢in ortaya ¢ikarilan problemler siradan hesaplama problemleri
degildir, bilgisayarlar i¢in zor fakat uzman insanlarin ¢ozebilecegi tiirde problemlerdir
(Nabiyev, 2016). Problem ¢ozme ve karar vermede belirsizlik kaginilmaz olsa da bunu
azaltmanin bir yolu, bir uzmandan tavsiye almaktir. Belirsizligi azaltmak i¢in bilgisayarlari
kullandigimizda bilgisayarin kendisi ¢esitli yontemlerle belirli bir alanda "uzman" haline
gelebilir (Schumaker ve digerleri, 2010). Ancak herhangi bir insan analizi olmaksizin
modelin performansini belirlemek her zaman miimkiin degildir. Cogu yapay o6grenme
algoritmasinin diizgiin ¢alismasi i¢in ¢ok fazla veri gerekir. Cok basit problemler icin bile

tipik olarak binlerce 6rnek veriye ihtiyag vardir (Géron, 2019).

Veri, modern spor analizinin can damaridir. Eskiden veriler, tarihsel amaglarla saklanan bir
kay1t olarak goriiliirken (Schumaker ve digerleri, 2010) giiniimiizde ¢ikarim yapmak, veri
madenciligi ve yapay 6grenme alanlarinda kullanilmak {izere federasyonlar veya kuliipler
tarafindan istihdam edilen istatistik¢iler tarafindan detayli olarak kayit altina alinmaktadir.
Uluslararasi Judo Federasyonu (UJF) tarafindan istihdam edilen hakemler tarafindan her y1l
yaklasik elli uluslararasi turnuvada on yedi bin judo miisabakasi, bilgisayar ortamina anlik
kaydedilmekte ve kaydedilen veriler es zamanli olarak internet araciligiyla tiim diinya ile

paylasilmaktadir.

Judo, yiiksek bilinirlige sahip sporlardan biridir ve diinya ¢apinda kirk milyondan fazla
insanin judo yaptigi bilinmektedir (Messner, 2019). Tiim sporlar gibi judo da rekabeti
diizenleyen ve giivenligi saglayan kat1 kurallar ile yonetilmektedir. Miisabakalar, kadinlar
ve erkekler ayr1 olmak iizere tiim yas kategorilerinde, belirli sikletler iizerinden

yapilmaktadir.

Judoda bagari, teknik becerinin optimal diizeyde uygulanmasina ve bu becerinin altinda
yatan biyomekanik giiclere baglidir. Amag; direnen ve motive olmus bir rakibi atmak, tutus
pozisyona almak, bogmak veya kolunu kilitlemektir. Judo, giires ve benzeri doviis
sporlarinin amaci hareketi kontrol etmektir. Bir sporcu kendi hareketini ve rakibinin

hareketini ne kadar iyi kontrol ederse sonug o kadar iyi olacaktir (Scott ve Bergman, 2018).

1.2. Problem Ciimlesi

Judo miisabaka sonuglarinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglart alt alaninda Cok

Katmanli Algilayicilar (CKA) modelinin performansi nasildir?

2



1.3. Arastirmanin Amaci

Bu calisma, sportif ve istatistiki olmak lizere iki tiir amag igermektedir. Sportif acidan
bireysel sporlarda ¢esitli yontem ve teknikler ile miisabaka sonuglarini tahmin etmeye farkl
bir bakis acis1 getirmek; istatistiki agidan ise CKA algoritmasinin spor miisabakalarinda

performansina iliskin bulgulara erigmektir.

1.4. Arastirmanin Onemi

Bu calisma, YSA ile bireysel mag¢ sonuglarinin tahmin edilmesine yol gostermesi, spor
literatiirline katki saglamasi ve sonraki caligmalara 151k tutmasi agisindan Snemli

goriilmektedir.

1.5. Varsayimlar

a) Bu c¢alismanin verileri https://judobase.ijf.org’dan alinmistir, bu verilerin eksiksiz ve
dogru oldugu,
b) Calismada kullanilan 6rneklemin evrenin tim o6zelliklerini tasidigi ve evreni yeterli

oranda temsil ettigi varsayilmistir.

1.6. Smirhliklar

a) Calisma Uluslararasi Judo Federasyonunda tarafindan 2017:01 2021:03 tarihleri arasinda
kayit altina alinan biiyiikler kategorisinde bulunan sporcularla sinirlandirilmagtir.

b) Calismada miisabaka verileri karsilastirilmamistir. Kadin, erkek ve sikletler ayni egitim
verisinde kullanilacak sekilde sinirlandirilmastir.

c) Calismada kullanilan model Cok katmanli algilayicilar ileri beslemeli geri yayilim (Back-

Propagation) ag1 modeli ile siirlandirilmastir.

1.7. Tanimlar

Yapay Sinir Ag: Insan beynindekilere benzer, birbirine bagli néronlardan veya
"diigiimlerden" olusan ¢ogunlukla tek islemcili bir bilgisayarla insanlar tarafindan

gerceklestirilmis ornekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen, cevreden gelen olaylara karsi

3



nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen matematiksel modellerdir (Bartlett, 2006; Oztemel,

2016)

Cok Katmanh Algilayici: Cok Katmanli Algilayici (CKA), diger YSA tekniklerinde
oldugu gibi kategorik (siniflandirma) veya siirekli (regresyon) bir degiskeni tahmin etmek

i¢in kullanilan modeldir (Theobald, 2017).

Judo: Judo, Japonya’nin feodal giinlerinden kalma jiujitsu tizerine temellendirilmis firlatma,
bogma, rakibi kontrol altinda tutma, kolu veya bacagi ac1 verecek hatta kiracak sekilde

biikme ve burkma tekniklerini uygulama ve bunlardan korunma felsefesidir (Kano, 2005).



2. KURAMSAL CERCEVE

Bu boéliimde Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar ve Judo konularma yer

verilmektedir.

2.1. Yapay Ogrenme

Yapay 6grenme; verilerden 6grenebilen, optimizasyon ve tekrarlar yoluyla belirli bir soru
icin "en iyi" analitik ¢dziimii bulabilen algoritmalar1 kapsamaktadir (Houston, 2018).
Bilgisayarlarin 6rnek veri ya da ge¢cmis deneyimi kullanarak basarimi arttiracak bigimde
programlanmasidir (Alpaydin, 2017). Yapay Ogrenme algoritmalari; sonuglari agikca
belirtilmeden programlanmis, tahminler veya kararlar almak icin "egitim verileri" olarak
bilinen 6rnek verilere dayali bir model olusturur (Koza, Bennett, Andre ve Keane, 1996). Bu
modeller ihtiyag duyulan gorevleri gerceklestirmek icin gelenceksel algoritmalar
gelistirmenin zor veya olanaksiz oldugu e-posta filtreleme ve yiiz tanima gibi ¢ok ¢esitli
uygulamalarda kullanilir. Yapay ogrenmeye yonelik en popiiler yaklagimlardan biri de

yapay sinir aglaridir (Negnevitsky, 2011).

2.2. Yapay Ogrenme Yaklasimlar

Yapay 6grenme yaklagimlari, 6grenme sistemi tarafindan kullanilabilen "sinyal” veya "geri

bildirim” in dogasina bagli olarak ii¢ kategoriye ayrilir:

2.2.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, gesitli bagimsiz degiskenleri ve istenen ¢oziimii “bagimli degiskeni”
(girdi- ¢ikt1) igeren verilerle ¢alisir. Hem girdi hem de ¢ikti degerlerinin bilinmesi, veri
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kiimesinin "etiketli" olarak nitelendirilmesini saglar. Algoritma, daha sonra giris ve ¢ikis
degerleri arasinda var olan kaliplar1 desifre eder ve bu bilgiyi tahmin yapmak i¢in kullanir

(Theobald, 2017). G6zetimli 6grenmede algoritmay1 egittigimiz veri seti, etiket ad1 verilen

¢Oziimleri igerir (Géron, 2019). Etiketler bir gézetmen tarafindan sisteme girilir.

Gozetimli 6grenme siireci, verilerin toplanmasiyla baslar. Gozetimli 6grenim i¢in veriler
girdi ve c¢ikti olmak iizere iki grupta toplanir. Girdi; e-posta mesajlari, resimler veya
olgtimler gibi herhangi bir deger alabilir. Ciktilar genellikle ikili degerler veya etiketlerden
olusur (6r. "1", "0", "Kedi", "Kopek" vb.) (Burkov, 2019).

X (Girdi)

Deger 1: Sporcu Performansi . y (Cikti)

Deger 2: Kazandig1 Mag k-

I :::: Model | F-------- --4 Sonug

Deger 3: Kaybettigi Ma¢ -

Sekil 1. Gozetimli Ogrenme Siire¢c Semasi

(1]

Sekil 1’de ifade edildigi lizere biiylik “X” ile bagimsiz degiskenler tanimlanirken kiigiik “y
ile bagiml degiskenler tanimlanir. Model katmani ile X matrisi islenerek bagiml y vektori

bulunmaya ¢alisilir.

Gozetimli 6grenmede amag, girdi ile dogru degeri bir gozetmen tarafindan verilen ¢ikti
arasinda bir esleme Ogrenmektir (Alpaydin, 2017). Bu arastirmada kullanilan CKA

algoritmas1 gozetimli 6§renme algoritmalarina bir 6rnektir.

2.2.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz Ogrenmede c¢iktt degiskenleri etiketlenmez, girdi ve ¢ikti degiskenlerinin
arasindaki bag bilinmez. Algoritmalar girdi degiskenleri arasindaki iliskileri analiz eder ve

olasi ¢iktilarla ilgili yeni etiketler ¢ikarmaya odaklanir (Theobald, 2017).



Gozetimsiz O6grenmede gozetimli dgrenmenin aksine bir gdzetmen yoktur ve elimizde

sadece girdi verisi vardir; amag, girdideki diizenlilikleri bulmaktir (Alpaydin, 2017).

Elimizde limon, mandalina ve portakal meyvelerine ait ozellikler bulunmakta, bu
ozelliklerin kag meyveye ve hangisine ait oldugu bilinmemektedir. Sistemden, bu 6zellikleri
istatistiki degerlendirerek ortak Ozellikleri tasiyanlarin kiimelenmesi istenmektedir
(Nabiyev, 2016). Bu kiimelenmenin saglanmasi gézetimsiz 6grenmeye bir drnektir.

A

x2

\ 4

x1

Sekil 2. Gozetimsiz Ogrenme Kiimelenme Semasi

Sekil 2°de etiketlenmemis verileri, x1 ve x2 verilerine dayali olarak ii¢ farkli grupta organize

etmek i¢in kiimelemenin nasil uygulanabilecegini gostermektedir.

2.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede algoritma eylemleri segip gerceklestirebilir ve karsihiginda odiiller
(negatif ddiiller seklinde cezalar) alabilir. Daha sonra zaman i¢inde en fazla 6diilii almak i¢in
politika ad1 verilen en iyi stratejinin ne oldugunu kendi kendine 6grenir. Politika, belirli bir
durumda algoritmanin hangi eylemi segmesi gerektigini ifade eder. Deneme yanilma yoluyla
geri bildirim alarak ve onceki yinelemelerden elde edilen ongdriilerden yararlanarak bir

tahmin modeli olusturur (Géron, 2019).

Pekistirmeli O0grenmede amag, cevre ile etkilesimlere dayali olarak algoritmanin

performansini artiran bir sistem gelistirmektir. Algoritma cevre ile etkilesimi sayesinde,
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kesif yoluyla bir deneme-yanilma yaklasimi veya bilingli planlama yoluyla bu 6diilii en st
diizeye ¢ikaran bir dizi eylemi 6grenmek i¢in pekistirmeli 6grenmeyi kullanir. Her durum
olumlu veya olumsuz bir ddiille iliskilendirilebilir ve 6diil, bir oyunu kazanmak veya

kaybetmek gibi genel bir hedefe ulasmak olarak tanimlanabilir (Raschka ve Mirjalili, 2019).

2.3. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan
ilk kez 1943'te tanitildi. McCulloch ve Pitts sinir hiicresinin karmasik hesaplamalar yapmak
icin hayvan beyniyle birlikte nasil ¢alisabilecegine dair basitlestirilmis bir hesaplama modeli
sundu (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu, ilk yapay sinir agi mimarisiydi. O zamandan

glinlimiize baska birgok mimari olusturuldu.

Yapay sinir aglari; insan beynindekilere benzer, birbirine bagli néronlardan veya
"diigiimlerden" olusan ¢ogunlukla tek islemcili bir bilgisayarla insanlar tarafindan
gerceklestirilmis Ornekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen, ¢cevreden gelen olaylara karsi
nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen matematiksel modellerdir (Bartlett, 2006; Oztemel,
2016)

Y SA’lart anlamak i¢in sinir hiicresine daha yakindan bakmak gerekir. Sekil 3’te gosterildigi

iizere biyolojik bir sinir hiicresi temelde ii¢ bolgeye ayrilir. Bunlar;

e Soma (Hiicre Govdesi) — Hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin tiimiinii yonetir.
e Akson (Axon) — Govdedeki bilgiyi diger néronlarin dentritlerine tagir.
e Dentritler — Diger noronlardaki bilgileri aksonlardan alarak hiicre govdesine tasir.

(Nabiyev, 2016).

Dentrit Akson
Ucu

Ranvier
Bogumu

Schwann
» Miyelin Hucresi
ucre Kilif

Cekirdegi

Sekil 3. Sinir Hiicresinin Yapis1 (Jarosz, 2009)
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Biyolojik ndronlar, beyinde kimyasal ve elektrik sinyallerinin islenmesi ve iletilmesinde rol

alan birbirine bagl sinir hiicreleridir (Raschka ve Mirjalili, 2019).

Tek basina bir néron oldukga basit bir sekilde davraniyor gibi gériinmektedir; ancak her bir
noronun binlercesine bagli oldugu bir agda milyarlarca néron birbiriyle organize olur.
Oldukca karmagsik hesaplamalar, oldukca basit noronlardan olusan bir ag tarafindan

yapilabilir.

YSA, insan beyninden ve beyinde bulunan noéron agindan ilham almistir. YSA; giris
katmani, gizli katmanlar ve cikis katmani1 olmak iizere {i¢c katmandan olusur. Dogrusal
olmayan bir istatistiksel veri modelleme aracidir, girdi ve ¢ikt1 arasindaki karmasik iliskiyi

modelleyebilir (Cao, 2012).

\
Kazanma Oram >

N
Kaybetme Orani
/

‘ Girig Katman ‘ Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4. Giris, Gizli ve Cikis Olmak Uzere U¢ Katmana Sahip Yapay Sinir Ag1

Sekil 4°te iic katmana sahip YSA temsil edilmistir. Bu modelde:

e Girdi Katmani, dis diinyadan gelen bilgileri ara katmanlara tasir. Baz1 aglarda girdi
katmaninda herhangi bir islem yapilmaz.

e Ara Katmanlar; girdi katmanindan gelen bilgilerin islenerek ¢ikti katmanina
gonderilmesini saglar, bir ag icin birden fazla ara katman bulunabilir.

e (ikt1 Katmani, ara katmandan gelen verileri isleyerek ¢ikt1 iiretir. Uretilen ¢ikt1 dis

diinyaya gonderilir (Oztemel, 2016).



2.3.1. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicrelerine benzer sekilde yapay sinir aglart da sinir hiicrelerine sahiptir ve

her sinir hiicresi bes temel elemandan olusmaktadir.

Xy

Xz W NEE

Wa

X3

. P Toplama |Aktivasyon
Girdi Agirliklar Fonksiyonu [Fonksiyonu ~ Gikti

Sekil 5. Yapay Sinir Hiicresi

2.3.1.1. Girdiler

Girdi ya dogrudan dig diinyadan gelir ya da 6teki ¢iktilar girdi olarak alir (Alpaydin, 2017).
Yapay sinir hiicresine dis diinyadan, diger hiicrelerden veya kendisinden gelen tiim bilgiler
girdi olarak adlandirilir. Bir ndronun ¢evreyi algilamasina bagli olarak sinirsiz sayida girisi

olabilir fakat her bir néronun sadece tek bir ¢ikist olmak zorundadir (Oztemel, 2016).

2.3.1.2. Agirhiklar

Agirliklar, YSA'larda uzun siireli hafizay1 temsil eder. Her bir girdinin giiclinii veya bagka
bir deyisle 6nemini ifade eder. Bir sinir agi, bu agirliklarin tekrar tekrar ayarlanmasiyla

"ogrenir" (Negnevitsky, 2011).

Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre tizerindeki etkisini gdsterir.
Onemli olup olmadiklar1 biiyiikliik veya kiiciikliikleri ile belirlenmez; sifir, pozitif, negatif,

degisken veya sabit degerler alabilirler (Oztemel, 2016).
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2.3.1.3. Toplama Fonksiyonlari

Biitiin sinir ag1 hiicrelerinde girig degerleri ile agirlik katsayilar1 carpilarak toplanir boylece
aga giren net girdi degeri bulunmus olur. En yaygin kullanilan toplama fonksiyonu agirlikl

toplam1 bulma fonksiyonudur (Nabiyev, 2016; Oztemel, 2016).

Tablo 1
Toplama Fonksiyon Cesitleri

Net Giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir, daha sonra bulunan degerler

birbirleri ile ¢arpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum N adet girdi agirliklar ile ¢arpildiktan sonra en biiyligli hiicre

girdisi olarak kabul edilir.

Minimum N adet girdi agirliklar ile carpildiktan sonra en kii¢tigii hiicre

girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk N adet girdi agirliklar ile carpildiktan sonra pozitif ve negatif

olanlar kiimelenir. Biiyiik kiime say1s1 net girdi kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir, daha 6nce gelen

bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur

2.3.1.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, 6zellikle yapay sinir aglarinda kullanilir. Girdi, aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilerek bir ¢iktiya dontistiiriiliir ve bir sonraki katman bu ¢iktiy1 girdi
olarak alir (Sharma, Sharma ve Athaiya, 2020). Baz1 modeller aktivasyon fonksiyonunun
tirevinin alinabilir olmasi sartin1 kosmaktadir; bir problem i¢in en iyi fonksiyon,
tasarimcinin denemeleri sonucunda belirlenir. Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan CKA

modelinde daha ¢ok sigmoid fonksiyonu kullanilir (Oztemel, 2016).
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Tablo 2
Aktivasyon Fonksiyon Cesitleri

Ad Cizim Fonksiyon Tiirevif, f'(x) Aralik
Birim
Fonksiyon x ! (me0,)
Basamak {0 ifx<0 0 ifx#0 01
Fonksiyonu 1 ifx =0 {tammSLz ifx=0 (0.1}
Sigmoid W FE - FG)) ©1)
_e e )2 _
tanh tanh(x) = ey 1-f(x) =11
. 0 if x<0
0ifx<0 ;
RelLU . 1 if x>0 [0, o0)
{x ifx >0 {tammsw ifx=0
0.01x ifx<0 0.01x ifx<0
Sizint1 ReLU {x if x >0 {x if x >0 (—00, 00)
. x 1+ e* + xe*
Swish A e Ate2 [-0.278 ..., )
Aktivasyon Fonksiyonlar: (Alpaydin, 2017; Oztemel, 2016)
2.3.1.5. Cikt1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir. Uretilen ¢ikti, dis diinyaya veya

baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak da gonderebilir.

Aktivasyon fonksiyonundan gecildikten sonra elde edilen sonuca ¢ikti degeri denilir

(Karahan, 2011; Oztemel, 2016).

2.3.2. Algilayica

Algilayic1 (perceptron); 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan formiile edilmis tek

katmanli (gizli katmani olmayan), en basit YSA mimarilerinden biridir (Rosenblatt, 1958).

Bu mimari bir giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan olugmaktadir.

Ik YSA modellerinden olan algilayici, son derece sinirli olmalarma karsin daha sonra

gelistirilen modellere temel olmalar1 ve mevcut algoritmalarla yakin iliski iginde olmalar1

nedeniyle oldukca 6nemlidir.
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Algilayici, temel yapay sinir ag1 birimidir. Girdisi ya dogrudan dis diinyadan gelir ya da

oteki algilayicilarin ¢iktilarini girdi olarak alir (Alpaydin, 2017). Dogrusal bir fonksiyonla

iki parcaya boliinebilen problemlerde kullanilabilir. Sekil 6’da dogrusal ve dogrusal

olmayan problemler gorsellestirilmistir.

Algilayici asagidaki lineer formdil ile ifade edilir.

Dogrusal Problemler Dogrusal Olmayan Problemler

Sekil 6. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Problem Gdosterimleri

— 1’
=,

eger wx + b > 0,}
diger durumlar

y = Wx + b; Dogrusal fonksiyonlarda x ifadesi girdilerden olusan bagimsiz degisken, W, b

ifadesi fonksiyon parametreleri, y ise x’in degerine bagh oldugu i¢in bagimh degisken

olarak tanimlanmaktadir. Algilayict dogrusal bir fonksiyon iizerinde c¢alisir, bdylece

algilayic1 “VE”, “VEYA”, “DEGIL” islevlerine cevap verebilir. Bu durum asagidaki tabloda

gosterilmistir.
Tablo3
Mantiksal Islevlerde Algilayicidan Beklenilen Sonuglar
A B AVEB AVEYAB A DEGIL
0 0 0 0 1
0 1 0 1 1
1 0 0 1 0
1 1 1 1 0
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Tek bir algilayicinin yetersiz oldugu bazi alanlar vardir fakat birden fazla algilayiciyr bir
arada kullanarak bu problemlerin ortadan kaldirilabilecegi kesfedilmistir. Boylece tek bir
katman yerine aga gizli katmanlar ekleyerek bir tane dogrusal fonksiyon kullanmak yerine
bir¢ok dogrusal fonksiyonun birlestirilmesiyle yeni bir model gelistirilmistir. Ortaya ¢ikan

YSA modeli, ¢cok katmanli algilayicilar olarak adlandirilmistir.

2.3.3. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayict (CKA), diger YSA tekniklerinde oldugu gibi kategorik
(siniflandirma) veya siirekli (regresyon) bir degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilan modeldir
(Theobald, 2017). Cok katmanli bir agda 6grenme, bir algilayici ile ayn1 sekilde ilerler. Aga
bir egitim seti girdi olarak verilir. Ag, ¢iktt modelini hesaplar ve bir hata varsa -baska bir
deyisle beklenen ¢ikt1 ile elde edilen sonu¢ arasinda bir fark varsa- agirliklar bu hatay1
azaltmak icin giincellenir. Bir algilayicida, her giris i¢in yalnizca bir agirlik ve yalnizca bir
cikis vardir. Ancak ¢ok katmanli agda, her biri birden fazla ¢iktiya katkida bulunan birgok
agirlik vardir (Negnevitsky, 2011). Genel olarak ¢ok katmanli algilayicilar, zaman veya
hesaplama kisitlamalar1 olmaksizin biiyiik ve karmagik veri kiimelerini yorumlamak i¢in

idealdir (Theobald, 2017).

‘ Girig Katmani ‘ Gizli Katmalar Cikis Katmani

(41 ) [+ ) (41 )

( Agirliklar |

Sekil 7. Bir giris, iki gizli, bir ¢ikis katmanina sahip Cok Katmanli Algilayict modeli
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Cok katmanli sinir aglarinin mimarisi, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak adlandirilir
¢linkii ardisik katmanlar, girdiden ciktiya ileri yonde birbirini besler. Ileri beslemeli aglarin
varsayllan mimarisi, bir katmandaki tiim diigiimlerin bir sonraki katmandaki diiglimlere
bagli oldugunu varsayar. Bu nedenle sinir aginin mimarisi, katman sayis1 ve her katmandaki
diigiim sayis1 tanimlandiktan sonra ag neredeyse tamamlanmistir. Geriye bir tek, cikti

katmaninda optimize edilecek kayip islevi kalmaktadir (Aggarwal, 2018).

Cok katmanl algilayicilar, ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli YSA olarak ikiye ayrilir.

2.3.3.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bir katmandaki tiim diigiimlerin bir sonraki katmandaki
diigiimlere baglh oldugu varsayilir, katmanlar girdiden ¢iktiya dogru birbirini ileri yonde
besler. Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak “sigmoid” kullanilsa da zorunlu degildir,
tirevi alinabilen bir fonksiyon kullanilabilir. Gizli katmanlarda birden ¢ok katman
kullanirken algilayic1 sayisina dikkat edilmesi islem siireleri agisindan 6nemlidir, “kisa-
sisman” bir ag kullanmaktansa “uzun-ince” aglar tercih edilmelidir (Aggarwal, 2018;
Alpaydin, 2017; Oztemel, 2016).

2.3.3.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglari, agin agirliklarini1 ayarlamak ve mevcut hatay1 azaltmak
icin gercek ag ¢iktist ile hedef ¢ikt1 arasindaki farki hesaplayarak geriye bildirim génderir.
Buradaki amag¢ hatanin en aza indirilmesidir. Bu hata hesaplama ve diizeltme islemi her
birim i¢in gerceklestirilir. Cok katmanli algilayicilar girdi, gizli ve ¢ikti olmak tizere 3
katmandan olusur. Giris katmani bir vektérden girdileri alir. Gizli katman, giris katmanindan
gelen verilerle birlikte agirlik girdisini alir ve bir aktivasyon islevi kullanarak isler. Gizli
katmanda yapilan islemlerin sonucu, ¢ikt1 katmanina bir agirlik girdisi ile birlikte gonderilir
ve islenir. Cikis katman1 noronlarinin ¢iktilari, sinir aginin ¢iktilaridir. Cok az gizli nérona
sahip bir mimari, kaliplar1 ayirt edemeyen bir agla, ¢cok fazla gizli ndrona sahip bir mimari,
egitim seti modellerini ezberleyen bir agla sonuglanabilir. Geri beslemeli sinir aginda ag

asagidaki islem basamaklarina gore giincellenir:
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- Her gegis bir devir olarak adlandirilir.

- Bir vektor, agin giris katmanina aktarilir. Algoritma daha sonra bu katmandaki tiim
noronlarin ¢iktisini hesaplar. Sonug bir sonraki katmana aktarilir ve son katmanin ¢iktisi
olan ¢ikt1 katmani elde edilene kadar boyle devam eder. Bu ileriye dogru gegis tahmin
yapmaya benzer ancak tiim ara sonuglar geri gelmek i¢in gerekli oldugundan korunur.

- Daha sonra algoritma agin ¢ikt1 hatasini 6lger (yani istenen ¢ikt1 ile agin gergek ciktisini
karsilagtiran ve hatanin bir dl¢iisiinii veren kayip islevi kullanir).

- Daha sonra algoritma, bu hatalar1 6lger yine zincir kuralin1 kullanarak algoritma giris
katmanina ulasana kadar geriye dogru calisir.

- Son olarak algoritma, hesapladigi hata egimini kullanarak agdaki tiim agirliklart
ayarlamak igin “Egim Inis” adim1 gergeklestirir (Alpaydin, 2017; Géron, 2019; Oztemel,
2016; Purucker, 1996).

2.4. Judo

Judo, Japonya’nin feodal giinlerinden kalma jiujitsu {izerine temellendirilmis firlatma,
bogma, rakibi kontrol altinda tutma, kolu veya bacagi ac1 verecek hatta kiracak sekilde
biikme ve burkma tekniklerini uygulama ve bunlardan korunma felsefesidir. Ug yiiz — ii¢
yiiz elli y1l 6ncesinde bile var olan bu teknikler Jigaro Kano tarafindan 1882 yilinda sistemli
bir sekilde 6greti haline getirilmistir (Kano, 2005).

Judo, Japonca iki kelimenin birlesiminden meydana gelmektedir. Ju “yumusak huylu, yol
vermek”, do “yol, ilke” anlamina gelmektedir. Buna gore judo, yumusak huylulugun yolu
veya sonunda zafere ulagmak i¢in once yol vermek anlamina gelir (Kano 2005). Judo,
yiksek bilinirlige sahip sporlardan biridir ve diinya ¢apinda kirk milyondan fazla insanin

judo yaptigi bilinmektedir (Messner, 2019).

Judoda rakibe ac1 vererek degil aci siirlarini zorlayarak {istiinliik saglanir. Judonun temel
ozelligi rakibin kuvvetine karsi koymadan, fizik kurallarindaki kaldirag, moment ve
merkezkag prensiplerini igeren tekniklerle rakibin dengesini bozarak alt etmektir (Karakog,

2014).

Judonun temel sekiz ahlak prensibi; saygi, diiriistliikk, 6zdenetim, dostluk, nezaket, seref,
cesaret ve alcakgoniilliiliik olarak belirlenmistir. Her judo sporcusu mindere girdigi ilk

giinden itibaren bu degerler lizerine egitilmektedir (“Clean Judo / IJF.org”, y.y.).
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Judo Olimpiyatlarda ilk kez 1964 yilinda Tokyo’da diizenlenen Olimpiyat Oyunlarinda
erkekler kategorisinde yapilan miisabakalarla temsil edildi. Japonlar dort altin madalyadan
tictiniin sahibi oldu (Sato, 2013). Kadinlarda ise 1988 yilinda gdsteri sporu olarak yer alirken
1992 yilinda Barselona Olimpiyat oyunlarinda ilk defa erkeklerle birlikte yer ald1 (Defrantz,
1988; Miarka, Marques ve Franchini, 2011).

Judoda bagsari, teknik becerinin optimal diizeyde uygulanmasina ve bu becerinin altinda
yatan biyomekanik giiglere baghdir. Amag; direnen ve motive olmus bir rakibi atmak, tutus
pozisyona almak, bogmak veya kolunu kilitlemektir. Judo, giires ve benzeri doviis
sporlariin amaci hareketi kontrol etmektir. Bir sporcu kendi hareketini ve rakibinin

hareketini ne kadar iyi kontrol ederse sonug o kadar iyi olacaktir (Scott ve Bergman, 2018).

2.4.1. Judogi (Judo Elbisesi)

Judogi, Judo antrenmani ve miisabakasi i¢in kullanilan giysiye verilen isimdir. Jigaro Kano
tarafindan 20. yy. baslarinda geleneksel Japon giysisi kimonodan esinlenerek
olusturulmustur; ceket (uwagi), kemer (obi) ve pantolon (shitabaki) olmak iizere ii¢ par¢adan

meydana gelir.

Judogi kumasi rakibin kavramasi i¢in ¢ok kalin, ¢cok sert veya kaygan olmamalidir. Kumas
%70 oraninda pamuk ihtiva etmeli, saglam olmali1 zayif kumaslar tercih edilmemeli, yikanip
kuruduktan sonra agirligr 700gr/m? ile 1000gr/m? arasinda olmahidir (Information for 1JF
Approved Judogi, 2011).

Judo miisabakalari uzun yillar boyunca sadece beyaz elbiselerle yapilmigtir. Mavi judogi ilk
defa 1997 yilinda uluslararas1 miisabakada kullanilmis ve kabul gérmiistiir. Bu degisim hem
seyircilerin hem de hakemlerin judo miisabakalarinda sporculari ayirt etmeleri ve hareketleri

algilamalar1 agisindan 6nem teskil etmektedir (Matsumoto, Konno, Hata ve Takeuchi, 2007).

UJF, yarismalarda giyilecek elbise i¢in standart kurallar getirmis ve bu kurallar haricindeki
elbiseleri miisabakalarda kabul etmemektedir. Kurallara uygun elbiseler “approved” imzali
amblem tagimak zorundadirlar (Sport and Organisation Rules of the International Judo
Federation - Version: 8, 2020). Miisabaka cetveline gore ismi ilk okunan sporcu beyaz,

ikinci okunan sporcu mavi elbiseyle mindere ¢ikmaktadir.
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2.4.2. Kyu (Kusak) Derecesi

Judoda kemer hem bir nesne hem de gii¢lii bir semboldiir, kemer rengi bir judokanin sahip
oldugu teknik seviyeyi temsil etmektedir. Kemer, ceketin oniinii kapali tutmak i¢in kullanilir
fakat rengi judo sporcusunun yasami boyunca spordaki ilerlemesini gosterir. Judoda siyah
kusak olmak, baskalarinin bilmedigi seyleri bilmek demektir. Bugiin bildigimiz haliyle
renkli kemerler (beyazdan kahverengiye) 1920’lerin ortalarinda ingiltere’de icat edildi, bazi
iilkelerde (beyaz-sari, sari-turuncu, turuncu-yesil veya yesil-mavi) orta dereceleri temsil
eden iki tonlu kayislar tanitildi (Messner, 2020). Judoda her 6 ayda bir kyu (kemer) imtihani
yapilarak sporcularin derecesi Olciiliir. Beyaz kusakla baslayan sporcu 7 yasindan itibaren
her imtihandan sonra sar1 (TJF 2013 yilinda beyaz kemer ile sar1 kemer arasina beyaz iistii
sart kemer getirmistir), turuncu, yesil, mavi ve kahverengi kemere ulasarak, minderde
ulastig1 kemeri takmaya hak kazanir. Judoka 15 yasma geldiginde dan (ustalik) sinavina
girmeye hak kazanir (Tiirkiye Judo Federasyonu Judo Kyu (Kemer) Ve Dan (Ustalik)
Swmmavlar: Talimati, y.y.).

Tablo 4
Kyu (kemer) derece tablosu

6. Kyu 5. Kyu 4. Kyu 3. Kyu 2. Kyu 1. Kyu
Rokko-Kyu Go-Kyu Shi-Kyu San-Kyu Ni-Kyu Ik-Kyu
Beyaz Sari Turuncu Yesil Mavi Kahverengi

™ i W s
—dr= AR

2.4.3. Dan (Ustalik) Derecesi

Ik siyah kusak 15 yasindan itibaren elde edilmektedir. Siyah kusaktan itibaren alinan her
seviyeye dan adi verilmektedir. Siyah kusak birinci ve besinci dereceleri kapsar. Kirmizi ve
beyaz seritlere sahip kusak alt1 ve sekizinci dereceyi gosterir. Dokuz ve onuncu dereceyi ise
kirmizi kusak ifade eder. (Messner, 2020; Tiirkiye Judo Federasyonu Judo Kyu (Kemer) Ve
Dan (Ustalik) Sinaviar: Talimati, y.y.). Judo sporcusunun bir Dan almasi igin sonraki dan
seviyesinin derecesi kadar y1l beklemesi gereklidir. Ornegin {igiincii dan’a sahip bir sporcu
dordiincii dan’a sahip olmak i¢in 4 yil beklemektedir. 10. Dan’a sahip olmak isteyen bir
sporcunun 54 yil beklemesi ve ¢alismasi gerckmektedir.
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Tablo 5
Dan (ustalik) derece tablosu

>2X

>2X

=X

>

1. Dan 2. Dan 3. Dan 4. Dan 5. Dan
Sho-dan Ni-dan San-dan Yon-dan Go-dan
Siyah Siyah Siyah Siyah Siyah

6. Dan 7. Dan 8. Dan 9. Dan 10. Dan
Roku-dan Shichi-dan Hachi-dan Ku-dan Ju-dan

Kirmizi- Beyaz Kirmizi- Beyaz Kirmizi- Beyaz Kirmizi Kirmizi

>

2.4.4. Teknikler

Judoda ¢ok fazla teknik vardir, bu teknikler uygulanislarina gére ii¢ ana kategoriye
ayrilmigtir: Nage-waza (Atma Teknikleri), Katame-waza veya Ne-waza (Minder Uzerinde
Yakalama Teknikleri) ve Atemi-waza (Vurma Teknikleri). Nage-waza ve Katame-waza hem
antrenmanlarda hem de miisabakalarda kullanilir. Atemi-waza, rakibin hayati noktalarina
vurmak veya tekme atmak icin kullanilir. Serbest uygulamada kullanildiklarinda tehlikeli
olduklarindan sadece kata denilen hareketlerin kontrollii yapildig1 gosterilerde uygulanir
(Inokuma ve Sato, 1979). Judo teknikleri hem giic hem de beceriyi ayn1 anda iginde
baridirir (Scott ve Bergman, 2018).

Nage-waza (atma teknikleri) kendi iginde Tachi-waza (ayakta teknikler) ve Sutemi-waza
(yatarak teknikler) olmak tlizere iki kategoriye ayrilir. Tachi-waza ise kendi iginde i
kategoride incelenir bunlar Te-waza (el teknikleri), Koshi-waza (kalga teknikleri) ve Ashi-
waza (ayak teknikleri) dir. Sutemi-waza kendini feda ederek yapilan teknikler anlamina gelir
kendi iginde iki kategoride incelenir Ma-sutemi-waza (sirt tstii feda etme), Yoko-sutemi-
waza (yan yatarak feda etme). Katame-waza (yakalama teknikleri) kendi i¢inde {i¢
kategoriye ayrilir. Oseakomi-waza (tutma teknikleri), Shime-waza (bogma teknikleri) ve

Kansetsu-waza (kirma teknikleri) dir.

19



Mage-waza Katame-waza Atemi-waza
Atma Teknikleri Yakalama Teknikleri Vurma Teknikleri
I’ ‘] Osaekomi-waza " Tsuki-waza
Tahclwaza Sulemi-waza Tutma Teknikleri Yumruk Teknikleri
Ayakta Teknikler Yatarak Teknikler Shime-waza UchiFwaza
Bogma Teknikleri Dirselk Teknikleri
Te-waza Ma-sutemi-waza ,
El Teknikleri Sirt Ustd Yatarak Kansetsu-waza Keri-waza
Kirma Teknikler Ayak Teknikleri
Koshi-waza Yoko-sutemi-waza
Kalga Teknikleri Yan Yatarak
Ashi-waza
Ayak Teknikleri

Sekil 8. Judo Tekniklerinin Siniflandirilmasi

2.4.5. Judo Miisabakasi

Judo, agik¢a tanimlanmis bir dizi kurala sahiptir. Bu kurallar diger spor dallarinda oldugu
gibi hem olimpiyatlarda hem de diinya sampiyonalarinda sporcularin birbiri ile rekabet
etmelerine izin verir. Biri beyaz biri mavi judogi giyen iki miisabik minimum 8m x 8m
maksimum 10m x 10m ve en az 3 metre giivenlik alanina sahip minder iizerinde rekabet
eder. Bir sporcu rakibini atarak, belirli bir siire sirt {istii tutarak, bogarak, eklemlerini kirig
pozisyonuna alarak veya rakibin belirli kural ihlalleri yapmasi durumunda miisabakay1
kazanabilir (Sato, 2013; Sport and Organisation Rules of the International Judo Federation
- Version: 8, 2020).

1900°li yillarda Kodokan judonun resmi kurallarini olusturdu, 1951°de kurulan UJF 1967
yilinda kendi kurallarin1 olusturdu ve sistemde ikilik meydana geldi. Judo Japonlarin
tekelinden ¢ikarak uluslararasi bir statii kazandi. 1974 yilinda UJF judoya “shido (not), chui
(dikkat), keikoku (uyar1) ve hansoku-make (diskalifiye)” birikimli ceza sistemi ve baska
kurallar getirse de 2012 yilinda birikimli ceza uygulamasini kaldirdigini duyurdu (Sato,
2013). Judo kurallar: siirekli bir degisim i¢indedir; miisabaka siiresi, izin verilen hareketler,
sporcularin aldig1 cezalar, puanlar da buna dahildir. Sporcular kendilerini bu degisime

adapte etmektedirler (Gutiérrez-Santiago, Gentico-Merino ve Prieto-Lage, 2019).
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Miisabakalar kadmnlarda yedi erkeklerde yedi olmak iizere on dort agirlik kategorisine
ayrilmistir (Sport and Organisation Rules of the International Judo Federation - Version: 8,
2020). Agirliklar1 kategorize etmedeki amag; giig, ceviklik gibi degiskenlerin esit
kullanilmas1 agisindan adaleti saglamaktir. Bununla birlikte judo sporculari kas kiitlelerini
arttirarak yaglanmay1 azaltirlar boylece sikletlerindeki zayif rakiplerine kars1 avantaj elde

ederler (Artioli ve digerleri, 2010).

Tablo 6
Biiyiikler ve Gengler Ferdi Miisabaka Agirlik Kategorileri

Kadinlar Erkekler Tanim

-48 kg -60 kg Ekstra hafif siklet
-52 kg -66 kg Yar1 hafif siklet
-57 kg -73 kg Hafif siklet

-63 kg -81 kg Yari orta siklet
-70 kg -90 kg Orta siklet

-78 kg -100 kg Yari agir siklet
+78 kg +100 kg Agir siklet

Judo miisabakalarinda kura gekilisleri yapilarak sporcularin pozisyonlar: belirlenir. Kuralar
miisabaka giiniinden bir giin 6nce bilgisayar yardimi ile yapilir. Kuranin amaci her
kategorideki en giiclii rakipleri birbirinden ayirmaktir, boylece iyi sporcularin miimkiin
oldugunca ge¢ bir asamada birbirleriyle karsilasmasi saglanir. Ornegin en iyi iki sporcu
finale kadar, ilk dordii yar1 finale kadar ve ilk sekizi ¢eyrek finale kadar bir araya
gelmemelidir. Kurada aym tilkeden iki sporcu farkli havuzlara atilmaya calisilir. Eleme
grubu sisteminde Sekil 10’da gosterilen yerlesim kurularak kura sonuglari tamamlanir (Sport

and Organisation Rules of the International Judo Federation - Version: 8, 2020).

e A havuzunda 1 numarali seri basi sporcu ile 8 numarali kura sporcusu,
e C havuzunda 2 numarali seri basi sporcu ile 7 numarali kura sporcusu,
e D havuzunda 3 numarali seri basi sporcu ile 6 numarali kura sporcusu,

e B havuzunda 4 numarali seri basi sporcu ile 5 numarali kura sporcusu karsilasir.
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Sekil 9. 8’lik Sistemde Kura Sonucu Olusacak Havuz

Judoda yapilan teknigin kusursuzlugu ve rakibin diisiisiine gore puanlama yapilir. Rakip
sporcu yapilan teknik sonucu sirt iistii veya koprii pozisyonunda diismesi durumunda hakem
bu teknigi ippon olarak degerlendirecek, sporcu tam puan alarak miisabakay1
sonlandiracaktir. Teknikte yapilan kusurlar sonucu rakip sirt iistii diigmekten imtina ederse
yarim puan olan waza-ari, yan diiserse ¢eyrek puan olan yuko alarak miisabakanin devam
etmesi saglanacaktir. Rakibi kontrol altina alarak sirtin1 yerde tutmak suretiyle 10 saniyeden
fazla siirede tutus yapilirsa tutus yapilan siireye gore tablo 6’da belirtilen aralikta puan
alinacaktir. UJF tarafindan belirlenmis yasakli hareketleri yapan sporcu Hansoku-make
(diskalifiye) ile cezalandirilacaktir (Karakog, 2014; Papur, 2014).

Tablo 7
Judo Puanlama Tablosu

Puan Teknik Puan Tutus Siiresi Ceza
Yuko 5 10-14 sn. 1. Shido
Waza-ari 7 15-19 sn. 2. Shido
Ippon 10 20 sn. 3. Shido*

* Shido’larin puan degeri yoktur. 4. Shido’yu alan sporcu diskalifiye edilecektir.
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3. YONTEM

Bu béliimde arastirmanin tiirii, evren ve drneklem, verilerin toplanmasi ve verilerin analizi

konularina yer verilmektedir.

3.1. Arastirma Modeli

Verilerin duygusal dis etmenlerden etkilenmeden nesnel olarak gozlenip analiz edildigi ve
tahminlerde bulunuldugu felsefi bakis agisina nicel bakis agisi denir. Bir sorunu ¢ézmeye,
bir durumu gelistirmeye veya iyilestirmeye doniik aragtirma-gelistirme caligmalarina ise
uygulamali aragtirmalar denir (Biiyiikoztiirk, Kilig Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel,
2017).

Bu kapsamda bu ¢alismada felsefi bakis agis1 olarak nicel bakis agisini temel almis, amacina

gore uygulamali arastirma yontemi kullanilmistir.

3.2. Evren ve Orneklem

Bir arastirmada iki tiir evrenden so6z edilir. Hedef evren, ulagilmasi hemen hemen imkéansiz
olan ideal evreni temsil eder. Ulasilabilir evren ise arastirma i¢in gercekei se¢imi, ulasilabilir

olani ifade eder, “arastirmanin evreni” olarak tanimlanir (Biiyiikoztiirk ve digerleri, 2017).

Olimpik yeterlilik, sporcularin Diinya Siralama Listesinde sahip olduklar1 puanlara goére
belirlenir. Siralama olusturulurken yarigsma tarihinden 6nceki iki yil dikkate alinir ve iki
déneme ayrilir. Birinci ddnem, yarisma tarihinden 6nceki 13-24 ay araligim kapsar. Ikinci
donem ise yarigma tarihinden 6nceki 12 aylik siireyi kapsar. (Sport and Organisation Rules

of the International Judo Federation - Version: 8, 2020).
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Judo sporculari uluslararasi miisabakalarda derece alarak nihai hedef olan Olimpiyat
Oyunlarina hazirlanmaktadir. Sporcular Olimpiyat yeterliligine sahip olmak igin oyunlardan
once uluslararasi tiim miisabakalara katilmaya ¢alismakta, kayit altina alinan sporculara ait

musabaka verilerinde bir stireklilik olmaktadir.

Bu c¢alismada arastirmanin evreni uluslararasi judo miisabakalarinda yarisan tiim sporculari
kapsarken aragtirmanin Orneklemi 2017:01 2021:03 tarihleri arasinda uluslararasi

misabakalarda yarisan sporculardir.
3.3. Veri Toplama Araci

Calismada kullanilan veriler, Judo miisabaka detaylarin1 kamuya agik bir sekilde yaymlayan
Uluslararast Judo Federasyonuna ait web sitesinden (https://judobase.ijf.org/) elde

edilmistir.

Python; dinamik semantige sahip, yorumlanabilir, nesne yonelimli, iist seviye bir
programlama dilidir. Kolay 6grenilebilir bir dildir ve basitligi sayesinde program bakim
maliyetini diisiiriir. Yorumlayicist ve kapsamli standart kiitiiphanesi, tiim biiyiik platformlar
icin agik kaynak ve iicretsiz olarak sunulur (“What is Python? Executive Summary |
Python.org”, y.y.). Verilerin toplanmasi agik kaynak programlama dili olan Python’un 3.8.2

versiyonu ile gerceklestirilmistir.

Istek (urllib.request) modiiliit URL’lerin agilmasina yardimci olan bir¢ok fonksiyonu iginde
barindirir. Bu fonksiyonlar ile kimlik dogrulama, yonlendirme ve daha fazla islem yapilabilir
(“urllib — URL handling modules — Python 3.8.2 documentation”, y.y.). Caligmada
kullanilan verilerin bulundugu adresi agmak i¢in Python programlama dili i¢inde biitiinlesik

‘urllib’ kiitiiphanesi ve bu kiitiiphaneye ait istek (request) modiilii kullanilmistir.

“Pandas”; Python programlama dili lizerine insa edilmis, hizli, gii¢lii, esnek ve kullanimi
kolay, a¢ik kaynak veri analiz ve isleme aracidir (“pandas - Python Data Analysis Library”,
y.y.). Verilerin bulundugu adreslere ulagildiktan sonra verileri “.csv” uzantili bir dosyaya

aktarmak i¢in (Pandas 1.2.4) kiitiiphanesinden yararlanilmstir.

3.4. Verilerin Analizi

YSA,; insan beynindekilere benzer, birbirine bagli ndronlardan veya "diiglimlerden" olusan

cogunlukla tek islemcili bir bilgisayarla, insanlar tarafindan gergeklestirilmis Ornekleri
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kullanarak olaylar1 6grenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini
belirleyebilen matematiksel modellerdir (Bartlett, 2006; Oztemel, 2016). Cok Katmanl
algilayici, kategorik (siniflandirma) veya siirekli (regresyon) bir degiskeni tahmin etmek igin

kullanilan modeldir (Theobald, 2017).

Veriler, yapay sinir aglari alt alaninda ¢ok katmanli algilayicilar modeli ile analiz edilmistir.
Verilerin analizi agik kaynak programlama dili olan Python’un 3.8.2 versiyonu ile

gergeklestirilmistir.

NumPy, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, ¢ok boyutlu diziler ve matrislerle
calismak i¢in yiiksek diizeyli matematiksel fonksiyonlar1 barindiran bir kiitiiphanedir (Harris
ve digerleri, 2020). Bu arastirmada toplanan verilerin doniisiimleri ve 6zellik ¢ikarimlari i¢in

NumPy kiitiiphanesinin 1.20.3 versiyonundan yararlanilmigtir.

Scikit-learn, goézetimli ve gozetimsiz problemler igin ¢ok g¢esitli yapay Ogrenme
algoritmalarin igeren bir Python kiitiiphanesidir (Pedregosa ve digerleri, 2011).Egitim ve

test verilerinin oransal boliinmesi i¢in Scikit-Learn’tin 0.24.2 versiyonu kullanilmistir.

Matplotlib; Python programlama dili igin gelistirilmis, statik, animasyonlu ve etkilesimli
gorsellestirmeler olusturulmasina olanak veren kapsamli bir kiitiiphanedir (Hunter, 2007).
Bu arastirmada gorsellestirme ¢alismalarinda Matplotlib kiitiiphanesinin 3.4.2 versiyonu

kullanilmastir.

TensorFlow, arastirmacilarin son teknoloji tiriinii yapay 6grenme modelleri gelistirmesine
ve yapay ogrenme destekli uygulamalarin kolayca olusturmasia ve dagitilmasina olanak
tantyan kapsamli ve esnek araglar i¢eren bir kiitliphanedir. Cekirdek boliimii C programlama
dilince yazilmistir, ayrica Python programlama dili ile hizli prototipler ¢cikarmak tizere Keras
isimli bir (API) uygulama ara yiiziine sahiptir (Developers, 2021). Bu ¢alismada yapay sinir
agt kurulumu ve hesaplamalarn igin TensorFlow kiitiiphanesinin 2.5.0 versiyonu

kullanilmustir.

Keras, yapay ogrenme platformu TensorFlow iizerinde ¢alisan Python'da yazilmis bir derin
ogrenme (API) uygulama ara yiiziidiir. Bu ¢alismada ¢ok katmanli algilayict modellerinin

kurulumu Keras kiitiiphanesinin 2.5.0 versiyonu ile yapilmustir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, uygulanan modelin bulgulari ve buldular dogrultusunda agiklamalar yer

almaktadir.

4.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Judo miisabakalarinda sonucu tahmin etmek i¢in karsilasan iki sporcunun bazi bilgilerine
sahip olmak gerekmektedir. Sporcularin 6nceden oynadigi miisabakalarda ortaya koyduklari
performans istatistikleri, aldig1 cezalar, kazandig1 miisabakalar bu bilgilere 6rnek olarak

verilebilir.

Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan veri setinde UJF tarafindan yonetilen
https://judobase.ijf.org internet sitesinden elde edilen veriler kullanilmistir. Veri setinde
2017:01 ile 2021:03 donemlerinde oynanan toplam 53775 miisabaka verisi ve 65 6znitelik

bulunmaktadir.

17500 1 E Erkek

15000 - . Kadin

12500 4
10000 -
7500 4
5000 4

2500 1

l_—

2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 10. Yillara Gore Toplam Miisabaka Sayis1
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Sekil. 10°daki grafikte, 2017 ve 2021 yillar1 arasinda oynanan miisabakalarin kadin erkek
dagilimlar1 ve yillara gore toplamlar1 verilmistir. 2017 yilindan 2019 yilina kadar miisabaka
sayilar1 diizenli bir artis gostermistir. 2020 yilinda Covid-19 salgin1 nedeniyle iptal edilen
etkinlikler sebebiyle toplam miisabaka sayilarinda diisiis oldugu gézlenmektedir.

4.1.1. Verilerin Temizlenmesi ve Etiketlenmesi

Gozetimli 6grenme, cesitli bagimsiz degigkenleri ve istenen ¢oziimii “bagimli degiskeni”
(girdi- ¢ikt1) iceren verilerle galisir. Ham olarak internetten alinan veriler, kurulan Cok
Katmanli Algilayicilar modelinde egitilmek i¢in uygun degildir. Verilerin bazi iglemlerden

gegmesi ve modelin yapisina uygun olmasi gerekmektedir.

Uluslararas1 Judo Federasyonu tarafindan kaydedilen verilerde bir miisabaka hakkinda
bir¢ok bilgi bulunmaktadir. Bu bilgiler sporcularin adi, kilosu, uyrugu, fotografi gibi kisisel
bilgileri i¢erirken miisabaka siiresi, alinan puanlar, alinan cezalar ve miisabakanin kazanani

gibi miisabakaya yonelik bilgiler de icermektedir.

Kurulan modelin saglikli, hizli sonug iiretmesi ve hata vermemesi i¢in ham verilerden sayisal
olmayan degerler cikarilmistir. Bu degerler i¢inde sporcularin adi, iilkeleri gibi nemli
veriler sayisal degerlere doniistiiriilmiis; fotografi, turnuva detay bilgileri gibi bazi degerler
veri setinden kaldirilmistir. Yapilan islemler sonucu veri setinde kalan 6znitelikler Mavi
Judogi ID, Beyaz Judogi ID, Kazanan Sporcu ID, Puanlar, Cezalar, Yarisma Adi, Tarih ve
Siklet bilgilerinden olugmaktadir.

Bagimli degiskeni olusturmak i¢in Kazanan Sporcu ID kolonu Mavi Judogi ID kolonu ile
eslestirilerek yeni bir kolon iiretilmis bu kolon Miisabaka Sonucu olarak kaydedilmistir.
Miisabaka sonucu kolonu her iki kolondaki deger birbirine esitse 1 (bir) degilse 0 (sifir)

degerini almistir.

Turnuva isimlerinin yer aldigi veri kolonu Turnuva Tipi adli kolona donistiirilmustiir.
Déniisiimde turnuva tipi anahtar kelime olarak kabul edilmis, turnuva isimleri veri setinden
kaldirilmistir. Tiretilerek elde edilen veriler kisminda bahsedilen Sporcu basari sirasi
olustururken sporcunun kazandigi ve kaybettigi miisabakalardan aldiklar1 puanlar Turnuva

Tipi kolonuna gdre hesaplanmaistir.
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Tablo 8
Turnuva Tipleri ve Miisabaka Sayisi

Turnuva Tipi Miisabaka Sayisi
Open 14913

Prix 11091

Cup 10457

Slam 9675
Championship 4501

World Championship 1667

Masters 1453

Toplam 53775

Veri setinde bazi degiskenlerin degerleri eksiktir. Bos degerler sayisal degiskenin
ortalamasiyla doldurulabilir ya da diger degerlere bakarak bir kestirimde bulunulabilir.

Eksik degerler igin en iyi yontem bos verinin veri setinden kaldirilmasidir (Alpaydin, 2017).

Veri setinde 21.169 bos deger i¢eren miisabaka verisi, sonuglar1 etkilememesi agisindan veri
setinden kaldirilmistir. Judoda miisabaka bir ippon puaniyla bitmektedir, bazi ippon puani
degerlerinin 2 oldugu gozlenmistir. Waza-ari puani degeri ise 2 oldugu zaman miisabaka
bitmektedir, baz1 waza-ari puanlarinin degerinin 2’den biiyiik oldugu goriilmiistiir. Verileri
kaydeden hakemlerden kaynaklanan bu hatalar1 degerleri limit noktalarina esitleyerek 1
degerinden biiyiik ippon puanlar1 1’e esitlenirken 2 degerinden biiylik Waza-ari puanlari

2’ye esitlenerek ¢oziim yoluna gidilmistir.

4.1.2. Dogrudan Kullamilan Veriler

Miisabaka Sonucu

Miisabaka sonucu verisi ayn1 zamanda ¢alismanin bagimli degiskenidir. Mavi judogi giyen
sporcunun kazanmasi durumunda miisabaka sonucu 1 (bir), beyaz judogi giyen sporcunun
kazanmas1 durumunda 0 (sifir) degerini alir.
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Siklet

Siklet, Ozniteligi veri setinde isleme maruz kalmadan dogrudan kullanilan bagimsiz
degiskenlerden biridir. Olgek tiirii olarak siiflama kategorisindedir. Kadinlarda 48 kg, 52
kg, 57 kg, 63 kg, 70 kg, 78 kg, +78 kg olmak tizere yedi; erkeklerde 60 kg, 66 kg, 73 kg, 81
kg, 90 kg, 100 kg, +100 kg olmak iizere yedi toplamda on dort farkli siklet mevcuttur.

Tablo 9
Sporcularin Sikletlere Gére Dagilimi

Cinsiyet Siklet N %
48 kg 373 4,8
52 kg 434 5,6
57 kg 504 6,5
63 kg 489 6,3
Kadin
70 kg 414 5,3
78 kg 291 3,8
+78 kg 275 35
Toplam 2780 35,8
60 kg 685 8,8
66 kg 865 111
73 kg 969 12,5
81 kg 837 10,8
Erkek
90 kg 678 8,7
100 kg 514 6,6
+100 kg 430 55
Toplam 4978 64,2
Toplam 7758 100,0%

Buna gore Tablo 8’de goriildiigii iizere ¢alismamiz 7758 sporcu ile gerceklestirilmistir. Bu
sporcularin 2780’1 (%35,8) kadmn, 4978’1 (%64,2) ise erkektir. Sporcularin sikletlere

dagilimi incelendiginde kadinlarda 57 kg 504 (%6,5) sporcu ile en kalabalik siklet olurken
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275 (%3,5) sporcu ile en az sporcu bulunan siklet +78 kg olmustur. Erkeklerde ise 73 kg,
969 (%12,5) sporcu ile en kalabalik siklet olurken +100 kg, 430 (%35,5) sporcu ile en az

sporcu bulunduran siklet olmustur.

Ulke

Veri setinde toplam 182 iilkeden sporcu katilmi mevcuttur. Ulke verisi bagimsiz

degiskendir ve siniflama 6lcek tiirli olarak veri setinde yer almaktadir.
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Sekil 11. En Fazla Sporcu Bulunduran 10 Ulke

Sekil 11°deki grafikte 2017-2021 sezonu Uluslararast miisabakalara en ¢ok sporcu gonderen
10 iilke gosterilmistir. Rusya Federasyonu (n=476) en ¢ok katilim1 gosteren iilke olurken
onuncu sirada Hollanda (n=161) yer almistir. Tiirkiye ise 182 (n=82) iilke arasinda 77. sirada

yer almistir.

4.1.3. Tiiretilerek Elde Edilen Veriler

Sporcunun Basar1 Sira Listesi

Uluslararast1 Judo Federasyonu basarili sporcularin ¢ekilen kurada birbirleriyle
karsilasmamasi igin bir basar1 siralama listesi olusturmustur. Bu siralama listesi “World
Ranking List” olarak gecmektedir. Sistem her ne kadar basarili gdziikse de her siklette

sadece ilk 100 sporcu toplamda 1400 sporcu igin hesaplanir. Bu ¢alismada 7758 sporcu
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verisi oldugu i¢in UJF’nin olusturdugu siralama sistemini kullanmak miimkiin degildir. Bu
sebeple Basar1 Sira Listesi adinda bir alan olusturulmus ve her sporcu i¢in basart puant

hesaplanmistir. Hesaplamalar yapilirken UJF’nin kural kitabindan faydalanilmistir.

UJF kural kitabinda 7 farkli turnuva tiiriine katilim ve derece puan1 vermektedir (Sport and
Organisation Rules of the International Judo Federation - Version: 8, 2020). Kural

kitabindaki puanlama baz alinarak bu ¢alismadaki sisteme gore yeniden diizenlenmistir.

Sporcular katildig1 miisabaka tiirlerine gore kazandigi ve kaybettigi olmak tlizere iki durumda

da puan kazanmis ve bu puanlarin toplanmasi sonucu bir siralama listesi olusmustur.

Tablo 10.
Turnuva tiirleri ve Puan Tablosu

Turnuva Tiiru Kazananin Puamm  Kaybedenin Puam
Continental Open International 10 1

Continental Championships Continental 70 6

Grand Prix International Entry 70 6

Grand Slam International Entry 100 10

Masters Top 36 Invitation 216 200

World Championships Seniors 200 20

Toplam Miisabaka Sayisi

Her bir sporcunun bireysel olarak yaptig1 miisabakalarin toplamini ifade etmektedir. Toplam
miisabaka sayis1 veri setinde olmayip tiiretilerek elde edilmistir. Bagimsiz ve esit oranl bir

Olcektir.
Kazanma Oram

Her bir sporcunun kazandigi miisabaka sayisinin toplam miisabaka sayisina boliinmesiyle

elde edilir. Bagimsiz ve esit oranli bir 6lgektir.
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Kazandig1 Toplam Puan Ortalamasi

Tim miisabakalarda elde ettigi (Ippon-Waza-ari-Yuko) puanlarinin yaptigi miisabaka

sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Kaybettigi Toplam Puan Ortalamasi

Tim misabakalarda rakibine verdigi (Ippon-Waza-ari-Yuko) puanlarinin yaptigt mag

sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Kazandigr Toplam Ceza Puani Ortalamasi

Tiim maglarda elde ettigi ceza puanlarinin yapti§1 mag sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Kaybettigi Toplam Ceza Puam Ortalamasi

Tiim maglarda kaybettigi ceza puanlarinin yaptig1 mag sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Son 3 Ma¢ Kazanma Oram

Son 3 macta kazandig1 mag sayisinin 3’e boliinmesiyle elde edilir.

Son 3 Ma¢ Kazandigr Toplam Puan Ortalamasi

Son 3 magta elde ettigi (Ippon-Waza-ari-Yuko) puanlarinin 3’¢ boliinmesiyle elde edilir.
Son 3 Mac kaybettigi toplam puan ortalamasi

Son 3 magta kaybettigi (Ippon-Waza-ari-Yuko) puanlarinin 3’e béliinmesiyle elde edilir.
Son 3 Ma¢ Kazandig1 Toplam Ceza Puam Ortalamasi

Son 3 magta elde ettigi ceza puanlarinin 3’e boliinmesiyle elde edilir

Son 3 Ma¢ Kaybettigi Toplam Ceza Puam Ortalamasi

Son 3 magta kaybettigi ceza puanlarinin 3’e bdliinmesiyle elde edilir.

4.1.4. Veri Tablolarinin Olusturulmasi

Dogrudan ve tiiretilerek elde edilen veriler, her sporcuya ait kimlik bilgisi 6ncelikli anahtar
olacak sekilde yeniden yapilandirilmistir. Sporcularin temel bilgileri tek bir satira
indirgenmis, istenilen zamanda yeniden erisilmesinin yolu a¢ilmistir. Bu yontemle istenilen
iki sporcu birbiri ile daha 6nce karsilasmamis olsa dahi 6nceki miisabakalarindan elde edilen
veriler miisabaka sonucu tahmini yapmaya yeterlidir.
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Tablo 11

Sporcu Oznitelikleri Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

Oznitelikler (N=7758) Ortalama std
Sporcu ID - -
Ulke ID - ;
Siklet - -
Derece 449.90 1244.60
Toplam Miisabaka Sayisi 13.84 20.70
Kazanma Oram 0.29 0.26
Toplam Kazandig1 Puan Ort. 24.81 23.27
Toplam Kaybettigi Puan Ort. -60.82 32.00
Toplam Aldirdigi Ceza Ort. -0.84 0.63
Toplam Kaybettigi Ceza Ort. 0.62 0.50
Son 3 Kazanma Ort. 0.46 0.46
Son 3 Aldirdigi Ceza Ort. -1.00 0.81
Son 3 Kazandig1 Ceza Ort. 0.87 0.84
Son 3 Kazandigi1 Puan Ort. 39.25 41.85
Son 3 Kaybettigi Puan Ort. -61.20 37.66

Tablo 11°de her bir sporcu i¢in tutulan 6znitelikler detayli sekilde verilmistir.
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4.2. Cok Katmanh Algilayict Modelinin Kurulmasi

Calismada ileri beslemeli geri yayilim (Back-Propagation) ag1 kullanilmistir hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisi yiiksek bir mimaridir. Ayrica
kullanim kolaylig1 ve yakinsama hizi da bu ag modelinin se¢ilmesindeki etkenlerden biridir.
Model, Python programlama dili ile programlanmis TensorFlow kiitiiphanesi tizerinde Keras

araylzii ile kurulmustur.

Veriler modele aktarilmadan 6nce 6lgeklendirme isleminden gegirilmistir. Veri setindeki
degerlerin dagiliminin diizenli hale getirilmesi modelin performansini olumlu yo6nde
etkilemektedir. Calismada verileri 6l¢eklendirmek i¢in Min-Max yontemi kullanilmistir.
Min-Max yonteminin amaci bir 6zniteligin igerisindeki en biiyiik ve en kii¢iik degeri baz

alarak oznitelikteki diger verileri en kii¢iik 0 ve en biiyiik 1 olacak sekilde 6l¢eklendirmektir.

7 Xi — Xmin
N = —
Xmax — Xmin
Bu esitlikte; x'= Olgeklendirilmis veriyi, x;= Girdi degerini, x,,,;,= Girdi seti i¢erisinde yer
alan en kii¢iik say1y1, x,,4, = Girdi seti icerisinde yer alan en biiyiik sayiy1 ifade etmektedir

(Yavuz ve Deveci, 2012).

Yapay sinir aglar1 ve oOzellikle gozetimli 6grenme uygulamalar isaretlenmis veriden
ogrenmektedir. Egitilen modelin basarisini test etmek amaciyla veri setinin bir kismi
ayrilmaktadir. Veri setini ayirmak teorikte ¢ok pratiktir. SciKit Learn kiitiiphanesi icerisinde
yer alan (train_test_split) fonksiyonu ve (test_size=...) parametresine gonderilen deger veri
setini istenilen oranda test i¢in ayirmaktadir. Calismada Egitim seti veri setinin %70’ini

olustururken verilerin %10’u dogrulama verisi %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir.

TensorFlow kiitliphanesi iizerinde ¢alisan Keras uygulama arayiizli ile 3 farkli model
olusturulmustur. ilk model tek gizli katmanli ve 64 néronludur; ikinci model iki gizli
katmanli ilk gizli katmani1 32, ikinci gizli katmani1 64 néron igermektedir; tiglincli model ti¢
gizli katmana sahip ilk gizli katman1 64, ikinci gizli katmani 128, iiciincii gizli katmani 64
noron icermektedir. Her bir modelin egitilmesinde giris ve gizli katmanlarda RelLU
aktivasyon fonksiyonu ¢ikis katmaninda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Modelin dongii sayis1 100 olarak belirlenmistir. Her ii¢ model de 7 farkli optimizasyon

yOntemine tabi tutulmustur.
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4.2.1. Hiperparametreler

Bir sinir aginin mimarisi, diizenlemesi ve optimizasyonu hiperparametre se¢imine genis
oranda baglidir. Hiperparametrelerin ayarlanmasi, karmasik ve dikkatle tasarlanmis yapiya
sahip bir model i¢in 6nem arz etmektedir. Yaygin kullanilan modellerde, arastirmacilar
onceki c¢alismalardan 6rnek alabileceginden, hiperparametreler elle ayarlanabilmektedir
(Altun ve Talu, 2020).

Onemli Hiperparametreler su sekilde siralanabilir:

e Ogrenme Oran1 (Optimizasyon yonteminin varsayilan degeri kullanilmustir)

e Kayip Fonksiyonu (Optimizasyon yonteminin varsayilan degeri kullanilmigtir)

e Egitim Yineleme Sayisi (100)

e Gizli Katman Sayis1 (64, 32-63, 64-128-64)

e Aktivasyon Fonksiyonu (Giris ve gizli katman ReLU, ¢ikis katmani sigmoid)

e Optimizasyon yontemi (SGD, Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam, Adamax,
Nadam)(Raffel, 2015)

Sinir aglarinin en iyi duruma getirilmesi igin bir¢ok hiperparametre bulunmaktadir. Bu
caligmada modelin performansini test etmek icin gizli katman ve ndron sayist ve

optimizasyon yontemi hiperparametreleri karsilastirilacaktir.

4.2.2. Katmanlar ve Noron Sayilari

Cogu sorun igin tek bir gizli katman ile makul sonuglar elde etmek miimkiindiir. Tek gizli
katmana sahip bir CKA, yeterli nérona sahip olmasi kosuluyla en karmasik islevleri bile
teorik olarak modelleyebilir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki n6ron sayilar1 elimizdeki veri
tiriine gore sekillenir. Gizli katmanda bulunan noron sayisi belirlemek i¢in noron sayisini

kademeli olarak arttirmak ¢ok kullanilan bir yontemdir (Géron, 2019).

4.2.3. Optimizasyon Yontemleri

Cok Katmanli Algilayic1 modelleri, ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi ile calismaktadir.

Geri yayilim algoritmasinin ¢alisma prensibi temel olarak su sekildedir: Birinci asamada

degiskenler egitim agina sunulur, her bir néron i¢in bir agirlik degeri belirlenir. Degiskenler
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agirliklar ile carpilip bias ile toplandiktan sonra bir aktivasyon fonksiyonu ile ¢arpilmak
iizere bir sonraki katmanda bulunan ndronlara aktarilir. Cikis katmaninda benzer islemler
gergeklestirildikten sonra bir ¢ikt1 degeri elde edilerek ¢ikti ile gergek deger karsilastirilir ve
hata degeri elde edilir. Tkinci asamada ¢ikis katmanindan elde edilen hatalar geriye dogru
diger katmanlara yayilir. Bu hatalar, agdaki agirliklara gore kayip islevinin egimini
hesaplamak i¢in kullanilir. Daha sonra kayip fonksiyonunu (hatayi) en aza indirmek
amaciyla agirliklar1 giincellemek i¢in optimizasyon yontemi kullanilir (Li, 2017; Ser ve

Bati, 2019).

Optimizasyon, agin {irettigi ¢cikis degeri ile gercek deger arasindaki farki yani hatay1 en aza
indirmek igin kullanilan yontemlerdir. Gradyan inisi yontemini esas alan ¢esitli (Rmsprop,

Adagrad, Adam, Nadam) yontemler mevcuttur (Géron, 2019).

SGD (Olasiliksal Egim Diisiimii): Bu yontem ile tiim egitim verisi yerine her egitim 6rnegi

icin bir giincellemesi yapilir.

Adagrad: Her parametrenin kendi 6grenme hizi vardir ve giincelleme isleminde 6grenme
katsay1s1 degerinin boliindiigii ifadenin egitim siiresince biiyiimeye devam etmesi sonucunda

ogrenme katsayisi asirt kiigiilmektedir.

Adadelta: Onceki 6grenme karelerini hafizada tutmak yerine ge¢mis tiim Ogrenme
karelerinin ortalamasini tutar. Adagrad’in asir1 derecede azalan 6grenme oranini diizeltmek

ithtiyactyla gelistirilmistir.

RMSprop: Adagrad algoritmasinda 6grenme katsayisinin asir1 derecede azalmasi sorununa
bir ¢6ziim yolu olarak gelistirilmistir. Adagrad’daki ge¢cmis biitiin egimlerin karelerinden
elde edilen degerlerin tamamini kullanmak yerine deger miktarini belli bir ¢erceve boyutu

ile kisitlamistir.

Adam: Adadelta ve RMSprop gibi gegmis egilimlerin karelerinin iistel olarak ortalamasini
depolar.

Adamax: Adam giincelleme kuralindaki egimi, 6nceki egimlerin normuna ters orantili
olarak ol¢eklendirir

Nadam: Nadam, Adam ve NAG yontemlerinin birlesiminden olugmaktadir. NAG
algoritmasini Adam algoritmasina dahil etmek icin momentum ifadesinde degisiklik

yapilarak sonugta mevcut giincellestirme kurali elde edilir (Ruder, 2016).
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Tablo 12
Noron Sayisi ve Optimizasyon Yontemi Sonuglari

Gizli Katmanve  Model Optimizasyon

Dogruluk Orani Hata Orani
Noron Sayist  Numarasi Y ontemi

1 SGD 0.7792 0.4476

2 RMSprop 0.7860 0.4440

3 Adam 0.7778 0.4420

1 Gizli Katman
4 Adadelta 0.7469 0.5169
64 Noron

5 Adagrad 0.7724 0.4615

6 Adamax 0.7834 0.4402

7 Nadam 0.7851 0.4518

8 SGD 0.7828 0.4465

9 RMSprop 0.7809 0.4653

10 Adam 0.7778 0.4420

2 Gizli Katman
11 Adadelta 0.7412 0.5183
32, 64 Noron

12 Adagrad 0.7750 0.4578

13 Adamax 0.7859 0.4425

14 Nadam 0.7812 0.4578

15 SGD 0.7831 0.4442

16 RMSprop 0.7836 0.5141

64, 128, 64 18 Adadelta 0.7610 0.4790
Noron 19 Adagrad 0.7755 0.4552

20 Adamax 0.7744 0.4828

21 Nadam 0.7608 0.5719
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Tablo 12’ye gore tek gizli katmanli RMSprop optimizasyon yontemine sahip 2 numarali

model (dogruluk=0.7860, hata=0.4440), iki gizli katmanli Adamax optimizasyon yontemine

sahip 13 numarali model (dogruluk=0.7859, hata=0.4425) ve ii¢ gizli katmanli RMSprop

optimizasyon yontemine sahi numarali model (dogruluk=0. , hata=0. endi
ptimizasyon y i hip 16 | del (dogruluk=0.7836, h 0.5141) kendi

gizli katman gruplarinda en basarili model olarak belirlenmistir. Bir gizli katmanli 4

numarali model (dogruluk=0.7469, hata=0.5169), iki gizli katmanli 11 numarali model
(dogruluk=0.7412, hata=0.5183), ti¢ gizli katmanli 21 numarali model (dogruluk=0.7608,

hata=0.5719) kendi gizli katman gruplarinda en basarisiz model olarak belirlenmistir.

Modeller incelendiginde (0.76-0.79) araliginda performans gostermektedir.

Tablo 13

Bagarim Oran1 En Yiiksek 5 Modelin Gosterge ve Grafikleri

Noron Optimizasyon  Dogruluk  Hata  Dogruluk Grafigi Hata Grafigi
Sayisi Yontemi Orani Orani
64 RMSprop 0.7860  0.4440
,f /A
32,64 Adamax 0.7859  0.4425
Ny 1|
64 Nadam 0.7851  0.4518 ;
64,128,64 RMSprop 0.7836  0.4386
64 Adamax 07834 04402 \\
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Tablo 13’e gore, giris katmaninda 28, gizli katmaninda 64, ¢ikis katmaninda 1 nérona sahip

tek gizli katmanli model en iyi bes basarim sirasinda ii¢ farkli optimizasyon yontemiyle yer

almistir. Tek gizli katmanli modelin basarim orani iki katmanli ve li¢ katmanli modele gore

daha basarili oldugu goriilmektedir. RMSprop yontemi 64 noronlu tek gizli katmanh ag ve

64,128,64 noronlu ii¢ gizli katmanli agda, Adamax yontemi 64 néronlu tek gizli katmanli ag

ve 32,64 noronlu iki gizli katmanli agda, Nadam optimizasyon yontemi ise 64 noronlu tek

gizli katmanli agda %78 oraninda basarim saglamistir.

Tablo 14

Basarim Oran1 En Diisiik 5 Modelin Gosterge ve Grafikleri

Noron Optimizasyon  Dogruluk Hata  Dogruluk Grafigi Hata Grafigi
Sayisi Y ontemi Orant Orant

- o~ -

A
32,64 Adadelta 0.7412 05183 /
64 Adadelta 0.7469 05169 - |

64,128,64 Nadam 0.7608 05719

= = aN -
64,12864  Adadelta 0.7610 04790 i |
64,128,64 Adam 0.7624  0.6015 ‘- AT,

Tablo 14’e gore, giris katmaninda 28, gizli katmanlarinda sirasiyla 64-128-64, ¢ikis

katmaninda 1 ndron bulunan 3 gizli katmanli model en basarisiz model olmustur. Ug gizli
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katmanlt modelin bir ve iki gizli katmanli modellere gore daha basarisiz oldugu
gorlilmektedir. Adadelta, optimizasyon yontemleri arasinda 3 modelde de en diisiik bagsarim
orani gostermistir. Nadam ve Adam yontemleri ise ii¢ gizli katmanli modelde diisiik basar1
gostermistir. Ug gizli katmanl tasarim 3 optimizasyon yontemi ile basarim orani en diisiik
modeldir. Grafikler incelendiginde ii¢ gizli katmana sahip modelin asir1 egitilmis oldugunu

gormekteyiz.

Thmini Deger
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Sekil 12. 2 Numarali Modelin Hata Matrisi

Sekil 12’de Bagarim orani en yiiksek 2 numarali modelin hata matrisi verilmistir. Buna gore
Beyaz Judogi giyen sporcularin kazandigi 6249 miisabakadan 5366 (%86) tanesi dogru, 883
(%]14) tanesi ise yanlig tahmin edilmistir. Mavi judogi giyen sporcularin kazandig1 toplam

4506 miisabakadan 3082 (%68) tanesi dogru, 1424 (%32) tanesi yanlis tahmin edilmistir.
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o Dogru Pozitif+Dogru Negati 5366+3082
Dogruluk = g [+Dog ety = 0.78
N 10755
. Dogru Poziti 5366
Hassasiyet = — il / — = = 0.86
Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif 53664883
. o Dogru Poziti 5366
Geri Cagirma = — i ! — = = 0.79
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif 5366+1424

2 x Geri Cagirma x Hassasiyet 2x0.79x0.86
f1—skoru= Lag = = 0.82

Geri Cagirma+Hassasiyet - 0.79+0.86

Tablo 15
2 Numarali Modelin Hassasiyet, Geri Cagirma ve f1 skoru
Hassasiyet Geri Cagirma f1-skor N
Beyaz Kazanan (0) 0.79 0.86 0.82 6249
Mavi Kazanan (1) 0.78 0.68 0.73 4506
Dogruluk 0.78 10755
Agirlikli Ortalama 0.78 0.79 0.78 10755

Tablo 15’te en basarili model i¢in dogruluk orani %78 bulunmustur. Beyaz judogi giyen
sporcularin f1-skor’u %82, Mavi judogi giyen sporcularin fl-skor’u ise %73 bulunmustur.
Bu fark, miisabakalarda ilk okunan ismin beyaz judogi giyen sporcu olmasi ve Uluslararasi
Judo Federasyonunun siralamasi yiiksek sporcuyu ilk isim olarak okumasindan

kaynaklanmaktadir.
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, tartisma, sonug ve gelistirilen dneriler yer almaktadir.

5.1. Uygulama Sonucunun Genel Degerlendirmesi

Bu calismada ¢ok katmanli algilayicilar modeli, ileri beslemeli geri yayilim (Back-
Propagation) ag1 kullanilarak 2017-2021 yillar1 arasinda oynanmig 53775 miisabaka verisi

tizerinde 28 Oznitelik kullanilarak judo miisabaka sonuglari tahmin edilmistir.

Calismada kullanilan veriler UJF’ye ait judobase.ijf.org adresinden elde edilmistir. Toplam

53775 miisabaka verisinden 7758 sporcuya ait 14 farkli 6znitelik ¢ikarilmistir.

Dogruluk orani en yiiksek CKA modelini tespit etmek iizere; 6grenme orani, kayip
fonksiyonu, egitim yineleme sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu sabit tutulurken gizli katman
say1s1, ndron sayisi Ve optimizasyon yontemi degistirilerek 21 farkli model kurgulanmustir.
Giris katmaninda 28, gizli katmaninda 64, ¢ikis katmaninda 1 néronu bulunan RMSprop
optimizasyon yontemi kullanan 2 numarali model %78.6 dogruluk orant ile kurulan modeller
arasinda en basarili sonucu vermistir. Tek gizli katmanli ve 64 néronlu modelin, iki gizli

katmanli ve ti¢ gizli katmanli modele gore daha basarili sonug verdigi belirlenmistir.

Optimizasyon yoOntemlerinden RMSprop ve Adamax yontemlerinin diger ydntemlere
kiyasla daha basarili oldugu, Adadelta yonteminin ise daha basarisiz oldugu belirlenmistir
(Tablo 13 ve 14).

Literatiir taramasi yapildiginda Judo verileri ile miisabaka sonucu tahmini yapan bir yapay
sinir ag1 modeli bulunamamistir. Dogrusal modellerle yapilan ¢aligmalarda %26 dogrulukla

puan tahmini yapmaktadir (Franchini ve Julio, 2015).

Sinir aglart ile yapilan c¢alismalarda; kullanilan veri setinin yapisi, optimizasyon

yontemlerinin ¢esidine bagli olarak model performanslarinin farklilagtigi bilinmektedir.
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Ayrica optimizasyon algoritmalarinin performansi, parametrelerin se¢imine ve sinir aginin

nasil yapilandirilacagina bagl olarak degismektedir (Ser ve Bati, 2019).

5.2. Oneriler ve Ileri Calismalar

e Bu ¢aligmada ortaya konulan CKA modeli ile kuliipler ve iilkeler sporcu degerleme
ve transferi ig¢in iki sporcu arasinda tutarli ve gilivenilir bir karsilastirma
yapabileceklerdir.

e Sporcularin birbirileri karsisinda istiinliigli model yardimi ile kararlagtirilip Mag
fikstiirli olugturulurken gii¢lii iki sporcunun karsilasmasinin oniine gegmede yeni bir
yontem olarak kullanilabilecektir.

e Kazanma durumu ortaya koyan bir durumda yiiksek dogruluk veren sonuglar

alinabilecektir.
Ileride yapilacak calismalarda;

e Her bir sporcu igin olusturulan 6znitelikler miisabaka bilgilerinden elde edilen
verilerden olusturulmustur. Sporcuya ait ek bilgiler (6r: boy, kas-yag orani, ¢eviklik,
vb.) modelin daha dogru tahminlerde bulunmasina yardime1 olabilir.

e Calismada kadin ve erkekler ayni modelde kullanilmistir. Kadin ve erkeklerin
giiclerinin ve miisabaka yontemlerinin birbirinden farkli oldugu bilinmektedir. Bagka
bir ¢caligmada kadin ve erkek sporcularin farkli modelde kurgulanmasi ¢aligmanin

dogruluk oranini ytikseltebilir.
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TEZ DEGERLENDIRME FORMU

Ogrencinin Ad1 Soyadi: Omer DEGER EVET
Kapak
1 Tez Baglig1 tutanaktaki baslikla ayni mi1?
2 Kapaktaki ay ve yil savunmaya girilen tarihle tutarlt m1?
3 Kapak format kilavuzdaki kapak formatina uygun mu?
4 Kapakta yazilan tiim yazilar dogru olarak verilmig mi?
icindekiler
5 Sayfa numaralar1 tam verilmis mi?
6 Sekil, Cizelge vb. listeleri verilmis mi? Siralamast dogru mu?
7 Ozet, Abstract, Giris, Sonuglar vb. boliimler var m1?
8 Yazim hatalar1 kontrolii yapildi mi1?
Giris
9 Hazirlanan tezin 6nemini anlatiyor mu?
10 Ikinci ve Uciincii dereceden baslik igermemeli kuralina uyuldu mu?
Ozet/Abstract
11 | Kilavuza uygun mu?
12 Ay ve y1l savunmaya girilen tarihle tutarli m1?
13 | Ozet; tek sayfa, tek aralik, tek paragraf kuralina uygun olarak yazildimi?
14 Bilim kodu, sayfa adedi, anahtar kelimeler ve tez danismani yazildim1?
Kaynakga
15 Kaynaklarin tamamina metin i¢inde atif yapildi m1?
16 Kaynak format1 Kilavuzdaki kaynak formatina uygun olarak hazirlanmis mi1?
17 Atif format1 kilavuzdaki atif formatina uygun mu?
Atif Yontemi APAG6 O CMS O ISNAD 0O
Genel Degerlendirme
18 Etik Beyan agiklamasi okundu, uyuldu ve imzalandi mi1?
19 Kabul/Onay sayfasi kilavuzdaki formata uygun olarak diizenlenmig mi?
Kabul /Onay sayfasinda belirtilen oy birligi/oy ¢oklugu segeneklerinden uygun olani savunmayla
20 tutarh olacak sekilde belirlenmis mi?
21 Sayfa kenar bosluklar ve sayfa numaralar1 kilavuzdaki formatina uygun mu?
22 | Paragraf bosluklar1 ve metin satir araligi kilavuza uygun olacak sekilde diizenlenmis mi?
23 Baslik yazimlar1 kilavuzdaki baslik formatlarma uygun mu?
24 Yazi tipi ve boyutu kilavuzdaki yazi tipi ve boyutu formatina uygun mu?
25 Sekil, Cizelge vb. agiklama ve numaralandirmalar: kilavuzdaki formata uygun olarak yazilmismi?

Bu tezin tarafimdan “Tez yazim kurallar1” okunarak dikkatlice hazirlanmig oldugunu ve dogabilecek her
tiirli olumsuzluktan sorumlu olacagimi kabul ederim.

Ogrencinin imzasi

49




