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OZET
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Modern basketbolda, geleneksel bes pozisyonlu siniflandirma sistemi oyun
yapisinin temelini olustursa da zamanla gelisen pozisyon i¢i oyuncu ¢esitliligini ve farkli
oyun tarzlarim1 kapsaml bir sekilde karakterize etmekte yetersiz kalabilmektedir. Bu tez
calismasi; oyun kurucu (PG), sutdr gard (SG), kisa forvet (SF), uzun forvet (PF) ve pivot
(C) geleneksel pozisyonlarini dikkate alarak oyunculari gelismis istatistiksel dlgiitler ve
besli kadro verileriyle analiz eden bir pozisyona dayal1 kiimeleme yontemi 6nermektedir.
NBA analiz literatiiriinde yeterince incelenmemis bir yontem olan Ikiye Ayiran K-
ortalamalar algoritmasi kullanilarak, 2007-2024 yillar1 arasindaki 15 sezonluk veriler
dogrultusunda, her pozisyon i¢in normallestirilmis gelismis istatistiklerle oyuncu
kiimeleri olusturulmustur. Kiime sayilarinin belirlenmesinde 28 farkli kiime gegerlilik
indeksi  birlikte degerlendirilerek en uygun kiime sayilar1 belirlenmistir.
Calisma, sadece oyuncularin kiimelenmesini degil, ayn1 zamanda bu kiimelerin besli
kadro metrikleri iizerindeki etkilerini de analiz ederek farkli oyuncu tiplerinin takim
stratejisine nasil katki sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica ikiye Ayiran K-ortalamalar
algoritmasinin efektifligi, literatiirde daha yaygin olarak kullanilan Hiyerarsik Kiimeleme
algoritmast ile kiyaslanmistir. Bu tez, yorumlanabilir ve uygulanabilir bir pozisyona
dayali kiimeleme yaklasimi sunarak farkli oyuncu profillerini belirlemek ve bu oyuncu
profillerinin takim yapisina etkisini daha 1y1 anlamak adina spor analitigi alanina katki

saglamaktadir.

Anahtar Sozciikler: Basketbol pozisyonlari, Makine 6grenmesi, Kiimeleme, Ikiye
ayiran k-ortalamalar, Besli kadro analizi
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ABSTRACT

POSITION BASED CLUSTERING IN BASKETBALL WITH MACHINE
LEARNING

Mehmet Cagr1 KUL

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Software
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, November 2025
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Zeynep BATMAZ

In modern basketball, although the traditional five-position classification system
forms the foundation of the game structure, it has become insufficient to comprehensively
characterize the growing diversity of players within positions and the variety of playing
styles that have evolved over time. This thesis proposes a position-based clustering
method that analyzes players using advanced statistical metrics and five-man lineup data,
while considering the traditional positions of point guard (PG), shooting guard (SG),
small forward (SF), power forward (PF), and center (C). By employing
the Bisecting K-means algorithm, which has been relatively underexplored in
the NBA analytics literature, player clusters were formed for each position based on
normalized advanced statistics covering 15 seasons from 2007 to 2024.
To determine the number of clusters, 28 different cluster validity indices were
jointly evaluated to identify the most optimal cluster configurations.
Beyond clustering players, the study also examines how these clusters influence five-man
lineup metrics, thereby revealing how different player types contribute to team strategies.
Furthermore, the effectiveness of the Bisecting K-means algorithm is compared with the
more commonly used Hierarchical Clustering method. This thesis contributes to the field
of sports analytics by presenting an interpretable and applicable position-based clustering
approach aimed at identifying diverse player profiles and better understanding their

impact on team composition.

Keywords: Basketball positions, Machine learning, Clustering, Bisecting k-means,
Five-man lineup analysis
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1. GIRIS
1.1. Basketbol Oyunu

Basketbol, 1891 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) Dr. James A.
Naismith tarafindan gelistirilen ve zamanla kiiresel dl¢ekte yayginlik kazanan bir takim
sporudur. Ismini Ingilizce “basket” (sepet) ve “ball” (top) kelimelerinin birlesiminden
alan bu oyun, beser kisiden olusan iki takim arasinda oynanir. Temel amag, topu rakip
potadan gecirerek say1 liretmek ve karsi takimdan daha fazla sayiya ulasmaktir.

Maglar dikdortgen bigiminde bir sahada oynanir (Bakiniz Gorsel 1.1.). Mag stiresi
12 dakikalik dort periyottan olusur. Beraberlik durumunda 5 dakikalik uzatma periyotlari
oynanir. Her takim sahada 5 oyuncu ile yer alir ve oyun durdugunda yedek oyuncularla
sinirsiz  degisiklik yapilabilir. Basketbol oyun kurallarinin detaylarma en biiyiik
profesyonel basketbol liglerinden biri olan NBA’in! (National Basketball Association)

resmi kural kitabi lizerinden ulasmak miimkiindiir.
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Gorsel 1.1. Basketbol sahas: ve élciileri’

I'NBA Official Website, Rulebook
2 The Hoops Geek, Basketball Court Dimensions
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1.2. National Basketball Association

National Basketball Association (NBA), basketboldaki en iist seviyeyi temsil eder
(Jin, 2021). NBA’in temelleri 6 Haziran 1946 tarihinde, Basketball Association of
America (BAA) adiyla atilmistir. 1949 yilinda BAA ile rakip lig olan National Basketball
League (NBL) birlesmis ve bu birlesmenin sonucunda bugiinkii adiyla NBA ortaya
cikmistir. Lig, baslangicta yalnizca birkag takimdan olusurken, zamanla ABD’ nin ¢esitli
sehirlerine yayilarak 30 takimli bir yapiya ulasmistir. Bu takimlarin 29°u ABD’de, biri
ise Kanada’da (Toronto Raptors) yer almaktadir.

NBA’in tarihsel gelisimi boyunca birgok doniim noktasi yasanmistir. 1980’11 yillar,
Larry Bird ve Magic Johnson gibi yildizlarin rekabetiyle ligin popiilaritesinin artmaya
basladig1 yillar olurken; 1990’11 yillarda Michael Jordan’in Onderliginde Chicago
Bulls’un elde ettigi basarilar sayesinde NBA kiiresel bir marka haline gelmistir. 2000’11
yillarda Kobe Bryant, Tim Duncan ve LeBron James gibi oyuncularin 6n plana
cikmasiyla birlikte lig, hem sportif kalite hem de medya giicii agisindan bilylimeye devam
etmistir.

NBA, zamanla sadece Amerika kitasiyla sinirli kalmamais; Avrupa, Asya ve Afrika
basta olmak tizere pek ¢ok kitada izlenir hale gelmistir. Lig bilinyesindeki oyuncular
arasinda bir¢ok farkli milletten basketbolcunun yer almasi, NBA’in uluslararast kimligini
pekistiren 6nemli bir unsurdur. Ayrica NBA; oyun kurallari, saha standartlar1 ve oyuncu

gelisim modelleri agisindan da diger iilke liglerine 6rnek teskil etmektedir.

1.3. Basketbol Pozisyonlar1

Basketbolda sahadaki bes oyuncu, gorev dagilimi ve fiziksel ozelliklerine gore
farkli pozisyonlarda siniflandirilir. Bu pozisyonlar, takim i¢i rol paylasimini dengelemek
ve oyunun stratejik yapisini sekillendirmek amaci ile olugturulmustur. Geleneksel olarak
her besli kadro; bir oyun kurucu (Point Guard - PG), bir sutor gard (Shooting Guard -
SG), bir kisa forvet (Small Forward - SF), bir uzun forvet (Power Forward - PF), ve bir
pivot (Center - C) oyuncu ile sahada yer alir (Bakiniz Gorsel 1.2.) (Trnini¢ ve Dizdar,

2000).



Gérsel 1.2. Basketbol pozisyonlars’

1.3.1. Oyun kurucu (PG)

Oyun kurucu (PG), takimin hiicum yoniinii belirleyen ve topun kontroliinii saglayan
oyuncudur. Hiicumlarin baslatilmasinda aktif rol alir ve genellikle karar verici
konumundadir. Takim arkadaslarinin sahada dogru konumlanmasina yardimei olur ve pas
dagilimini yonetir. Bu pozisyonda oynayan oyuncularin top hakimiyetinin yiiksek, ¢cevik
ve oyun goriislinlin gelismis olmasi beklenir. Oyunun temposunu ayarlamak ve takimin
hiicum ritmini saglamak, PG’lerin temel sorumluluklar1 arasinda yer alir (Rose, 2012).
Bu pozisyona aktif 6rnek olarak Stephen Curry (Golden State Warriors) ve Luka Doncic
(Los Angeles Lakers) gibi oyuncular gosterilebilir.

1.3.2. Sutor gard (SG)

Sutdr gard (SG), hiicumda skor iiretme sorumlulugu tastyan pozisyondur. Ozellikle
dis sut tehdidiyle savunmalar1 genigletir ve takimin hiicum alanin1 agar. Bu pozisyondaki
oyunculardan hem sabit pozisyondan hem de topu yere vurarak pozisyon hazirlayarak sut
iretebilmeleri beklenir. Genellikle hizl1 ve teknik 6zellikleri 6ne ¢ikan oyuncular bu rolde
yer alir. SG’ler, PG ile birlikte dis sahada konumlanir ve ikili oyunlarda aktif rol oynar
(Rose, 2012). Bu pozisyona aktif ornek olarak Anthony Edwards (Minnesota

Timberwolves) ve Devin Booker (Phoenix Suns) gibi oyuncular gosterilebilir.

3 Wikipedia, Basketball Positions
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1.3.3. Kisa forvet (SF)

Kisa forvetler (SF), hem dis atis hem de potaya yonelerek say1 liretme becerisine
sahip oyunculardir. Bu pozisyonda gorev alanlar, gerektiginde ribauntlara katki saglar ve
hiicum gecislerinde etkin rol istlenebilir. Hem dis bolgelerde hem de pota c¢evresinde
oynayabilmeleri, hiicumda farkli ¢6ziimler sunulmasina imkan tanir. Savunmada ise
farkli pozisyondaki oyuncularla eslesmeleri gerekebilir. Bu nedenle SF’lerin hem fiziksel
hem de teknik agidan dengeli 6zelliklere sahip olmalart beklenir (Rose, 2012). Bu
pozisyona aktif ornek olarak LeBron James (Los Angeles Lakers) ve Jimmy Butler

(Golden State Warriors) gibi oyuncular gosterilebilir.

1.3.4. Uzun forvet (PF)

Uzun forvetler (PF), pota ¢evresinde oynayan ve hem savunmada hem de hiicumda
fiziksel temasa dayali gorevler iistlenen oyunculardir. Bu pozisyondaki oyuncular,
ribaunt alma, pota alt1 savunmasina katki saglama ve perdeleme gibi sorumluluklar tagir.
Hiicumda ise orta mesafe sutlar ve li¢ say1 ¢izgisi gerisinden atiglarla takima katki
verebilirler. Boyali alanda ve dis bolgelerde etkili olabilmeleri, hiicumda farkli alanlarin
kullanilmasma olanak tanir (Rose, 2012). Bu pozisyona ornek olarak Giannis
Antetokounmpo (Milwakuee Bucks) ve Anthony Davis (Dallas Mavericks) gibi

oyuncular gosterilebilir.

1.3.5. Pivot (C)

Pivotlar (C), genellikle takimin en uzun ve fiziksel olarak en gii¢lii oyunculari
arasinda yer alir. Pota altinda konumlanarak savunmada ribaunt alir ve sutlar
engellemeye calisirlar. Hiicumda ise yakin mesafe atiglarla say1 iiretirler. Ayrica sirti
doniik oyunlar, perde sonrasi potaya yonelme ve ikinci sans sayilart gibi durumlarda
sorumluluk iistlenirler. Baz1 C’ler, dis sut kullanabilme ve pas dagilimina katki saglama
ozellikleriyle de takimlarina farkli sekillerde katki sunabilir (Rose, 2012). Bu pozisyona
ornek olarak Nikola Jokic (Denver Nuggets) ve Alperen Sengilin (Houston Rockets) gibi

oyuncular gosterilebilir.



1.4. Basketbol istatistikleri

Basketbol istatistikleri, oyun sirasinda tutulan standart istatistiklerden oyuncularin
ve besli takim kombinasyonlarinin karmasik etkilerini ¢esitli istatistik formiilasyonlari ile
daha basit bir sekilde ifade edilebilmesini saglayan ve basketbol literatiiriinde gelismis
istatistik metrigi olarak adlandirilan istatistik metriklerinden olusur. Bu kapsamli
istatistiksel ¢ergeve, modern basketbolda oyuncu performansinin, takim dinamiklerinin
ve stratejik karar alma siireclerinin daha derinlemesine anlagilmasini miimkiin
kilmaktadir. Basketbol istatistikleri; standart oyun istatistiklerine ek olarak bu metriklerin
formiilasyonlar1 ve tahminleri ile olusturulan gelismis istatistik metriklerinden olusur
(Sarlis ve Tjortjis, 2020). Ke ve digerleri (2024), yaptiklar1 ¢alismada spor tahmini
calismalarinin  ¢ogunlukla standart istatistik metriklerine dayandigini; ancak bu
metriklerin sinirl kapsama sahip olmasi nedeniyle tahmin dogrulugunu azaltabilecegini
ve oyunculara iligkin onemli iggoriilerin gozden kagmasina neden olabilecegini
belirtmistir. Benzer sekilde Duman ve digerleri (2024), yaptiklar1 ¢aligmada standart
istatistik metriklerinin oyuncu ve takim oyun tarzlarini belirlemede gelismis istatistik
metriklerine kiyasla daha diistik verimlilik gosterdigini ortaya koymustur. Bu nedenle, bu
calismada geleneksel istatistik metrikleri yerine gelismis istatistik metriklerinin
kullanilmasi tercih edilmistir. Gelismis istatistik metrikleri; bireysel ve kadro metrikleri
olarak ikiye ayrilir. Bu istatistik metriklerine ek olarak, oyuncularin sut mesafelerini
inceleyen sut istatistigi metrikleri, performansimni ve genel takim basarisina etkilerini
inceleyen etki ve deger metrikleri, performans metrikleri, verimlilik metrikleri gibi
istatistik metrikleri tiiretilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda Boliim 1.4.1°de verilen
gelismis istatistik metrikleri ve Bolim 1.4.2°de verilen sut istatistigi metriklerinden

yararlanilmistir.

1.4.1. Gelismis istatistik metrikleri

Gectigimiz yillarda basketbol istatistiklerine olan ilginin artmasindan kaynakli
oyuncularin ve takimlarin performanslarinin daha detayli analiz edilebilmesi i¢in ¢esitli
gelismis basketbol istatistik metrikleri tiiretilmistir (Tichy, 2016). Bu metrikler; say1i,
ribaunt, asist gibi standart istatistiklerin saglayamadigi detayli performans analizini

miimkiin kilar. Gelismis istatistik metrikleri, oyuncularin verimliligini, takim i¢indeki



rollerini ve genel katkilari1 daha objektif bir sekilde degerlendirme imkani sunar®.
Gelismis istatistik metrikleri; bireysel oyuncu istatistik metrikleri ve kadro istatistik

metrikleri olmak {izere iki alt kategori altinda incelenebilir.

1.4.1.1. Gelismig bireysel oyuncu istatistik metrikleri

Gelismis bireysel oyuncu istatistik metrikleri, oyuncularin verimliligini, takim
icerisindeki pozisyonlarinin spesifik rollerini ve sahada gecirdikleri siire boyunca
yarattiklari etki diizeyini objektif kriterlerle degerlendirmeyi amaglar. Ornegin, sadece bir
oyuncunun kag ribaunt aldigini1 bilmek yerine, sahada oldugu siire igerisinde takiminin
toplam ribauntlara yaptig1 katkinin oranini bilmek, bu oyuncunun performansini daha
dogru bir sekilde degerlendirmeyi saglar. Bu yaklasim, farkli miktarda siirelerde oynayan
oyuncular adil bir sekilde karsilagtirma imkan1 sunar ve oyuncularin gergek katkilarini
ortaya ¢ikartir (Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024).

Tez calismasinda kullanilan gelismis bireysel oyuncu istatistik metrikleri Tablo
1.1°de sunulmustur. Bu istatistik metrikleri, oyuncularin yalnizca performans diizeylerini
degil, ayn1 zamanda oyun stillerini ve saha igindeki rollerini nicel olarak ortaya
koyabilmek amaciyla secilmistir. Lutz (2012), yaptig1 ¢alismada oyuncu stillerini temsil
eden kiimeler olusturmak icin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler kullanmis ve secilen
degiskenlerin kiimeler arasi ayirt ediciligini istatistiksel olarak dogrulamigtir. Duman ve
digerleri (2024), yaptiklar1 ¢calismada geleneksel istatistiklerin sinirli bilgi sagladigini,
gelismis istatistik metriklerinin ise oyuncularin takim igerisindeki pozisyonlarina 6zgii
rollerini ve sahada gecirdikleri siire boyunca yarattiklari etki diizeyini daha dogru bi¢cimde
degerlendirme imkani sundugunu ortaya koymustur. Bu dogrultuda, ¢alismada kiime
Ozniteligi olarak kullanilan istatistik metrikleri; skor iiretme verimliligi, atis tercihi profili,
ribaunt katkisi, oyun kurma ve top hakimiyeti, savunma etkinligi ve top kaybi egilimi gibi
boyutlar1 kapsayarak hem bireysel performansin hem de pozisyon temelli oyun

karakteristiklerinin nesnel ve kapsamli bi¢imde analiz edilmesini saglamaktadir.

4 NBA Official Website, Advanced Stats
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Tablo 1.1. Gelismis bireysel oyuncu istatistik metrikleri

Metrik

Aciklama

Oyuncu Verimlilik Reytingi (PER)

Gergek Sut Yiizdesi (TS%)

Ugliik Deneme Orani (3PAr)

Serbest Atis Orani (FTr)

Hiicum Ribaundu Yiizdesi (ORB%)

Savunma Ribaundu Yiizdesi (DRB%)

Asist Yiizdesi (AST%)

Top Calma Yiizdesi (STL%)

Blok Yiizdesi (BLK%)

Top Kaybr Yiizdesi (TOV%)

Top Kullanma Yiizdesi (USG%)

Oyuncunun tiim pozitif katkilarindan (say1, ribaunt asist,
blok) negatif eylemlerini (top kaybi, faul) ¢ikararak
hesaplanir.

Oyuncunun sut verimliligini 6lger. Geleneksel sut
ylizdesinden farkli olarak 2 say1, 3 say1 ve serbest atiglar
tek formiilde birlestirilir.

Oyuncunun toplam atiglarinin yiizde kaginin 3 sayilik atis
oldugunu gosterir.

Oyuncunun saha atiglarina oranla ne siklikla serbest atis
hakk1 kazandigimi dlger.

Oyuncunun sahada oldugu siirecte takiminin hiicum
ribauntlarinin yiizde kagini aldigin 6lger.
Oyuncunun sahada oldugu siirecte takimimin savunma
ribauntlarinin yiizde kagini aldigin dlger.
Oyuncunun pas verdigi takim arkadaslarinin atiglarinin
ylizde kaginda basarili oldugunu 6lger.
Oyuncunun rakip takimin hiicum girigsimlerinin yilizde
kac¢inda topu caldigini dlger.

Oyuncunun rakip takimin sut denemelerinin kagini faul
yapmadan engelledigini dlger.

Oyuncunun hiicum girigimlerinin ytizde kacinin top
kaybiyla sonuglandigim dlger.

Oyuncunun sahada oldugu stire i¢erisinde takiminin

hiicum girisimlerinin kagini kullandigin 6lger.

1.4.1.2. Geligmis kadro istatistik metrikleri

Gelismis kadro istatistik metrikleri, bireysel performans gostergelerinin Otesine

gecerek, kolektif oyun dinamiklerini ve takim stratejilerinin etkinligini degerlendirmeyi

amaglamaktadir. Sarlis ve Tjortjis (2020), yaptiklar1 calismada basketbol performans

analizinde oyuncu bazl istatistik metriklerinin yan1 sira kadro diizeyindeki istatistik

metriklerinin de ayr1 bir analitik ¢cercevede ele alinmasi gerektigini, bu metriklerin oyuncu

kombinasyonlarinin uyumunu, besli kadrolarin verimliligini ve genel oyun planlarinin

basarisin1 6lgmede kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur. Modern basketbolda takim

basarisinin yalnizca bireysel katkilara degil, ayn1 zamanda oyuncular arasi sinerjiye,

kolektif stratejilerin etkin uygulanmasina ve saha i¢i rollerin dengeli dagilimina baglh
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olmasi, bu metriklerin 6nemini artirmaktadir. Bu kadro istatistik metriklerinden hiicum
ve savunma etkinligini, top paylagimi ve hiicum organizasyonlarini, ribaunt hakimiyetini,
atis verimliligini, oyun temposunu ve genel takim etkisini biitiinciill bigimde
degerlendirme olanagi sunmalar1 sebebiyle yararlanilmistir. Bu tez ¢alismasim

degerlendirmede kullanilan gelismis kadro istatistik metrikleri Tablo 1.2’te sunulmustur.

Tablo 1.2. Gelismis kadro istatistik metrikleri
Metrik Aciklama

o Takimin 100 hiicum girisiminde tirettigi say1
Hiicum Reytingi (OFFRTG) ] ]
miktarini gosterir.

o Takimin 100 savunma girisiminde rakibe verdigi say1
Savunma Reytingi (DEFRTG) ) )
miktarini gosterir.

. Takim hiicum etkisinden savunma etkisi ¢ikarilarak
Net Reyting (NETRTG) o
hesaplanip, takimin genel say1 etkinligini 6zetler.

) ) Takimin basarili hiicumlariin yiizde kaginin asist
Takim Asist Yiizdesi (AST%) o
sonucunda geldigini dlger.

) ) Takimin bir magtaki miimkiin olan hiicum
Takim Hiicum Ribaundu Yiizdesi (OREB%) ’ .
ribauntlarinin kagini aldigmin yiizdesini 6lger.

) ) Takimin bir magtaki miimkiin olan savunma
Takim Savunma Ribaundu Yiizdesi (DREB%) ) o
ribauntlarinin kagini aldiginin yiizdesini 6lger.

Takimin sut verimliligini 6lger. Geleneksel sut
Takim Gergek Sut Yiizdesi (TS%) yiizdesinden farkli olarak 2 say1, 3 say1 ve serbest
atislar tek formiilde birlestirilir.
Ug sayilik atiglarin ek degerini hesaba katarak
Efektif Basket Yiizdesi (EFG%) o
takimin sut verimliligini dlger.
Takimin mag bagina ortalama ne kadar hiicum
Oyun Hiz1 (PACE)
yaptigini olger.
Takimin rakip takima kiyasla iirettigi genel pozitif

Oyuncu Etki Tahmini (PIE) istatistikleri dlcer




1.4.2. Sut istatistik metrikleri

Sut istatistik metrikleri, bir takimin veya oyuncunun atis mesafelerini, yiizdelerini
ve atis tiplerini nicel olarak degerlendirmeye imkan tanir. Bu metrikler, oyuncularin saha
icindeki farkli bolgelerdeki etkinlik diizeylerini ortaya koyarak, takim stratejilerinin sut
tercihleri lizerindeki yansimalarini ve genel oyun planinin uygulanma basarisini analiz
etmede kritik rol oynar. Lutz (2012), yaptig1 calismada oyuncu stillerinin belirlenmesinde
sahanin farkli bolgelerinden yapilan sut deneme metriklerini gelismis istatistik metrikleri
ile beraber 6znitelik olarak kullanarak, sut tercih profillerinin oyuncu tipi ve saha i¢i rol
tanimlamalarinda ayirt edici bir unsur oldugunu gostermistir. Duman, Sennaroglu ve
Tuzkaya (2024), yaptiklar1 ¢alismada sut deneme yiizdelerinin oyuncu basarisini dlgmek
yerine oyun tarzlarint ve pozisyon rollerini daha dogru sekilde belirlemeye katki
sagladigin1 vurgulamaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan sut istatistik metrikleri Tablo
1.3’te sunulmustur. Bu c¢alismada kiime oOzniteligi olarak secilen sut metrikleri;
oyuncularin sut mesafesini, pota altindaki bitiriciligini, orta ve uzun mesafeden iki sayilik
atiglarinin etkinligini ve iki sayilik isabetlerin ne Olglide asist iizerinden geldigini
kapsamaktadir. Bu metrikler, oyuncularin atis tercihlerini konum bazinda ayrintili
bicimde analiz edebilmek, farkli mesafe ve atis tiirlerindeki verimliliklerini
karsilagtirmali olarak degerlendirmek ve olusturulan oyuncu kiimeleri {izerindeki

etkilerini nicel olarak ortaya koymak amaciyla tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmigtir.

Tablo 1.3. Sut istatistik metrikleri

Metrik Aciklama

Dist. (Mesafe) Atis denemesinin ortalama mesafesi

%0-3ft 0-3 fit mesafeden yapilan atislarin yiizdesi

%3-10ft 3-10 fit mesafeden yapilan atislarin yiizdesi

%10-16ft 10-16 fit mesafeden yapilan atiglarin yiizdesi

%16ft-3P 16 fit - Gicliik ¢izgisi arasindan yapilan atislarin yiizdesi
%Assisted2P Bir baska oyuncudan verilen pas ile yapilmis ikilik atislarin ylizdesi




1.5. Pozisyon Kiimelemesinin Onemi ve Kiimelemeyle ilgili Calismalar

Modern basketbolda oyuncu rollerinin giderek c¢esitlenmesi, geleneksel gorev
tanimlarinin sinirlarinin esnemesine ve saha i¢indeki pozisyonlarin daha esnek bigcimde
yorumlanmasina neden olmaktadir (Bianchi vd., 2017). Bu nedenle, benzer oyun
karakteristigine sahip oyuncular1 istatistiksel yontemlerle kiimelere ayirmak hem takim
stratejilerinin analizinde hem de performans degerlendirmelerinde daha anlamli ve
derinlemesine sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Basketbol analizine yoOnelik olarak literatirde pek ¢ok farkli yaklasim
gelistirilmistir. Bunlar arasinda oyuncu performansi ve oyun tarzi analizleri (Lutz, 2012;
Bianchi vd., 2017; Zhang vd., 2018; Mateus vd., 2020; Khobdeh vd. 2021; Stutzman,
2021; Baumann, 2022) takim performans analizleri (Patel, 2017; Kalman ve Bosch, 2020;
Gracia, 2021; Ajinaja, Abiona ve Adewuyi, 2022; Chen, Zhang ve Xu, 2023; Riccardi,
2024; Yamada ve Fujii, 2024), takim olusturma stratejilerine yonelik calismalar
(Pilsbury, 2023; Ke vd., 2024), kazanan takim tahmini (Osken ve Onay, 2022) ve
geleneksel pozisyon sisteminin yetersizligini ortaya koyan aragtirmalar (Alagappan,
2012; Lutz, 2012; Bianchi vd., 2017; Patel, 2017; Diambra, 2018; Kalman ve Bosch,
2020; Stutzman, 2021; Baumann, 2022; Muniz ve Flamand, 2022; Floyd, 2025) yer
almaktadir.

Kiimeleme yontemleri, bu baglamda 6ne ¢ikan ve oyuncularin oyun tarzi,
istatistiksel performansi ve fiziksel 6zellikleri gibi ¢ok boyutlu verilerden anlamli gruplar
olusturmayr miimkiin kilan tekniklerdir. Literatiirde farkli kiimeleme algoritmalariyla
yapilmis ¢alismalar bulunmaktadir. Alagappan (2012) ve Diambra (2018), kiimeleme
caligmalarini topolojik veri analizi (Topological Data Analysis - TDA) ile yapmuistir.
Zhang ve digerleri (2018), Mateus ve digerlerine (2020) benzer sekilde iki adimli
kiimeleme modeli kullanmistir. Muniz ve Flamand (2022), Baumann’in (2022) yaptigi
calismadaki gibi ¢ok katmanli kiimeleme yapmiglardir. Lutz (2012) yaptig1 calismada
beklenti maksimizasyon (Expectation Maximization - EM) algoritmasini tercih ederken
Kalman ve Bosch (2020), bu yontemi yaptiklart model bazli kiimelemede kullanmaistir.
Zhang ve digerleri (2016), Patel (2017), Gracia (2021), Khobdeh ve digerleri (2021),
Pilsbury (2023), Riccardi (2024), Yamada ve Fujii (2024), Floyd (2025), yaptiklari
kiimeleme ¢aligmalarinda k-ortalamalar algoritmasini; Duman ve digerleri (2024) ise
caligmalarinda hiyerarsik kiimeleme (Hierarchical Clustering - HK) algoritmasini,

Hedquist (2022), Ajiinaja ve digerleri (2022), Ke ve digerleri (2024) ise ¢aligsmalarinda
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bu iki algoritmay1 birlikte kullanmistir. Stutzman (2021), yaptigi calismada Gauss karisim
modeli (Gaussian Mixture Models - GMM), giiriiltiilii uygulamalarin yogunluk tabanl
uzamsal kiimelenmesi (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise -
DBSCAN) ve k-ortalamalar algoritmalarini kullanarak birden fazla kiimeleme yapmustir.

Literatiirde yapilan analizler, kiimeleme caligmalarinda pozisyon gézetmeksizin
yapilan siniflandirmalara odaklanmaktadir. Bu durum, oyuncularin dinamik rollerini ve
modern basketbolun degisen ihtiya¢larin1 goz ardi eder. Bu tezin amaci, giincel veriler ile
geleneksel basketbol pozisyon bilgisini bir araya getiren yenilik¢i bir pozisyona dayali
kiimeleme modelini ortaya koymaktir. Boylece, sporcularin sahadaki gergek rolleri daha

dogru ve kapsamli bir sekilde analiz edilebilir.

1.6. Tezin Amaci ve Katkilar:

Basketbolda oyuncu rolleri ve takim dinamikleri giderek cesitlenmekte olup,
yalnizca geleneksel bes pozisyonun oyunculari tanimlamakta yetersiz kaldig
goriilmektedir (Alagappan, 2012; Bianchi vd., 2017). Bununla birlikte, saha iizerinde her
takimin bes oyuncudan olusmasi gergegi, geleneksel pozisyonlarin hala pratikte islevsel
ve anlamli oldugunu ortaya koymaktadir (Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024).
Oyunculari, geleneksel pozisyonlar i¢inde benzer 6zelliklere sahip kiimelere ayirmak;
takimin oyun tarzim1 anlamak, stratejik eksiklikleri belirlemek ve oyuncu segiminde
rehberlik etmek acisindan yararl olabilir. Bu nedenle, geleneksel pozisyonlar: da g6z
oniinde bulundurarak oyuncular1 oyun stillerine ve yeteneklerine gore gruplayan
caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirdeki oyunculari oyun stillerine gore
kiimelemeye yonelik mevcut ¢alismalar, klasik pozisyonlarin yetersizligini kabul etmekle
birlikte, geleneksel pozisyonlarin saha i¢i islevselligini ¢ogunlukla g6z ardi etmektedir
(Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024). Bu calismalar ¢ogunlukla eski veri setleriyle
siuirli kalmaktadir. Bu baglamda bu tez ¢alismasi kapsaminda, geleneksel pozisyonlara
sadik kalarak her pozisyon igerisindeki oyuncular oyun stillerine gore kiimelemek ve elde
edilen kiimelerin besli kadrolar iizerindeki etkilerini incelemek amacglanmistir. Bu
amagla, tez ¢alismasi kapsaminda ikiye ayiran k-ortalamalar (Bisecting k-means - BKM)
algoritmast kullanilarak oyuncular ¢esitli basketbol istatistik metriklerinin 6znitelik
olarak kullanilmasi aracilig1 ile geleneksel pozisyonlar bazinda kiimelere ayristirilmis ve

bu kiimelerin besli kadrolarda ne siklikla yer aldigi, gelismis kadro istatistik metrikleri

11



araciligiyla oyun tarzlarina etkileri ve bu etkilerin galibiyet orani ile fark atma oranina

yansimalar1 incelenmistir.

Bu tez ¢alismasinin katkilar1 agagidaki gibi siralanabilir:

Bu calisma kapsaminda geleneksel basketbol oyuncu pozisyonlarim1 goz
onlinde bulundurarak oyunculari, g¢esitli basketbol istatistik metriklerini
oznitelik olarak kullanarak kiimelere ayiran bir yaklagim gelistirilmistir.
Bilindigi kadariyla BKM algoritmast NBA 6zelinde ilk kez oyunculari
kiimelere ayristirmak amaciyla kullanilmisgtir.

Gelistirilen yaklasimla BKM algoritmasi ile olusturulan kiimelerin besli
kadrolar tizerindeki etkileri analiz edilmistir.

Onerilen yaklasimin etkinligi; olusturulan kiimelerin kalitesi ve kiimelerin
tekli, ikili, Ticlii kombinasyonlarinin basar1 oranlar1 agisindan literatiirde
goriilen Duman ve digerleri (2024) tarafindan yapilan tek geleneksel
pozisyonlara dayali kiimeleme c¢alismasinda kullanilan HK algoritmasi ile

ayn1 veri seti lizerinde karsilastirilarak ortaya konulmustur.
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2. ILGILI CALISMALAR

Basketbol; 6zellikle NBA araciligiyla, diinya genelinde en ¢ok taninan ve analitik
acisindan en zengin spor dallarindan biri haline gelmistir. NBA, yalnizca en iist diizeyde
sportif rekabeti sergilemekle kalmayip ayni1 zamanda kiiresel ilgi ve ekonomik deger
acisindan da Onemli bir platformdur. Basketball-Reference ve NBA.com gibi veri
saglayicilarin sundugu genis veri erisimi sayesinde, spor analitigi hem akademik hem de
profesyonel baglamda hizli bir bigimde benimsenmis ve oyuncu degerlendirmesinden
stratejik kadro kurulumlarina kadar birgok karar siirecini etkilemistir. Basketbolun
dinamik ve ¢ok boyutlu yapisi, oyuncu performansini daha iyi anlamak adimna c¢esitli
istatistiksel ve analitik yoOntemlerin gelistirilmesini tesvik etmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda incelenen kiimeleme tabanli caligmalara bu boliimde yer verilmistir.

Incelenen calismalarin detaylar1 Tablo 2.1.’de sunulmustur.

Tablo 2.1. Oyuncu kiimelemesi ile ilgili calismalarn literatiir tarama ozeti *

.. Toplam
Kiimeleme Oznitelik Pozisyon
Yazar Veri Seti Kiime
Teknigi Sayisi Kiimeleme
Sayisi
Beklenti NBA (2010/2011 10
Lutz (2012)* 14 6znitelik Yok
Maksimizasyon sezonu) kiime
Alagappan Topolojik Veri 13
SapP pote) 7 Oznitelik NBA Yok
(2012)* Analizi kiime
NBA (2014/2015
Zhang vd. o
(2016)* K-ortalamalar 3 Oznitelik  sezonu, sadece oyun Yok 6 kiime
kurucular)
Bianchi vd. Bulanik NBA (2015/2016
7 Oznitelik Yok 5 kiime
(2017)* K-ortalamalar sezonu)
NBA (2016/2017
Patel (2017)* K-ortalamalar 18 dznitelik Yok 4 kiime
sezonu)
Diambra Topolojik Veri NCAA 1. Ligi
28 dznitelik Yok 8 kiime
(2018)* Analizi (2016/2017 sezonu)
Zhang vd. iki Adiml NBA (2015/2016
20 dznitelik Yok 5 kiime
(2018)* Kiimeleme Modeli sezonu)

"Tlgili bilgiler Duman ve digerleri (2024) calismasindan almmustir.
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Tablo 2.1. (Devam) Oyuncu kiimelemesi ile ilgili calismalarn literatiir tarama ézeti *

.. Toplam
Kiimeleme Oznitelik Pozisyon
Yazar Veri Seti Kiime
Teknigi Sayisi Kiimeleme
Sayisi
NBA (2009/2010 -
Kalman ve Model Bazli
Belirtilmemis 2018/2019 Yok 9 kiime
Bosch (2020)* Kiimeleme
sezonlart)
Euroleague Avrupa
, Ulusal Sampiyonasi
Mateus vd. Iki Adiml 3 kiime
Belirtilmemis (2014/2015 - Yok
(2020)* Kiimeleme Modeli 5 kiime
2015/2016
sezonlari)
Euroleague
(2014/2015 - 10
Gracia (2021) K-ortalamalar Belirtilmemis Yok
2018/2019 kiime
sezonlart)
NBA (2011/2012 -
Khobdeh vd.
K-ortalamalar 12 dznitelik 2018/2019 Yok 9 kiime
(2021)
sezonlar)
Gauss Karigim
NBA (2001/2002 -
Stutzman Model, 9,5,9
38 Oznitelik 2019/2020 Yok
(2021) DBSCAN, kiime
sezonlari)
K-ortalamalar
NBA (2013/2014 -
Baumann Cok katmanlt 10
13 6znitelik 2022/2023 Yok
(2022) kiimeleme kiime
sezonlart)
NBA (2014/2015 -
Muniz ve Cok katmanli
13 6znitelik 2019/2020 Yok 8 kiime
Flamand (2022) kiimeleme
sezonlar)
NBA (2000/2001 -
Hedquist HK,
21 dznitelik 2019/2020 Yok 9 kiime
(2022) K-ortalamalar
sezonlari)
Ajinaja vd. HK, NBA (2017/2018
15 6znitelik Yok 6 kiime
(2022) K-ortalamalar sezonu)
NBA (2018/2019
Pilsbury (2023) K-ortalamalar 19 6znitelik Yok 8 kiime
sezonu)

"[lgili bilgiler Duman ve digerleri (2024) calismasindan almmustir.
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Tablo 2.1. (Devam) Oyuncu kiimelemesi ile ilgili calismalarin literatiir tarama 6zeti

.. Toplam
Kiimeleme Oznitelik Pozisyon
Yazar Veri Seti Kiime
Teknigi Sayisi Kiimeleme
Sayisi
NBA (2013/2014 -
Riccardi (2024) K-ortalamalar 33 Oznitelik 2022/2023 Yok 6 kiime
sezonlar1)
NBA (2000/2001 -
HK, 10
Ke vd. (2024) 19 6znitelik 2022/2023 Yok
K-ortalamalar kiime
sezonlar1)
NBA (2000/2001 -
Duman vd. 23
HK 17 6znitelik 2015/2016 Var
(2024) kiime
sezonlari)
NBA (2015/2016 -
Yamada ve 13
K-ortalamalar Belirtilmemis 2022/2023 Yok
Fujii (2024) kiime
sezonlar1)
NBA (2023/2024
Floyd (2025) K-ortalamalar 11 &znitelik Yok 3 kiime
sezonu)

Lutz (2012), 2010/2011 NBA sezonunda 329 oyuncuyu analiz etmistir. Gelismis
istatistiklerin yan1 sira sut istatistiklerini de dahil etmis, kiimeleme yontemi olarak EM
algoritmasii kullanmistir. Alagappan (2012) topolojik veri analizi (Topological Data
Analysis - TDA) yontemi ile basketbol oyuncularini gruplamistir. Bu ¢alismasiyla MIT
Sloan Spor Analitikleri Konferansi’nda en iyi arastirma 6diiliinii kazanmistir. Zhang ve
digerleri (2016), 2014/2015 NBA sezonunda PG pozisyonunda oynamis oyunculari, mag
istatistik verilerini kullanarak k-ortalamalar yontemiyle yeniden gruplandirmistir.
Bianchi ve digerleri (2017), 2010/2011 NBA sezonundan yedi geleneksel oyun
istatistigine dayanarak, mag istatistik verileri ile 476 oyuncuyu k-ortalamalar yontemi ile
kiimelemistir. Patel (2017), 2016/2017 sezonuna ait 18 oyun istatistigini kullanarak
oyuncular1 k-ortalamalar yontemiyle smiflandirmistir. Kiimeleme oOncesinde boyut
indirgeme islemi gergeklestirmek icin Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis - PCA) teknigini kullanmistir. Diambra (2018), mag istatistikleri verileri ile
oyuncu kiimeleri olusturup temel bilesenler analizi ile istatiksel boyutu diisiiriip
kiimeleme analizi yapmistir. Zhang ve digerleri (2018), diger ¢alismalarinda oyuncularin

antropometrik 0Ozellikleri ve oyun deneyimlerini kullanarak oyuncular1 basketbol
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oyunuyla ilgili istatistikler disinda olan degiskenlere gore simiflandirmistir.
Ilgili ¢alismada iki asamali kiime analizi uygulanmis, log-olasilik uzaklik &lgiitii ve
Schwartz’in Bayes kriteri kullanilmistir. Olusturulan kiimeler daha sonra oyunla ilgili
istatistiklerle analiz edilmistir. Kalman ve Bosch (2020), ¢alismalarinda Lutz’un (2012)
calismasinda kullandig1 EM algoritmasini benimseyip sut istatistiklerini de degiskenleri
arasina eklemislerdir. Mateus ve digerleri (2020) ise oyuncuya 6zgli ve baglamsal
degiskenleri esas alarak oyuncular1 yeniden gruplandirmustir. ilgili ¢alismada Zhang ve
digerleri (2018) ile benzer sekilde oyun dis1 etkenleri dikkate alan iki asamali kiimeleme
yontemi kullanilmigtir. Ancak, bu g¢alismalar klasik pozisyonlarin yetersizligini kabul
etmekle birlikte, saha iizerinde her takimin bes oyuncudan olustugu gercegi nedeniyle
geleneksel pozisyonlarin pratikte hala islevsel ve anlamli oldugunu goz ardi etmektedir
(Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024). Ayrica, mevcut arastirmalarin biiyiik bir kismi1
eski veri setleriyle smirli kalmakta ve oyuncularin giincel performans dinamiklerini
yeterince dikkate almamaktadir. Bu durum, analizlerin giiniimiiz oyun yapisindaki
degisimleri yansitma kapasitesini sinirlamaktadir.

Gracia (2021), 2016 - 2021 yillar1 arasindaki Euroleague sezonlar1 verileri ile
oyuncular1 pozisyona dayanmayan bi¢imde k-ortalamalar algoritmasini kullanarak
olusturdugu kiimeler ile sampiyon takimlarin hangi kiimelerden oyuncular igerdigini
analiz etmistir fakat sonuglar hangi kiimelerin basariya katki sagladigini belirleme
konusunda yetersiz kalmistir. Khobdeh ve digerleri (2021), 2011 - 2018 yillar1 arasindaki
NBA sezonlari ile 12 degisken iizerinden PCA ile boyut indirgeme yaparak oyunculari 9
kiimeye ayirmistir. Calisma, oyuncularin kisisel yetenekleri ¢ercevesinde yapilan bir
pozisyon siniflandirmast sunmaktadir. Bu siirecte Kendini Diizenleyen Haritalar
(Selt-Organizing Maps - SOM) ve k-ortalamalar algoritmalar1 bir arada kullanilmistir.
Stutzman (2021), 2001 - 2019 NBA sezonlarin1 kapsayan ve tim verilerin Min-Maks
(Min-Max) normalizasyonundan gecirildigi genis bir veri seti iizerinde oyuncular
pozisyona dayali olmayan bir bigimde ii¢ farkli algoritmayla (GMM, DBSCAN,
k-ortalamalar) kiimelendirmistir. Farkli algoritmalarin karsilastirilmasi da calismanin
Oonemli bir yoniidiir. Baumann (2022), 2013 - 2022 NBA sezonlarina ait veriler ile ¢ok
katmanli bir kiimeleme (multi-level clustering) algoritmasi gelistirmistir. Siiregte once k-
ortalamalar ile 6n kiimeler olusturulmus, ardindan bu kiimeler Gaussian Naive Bayes ve
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine - SVM) yontemleriyle

dogrulanmigtir. Muniz ve Flamand (2022), benzer bi¢cimde ¢ok katmanli bir kiimeleme

16



algoritmasi 6nererek 2014 - 2019 yillar1 arasindaki NBA sezonlarini analiz etmistir. [lgili
caligmada ilk olarak k-ortalamalar algoritmasi ile mikro kiimeler olugturulmus, ardindan
bu kiimeler arasinda sayisal benzerlikleri temsil eden agirlikli bir ag yapis1 kurulmustur.
Daha sonra ise Louvain algoritmasi ile makro kiimeler elde edilmis, her sezon i¢in farkl
sayida  kiime  olusturulmus ve daha sonra bunlar topluluk tespiti
k-ortalamalar (Community Detection K-Means - CD-KM) algoritmas: kullanilarak
birlestirilmistir. Hedquist (2022), 2000 - 2019 NBA sezonlarinin verileri ile hem HK hem
de k-ortalamalar kiimeleme yontemlerini kiyaslamigtir. Ayrica oyuncularin olusturulan
kiimelerde 20 sezon boyunca ne kadar siire kaldiklar1 da mega-kiimeleme ad1 verilen ek
bir analizle degerlendirilmistir. Ajinaja ve digerleri (2022), 2017 - 2018 NBA sezonuna
odaklanarak hem takimlar hem de oyuncular lizerinde yine HK ve k-ortalamalar
yontemleri ile kiimelendirme yapmuistir. Pilsbury (2023), 2018 - 2019 NBA sezonunu
analiz ederek k-ortalamalar algoritmas1 uygulamistir. Olusan kiimeler, oyuncularin ikili
ve besli kombinasyonlarinin hiicum verimliligi, pozisyon basina say1 iiretimi gibi kriterler
tizerindeki etkisi a¢isindan analiz edilmistir. Riccardi (2024), 2013 - 2022 yillar
arasindaki NBA sezonlarinin verileri lizerinde k-ortalamalar yontemi uygulayip kiimeler
elde ettikten sonra farkli oyun tarzlarinin takim basarisina etkisini ve hangi oyuncu
tiplerinin birlikte daha uyumlu oldugunu analiz etmistir. Ke ve digerleri (2024), 2000 -
2022 yillar1 arasindaki NBA sezonlarindaki oyuncu istatistikleri ve maas verilerini
kullanarak oyunculart HK ve k-ortalamalar yontemleriyle kiimelendirmislerdir.
Bu kiimeler iizerinden yapay sinir aglar1 kullanilarak ideal takim tahmini yapmislardir.
Yamada ve Fujii (2024), 2015 - 2022 NBA sezonlar1 verileri iizerinde k-ortalamalar
yontemiyle kiimeler olusturup ardindan bu kiimeler ve kombinasyonlari tizerinden hiicum
verimlilik puant (OFFRTG) analizleri ve tahminleri yapmislardir. Floyd (2025),
2023 - 2024 NBA sezonuna ait verilerle yine k-ortalamalar yontemi ile kiimeler
tanimlamistir. Bu kiimeler, geleneksel pozisyon sistemiyle karsilastirilmis ve her
oyuncunun skor liretme potansiyelinin tahmini yapilmistir. Calisma ayrica mag yeri,
takim dinlenme siiresi ve bir sonraki maca kadar gecen siire gibi baglamsal degiskenleri
de icermektedir.

Daha yakin literatiirdeki incelenen bu calismalar, 6nceki calismalara gore daha
giincel veri setleri kullanmalarina ragmen, bes temel pozisyonu gz ardi ederek yeni
kiimeler olusturmakta ve bu kiimeler {izerinden analizler gerceklestirmektedir.

Bu yaklagim, modellerin saha gercekligine uygunlugu ve pratikte etkin kullanimi
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acisindan zorluklar yaratmaktadir ¢iinkii her takim sahaya bes oyuncu ile ¢ikmakta ve
geleneksel pozisyonlar goz ardi edilse bile, bes oyuncunun temel gorevleri yalnizca sinirl
Olctlide esnetilebilir; bu gorevlerin tamamen disina ¢ikilmasi ise olduk¢a zordur.

Bes temel pozisyona dayali kiimeleme yapan ¢aligma olarak Duman ve digerlerinin
(2024) galismasi drnek gosterilebilir. 2000/2001 - 2015/2016 NBA sezonlarini kapsayan
bu calismada, oyuncular 11 gelismis bireysel istatistik metrigi ve 6 sut istatistik metrigi
Oznitelik olarak kullanilarak HK yontemiyle siniflandirilmistir. Kiime sayilari, 28 farkl
kiime gecerlilik indeksi dikkate alinarak belirlenmis; PG, SG, SF i¢in dorder, PF icin bes
ve C i¢in alt1 kiime elde edilmistir. Calisma ayrica kiimelerin bireysel performanslarinin
takim tizerindeki etkisini ti¢ istatistik metrigi (Ayarlanmis Arti-Eksi, ortalama say1 farki
ve galip takimlarda yer alma yiizdesi) {lizerinden inceleyerek belirli kiimelerin daha
yiiksek galibiyet oranlartyla iligkili oldugunu ortaya koymustur. Calisma, geleneksel
pozisyonlarin giiniimiiz basketbolunda tek basina yeterli gériilmemesine ragmen, oyunun
bes oyuncuyla oynaniyor olmasi nedeniyle pratikte halen islevsel bir ¢erceve sundugunu
vurgulamaktadir (Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024).

Tiim bu ¢alismalar kapsaminda literatiirdeki mevcut ilerlemelere ragmen, NBA
oyuncular1 ilizerinde yapilan kiimeleme ¢alismalarinda genellikle k-ortalamalar ve HK
algoritmalarinin tercih edildigi gozlemlenmistir. Taranan literatiirdeki ¢alismalarin biiytik
cogunlugunda oyuncular geleneksel pozisyonlar {lizerinden degil, yeni oyun tarzlari
lizerinden tiiretilen pozisyonlar {izerinden kiimelenmistir. BKM algoritmasinin NBA
oyuncu siniflandirmalarinda uygulanmasina dair higbir ¢alisma bulunmamaktadir. Diger
alanlarda, k-ortalamalar ile boliicii HK stratejisini birlestiren BKM algoritmast umut
verici sonuglar iiretmis olsa da (Rohilla vd., 2019), NBA 6zelinde bu yaklasim heniiz
degerlendirilmemistir. Bu tez calismasi, BKM algoritmasini NBA oyuncularinin
geleneksel pozisyonlarina (PG, SG, SF, PF, C) gore pozisyon bazli kiimelenmesinde ilk
kez uygulayan ¢alismadir.
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3. ONERILEN BASKETBOLDA POZISYONA DAYALI KUMELEME
YAKLASIMI

Bu c¢alismanin amaci; NBA oyuncularini gelismis oyuncu ve sut istatistigi
metriklerini Oznitelik olarak kullanarak kiimelemek ve bunu geleneksel pozisyon
etiketlerini koruyarak gerceklestirmektir. Bu tez calismasi kapsaminda basketbol
koglarma takim olusturma siireglerinde yol gosterebilmek amaciyla geleneksel
pozisyonlar bazinda oyuncular1 oyun stillerine gore gruplayan bir yaklagim 6nerilmistir.
Onerilen yontem; 2007/2008 - 2023/2024 NBA sezonlar1 arasinda oynayan oyunculari ve
bu oyuncularin bulundugu kadrolar1 igeren veri setlerini olusturma, oyuncu veri setlerinin
kiimeleme islemi i¢in hazirlanmasi, BKM kiimeleme algoritmasi sonucunda elde edilecek
kiime sayist i¢in optimum k degerlerinin belirlenmesi, belirlenen k degerleri ile
algoritmanin uygulanmasi ve kiimelerin olusturulmasi, olusturulan kiimelerin 6znitelik
olarak kullanilan gelismis basketbol istatistik metrikleri iizerinden isimlendirilmesi
asamalarin1 icermektedir. Gelistirilen yoOntemin temel yapis1i Gorsel 3.1°de

sunulmaktadir.

h s * ~ s 1 ~
. BKM ile Pozi Dayal
w Veriseti On Isleme tie vozisyona Lidyalt
N Kiime Olusturulmasi
o N vy . .
\ 4 \ 4
iseti ) ( Olusturulan Kiimelerin )
Veriseti Optimum K Degerlerinin .
. . — Oyuncu Oznitelikleri
Belirlenmesi __— L. .. :
~ ) \_Uzerinden Isimlendirilmesi )

Gorsel 3.1. Gelistirilen yontemin temel yapisi
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3.1. Veri Seti ve On Isleme

Bu calismada kiimeleme esnasinda kullanilan oyuncu veri seti ve olusturulan
kiimelerin analizi esnasinda kullanilan besli kadro veri seti olmak iizere iki veri seti
kullanilmistir. Oyuncu veri seti, gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri; besli kadro
veri seti ise gelismis besli kadro istatistik metriklerini igerir. Kiimeleme esnasinda
Oznitelik olarak kullanilan 11 gelismis oyuncu ve 6 sut metrigi, literatiirdeki benzer fakat
farkli bir algoritma ile Duman ve digerleri (2024) tarafindan yapilan tek pozisyon
kiimeleme caligsmasi ile ideal kiyaslama yapilabilmesi i¢in tercih edilmistir. Bu calismada
gelismis istatistik metriklerinin oyuncularin ve takimlarin oyun tarzlarin1 daha basarili
acikladigi icin tercih edildiginden bahsedilmistir. Bu basketbol istatistik metriklerine
iligskin detayli bilgiler Boliim 1.4’te verilmistir. Veri setleri, Basketball-Reference.com ve
NBA.com sitelerinden CSV olarak alinan ¢ikt1 Microsoft Excel {izerinde diizenlenerek
olusturulmustur. 2007-2008 ile 2023-2024 sezonlar1 arasindaki 15 tam sezonu
kapsamaktadir. 2011-2012 (lokavt) ve 2019-2020 (COVID-19) sezonlari harig
tutulmustur. Oyuncularin pozisyonlari, bir sezonda en ¢ok hangi pozisyonda oyun siiresi
aldiklarina gore belirlenmistir. Oyuncu veri setine; az miktarda macta oynayan veya az
siire alan oyuncular, olusturulacak kiime ve yapilacak analiz kalitesini diisiirecegi icin
kiyaslanan calismada oldugu gibi bir sezonda en az 21 magta oynamis ve 240 dakika
tizeri siire almis oyuncular dahil edilmistir. Bu kriterlerle toplamda 5936 oyuncu-sezon
verisi igeren bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan oyuncu veri seti; geleneksel 5
pozisyon Ozelinde 5 alt veri setine ayristirilmistir. PG pozisyonunda 1154, SG
pozisyonunda 1289, SF pozisyonunda 1119, PF pozisyonunda 1186, C pozisyonunda ise
1188 oyuncu bulundurmaktadir. Pozisyon veri setlerinde bulunan oyuncu verileri,
Min-Maks normalizasyonu ile [0,1] aralifmma doniistiiriilmiistir. Min-Maks
normalizasyonu, bir veri setindeki farkli Olgeklerdeki Ozniteliklerin aymi referans
araliginda degerlendirilmesini saglayan bir dlgeklendirme yontemidir. Boylece farkli
biiytlikliikteki 6znitelikler arasindaki karsilagtirma ve analizler daha tutarli hale gelir.
Tablo 3.1.°de oyuncu veri setinin dort PG’den olusan bir kesiti verilmistir.
Besli kadro veri seti ise oyuncu veri seti olusturulurken secilen parametrelerle
benzer sekilde en az 21 magta birlikte oynamis ve 240 dakika iizerinde siire almis
oyunculari iceren 369 besli kadro verisinden olugmaktadir.

Tablo 3.2.’de besli kadro veri setinin ii¢ kadrodan olusan bir kesiti verilmistir.
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Tablo 3.1. PG veri seti kesiti

Oyuncu Jalen Brunson 23-24 Ja Morant 22-23 Trae Young 18-19  Kyrie Irving 14-15
Pozisyon PG PG PG PG
Mag Sayis1 77 61 81 75
Dakika 2726 1948 2503 2730
Oznitelik Min-Maks Normalizasyonu Oncesi / Sonrasi
PER 23.4/0.714788 23.3/0.711267 17.0/0.489436 21.5/0.647887
TS% 0.592/0.813063 0.557/0.734234 0.539/0.693693 0.583/0.792792
3PAr 0.319/0.376047 0.247/0.289820 0.384/0.453892 0.306/0.360479
FTr 0.302/0.471875 0.409 / 0.639062 0.330/0.515625 0.296 / 0.4625
ORB% 1.8/0.157894 3.3/0.315789 2.6/0.242105 2.3/0.210526
DRB% 9.7/0.220408 16.1/0.481632 10.2/0.240816 7.5/0.130612
AST% 33.5/0.546667 41.1/0.691428 40.5/0.68 25.0/0.384761
STL% 1.3/0.115384 1.6/0.173076 1.3/0.115384 2.2/0.288461
BLK% 0.4/0.088889 0.7 /0.155556 0.5/0.111112 0.6/0.133334
TOV% 9.1/0.161716 12.6 /0.277227 17.6 / 0.442244 11.8/0.250825
USG% 32.5/0.726190 34.9/0.797619 28.4/0.604166 26.2/0.538690
Dist. 14.3/0.5 11.1/0.378787 14.9/0.622727 12.9/0.446969
0-3ft% 0.127/0.127710 0.289/0.322891 0.265/0.293975 0.273/0.303614
3-101t% 0.275/0.468048 0.295/0.502590 0.143/0.240069 0.148 /0.248704
10-16ft% 0.189/0.355263 0.144/0.270676 0.146 /0.274436 0.137/0.257518
16-3P% 0.090/0.130434 0.025/0.036231 0.063 /0.091304 0.136/0.197101
Assisted2P 0.230/0.252192 0.181/0.198464 0.211/0.231359 0.219/0.240131
Tablo 3.2. Kadro veri seti kesiti
F. VanVleet S. Curry D. Fisher
Kadro J. Green - D. Brooks K. Thompson - H. Barnes K. Bryant - T. Ariza
J. Smith Jr. - A. Sengun D. Green - A. Bogut L. Odom - P. Gasol
Takim HOU (23-24) GSW (15-16) LAL (08-09)
Magc Sayisi 45 49 61
Dakika 754 552 499
TS% 56.9 58.5 57.1
EFG% 54.1 56.6 51.8
AST% 66.2 70.9 48.8
OREB% 25.6 21.6 32
DREB% 74.4 79 70.7
PACE 100.16 102.67 97.43
PIE 49.9 56.6 59.1
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3.2. Optimum Kiime Sayilarinin Belirlenmesi

Normalize edilmis, pozisyona dayali alt veri setlerinin her biri iizerinde en uygun
kiime sayisini belirlemek amaciyla; R programlama dili ve kiimeleme literatiiriinde
yaygin olarak kullanilan 30 farkli kiime gecerlilik indeksini (CVI) igeren, Charrad ve
digerleri (2014) tarafindan gelistirilen NbClust kiitiiphanesi  kullanilmistir.
Ancak yalnizca hiyerarsik yontemlere uygulanabilen Frey ve Pseudot2 indeksleri analiz
kapsami disinda birakilmistir. CVI'ler, olusturulan kiimelerin baglilik (connectedness),
uyum (cohesion), simetri (symmetry) ve ayrilik (separation) gibi nitelikleri arasindaki
iliskileri degerlendirir (Ikotun ve Ezugwu, 2022). Her bir CVI, bu kiime niteliklerinin
degerini belirlerken farkli olgiitlere dayanir ve kullanilan matematiksel modele bagli
olarak farkli ozellikler sergiler (Ikotun, Habyarimana ve Ezugwu, 2025).
Kullanilan CVTI’ler, optimum kiime sayisini belirleme yontemleri ve bu siirecte kullanilan
esitlikler Tablo 3.3’te sunulmustur. Esitliklerde kullanilan degiskenlerin agiklamalari
Tablo 3.4’te verilmistir. CVI hesaplamalar1 sonucunda, ¢ogunluk kurali (majority rule)
esas alinarak bes pozisyon i¢in ideal kiime sayilar1 sirasiyla PG i¢in 4, SG igin 4, SF icin
5, PF i¢in 4 ve C i¢in 4 olarak elde edilmistir. Her bir pozisyon i¢in belirlenen optimum

kiime sayilar1 Tablo 3.5’te gosterilmektedir.

Tablo 3.3. Kullanilan kiime gegerlilik indeksleri (Charrad vd., 2014)

Optimum Kiime Sayisim1 Bulma

Indeks Esitlik
Yolu
Indeksin maksimum degerine karsilik t B -1
CH _ CH(q) = race(By)/(q — 1 (3.1)
gelen kiime miktar1 trace(W,)/(n - q)
. N _ 2(1 - 7)
Indeks > kritikDeger esitligini Duda = 1———z |————= = kritikDeger (3.2)
Duda P TtmP
saglayan en az kiime miktari o Je@ Wi+ W, 53
uda = = .
Je(1) Win
Indeksin minimum degerine karsilik S —S .
Cindex _ Cindex = —————"—,Spin # Smax  (3-4)
gelen kiime miktar1 Smax — Smin
Indeksin maksimum degerine karsilik s(+) — s(-)
Gamma ) Gamma = ————— 3.5)
gelen kiime miktar1 s(+) +s(=)
(7 )
= K+ W
kritikDeger > o (varsayilan = 0.1) Beale =F = 2 (3.6)
Beale o . (G 1) 2w -1
esitligini saglayan kiime miktar1 Ny — 2
Vi = Wi = W =W, 3.7)
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Tablo 3.3. (Devam) Kullanilan kiime gecerlilik indeksleri (Charrad vd., 2014)

. Optimum Kiime Sayisim1 Bulma
Indeks Esitlik
Yolu

Indeksin maksimum degerine karsilik

np *
2

Ccc _ [1-E®R?»
elen kiime miktar1 CCC=n 2 iz (38)
g 1=R* [(0.001 + E(R?))
o Indeksin maksimum degerine karsilik S5 - 5] (N Nb)
Ptbiserial ) o b~ Sw
gelen kiime miktari Ptbiserial = 5 (39
Gol Indeksin minimum degerine karsilik 2s(-)
plus i Gplus = ————— (3.10)
gelen kiime miktari N¢(N;— 1)
Indeksin minimum degerine karsilik 1< 5. +68
Db _ DB(g) == ) max ( K ‘) (3.11)
gelen kiime miktari — k=l \ dyg

Indeks degerleri arasindaki en biiyiik
Hartigan Hartigan = [
farkin gozlendigi kiime miktari

trace(W,)
trace(Wy4q

) - 1] (n—q—1)(3.12)

. i ] 4 s(+) —s(-)
Indeksin maksimum degerine karsilik Tau =

Tau s ; [NV, — D/2 — OV, — D/ 2]

gelen kiime miktar1

(3.13)
Indeksin maksimum degerine karsilik S
Ratkowsky r ) Ratkowsky = — (3.14)
gelen kiime miktari q'/?
Indeks degerleri arasindaki en biiyiik det(T
Scott & 4 Scott =nlog <£> (3.15)
farkin gozlendigi kiime miktari det(Wy)

) Indeks degerleri arasindaki en biiyiik
Marriot Marriot = q* det(W,) (3.16)
farkin gozlendigi kiime miktari

Indeks seviyeleri arasindaki ikincil
W,
Ball farklarin maksimum degerine karsilik Ball = 7'1 (3.17)

gelen kiime miktari

Indeks degerleri arasindaki en biiyiik
Trcovw o . Trcovw = trace (COV(%)) (3.18)
farkin gozlendigi kiime miktari

Indeks degerleri arasindaki en biiyiik
Tracew Trcovw = trace(W,) (3.19)
farkin gozlendigi kiime miktari

Indeks seviyeleri arasindaki mutlak
Friedman ikinci farklarin maksimum degerine Friedman = trace(W, 'B,) (3.20)

karsilik gelen kiime miktari

) Indeksin minimum degerine karsilik Sw _ Sw/N,
Mcclain _ McClain = 2 =22 ¥ (3.21)
gelen kiime miktar: Sy Sp/No
Indeks seviyeleri arasidaki ikincil
Rubi farklarin minimum degerine karsilik Rubin = 2641 (3.22)
ubin arklarin minimum degerine kargili ubin =—— ) .

gelen kiime miktari
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Tablo 3.3. (Devam) Kullanilan kiime gecerlilik indeksleri (Charrad vd., 2014)

Optimum Kiime Sayisim1 Bulma

indeks Esitlik
Yolu
Indeksin maksimum degerine karsilik DIFF,
Kl ] KL(q) = |7 (3.23)
gelen kiime miktari DIFFgyq
d;;
4 - Z,-E €
ics ng
oy
. . . . a(l) — jefc\i}
) Indeksin maksimum degerine karsilik n,—1
Silhouette .
gelen kiime miktar b(i) = min {d- }
szr U LG
b(i) — ali
sy = 2D —ald
max{a(i); b(i)}
n_S(i
Silhouette = 22150 (3.24)
Indeks > kritikDeger esitligini 1<
Gap ) Gap(q) = —Z log W, —log W, (3.25)
saglayan en az kiime miktar1 B =
Gain = w(P9™1) —w(P9)
Dindex Grafiksel yontem 1 1
WD == =% d(,C)  (326)
q k=1 n X;ECy
diam(C) = max d(x,y)
. X,
Indeksin maksimum degerine karsilik g
Dunn ‘ min_d(C;,C;)
gelen kiime miktari Dunn = 3%Use ~ ° (3.27)
max diam(Cy)
1<k=q
n-1
1
re,Q) = N, Zl P;;Q;;
Hubert Grafiksel yontem . i<t
n—
_ Z (P me)(Qij — o)
F=—=2" (3.28)
O-PO'Q
Indeksin minimum degerine karsilik
Sdindex SDindex(q) = aScat(q) + Dis(q) (3.29)
gelen kiime miktari
Indeksin maksimum degerine karsilik
Sdbw SDbw(q) = Scat(q) + Density.bw(q) (3.30)

gelen kiime miktari

Tablo 3.4. Kiime gegerlilik indekslerinin hesaplanimasinda kullanilan degiskenler

Degisken Aciklama

n Gozlem sayisi

p Degisken sayisi

q Kiime sayis1

z Standart normal skoru (3.2)
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Tablo 3.4. (Devam) Kiime gecerlilik indekslerinin hesaplaniimasinda kullanilan degiskenler

Degisken Aciklama
Sq Biitiin uzakliklarin standart sapmast
X n bagimsiz gézlemde 6lgiilen p degiskenin n X p veri matrisi
X Kiime ortalamalarinin g X p matriksi
x X veri matrisinin merkezi
ny C;, kiimesinde bulunan nesne sayisi
Ck Cy, kiimesinin merkezi
X; C, kiimesindeki i’inci nesnenin p-boyutlu gézlem vektorii
A q adet kiimeye ayrilmis verinin grup i¢i dagilim matrisi
B, q adet kiimeye ayrilmig verinin gruplar arasi dagilim matrisi
N Toplam gozlem giftlerinin sayisi
N, Ayni kiimeye ait gézlem ciftlerinin sayist
Ny Farkl1 kiimeye ait gozlem ciftlerinin say1si
Sw Kiime i¢i uzakliklar toplami
Sp Kiimeler aras1 uzakliklarin toplami
Je(2)/]e(1) Iki kiimeye ayrilmus verinin tek kiime ile kiimeler arasi kare hata orani
Veri kiimesindeki tiim nokta giftleri arasindaki
Smin en kiiciik N,, uzakliklarinin toplami
Veri kiimesindeki tiim nokta giftleri arasindaki
Smaz en bilyiik N, uzakliklarimin toplami
Uyumlu karsilastirma - kiime ici benzerlik
s(+) kiimeler aras1 benzerlikten kiigiik
Uyumsuz karsilastirma - kiime i¢i benzerlik
s¢) kiimeler aras1 benzerlikten biiyiik
E(RY) Rastgele kiimeler olusturuldugunda elde edilmesi
beklenen kiimeler arasindaki ortalama varyans orani
di; Cy, ve C; kiimelerinin merkezleri arasindaki uzaklik
Oy Cy, kiimesinin yayilim dl¢iisti
S, Ortalama kiimeler aras1 uzaklik
Sw Ortalama kiimeler i¢i uzaklik
S Kiimeler arasindaki kareler toplaminin, toplam kareler toplamina orani
BGSS Kiimeler arasindaki kareler toplami
TSS Toplam kareler toplami1
cov(wWgq) Kiimeler igi birlesik kovaryans matrisi
DIFE, Kiime sayisi artirildiginda kiimeler i¢i varyans degisimini 6lgen fark terimi
o) C, kiimesi i¢indeki i’inci nesnenin aynt

kiime igerisindeki diger tiim nesnelere olan ortalama uzaklig1
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Tablo 3.4. (Devam) Kiime gecerlilik indekslerinin hesaplaniimasinda kullanilan degiskenler

Degisken Aciklama
) i’inci nesnenin, kendi kiimesinin disindaki kiimeler i¢inde en yakin
b ortalama uzakligini veren kiimeye olan uzakligi
dics i’inci nesnenin, Cy kiimesindeki tiim nesnelere olan ortalama uzakligi
Es dagiliml1 {iretim yontemi
B (Tibshirani vd., 2001) kullanilarak olusturulan referans veri setlerinin sayisi
w(P?) Kiime i¢i eylemsizlik gostergesi
P Veri kiimesinin yakinlik matrisi
Nesnelerin ait olduklar1 kiimelerin temsilci noktalari arasindaki
¢ mesafelerden olusan n X n matris
Up P matrisinin elemanlarinin ortalamasi
Op P matrisinin elemanlarinin standart sapmasi
Scat(q) Kiimelerin ortalama kompaktlig1, kiimeler i¢i uzaklik gostergesi
Dis(q) Kiimelerin ortalama ayrismasi, kiimeler aras1 uzaklik gostergesi
Density. bw(q) Kiimeler aras1 yogunluk gdstergesi

Tablo 3.5. Kiime gecerlilik indekslerine gére pozisyonlarin ideal kiime sayilar

Indeks PG SG SF PF C
CH 4 4 4 4 4
Duda 4 4 4 4 4
Cindex 10 7 10 5 10
Gamma 10 10 9 9 10
Beale 4 4 4 4 4
Ccc 8 4 9 5 10
Ptbiserial 5 4 4 4 4
Gplus 10 10 10 10 10
Db 10 4 5 4 10
Hartigan 7 5 5 10 5
Tau 4 5 4 4 4
Ratkowsky 4 4 4 4 4
Scott 5 5 5 5 10
Marriot 6 5 9 9 7
Ball 5 5 5 5 5
Trcovw 6 5 5 5 5
Tracew 7 5 5 9 5
Friedman 7 6 7 5 10
Mcclain 4 4 4 4 4
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Tablo 3.5. (Devam) Kiime gecerlilik indekslerine gore pozisyonlarin ideal kiime sayilar
indeks PG SG SF PF
Rubin
Kl

@}

—
=

Silhouette
Gap
Dindex

AN B~ B~ O W

Dunn
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—_
(e}
—_
(=)
—_
(e}
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3.3. Ikiye Ayiran K-ortalamalar Algoritmasi

BKM algoritmasi, béliicii hiyerarsik kiimeleme (divisive hierarchical clustering)
yapisinin yorumlanabilirligini ve k-ortalamalar algoritmasinin verimliligini birlestiren
hibrit bir kiimeleme yaklasimidir. Klasik k-ortalamalar algoritmasi tiim veri kiimesini tek
bir adimda k adet alt kiimeye ayirirken, BKM algoritmas: her adimda yalnizca bir
kiimenin ikiye boliinmesine dayanir. Klasik k-ortalamalar algoritmasinda oldugu gibi,
BKM algoritmas1 da veri noktalar1 arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in Esitlik 3.31°deki
Oklid uzaklig1 temelli bir mesafe dlgiitii kullanir. Her veri noktasi, bu uzaklik dlgiitiine

gore en yakin kiime merkezine atanir.

d(x, y) = (331)

Kiime merkezleri, her adimda kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasi alinarak
Esitlik 3.32 ile giincellenir. Algoritmanin temel amaci, kiimeler icindeki benzerligi
maksimize ederken kiimeler arasi1 fark1 artirmaktir. Bu amagla, toplam kiimeleme hatasini
temsil eden SSE degeri Esitlik 3.33 kullanilarak hesaplanir ve her iterasyonda bu degerin

minimize edilmesi hedeflenir.
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_ inECk Xi

= 32
T (3:32)

SSE = Z Z Zd:(xi —c)? (3.33)

k xieCy i=1

BKM algoritmasi, baslangigta tiim veri noktalarini tek bir kiime altinda toplar ve
her adimda mevcut kiimelerden birini segerek k-ortalamalar algoritmasini uygular.
Bu islem sonucunda elde edilen iki alt kiimeden, kiimeler arasi farkliligi (inter-cluster
dissimilarity) en yiiksek olan boliinme segilerek siireg tekrarlanir. Bu yinelemeli bolme
islemi, onceden belirlenen kiime sayisina (k) ulasilincaya kadar siirdiiriiliir. Boylece,
hiyerarsik yapida ikiye boliinerek ilerleyen, ancak her adiminda k-ortalamalar temelli
optimizasyon yapan bir kiimeleme hiyerarsisi elde edilir. Bu yontemin temelini olusturan
fikir, ilk olarak Boley (1998) tarafindan sunulan ana yon bdliicii bdliimlendirme
(Principal Direction Divisive Partitioning - PDDP) algoritmasi ile ortaya ¢ikmustir.
PDDP, veri kiimelerini 6zellik uzayinda baskin yonlere gore ayirmak amaciyla PCA
kullanarak kiimeleri yinelemeli sekilde bolmiistlir. Ancak “ikiye ayiran k-ortalamalar”
terimi ve bu yaklagimin kiimeleme baglaminda uygulamasi; Steinbach ve digerlerinin
(2000) yaptiklar1 ¢caligmada detaylandirilmis; bu yontemin, geleneksel k-ortalamalar ve
aglomeratif HK algoritmalarina kiyasla daha yiiksek performans sagladig1 gosterilmistir.
Banerjee ve digerleri (2015) ¢alismasinda sunulan BKM algoritmasinin adimlart Tablo
3.6.’da s6zde kod bi¢iminde verilmistir. Her bir pozisyona dayal1 alt veri seti iizerinde
BKM kiimeleme algoritmasi Tablo 3.4’te verilen optimum kiime sayilar1 ile uygulanmis

ve pozisyona dayali kiimeler olusturulmustur.
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Tablo 3.6. BKM algoritmasinin sozde kodu (Banerjee vd., 2015)

Girdi: x; € R%,i=12,..,n > x;, d boyutlu uzaydaki veri noktalari; n veri
k€ZzZ*; m=300 noktasi sayisi; k istenen kiime sayisi; m
iterasyon sayisi sabiti

Cikti: C = {C;,Cy, ..., Ci} B> C, k adet kiime iceren bir kiime seti

1: Baslangicgta tiim veri noktalarini tek bir kiime € = {X} altinda topla
2: k adet kiime elde edilene kadar tekrarla:
3:  C icindeki her kiime igin;

Esitlik 3.32’yi kullanarak kiime merkezini hesapla

Esitlik 3.33’i kullanarak SSE hesapla

m sabit sayida iterasyona ulasana kadar tekrarla:

4
5
6:  En biiyiik SSE’ye sahip kiimeyi boliinecek iist kiime olarak seg
7
8 K-ortalamalar:

9

Secilen iist kiimeden rastgele iki nokta segerek baslangi¢c merkezleri ¢; ve ¢, olustur

10: Kiime atamalar1 degismeyene kadar tekrarla:

11: Ust kiimedeki her bir x; igin;

12: Esitlik 3.31'1 kullanarak d(x;, c;) hesapla

13: Esitlik 3.31' kullanarak d(x;, c,) hesapla
14: Eger d(x;, ¢;) <d(x;, c;) ise;

15: x; veri noktasin1 C; kiimesine ata

16: Degilse;

17: x; veri noktasini C, kiimesine ata

18: Esitlik 3.32'yi kullanarak c; merkezini giincelle
19: Esitlik 3.32'yi kullanarak ¢, merkezini giincelle
20: Esitlik 3.31°1 kullanarak elde edilen C; ve C, i¢in d(cq, ¢;) uzakligini hesapla

21:  m adet deneme arasindan kiimeler arasi farklilig1 en yiiksek olan bdliinmeyi se¢
22:  Secilen iist kiimeyi C kiimesi i¢ginden ¢ikar

23:  Elde edilen iki alt kiimeyi C kiimesine ekle

24: Sonug kiimesi C’yi dondiir
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3.4. Kiimelerin Oyuncu Istatistik Metrikleri Uzerinden Isimlendirilmesi

BKM algoritmas: ile olusturulan kiimeler, istatistiksel profilleri iizerinden
incelenmis ve oyun tarzlarini ifade eden anlamli etiketlerle adlandirilmistir. Pozisyona
dayal1 olusturulan kiimeleri daha anlamli bir sekilde tanimlayabilmek amaciyla 6znitelik
olan gelismis oyuncu istatistik metrikleri ilizerinden kiime analizi yapilmistir. Kiime
analizi her kiimenin degerinden genel kiime ortalamalar1 ¢ikarilarak elde edilen degerler
tizerinden yapilmistir. Oyuncu veri setleri iizerinde, Boliim 3.2.’de elde edilen optimum
kiime sayisi degerleri kullanilarak BKM algoritmasi calistirildiktan sonra, her bir
pozisyon i¢in olusturulan kiimelerdeki oyuncu sayilar1 Gorsel 3.2.°de verilmistir. PG
pozisyonunda 1154, SG pozisyonunda 1289, SF pozisyonunda 1119, PF pozisyonunda
1186 ve C pozisyonunda 1188 oyuncu iizerinde gergeklestirilen kiimeleme islemi
sonucunda; PG, SG, PF ve C pozisyonlari i¢in dorder, SF pozisyonu i¢in ise bes kiime

olmak tizere toplam 21 adet kiime elde edilmistir.

1600 -

1400 -

1200 -

201

1000 -

800 -

600 -

Toplam Oyuncu Sayisi

200 -

Pozisyonlar

Gorsel 3.2. Oyuncu kiimeleri ve kiime basina icerdikleri oyuncu sayilar
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3.4.1 PG kiimeleri

Basketbolda geleneksel olarak PG pozisyonundan temel olarak oyun
organizasyonunu yonetme, takimi hiicumda yonlendirme, tempo kontrolii saglama, diisiik
top kayb1 orani, etkili karar verme konularinda iyi olmasi1 beklenir. Bu geleneksel
beklentiler ¢ergevesinde elde edilen kiimelerin farkli PG tiplerini temsil ettigi ve modern
basketbolda pozisyonun evrimini yansittigi goriilmektedir. Boliim 3.4.’te verilen Gorsel
3.2.’de de belirtildigi iizere PG pozisyonu bazinda oyuncular BKM kiimeleme algoritmasi
kullanilarak 4 kiimeye boliinmiistiir. Tablo 3.7.’de PG pozisyonunda oynayan biitiin
oyuncularin ve olusturulan PG kiimelerinin ortalamalar1 verilmistir. Gorsel 3.3. bu
kiimelere iligkin oyuncu performans profillerini, 6znitelik olarak segilen gelismis bireysel
oyuncu ve sut istatistik metrikleri ilizerinden bir radar grafigi bigiminde
gorsellestirmektedir. Radar grafiginde her eksen bir metrigi temsil etmekte olup, degerler
normalize edilerek genel ortalama 0 noktasina yerlestirilmistir.
Bu sayede her kiimenin ortalama PG profiline kiyasla hangi alanlarda gii¢lii veya zay1f

oldugu simetrik ve dengeli bir sekilde goriilebilmektedir.

Tablo 3.7. PG kiimelerinin gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri ortalamalari

Metrik PG-0 PG-1 PG-2 PG-3 Ortalama
PER 10.332 12.493 14.178 19.821 14.071
TS% 0.482 0.539 0.52 0.56 0.525
3PAr 0.333 0.514 0.205 0.336 0.351
FTr 0.181 0.182 0.286 0.305 0.236
ORB% 1.879 2.01 2.888 2.228 2.255
DRB% 9.05 9.804 10.891 11.643 10.321
AST% 23.501 20.341 26.901 34.996 26.103
STL% 1.798 1.738 2.002 1.93 1.864
BLK% 0.505 0.704 0.831 0.73 0.695
TOV% 16.896 13.353 16.256 14.09 15.114
USG% 17.828 18.074 20.528 26.304 20.51
Dist. 15.082 17.354 10.89 14.618 14.524
0-31t% 0.21 0.166 0.338 0.228 0.235
3-10ft% 0.134 0.124 0.199 0.149 0.152
10-161t% 0.108 0.081 0.119 0.121 0.106
16-3P% 0.221 0.116 0.149 0.161 0.16
%Assisted2P 0.316 0.376 0.312 0.218 0.309
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PG-0 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-3.738), TS% (-0.044), 3PAr (-
0.018), FTr (-0.055), ORB% (-0.376), DRB% (-1.271) AST% (-2.601), STL% (-0.066),
BLK% (-0.191), USG% (-2.682), 0-3ft (-0.025), 3-10ft (-0.018) degerleri ortalamalar1
biitiin PG’lerin ortalamalarindan diistiktiir. TOV% (+1.782), Dist. (+0.557), 10-16ft
(+0.002), 16-3P (+0.061) ve Assisted2P (+0.006) degerleri ise tiim PG ortalamalarindan
yuksektir. Bu kiimedeki oyuncularin PER, TS%, AST% ve USGY% istatistik
metriklerindeki belirgin azalma, temel oyun kurma fonksiyonlarinda yetersiz kaldiklarini
gostermektedir. Ozellikle AST% istatistik metrigindeki ciddi azalma, geleneksel PG
roliinlin kritik sorumluluklarindan biri olan top dagitim becerisindeki zayiflig1 ortaya
koymaktadir. Bu oOzniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin top
kaybina yatkin ve diislik verimlilikle oynayan, ayrica sut tehdidi siirl olan PG profili
ornegi oldugu diisliniilebilir. Bu ylizden bu kiimeye “Top Kaybina Yatkin Pasor”
(Turnover-Prone Distributor) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek
olarak Ish Smith (23-24), Jameer Nelson (17-18) ve Norris Cole (15-16) verilebilir.

PG-1 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-1.577), FTr (-0.055), ORB% (-0.245),
DRB% (-0.517), AST% (-5.762), STL% (-0.126), TOV% (-1.76), USG% (-2.437), 0-3ft
(-0.069), 3-10ft (-0.027), 10-16ft (-0.025) ve 16-3P (-0.044) degerleri ortalamalar1 biitiin
PG’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. TS% (+0.014), 3PAr (+0.163), BLK% (+0.009),
Dist. (+2.83) ve Assisted2P (+0.066) degerleri ise tiim PG ortalamalarindan yiiksektir. Bu
kiimedeki oyuncular, geleneksel PG roliinden koklii bir sapma gosteren ancak modern
basketbolun gerektirdigi islevlerde uzmanlagmis bir profil ortaya koymaktadir. AST% ve
USG% istatistik  metriklerindeki  belirgin azalma, geleneksel oyun kurma
sorumluluklarindan uzaklastiklarini géstermektedir. Bu durum, “oyun kurucu” unvanina
ragmen, bu oyuncularin birincil roliiniin top dagitimi olmadigini isaret etmektedir.
Bununla birlikte TS%, 3PAr ve Dist. istatistik metriklerindeki artig; bu kiimenin sahada
dis sut uzmam olarak yer aldigin1 gostermektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu
kiimede bulunan oyuncularin topsuz oyunda aktif, dis sutlarda etkili ve asist katkis1 zayif
olan bir dis sutdr profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Topsuz
Sutor” (Off-Ball Shooter) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak
Cory Joseph (23-24), Leandro Barbosa (09-10) ve Patty Mills (20-21) verilebilir.

PG-2 kiimesinde bulunan oyuncularin TS% (-0.006), 3PAr (-0.146), Dist. (-3.635),
ve 16-3P (-0.011) degerleri ortalamalar1 biitiin PG’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. PER
(+0.107), FTr (+0.049), ORB% (+0.633), DRB% (+0.57), AST% (+0.798), STL%
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(+0.138), BLK% (+0.136), TOV% (+1.143), USG% (+0.018), 0-3ft (+0.103), 3-10ft
(+0.048), 10-161t (+0.013) ve Assisted2P (+0.003) degerleri ise tiim PG ortalamalarindan
yuksektir. Bu kiime, geleneksel PG roliiniin baz1 temel fonksiyonlarini1 korurken, oyun
tarz1 agisindan farklilasan bir profil sergilemektedir. AST% metrigindeki artis, temel
oyun kurma sorumluluklarmin yerine getirildigini gostermektedir ancak TOV%
metrigindeki yiikseklik, geleneksel PG’lerden beklenen top giivenligi konusunda sorunlar
yasadigini gosterir. ORB%, DRB% ve 0-3ft istatistik metriklerindeki artis bu oyuncularin
pota altinda aktif oldugunu fakat 3PAr ve Dist. istatistik metriklerindeki diisiis, dis sut
tehdidinin sinirli oldugunu gostermektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede
bulunan oyuncularin hiicum ve savunma ribaundu kovalayan, iceri penetre eden, oyun
kurucu yonii 6ne ¢ikan ancak dis sutu sinirli bir PG profili oldugu diisiiniilebilir. Bu
ylizden bu kiimeye “Delici Oyun Kurucu” (Slashing Playmaker) ismi verilmistir. Bu
kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Ben Simmons (20-21), Russell Westbrook (23-
24), Delon Wright (22-23) verilebilir.

PG-3 kiimesinde bulunan oyuncularin 3PAr (-0.015), ORB% (-0.026), TOV% (-
1.024), 0-31t (-0.007), 3-101t (-0.002) ve Assisted2P (-0.091) degerleri ortalamalar biitiin
PG’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. PER (+5.751), TS% (+0.035), FTr (+0.068), DRB%
(+1.322), AST% (+8.894), STL% (+0.066), BLK% (+0.035), USG% (+5.793), Dist.
(+0.093), 10-16ft (+0.015) ve 16-3P (+0.001) degerleri ise tiim PG ortalamalarindan
yiiksektir. Bu kiime, geleneksel PG roliiniin ideal 6zelliklerini modern basketbolun
gerektirdigi cok boyutlu katkilarla birlestiren en kapsamli profili sunmaktadir. AST%
metrigindeki olaganiistii yiikseklik, bu kiimenin geleneksel oyun kurma goérevinde ¢ok
basarili oldugunu gostermektedir. PER ve USG% istatistik metrikleri, bu oyuncularin
takimin hiicum organizasyonunda baskin rol oynadiklarini ortaya koymaktadir. TOV%
metrigindeki diisiis, yliksek kullanim oranina ragmen top giivenliginin korundugunu
isaret etmektedir. DRB% ve TS% istatistik metriklerindeki artis, bu kiimenin ¢ok yonlii
katki sagladiklarin1 gostermektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan
oyuncularin topu yoneten, hiicumu organize eden, yliksek kullanim oranina ve
tiretkenlige sahip baskin bir lider profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu
kiimeye “Hiicum Yonlendiren Skorer” (High-Usage Creator) ismi verilmistir. Bu
kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Tony Parker (08-09), Ricky Rubio (14-15),
Russell Westbrook (17-18) verilebilir.
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Gorsel 3.3. PG ortalamalarinin ve kiimelerinin radar grafigi

3.4.2 SG kiimeleri

Basketbolda geleneksel olarak SG pozisyonundan ¢ok yonlii skor iiretme, uzun
mesafe sutlarda yiiksek yiizdeye sahip olma, ikincil top dagitici rolii iistlenme konularinda
iyi olmasi beklenir. Bolim 3.4.’te verilen Gorsel 3.2.°de de belirtildigi lizere SG
pozisyonu bazinda oyuncular BKM kiimeleme algoritmast kullanilarak 4 kiimeye
boliinmiistiir. Tablo 3.8.’de SG pozisyonunda oynayan biitiin oyuncularin ve olusturulan
SG kiimelerinin ortalamalar1 verilmistir. Gorsel 3.4. bu kiimelere iliskin oyuncu
performans profillerini, 6znitelik olarak secilen gelismis bireysel oyuncu ve sut istatistik
metrikleri tizerinden bir radar grafigi biciminde gorsellestirmektedir. Radar grafiginde
her eksen bir metrigi temsil etmekte olup, degerler normalize edilerek genel ortalama 0
noktasina yerlestirilmistir. Bu sayede her kiimenin ortalama SG profiline kiyasla hangi

alanlarda gii¢lii veya zay1f oldugu simetrik ve dengeli bir sekilde goriilebilmektedir.
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Tablo 3.8. SG kiimelerinin gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri ortalamalart

Metrik SG-0 SG-1 SG-2 SG-3 Ortalama
PER 12.262 15.973 10.428 11.179 12.623
TS% 0.516 0.544 0.535 0.546 0.538
3PAr 0.257 0.337 0.449 0.557 0.423
FTr 0.286 0.272 0.213 0.159 0.223
ORB% 3.946 2.206 3313 1.81 2.559
DRB% 11.925 10.926 11.783 10.093 10.947
AST% 14.122 19.757 10.046 10.182 13.613
STL% 1.933 1.634 1.719 1.4 1.616
BLK% 1.077 0.801 1.193 0.734 0.893
TOV% 14.003 11.894 12.342 9.813 11.586
USG% 19.274 24.958 15.277 17.53 19.589
Dist. 10.987 14.771 14.503 18.501 15.416
0-3t% 0.368 0.211 0.276 0.136 0.223
3-101t% 0.18 0.147 0.137 0.086 0.129
10-16£t% 0.086 0.125 0.058 0.073 0.087
16-3P% 0.136 0.180 0.096 0.149 0.147
Assisted2P 0.47 0.360 0.587 0.596 0.504

SG-0 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-0.36), TS% (-0.022), 3PAr (-0.165),
USG% (-0.315), Dist. (-4.428), 10-16 (-0.002), 16-3P (-0.011) ve Assisted2P (-0.034)
degerleri ortalamalar1 biitiin SG’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. FTr (+0.063), ORB%
(+1.388), DRB% (+0.978), AST% (+0.509), STL% (+0.317), BLK% (+0.185), TOV%
(+2.417), 0-3ft (+0.146) ve 3-10ft (+0.051) degerleri ise tiim SG ortalamalarindan
yuksektir. 3PAr, Dist. ve 16-3P istatistik metriklerindeki diisme, bu kiimenin geleneksel
dis sut tehdidi sorumluluklarindan uzaklastiklarin1 géstermektedir. TS% ve PER istatistik
metriklerindeki azalma iste bu 6nermeyi desteklemekte ve bu kiimenin genel sut etkinligi
ve performansi agisindan ortalama altinda kaldigini belirtmektedir. Buna ragmen ORB%,
0-3ft ve 3-10ft istatistik metriklerindeki yiikseklik, bu kiimenin potaya yakin alanlardaki
baskinligini gostermektedir. AST% metrigindeki arti, geleneksel SG beklentilerinin
tizerinde oyun kurma katkist sagladiklarin1 gostermektedir fakat TOV% metrigindeki
yiikseklik, oyun kurma konusunda top giivenligi agisindan risk olusturduklarini ortaya
koymaktadir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin potaya
gitmeyi seven, savunma arkasi kosularla iki sayilik basketler bulan ama oyun kurucu

ozellikleri sinirli bir oyuncu profili 6rnegi oldugu diistiniilebilir. Bu ylizden bu kiimeye
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“Fiziksel Delici” (Physical Slasher) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara
ornek olarak DeMar DeRozan (09-10), Jaylen Brown (18-19) ve Talen Horton-Tucker
(21-22) verilebilir.

SG-1 kiimesinde bulunan oyuncularin 3PAr (-0.085), ORB% (-0.353), DRB% (-
0.021), BLK% (-0.092), Dist. (-0.644), 0-3ft (-0.012) ve Assisted2P (-0.144) degerleri
ortalamalari biitiin SG’lerin ortalamalarindan diistiktiir. PER (+3.35), TS% (+0.006), FTr
(+0.049), AST% (+6.144), STL% (+0.018), TOV% (+0.309), USG% (+5.368), 3-10ft
(+0.018), 10-16ft (+0.038) ve 16-3P (+0.034) degerleri ise tiim SG ortalamalarindan
yiiksektir. AST%, PER ve USG% istatistik metriklerindeki yiikseklik, bu kiimenin
takimin hiicum organizasyonunda ve oyun kurmada baskin rol oynadigini
gostermektedir. TOV% metrigindeki artis, yiiksek kullanim oraninin dogal sonucu olacak
kabul edilebilir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin hem
skor hem asist katkis1 veren, yiiksek verimlilikle oynayan ancak zaman zaman top kaybi1
yapan bir oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Cok Yonlii
Skorer” (All-Around Scorer) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek
olarak Donovan Mitchell (23-24), Bradley Beal (21-22) ve Dwyane Wade (07-08)
verilebilir.

SG-2 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-2.194), TS% (-0.003), FTr (-0.01),
AST% (-3.567), USG% (-4.313), Dist. (-0.912), 10-16ft (-0.03) ve 16-3P (-0.051)
degerleri ortalamalar1 biitiin SG’lerin ortalamalarindan diistiktiir. 3PAr (+0.027), ORB%
(+0.754), DRB% (+0.836), STL% (+0.103), BLK% (+0.3), TOV% (+0.756), 0-3ft
(+0.053), 3-10ft (+0.009) ve Assisted2P (+0.082) degerleri ise tiim SG ortalamalarindan
yiiksektir. AST% ve USG% istatistik metriklerindeki belirgin diisiis, bu kiimedeki
oyuncularin oyun kurma ve top kullanma sorumluluklarindan uzak durduklarini
gostermektedir. PER metrigindeki diisiis, genel performans katkisinin diisiik oldugunu
gosterir.  Assisted2P  metrigindeki artis, takim arkadaslar1 tarafindan yaratilan
pozisyonlar1 degerlendirdiklerini gdsterir. Ribaunt istatistik metriklerindeki pozitif
performans, bu kiimenin sahanin iki bdliimiinde de katki sagladigini gosterir. Bu
Ozniteliklerden yola c¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin takim arkadaglarinin
hazirladigi pozisyonlar1 degerlendiren, etkili dis ve orta mesafe sutlara sahip ama diisiik
top kullanimina sahip bir oyuncu profili oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye

“Topsuz Skorer” (Off-ball Scorer) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek
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olarak Furkan Korkmaz (23-24), Matisse Thybulle (20-21) ve Brandon Rush (14-15)
verilebilir.

SG-3 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-1.443), FTr (-0.064), ORB% (-0.749),
DRB% (-0.854), AST% (-3.43), STL% (-0.217), BLK% (-0.159), TOV% (-1.773),
USG% (-2.06), 0-3ft (-0.086), 3-10ft (-0.043) ve 10-16ft (-0.015) degerleri ortalamalar1
biitliin SG’lerin ortalamalarindan diistiktiir. TS% (+0.008), 3PAr (+0.135), Dist. (+3.085),
16-3P (+0.002) ve Assisted2P (+0.092) degerleri ise tiim SG ortalamalarindan yiiksektir.
3PAr, Dist. ve 16-3P istatistik metriklerindeki artis, bu kiimenin geleneksel SG
beklentilerinin merkezinde yer alan dis sut becerisinde giiclii performans sergiledigini
gostermektedir. Bununla birlikte diger cogu istatistik metriginde goriilen negatif
performans, genel oyun katkisinin sinirli oldugunu gostermektedir. Bu 6zniteliklerden
yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin ¢izgi gerisinden etkili, topsuz oyunda aktif,
bireysel tiretimi diisiikk olan bir topsuz sutdr profili 6rnegi oldugu diisliniilebilir. Bu
ylzden bu kiimeye “Dis Sut Uzmani” (Perimeter Specialist) ismi verilmistir. Bu kiimede
bulunan oyunculara 6rnek olarak Wesley Matthews (20-21), Grayson Allen (23-24) ve JJ
Redick (07-08) verilebilir.
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Gorsel 3.4. SG ortalamalarinin ve kiimelerinin radar grafigi

3.4.3 SF kiimeleri

Geleneksel SF pozisyonu; ¢ok yonlii skor iiretme, birden fazla pozisyonu
savunabilme, ribaunt katkisi, ikincil oyun kurma gibi takimin ihtiyaclarina gore cesitli
roller iistlenmesi beklenen ¢ok yonlii bir pozisyondur. Boliim 3.4.’te verilen Gorsel 3.2°de
de belirtildigi iizere SF pozisyonu bazinda oyuncular BKM kiimeleme algoritmasi
kullanilarak 5 kiimeye boliinmiistiir. Tablo 3.9.’da SF pozisyonunda oynayan biitiin
oyuncularin ve olusturulan SG kiimelerinin ortalamalar1 verilmistir. Gorsel 3.5. bu
kiimelere iliskin oyuncu performans profillerini, segilen gelismis bireysel oyuncu ve sut
istatistik metrikleri lizerinden bir radar grafigi biciminde gorsellestirmektedir. Radar
grafiginde her eksen bir metrigi temsil etmekte olup, degerler normalize edilerek genel
ortalama 0 noktasina yerlestirilmistir. Bu sayede her kiimenin ortalama SF profiline
kiyasla hangi alanlarda giiclii veya zayif oldugu simetrik ve dengeli bir sekilde

goriilebilmektedir.
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Tablo 3.9. SF kiimelerinin gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri ortalamalart

Metrik SF-0 SF-1 SF-2 SF-3 SF-4 Ortalama
PER 10.779 10.388 17.786 11.989 13.112 12.474
TS% 0.529 0.56 0.558 0.527 0.54 0.54
3PAr 0.466 0.658 0.291 0.303 0.175 0.399
FTr 0.196 0.141 0.319 0.255 0.323 0.236
ORB% 3.348 2.378 3.329 4471 6.851 3.847
DRB% 12.897 11.85 15.177 14.377 15.739 13.774
AST% 8.955 8.179 17.149 9.628 8.936 10.385
STL% 1.547 1.285 1.696 1.621 1.899 1.587
BLK% 1.195 1.028 1.243 1.43 1.979 1.321
TOV% 11.206 9.735 11.641 11.91 13.094 11.408
USG% 16.251 14.872 24.924 17.873 15.684 17.787
Dist. 15.88 19.421 13.941 12.346 8.87 14.549
0-3t% 0.227 0.132 0.239 0.304 0.473 0.259
3-101t% 0.109 0.07 0.139 0.185 0.164 0.13
10-161t% 0.068 0.047 0.136 0.09 0.066 0.081
16-3P% 0.129 0.092 0.193 0.129 0.137 0.135
%Assisted2P 0.608 0.691 0.424 0.561 0.645 0.585

SF-0 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-1.695), TS% (-0.012), FTr (-0.04),
ORB% (-0.498), DRB% (-0.877), AST% (-1.43), STL% (-0.04), BLK% (-0.126), TOV%
(-0.202), USG% (-1.536), 0-3ft (-0.032), 3-10ft (-0.021), 10-16ft (-0.012) ve 16-3P (-
0.006) degerleri ortalamalar biitiin SF’lerin ortalamalarindan distiktiir. 3PAr (+0.067),
Dist. (+1.33) ve Asissted2P (+0.023) degerleri ise tiim SF ortalamalarindan yiiksektir.
Istatistik metriklerinin ¢ogunlugundaki diisiis, genel performans katkismin ve oyun
organizasyonundaki rollerinin siirli oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte, 3PAr,
Dist. ve Assisted2P istatistik metriklerindeki artis, dis sut tehdidi ve alan agma agisindan
pozitif katki sagladiklarini ortaya koymaktadir. TOV% metrigindeki diisiis ise top
giivenligi konusunda giivenilir olduklarini belirtmektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak
bu kiimede bulunan oyuncularin ¢ok yonlii katki veren, hem dis sut tehdidi hem de
savunma istikrart sunan fakat 6ne ¢ikan 6zelligi bulunmayan dengeli bir kanat oyuncu
profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Dengeli Kanat” (Balanced
Wing) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Cedi Osman (20-

21), Tayshaun Prince (13-14) ve Cam Reddish (23-24) verilebilir.
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SF-1 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-2.086), FTr (-0.095), ORB% (-1.469),
DRB% (-1.924), AST% (-2.206), STL% (-0.302), BLK% (-0.293), TOV% (-1.674),
USG% (-2.915), 0-3ft (-0.127), 3-10ft (-0.06), 10-16ft (-0.033) ve 16-3P (-0.043)
degerleri ortalamalar1 biitiin SF’lerin ortalamalarindan disiiktir. TS% (+0.02), 3PAr
(+0.259), Dist. (+4.871) ve Assisted2P (+0.106) degerleri ise tiim SF ortalamalarindan
yuksektir. Bu kiimedeki oyuncularin PER, USG%, AST% ve ribaunt istatistik
metriklerindeki diisiis, genel oyun katkisinin sinirli oldugunu isaret etmektedir. 3PAr,
Dist. ve Assisted2P istatistik metriklerindeki artis ise dis sut tehdidi ve topsuz oyundaki
etkinliklerini ortaya koymaktadir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan
oyuncularin dis sut agirlikli oynayan, potaya az giden ve bireysel iiretimi sinirli olan bir
dis sutor oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Alan A¢ict”
(Floor Spacer) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Sam Hauser
(23-24), Mike Dunleavy (15-16) ve Hidayet Tiirkoglu (14-15) verilebilir.

SF-2 kiimesinde bulunan oyuncularin 3PAr (-0.108), ORB% (-0.518), BLK% (-
0.078), Dist. (-0.609), 0-3ft (-0.021) ve Assisted2P (-0.161) degerleri ortalamalar1 biitiin
SF’lerin ortalamalarindan disiiktiir. PER (+5.312), TS% (+0.018), FTr% (+0.083),
DRB% (+1.403), AST% (+6.764), STL% (+0.11), TOV% (+0.233), USG% (+7.137), 3-
10ft (+0.009), 10-16ft (+0.055) ve 16-3P (+0.058) degerleri ise tiim SF ortalamalarindan
yiiksektir. Bu kiimenin PER, USG% ve AST% istatistik metriklerindeki olaganiistii
yiikseklik, bu kiimenin takimin hiicum organizasyonunda baskin rol oynadigim
gostermektedir. Bu istatistik metrikleri, geleneksel SF roliinlin 6tesinde, neredeyse
birincil oyun kurucusu olarak islev gordiiklerini ortaya koymaktadir. TS% metrigi ile sut
etkinligi korunurken DRB%, 10-16ft% ve 16-3P% istatistik metriklerindeki pozitif
performans, sagladiklar1 katkinin ¢ok yonlii oldugunu desteklemektedir. TOV%
metrigindeki artig, yiiksek kullanim oraninin dogal sonucu olarak kabul edilebilir. Bu
Ozniteliklerden yola c¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin oyun kurucu o6zelligi
bulunan, asist katkis1 yiiksek, verimli bir top yonlendirici ve ¢ok yonlii oyuncu profili
oldugu diisiiniilebilir. Bu ylizden bu kiimeye “Oyun Kuran Forvet” (Point Forward) ismi
verilmigtir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak LeBron James (16-17), DeMar
DeRozan (23-24) ve Paul Pierce (09-10) verilebilir.

SF-3 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-0.485), TS% (-0.013), 3PAr (-0.095),
AST% (-0.757), Dist. (-2.203), 16-3P (-0.006) ve Assisted2P (-0.024) degerleri
ortalamalar1 biitiin SF’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. FTr (+0.019), ORB% (+0.625),
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DRB% (+0.603), STL% (+0.035), BLK% (+0.109), TOV% (+0.501), USG% (+0.086),
0-3ft (+0.044), 3-10ft (+0.055) ve 10-16ft (+0.01) degerleri ise tiim SF ortalamalarindan
yiiksektir. DRB%, ORB%, 0-3t% ve 3-101t% istatistik metriklerindeki pozitif degerlere
karsilik TS%, 3PAr, 16-3P% ve Dist. istatistik metriklerindeki diisiis; boyal1 alan katkis1
ve hiicumdaki fiziksel varliklarin1 géstermektedir. STL% ve BLK% degerlerindeki artis
ise savunmada da ayni fiziksel varligin gosterildigini desteklemektedir. Buna ragmen
AST% ve PER% istatistik metriklerindeki diisiis, genel oyun katkisinin ortalama altinda
kaldigin1 gostermektedir. Bu Ozniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan
oyuncularin ribauntlarda etkili, fiziksel 6zellikleriyle pota ¢evresinde varlik gosteren
fakat dis sutu zayif olan bir hiicumcu oyuncu profili oldugu diisiiniilebilir. Bu ytlizden bu
kiimeye “Atletik Delici” (Athletic Slasher) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan
oyunculara 6rnek olarak Josh Hart (23-24), Harrison Barnes (14-15) ve Jeft Green (07-
08) verilebilir.

SF-4 kiimesinde bulunan oyuncularin TS% (-0.001), 3PAr (-0.224), AST% (-
1.449), USG% (-2.103), Dist. (-5.679) ve 10-16ft (-0.015) degerleri ortalamalar1 biitiin
SF’lerin ortalamalarindan disiiktiir. PER (+0.638), FTr (+0.088), ORB% (+3.005),
DRB% (+1.965), STL% (+0.312), BLK% (+0.658), TOV% (+1.686), 0-3ft (+0.214), 3-
10ft (+0.034), 16-3P (+0.002) ve Assisted2P (+0.06) degerleri ise tiim SF
ortalamalarindan yiiksektir. Bu kiimenin DRB%, ORB%, STL% ve BLK% istatistik
metriklerindeki pozitif artis hem ribaunt kontroliinde hem de savunma istatistiklerinde
basarili olduklarini géstermektedir. Bu degerler, SF kiimeleri arasinda savunma katkisi
acisindan en giiglii profili temsil etmektedir. Bununla birlikte, hiicum katkis1 ciddi
stirlilik gostermektedir. 3PAr, AST%, USG% ve Dist. istatistik metriklerindeki diistis,
uzak mesafe sut tehdidinin ve oyun kurma katkisinin minimal oldugunu gostermektedir.
TOV% metrigindeki artig, sinirli organizasyon katkisin1 desteklemektedir. Bu
Ozniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin savunmada aktif, top ¢alma
ve blok katkist sunan ama hiicumda sinirli rol {istlenen bir savunmaci oyuncu profili
oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Savunmaci Kanat” (Defensive Wing) ismi
verilmigtir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Amen Thompson (23-24),

James Johnson (13-14) ve Kris Humphries (08-09) verilebilir.
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Gorsel 3.5. SF ortalamalarinin ve kiimelerinin radar grafigi

3.4.4 PF kiimeleri

PF pozisyonundan geleneksel olarak potanin altinda fiziksel iistiinliik kurma, giiclii
ribaunt katkisi, sirt1 doniik skor iiretme, perde ve devrilme ile oyun organizasyonuna katki
saglama ve orta mesafe sutlarda basarili olmalar1 beklenir. Boliim 3.4.’te verilen Gorsel
3.2.’de de belirtildigi lizere PF pozisyonu bazinda oyuncular BKM kiimeleme algoritmasi
kullanilarak 4 kiimeye boliinmiistiir. Tablo 3.10.’da PF pozisyonunda oynayan biitiin
oyuncularin ve olusturulan PF kiimelerinin ortalamalar1 verilmistir. Gorsel 3.6. bu
kiimelere iligkin oyuncu performans profillerini, 6znitelik olarak segilen gelismis bireysel
oyuncu ve sut metrikleri izerinden bir radar grafigi biciminde gorsellestirmektedir. Radar
grafiginde her eksen bir metrigi temsil etmekte olup, degerler normalize edilerek genel
ortalama 0 noktasina yerlestirilmistir. Bu sayede her kiimenin ortalama PF profiline
kiyasla hangi alanlarda giiclii veya zayif oldugu simetrik ve dengeli bir sekilde

goriilebilmektedir.
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Tablo 3.10. PF kiimelerinin gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri ortalamalari

Metrik PF-0 PF-1 PF-2 PF-3 Ortalama
PER 16.349 15.191 13.922 10.815 14.316
TS% 0.532 0.556 0.545 0.552 0.546
3PAr 0.092 0.092 0.376 0.598 0.263
FTr 0.297 0.366 0.243 0.167 0.278
ORB% 7.543 10.092 4.978 4.369 7.011
DRB% 19.431 19.578 17.599 15.462 18.236
AST% 11.337 8.548 10.279 7.673 9.542
STL% 1.451 1.501 1.315 1.303 1.402
BLK% 2.034 2.581 1.724 1.657 2.041
TOV% 11.685 13.664 11.314 10.735 11.987
USG% 21.68 17.192 19.949 14.508 18.541
Dist. 10.607 6.614 14.446 17.501 11.759
0-3t% 0.312 0.513 0.242 0.194 0.33
3-101t% 0.186 0.243 0.157 0.107 0.18
10-16£t% 0.15 0.074 0.095 0.044 0.093
16-3P% 0.257 0.082 0.123 0.059 0.132
Assisted2P 0.622 0.642 0.59 0.68 0.631

PF-0 kiimesinde bulunan oyuncularin TS% (-0.014), 3PAr (-0.171), BLK%
(-0.007), TOV% (-0.302), Dist. (-1.152), 0-3ft (-0.018) ve Assisted2P (-0.008) degerleri
ortalamalar1 biitiin PF’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. PER (+2.033), FTr (+0.019),
ORB% (+0.531), DRB% (+1.195), AST% (+1.795), STL% (+0.049), USG% (+3.139),
3-10ft (+0.006), 10-16ft (+0.057) ve 16-3P (+0.124) degerleri ise tim PF
ortalamalarindan ytiksektir. Yiiksek PER, USG% ve AST% istatistik metrikleri, bu
kiimenin takimin hiicum organizasyonunda 6nemli rol oynadigini gostermektedir. DRB%
ve ORB% istatistik metriklerindeki artis, geleneksel PF beklentilerinden olan ribaunt
katkisin1 sagladiklarini ortaya koymaktadir. 3-10ft%, 10-16ft% ve 16-3P% istatistik
metriklerindeki pozitif performans, geleneksel sirtt doniikk oyundaki basariyi, TOV%
metrigindeki diistikliik ise top kullanmada giivenilir olduklarini gosterir. 3PAr ve Dist.
istatistik metriklerindeki diislis ise dis sut tehdidinin smirli oldugunu gosterir. Bu
Ozniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin igeride oynayan, sirt1 doniik
oyun tehdidi sunan, dis sut kullanmayan uzun forvet oyuncu profili 6rnegi oldugu

diistintilebilir. Bu ylizden bu kiimeye “Klasik Uzun Forvet” (Traditional Big Forward)
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ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak LaMarcus Aldridge (15-
16), Pau Gasol (12-13) ve David West (07-08) verilebilir.

PF-1 kiimesinde bulunan oyuncularin 3PAr (-0.171), AST% (-0.994), USG% (-
1.349), Dist. (-5.145), 10-16ft (-0.019), 16-3P (-0.051) degerleri ortalamalar1 biitiin
PF’lerin ortalamalarindan diistiktiir. PER (+0.875), TS% (+0.01), FTr (+0.088), ORB%
(+3.081), DRB% (+1.342), STL% (+0.1), BLK% (+0.54), TOV% (+1.677), 0-3ft
(+0.183), 3-10ft (+0.063) ve Assisted2P (+0.011) degerleri ise tim PF ortalamalarindan
yiiksektir. ORB% metrigi, tiim PF kiimeleri arasinda hiicum ribaundu kontrolii agisindan
en basarili olan kiime olduklarin1 gostermektedir. DRB% metrigindeki ortalama iistii
performans, genel ribaunt katkilarin1 desteklemektedir. BLK% ve STL% istatistik
metriklerindeki artis, savunmada aktif rol aldiklarini gostermektedir. Bununla birlikte
AST%, USG%, 3PAr ve Dist. istatistik metriklerindeki diislis, oyun organizasyonu ve
uzak mesafe atis katkisinin minimal oldugunu gosterir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak
bu kiimede bulunan oyuncularin igeride oynayan, sirtt doniik oyun tehdidi sunan, dis sut
kullanmayan uzun forvet oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu
kiimeye “Ribaunt Uzmani” (Rebounding Specialist) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan
oyunculara 6rnek olarak Jarred Vanderbilt (21-22), David Lee (07-08) ve Tristan
Thompson (14-15) verilebilir.

PF-2 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-0.395), TS% (-0.001), FTr (-0.035),
ORB% (-2.034), DRB% (-0.637), STL% (-0.086), BLK% (-0.317), TOV% (-0.673), 0-
3ft (-0.088), 3-10ft (-0.023), 16-3P (-0.01) ve Assisted2P (-0.041) degerleri ortalamalar1
biitlin PF’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. 3PAr (+0.113), AST% (+0.737), USG%
(+1.408), Dist. (+2.687) ve 10-16ft (+0.002) degerleri ise tiim PF ortalamalarindan
yiiksektir. 3PAr, Dist., USG%, TOV% ve AST% istatistik metriklerindeki artig, oyun
organizasyonunun ve dis sut katkisinin geleneksel PF pozisyonu sorumluluklarina kiyasla
gelistigini géstermektedir. Bununla birlikte ORB%, DRB%, STL% ve BLK% istatistik
metriklerindeki diisilis, geleneksel PF’lerin gii¢lii yan1 olan pota alti baskinliginin
azaldigin1 gosterir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin ¢izgi
gerisinden sut kullanabilen, disa agilan, pas opsiyonu olarak degerlendirilebilen bir
oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Esnek Uzun Forvet”
(Stretch Four) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Bojan

Bogdanovi¢ (21-22), Karl-Anthony Towns (23-24) ve Boris Diaw (09-10) verilebilir.
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PF-3 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-3.501), FTr (-0.112), ORB% (-2.642),
DRB% (-2.773), AST% (-1.869), STL% (-0.099), BLK% (-0.384), TOV% (-1.252),
USG% (-4.033), 0-3ft (-0.136), 3-10ft (-0.073), 10-16ft (-0.049) ve 16-3P (-0.073)
degerleri ortalamalar1 biitiin PF’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. TS% (+0.006), 3PAr
(+0.335), Dist. (+5.742) ve Assisted2P (+0.05) degerleri ise tiim PF ortalamalarindan
yuksektir. 3PAr ve Dist. istatistik metriklerindeki ciddi artis, bu kiimenin geleneksel PF
rollinden uzaklasip dis sut katkisina odagin arttigini géstermektedir. Bununla birlikte bu
kiimenin geleneksel sorumluluklarindan uzaklastigy; diger istatistik metriklerindeki ciddi
diistikliik ile desteklenmektedir. Bu Ozniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan
oyuncularin dis sut odakli oynayan, i¢eri devrilmeyen, ribaunt katkis1 zayif olan bir kii¢lik
top oyun tarzina uygun kisa forvet oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden
bu kiimeye “Yay Odakli Forvet” (Perimeter-Oriented Forward) ismi verilmistir. Bu
kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Dorian Finney-Smith (22-23), Brian Scalabrine

(09-10) ve Davis Bertans (18-19) verilebilir.
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Gorsel 3.6. PF ortalamalarinin ve kiimelerinin radar grafigi
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3.4.5 C kiimeleri

Geleneksel C pozisyonundan pota altinda oyunun iki yoniinde de baskin olmalari,
ribaunt ve savunma desteginde yiiksek performans gostermeleri fakat dis atislarda aktif
olmamalar1 beklenir. Boliim 3.4.’te verilen Gorsel 3.2.’de de belirtildigi iizere C
pozisyonu bazinda oyuncular BKM kiimeleme algoritmasi kullanilarak 4 kiimeye
boliinmiistiir. Tablo 3.11.°de C pozisyonunda oynayan biitiin oyuncularin ve olusturulan
C kiimelerinin ortalamalar1 verilmistir. Gorsel 3.7. bu kiimelere iliskin oyuncu
performans profillerini, Oznitelik olarak secilen gelismis bireysel oyuncu istatistik
metrikleri tizerinden bir radar grafigi bi¢iminde gorsellestirmektedir. Radar grafiginde
her eksen bir metrigi temsil etmekte olup, degerler normalize edilerek genel ortalama 0
noktasina yerlestirilmistir. Bu sayede her kiimenin ortalama C profiline kiyasla hangi

alanlarda giiclii veya zay1f oldugu simetrik ve dengeli bir sekilde goriilebilmektedir.

Tablo 3.11. C kiimelerinin gelismis oyuncu ve sut istatistik metrikleri ortalamalari

Metrik C-0 C-1 C-2 C3 Ortalama
PER 14.257 18.571 16.439 16.198 16.299
TS% 0.585 0.594 0.541 0.577 0.573
3PAr 0.019 0.021 0.038 0.377 0.086
FTr 0.477 0.388 0.306 0.255 0.368
ORB% 11.229 12.576 9.199 7.123 10.28
DRB% 20.335 24.773 21.424 21.002 21.874
AST% 6.176 8.68 10.155 11.502 8.862
STL% 1.289 1.274 1.203 1.275 1.258
BLK% 3.943 4.005 3.35 3.244 3.668
TOV% 16.735 14.266 13.232 11.971 14.292
USG% 13.598 18.347 20.408 19.701 17.802
Dist. 4.156 4.482 9.72 13.791 7.488
0-3t% 0.654 0.55 0.324 0.278 0.468
3-101t% 0.208 0.327 0.227 0.174 0.237
10-16ft% 0.065 0.068 0.156 0.076 0.094
16-3P% 0.051 0.034 0.216 0.082 0.1
Assisted2P 0.689 0.657 0.656 0.67 0.668

C-0 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-2.042), 3PAr (-0.066), DRB% (-1.54),
AST% (-2.686), USG% (-4.203), Dist. (-3.332), 3-10ft (-0.03), 10-16ft (-0.029) ve 16-3P
(-0.049) degerleri ortalamalar biitiin C’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. TS% (+0.012),
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FTr (+0.11), ORB% (+0.949), STL% (+0.031), BLK% (+0.275), TOV% (+2.444), 0-3ft
(+0.186) ve Assisted2P (+0.021) degerleri ise tiim C ortalamalarindan yiiksektir. ORB%,
BLK% ve 0-3ft% istatistik metriklerindeki artis, geleneksel pota altt ve savunma
baskinligini yansitmaktadir. FTr metrigindeki artis ise potanin altinda aldiklar1 faullerin
gostergesidir. Dist. metrigindeki diislis ise sut tercihlerinin pota yakinindan oldugunu
desteklemektedir. Bununla birlikte PER, USG%, AST% ve DRB% istatistik
metriklerindeki disiis, genel performans katkisinin ve oyun organizasyonundaki
rollerinin minimal oldugunu goéstermektedir. 3PAr ve 16-3P% istatistik metriklerindeki
negatif performans, alan agma katkisinin olmadigini ortaya koymaktadir. TOV%
metrigindeki yiikseklik, sinirli top kullanim becerilerinin risk yarattigini isaret
etmektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin potaya yakin
oynayan, faul ¢izgisine giden, verimli ama dis sut tehdidi olmayan pivot oyuncu profili
ornegi oldugu disiiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Potaya Yakin Oynayan Pivot”
(Low-Post Anchor) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek olarak Dwight
Powell (23-24), Mitchell Robinson (20-21) ve Tyson Chandler (08-09) verilebilir.

C-1 kiimesinde bulunan oyuncularin 3PAr (-0.065), AST% (-0.182), TOV% (-
0.025), Dist. (-3.006), 10-16ft (-0.027), 16-3P (-0.066) ve Assisted2P (-0.012) degerleri
ortalamalari biitiin C’lerin ortalamalarindan diisiiktiir. PER (+2.272), TS% (+0.021), FTr
(+0.021), ORB% (+2.297), DRB% (+2.899), STL% (+0.016), BLK% (+0.338), USG%
(+0.546), 0-3ft (+0.082) ve 3-10ft (+0.089) degerleri ise tim C ortalamalarindan
yiiksektir. Bu kiime, geleneksel C roliiniin en gii¢lii yonlerini maksimize eden ve pota alt1
baskinlig1 konusunda elit seviyede performans sergileyen profili ortaya koymaktadir.
ORB% ve DRB% istatistik metrikleri, tim C kiimeleri arasinda ribaunt kontrolii
acisindan en baskin performansi temsil etmektedir. BLK% ve PER istatistik metrikleri,
savunma katkist ve genel performans agisindan giiclii etkilerini gostermektedir. USG%
ve TS% istatistik metrikleri, hiicum verimliligini koruyarak icerden oyunda etkili
olduklarini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, Dist. ve 3PAr istatistik metriklerindeki
negatif performans, uzun mesafe atislarda geleneksel C pozisyonu rol tanimima uygun
sekilde etkilerinin diislik oldugunu ifade etmektedir. Bu 6zniteliklerden yola ¢ikarak bu
kiimede bulunan oyuncularin ribauntlarda {istiin, i¢ceriden bitirici, uzun mesafeli sutlardan
kacinan, fiziksel olarak baskin bir oyuncu profili 6rnegi oldugu diisiiniilebilir. Bu yiizden

bu kiimeye “Elit Ribaunt¢u Pivot” (Elite Rebounding Big) ismi verilmistir. Bu kiimede
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bulunan oyunculara 6rnek olarak Dwight Powell (23-24), Mitchell Robinson (20-21) ve
Tyson Chandler (08-09) verilebilir.

C-2 kiimesinde bulunan oyuncularin TS% (-0.032), 3PAr (-0.048), FTr (-0.061),
ORB% (-1.081), DRB% (-0.451), STL% (-0.055), BLK% (-0.318), TOV% (-1.06), 0-3ft
(-0.144), 3-101t (-0.01) ve Assisted2P (-0.012) istatistikleri biitiin C kiimelerinde bulunan
C’lerin ortalamalarindan diistiktiir. PER (+0.14), AST% (+1.293), USG% (+2.607), Dist.
(+2.232), 10-16ft (+0.062) ve 16-3P (+0.116) degerleri ise tiim C’lerin ortalamalarindan
diisiiktiir. AST% ve USG% istatistik metriklerindeki artis ile TOV% metrigindeki diisiis,
bu kiimenin geleneksel C pozisyonunun Otesinde oyun kurma islevi gordiigiini
gostermektedir. Dist., 10-16{t% ve 16-3P% istatistik metriklerindeki pozitif performans,
oyuncularin pota altinda siirli kalmak yerine daha genis alandaki aktifliklerini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte ORB%, DRB%, STL% ve BLKY% istatistik
metriklerindeki diisiis, geleneksel C pozisyonunun gii¢lii yanlari olan ribaunt ve savunma
katkisindaki azalmayr gostermektedir. Bu oOzniteliklerden yola c¢ikarak bu kiimede
bulunan oyuncularin pas dagitiminda aktif, orta mesafe sut kullanabilen, oyun kurucu roli
istlenebilen bir oyuncu profili 6rnegi oldugu disiiniilebilir. Bu ylizden bu kiimeye
“Pasor Pivot” (Playmaking Big) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek
olarak DeMarcus Cousins (15-16), Nikola Jokic (23-24) ve Chris Bosh (08-09) verilebilir.

C-3 kiimesinde bulunan oyuncularin PER (-0.102), FTr (-0.113), ORB% (-3.157),
DRB% (-0.873), BLK% (-0.424), TOV% (-2.321), 0-3ft (-0.19), 3-10ft (-0.063), 10-16ft
(-0.018) ve 16-3P (-0.018) degerleri ortalamalar1 biitin C’lerin ortalamalarindan
diistiktiir. TS% (+0.004), 3PAr (+0.292), AST% (+2.64), STL% (+0.017), USG% (+1.9),
Dist. (+6.303), ve Assisted2P (+0.001) degerleri ise tiim C ortalamalarindan yiiksektir.
3PAr, Dist. ve AST% istatistik metriklerindeki artis, bu kiimenin geleneksel potanin alt1
varligr yaklasgimindan tamamen uzaklasarak modern alan agma ve oyun kurma
gerekliliklerine odaklandigin1 géstermektedir. Bununla birlikte ORB%, DRB%, BLK%
istatistik metriklerindeki ciddi diisiis; geleneksel C pozisyonu sorumluluklarinin tam tersi
yoniinde bir oyun tarzini benimsediklerini gdstermektedir. Bu istatistiklerden yola
¢ikarak bu kiimede bulunan oyuncularin dis suta yonelen, igeriden oynamayan, alan agan
bir oyuncu profili 6rnegi oldugu diistiniilebilir. Bu yiizden bu kiimeye “Esnek Pivot”
(Stretch Five) ismi verilmistir. Bu kiimede bulunan oyunculara 6rnek Brook Lopez (23-

24), Myles Turner (21-22) ve Spencer Hawes (13-14) verilebilir.
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Gorsel 3.7. C ortalamalarinin ve kiimelerinin radar grafigi
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4. KUME ANALIZi SONUCLARI

Bu béliimde, olusturulan oyuncu kiimelerinin besli kadrolarin kazanma ve fark
atma iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Analiz, Boliim 3.1.’de de belirtilen 369 adet
besli kadro veri seti lizerinden gergeklestirilmistir. Tablo 4.1., olusturulan kiimelerin bu
kiimeleri iceren besli kadrolar igerisindeki dagilimini, iirettikleri ortalama NetRTG’yi,
Kazanma ve Fark Atma oranlarin1 gostermektedir. Kazanma orani, NetRTG degerinin
stfirdan biiylik oldugu kadrolarin toplam kadro sayisina boliinmesiyle hesaplanmistir.
Fark atma orani ise NetRTG degerinin 5'ten biiyiikk oldugu kadrolarin toplam kadro
sayisina boliinmesiyle belirlenmistir. Analiz sonuglari, farkli pozisyon kiimelerinin besli
kadro performansi lizerinde belirgin etkilere sahip oldugunu gostermektedir. Alan agma
becerisi olan oyuncularin (SF-1, PF-3) az sayida olmalarina ragmen yiiksek etki
gosterdikleri, geleneksel pivot oyuncularin (C-0) hala etkili oldugu ve bazi oyuncu
profillerinin (PG-0, SF-3) takim performansim1 sinirlayabilecegi tespit edilmistir. Bu
bulgular, takim kompozisyonunda oyuncu se¢iminin stratejik dnemini vurgulamaktadir.
Son olarak BKM algoritmasi ile olusturulan kiimelerin kalitesi ve tekli, ikili, {iglii
kombinasyon performanslari, HK algoritmasi ile elde edilen kiimelerle karsilastirilmis ve

BKM algoritmasinin daha yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir.

4.1. Kiimelerin Bulundugu Kadrolarin Kazanma ve Fark Atma Oranlarima Gore

Incelenmesi

Bu boliimde olusturulan kiimelerin bulunduklar1 besli kadrolarin Tablo 4.1.’de
verilen ortalama NetRTG degerleri ile beraber Kazanma ve Fark Atma oranlarina etkileri
incelenmistir.

PG kiimeleri incelendiginde, PG-3 (Hiicum Yonlendiren Skorer) kiimesinin
bulundugu besli kadrolarin en yiiksek Kazanma (%74.9) ve Fark Atma (%58.1)
oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak, ortalama NetRTG degeri en yiiksek olan
kiime, 5.8 ile PG-1 (Topsuz Sutor) kiimesidir. Bu durum, PG-3 kiimesindeki oyuncularin
takimm genel performansina katkisinin daha istikrarli oldugunu, ancak PG-1
kiimesindeki oyuncularin kadroda bulunduklarinda daha yiiksek verimlilik sagladiginm
gostermektedir. PG-0 (Top Kaybina Yatkin Pasor) kiimesi ise tiim istatistik metriklerinde
en diisiik performansi sergilemektedir.

SG kiimelerinde SG-3 (Di1s Sut Uzmani) kiimesinin bulundugu besli kadrolarin en
yiiksek ortalama NetRTG (5.57) ve Kazanma oranina (%77.5) sahip oldugu gorilmiistiir.
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Buna karsilik, en yiiksek Fark Atma oranini (%57.8) ise SG-0 (Fiziksel Delici) kiimesinin
bulundugu kadrolar elde etmistir. Bu bulgu, SG-3 (Dis Sut Uzmani) kiimesindeki
oyuncularin takimin kazanma potansiyelini artirmada etkili oldugunu, SG-0 kiimesindeki
oyuncularin ise diger kiimelere kiyasla maglar1 daha biiylik fark yaratma kapasitesine
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

SF kiimelerine bakildiginda SF-1 (Alan Acic1) kiimesinin bulundugu besli
kadrolarin tiim kategorilerde (ortalama NetRTG: 9.64; Kazanma: %94.9; Fark Atma:
%74.4) agik ara lider oldugu goriilmiistiir. Ancak, bu kiimenin besli kadrolarda bulunma
sayist diger kiimelere kiyasla oldukca diisiiktiir (39). Bu sonug, SF-1 kiimesindeki
oyuncularin takim basarisi i¢in son derece degerli, fakat nadir bulunan elit bir oyuncu tipi
oldugunu ve kadroda yer aldiklarinda istisnai bir performans sunduklarini géstermektedir.
SF-3 (Atletik Delici) kiimesi ise tiim istatistik metriklerinde en zayif performansi
gostermektedir.

PF kiimelerinden PF-3 (Yay Odakli Forvet) kiimesinin, tipki SF-1 (Alan Agcici)
kiimesinde oldugu gibi, incelenen {i¢ kategoride de (ortalama NetRTG: 9.64; Kazanma:
%94.9; Fark Atma: %74.4) lider konumda oldugu goriilmiistiir. PF-3 kiimesinin de besli
kadrolarda bulunma sayis1 diger kiimelere oranla diisiiktiir. Bu durum, PF-3 kiimesindeki
oyuncularin SF-1 kiimesindeki oyuncular gibi takimlarin genel basarisi i¢in kritik bir role
sahip oldugunu ve bu tip oyuncularin basarili kadrolarin énemli bir parcasi oldugunu
gostermektedir. PF-2 (Esnek Uzun Forvet) kiimesi ise en diisiik performans degerlerini
gostermektedir.

C kiimeleri incelendiginde, C-0 (Potaya Yakin Oynayan Pivot) kiimesi, ii¢
istatistikte de (ortalama NetRTG: 7.45; Kazanma: %80; Fark Atma: %60) en etkili kiime
olarak one ¢ikmaktadir. C-3 (Esnek Pivot) kiimesinin Kazanma orant %75.9 ile yiiksek
olsa da, C-0 kiimesinin gerisinde kalmaktadir. C-1 (Elit Ribaunt¢u Pivot) kiimesinin ¢cogu
degerde geride kalmasi, modern basketbolda geleneksel C pozisyonu beklentilerinden
uzaklasildigini desteklemektedir.

Sonug olarak besli kadro analizleri, hiicum yonlendirme ve dis sut tehdidinin takim
basarisinda belirleyici roller oynadigint gostermektedir. Alan agma becerisi olan SF-1
(Alan Agici) ve PF-3 (Yay Odakli Forvet) kiimelerinin az sayida olmalarina ragmen yer
aldig1 kadrolar iizerinde hem galibiyet hem de skor farki acisindan yiiksek etki
gosterdikleri goriilmiistiir. Yay odakli oyunu destekleyen, fakat az bulunan geleneksel

pivot oyuncularin (C-0) hala etkili oldugu goriilmiistiir. Buna karsin, diigiik performansl
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kiimelerin biiyiik oranda top kaybina yatkin (PG-0) veya atletik giice dayali (SF-3) ancak
diisiik verimlilik gosteren oyuncu profillerinden olustugu gozlemlenmistir. Bu oyuncu
profillerinin takim performansini sinirlayabilecegi tespit edilmistir.
Bu bulgular, takim kompozisyonunda oyuncu se¢iminin stratejik dnemini vurgulamakta
ve modern basketbolda saha yayilimi, dis sut etkinligi ve pas trafigi dengesinin takim

basarisinda merkezi bir rol iistlendigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.1. Oyuncu kiimelerinin besli kadrolar iizerindeki etkileri ve istatistikleri

. Bulunma Ortalama Kazanma FarkAtma

Yapilan Isimlendirme Kiime

Sayisi NetRTG (%) (%)
Top Kaybina Yatkin Pasor PG-0 32 2.55 71.9 40.6
Topsuz Sutdr PG-1 74 5.8 71.6 54.1
Delici Oyun Kurucu PG-2 75 4.03 66.7 46.7
Hiicum Yonlendiren Skorer PG-3 191 5.47 74.9 58.1
Fiziksel Delici SG-0 45 5.04 73.3 57.8
Cok Yonli Skorer SG-1 165 4.69 70.9 50.9
Topsuz Skorer SG-2 47 5.37 70.2 53.2
Di1s Sut Uzmani SG-3 120 5.57 77.5 55
Dengeli Kanat SF-0 96 3.91 71.9 52.1
Alan Agict SF-1 39 9.64 94.9 74.4
Oyun Kuran Forvet SF-2 124 4.79 69.4 53.2
Atletik Delici SF-3 62 2.58 59.7 37.1
Savunmaci Kanat SF-4 36 4.43 69.4 38.9
Klasik Uzun Forvet PF-0 130 4.96 71.5 53.1
Ribaunt Uzmani PF-1 90 5.2 72.2 52.2
Esnek Uzun Forvet PF-2 107 3.72 65.4 44.9
Yay Odakli Forvet PF-3 38 7.44 81.6 68.4
Potaya Yakin Oynayan Pivot C-0 75 7.45 80 60
Elit Ribauntgu Pivot C-1 119 4.08 71.4 52.1
Pasor Pivot C-2 126 5.01 70.6 54.8
Esnek Pivot C-3 54 4.99 75.9 53.7
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4.2. Kiimelerin Besli Kadro Performansi Uzerindeki Etkisi

Bu boliimde olusturulan kiimelerin begli kadrolarin oyun tarzlar1 tizerindeki etkileri,
Boliim 3.1.’de tanimlanan ve 369 adet besli kadroyu iceren veri seti iizerinden yedi adet
gelismis kadro metrigi kullanilarak analiz edilmistir. Degerlendirme siirecinde, kiimelerin
bulundugu besli kadrolarin istatistiksel ortalamalarinin, tim besli kadrolarin ortalama
degerlerine oranlar1 esas alinmistir. Elde edilen bu ortalamalar kullanilarak, her kiime i¢in
ayri 1s1 haritalart olusturulmustur. Is1 haritalarinin yani sira, kiimelerin kadrolar
tizerindeki etkilerini gorsel olarak daha kolay yorumlayabilmek amaciyla radar grafikleri
hazirlanmistir. Radar grafikleri olusturulurken her kiimenin degerinden genel kiime

ortalamasi ¢ikarilarak veriler merkezlenmis ve sifir ortalamali hale getirilmistir.

4.2.1. PG kiimelerinin etkileri

PG pozisyon kiimelerinin besli kadro performansi tlizerindeki etkilerinin analizi,
farkli PG profillerinin kadro dinamikleri lizerinde belirgin ve Olciilebilir etkilere sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. PG-1 kiimesi en kapsamli pozitif etkiyi saglarken, PG-0
kiimesi genel performans diisiikliigline neden olmaktadir. PG-2 ve PG-3 kiimeleri ise
farkli alanlarda pozitif etkiler yaratarak, besli kadro kompozisyonunda PG se¢iminin
stratejik Onemini vurgulamaktadir. Bu bulgular, takim kurma stratejilerinde PG
pozisyonunun sadece bireysel yetenekler acisindan degil, besli kadro sinerjisi a¢isindan
da degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. PG kiimelerinin begli kadrolarin
oyun tarzi lizerindeki etkisini géstermek amaciyla, bu kiimeleri igeren besli kadrolarin
ortalamalarinin genel besli kadro ortalamalarmma gore farklarini igeren iki gorsel
sunulmustur: Gorsel 4.1.°de sayisal degerleri detayli gosteren 1s1 haritasi; Gorsel 4.2.°de
ise ortalamalar1 sifir noktas: etrafinda gorsel olarak karsilastirmay1 kolaylastiran radar
grafigi yer almaktadir.

PG-0 kiimesinin yer aldig1 besli kadrolar, genel ortalamaya kiyasla belirgin sekilde
diisiik performans gostermektedir. Bu kadrolarda TS% (-2.366) ve EFG% (-2.714)
degerlerindeki ciddi diisiis, kadronun genel sut etkinliginin olumsuz etkilendigini
gostermektedir. AST% metrigindeki diislis (-0.979), bu kiimenin yer aldig1 kadrolarda
oyun kurma becerilerindeki yetersizliklerin kadro genelinde hissedildigini ortaya
koymaktadir. PACE degerindeki azalma (-2.005) ve PIE skorundaki diisiis (-1.402), bu
kiimenin yer aldig1 kadrolarin daha yavas tempolu ve genel olarak daha az etkili oyun

sergilediklerini isaret etmektedir. DREB% metrigindeki diisiik performans (-1.413), bu
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kiimenin yer aldigi kadrolarin savunma ribaundu kontroliinde de sorunlar yasadigini
gostermektedir.

PG-1 kiimesinin bulundugu besli kadrolar, tiim gelismis istatistik metriklerinde
pozitif performans sergilemektedir. TS% (+0.770) ve EFG% (+0.848) degerlerindeki
artis, bu kiimenin yer aldigir kadrolarin sut etkinliginin yiikseldigini gostermektedir.
AST% metrigindeki pozitif degisim (+0.953), top akisimin iyilestigini ortaya
koymaktadir. PACE (+0.322) ve PIE (+0.572) degerlerindeki artis, bu kiimenin
bulundugu kadrolarin daha hizli ve etkili oyun sergiledigini isaret etmektedir. Bu
kiimenin besli kadro performansi iizerinde dengeli ve olumlu bir etkiye sahip oldugu
gozlenmektedir.

PG-2 kiimesini igeren besli kadrolar, sut etkinligi agisindan ortalamadan diisiik
performans gostermektedir. TS% (-1.016) ve EFG% (-1.205) degerlerindeki diisiis, bu
kiimenin yer aldig1 kadrolarin genel sut kalitesinin olumsuz etkilendigini gostermektedir.
AST% metrigindeki belirgin azalma (-2.079), oyun kurma agisindan bu kiimenin yer
aldig1 kadrolarin zorlandigin1 ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, OREB%
metrigindeki artis (+0.963), bu kiimeyi i¢eren kadrolarin hiicum ribaundu konusunda
daha agresif oynadiklarini isaret etmektedir. PACE degerindeki diisiis (-1.199), daha
kontrollii bir oyun temposu benimsendigini géstermektedir.

PG-3 kiimesinin i¢inde oldugu besli kadrolar, genel olarak dengeli ve pozitif bir
performans profili sergilemektedir. TS% (+0.348) ve EFG% (+0.446) degerlerindeki
iyilesme, bu kiimenin yer aldigi kadrolarin sut etkinliginin arttigini gostermektedir.
AST% metrigindeki pozitif degisim (+0.495), oyun kurma kalitesinin yiikseldigini ortaya
koymaktadir. PACE degerindeki artis (+0.817), bu kiimenin i¢inde oldugu kadrolarin
daha hizli tempolu oyun sergilediklerini isaret etmektedir. DREB% metrigindeki iyilesme

(+0.446), savunma ribaundu kontroliiniin giiclendigini géstermektedir.
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Gorsel 4.1. PG kiimelerinin begli kadrolarin oyun tarzlari iizerindeki etkisini gosteren is1 haritasi grafigi
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Gorsel 4.2. PG kiimelerinin besli kadrolarin ortalamalarina gore farklarini gosteren radar grafigi

55



4.2.2. SG kiimelerinin etkileri

SG pozisyon kiimelerinin besli kadro performansi tlizerindeki etkilerinin analizi,
farklit SG profillerinin kadro dinamiklerinde farkl: etkiler yarattigini ortaya koymaktadir.
SG-2 kiimesi en yiiksek genel pozitif etkiyi saglayarak hizli tempolu, yiiksek sut odakli
oyun tarzini desteklerken, SG-3 kiimesi daha dengeli ve kapsamli performans artisi
saglamaktadir. SG-0 ve SG-1 kiimeleri ise daha sinirl etkiler gostererek, besli kadronun
performansin1  biiyiik Ol¢lide diger pozisyonlardaki oyunculara bagimli hale
getirmektedir. Bu bulgular, SG pozisyonunun besli kadro kompozisyonunda oyun tarzi
belirleme acisindan kritik rol oynadigini ve farkli SG profillerinin takimin genel stratejik
yaklagimini sekillendirdigini gostermektedir. SG kiimelerinin begli kadrolarin oyun tarzi
tizerindeki etkisini gostermek amaciyla, bu kiimeleri igeren besli kadrolarin
ortalamalarinin genel besli kadro ortalamalarma gore farklarini igeren iki gorsel
sunulmustur: Gorsel 4.3.’te sayisal degerleri detayli gosteren 1s1 haritasi; Gorsel 4.4.°te
ise ortalamalar1 sifir noktasi etrafinda gorsel olarak karsilastirmayi kolaylastiran radar
grafigi yer almaktadir.

SG-0 kiimesinin yer aldig1 besli kadrolar, genel istatistik metriklerinde ortalamaya
yakin performans sergilemekle birlikte, bazi alanlarda diisiik degerler gostermektedir.
TS% (-0.414) ve EFG% (-0.545) degerlerindeki hafif diisiis, sut etkinliginde hafif bir
gerileme oldugunu isaret etmektedir. AST% metrigindeki azalma (-0.447), oyun kurma
acisindan bu kiimenin yer aldigi besli kadrolarin ortalamadan diisiik performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. OREB% metrigindeki artis (+0.766), bu kiimenin yer
aldig1 kadrolarin hiicum ribaundu konusunda daha etkili olduklarin1 gdstermektedir.
PACE degerindeki diisiis (-0.396), daha kontrollii oyun temposu benimsendigini isaret
etmektedir.

SG-1 kiimesini iceren besli kadrolar, genel olarak ortalamaya yakin dengeli bir
performans profili sergilemektedir. TS% (-0.190) ve EFG% (-0.246) degerlerindeki hafif
diisiis, sut etkinliginde minimal bir gerileme oldugunu gostermektedir. AST%
metrigindeki azalma (-0.697), oyun kurma acisindan hafif bir diislis yasandigin1 ortaya
koymaktadir. OREB% metrigindeki artis (+0.490), hiicum ribaundu performansinin
tyilestigini isaret etmektedir. Bu kiimenin besli kadro performansi iizerinde nétr bir etkiye
sahip oldugu gozlenmektedir.

SG-2 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, sut etkinligi ve oyun
temposu agisindan belirgin pozitif performans gostermektedir. TS% (+1.422) ve EFG%
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(+1.367) degerlerindeki 6nemli artig, bu kiimenin bulundugu kadrolarin sut kalitesinin
yiikseldigini gostermektedir. PACE degerindeki belirgin artig (+1.374), bu kiimenin
bulundugu kadrolarin daha hizli tempolu oyun sergilediklerini isaret etmektedir. DREB%
metrigindeki iyilesme (+0.555) ve PIE skorundaki artig (+0.250), genel performansin
yiikseldigini ortaya koymaktadir. OREB% metrigindeki diisiis (-1.593), hiicum ribaundu
konusunda daha az agresif yaklasim benimsendigini gostermektedir.

SG-3 kiimesinin i¢inde oldugu besli kadrolar, genel olarak pozitif performans
sergilemektedir. TS% (+0.444) ve EFG% (+0.545) degerlerindeki artis, sut etkinliginin
lyilestigini gostermektedir. AST% metrigindeki pozitif degisim (+0.504), oyun kurma
kalitesinin yiikseldigini ortaya koymaktadir. DREB% metrigindeki belirgin artis (+0.662)
ve PIE skorundaki iyilesme (+0.379), bu kiimenin i¢inde oldugu kadrolarin genel
performansinin giiclendigini isaret etmektedir. PACE degerinin ortalamayla neredeyse

ayni1 seviyede olmast (-0.053), dengeli bir oyun temposu benimsendigini gostermektedir.
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Gorsel 4.3. SG kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzlari iizerindeki etkisini gésteren 1s1 haritasi grafigi
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Gorsel 4.4. SG kiimelerinin besli kadrolarin ortalamalarina gére farklarini gésteren radar grafigi

4.2.3. SF kiimelerinin etkileri

SF pozisyon kiimelerinin besli kadro performansi iizerindeki nicel etkilerinin
analizi, bu pozisyonun ¢ok yonliiliigiinii; ayrica takimin stratejik kimligini ve oyun tarzini
belirlemekteki 6nemini gostermektedir. SF-1 kiimesi acik ara pozitif bir etki saglayarak
hem sut etkinligi hem de genel performans agisindan olaganiistii artiglar yaratirken, SF-2
kiimesi neredeyse tamamen notr kalarak besli kadronun diger pozisyonlara bagimliligin
artirmaktadir. SF-3 kiimesi cok boyutlu negatif etkiler gosterirken, SF-4 kiimesi oyun
temposu agisindan kokli degisim yaratmaktadir. Bu bulgular, SF pozisyonunun besli
kadro kompozisyonunda hem performans seviyesi hem de oyun tarzi belirleme acisindan
kritik rol oynadigini ve farkli SF profillerinin takimin stratejik kimligini sekillendirmede
belirleyici etkiye sahip oldugunu gostermektedir. SF kiimelerinin besli kadrolarin oyun
tarz1 lizerindeki etkisini gostermek amaciyla, kiimelerin bulundugu beslilerin
ortalamalarinin genel besli kadro ortalamalarma gore farklarimi igeren iki gorsel

sunulmustur: Gorsel 4.5.’te sayisal degerleri detayli gosteren 1s1 haritasi; Gorsel 4.6.’da
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ise ortalamalart sifir noktasi etrafinda gorsel olarak karsilastirmay1 kolaylastiran radar
grafigi yer almaktadir.

SF-0 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, genel olarak ortalamaya
yakin performans sergilemekle birlikte, PIE skorunda belirgin bir diisiis gostermektedir.
TS% (-0.663) ve EFG% (-0.509) degerlerindeki hafif diisiis, sut etkinliginde hafif bir
gerileme oldugunu isaret etmektedir. AST% metrigindeki pozitif degisim (+0.129), oyun
kurma acisindan hafif bir iyilesme yasandigini ortaya koymaktadir. PIE skorundaki
belirgin diigiis (-1.025), bu kiimenin bulundugu kadrolarin genel oyuncu etkisinin
ortalamadan diisiik oldugunu gdstermektedir. Ribaunt istatistik metriklerindeki dengeli
performans, bu kiimenin bulundugu kadrolarin bu alanda istikrarli oldugunu isaret
etmektedir.

SF-1 kiimesindeki oyuncularin yer aldigi besli kadrolar, biitiin sut istatistik
metrikleri ve genel performans agisindan onemli pozitif etkiler gostermektedir. TS%
(+2.639) ve EFG% (+2.813) degerlerindeki belirgin artis, kadronun sut etkinliginin
onemli Olclide yiikseldigini gostermektedir. AST% metrigindeki pozitif degisim
(+1.466), oyun kurma kalitesinin iyilestigini ortaya koymaktadir. PACE degerindeki artis
(+1.243) ve PIE skorundaki belirgin yiikselis (+2.255), bu kiimenin bulundugu kadrolarin
daha hizli ve etkili oyun sergilediklerini isaret etmektedir. OREB% metrigindeki diistis (-
1.276), daha az hiicum ribaundu odakli yaklasim benimsendigini géstermektedir.

SF-2 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, genel olarak ortalamayla
neredeyse ayni seviyede dengeli performans sergilemektedir. TS% (-0.004) ve EFG% (-
0.184) degerlerindeki minimal degisimler, sut etkinliginin stabil kaldigin1 gostermektedir.
AST% metrigindeki hafif diisiis (-0.483), oyun kurma acisindan hafif bir gerileme
yasandigin1 ortaya koymaktadir. PACE degerinin ortalamayla neredeyse ayni seviyede
olmasi (-0.166), dengeli bir oyun temposu benimsendigini isaret etmektedir. Bu kiimenin
besli kadro performansi iizerinde neredeyse nétr bir etkiye sahip oldugu gézlenmektedir.

SF-3 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, sut etkinligi ve genel
performans agisindan ortalamadan diisiik degerler gostermektedir. TS% (-1.310) ve
EFG% (-1.373) degerlerindeki diisiis, kadronun sut kalitesinin olumsuz etkilendigini
gostermektedir. AST% metrigindeki azalma (-0.506), oyun kurma agisindan hafif bir
gerileme yasandigini ortaya koymaktadir. PIE skorundaki belirgin diisiis (-1.260), genel
oyuncu etkisinin zayifladigini isaret etmektedir. DREB% metrigindeki diisiis (-0.819),
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savunma ribaundu kontroliinde sorunlar yasandigin1 gostermektedir. PACE degerindeki
hafif artig (+0.145), oyun temposunun minimal diizeyde yiikseldigini ortaya koymaktadir.

SF-4 kiimesindeki oyuncularin yer aldig1 besli kadrolar, sut etkinligi acgisindan
ortalamadan diisiik performans gostermekle birlikte, oyun temposu konusunda belirgin
farklilik sergilemektedir. TS% (-0.930) ve EFG% (-1.158) degerlerindeki diistis,
kadronun sut kalitesinin olumsuz etkilendigini gostermektedir. AST% metrigindeki
azalma (-0.427), oyun kurma agisindan hafif bir gerileme yasandigini ortaya
koymaktadir. PACE degerindeki belirgin diistis (-2.230), bu kiimenin bulundugu
kadrolarin 6nemli Ol¢lide daha yavas oyun sergilediklerini isaret etmektedir. OREB%
metrigindeki artis (+0.457), hiicum ribaundu konusunda daha agresif yaklasim

benimsendigini gostermektedir.
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Gorsel 4.5. SF kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzlari iizerindeki etkisini gésteren 1s1 haritast grafigi
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Gorsel 4.6. SF kiimelerinin besli kadrolarin ortalamalarina gére farklarini gésteren radar grafigi

4.2.4. PF kiimelerinin etkileri

PF pozisyon kiimelerinin besli kadro dinamikleri {izerindeki etkisi; geleneksel PF
sorumluluklar1 ve modern basketbolun gerektirdigi yeni sorumluluklar {izerinden analiz
edilmistir. PF-3 kiimesinin sagladig1 kapsamli ¢ok boyutlu performans artisi; modern
basketbolun gerektirdigi ideal PF oyuncusu profilini yansitirken, PF-1 kiimesinin
sagladig1 ribaunt katkisi, geleneksel PF sorumluluklarinin hala gecerli olabilecegini
gostermektedir. Bu bulgular, PF pozisyonunun takim sisteminin merkezinde yer aldigini
ve pozisyon se¢iminin oyun kimligini belirlemede kritik rol oynadigin1 kanitlamaktadir.
PF kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzi iizerindeki etkisini gostermek amaciyla,
kiimelerin bulundugu beslilerin ortalamalarinin genel besli kadro ortalamalarina gore
farklarini igeren iki gorsel sunulmustur: Gorsel 4.7.’de sayisal degerleri detayli gésteren
1s1 haritas;; Gorsel 4.8.°de ise ortalamalar1 sifir noktas: etrafinda gorsel olarak

karsilagtirmayi kolaylastiran radar grafigi yer almaktadir.
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PF-0 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, genel olarak ortalamaya
yakin performans sergilemekle birlikte, sut etkinligi agisindan hafif diisiis gostermektedir.
TS% (-0.721) ve EFG% (-0.992) degerlerindeki azalma, kadronun sut kalitesinin
ortalama diizeyde olumsuz etkilendigini isaret etmektedir. AST% metrigindeki pozitif
degisim (+0.274), oyun kurma agisindan hafif bir iyilesme yasandigini ortaya
koymaktadir. PACE degerindeki diisiis (-1.904), daha kontrollii oyun temposu
benimsendigini gostermektedir. PIE skorundaki artis (+0.465), genel performansin
yiikseldigini isaret etmektedir.

PF-1 kiimesindeki oyuncularin yer aldigi besli kadrolar, ribaunt performansi
acisindan belirgin tistiinliik sergilemektedir. OREB% metrigindeki 6nemli artis (+1.049),
bu kiimenin bulundugu kadrolarin hiicum ribaundu konusunda 6nemli 6l¢iide daha etkili
olduklarin1 gostermektedir. TS% (-0.204) ve EFG% (-0.043) degerlerindeki minimal
degisimler, sut etkinliginin stabil kaldigini isaret etmektedir. PACE degerindeki hafif artig
(+0.270), oyun temposunun minimal diizeyde yiikseldigini ortaya koymaktadir. Bu
kiimenin begli kadro performansi iizerinde ribaunt odakli pozitif bir etkiye sahip oldugu
gbzlenmektedir.

PF-2 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, sut etkinligi ve oyun
temposu agisindan pozitif performans gostermektedir. TS% (+0.628) ve EFG% (+0.866)
degerlerindeki artis, bu kiimenin bulundugu kadrolarin sut kalitesinin iyilestigini
gostermektedir. PACE degerindeki belirgin artis (+1.607), bu kiimenin bulundugu
kadrolarin daha hizli tempolu oyun sergilediklerini isaret etmektedir. DREB%
metrigindeki iyilesme (+0.980), savunma ribaundu kontroliiniin giiclendigini ortaya
koymaktadir. PIE skorundaki diisiis (-0.858), genel performans agisindan hafif bir
gerileme yasandigini gostermektedir.

PF-3 kiimesindeki oyuncularin yer aldig1 besli kadrolar, sut etkinligi ve oyun kurma
acisindan 6nemli pozitif etkiler gostermektedir. TS% (+1.287) ve EFG% (+1.392)
degerlerindeki belirgin artig, bu kiimenin bulundugu kadrolarin sut kalitesinin 6nemli
Olciide yiikseldigini gostermektedir. AST% metrigindeki pozitif degisim (+1.037), oyun
kurma kalitesinin iyilestigini ortaya koymaktadir. PACE degerindeki artig (+1.555) ve
PIE skorundaki ytikselis (+0.937), bu kiimenin bulundugu kadrolarin daha hizl ve etkili
oyun sergilediklerini isaret etmektedir. DREB% metrigindeki belirgin artis (+1.817),

savunma ribaundu kontroliiniin gli¢lendigini géstermektedir.
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Gorsel 4.7. PF kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzlar iizerindeki etkisini gosteren is1 haritasi grafigi

TS% == PF-0

Gorsel 4.8. PF kiimelerinin besli kadrolarin ortalamalarina gore farklarim gésteren radar grafigi
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4.2.5. C kiimelerinin etkileri

C pozisyonu kiimelerinin besli kadro performans: tizerindeki etkilerinin analizi, C
pozisyonunun modern basketbolda geleneksel rollerden ve sorumluluklarindan c¢ok
takimin ihtiyacina gore cesitli oyun tarzlarina etki yarattigini ortaya koymaktadir. C-3
kiimesi geleneksel C pozisyonu sorumluluklarinin disina ¢ikarak “esnek pivot” profilinin
besli kadro dinamikleri {izerindeki devrimsel etkisini gdsterirken, C-0 kiimesi geleneksel
pota alt1 istiinliigli yaklasiminin hala giicli pozitif etkiler yaratabilecegini
kanitlamaktadir. C-1 kiimesi dengeli ribaunt kontrolii saglarken, C-2 kiimesi modern C
profiline gecis siirecini yansitmaktadir. Bu bulgular, C pozisyonunun besli kadro
kompozisyonunda hem geleneksel giiclii yonleri koruyabilme hem de modern
basketbolun gerekliliklerine adaptasyon saglama agisindan kritik stratejik segenekler
sundugunu ve farkli C profillerinin takimin oyun felsefesini koklii sekilde degistirme
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. C kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzi
tizerindeki etkisini gdstermek amaciyla, kiimelerin bulundugu beslilerin ortalamalarinin
genel besli kadro ortalamalarina gore farklarini igceren iki gorsel sunulmustur: Gorsel
4.9.”da sayisal degerleri detayli gosteren 1s1 haritasi; Gorsel 4.10.’da ise ortalamalari sifir
noktasi etrafinda gorsel olarak karsilastirmayi kolaylastiran radar grafigi yer almaktadar.

C-0 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, ribaunt performansi ve
genel oyuncu etkisi agisindan pozitif degerler sergilemektedir. OREB% metrigindeki
onemli artig (+1.609), bu kiimenin bulundugu kadrolarin hiicum ribaundu konusunda
onemli Olgiide daha etkili olduklarint géstermektedir. PIE skorundaki belirgin yiikselis
(+1.425), genel performansin giiglendigini isaret etmektedir. TS% (-0.165) ve EFG%
(-0.122) degerlerindeki minimal degisimler, sut etkinliginin stabil kaldigim1 ortaya
koymaktadir. AST% metrigindeki diisiis (-0.833), oyun kurma acgisindan hafif bir
gerileme yasandigini gostermektedir.

C-1 kiimesindeki oyuncularin yer aldigi besli kadrolar, ribaunt performansi
acisindan pozitif etkiler gostermektedir. OREB% metrigindeki artis (+0.550) ve DREB%
metrigindeki iyilesme (+0.212), bu kiimenin bulundugu kadrolarin ribaunt kontroliinde
daha etkili olduklarini gostermektedir. TS% (-0.164) ve EFG% (-0.043) degerlerindeki
minimal degisimler, sut etkinliginin stabil kaldigin1 isaret etmektedir. PIE skorundaki
diisiis (-0.794), genel performans agisindan hafif bir gerileme yasandigini ortaya
koymaktadir. PACE degerindeki hafif artis (+0.194), oyun temposunun minimal diizeyde

yiikseldigini géstermektedir.
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C-2 kiimesindeki oyuncularin bulundugu besli kadrolar, oyun kurma agisindan
pozitif performans sergilemektedir. AST% metrigindeki artis (+0.161), oyun kurma
kalitesinin iyilestigini gostermektedir. PACE degerindeki belirgin artis (+1.255), bu
kiimenin bulundugu kadrolarin daha hizli tempolu oyun sergilediklerini isaret etmektedir.
PIE skorundaki pozitif degisim (+0.347), genel performansin yiikseldigini ortaya
koymaktadir. TS% (-0.329) ve EFG% (-0.514) degerlerindeki hafif disilis, sut
etkinliginde hafif bir gerileme oldugunu gostermektedir.

C-3 kiimesindeki oyuncularin yer aldigi besli kadrolar, sut etkinligi ve oyun
temposu agisindan en belirgin pozitif etkiyi gostermektedir. TS% (+1.887) ve EFG%
(+2.091) degerlerindeki 6nemli artig, kadronun sut kalitesinin 6nemli dl¢iide ylikseldigini
gostermektedir. AST% metrigindeki belirgin pozitif degisim (+1.549), oyun kurma
kalitesinin iyilestigini ortaya koymaktadir. PACE degerindeki en ytiksek artig (+2.823),
bu kiimenin bulundugu kadrolarin en hizli tempolu oyun sergilediklerini isaret
etmektedir. OREB% metrigindeki belirgin diisiis (-2.969), hiicum ribaundu konusunda

daha az agresif yaklagim benimsendigini gostermektedir.
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Gorsel 4.9. C kiimelerinin besli kadrolarin oyun tarzi tizerindeki etkisini gosteren is1 haritast grafigi
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Gorsel 4.10. C kiimelerinin besli kadrolarin ortalamalarina gore farklarini gosteren radar grafigi

4.3.Kiimeleme Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Bu boliimde BKM algoritmasiyla olusturulan kiimeler, incelenen literatiirdeki
geleneksel pozisyonlar igerisinde pozisyon kiimelemesi yapan tek ¢alisma olan Duman
ve digerleri (2024) calismasinda kullanilan HK algoritmas1 B6liim 3.1.’de agiklanan veri
seti lizerinde calistirilarak elde edilen kiimeler ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmanin
ilk asamasinda Silhouette skoru kullanilmistir. Silhouette skorunun tercih edilme nedeni;
her iki calismada da ¢ogunluk kurali ile ayn1 optimum kiime sayilarini 6nermesi ve bu
skorun incelenen literatiirde kiime kalitesi Ol¢limiindeki yayginligidir. Arbelaitz ve
digerlerinin (2013) CVI performanslarint kiyasladig: ¢alismada da Silhouette skorunun
diger CVI’lara gore yliksek oranda basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

Rousseeuw tarafindan literatiire kazandirilan Silhouette skoru, her bir veri
noktasinin atandig1 kiimeye ne kadar iyi uydugunu ve diger kiimelerden ne kadar belirgin
bir sekilde ayrildigini hesaplar (Rousseeuw, 1987). Silhouette skoru, -1 ile +1 arasinda
degerler alir. +1’e yakin degerler veri noktasinin dogru kiimeye atandigini, -1’e yakin
degerler ise yanlis kiimeye atanmis olabilecegini gosterir. Boliim 3.2. altinda Tablo 3.3’te

verilen Esitlik 3.24 ile; olusturulan kiimelerin i¢indeki veri noktalar1 arasindaki mesafe
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ve bu veri noktalarinin en yakin komsu kiimedeki noktalara olan uzaklig1 farkli kiime
sayilar1 i¢in degerlendirilir, ardindan en yiiksek ¢ikan skora karsilik gelen kiime sayisi
optimum kiime sayis1 olarak belirlenir. BKM ve HK algoritmalar1 uygulanmadan 6nce
bes pozisyonun veri setleri lizerinde farkli kiime sayilari ile yapilan kiimeleme sonucunda
elde edilen en yiiksek Silhouette skorlar1 ve bu skorlara karsilik gelen kiime sayilar1 Tablo
4.2.°de verilmistir. Tablo 4.2. incelendiginde, BKM algoritmasiyla olusturulan kiimelerin
Silhouette skorlarmin, karsilastirilan HK algoritmasina gore tiim pozisyonlarda daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Kaufman ve Rousseeuw tarafindan onerilen Silhouette
skoru yorumlama kriterlerine gére, BKM algoritmasinin daha yiiksek skorlar tiretmesi,
bu yontemin HK algoritmasina kiyasla daha basarili bir kiime ayrimi sagladigini

gostermektedir (Kaufman ve Rousseeuw, 1990).

Tablo 4.2. BKM ve HK algoritmalarmin Silhouette skorlart ve en yiiksek skorlu dnerilen kiime sayilar

BKM HK
Pozisyon
Silhouette Skoru Kiime Sayis1 Silhouette Skoru Kiime Sayisi
PG 0.115 4 kiime 0.087 4 kiime
SG 0.119 4 kiime 0.086 4 kiime
SF 0.118 5 kiime 0.113 4 kiime
PF 0.188 4 kiime 0.151 4 kiime
C 0.163 4 kiime 0.118 4 kiime

Silhouette skoru ile yapilan kiimeleme kalitesi degerlendirmesinin ardindan,
olusturulan kiimelerin takim performansina etkilerini karsilagtirmak amaciyla tekli, ikili
ve Uclli kiime kombinasyonlar1 analiz edilmistir. Bu analiz, B6lim 4.1’deki yonteme
benzer bi¢imde “Ortalama NetRTG”, “Kazanma%” ve “Fark Atma%” metrikleri
lizerinden gergeklestirilmistir. Ikili ve ii¢lii kombinasyonlarda, diisiik siklikta goriilen
orneklerin analizinin yaniltict olmamasi i¢in yalnizca en az bes kez tekrarlanan
kombinasyonlar degerlendirmeye alinmistir. Besli kombinasyonlarda ise benzer bir esik
ile anlaml1 veri bulunamadigindan analiz kapsami disinda birakilmistir. Tablo 4.3.'te, her
pozisyon i¢in en yiiksek ortalama NetRTG degerlerine sahip tekli kiimelerin performans
gostergeleri sunulmaktadir. BKM algoritmasi ile olusturulan kiimeler, bes pozisyonun
dordiinde (SG, SF, PF, C) HK algoritmasina kiyasla daha yiliksek Kazanma% oranlari
elde etmistir. BKM kiimelerinin ortalama NetRTG degerleri 5.57 ile 9.64 aralifinda
degisirken, HK kiimelerinin degerleri 5.27 ile 6.71 araliginda kalmistir. Ozellikle SF
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pozisyonunda BKM'nin SF-1 kiimesi, 9.64 ortalama NetRTG ve %94,9 Kazanma% orant
ile her iki algoritmanin tim kiimeleri arasinda en yiiksek performansi gostermistir.
Sadece PG pozisyonunda HK'nin PG-III kiimesi (%79,3) BKM'nin PG-1 kiimesinden
(%73,6) daha yiliksek Kazanma% oranina sahiptir. Fark Atma% oraninda ise BKM
kiimeleri %55,6 ile %74,4, HK kiimeleri %56,8 ile %63,8 araliginda degerler gostermis

olup, bu alanda her iki algoritma da benzer performans diizeylerinde sonuglar tiretmistir.

Tablo 4.3. BKM ve HK algoritmalarmnin en basarili pozisyon kiimeleri iizerinden karsilastirilmasi

Kiimeleme Kiime  Bulunma Miktar: Ortalama Kazanma Fark Atma
Yontemi NetRTG (%) (%)
PG-1 72 5.8 %73,6 %55,6
SG-3 117 5.57 %79,5 %56,4
BKM SF-1 39 9.64 %94,9 %74,4
PF-3 36 7.44 %386,1 %72,2
C-0 75 7.45 %80 %60
PG-III 174 6.09 %79,3 %63,8
SG-1V 81 5.27 %76,5 %56,8
HK SF-II1 68 6.05 %76,5 %60,3
PF-1 100 5.85 %77 %62
C-1v 104 6.71 %79,8 %63,5

Minimum 5 kez gozlemlenen ikili kombinasyonlar arasindan en yliksek ortalama
NetRTG degerlerine sahip ilk 10 kombinasyon her iki algoritma i¢in Tablo 4.4.’te
verilmistir. BKM algoritmasinda en basarili 10 ikili kombinasyonun ortalama NetRTG
degerleri 9.63-13.37 araligindayken, HK algoritmasinda bu degerler 7.53-11.93 arasinda
degismistir. Kazanma% orani1 agisindan BKM ikili kombinasyonlarinin tamami %83,3 ve
tizeri oranlara ulagsmig, bunlarm 7'si %100 oraninda performans sergilemistir. HK ikili
kombinasyonlarinda ise %72,7 ile %100 arasinda daha genis bir dagilim gézlemlenmistir.
Fark Atma% oraninda ise BKM kombinasyonlarinin 7'si %80 ve tlizeri degerlere
ulagirken, HK kombinasyonlarinda bu say1 4 olarak gergeklesmistir. Ayrica BKM ikili
kombinasyonlarinin 9’unda SF-1 kiimesinin yer almasi, bu kiimenin takim basarisi igin
en onemli oyuncular1 icermesi ve ylksek performans gostermesiyle birlikte, BKM
algoritmasinin 6ne ¢ikan oyuncu profillerini ve etkili kombinasyonlari daha basarili

bicimde belirleyebildigini desteklemektedir.
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Tablo 4.4. BKM ve HK algoritmalarinin en basarili ikili kiime kombinasyonlari iizerinden kiyaslamasi

Kiimeleme ikili Kiime Bulunma Ortalama Kazanma Fark Atma

Yontemi Miktari NetRTG (%) (%)
PF-3 + SF-1 7 13.37 %100 %100

PF-0 + SF-1 8 12.15 %100 %100

C-2 +SF-1 11 10.67 %90,9 %81,8

PG-3 + SF-1 24 10.67 %100 %83,3

BKM C-0+SG-3 25 10.65 %100 %76

SF-1 + SG-3 11 10.64 %100 %381,8

C-1+SF-1 12 10.38 %100 %83,3

PG-1 + SF-1 6 10.38 %83,3 %83,3

PF-1 + SF-1 7 10.30 %100 %71,4

C-0 + SF-1 12 9.63 %91,7 %66,7

PG-II + PG-III 6 11.93 %83,3 %83,3

C-IV + PF-1 37 9.69 %091,9 %381,1

C-1V + SF-III 19 9.38 %94,7 %73,7

SF-III + SG-II 11 8.70 %100 %81,8

HK C-1V + PG-1lI 66 8.66 %84,8 %78,8

PG-III + SF-III 26 8.39 %84,6 %84,6

PG-1V + SG-IV 11 8.06 %72,7 %63,6

PF-1+ PG-III 65 7.76 %817,7 %75,4

PG-III + SF-1I 48 7.57 %83,3 %66,7

C-IV + SG-1 57 7.53 %82,5 %64,9

Tablo 4.5.'te, minimum 5 kez gozlemlenen iiclii kombinasyonlar arasindan en
yiiksek ortalama NetRTG degerlerine sahip ilk 10 kombinasyon her algoritma ig¢in
sunulmaktadir. BKM algoritmasinin en basarili 10 kombinasyonunun ortalama NetRTG
degerleri 11.03 ile 15.79 araliginda yer alirken, HK algoritmasinin kombinasyonlar1 10.43
ile 13.11 araliginda kalmistir. Elde edilen iicli kombinasyonlar Kazanma% metrigi
acisindan degerlendirildiginde, BKM kombinasyonlarinin 9'u %100 Kazanma% oranina
ulasirken, HK kombinasyonlarinda bu say1 6 olarak gerceklesmistir. Fark Atma%
metriginde ise BKM kombinasyonlarinin 7'si %80 ve {lizeri degerlere ulasirken, biitiin HK
kombinasyonlar1 bu degerlere ulasmistir. BKM kombinasyonlarinin 5'inde SF-1 kiimesi
bulunurken, geri kalan 5 kombinasyonda farkli kiime yapilar1 gézlemlenmektedir. Bu

durum, ii¢lii kombinasyonlarda SF-1 kiimesindeki oyuncularin takim basarisina etkisinin
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devam ettigini gostermekte fakat farkli oyuncu profillerinin bir araya gelerek birbirlerini

tamamladig1 kombinasyonlarin da yiiksek performans gosterebildigini desteklemektedir.

Tablo 4.5. BKM ve HK algoritmalarmin en bagaril iiglii kiime kombinasyonlart iizerinden kiyaslamasi

Kiimeleme ikili Kiime Bulunma Ortalama Kazanma Fark Atma

Yontemi Miktari NetRTG (%) (%)
C-0 + PF-2 + SG-3 7 15.79 %100 %100

PF-3 + PG-3 + SF-1 7 13.37 %100 %100

C-0 + PF-2 + SF-2 9 12.41 %100 %88,9

C-1+PG-3 + SF-1 8 12.24 %100 %87,5

BKM C-2 + SF-1 + SG-3 6 11.70 %100 %83,3

C-0+PG-2 +SG-3 6 11.63 %100 %66,7

PF-0 + PG-3 + SF-1 5 11.52 %100 %100

C-0+PG-3 +S5G-0 8 11.30 %87.,5 %87,5

C-0 +PG-3 + SF-1 9 11.06 %100 %77,8

C-0 + SF-2 + SG-3 9 11.03 %100 %77,8

C-1V + PG-III + SF-III 13 13.11 %100 %100

C-1V + PF-1 + SF-III 7 12.97 %100 %100
C-1V + PF-1II + SF-1I 5 11.68 %80 %80

C-1II + PG-III + SG-IV 7 11.26 %100 %85,7

HK C-1+PF-II + SG-IV 7 11.26 %100 %85,7
C-1V + PF-1 + PG-III 30 11.10 %96,7 %90
PF-I + SF-III + SG-III 5 10.76 %100 %80

C-1V + PF-1II + SF-III 5 10.66 %100 %100

PG-III + SF-III + SG-III 8 10.64 %87,5 %87.,5

C-1V + PF-1 + SG-I 19 10.43 %94,7 %84,2
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5. DEGERLENDIRME VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu tez ¢aligmasi; basketbolda geleneksel pozisyonlarinin gérev taniminin basketbol
oyununun evrimi ile oyuncularin gercek rollerini tanimlamakta yetersiz kalmasi, fakat
basketbol oyununun bes kisiyle oynanmasindan kaynakli bu rollerin bir miktar
esnetilmesine ragmen tamamen disina ¢ikmadan, bes kisi bes pozisyon ¢ercevesine sadik
kalarak incelenen yeterli calisma olmamasi iizerine yapilmistir. Bu ¢alismada, ilgili
literatiir tarandiginda gozlemlenen kiimeleme ¢aligmalarinda giincel veri setlerinin
kullanilmamas: sebebiyle daha giincel bir veri seti kullanilmistir. incelenen ¢alismalarda
cogunlukla biiyiik veri kiimeleri iizerinde kullanildiginda potansiyel hesaplama maliyeti
yiksek olan HK (Hedquist, 2022) ve baslangic merkezlerine duyarlilig
kanitlanmis (Khobdeh, Yamaghani ve Sareshkeh, 2021) k-ortalamalar kiimeleme
yontemleri yerine bilindigi kadariryla NBA 06zelinde ilk kez oyuncular1 kiimelere
ayristirmak amaciyla kullanilan BKM algoritmast tercih edilmistir. Incelenen oyunculari
oyun stillerine gore kiimeleyen calismalar, klasik pozisyonlarin yetersizligini kabul
etmekle birlikte, geleneksel pozisyonlarin saha i¢i islevselligini ¢cogunlukla goz ardi
etmektedir (Duman, Sennaroglu ve Tuzkaya, 2024). Yapilan ¢alisma dogrultusunda
geleneksel pozisyonlarin rol tanimlarinin esnemesine ragmen sahadaki bes oyuncunun
stratejik secimlerinde bagarili oldugu goézlemlenmistir. Elde edilen bulgular, oyuncularin
oyun tarzlarindaki gesitliliklerini ve besli kadrolarin oyun tarzlarmin 6nerilen oyuncu
pozisyonlart ile hangi yonlerde etkilendigini ortaya koymustur. BKM algoritmasi
sonucunda olusturulan kiimelerin tekli, ikili ve ti¢lii kombinasyonlariin HK algoritmasi
ile olusturulan kombinasyonlara kiyasla kiime kalitesi ve takim basaris1 konularinda daha
basarili sonuc¢ gosterdigi goriilmiistiir. Incelenen basketbol sezonlar1 dogrultusunda
oyuncularin dénemsel pozisyon ve oyun tarzi degisimleri, takim ihtiyaclar1 ve bireysel
ozelliklere bagl olarak degiskenlik gostermekte olup, modern basketbolda pozisyonlarin
statik degil dinamik yapida oldugunu desteklemektedir.

Gelecekteki ¢alismalarda daha genis ve detayli basketbol istatistik metrik setleri ile
analizlerin derinlestirilmesi miimkiindiir. Ayrica, besli kadrolarin yan1 sira 12 kisilik tam
takim kompozisyonlarinin da incelenmesi, takim performansinin daha biitiinciil
degerlendirilmesine katki saglayacaktir. Farkli ligler ve turnuvalarin karsilagtirmali
analizi, kiiresel basketbol evrimini anlamada onemli bir rol oynayabilir. Gelistirilen
pozisyon tanimlarinin geng¢ oyuncu gelisiminde uygulanabilirliginin arastirilmasi da

gelecekteki onemli caligsma alanlar1 arasinda yer almaktadir.
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