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OZET

Zencir, Y. (2024). Sporcular icin sensor verileri tizerinden yapay zeka ile performans
yonetimi (Yaymlanmamus yiiksek lisans tezi). Sakarya Universitesi.

Teknoloji ve teknolojik araglarin gelismesi ile beraber yagsamimizin biitiin alanlarinda
oldugu gibi spor alaninda da insan yararina kullanilabilen cihaz ve uygulamalarin sayisi
ve kalitesi de giin gectikge artmaktadir. Glintimiizde bir¢ok teknolojik ara¢ ve yontem
kullanarak sporculara ait onemli performans bilgileri elde edilmekte, kayit altina
alinmakta ve uygun yollarla islenerek bu bilgilerin en iyi sekilde degerlendirilmesi
saglanmaktadir. Bu 6lgme yontemleri, performans degerlendirme agisindan kisa vadede
ve belirli 6zellikleri 6lgme konusunda yeterli olsa da, kayit ortamlarinin yetersizligi,
degerlendirme yontemlerindeki standardizasyon sorunlari, olgiilen 6zellik ve dlgme
kriterlerindeki yetersizliklerden dolayr uzun vadede detayli ve faydali Olgiimler
yapamamaktadir. Bundan dolayi, bu yoOntemler ile yapilan o6lgme, analiz ve
degerlendirmeler, sporculara ait dogru verilerin elde edilmesi ve saglikli kararlar
alinmasi konusunda yetersiz kalmaktadir.

Bu c¢alismada, Sensor tabanli tasarlanan bir cihaz yardimiyla, sporcular ig¢in &nemli
performans kriterleri olan hiz, geviklik, dikkat gibi d6zellikler 6lgiilmekte, kayit altina
alinmakta ve yapay zeka tabanli yontemlerle analiz edilmektedir. Bu analizler
sonucunda sporcularin yapmis olduklar1 ¢alismalar, gelisim seviyeleri ve performans
yeterlilikleri hakkinda elde edilen bilgiler, sporcunun kendisi veya calistiricilart (kog,
antrendr, teknik direktor) tarafindan siirekli olarak takip edilmekte ve bu analiz
sonuclarina gore calisma programlart lizerinde gerekli degisiklikler yapilmaktadir.
Yapilacak bu diizenleme, iyilestirme ve veriye dayali yonlendirmelerle sporcularin
performanslarinin yonetilmesi ve gelistirilmesi hedeflenmektedir. Tasarlanan cihaz 11-
12 yas araligindaki 18 &grenci ilizerinde uygulanmis ve her &grencinin 20 deneme
yapmasi saglanmustir. 5 cihaz arasinda kosarak toplamda 25 cihaza ugramalar1 saglanan
her bir 6grenci i¢in 500 veri elde edilmistir. 18 G6grenciden elde edilen 9000 veri
ogrencilere ait kilo, boy ve cinsiyet 6zelliklerinin yaninda uzman goriisii bildiren beden
egitimi 6gretmeninin her 6grenci i¢in vermis oldugu hizli (H), normal (N) ve yavas (Y)
etiketi ile birlikte bir veri tabanina kaydedilmistir. Daha sonra bu veriler Weka programi
ile 32 adet smiflandirma yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Yapilan analizler
sonucunda en basarili siniflandirma yontemi %95.8333’liik basar1 orani ile Functions
Classifier’a ait olan MultilayerPerceptron siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Bu calisma ile sensorler, mikrodenetleyiciler ve yapay zeka yontemleri kullanilarak
sporcular igin bir performans belirleme modeli olusturulmustur. Bu model, sporcularin
performanslarin1 6lgmeyi ve degerlendirmeyi kolaylastirmakta, hem sporcu hem de
sporcu c¢alistiricilar: ve degerlendirmecileri icin 6nemli bir referans noktasi olmaktadir.
Ayrica tasarlanan cihaz ve olusturulan modeller sadece spor alaninda degil, saglik ve
egitim alanlarinda da kullanilabilecektir. Rehabilitasyon merkezleri ile hastanelerin fizik
tedavi ve ortopedi gibi boliimlerinde egzersizleri daha eglenceli hale getirmek icin
kullanilabilir. Okul 6ncesi egitim kurumlarinda, hem oyun materyali hem de psiko-
motor becerilerini gelistirmek, okullarda beden egitimi dersini eglenceli hale getirmek
ve 6grencileri spor miisabakalarina segmek veya hazirlamak i¢in de kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Sporcu, Performans Olgme, Reaktif Ceviklik, Sensér.
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ABSTRACT

Zencir, Y. (2024). Performance Management for Athletes via Artificial Intelligence
Using Sensor Data (Unpublished master's thesis). Sakarya University.

With the advancement of technology and technological tools, the number and quality of
devices and applications beneficial to humans in various aspects of life, including
sports, are increasing day by day. Currently, significant performance data of athletes are
obtained using various technological tools and methods, recorded, and processed in
appropriate ways to ensure the best possible evaluation of this data. While these
measurement methods may be sufficient for short-term performance assessment and
measuring specific characteristics, they often fail to provide detailed and useful
measurements in the long run due to inadequacies in recording environments,
standardization issues in evaluation methods, and deficiencies in measured attributes
and criteria. Therefore, measurements, analyses, and evaluations conducted using these
methods often fall short in providing accurate data for athletes and making informed
decisions.

In this study, through a device designed based on sensors, important performance
criteria for athletes such as speed, agility, and attention are measured, recorded, and
analyzed using artificial intelligence-based methods. The information obtained
regarding the athletes' training, developmental levels, and performance competencies
through these analyses is continuously monitored by the athletes themselves or their
trainers (coaches, trainers, technical directors), and necessary adjustments are made to
their training programs based on these analysis results. The aim is to manage and
improve athletes' performance through these adjustments, improvements, and data-
driven guidance. The designed device was applied to 18 students aged 11-12, with each
student performing 20 trials on 5 devices, resulting in a total of 500 data points for each
student passing through a total of 25 devices. The 9000 data points obtained from the 18
students, along with their weight, height, and gender characteristics, were recorded in a
database along with the rapid (H), normal (N), and slow () labels provided by the
physical education teacher for each student. Later, these data were analyzed using 32
classification methods with the Weka program. The most successful classification
method obtained from the analysis was the MultilayerPerceptron classification method
belonging to Functions Classifier with a success rate of 95.8333%.

This study has established a performance determination model for athletes using
sensors, microcontrollers, and artificial intelligence methods. This model facilitates the
measurement and evaluation of athletes' performances, serving as an important
reference point for both athletes and their coaches and evaluators. Additionally, the
designed device and models can be utilized not only in sports but also in healthcare and
education fields. They can be used to make exercises more enjoyable in rehabilitation
centers and departments such as physical therapy and orthopedics in hospitals. They can
also be used in preschool education institutions to enhance both play materials and
psychomotor skills, make physical education classes enjoyable in schools, and select or
prepare students for sports competitions.

Keywords: Artificial Intelligence, Athlete, Performance Measurement, Reactive
Agility, Sensor.
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GIRIS

Her insanin fizyolojik ve biyolojik yapisi farkli oldugundan dolay1 her sporcu igin
calisma siiresi, sikligi ve yontemi de farkli olmaktadir. Her sporcuya standart bir
calisma plan1 hazirlamak sporcunun performans gelisimini olumsuz yonde etkileyecegi
gibi sporcularin ¢alisma motivasyonlarinin da diismesine neden olacaktir. Burada en
dogru yontem sporcuya ait onemli performans verilerini elde edip kayit altina almak,
uygun zamanlarda bunlar1 yine uygun yontemlerle degerlendirerek sporcunun c¢alisma,
gelisim ve yeterlilikleri kazanma seviyelerini gézlemlemek ve ¢alisma programlarini1 bu
degerlendirmelere gore ayarlamak olacaktir. Bunu yaparken de giiniimiiz kullanilan en

son ve etkin teknolojilerden faydalanmak gerekmektedir.

Sporcularin performanslarint anlik veya belirli araliklarla 6lgmek, bu Slgiimleri kayit
altina almak, gerekli goriildiigiinde analiz ederek degerlendirmek maddi, teknik bilgi ve
calisgma kosullar1 yoniinden onlar i¢in ek maliyet, zaman ve takip gerektirdiginden
dolay1 ¢ogu sporcu tarafindan bu 6l¢iimleri yapmak kolay olmamaktadir. Olgiilen bu
verilerin elde edilmesi kadar; yas, kilo, boy, cinsiyet, kalitsal 6zellikler ve viicut direnci
gibi kisiye 6zgii olan faktorleri de géz dniinde bulundurarak, yapay zeka tabanli olarak
analiz etmek ve degerlendirmek ise ileri diizeyde teknik ve yazilim bilgisi isteyen bir

konudur.

Takim oyunu seklinde yapilan spor miisabakalarinda sporcu ve takim performanslarinin
degerlendirilmesi ile ilgili baz1 ¢alismalar yapilmistir (Min vd., 2008; Choros, 2013; Lu
vd., 2013; Ment-zelopoulos vd., 2013; Messelodi ve Modena, 2013; Zeng ve Mizuno,
2013). Bu calismalarda daha ¢ok sporcularin veya karsi takimin sporcularinin gegmis
veya mevcut durumlarindaki 6nemli performans verilerinin toplanmasi ve makine
Ogrenmesi ile degerlendirilip bazi tahminlerde bulunabilecek bir formata
doniistiiriilditkten sonra karar vericilere fikirler verme konusunda kolaylik sagladigi
goriilmiustiir. Karar vericiler sonraki siireglerde yapilacak olan maglar i¢in uygulanacak
taktikleri belirlemek, karsi takimin hamlelerini tahmin etmek, sporcularin hangi
mevkilerde daha verimli olduklarini tespit etmek ve en uygun tesis secimini
belirleyebilmek gibi konularda bu verilerin analizinden elde edilen bilgilerden

faydalanabilmektedir.



Modernizmin gelismesinin getirmis oldugu cumartesi tatilleri, kan sporlariin
yasaklanmasi, demiryolu ulagiminin gelismesi, is¢i smifinin artist ve artan gelirlerle
beraber futbol basta olmak iizere basketbol ve kosu yarislar1 gibi spor dallari hizla
geliserek popiilerlesti. Bu sosyal degisimler, bos zaman aktivitesi olarak sporlara olan
ilgiyi artirdi. Futbol vb. sporlar daha az siddet igeren bir alternatif olarak one g¢ikti.
Demiryolu ulagiminin gelismesi bu sporlart farkli bolgelerde oynanan maglarla daha
genis Kkitlelere tanitmakla birlikte, is¢i smifinin artis1 ve daha fazla gelirle birlikte
insanlarin bos zamanlarin1 gecirmeleri i¢in ¢ekici hale geldi. Bu siire¢, siddetsiz
sporlarin profesyonellesmesine ve daha disiplinli bir spor haline gelmesine yol acti.
Medyanin futbolu magazin unsuru olarak kullanmasi, sporun popiiler kiiltiirde daha

fazla yer almasini ve genis kitlelere ulasmasini sagladi (Demir, 2020).

Sporda ve ozellikle de futbolda sensor tabanli teknolojilerin gerekliligi 1966 diinya
kupasi finalinde “top ¢izgiyi gecti mi gegmedi mi” tartigmalari ile baslamis ve o tarihten
sonra izleyicileri ve ozellikle taraftarlari tatmin edebilecek yontemler iizerinde
calisilmaya baglanmistir. Yardimci hakemin goriis agis1 ve mesafesi ile yetersiz kamera
acilarindan dolay farkli teknolojiler kullanilmasi zorunlu hale gelmistir. Topun ¢izgiyi
gecip gecmemesi, ofsayt, penalti, foul vb. durumlarin giin gectikce daha c¢ok
tartisilmaya baslanmasi ve buna sike olaylarinin da eklenmesi ile birlikte futbol basta
olmak {izere bir¢ok spor alaninda sensor ve ¢ok agili goriintii kayit teknolojilerine olan
ihtiya¢ giderek artmaya baglamistir. Bundan bir tanesi de “gol ¢izgisi teknolojisi” dir.
Sensorlii toplar sayesinde topun bir ¢izgiyi ge¢ip gegmedigi veya bir oyuncuya temas
edip etmedigi gibi bilgiler elde edilebilmektedir. Diger bir teknoloji olan “sahin go6zii
teknolojisi” ile kaleleri izleyen 7 adet kameradan elde edilen goriintiiniin birlestirilmesi
sonucu 3 boyutlu bir goriintii elde edilmekte ve topun ¢izgiyi gecip gecmedigi
belirlenebilmektedir. Giiniimiizde ise en son olarak 2022 yilinda Katar’da oynanan
Diinya Kupasi’nda hem sensor hem de kameralar kullanilarak yapay zeka tabanli bir
teknoloji kullanilmistir. Kullanilan sensorlii toplar, kameralar ile baglantili olarak
caligmakta hem toplardan hem de kameralardan alinan veriler yapay zeka tabanli olarak

incelendikten sonra topun ¢izgiyi ge¢ip gegmedigi kesin olarak belirlenebilmektedir.

Sporcularda performans belirlemede 6nemli bir kriter olarak one ¢ikan ceviklik, zaman
icerisinde farkli yontemler kullanilarak ol¢iilmeye calisilmistir. Daha Onceleri sadece
belirlenmis bazi hareketleri yapabilme, siirat ve yon degistirme hizi gibi parametreler

kullanilarak 6l¢iilmeye calisilmaktaydi. Giiniimiizde ise teknolojik cihazlar yardimiyla
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bir ¢ok Olgme testi kullanilarak, farkli makine 6grenmesi yontemleri ve yapay zeka

tabanli yazilimlarla ¢ok boyutlu olarak incelenmekte ve degerlendirilmektedir.

Yapilan bu degerlendirmeler sonucunda meydana ¢ikan yeni yaklasimlara gore ¢eviklik
icin yeni tanimlamalar yapilmaya baglanmistir. Bu tanimlardan biri de ¢evikligin, ¢cevre
kontrolii, sezgi, gorsel olarak tarama yapma, daha dnce diizenlenmis belirli hareketleri
tanimayr saglayarak karar verebilme amaciyla bircok biligsel 0Ozellik igerdigi
yoniindedir. Bundan dolay1 da eski antrenman yontemlerinin yaninda gelistirilecek olan
teknolojik testler yardimiyla sporcularin performanslarini 6lgebilecek yeni antrenman

yontemleri tasarlanmasinin faydal olacag diisiiniilmektedir (Ozbay vd., 2018).

Ote yandan her sporcunun beklenen &lgiilerde teknolojik — gelismelerden
faydalanamamasi1 sporda firsat esitsizliginin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu
esitsizliklerin baslica sebepleri arasinda ekonomik ve teknolojik yoksulluk, bilgiye
ulasim esitsizligi ve cografi kosullar sayilabilir. Globallesen diinyada her ne kadar
bunlarin etkisi azalmis gibi goriinse de hala spor ve sporcuyu etkileyen ve firsat
esitsizligine neden olan unsurlarin basinda gelmektedir. Bundan dolayi ucuz teknoloji
ve teknolojik cihazlarin yayginlagmasi, insanlar arasindaki bu esitsizlikleri az da olsa
azaltmasi agisinda olduk¢a onemlidir. Sporcularin kendi imkanlari ile sahip olabilecegi
teknolojik cihazlar tasarlayabilmek de ancak ucuz materyaller ve basit diizeyde
yazilimlar kullanarak ve kullanabilmeyi 6gretmek veya tesvik etmek ile miimkiin

olabilecektir.

Spor sektoriindeki teknolojik gelismeler ve kiiresellesme spor hizmetlerine onemli
katkilarda bulunmustur. Internet, televizyon ve mobil uygulamalar gibi teknolojik
ilerlemeler sporun yayilmasina ve pazarlanmasina biiylik katki saglamistir. Bu
gelismelerden hi¢ kuskusuz spor organizasyonlar1 ve spor tesisleri de etkilenmis ve
beraberinde rekabetin arttig1 bir alan haline gelmistir. Ayrica, ¢cevreci yaklasimlarin ve
yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullaniminin artmasiyla spor tesislerinin g¢evresel
etkilerinin azalmaya bagladig1 goriilmektedir. Spor miisabakalar1 artik sadece katilan
kisilere degil, televizyon veya diger ekranlardan izleyenlere iist diizey hizmet sunacak
sekilde tasarlanmakta ve bu gelismelerle spor sektoriiniin siirekli olarak degismesine ve

genislemesine neden olmaktadir (Simsek, 2018).

Teknolojik cihazlarin kullanimina uygun giysilerin {iretilmesi anlamina gelebilecek olan

giyilebilir teknolojiler kavraminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte bu giysilerde
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kullanilabilecek yeni elektronik cihaz ve yazilimlarin gelistirilmesi siireci de hiz
kazanmustir. Ilk olarak 1884 yilinda Electric Balerin olarak adlandirilan ve balerinin
tiitiilerine led lambalarinin eklenmesi ile meydana gelen {iriin ilk giyilebilir teknoloji
olarak kabul edilmektedir. Ancak, bir giysinin {ist diizey teknolojiler ile iiretilmesi
giyilebilir teknoloji olmas1 anlamina gelmemektedir. Bu giysinin, bazi algilayicilar yani
sensorler yardimiyla ihtiya¢ duyulan verileri alarak bunu kablolu veya kablosuz bazi
teknolojiler ile birlikte bir kayit ortamina veya bir mikroislemcili cihaza aktarabilme
Ozelligine sahip olmasi gerekmektedir. Zaman igerisinde viicudun farkli yerlerine ait
hareket, sicaklik, ziplama, egilme, biikiilme vb. oOzelliklerine ait verileri alma
gereksinimi dogmustur. Bu da beraberinde farkli sensorlere olan ihtiyact meydana
getirmis ve bu alanda yapilan c¢alismalar sonucunda bir¢ok sensor kullanilmaya
baslanmistir. Onceleri sadece ziplama yiiksekligini 6lgmek icin gelistirilen bazi
sensorler kullaniliyorken, glinlimiizde kan basinct ve hatta kandaki oksijen miktarini
tespit edebilen sensorler kullanilmaya baglanmigtir. Glinlimiizde bu sensorlerin ve mikro
denetleyicilerin yapay zeka uygulamalari ile entegre edilerek kullanilmaya baslamasiyla
birlikte, insanlarin giinlik hayatlari 6nemli derecede kolaylagsmaktadir. Ayrica spor
alaninda da 6nemli veriler elde edilerek, kisisel antrendr diyebilecegimiz sporcularin
kendi antrenmanlarint ve performans durumlarini Slgebilecekleri bir teknoloji halini

almaktadir.

Giivenlik agisindan ele alindiginda, bu teknolojileri kullanmak beraberinde bazi1 6nemli
riskler barindirabilmektedir. Giliniimiizde bile birgok insanin teknoloji ve teknolojik
cihazlar1 kullanmay1 tercih etmemelerinin en Onemli nedeni giiven eksikligi veya
giivenlik risklerinden kaginma istegi olmaktadir. Kiiresel diinyada, sosyal medya bilgi
edinmeyi kolaylastirdigi gibi bir yandan da bu konuda meydana gelen kotii 6rneklerin
artmasina da neden olabilmektedir. Yas araligi, kiiltiir seviyesi ve teknoloji kullanma
yatkinligina sahip olma oranlarina gore degiskenlik géstermekle beraber, bu koti
ornekler insanlarin teknolojiyl kullanmalar1 konusuna 6nemli engelleyici faktor olarak
durmaktadir. Teknoloji her ne kadar iyi insanlarin elinde faydali bir ara¢ olma yolunda
ilerlese de diger yandan bu teknolojiyi kotiiye kullanan insanlarin elinde de dnemli bir
risk halini alabilmektedir. Yasanan ve sosyal medya da devamli olarak gosterilen
orneklere ragmen teknolojinin kotlii amaglar i¢in kullanimi ve uygulanan farkl

dolandirilma yontemleri bu tedirginligi arttirmaktadir.



Amag

Giliniimiizde sporcular ile ilgili veriler toplamak amaciyla sensor tabanli saat, bileklik,
giyilebilir cihaz, hazir paket cihaz, 6zel tasarim cihaz ve Ozel tasarlanmis alanlar
kullanilmaktadir. Bu yontemler ile elde edilen verilerin genellikle ham veriler oldugu,
basit analiz yontemleri kullanilarak degerlendirildigi ve uzun siireli degerlendirme ve
performans yonetimi yapma konusunda yetersiz olduklar1 goriilmiistiir. Bu yontemler
ile yapilan performans yonetimi ¢alismalarinin daha ¢ok bir 6zelligin Olciilmesi ve
geleneksel 6l¢gme yontemler ile karsilastirilmasi seklinde oldugu goriilmiistiir (Kartal ve
Gokmen, 2023; Mor vd., 2022). Yapmis oldugumuz c¢alismamizda basit analiz ve
karsilastirma yontemleri yerine yapay zeka tabanli model olusturma yoluyla performans
kriteri belirleme yontemi kullanilmigtir. Olusturulacak performans modelleri yardimiyla
simiflandirma calismalarinda farkli analiz programlar1 kullanmak yerine elde edilen
verilerin uygun model yardimiyla kisa siirede ve saglikli bir sekilde siniflandirilmasi

saglanmaktadir.

Bilimsel c¢alismalarda verilerin kayit altina alinmalari, korunmalari, istendiginde
ulasilabilir olmalar1, verilerin elde edilmesi kadar 6nem arz etmektedir. Calismamizda
veri toplama yontemi olarak sensorler, kontrol kartlar1 ve amaca uygun olarak yazilan
yazilimlar kullanilarak bir cihaz tasarlanmistir. Bu cihaz sayesinde, sporcu performansi
icin Oonemli birer kriter olarak goriilen hiz, dikkat, refleks, g¢eviklik ve direng gibi
degerlerin 6l¢iilmesi ve bir veri tabanina kaydedilerek anlik veya ileriye doniik olarak
performans oSlgtimleri i¢in kullanilmalar1 saglanmaktadir. Elde edilen verilerin, yapay
zeka tabanli olarak analiz edilmesi ile bilimsel veriye dayali modeller olusturulmus ve
bu modellerin sporcularin performans yonetimleri i¢in kullanilmalar1 saglanmistir.
Sporcu, kendi kendine performans 6lgme yontemi ile herhangi bir ¢aligtiricidan yardim

almadan da performans gelisimi hakkinda stirekli olarak bilgi sahibi olmaktadir.

Calismamizin diger bir 6zelligi de cthazimiz icin kullanilan yazilimin ve yapay zeka
tabanli degerlendirme yaziliminin 6zgiin bir yapiya sahip olmasi ve cihazin her diizeyde
kullanicilar tarafindan kolaylikla kullanabilecek sekilde tasarlanmis olmasidir.
Kullanici, amacia uygun olarak yapacagi yazilimsal ve donanimsal gelistirmeler ile
daha etkin bir yontem elde edebilmektedir. Bu yontemler, sadece sporcularin
performansin1 6lgmek i¢in degil, mevcut haliyle veya yapilacak diizenlemelerle
rehabilitasyon merkezleri, viicut gelistirme merkezleri ve saglik kurumlarinda

kullanilabilir. Saglik kuruluslarinin ortopedi, fizik tedavi, goz vb. bolimlerde tedavi ve
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izleme yoOntemi olarak kullanilabilir. Rehabilitasyon merkezleri ve fitnesslerde hiz,
dikkat, ceviklik ve reaksiyon gibi oOzellikleri 6lgmek igin kullanilabilir. Ayrica
calismamizda gelistirilen yapay zeka tabanli yontem ve modeller, aerobik ve anaerobik
kapasite, psiko-motor becerileri gibi 6nemli performans kriterlerinin belirlenmesi ve
gelistirilmesi ic¢in de kullanilabilir. Bir sporcunun antrenman ve calismalar sirasinda
gerekli enerjiyi elde etme yontemi olarak tanimlayacagimiz aerobik ve anaerobik beceri,
onemli bir performans kriteri olarak goriilmektedir. Sporcunun bu becerilerden
hangisine daha yatkin oldugunun belirlenmesi ve bu alanda gelistirilmesi de son derece
Oonemlidir. Calismamizda kullanilacak olan model tabanli yontemler ile aerobik ve
anaerobik becerilerinin belirlenmesi sonucunda, sporcunun erken yaslardan itibaren

dogru yontemle daha saglikli ve verimli ¢alismalar yapmasi saglanmaktadir.

Yapay zeka teknolojileri, son zamanlarda geliserek, insanlarin kapasitelerinin yetersiz
kaldig1 ¢ok boyutlu verilerin analizi ve degerlendirmesi ile ilgili uzun islemlerin hizl
bir sekilde yapilmasina olanak saglamistir. Bu analizler, insan bakis acisinin tesine
gecen detaylart bile daha anlasilir bir sekilde gorsellestirebilmektedir. Calismamizda da
sensOr verilerinden okunan degerler hem anlik olarak degerlendirilmekte hem de bir
veri tabanina kaydedilmekte ve yapay zeka tabanli makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak analiz edilmektedir. Bu analizler hem sporcu igin ¢eviklik, hiz ve dikkat
gibi performans belirleyici kriterleri hem de yas, boy ve kilo gibi bazi kisisel 6zellikleri
birlikte degerlendirerek sporcunun performans ve ¢alisma stirecleri ile ilgili gorsel bir
tablo ortaya koymaktadir. Yapay zeka tabanli bu yontem ile veri dayali giivenilir bir
performans yonetim sistemi gelistirilmesiyle, her sporcuya kisisel antrenor

diyebilecegimiz kendi performansini1 yonetme imkani saglanmaktadir.

Onem

Sporcularin performanslarini belirlemede 6nemli kriterlerden olan g¢eviklik, anaerobik
beceri, atiklik, siirat vb. 6zellikleri 6lgmek amaciyla sensor tabanli teknolojik cihazlarin
kullanildig1 bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bizim g¢alismamizin, hem veri elde etme
yontemi hem de verileri analiz etme yoOniinden bu calismalardan farkli oldugu
goriilmektedir. Veri elde etmek amaciyla yapilan ¢alismalarda tasarlanan cihazlar ile
daha ¢ok bir sporcunun belirli veya belirsiz olan noktalar arasinda belirlenen sayida
noktaya ugramalari sonucunda gegen toplam siire Olgiilerek bu siirenin kayit altina

alinmasi yoluna gidilmistir (Ozpunar, 2022). Bu ydntem sporcunun genel olarak nasil
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bir performans ortaya koydugu ile ilgili bilgi vermesi acisindan yeterli olsa da,
sporcunun performans diislisii yasadigr noktalarin tespit edilmesi konusunda bize
saglikli bilgiler vermemektedir. Ayrica sporcunun ugradigi nokta sayist sadece
kullanilan 5 adet modiil ile smirli kalmaktadir. Kullanilan bu yontem kisa siireli
performans 6lglimii i¢in dnemli bir kriter olan anaerobik becerilerin dlglilmesi igin etkili
olsa da uzun siireli performans 6l¢limii gerektiren aerobik becerinin 6l¢iilmesi ile ilgili
yapilacak ¢alismalarda yetersiz kalmakta ve etkili bir performans o6lgme yontemi
sunamamaktadir. Bizim ¢alismamizda kullanilan yontem ile sporcunun ugramis oldugu
biitiin noktalar arasindaki mesafeler ayr1 ayri tespit edildigi i¢in zorlanma, yorulma gibi
performans diistiglerinin hangi araliklarda ve hangi oranda oldugu tespit
edilebilmektedir. Bu yontem ile sporcunun kendisi veya caligtiricist tarafindan ihtiyag
duyuldugunda modiillerin siralamasi ve sayist degistirilerek uzun veya kisa siireli

performans 6lgme yontemi olarak kullanilmasi saglanmaktadir.

Verilerin elde edildikten sonra kisa veya uzun vade saglikli bir sekilde degerlendirilmesi
icin uygun ortamlarda kayit altina alinmalar1 saglanmalidir. Yapilan baz1 ¢aligmalarda
elde edilen verilen uzun vadede ve giivenli bir kayit ortaminda tutulmadiklar
goriilmektedir (Ar1 vd., 2019; Dogru vd., 2020). Bu veriler cep telefonu ve bilgisayar
ortamlarma kaydedilmekte, bu veriler basit karsilastirma yontemleri kullanilarak
degerlendirilmektedir. Calismamizda, bu ¢alismalardan farkli olarak sporculardan anlik
veya belli araliklarla veriler alinmasi, bunlarin 6zel kayit alanlarinda depolanmasi
saglanmaktadir. Bunu, gorevli bir ¢alistirict yapabildigi gibi sporcunun kendisi de
yapabilmektedir. Saglanacak kayit ortami tipinden dolay1 her sporcunun diisiik maliyetli

olarak sahip olacagi bir yontem sunulmaktadir.

Reaktif ¢evikligin saglikli bir sekilde Olgiilmesi igin zamansal, mekansal veya hem
zamansal hem de mekansal bir belirsizlik olmas1 gerekmektedir (Sheppard ve Young,
2006). Reaktif geviklik ile ilgili yapilan ¢alismalarda sporcularin belirsiz noktalar
arasinda kosmalar1 ve bu araliklarda kosulan siirelerin 6l¢iilmesi yontemi ile sporcularin
reaktif ¢eviklik becerileri 6lgiilmeye calisilmistir (Ocak, 2023). Ancak reaktif ¢evikligin
dogru bir sekilde Olciilmesi i¢in belirsiz secenek sayisinin fazla olmasi gerekmektedir.
Bu calismalarda secenek sayisi ve belirsiz nokta sayisi simirlt olup, reaktif ¢evikligin
Ol¢iilmesi noktasinda yetersiz kalmaktadir. Bizim ¢alismamizda oncelikle sporcularin
performanslarinin belirlenmesinde ¢ok dnemli olan hiz, reaktif ¢eviklik, yon degistirme

Ozelliklerinin Olgiilmesi amacglamistir. Bu amagla, kosucularin belirli mesafelerde
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konumlandirilacak olan istasyonlar arasinda kosmalari ve toplamda 25 adet hedef
istasyondaki led 1siklarin1 bir engel sensorii yardimiyla sondiirmeleri istenmektedir.
Sporcuya, kosu sirasinda dort adet belirsiz segenek igerisinde yanacak olan ledi
sondiirmeleri istenmektedir. Isteye bagli olarak ledlerin rastgele veya belirlenen bir
sirada ve farkli kombinasyonlarla yanmalar1 saglanarak sporcularin bir sonraki hedef
istasyonu tahmin etmeleri zorlastirilmigtir. Belirsizlik ve hiza dayali bu ydntem

yardimiyla sporcularin gergek performanslarinin belirlenmesi saglanmaktadir.

Veri analizi kisminda ise, yapilan literatiir taramalarinda verilerin daha ¢ok internet
ortamindaki online veri degerlendirme ve grafiksellestirme araglar1 veya akilli bileklik
ve saatler yardimiyla basit analizler ile kullanicilara bilgi verildigi ve bazi kiigiik
tavsiyelerde bulundugu goriilmiistiir (Turgut vd., 2018). Ayrica bu cihazlar ¢ok yiiksek
fiyatlarda satilmakta ve siirekli farklt modelleri piyasaya sunulmaktadir. Yapmis
oldugumuz ¢alismada ise bunlardan farkli olarak veriler yapay zekanin bir alt dali olan
makine 6grenmesi ile analiz edilmektedir. Analiz kisminda verilerin, sporcularin yas,
kilo, boy ve cinsiyet gibi kisisel bilgilerinin de dikkate alinarak degerlendirilmesiyle
beraber, iyilestirici ve yonlendirici bir &zellige sahip olmasi saglanmaktadir. Bu
degerlendirmeler sonucunda sporcularin hiz, dikkat, reaktif g¢eviklik ve reaksiyon
ozelliklerindeki degisimlerin nasil ve hangi oranlarda degistigi ve gelistigi g6z Oniinde
bulundurularak, gelisim siirecleri, performans diizeyleri ve viicut direngleri hakkinda
ayrintili bilgiler elde edilmektedir. Ayrica sporculara verilen ¢aligmalarin her sporcu
icin ne kadar faydali oldugu, hangi sporcunun hangi ¢alisma yontemine yatkin oldugu
belirlenmekte ve bu sonuglara gore calisma yontem ve siireglerine miidahale
edilebilmektedir. Bu sistem sayesinde sporcularin kendi kendilerine yapmis olduklari
caligmalarin veya sporcu antrendrlerinin ¢alistirmis olduklari sporcular hakkinda daha
saglikli bilgi almalari, antrenmanlarin daha verimli ge¢meleri ve veriye dayal bilgiler
yardimiyla sporcu performanslari hakkinda daha iyi ve isabetli kararlar almalari

saglanmaktadir.

Yapilan bazi ¢aligmalarda sadece ham verilerin kayit altina alindig1 bazilarinda ise bu
verilerin gelismis analiz yontemleri ile analiz edildigi gorilmistiir. Bu ¢alismalarda
daha ¢ok bir 6zelligin Olgiilmesi, Olgiilen 6zelligin eski metotlarla degerlendirilmesi
veya elde edilen degerlerin daha 6nce kaydedilen degerlerle karsilastirilmasi seklinde
oldugu goriilmiistiir (Kartal ve Gokmen, 2023; Mor vd., 2022). Bizim ¢alismamizda

basit karsilagtirmalarin 6tesinde sporcular ile ilgili elde edilen verilerin makine
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O0grenmesi yontemleri kullanilarak Ogrenilmesi ve bize ileriki siirecte kriterler
belirlemesi  saglanmaktadir. Veriler sporcularin  bazi fiziksel ozellikleri ile
degerlendirilerek bunlar arsindaki desenlerin kesfedilmesi ve bazi c¢ikarimlarda
bulunulmasi saglanmaktadir. Kisaca makine 6grenmesi diyebilecegimiz bu yontem ile
yeterli sayida veri kullanilarak bir performans belirleme modeli olusturulmasi

saglanmistir.



BOLUM 1. LITERATUR TARAMASI

fleri diizeyde teknolojik yontemlerle ve bilim temelli olarak hazirlanan calisma
programlar1 hazirlamak ve yapilan bu ¢alisma ve egzersizler sonucunda sporculara ait
verileri dogru yontemlerle analiz etmeye ¢alismak giliniimiizde iizerinde daha ¢ok
calisilmaya baglanan bir alana doniismiistiir. Bu calismalar her sporcunun kendi
seviyesine en uygun ¢alisma stillerini se¢gmek, antrenmanlardan en iyi verimi elde etmek
ve bu antrenmanlar sirasinda olusabilecek sakatlik benzeri olumsuzluklar1 en aza

indirgemek bakimindan 6énemli bir yere sahiptir.

Sporun teknolojiyle birlesmesiyle yani teknolojik materyallerin sporda kullanilmaya
baslanmasiyla beraber spor diinyasinda onemli degisiklikler meydana gelmistir.
Giyilebilir teknolojilerin yaygin hale gelmesi sporcularin veri elde etme ve veri
sonuclarina ve bazi analizlere anlik erisim yeteneklerini artirmistir. Ayrica, spor
miisabakalar1 ve sporcularla ilgili verilere ulasmak da teknolojik ara¢ gerecler ve dijital
ortamlar yardimiyla daha kolay bir hale gelmistir. Yapay zekaya ait farkli yontemlerin
kullanilmasi, performans analizi ve antrenman programlarinda 6nemli bir rol oynamakta
ve sporun kalitesini artirmaktadir. Izleyiciler icin daha iyi kamera teknolojileri ve sanal
gerceklik gibi yenilikler, spor deneyimini daha etkileyici ve eglenceli hale
getirmektedir. Sporun teknolojiyle entegrasyonu spor diinyasinda biiyiik degisikliklere
yol agmakta ve sporun geleceginin oldukg¢a heyecan verici bir hal alacag1 goriilmektedir
(Rakic1, 2022).

Yine son yillarda sporcularin ¢alismalari sirasinda performans verilerini elde etmek igin
cesitli yontemler kullanilmaktadir. Bunlarin bazilarinda; sporcularin koluna takilan
akilli bilekliklerle, gogiis kismina takilan tek veya cok fonksiyonlu sensorler igeren
kemerlerle yapildigi, bazilarinda da; iki nokta arasinda kosma siirelerinin 6lgiilmesiyle,
giyilebilir sensor tabanli bazi cihazlarla veya el kol hareket hizin1 6lgen egzersizler
yardimiyla yapildigir goriilmiistiir. Bu cihazlardan kisa vadede ise yarar veriler elde
edilse bile uzun vadede, kapsamli ve uygun sonuglar elde edilememektedir. Bu gibi
cihazlar, yeterli dahili kayit 6zelligine sahip olmadiklarindan ve elde edilen verilerin
ileriki siireglerde analiz yapmak amaciyla genellikle harici veya online bir kayit

ortamina aktarma ozellikleri olmadigindan dolay1 bu konuda yetersiz kalmaktadir.

Son yillarda yapilan bazi calismalarda sporcularin veya spor oyun videolarinin

incelenmesi sonucunda, sporcularin ve oyun igerisindeki verilerin incelenerek spor ve
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sporcu tavsiyeleri ile skor tahminlerinin yapilmasini kolaylastirmak amaglanmistir (Min
vd., 2008; Choros, 2013; Lu vd., 2013; Ment- zelopoulos vd., 2013; Messelodi ve
Modena, 2013; Zeng ve Mizuno, 2013). Yapilan baska bir ¢alisma ile Sensér ve
mikroislemcili kart kullanarak sigrama yiiksekligi ve havada kalma siiresini 6lgen bir
cihaz tasarlamistir (Tire, 2021). Giiniimiizde akilli telefonlarda da birgok sensor
kullanilmaya baglanmaktadir. Bu sensorlerden biri olan ivme 6lger sensorii kullanilarak
kisilerin bellerine bir kemer yardimiyla takilan cep telefonu ile yiirlimeleri istenerek
yiiriiyiis deseni analizleri yapilmis ve kisilere 6zgili yiirliyiis deseni sayesinde kisilerin
ayirt edilebilecegi bir yontem gelistirilmistir (Aydemir, Karslioglu, 2021). Jiroskop,
ivmedlger ve manyetometre benzeri sensorlerden alinan verilerin kullanildigi bir
calismada da, aktivite tespiti ve kisi tanima problemleri ¢6zmek i¢in 6znitelik tabanli bir
yaklagim gelistirilmistir (Erdas, 2017). Bu tiir ¢calismalar, giyilebilir teknolojiler, mobil
uygulamalar ve benzeri alanlarda kullanici deneyimini gelistirmek ve giivenlik

Onlemlerini artirmanin 6nemini ortaya ¢ikarmistir.

2017 yilinda yapilan bir ¢aligmada spor ve diger alanlarda kullanilmakta olan giyilebilir
teknolojik iiriinler incelenmis ve bu kapsamda degerlendirilebilecek 427 cesit iiriin
oldugu tespit edilmistir (Dehghani vd., 2018). Bu cihazlarin bazilar1 zamanla
kullanilabilirligini yitirirken bazilar1 da zamanla gelistirilmis ve giliniimiizde sensor
tabanli cihaz ve uygulamalarin kullaniminda 6nemli bir yere sahip olmustur. Bu
cihazlarin gelistirilmesi asamasinda kullanict gereksinimlerinin géz 6niine alinmasi da
cok Onemlidir. Ayrica teknolojiye ve teknolojik cihazlara karsi duyulan onyargilar,
cihazlarin kullanim zorluklari, k6tlii amagh olabilecek yazilimlar, gizlilik ihlali, farkli
amaclar i¢in kullanilabilecek sistemlerle entegre edilebilme gibi nedenler, sensor ve
nesnelerin interneti tabanli cihazlarin insanlar tarafinda kullanilmak istenmemelerine
neden olabilmektedir. Bundan dolay1 bu cihazlar tasarlanirken ve kullanima sunulurken
oncelikle bu tiir kullamima engel teskil edebilecek unsurlarin g6z Oniinde

bulundurulmasi gerekmektedir.

Insan hareketlerini tespit etmek Ve potansiyel uygulama alanlarini vurgulamak amaciyla
yapilan c¢aligmalarda, sensor tabanli uygulamalardan c¢okca faydalamilmistir. Bu
caligmalardan birinde hiz tespiti yapmak ve bu verileri kaydetmek i¢in ivmedlger ve
nesnelerin interneti (IoT) tabanli sistemler kullanilarak gergek zamanli insan hareket
tespiti uygulamasi gelistirilmistir (Erin vd. 2020). Hareketleri algilamak i¢in kullanilan

diger bir sensor de kizil otesi sensorlerdir. Engel algilamada da kullanilan bu sensor
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sayesinde, tekrara veya siireklilige dayanan egzersizlerin uygulanmasi sirasinda dnemli
performans verilerinin elde edilmesi saglanmaktadir. Kizil Gtesi sensor, mikroislemci
kart ve uygun bir diizenek kullanilarak yapilan bir ¢alismada, sporcularin barfiks ve
barfiks tekrarlarinin sayisini otomatik olarak sayacak bir sistem kullanilarak, sporcu
performansi Ol¢iilmeye calisilmistir. Otomatik olarak ¢alisan ¢ekme ve ¢ene kaldirma
aract yapilarak, sporcunun yaptig1 caligmalara ait Ol¢iimler basarili bir sekilde
kaydedilmis ve bu veriler yardimiyla performans degerlendirmeleri i¢in uygun bir

yontem kullanimi 6nerilmistir (Rahmat vd., 2021).

Spor teknolojisi, rekabetin artmasiyla birlikte performans gelisimini desteklemek, spor
sakatliklarin1  Onlemek ve viicudun farkli parametrelerini istatistiksel olarak
degerlendirmek gibi hedeflerle birgok spor dalinda yayginlasmaktadir (James vd.,
2016). Bu ilerleme, sporcularin giyiminden, spor malzemelerine, sporcu beslenmesine,
spor etkinliklerindeki dijital sistemlere, mobil uygulamalara, akilli spor tesislerine ve
performans Gl¢iimlerinde kullanilan istatistiksel hesaplamalara kadar ¢ok farkli alanlari
kapsamaktadir. Bu kapsamda nesnelerin interneti tabanli ve sensor verilerine dayali
olarak yapilan ¢alismada gelistirilen bir eldiven sayesinde fitnesste seanslarda avug ici
basing dagiliminin adet sayisinin hesaplanmasi yontemi ile ¢alismalar sirasinda izleme
ve degerlendirme yapilabilmek miimkiin hale gelmistir (Akpa vd., 2019). Artirilmis
gerceklik alaninda yapilan baska bir ¢alismada da voleybolcularin diz yiikiinii 6l¢cmek
amactyla algi ve eylem iligkisi korunarak artirilmig gergeklik teknolojisinden
faydalanilmistir (Citraro vd., 2020). Diindar ve arkadaslar1 da sensorler ve kablosuz veri
iletim teknolojisine sahip mikroislemciler kullanilarak gelistirmis olduklar1t EKG tabanh
goglis kemeri yardimiyla sporcuya ait kalp hizi degerlerini kablosuz olarak ilgili
antrendrlere ulagtirilarak, sporcunun performansi1 hakkinda siirekli olarak bilgi

alinmasini saglamiglardir (Diindar vd., 2021).

Diger bir calismada yeni nesil raket sporu olarak adlandirilan badminton ile ilgi
olmustur. Nesnelerin interneti tabanli olarak tasarlanan ve hareket sensorleri
kullanilarak gelistirilen giyilebilir algilama cihazi sayesinde, yapilan vuruslar ve oyuncu
performanslart ile ilgili veriler elde edilmistir (Wang vd., 2018). Yine kiirek
sporcularinin se¢imi konusunda da, nesnelerin interneti ve biiyilk veri analizi
kullanilarak bu spora uygun viicut tipine sahip olan sporcularin se¢ilmesini daha kolay

hale getirmeyi saglayan bir ¢alisma yapilmistir (Liu vd., 2020). Bu calismada bu spor
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alanina en uygun bireylerin fiziksel Ozellik olarak en yatkin kisiler oldugu ve

antrenmanlar1 da daha verimli hale getirecegi belirtilmistir.

PlayeRank adin1 verdikleri ve bir miisabakaya ait biitlin verileri toplayarak bu verileri
analiz eden bir uygulama gelistiren Pappalardo ve arkadaslar1 (Pappalardo vd., 2019) da
sporcular ile ilgili genis istatistiki bilgiler elde etmislerdir. Bu ¢alismay1 benzerlerin
ayiran en onemli nokta ise benzer ¢alismalardan ¢ok daha fazla veri kullanilmasi ve

analiz edilmesidir.

Saglik alaninda da sensorler yolu ile veri alma ve gonderme yontemlerinin, hastalarin
nabiz, SpO2 ve plestismogram gibi degerlerini elde edilip bu verileri bir bilgisayara ve
uzak mesafelerdeki bir hastane veya doktora gonderme seklinde kullanildig
goriilmistiir. Bu ¢aligmalardan birinde tasarlanan bir cihaz yardimiyla EKG ve optik
sensorler yardimiyla ve fotopletismografi (PPG) metodu ile kanin akis hizinin tespit
edilmesi sonucunda kalp atim hizinin Olgiilmesi saglanmigtir (Spierer vd., 2015;
Hettiarachchi vd., 2019; Almeida vd., 2019).

Teknolojinin gelismesi ile birlikte yiiksek frekanslarda kayit yapabilen cep telefonu vb.
cihazlarda artmaya baslamistir. Bu cihazlarin piyasaya siiriilmesiyle birlikte etkileri de
bircok bilimsel ¢alismada goriilmeye baslanmistir. Bunlardan bir tanesi de bir cep
telefonu ve gelistirilen bir telefon uygulamasi kullanilarak yapilan, dikey si¢rama
performansinin belirlenmesi olmustur. 240 Hz ¢ekim hizina sahip iPhone 6S akill
telefonunun cep telefonu ve MyJump (Balsalobre-Fernandez, Glaister ve Lockey, 2015)
akilli telefon uygulamasi kullanilarak yapilan calismada elde edilen sonuglarin altin
standart olarak kabul géren kuvvet platformu yontemi arasinda %99,3 oraninda benzer

bir sonug oldugu goriilmistiir (Turgut vd., 2018).

Stetter ve arkadaslar1 spor hareketlerinin diz eklemindeki kuvvetleri tahmin etmek i¢in
giyilebilir sensorlerle bir yapay sinir agt (YSA) gelistirmeyi amagladiklar
calismalarinda, yapay sinir aglari yardimiyla tahmin edilen degerlerin ¢ogu spor
hareketlerinde gergcek degerler ile paralellik gosterdigini ortaya c¢ikarmislardir (Stretter
vd, 2019). Insan alt ekstremite (bir organin son yada ug¢ kismi) aktivitelerini
siiflandirmak i¢in de bazi ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalardan biri, atalet sensorii
kullanilarak yapilmistir. Bu sensoriin igerisinde ii¢ eksenli bir manyetometre, ii¢ eksenli

bir jiroskop ve li¢ eksenli bir ivmedlcer bulunmaktadir. Bu sensdrlerden elde edilen
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veriler cesitli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak insanlara ait kosma, oturma,

merdiven ¢ikma gibi hareketleri siniflandirilmistir (Tasar, 2021).

Mc Carthy tarafindan ilk kez Dartmouth konferansinda dile getirilen yapay zeka
kavrami, insan gibi diisiinebilen, onun gibi hareket edebilen, ayni zamanda biligsel
olarak da insanin yapabildigi yeteneklere sahip makinelerin yapilmasi diisiinceleri ile
birlikte, yapay zeka alaninda ilk ¢aligmalarin temeli atilmis oldu (Giirer ve Akginar,
2022).

Yapay zekanin bir dali olan makine 6grenmesi yardimiyla farkli yontemler ve
algoritmalar kullanilarak bir ¢ok c¢aligmanin incelenmesi ve c¢ok boyutlu olarak
degerlendirilmesi saglanabilmektedir. Makine Ogrenmesi, temel olarak verilerin bir
yazilima yani algoritmaya tanitilmasi ve bu algoritmanin bu verileri 6grenerek daha iyi
tahminler yapabilmesi veya belirli bir gorevi daha etkili bir sekilde yerine getirebilmesi
beklentisidir. Yapilan ¢alismaya uygun bir makine 6grenmesi metodu ve girilecek dogru
ve net veriler sayesinde istenilen sonuglarin elde edilme olasiligi artmaktadir.
Giiniimiizde hidroponik tarim olarak bilinen ve topraksiz ortamlarda iiriin yetistirmeyi
amaglayan yontemlerde de makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Bu yontemlerde uygun
ortamlarin saglanarak, bitkilerin su ve gerekli besinler yardimiyla gerekli enerjiyi
almalar1 saglanmaktadir. Bitki i¢in hayati 6nemi olan bu topraksiz suyun iginde
bulunana EC ve pH degerleri makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilebilmekte ve

yapilan dogru tahminler sonucunda iirlin verimlili§inin artmasi saglanmaktadir (Bulut,

2023).

Teknolojik cihazlar ve beraberinde kullanilan yazilimlar da bilime ve bilimsel
arastirmalara yardimci olmak i¢in kullanilmaya baslanmis ve bu kullanim giinlimiizde
yapay zeka uygulamalarinin da etkisiyle giin gegtikge artis saglamistir. Telefonlara
entegre edilen jireskop, ivme Olger, yiiksek ¢oziiniirliikklii ve ¢ok fonksiyonlu kameralar
ile farkli sensorler sayesinde insanlarin performansina ait bir ¢ok veri elde
edilebilmektedir. Ornegin jireskobun yon olgme ozelligi  sayesinde insan
hareketlerindeki dengesizlikler Olgiilebilirken, ivme olgerin hiz degisikligi Slgme
ozelligi sayesinde insana ait hiz ve ani hizlanma gibi degerler dlciilerek, performans
kriteri olarak kullanilabilir hale gelmektedir. Bu veriler, herkesin sahip olabilecegi bir
akilli telefon ve telefon uygulamasi yardimiyla kendi performans verilerini elde
etmesini ve bu verileri yine farkli analiz araglar1 yardimiyla degerlendirmelerine

yardimct olmaktadir. Akilli telefonlar gelistikce bu telefonlarda kullanilabilen farkli
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uygulamalarda ¢ogalmaktadir. Bunlardan bir tanesi olan FitnessMeter mobil telefon
uygulamasi ile yapilan bir ¢alismada, ¢eviklik ile birlikte ayni anda dikey sigrama ve
kas dayaniklilik 6lgiimlerinin de yapilmasi hedeflenmistir. Calisma sonucunda, akill
telefonlar ve mobil uygulamalar: kullanilarak patlayici gii¢ performansini ve ¢evikligi
degerlendirmek amaciyla diisik maliyetli ve gecerli bir ara¢ gelistirerek sporcu ve
antrendrlere yardimci olunabilecegi ortaya konulmustur (Kuvanci vd., 2021). Benzer
mobil uygulamalar (My Jump 1 ve My Jump 2 mobil uygulamalari) ve akilli cihazlar
kullanilarak sporcu performansini 6l¢gmek amaciyla insanlara ait farkli veriler elde
edilmis ve ceviklik, hiz, dayanirlik, sigrama ve ugus siiresine yonelik dlgme ve
degerlendirme ¢aligmalar1 yapilmistir (Driller vd., 2017 ; Yingling vd., 2018; Coswig
vd., 2019).

Spor dallarindan herhangi birine ilgi duyan taraftarlar, teknolojinin profesyonel sporlara
entegrasyonundan etkilenmekte ve bunun sonucu olarak oyunlari deneyimleme sansi
bulduklar i¢in, spora olan ilgileri artmakta ve destekledikleri takimlara karsi olumlu
katkilar saglamaktadir (Korkut, 2022). Bunlardan en 6nemlisi olan yapay zeka tabanl
teknolojiler, spor alaninda pek ¢ok gelismeye katkida bulunmakta ve ozellikle
giintimiizde bu katkinin giderek arttig1 gézlemlenmektedir. Spor alanindaki yapay zeka
teknolojilerinin potansiyelini ve etkinligini gosteren bir ¢alismada, spor endiistrisindeki
yapay zeka uygulamalar ile kas kuvveti tahminini EMG verileri olmaksizin

gerceklestirebilen yapay zeka tabanli bir sistem kullanilmistir (Kilig vd., 2021).

Farkli Makine o6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan bir caligmada, sicrama
testlerinde yliksek agirlik kullanmanin olumsuzluklarin1 ortadan kaldirmak amaciyla,
farkli agirlik degerlerinde sigrama yliksekligini belirlemek suretiyle daha saglikli bir
kuvvet-hiz (F-V) egrisinin elde edilmesi hedeflenmistir (Uslu ve Ozdogan, 2022).
Viicut kas yiizdesi hesaplanmasma yonelik yapilan bir ¢alismada da, yapay zeka
algoritmalar1 ile biyomedikal sinyal tabanli veriler sayesinde uygulanabilirligi yiiksek

olan diisiik maliyetli ve yiiksek performansli bir model gelistirilmistir (Akseki, 2022).

Basketbol maglarmin sonuglarinin tahmin edilmesi veya sonuglara etki edebilecek
etkenlerin belirlenmesi i¢in yapilan bir ¢caligmada, belirli yillarda oynanan maglara ait
istatistikler ve farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Top kaybi, top calma,
gercek sut yiizdesi, savunma ribaundu, hiicum ribaundu ve denenen serbest atig gibi
degiskenler baz alinarak yapilan analizlerde en uygun makine 6grenmesi kullanilarak

maglarin sonuglart tahmin edilmeye calisilmistir (Cene, 2022). Yine sadece takimlarin
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ofansif ve defansif yeteneklerinin, maglarin sonucuna etkisinin modellenmeye
calisildig1 bir ¢alisma, liglerde farkli sonuglar vermesiyle birlikte en yiiksek tahmin

degerlerinin % 50-52 arasinda oldugunu goriilmiistiir (Karaoglu, 2015).
1.1 Kavramsal Cerceve

1.1.1 Ceviklik

Sporcu performansini etkileyen ve hatta bazi spor dallar1 i¢in bu performansi belirleyen
en 6nemli unsurlardan biri ¢evikliktir. Cevikligin performansi belirlemedeki 6nemi ile
ilgili fikir birligi olmasina ragmen, g¢evikligin tanimi ve Olgiitleri konusunda tarihsel
zaman igerisinde farkli yorumlar ve uygulamalar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bazilari
cevikligin tanimu ile ilgili olurken digerleri de ¢evikligi 6lgmek ve Olgiit olarak
belirlenecek kriterlerin hangileri olmasi gerektigi ile alakali olmustur. Cevik, Tirk Dil
Kurumu’na gore atik, kolaylik ve ¢abuklukla davranan anlamima gelmektedir (TDK’da
cevik sOzciigiiniin anlami aratildi). Giiniimiizde ise lizerinde diisiiniilen, incelenen ve
arastirilarak farkli boyutlari ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilan fiziksel ve sportif bir beceridir.
Ceviklik ile alakali birgok farkli ¢alisma ve tanimlama yapilmistir. Ceviklik, onceleri
sadece fiziksel Ozelliklere dayandirilmakta ve yon degistirme, aniden durma, harekete
yeniden baslama, yon degistirme hizi ve hareketleri gergeklestirme hizi olarak
tanimlanmaktaydi (Chelladurai, 1976; Kirby, 1971; Zemkova, 2016). Bilimin ve
teknolojinin ilerlemesi ile beraber giiniimiizde artik fiziksel 6zelliklerin yaninda gorsel,
sezgisel ve algisal kararlar alabilme gibi biligsel 0Ozelliklerin de ¢evikligin
belirlenmesinde 6nemli unsurlar oldugu belirlenmistir. Hatta dogru sonuglar elde etmek
icin bunlardan birkag tanesinin veya hepsinin birlikte degerlendirilmesinin, etkili
sonuglar almak i¢in daha dogru bir yol olacag: belirtilmistir (Armstrong ve Greig 2018;
Zemkova, 2016).

Ceviklik, sporlarda performans gerektiren hizli yon degistirme yetenegidir. Bu, viicudun
uyarici birime hizli tepki gostererek hizli bir sekilde yer degistirmesini icerir (Young ve
Farrow, 2006). Ceviklik, bir hareketin veya tepkinin belirli kriterlere uygun bir sekilde
gerceklestirilmesini ifade eden genis bir kavramdir. Ceviklik kavrami diger performans
Olgme kavramlar ile karistirildigi i¢in zaman igerisinde bu kavramin ayirt edici
Ozellikleri yani bir hareketin ¢eviklik olarak degerlendirilmesi i¢in hangi kriterlere sahip
olmasi gerektigi ile alakali ¢alismalar da yapilmistir. Asagida ¢eviklik becerisini diger

becerilerden ayiran Kriterler verilmistir. (Sheppard ve Young, 2006)
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Tablo 1
Ceviklik Becerisinin Kriterleri

Ceviklik Diger Beceriler

- Baglatma, aniden yavaslama vyada hizli - Ok atma gibi planlanmis beceriler ¢eviklik
ivmelenme ve yon degistirme gibi hareketleri tanimmna girmez, ancak sporcunun kendi

icermelidir. becerisine gore siniflandirilabilir.

- [1gili harekete biitiin viicudun katilmas: gerekir. - Yon degistirme gerektiren sporlar geviklik
- Belirsizlik i¢cermelidir (uzaysal veya zamansal). olarak  kabul edilmemeli, sadece yon
degistirme hiz1 olarak degerlendirilmelidir.
- Beceriler agik olmalidir.
- Tercih yapmanin gerekli olmadigi beceriler

- Sporcu biligsel ve fiziksel olarak katilmalidir. ceviklik olarak kabul edilmemelidir.

Kaynak: Sheppard ve Young (2006)

Ceviklik, sporcu performansini degerlendirme konusunda g¢ok boyutlu bir yaklasim
gerektirmektedir. Bir performansi belirleme konusunda sadece bir becerinin yeterli
goriilmesi dogru degildir. Bu nedenle, ¢evikligi gelistirmek ve degerlendirmek igin
genis bir perspektifin benimsenmesi énemlidir. (Armstrong ve Greig, 2018; Zemkova,
2016). Oregin; ¢ok kosan ve hizl1 yon degistirebilen bir futbolcu geviktir demek yanlis
olur. Bir futbolcunun hiz ve yon degistirme 6zellikleri ile birlikte dogru ve zamaninda
karar verebilme, dogru algilama ve dogru hamleleri uygun zamanda yapabilme
Ozelliklerine de sahip olmas1 gerekmektedir. Bunun etkili bir sekilde yapilabilmesi i¢in
de fiziksel ve biligssel Ozelliklerin bir arada ve etkili bir sekilde kullanilmasi ile

mumkindiir.

Cevikligin tanimlanmas1 ve kriterleri konusunda farkli goriisler oldugundan dolay:
ceviklik performansinin siniflandirilmasi ile ilgili de bazi ¢alismalar yapilmistir. Bu
calismalardan bir tanesi, Chelladurai (1976) tarafinda yapilmis ve sonrasinda Sheppard
ve Young (2006) tarafindan uyarlanan g¢evikligin siniflandirilmasi ¢alismasidir. Bu
calismada, ¢eviklik; basit, zamansal, uzaysal ve evrensel diizeylerde olmak iizere dort
smifa ayrilmig ve bu siniflarin tanmimlamalart yapilmistir. Tablo 2’de bu siniflar,

tanimlar1 ve 6rnek becerileri ile birlikte verilmistir.
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Tablo 2

Ceviklik Stiflandiriimas: (Sheppard ve Young, 2006)

Ceviklik Simifi Tanim

Ornek Beceri

Basit Belirsizlik yoktur.

(Mekansal ya da zamansal)

Bir viicut gelistiricisinin zaman buldukga viicut
gelistirici egzersizler yapmasi. Burada uyarict spor

yapan kisinin kendisidir.

Mekan belli, hareket planh

Kosu yarismasinda baglama atigi veya diidiigii, burada

kosunun ne zaman baglayacagi belli degildir.

Penalt1 atis1 ornek verilebilir, hakemin didiigii ile atig

yapilir ancak topun nereye gidecegi belli degildir.

Zamansal S
ancak zaman belli degildir.
Uzaysal Zaman planhidir ancak belli
degildir, mekan belli degildir
Zaman ve mekanm ikisi de
Evrensel belirsizdir.

Futbolda yapilan ataklar 6rnek verilebilir, karst takim

oyuncusunun ne zaman ve nereye kosacagi belli

degildir.

Kaynak: Sheppard ve Young (2006)

Ceviklik performansi, sporcularin sprint ve yon degistirme hizi ile gli¢ ve reaksiyon
zamani gibi fiziksel 6zelliklerle iligkilidir. Ayrica, ¢cevre kontrolii, farkindalik ve oyun
icindeki farkli degiskenlerin hareketlerini algilama gibi biligsel ve duygusal faktorler de
ceviklik becerisini etkiler. Bu kapsamli yaklasim, ¢evikligin tek bir 6zellik degil, bir
dizi beceri ve yetenegi iceren karmasik bir kavram oldugunu gostermektedir (Young ve

Farrow, 2006).

Ceviklik performansi ile alakali yeni yaklagimlar, ¢evre kontrolii, gorsel tarama, sezgi
ve hareket kaliplarmi tanima gibi biligsel faktorleri igermektedir. Bu nedenle, bu
faktorleri iceren ve olgebilen yeni testler ve cevikligi gelistirmeye yonelik antrenman
yontemlerinin tasarlanmast 6nemlidir. Ceviklik performansinin 6ziinde, uyaranin
algilanip uygun tepki verme becerilerinin bulunmasi ve rakip karsisinda miicadele
verilen sporlarda bu uyaranin genellikle insan olmasi vurgulanmaktadir (Ozbay vd.,
2018).

Ceviklik performansimin degerlendirilmesini detayli olarak ortaya koyan bir model
Turner (2011) tarafindan da gelistirilmistir. Turner olusturmus oldugu modelde

oncelikle cevikligi etkileyen etmenleri incelemis ve smiflandirmistir. Bunlar beceri
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olarak ele alan Turner daha sonrasinda da bu becerilerin nasil gelistirilmesi gerektigini

ve hangi antrenmanlarin uygulanmasi gerektigini vurgulamistir.

Sekil 1
Cevikligin Sematik Siniflandirilmast

Ceviklik

. 1

Yon degistirme hizi { Spora 0zgii uyartya biligsel cevap
I I ‘
S ] X I I ) ]
Fiziksel Teknik Algsal Karar verme
beceriler beceriler beceriler becerisi

™y

-Hiz ) it s -Gorsel tarama -Kullanilabilir segenek sayist )
-Kuvvet e -Isitsel tarama -Hizli karar verme siireci
-Gig -Durma
-Reaktif kuvvet | -Yana adimlama
-Geriye kosma
\_-Inis /

Kaynak: Turner (2011)

Ceviklige etki eden faktorlerin neler olabilecegi ve c¢evikligin nasil gelistirilmesi
gerektigi konusunda yapilan bazi ¢alismalarda denge, ¢abukluk, hiz, kuvvet ve yon
degistirme gibi performanslarin ¢eviklik performansini gelistirebilecegini gostermistir
(Loturco vd., 2017; Sporis vd., 2010; Thomas vd., 2009; Turner, 2011). Ancak bu
goriislerin aksine, ¢eviklige 6zgii olan ¢aligmalarin digindaki performanslarin ¢eviklige
etkisinin yeterli kadar olmadigini belirleyen bazi ¢alismalar da olmustur (Morrison vd.,

2016; Paul vd., 2016; Sporis vd., 2011; Young ve Farrow, 2006).

Cevikligin test edilmesi ile ilgili yapilan bir ¢ok ¢aligmada, 6nceden belirlenen bir alan,
¢izgi, dogrultu, yonlendirme ve sinirlamalar gibi protokoller kullanilmaktadir (Loturco
vd., 2017; Sekulic vd., 2013; Stewart vd., 2014; Thomas vd., 2009). Bu tiir 6nceden
tasarlanmis veya planli protokoller ile elde edilecek sonuglarin basarili oldugunu
savunmak yanlis olacaktir. Ciinkii bir sporcu atletik ve hizli olabilir ancak, 0 sporcunun
bir engel veya secenek ile karsilastiginda neler yapabilecegi Olciilmeden ¢evikligi

hakkinda degerlendirme yapmak dogru olmayacaktir (Young ve Farrow, 2006).
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1.1.1.1 Ceviklik Testleri

Cevikligi 6lgmek icin giiniimiizde bazi testler kullanilmaktadir. Bunlar Pro-geviklik, T-
test, Illinois testi, 505 ¢eviklik testi ve reaktif ¢eviklik testidir. Bu testlerden bazilar
onceden planlanmis protokollerle birlikte belirli hareketleri 6lgerken, bazi testler ise
151k, ses, goriintli veya insan gibi cesitli uyaricilara verilen tepkileri degerlendirmeyi
amaclamaktadir. Bu testler, bireylerin refleksleri, koordinasyonlar1 ve tepki hizlarini

6l¢me amacini tasir (Paul vd., 2016).

Ceviklik T Testi, 10m x 10m'lik bir alanda T seklinde 4 temas noktasindan meydana
gelen bir testtir. Amag sporcunun en kisa siirede bu 4 temas noktasi arasinda, farkli yon
ve sekillerde hareketi saglayan bir seriyi olabildigince kisa siirede bitirmektir. Bu testin
asil Ozelligi denek tarafindan siirekli ayn1 yone bakilmasidir. Hareketler saga, sola
kayma adimlariyla veya geriye kosarak gergeklestirilir. Toplamda 40m'lik bir mesafeyi
kapsayan test, 90° ve 180° derece déniisleri ierir (Miller vd., 2006).

Ilinois Ceviklik Testi, giinlimiizde sprint ve yon degistirebilme becerilerini 6lgmesine
ragmen sadece fiziksel Ozellikleri referans alarak alip, biligsel Ozellikleri dikkate
almadigi icin ¢evikligin tamamini tam olarak kapsamamaktadir. Test, Sm genisliginde
ve 10m uzunlugundaki alanda gerceklestirilir. Orta hat iizerinden tige boliinmiis koniler
bulunur ve test sirasinda 40m diiz kosu ve 20m koni arasinda slalom kosusunu igerir.
Toplamda, 5 tam doniis ve koniler arasinda tamamlanmayan 6 doniis igerir. Illinois testi,
mesafe ve siire acisindan diger ¢eviklik testlerine gore daha uzundur. Denekler, testin
baslangicinda yiiziistii yatar pozisyonda ellerini omuz hizasinda yerlestirerek hazir

beklerler.

Pro-Ceviklik Testi, 10 yard (9.14m) uzunluguna sahip bir alanda toplamda 20 yard'lik
bir mesafe kat etmeyi icerir. Test, 2 adet 180 derece doniis ve diiz sprint kosularindan
olugur. Giiniimiizde, test hizlanma, sprint, yon degistirme ve durma gibi ¢eviklik
becerileri ile ilgili bilgi verir; ancak bilissel becerileri 6lgememesinden ve planli yani
onceden belirlenen yeterliliklere dayali olmasindan dolayr gecerlilik acisindan

elestirilere maruz kalabilir.

505 Ceviklik Testi, 15m uzunluktaki bir parkurda son 5m'lik kisminda gidis doniis
arasindaki siireyi Olcerek gerceklestirilir. Test, kisa siireli ve basit bir uygulamaya
sahiptir, ancak hareket kalib1 6nceden belirlendigi yani bilissel 6zellik 6lgme konusunda

istenen yeterliligi saglamadigindan dolayr daha ¢ok durma, yon degistirme ve hizlanma
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gibi becerilere odaklanir. Test skoruna ilk 10m de gecen siire eklenmez; zaman, sonraki
Sm'lik mesafenin gegilmesiyle kaydedilmeye baglar ve ayn1 mesafenin doniisiinde kayit
SOna erer.

Reaktif Ceviklik Testi, 45°'lik tek yon degistirmeyi ve toplamda 5m kosma becerisini
degerlendiren bir testtir ve bu test diger g¢eviklik testlerinden ayrisan bir ozellige
sahiptir. Bu testte yon degisiminden hemen 6nce 151k, video, ses veya insan gibi ¢esitli
uyaranlar kullanilir ve sporcu, yon degistirmeyi kendi tercihine gore seger. Bu durum,
testin biligsel faktorlere, 6zellikle algilama ve karar verme gibi becerilerine daha fazla
bilgi saglar. Ancak, testin ¢evikligi tam anlamiyla yeterince Ol¢iip 6l¢medigi konusunda
belirsizlik bulunmaktadir. Ciinkii yon degistirmek i¢in sadece iki se¢enek bulunmakta
ve testin tahmin edilebilir olma olasihg yiiksektir. Ayrica bu testte kisith
miktarda mesafe ve yon degistirme sayisina sahiptir.

Ceviklik, sportif performansi etkileyen karmasik bir faktordiir. Giiniimiizde, hem
fiziksel hem de bilissel ozellikler igeren bir spor becerisi olarak kabul edilmektedir.
Ancak ceviklik testleri arasinda tutarsizliklar ve farklilik bulunmaktadir. Bu testler ile
hizlanma, yavaslama, yon degistirme ve sprint gibi beceriler degerlendirebilir, ancak
tim ceviklik bilesenleri hakkinda eksiksiz bilgi saglama konusunda siirlamalara
sahiptir. Ayrica, ¢evikligi 6lgmede kullanilan testler arasinda ¢esitli farkliliklar vardir.
Bunlar sprint mesafesi, yon degistirme sayisi ve agisi, dnceden planli olma durumu

algilama ve karar verme becerileridir (Ozbay vd., 2018).

1.1.1.2 Reaktif (plansiz) Ceviklik ve Planlanan Ceviklik

Ceviklik literatiirde, genellikle "reaktif ¢eviklik" ve "planlanan g¢eviklik" olarak iki ana
kategoriye ayrilmaktadir (Farrow vd., 2005). Planlanan ¢eviklik, hareketin baslangictan
bitise kadar olan siiregleri, yon degisikliklerini ve yer degistirmeleri igeren "kapali
beceri" uygulamalarini kapsar (Oliver ve Meyers, 2009). Diger taraftan, reaktif ¢eviklik,
motor becerilere ek olarak karar verme ve algisal becerileri igeren, bilissel o6zellikleri

6lgmeye yonelik "agik beceri" uygulamalarini igerir (Serpell vd., 2011).

Reaktif ¢eviklik kavraminin anlasilmasi i¢in dncelikle incelenmesi gereken 6nemli bazi
kavramlar vardir. Bunlardan biri olan reaktif kuvvet, bir nesnenin veya bir sistemin, bir
kuvvet uygulandiginda ortaya ¢ikan ve genellikle bu uygulanan kuvvetle zit yonde olan
tepki kuvvetidir. Bu kavram genellikle fiziksel egzersiz, spor ve biomekanik alanlarda

kullanilir.
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Ozellikle spor ve antrenman alaninda reaktif kuvvet, viicudun bir kuvvete kars: hizl bir
tepki gosterme yetenegi olarak degerlendirilir. Bu, ani hizlanma, yavaslama, donme
veya yonde degisiklik yapma gibi hareketlerde ortaya ¢ikar. Viicut, zeminle temas
halindeyken veya bir dirence karsi ¢alisirken, kaslar ve iskelet sistemi, reaktif kuvveti
kullanarak istenilen hareketi gerceklestirir. Bu kavram genellikle pliometrik
egzersizlerde, sigcramalar, ziplamalar ve hizli degisen hareketlerde viicudun nasil tepki
verdigini anlamak i¢in Onemlidir. Reaktif kuvvet, atletik performansi artirmak ve
sporcularin ¢evikligini gelistirmek i¢in yapilan antrenmanlarda da dikkate alinir.
Ornegin, bir kisi yere ¢comeldikten sonra hizla zipladiginda, yere uyguladig: kuvvetin bir
kismi, ziplama hareketi sirasinda ortaya c¢ikan reaktif kuvvet olarak adlandirilir. Bu
kuvvet, kaslarin ve tendonlarin elastik 6zelliklerinden kaynaklanan bir tepki sonucu

ortaya ¢ikar.

Reaktif ¢eviklik kavramini degerlendirirken anlasilmasi gereken bir baska kavram da
gerilme-kasilma dongiisiidiir. Kas lifleri bir gerilme veya uzatma agamasindan sonra
kasilma veya kisalma asamasia gecer. Liflerde meydana gelen bu kisalma-uzama
isleminin gerceklesme siklik derecesi bize sporcunun ¢eviklik, hiz, siirat vb. 6zellikleri
ile ilgili dnemli veriler saglamaktadir. Yani gerilme-kasilma dongiisii kaslarda meydana
gelen gerilme asamasi ile kisalma agamasina gegilmesi sirasinda gecen minimum siireyi

ifade etmektedir (Nicol vd., 2006).

Gerilme-kasilma dongiisiinii 6lgmek amaciyla kullanilan kavramlardan biri de reaktif
kuvvet indeksidir. Farkli calismalarda farkli tanimlamalari yapilan reaktif indeksin en
cok kullanilan tanimi, sporcunun eksantrik yani uzayarak kas kasilma durumunda sonra
ani bir sekilde konsantrik yani kisalarak kasilma durumuna gegebilme yeteneginin

oldugudur (Young, 1995; Newton ve Dugan, 2002).

Reaktif ceviklik motor becerileri ile birlikle biligsel ve algisal becerilerin de
kullanilmast ve bu becerilerin sonucunda sporcunun karar verme yetenegi olarak
tanimlanabilir. Reaktif ceviklik agik beceri denilen degisken cevre faktorlerine karsi
verilen bir reaksiyon oldugundan dolay1 sporcu tarafindan 6n goriilmesi zor olan
durumlart ifade etmektedir (Jeffreys, 2011). Yani sporcunun yapmasi istenen hareket ve
manevralar Onceden planli olmadig icin sporcunun performansinin dlgiilmesi
konusunda ¢ok énemlidir. Ornegin bir sporcunun rakibini ge¢mesi igin vermis oldugu
ani kararlar ve manevralar acik beceri gerektiren reaktif bir kuvvet olarak

tanimlanabilir. Bunun yaninda kapali beceri denilen ve ¢evresel faktorlerin sabit oldugu
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sporcudan istenen yon degistirme ve manevralarin bir rutine baglandigi ¢aligmalarda
yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda siirli  diizeyde algisal ve bilissel beceriler

kullanilmaktadir (Oliver vd., 2009).

Reaktif ¢eviklik, reaksiyonu ve patlayiciligi birlestiren ¢ok yonlii bir yetenektir. Fiziksel
ve biligsel oOzelliklerden olusan bu kavram, hizlanma yetenegi de gerektiren bir
performans Olgme araci olarak kullanilmaktadir (Pojskic vd., 2018). Reaktif ¢eviklik,
Ozellikle reaksiyon i¢in gecen zaman ile karar verme i¢in gegen zaman arasinda giiglii
bir iliski igerir, bu da kognitif (zihinsel siiregleri ve davraniglari anlamak i¢in psikoloji,
ndrobilim, dilbilim, felsefe ve bilgisayar bilimleri gibi disiplinleri birlestiren bir alan)

bir bileseni ifade eder (Scanlan vd., 2014).

Planli ve plansin ¢eviklik ile ilgili literatiire bakildiginda, sub-elit ve elit sporcularin
planli yon degistirme ile reaktif ¢eviklik yeteneklerini karsilastiran ¢ok sayida calisma
oldugu goriilmektedir (Gabbett vd., 2008; Farrow vd., 2005; Young vd., 2011). Bu
calismalarda, planli yon degistirme becerileri konusunda farkli gruplar arasinda 6nemli
farklar tespit edilmemis, ancak reaktif yon degistirme yeteneginin elit sporcularda daha
yiiksek performans gosterdigi belirlenmistir (Yildiz ve Cigirdik, 2018). Yine 6zellikle
futbol ve basketbol sporlarinda planli ve plansiz olarak yapilan g¢eviklik testlerin
sonuglarina bakildiginda plansiz (reaktif) testlerin planli testlere gore daha iyi ve yararl

sonuglar verdigi tespit edilmistir (Ozpunar, 2022).

1.1.1.3 Aerobik ve Anaerobik Performans

Aerobik ve anerobik performans kavramlarinin anlasilmasi i¢in 6ncelikle aerobik ve
anaerobik egzersiz ile aerobik ve anaerobik kapasite kavramlarinin anlasilmasi

gerekmektedir.

Oksijen, aerobik egzersizlerde enerji iiretimi siirecinde en 6nemli rolii oynamaktadir. Bu
tiir egzersizlerde, karbonhidrat ve yaglarin enerjiye doniismesi igin, oksijen cigerler
araciligiyla alinip kana transfer edilerek ¢alisan kaslara iletilmektedir. Bu siireg, aerobik
aktivitelerin oksijen kullanimina dayanir ve bundan dolayr uzun siireli, dayaniklilik
gerektiren aktivitelerde etkili olmaktadir. Aerobik egzersizler viicutta oksijenin etkili bir
sekilde kullanilmasini igceren 6nemli bir fizyolojik siireci yansitmaktadir. Uzun siireli
egzersizlerde aerobik enerji sistemi etkin bir bigimde etkili olmakta ve bu siirecte
viicudun depo yaglarindan daha fazla enerji elde etmesini saglanmaktadir.

Karbonhidratlar viicutta siirlh  miktarda depolandigi i¢in depo yaglarindan
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karbonhidratlara oranla daha verimli ve uzun siire kullanilabilen bir enerji kaynagi
olarak faydalanilmaktadir. Aerobik temelli ¢alismalarda sistem, yaglari yakarak enerji
rettigi i¢in, anaerobik temelli ¢alismalara oranla daha uzun siireli ve dayaniklilik
gerektiren aktivitelerde daha etkili olmaktadir. Ayrica, aerobik enerji tiretimi esnasinda
ortaya ¢ikan atiklar, su ve karbondioksit gibi maddeler viicut i¢in daha kolay islenebilir
maddeler oldugundan dolay1 aerobik egzersizler, enerji liretiminde ve kas yorgunlugunu
azaltmada anaerobik egzersizlere gore daha avantajli durumdadir. Aerobik kapasite ise
maksimum bir egzersizin yapilmasi esnasinda tiiketilen oksijen miktar1 olarak
tanimlanabilir. Bir sporcunun oksijeni tagima yetenegi onun aerobik kapasitesinin
seviyesini belirlemektedir. Maksimum oksijen tasima miktart da bir sporcunun dolagim
ve solunum yaparken kaslarin oksijeni alip isleme yetenegi ile ilgilidir (Aslankeser ve
Balci, 2017; Bassett ve Howley, 2000).

Anaerobik performans ise literatiirde giic ve kapasite olarak da kullanilmakla birlikte
genel tanimlamasina bakildiginda, kisa siireli olarak yapilan maksimum bir egzersiz
anindaki is kapasitesi veya ortaya konan spor performansi olarak tanimlanmaktadir
(Born vd., 2016). Anaerobik egzersizlerde metabolizma, viicutta oksijenin sinirli oldugu
durumlarda, 6zellikle yogun egzersiz sirasinda karbonhidratlardan enerji {iretebilme
yetenegini ifade eder. Egzersiz yogunlugu arttik¢a, dolagim ve solunum sistemi, ¢aligan
kaslara yeterli oksijeni saglamak i¢in ¢aba gosterir. Ancak, yogunlugun ¢ok yiiksek
oldugu durumlarda, bu sistemler oksijeni yeterince saglayamayabilir ve bu noktada
viicut, anaerobik metabolizma siirecini devreye alarak enerji liretimini siirdiirmeye
calisir. Bu durum viicudun, oksijenin sinirli oldugu kosullarda bile enerji ihtiyacim

karsilamak adina esnek bir yaklasim sergiledigini gosterir.

Kullanim amacima bagli olarak aerobik ve anaerobik egzersizleri de siniflandirmak
miimkiindiir. Yapist geregi aerobik egzersizler uzun siireli ve sakin spor veya
aktivitelerde etkili olurken, anerobik egzersizler ise kisa ve yiiksek enerji gerektiren
spor ve aktivitelerde kullanilmaya uygundur. Aerobik egzersizlere yiizme, bisiklet
stirme ve ylirliylis 6rnek verilebilir. Anerobik egzersizlere ise tenis, agirlik kaldirma ve

kisa siireli hizli kosular 6rnek verilebilir.

Yapilan caligmalarda kadin ve erkek miicadele ve doviis sporlarinda reaktif ceviklik
performansinin anaerobik gii¢ ve kapasite ile baglantili oldugu belirtilmektedir. Elde
edilen sonuglara gore, yiiksek patlayici giiclere sahip olan sporcularin daha yiiksek

seviyede reaktif ¢ceviklik sergiledigi ifade edilmektedir. Aerobik ve anerobik egzersizler
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cinsiyete bagh olarak da karsilastirilmis ve erkeklere oranla kadinlarin anerobik gii¢ ve
reaktif c¢eviklik yoniinden daha diisiik oldugu goriilmiistir. Elde edilen bu bulgular
ozellikle erkek sporcularda, anaerobik giiciin reaktif ¢eviklik becerisinin énemli bir
parcasini olusturdugu vurgulanmaktadir. Bundan dolay1 6zellikle erkek sporcular igin
reaktif ¢evikligin spor performansina biiylik katki sagladigi ve anaerobik giic ve
kapasitelerinin gelistirilmesi i¢in antrenmanlar yapmalar1 6nerilmektedir (Tortu vd.,
2022).

1.1.1.4 Psiko-motor Beceriler

Psiko-motor terimi "hareket"i ifade eder. Her canli igin fiziksel gelisim anne karninda
baslar ve bu gelisim canlinin diinyaya gelmesi ile birlikte hizlanir ve devam eder. flk
zamanlarda refleks olan bazi hareketler, organlarin bilingli kullanimiyla psiko-motor
becerilere doniisiirken, bazilar1 6miir boyu refleks olarak kalir. Psiko-motor gelisim,
kiictik kas gelisimi ve biiyiik kas gelisimi olmak iizere iki kisimda incelenir. Kiigiik kas
gelisimi, "ince psiko-motor becerileri" igerir ve el ve ayak kullanimiyla ilgili becerileri
kapsar. Biiyiik kas gelisimi ise "kaba psiko-motor becerileri" olarak bilinir, viicuttaki

genel hareketleri ve denge dinamigini kapsamaktadir (MEB, 2013).

Ince ve kaba psiko-motor becerileri, farkli beyin bolgeleri ve sinir sistemleri ile
iligkilendirilmis olsa da, birlikte calisarak viicut hareketlerinin koordinasyonunu
saglarlar. Bu beceriler hem spor gibi aktivitelerde basarili olmak i¢in hem de gocuklarin

gelisiminde ve yetiskinlerin yasam kalitesini artirma konusunda ¢ok dnemlidir.

Psiko-motor becerileri, ince motor becerileri gibi hassas ve spesifik hareketlerin
kontrolii ile, kaba motor becerileri gibi genel viicut hareketlerinin kontrolii arasindaki
dengeyi saglar. Ornegin, bir futbol topunu ayagmizla kontrol ederken (kaba motor
becerisi), topun yoniinii belirlemek ve onu hedefe dogru yonlendirmek icin gozlerinizi
kullanarak (ince motor becerisi) hareketlerinizi koordine etmeniz gerekir. Motor
becerilerin gelisimi, oncelikle kaba motor becerilerle baslar ve ardindan ince motor
becerilerle genisler. Gelismis bir sinir ve kas sistemi, motor becerilerin gelisimi igin
temeldir. Bu gelisim, spor ve egzersizle desteklenerek artirilabilir. Ebeveynler ve
egitimciler, cocuklarin motor becerilerini gelistirmek i¢in ¢esitli fiziksel aktiviteler ve
egzersizler sunmalidir. Bu, cocuklarin psiko-motor becerilerinin gelisimini olumlu

yonde etkiler (Orhan ve Ayan, 2018).
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1.2 Sistemin Donanim Ve Yazilim Bilesenleri

1.2.1 Arduino

Arduino, agik kaynak kodlu, Arduino.cc tarafindan gelistirilen, mikroislemciye sahip bir
elektronik kontrol kartidir. Uzerinde bulunan dijital pinler, analog pinler, 5 volt ve 3.3
volt enerji pinleri sayesinde bir¢ok elektronik projede kullanilmaktadir. Sistemimizde
Arduino Uno modeli kullanilmistir. Bu model ATmega328P mikroislemcili olup, 13
dijital pin, 6 analog pine sahip bir arduino modelidir. Projemizde 9 tane dijital pin, 2
tane 5 volt pin ve 2 tane GND (-) pin ihtiyact oldugundan dolay1 arduinonun bu modeli

tercih edilmistir.

Sekil 2

Arduino Uno

1.2.2 Nrf Kablosuz Iletisim Teknolojisi

RF, "Radio Frequency" ifadesinin kisaltmasidir ve Tiirk¢e'de "Radyo Frekansi" olarak
adlandirilir. RF, elektromanyetik spektrumun bir boliimiinde bulunan frekansta (dalga
boyunda) radyo dalgalarini ifade eder. Radyo frekanslari, elektromanyetik spektrumun
diisiik frekanslhi bolgesinde yer alir ve genellikle 3 kHz ile 300 GHz arasindaki frekans

araligini kapsar.

RF teknolojisi, kablosuz iletisim, televizyon yayinlari, radyo yayinlari, cep telefonlari,
telsiz iletisim, radar sistemleri, uzaktan kumanda sistemleri gibi bircok proje ve
uygulama alaninda kullanilir. RF dalgalari, bilgiyi tasimak veya ¢esitli tlirdeki cihazlar
arasindaki iletisimi saglamak ig¢in kullanilir. Bu tiir iletisim sistemleri genellikle bir
verici (transmitter) ve bir alic1 (receiver) arasinda c¢alisir, RF dalgalar1 ise bu iletisim

sirasinda tasiyici sinyal olarak gorev yapar (User, 2016).

RF teknolojisi, yiiksek frekansta calisan mikrodalga sistemleriyle birleserek bir dizi
uygulama alaninda kullanilir. Elektromanyetik spektrumdaki bu frekans aralig, iletisim

teknolojileri, radyo frekansi tanimli etiketler (RFID), uzaktan algilama sistemleri ve
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diger bircok teknolojik uygulama i¢in temel bir Dbilesen olusturur.
NRF terimi ise, Nordic Semiconductor tarafindan gelistirilen kablosuz iletisim
teknolojilerine verilen bir isimdir. NRF ifadesi, Nordic RF’nin kisaltmasidir ve Nordic
Semiconductor sirketinin adinin bas harflerini icerir. Nordic Semiconductor, Norveg
merkezli bir sirkettir ve kablosuz iletisim alaninda 6zellikle diistik gii¢ tiiketimiyle
bilinen cesitli entegre devre ¢oziimleri tiretir. Nordic RF adi, sirketin kablosuz iletisim

teknolojileri konusundaki uzmanligina vurgu yapar.

1.2.3 Nrf24101 Modiilii

NRF24L01, Nordic Semiconductor tarafindan fiiretilen ve oOzellikle de diisiik gii¢
tilketimi ile kablosuz iletisim saglayan bir radyo frekansi (RF) modiiliidiir. Bu modiil,
diisiik maliyetli olmasinin yaninda verimli bir sekilde veri iletimini sagladigindan dolay1
ozellikle kablosuz sensor aglari, uzaktan kumandali cihazlar ve diger benzer
uygulamalarda kullanilmaktadir. NRF24L01 modiili, cesitli veri hizlarint destekler ve
kullanict tarafindan yapilandirilabilir. Bu 6zellik, uygulamanin ihtiyaglarina gore
iletisim hizin1 optimize etmeyi saglar. Modiil, ¢cok kanalli iletisim 6zelligi sunar, bu da
cesitli cihazlarin ayn1 anda ayni frekansta calisabilmesini saglar. NRF24L01, Serial
Peripheral Interface (SPI) arayiiziinii kullanarak mikrodenetleyici ile iletisim kurar. Bu,

modiiliin bircok mikrodenetleyici ile entegre edilmesini kolaylastirir.

NRF24L01 modiili diisiik gii¢ tiikketimi sayesinde pil ile ¢alisan cihazlar i¢in ideal bir
tercih olarak goriilmektedir. NRF24L01, kiigiik boyutlar1 ve hafif yapisiyla dikkat ¢eker.
Biitiin bu 6zelliklerinden dolayr NRF24L01 modiilii, genellikle Arduino, Raspberry Pi
ve diger mikrodenetleyici tabanli projelerde kablosuz iletisim saglamak i¢in kullanilir.
Uygulama alanlar1 arasinda uzaktan kumandali cihazlar, akilli ev uygulamalari,
kablosuz sensor aglar1 ve endiistriyel otomasyon gibi bir¢ok ornek bulunmaktadir.
Projemizde kablosuz veri toplama amaciyla kullandigimiz bu modiillerden, server cihazi
icin 1 adet antenli modelinden ve client cihazlar icin ise 5 adet antensiz modelinden
kullanilmistir. Antensiz modeller 200 metreye kadar (Tandara, 2020), antenli modeller
ise engelli alanlarda yaklasik 700 metre, engelsiz mesafelerde ise 1.1 km’ye kadar
¢ekim alanma sahiptir (Abdelrahim vd., 2022; Adetya vd., 2021). Cihazlara uygun
voltaj verilmesi ve daha verimli ¢alismalar1 i¢in kendileri i¢in iiretilen adaptorler ile

birlikte kullanilmalar1 6nerilmektedir.
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Sekil 3 Sekil 4
Antensiz Nrf24101 Modiilii Antenli Nrf24101 Modiilii

1.2.4 MZ80 Dijital Kizilotesi Mesafe Sensorii

MZ80, 3 cm ile 80 cm arasi mesafeleri Olgebilen bir sensordiir. Kizilotesi 1sik
kullanarak calisan bu sensor, onilindeki engelden yansiyan 15181 algilayarak mesafeyi
belirler. Ozellikleri arasinda dijital ¢ikis, 3-80 cm aras1 mesafe 6lciimii, NPN cikis, 5V
besleme, 2 ms tepki siiresi ve kolay montaj imkani bulunmaktadir. Robotik projelerde,
otomasyon sistemlerinde ve giivenlik uygulamalarinda kullanilabilir. Mikroiglemci veya
gelistirme kartina baglanip uygun bir yazilm kullanilarak mesafe Ol¢timii
gerceklestirilebilir. Kullanim1 pratik ve uygun maliyetlidir, bircok robotik projede

kullanilabilecek kullanish bir sensordiir.

Sekil 5
MZ80 Dijital Kizilétesi Mesafe Sensorii
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1.2.5 NeoPixel 12'li Halka

NeoPixel 12'li Halka, Adafruit tarafindan iretilen bir led halkasidir ve genellikle
programlanabilir renkli led efektleri olusturmak igin kullanilir, yani her bir ledin rengi

bagimsiz olarak kontrol edilebilir.

Bu halka, genellikle mikrodenetleyiciler veya mikrodenetleyici tabanli platformlar
tizerinde kullanilmak {izere tasarlanmistir. Arduino gibi popiiler gelistirme platformlari

izerinde kolayca entegre edilebilir. Her neopixel led, kendi parlaklik ve rengini
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ayarlamak i¢in bir dizi kirmizi, yesil ve mavi (RGB) led barmdirir. Mikrodenetleyici
tarafindan saglanan programlama ile renk gecisleri, animasyonlar veya gorsel efektler
olusturmak miimkiindiir. Bu tiir led halkalar, kostiim tasarimi, dekorasyon, interaktif

sanat projeleri ve diger yaratic1 uygulamalarda sikca kullanilir.

Sekil 6
NeoPixel 12'li Halka

1.2.6 TP4056 Lityum Pil Sarj Devresi

TP4056 sarj tinitesi, 1 hiicreli lityum iyon veya lityum polimer pilleri sarj etmek
amaciyla kullanilan bir sarj modiiliidiir. Uzerinde bulunan TP4056 entegresi sayesinde
hem pillerin daha dogru bir sekilde sarj olmasini hem de sarj dolum islemi bittiginde
sarji durdurarak pilin zarar gormesini engeller. Ayrica iirerindeki led yardimiyla pilin
dolup dolmadigini gosterir. Sarj basligi olarak micro-Usb ve Type-C modelleri

mevcuttur.

Sekil 7
TP4056 Lityum Pil Sarj Devresi

1.2.7 Lityum Polimer (Li-Po) Pil

Lityum polimer (Li-Po) piller, enerji depolama ve tasinabilir cihazlarda kullanilan bir
tir sarj edilebilir bataryadir. Bu piller, lityum iyon pillere benzer bir teknolojiye
sahiptir, ancak elektrolitleri farklidir. Lityum polimer pillerin avantajlar1 arasinda diisiik
agirlik, esnek form faktorleri ve yiiksek enerji yogunlugu bulunur. Lipo piller hiicre

sayisina (S), voltajma (V), amper miktarina (A), kapasitans (C) degerine gore
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siiflandirilmaktadir. Lipo pil se¢imi yapilirken ihtiya¢ duyulan cesidi secilmeli ve
kullanim sirasinda dikkatli olunmalidir. Sistemimizde ise client cihazlarda kullanilmak

tizere lipo pilin 3.7 volt, 950 mAh, 1S ve 30 C modeli kullanilmustir.

Sekil 8 Lityum Polimer (Li-Po) Pil
Lityum Polimer (Li-Po) Pil

1.2.8 Muhafaza Kutusu ve Mini Cit Cit Anahtarli Buton ( ON-OFF )

Cihazin ¢alismasinda kullanilan elektronik materyallerin muhafaza edilmesi amaciyla
3d yazicidan 100*63*50 mm ebatlarinda bir kutu basimustir. Uzerine ise 98*61

ebatlarinda seffaf kapak takilmistir.

Mini ¢it ¢it anahtarli buton, arduino benzeri elektronik devrelerde kullanilmak tizere
tasarlanmis devre kesme ve tamamlama oOzelligine sahip mini bir buton ¢esididir.

250VAC/2A gerilim/akim araliginda ¢aligabilir.

Sekil 9
Muhafaza Kutusu

Sekil 10
Mini Cit Cit Anahtarli Buton (ON-OFF )

®
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BOLUM 2. YONTEM

Sporcular i¢in giyilebilir ve tasiabilir akilli cihazlar araciligiyla performans verilerinin
toplandigi 10T ve kablosuz o6zellikli cihazlarin ve sistemlerin spor ortamlarinda
kullanilmasi giderek yayginlasmaktadir. Sporcularin birgok bireysel hareketi, giyilebilir
veya tagiabilir cihazlardan toplanan verilerle tamamen dogru ve kablosuz bir sekilde
izlenebilmektedir. Yiirime, kosma, egilme, diisme, Yyatma ve tirmanma gibi g¢esitli
faaliyetleri sirasinda kandaki glikoz ve oksijen miktar1 ve kan basinci gibi yasamsal
faktorleri diizgiin bir bi¢imde analiz edilebilmektedir. Ayn1 zamanda, oyun siireleri
boyunca sporcunun performans kriterleri ve saglik kosullari, duyarli semptomlar
yardimiyla izlenerek analiz edilebilmektedir. Teknolojik gelismeler yardimiyla sensor
agindan toplanan veriler, veritabani merkezleri veya bulut depolama platformlari
yardimiyla daha ayrintili inceleme ve analiz i¢in kaydedilmekte ve amaca uygun olarak
kullanilabilmektedir (Subasi vd., 2018).

Calismamizda oncelikle sporcunun performansini belirleyebilecek o6zelliklerin neler
oldugu ve bunlarin nasil Olgiilebilecegi arastirilmistir. Yapilan literatlir taramasi
sonucunda sporda, sporcu performansini 6lgmek amaciyla insan yapisina ait biyolojik,
fizyolojik ve psikolojik ozelliklerinin nasil 6lglildiigii ve 6lgme yontemlerinin nasil
yapildig1 konusunda bazi ¢aligsmalarin yapildigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmalarda kullanilan
yontemler incelendiginde ise; bazilarinda yon, isaret, fiziksel engeller vb. kriterlerin
tizerinde duruldugu (Kayhan vd., 2021), bazilarinda psikolojik etmenlerin {izerinde
duruldugu (Aydogan, 2022), bazilarinda sensor ve mikroigslemcili elektronik kartlar
kullanildig1 (Erdas, 2017), bazilarinda ise hem geleneksel hem de sensor tabanl

olgiimlerin kullanildig: (Ince, 2020) goriilmiistiir.

Spor diinyasinda sporcularin performansini belirleyen birgok 6zellik vardir. Bunlarin
bazilar1 sporcularin calismalar1 6ncesinde, bazilar1 ¢aligmalar sirasinda ve bazilari da
calisma sonrasinda elde edilebilecek verilerle dl¢iilebilmektedir. Calisma Oncesi yapilan
testler, sporcunun calismalardan 6nceki hazir bulunusluklarini belirleyemeye yonelik
olup, sporcularin hangi ¢alisma tekniklerine daha yatkin oldugunu ve kisa siirede
istenen seviyeye ulasmak igin neler yapilmasi gerektigi ile ilgi olarak énemli bilgiler
vermektedir. Calismalar sirasinda elde edilecek veriler sayesinde ise sporcularin
performanslarinin nasil degistigi incelenerek sporcunun anlik tepki ve gelisimleri

izlenebilmektedir. Bu sayede sporcu viicudunun ilgili ¢alismaya nasil tepki verdigi ve
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sporcunun ¢alisma yontemine uygun olup olmadigi incelenerek olasi olumsuzluklarin
Oniine gecilebilmektedir. Calisma sonrasinda alinacak veriler sayesinde ise sporcunun
ilk ve son degerleri karsilastirilarak bu degerler arasindaki farklarin incelenmesi
sonucunda c¢aligsma siireci diizenlenebilmektedir. Biitiin bu ¢alismalarin saglikli sonuglar
vermesi ise dogru ve etkili bir yontem ile miimkiindiir. Sporcularin performanslarini
6lgmek amaciyla yapilan Sensor tabanli bazi ¢alismalar agiklamalariyla birlikte Tablo

3’te verilmistir.

Tablo 3

Performans Ol¢mek Amaciyla Yapilan Sensér Tabanli Calismalar

SN KONU OLCULEN OZELLIK OLCME YONTEMiI KAYNAK

Mobil Uygulamalarla Dikey Dikey Sigrama, Ceviklik  Fitness Meter Mobil ~ Kuvanct vd.

1 Sigrama, Ceviklik ve Kas <
Dayaniklihgmi Olome. ve Kas Dayaniklilig1 Uygulamasi. 2021
Barfiks Sporcular: I.(;ln Barfiks ve Barfiks Atalet Sensor :Fab"anh Rahmat,
2 Performans Ol¢me Cihaz1 Tasarlanan Ozgiin
Tekrarlarinin Sayisi . 2021
Tasarimi. Cihaz
Alfllh Telefon Uygulamasi ile Dikey Sigrama Akialli Telgfonuggn Turgut vd.,
3 Dikey Sigrama Performansini . s Kamera Ozelligi,
. Yiiksekligi . 2018
Belirleme. Myjump Uygulamast.
1 A e . Ozel Tasarlanmus
4 CeVlkth Olgiim Sisteminin Ceviklik, Reaksiyon Ceviklik Olciim ~ User, 2016
asarlanmasi. .
Cihazi
Kadm ve Erkek Sporcular igin Anaerobik Performans Tortu vd
5 Reaktif Ceviklik ve Anaerobik ve SpeedCour Sistemi 2022 N
Performans. Reaktif Ceviklik
C s . Blazepod Marka Kartal ve
6 lzlutb.okllierll{lsni(m., IsabeEtltlkiSSlilt Reaksiyon Reksiyon Olgiim Gokmen,
eviklik, Reaksiyona . Cihazt 2023
7 Fitspeed Performans Sisteminin  Anaerobik Kapasite ve Fotosel ve Fitspeed Yildiz ve

Incelenmesi. Reaktif Ceviklik Ceviklik Test Cihaz1  Fidan, 2019

Reaktif Ceviklik ve Planli Yon

Reaktif Ceviklik, Planli Ozpunar,

8  Degistirmenin Bireysel Takim ve i . Fotosel
Raket Sporlarina Etkisi. Yon Degistirme 2022
Elit ve Subelit Geng Karateciler . o Yildiz ve
9 icin Reaktif Ceviklik ve Planli Pgi‘;‘ﬁ'{gg‘g:fliﬂ;ﬁe Fitspeed A Cigirdik,
Yon Degistirme g 2018
Giirescilerin Maksimal ve Reaktif . . . Opto Jump Next Kara ve
10 Kuvvet Indeksinin Olgiilmesi. Reaktif Kuvvet Indeksi. cihazi Ozal, 2022

Kadin ve Erkek Sporcularda
11  Reaktif Ceviklik ile Anaerobik
Performans

Anaerobik Performans,

Reaktif Ceviklik. SpeedCourt Sistemi  Tortu, 2022

Ozel Tasarim Ceviklik  Hribernik
Ol¢me Cihazi vd., 2021

Sporlarda Sensor Tabanli

12 Ceviklik Degerlendirmesi

Ceviklik
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SN KONU OLCULEN OZELLIK OLCME YONTEMI KAYNAK
Denge, Reaksiyon, Togu Challenge, Light
13 Geng Futbolcularda Diren¢ Bandi Dikey Sigrama, Trainer, Jumpmetre, Mor vd.,
Egzersizleri. Ceviklik, Siirat, Topa Fotosel, Radar 2022
Vurus Hizi. Tabancasi.
Badminton Ceviklik
Farkli Ceviklik Testleri o Test (Badminton Dogru vd.,
14 Arasindaki fliskiler. Ceviklik Agility Test: Bat), 2020
Fotosel
15 Geng Kadin Futbolcular i¢in Ceviklik, Siirat, Fotosel Ar1 vd,
Reaksiyon, Siirat, Ceviklik. Reaksiyon 2020
16 Badmintona Ozgii Gelistirilen ~ Reaktif Ceviklik, Planli Fitspeed A Yildiz ve
Reaktif Ceviklik Testi. Ceviklik. P Fidan, 2018
Futbolcularin Hizli Yon Reaktif Ceviklik Ve
17  Degistirme ile Reaktif Ceviklik Hizl1 Yon Degistirme Fitspeet A Ocak, 2023
Becerisi. Becerileri.
Badminton Ceviklik
Badmintoncular Ii¢in Ceviklik I Test (Badminton Kamuk,
18 Testi. Ceviklik. Agility Test: Bat), 2020
Fotosel
19 Dikey Sicramaya Yo6nelik Dikey Sigrama Ozel Olarak Tire. 2021
Giyilebilir Cihaz Tasarimu. Performansi Tasarlanmig Cihaz '
20 Dikey Sigrama Yiiksekligi Dikey Sigrama VERT-Giyilebilir Mahmoud
Olgiimii Yiiksekligi Algilama Cihaz1 vd., 2015
Rehagait ivmedlger Ile Garcia
Squat Hareket Hiz1 I¢in Rehagait Mylift Ad1 Verilen
21 ivmeélger ile Mylift Yontemi Squat Hareket Hiz: Yiiksek Hizl1 Video Mateo,
. . 2020
Kayit Yontemi
Karate Sporculari i¢in Dinamik I . . Kocahan
22 Denge Ve Reaktif Coviklik Denge ve Ceviklik SpeedCourt Sistemi vd., 2022
oo . . Ceviklik Olgiim
23 Ceviklik Kgylt Sistemi, [oT ve Ceviklik Cihaz1, ToT, Mobil Nursuwars
Mobil Uygulama. vd., 2020
Uygulama
Askeri Tatbikatlar I¢in Cevikligin - fvme Olger, Jireskop, ~ Zaferiou
24 Oliilmesi Ivme, Denge, Ceviklik ="y otometre. vd., 2017
25 Hentbolcular I¢in Ceviklik Reaktif Ceviklik Reaktif Ceviklik Spasic vd.,
Olgiimii Performansi Olgme Sistemi 2015
Amator Futbolcular igin Yon . - " .
26 Degistirme Hizi ve Reaktif Reaktlf C?VIkhk’ Yon SpeedCourt Sistemi Matlik vd.,
. Degistirme Hiz1 2016
Ceviklik.
Ceviklik Testi Gelistirme - Tasarlanmis Ceviklik Prakoso
27 Caligsmasi Ceviklik Cihazt. vd., 2017
Cimnastikte Siirat Ceviklik ve Siirat, Ceviklik ve Bastiirk vd.,
28 Denge iliskisi Denge Fotosel 2019
Kosu Tekniginde ve Atalet Ceviklik, Sakral Yer - McGinnis
29 Sensorii Kullanimi Degistirme Atalet Sensorii vd., 2015
30 Voleybolcular i¢in Ceviklik Testi Reak51yor_1, El ve Goz FitLight Trainer Limavd.,
Uygulamasi Koordinasyonu 2021
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Sporcularin performansini belirlemek amaciyla tasarlanan cihazda veri elde etme
yontemi olarak kablosuz veri iletme teknolojilerinden biri olarak bilinen Nrf kablosuz
teknolojisi kullanilmistir. Bu teknoloji, 6zellikle diistik gii¢ tiikketimi, diisiik maliyet ve
giiclii performans gibi avantajlariyla bilinir ve giliniimiizde birgok kablosuz cihaz ve
projede yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknoloji sayesinde 2.4 GHz ile 2.525 GHz
frekanslar1 arasinda kablosuz olarak tek veya cift yonlii olarak haberlesme olanagi

saglanmaktadir.

2.1 Veri parcalama

Veri parcalama, biiyiik veri kiimelerini kullanilabilir hale getirmek amaciyla daha kii¢iik
boyutlara ayirma islemidir. Bu asama, veri analizi, makine 6grenimi, model egitimi ve
dogrulama gibi birgok uygulamada onemli bir adimdir. Veri pargalama, veri setini
egitim seti, dogrulama seti ve test seti gibi pargalara bolmek gibi farkli amaglarla da
yapilabilir. Dogru bir sekilde parcalanan veri setleri, modelin dogrulugunu artirabilir ve
genellestirme yetenegini gelistirebilir. Rastgele parcalama, zaman serisi pargalama,

capraz dogrulama ve stratifikasyon gibi veri pargalama yontemleri kullanilmaktadir

(Wickham, 2014).

Veri parcalama, modelin dogrulugunu artirmak ve genelleme yetenegini gelistirmek i¢in
onemlidir. Ancak, veri setini uygun sekilde parcalamak i¢in dikkatli bir planlama ve
analiz gereklidir. Ayrica, belirli bir parcalama yonteminin se¢ilmesi, problem alanina ve
kullanilan modelin 6zelliklerine bagli olarak degisebilir. Bu nedenle, veri parcalama

islemi, projenin basarisinda 6nemli bir yere sahiptir ve dikkatlice ele alinmalidir.

2.2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, giiniimiiz dijital ¢aginda 6nemi siirekli olarak artan bir disiplindir.
Biiyiik veri kiimelerindeki desenleri, iliskileri ve bilgileri kesfetmek i¢in kullanilan ¢ok
sayida yontem Ve teknik igerir. Aralarindaki baglantiy1 bulmak amaciyla ¢ok biiyiik veri
miktarlarini inceleyen ve gizli kalmig bilgileri agiga ¢ikarma ve analiz etme teknigidir
(Kalikov, 2006). isletmeler, akademisyenler ve endiistri uzmanlari tarafindan genis bir
yelpazede uygulanmaktadir. Veri madenciligi biiyik veri kiimelerinden degerli ic
goriiler ¢cikarmakta kullanilan giiglii bir aragtir. Bilimsel arastirmalarda dogru analizler
yapma, isletmelerin karar alma siireglerini iyilestirme, miisteri davraniglarini anlama ve

etkili rekabet konusunda 6nemli avantajlar saglar.
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2.2.1 Veri Madenciliginin Asamalari

Ik admm, cesitli kaynaklardan biiyiik miktarda veri toplamak veya elde etmektir. Bu
veriler, sensor tabanli, anket, sosyal medya verileri, bir isletmenin is siiregleri, miisteri
iliskileri, finansal veriler gibi ¢esitli kaynaklardan gelebilir. Toplanan bu veriler analiz
icin hazirlanir; eksik degerler doldurulur, giiriiltiilii veriler filtrelenir ve uygun bir
formata doniistiiriiliir. Veri madenciligi siirecinin ikinci asamasi, veri kiimesindeki
desenleri ve iliskileri bulmak amaciyla farkli analiz tekniklerinin kullanilmasidir. Bu
asamada, veri madenciligi algoritmalar1 kullanilir ve veri kiimesi incelenir. Veriler, veri
on islemeden gecirilerek daha anlamli ve islenebilir hale getirilir. Boylece eksik
verilerin  doldurulmasi, aykirt degerlerin tanimlanmasi ve gereksiz oOzelliklerin

filtrelenmesi saglanmis olur (Dogan ve Arslantekin, 2023).

Veri madenciliginin merkezi asamasi, veriye matematiksel ve istatistiksel teknikler
uygulayarak desenleri ve iliskileri kesfetmektir. Bu asamada, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme, iliski kurma gibi c¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilir. Model
olusturma siirecinde, farkli algoritmalar test edilir ve en uygun model segilir. Model
olusturma asamasinda elde edilen sonuglar, belirlenmis hedeflere ve kriterlere gore
degerlendirilir. Bu degerlendirme siireci, modelin dogrulugunu, giivenilirligini ve
islevselligini  belirlemek i¢in kullanilir. Degerlendirme asamasinda, modelin
performansi test edilir ve gerektiginde iyilestirmeler yapilir. Veri madenciligi sonuglari
yorumlanir ve anlamlandirilir. Bu bilgi, karar alicilar tarafindan stratejik veya
operasyonel kararlar almak igin kullanilabilir. Ornegin, bir isletme miisteri
segmentlerini anlamak veya pazarlama kampanyalarini optimize etmek veya bir anket

sonucundan belirli ¢ikarimlar yapmak i¢in veri madenciligi modellerini kullanabilir.

2.2.2 Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller

Veri madenciliginde kullanilan 5 farkli model tiiri bulunmaktadir. Bu modeller
kullannm amacima gore secilmektedir. Bunlar, regresyon analizleri, kiimeleme,
simiflandirma, zaman serileri ve birliktelik kurallaridir. Bu modellerden, regresyon,
smiflandirma ve zaman serileri, tahmin edici (predictive) modeller olarak
adlandirilirken, birliktelik kurallar1 ve kiimeleme ise tanimlayici (descriptive) modeller
olarak adlandirilmaktadir (Edelstein, 1997). Tahmin edici modellerde, bagimsiz

degiskenlerin mevcut degerleri kullanilarak gelecekteki degerler tahmin edilir.
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Tanimlayic1 modeller ise veri setindeki Oriintiilerden ¢ikarilan bilgilerle degiskenler

arasindaki iligkiler yorumlanir (Steinbach vd., 2006).

Sekil 11
Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller

[ Veri Madenciligi
|
| 1 .
[ Tahmin Edici Modeller] [ Tanimlayict Modeller
| |
1 1 1 1 1

Regresyon [ Siniflandirma [ Zaman Serileri [ Kiimeleme Birliktelik

Kaynak: Edelstein (1997)

2.2.2.1 Regresyon analizi

Regresyon analizi, istatistiksel bir yontem olup, analizdeki bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iliskiyi bir model araciligiyla
aciklamak icin kullanilir. Bu model matematiksel bir model olup, veriler arasindaki
deseni anlamak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek amaciyla kullanilir (Alpar, 2021).
Basit regresyon analizinde tek bir bagimsiz degisken kullanilir ve genellikle temel
iligkilerin anlagilmasinda ve basit tahminlerde tercih edilirken, ¢oklu regresyon
analizinde ise ¢ok sayida bagimsiz degisken kullanilir ve daha karmasik iliskilerin
modellenmesi ve daha detayli tahminlerin yapilmasinda tercih edilir. Ayrica, bagiml
degiskenin tiirtine gore farkli regresyon tiirleri de kullanilabilir; siirekli bagimh
degiskenler i¢in dogrusal veya dogrusal olmayan (egrisel) regresyon analizi tercih
edilirken, kategorik bagimli degiskenler igin ise lojistik regresyon analizinin
kullanilmas: tercih edilir (Orhunbilge, 2017).

2.2.2.2 Smiflandirma

Veri analizinde olduk¢a 6nemli bir rol oynayan denetimli bir 6grenme modelidir ve
genellikle iki asamal1 bir siireci icerir. Ilk asamada, veriler egitim verisi ile test verisi
olarak iki kisma boliiniir. Egitim verisi, modelin 6grenmesi i¢in kullanilir ve veri
igindeki iliskileri anlamak igin temel olusturur. Ikinci asamada, test verisi kullanilarak
modelin performanst degerlendirilir ve dogruluk seviyesi Olciiliir. Bu siirec,
siiflandirma modelinin giivenilirligini arttirarak, gelecekteki veriler i¢cin tahminlerde

bulunmak amaciyla saglam bir temel olusturur (Coslu, 2013).
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2.2.2.3 Zaman serileri

Zaman serileri, zaman i¢inde diizenlenmis veri noktalarinin bir dizisidir ve genellikle
belirli araliklarla Olgiilen kategorik veya sayisal degiskenlerin temsilidir. Veri
madenciligi baglaminda zaman serileri analizi, mevcut veri setlerinden Oriintiileri ve
trendleri belirleyerek gelecekteki degerleri tahmin etme amacini tasir. Bu analiz, AR
(Oto Regresyon), MA (Hareketli Ortalama), ARMA (Oto Regresyon ve Hareketli
Ortalama), Rassal Yiiriiylis ve ARIMA (Entegre Oto Regresyon ve Hareketli Ortalama)
gibi ¢esitli modellerin kullanimini igerir (Tiizlintlirk, 2010). Borsa verileri, hisse senedi

degerleri, lirlin satis miktarlari, hava durumu vb. veriler zaman serileridir.

2.2.2.4 Kiimeleme

Bu model, denetimsiz 6grenme yontemlerinden olup amaci, benzerlik veya farklilik
ozelliklerine dayanarak veri setini homojen kiimeler halinde gruplamaktir. Kiimeleme
verilerin yapisin1 daha iyi anlamamizi ve veri setindeki benzer 6zelliklere sahip verileri
gruplamamizi saglar (Kaman, 2017; Coslu, 2013). Kiimeleme islemi, genellikle sayisal
bir uzaklik 6l¢iitii kullanilarak gerceklestirilir ve verilerin benzerlik olgiitlerine gore
olusturulur. Ornegin, o6klid uzakligi, manhattan uzakligi, hotelling uzakligi ve
mahalanobis uzakligi gibi Ol¢iitler sik¢a kullanilir (Steinbach vd., 2006). Kiimeleme
yontemleri genellikle hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan (boliimlemeli) olarak
smiflandirihir, ancak son zamanlarda yapilan c¢alismalar bu smiflandirmayi
genisletmistir. Literatiirde, cesitli kiimeleme yontemleri farkli alt kategorilere ayrilmistir
ve bu yontemlerin kullanimi, veri analizi ve kesif siirecinde O6nemli bir rol

oynamaktadir.

2.2.2.5 Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallar1 analizi, biiyiikk veri kiimeleri arasinda belirli iliskileri kesfetmeye
yonelik bir veri madenciligi teknigidir. Bu teknik, biiyiik veri kiimelerine ait gizli
iligkileri bulmak ve bu bilgileri stratejik karar alma siireglerinde kullanmak amaciyla
etkili bir yontem olarak kullanilir. Bu yontem genellikle pazar-sepet analizi olarak da
adlandirilir ve perakende sektorii gibi alanlarda siklikla bagvurulan bir tekniktir.
Ornegin, bir markette hangi iiriinlerin birlikte satildigin1 belirlemek, satis stratejilerini
optimize etmek ve miisteri taleplerini daha anlasilir ve net bir sekilde gostermek

amaciyla birliktelik kurallar1 analizi kullanilabilir (Chahal, 2019).
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Apriori algoritmast gibi birliktelik kurallar1 analizinde yaygin olarak kullanilan
algoritmalar, veri setindeki desenleri kesfetmek ve belirli kombinasyonlar1 tanimlamak
i¢cin kullanilir. Bu, bir iirlinii alan miisterilerin genellikle hangi diger iirtinleri aldigini ve
bu kombinasyonlarin sikligini1 belirlemeye yardimci olur. Bu bilgi, 6rnegin market
diizenlemeleri, promosyonlar ve {iriin yerlesimi gibi stratejik kararlar1 desteklemek i¢in

kullanilabilir.

2.3 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerinden 6grenerek gorevleri daha iyi
yapabilmesini saglayan yapay zeka alt dalidir. Bu 6grenme, bilgisayarlarin 6nceden
tasarlanmig bir gorevi yerine getirmek i¢in dogrudan programlanmalar1 yerine,
deneyimlerden 6grenmelerini saglayarak bilgiye ulasmalarini saglar (Jordan ve Mitchell
2015). Bu algoritma ve teknikler, veri analizi, desen tanima ve tahmin yapma gibi ¢esitli
gorevlerde kullanilir. Makine 6grenimi, glinlimiizde bir¢ok endiistride biiyiik bir etkiye
sahiptir ve otomasyon, kisisellestirilmis Oneriler, tibbi teshisler, finansal tahminler ve

daha fazlasi gibi bir¢cok alanda uygulanmaktadir.

2.3.1 Makine Ogrenimi Siirecleri

Makine 6grenimi, veri odakli yaklagimiyla bilgisayar sistemlerinin karmagik gorevleri
yapmalarini miimkiin kilmaktadir. Bu teknoloji, veri bilimi, yapay zeka ve istatistik gibi
disiplinlerin kesisiminde yer alir ve siirekli olarak gelisen bir alan olmaya devam
etmektedir. Makine 6grenimi, veri hazirlama, model se¢imi, egitimi ve sonrasinda elde
edilen modelin degerlendirilmesi gibi adimlardan olusan bir siirectir. Bu siirec,
verilerdeki oOriintiileri belirleyerek ve modele uygulayarak gelecekteki olaylari tahmin
etmeyi amaglar (Chollet, 2017; Mayo, 2018). Makine 6grenimi projeleri genellikle
biiylik miktarda veri gerektirir. Bu veri, sensorlerden, web sitelerinden, mobil
uygulamalardan veya diger kaynaklardan toplanabilir. Veriler daha sonra analiz i¢in
hazirlanir; eksik degerler doldurulur, giiriiltiilii veriler temizlenir ve uygun bir formata
dontistiriilir. Veri setlerindeki onemli 6zelliklerin belirlenmesi ve daha iyi sonuglar
almak i¢in bu 6zelliklerin islenmesi 6nemlidir. Bu adimda, veri seti tizerinde istatistiksel
analizler yapilir, 6zellikler secilir veya yeni 6zellikler tiiretilir. Makine 6grenimi modeli
secilir ve veri seti lizerinde egitilir. Bu asamada, ¢esitli makine 6grenimi algoritmalari
kullanilabilir, bunlar arasinda derin 6grenme, karar agaclar1 ve destek vektdr makineleri

gibi yontemler bulunur. Model, veri seti iizerinde iteratif olarak egitilir ve optimize
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edilir. Egitim asamasindan sonra, modelin performansi degerlendirilir. Bu, modelin
dogrulugunu, hassasiyetini, geri cagirmasimni ve diger performans metriklerini
degerlendirerek yapilir. Modelin genelleme yetenegi, farkli veri setleri lizerinde test
edilir. Model egitildikten ve degerlendirildikten sonra, sonuglari yorumlanir ve
uygulanir. Model, ger¢ek diinya verilerini analiz etmek ve tahminlerde bulunmak igin
kullanilabilir. Bir e-ticaret sirketi miisteri memnuniyetini degerlendirmek ve ileriye
doniik memnuniyet oranimi tahmin etmek amaciyla makine Ogrenimi modeli
kullanabilir. Bir saglik kurulusu, bir hastaliga yakalanma oranlarin1 veya riskli bireyleri

belirlemek i¢cin makine 6grenimi modeli kullanabilir.
2.3.2 Makine Ogrenimi Kategorileri

2.3.2.1 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu yontemde, algoritma etiketlenmis (labelled) veri setlerini kullanarak 6grenir. Her
veri 6rnegi, girdi 6zellikleriyle birlikte hedef bir ¢iktiya (etikete) sahiptir. Algoritma, bu
etiketli veri setlerini kullanarak Oriintiileri 6grenir ve yeni, daha Once gorilmemis
verilere tahminler yapabilir. Siniflandirma (classification) ve regresyon (regression)

problemleri bu kategoriye girer (Atalay ve Celik, 2017).

Sekil 12
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2.3.2.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Bu dgrenme yonteminde, veri seti etiketlenmemis (unlabelled) oldugu igin algoritma,
verideki Oriintiileri ve yapilar1 kendi basina kesfetmelidir. Bu yontem, veri kiimesindeki

gizli yapilarin ve gruplarin belirlenmesi amactyla kullanilir. Boyut azaltma
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(dimensionality reduction) ve kiimeleme (clustering) denetimsiz dgrenme yonteminde
kullanilan 6nemli tekniklerdir (Hastie vd., 2009).

Sekil 13

Denetimsiz Ogrenme Yontemi
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2.3.2.3 Giiclendirme Ogrenmesi (Reinforcement Learning):

Bu yontemde, algoritma, c¢evresel kosullara tepki vererek belirli bir gorevi
gerceklestirmeyi Ogrenir. Algoritma, deneme yanilma yoluyla dogru davranisi
kesfetmeyi Ogrenir ve cevreyle etkilesime gegerek oOdiiller veya cezalar alir. Oyun

teorisi, robotik ve otomatik arag kontrolii gibi alanlarda kullanilir (Wenzel vd, 2019).

Sekil 14

Giiclendirme Ogrenme Yontemi
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Makine O6grenimi, bir¢cok bilimsel ve endiistriyel alanda kullanilmakta olup, ¢ok
kapsaml1 bir uygulama alanina sahiptir. Ornegin, bilimsel arastirmalarda veri analizi ve
model olusturma, saglik sektoriinde hastalik teshisi, finansal sektdrde risk analizi,
perakende sektoriinde miisteri segmentasyonu, otomotiv endiistrisinde siiriiclisiiz araclar

gibi birgok uygulama alani bulunmaktadir.

Makine 6grenimi algoritmalari, veriye dayali karar alma siireglerini otomatiklestirebilir,

veri analitigi ve tahmin yeteneklerini gelistirebilir ve isletmelerin kendi alanlarinda
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onemli rekabet avantaji kazanmasina yardimci olabilir. Bundan dolayi, makine 6grenimi
giderek daha popiiler ve yaygin bir hale gelmektedir. Makine 6greniminde kullanilan

onemli siiflandirma yontemleri Boliim 2.6°da agiklanmuistir.

2.4 Yapay Zeka

Yapay zeka (Al), bilgisayar sistemlerinin insan zekasini taklit etme veya insan benzeri
gorevleri yerine getirme yetenegini ifade eder. Bu yetenek, algilama, 6grenme, karar
verme ve problem ¢6zme gibi bir dizi zekasal islevi igerir (Nabiyev, 2012). Yapay zeka,
bilgisayar bilimi, miithendislik, matematik ve bilissel bilimler gibi birgok disiplini bir
araya getiren kapsamli bir alan1 temsil eder. Giiniimiizde, yapay zeka bir¢ok endiistride
onemli bir rol oynamakta ve siirekli olarak gelismektedir. Yapay zeka, genellikle

asagidaki alt alanlara ayrilir.

2.4.1 Makine Ogrenimi (Machine Learning)

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerinden 6grenerek gorevleri daha iyi
yapabilmesini saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bu teknikler, biiyiikk miktardaki
verileri analiz eder ve bunlar arasindaki desenleri ve iliskileri tespit ederek gelecekte

tahminler yapmak igin kullanilir. Boliim 2.3’te detayl olarak agiklanmustir.

2.4.2 Yapar Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA), yapay zekanin 6nemli bir alt dali olup biyolojik sinir
aglarindan esinlenerek tasarlanmis matematiksel model sistemleridir. Bu sistemler, veri
analizi, ses tanima ve Oriintli tanima gibi birgok gorevi gergeklestirmek i¢in kullanilir.
YSA, bir¢cok katmandan olusan diiglimlerden (ndronlar) ve bu katmanlar arasindaki
baglantilardan olusur. Her noron, girdileri alip isleyerek bir ¢ikti olusturur. Bu ¢iktinin
durumuna gore gerekirse bu islemlerin tekrar edilmesi saglanir. Yapay sinir aglan
genellikle bir 6grenme siireciyle egitilirler, yani bir¢ok 6rnek girdi ve ¢ikti verilerek,

agin parametreleri belirlenir ve istenilen sonuglar elde edilir (Alsahin, 2015).

Yapay sinir aglar1, bircok yapay zeka uygulamasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Oyun stratejileri gelistirme, dogal dil isleme, goriintii tanima ve ses tanima gibi birgok
alanda kullanilirlar. Derin 6grenme gibi alt dallar, genellikle biiyiik 6l¢iide yapay sinir

aglaria dayanir ve bu nedenle yapay zekanin gelisimi i¢in kritik bir rol oynarlar.
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2.4.3 Derin Ogrenme (Degp Learning)

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 benzeri ¢ok katmanli yapay zeka modelleri kullanarak
karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan makine 6grenimi tekniklerinin bir alt
kiimesidir. Katmanlardan olusan bir yapiya sahip olup, her katman kendinden dnceki
katmandan gelen ¢iktiy1 kendisi igin bir girdi kabul ederek degerlendirir (Deng ve Yu,
2013). Dogal dil isleme, ses ve goriintii tanima, oyun stratejileri ve daha bir¢ok alanda

derin 6grenme kullanilir.

Derin 6grenmenin 6zelligi, ¢ok katmanli sinir aglarina dayanmasidir. Bu aglar, veriyi
daha karmasik ve hiyerarsik bir sekilde temsil etmeye olanak tanir. Ogrenme siireci, bu
katmanlar arasindaki etkilesimlerle gerceklesir. Alt katmanlar genellikle daha temel ve
diisiik seviyeli ozellikleri 6grenirken, iist katmanlar bu 6zellikleri birlestirerek daha

yiiksek seviyeli ve ayirt edici 6zellikler olusturur.

Derin 6grenmede kullanilan farkli sinir agi mimarileri bulunmaktadir. Bu mimariler,
cesitli problemlere ve veri tiplerine uyum saglamak icin farkli 6zelliklere sahiptir. Her
biri belirli bir gorevde veya veri tiiriinde daha iyi performans gosterebilir. Bundan

dolay1, problem durumuna gore uygun mimariyi se¢cmek énemlidir.

2.4.4 Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP)

NLP, insanlara ait dili anlamak, yorumlamak ve iiretmek i¢in bilgisayar sistemlerinin
kullanildig1 bir alandir. Bu teknikler, konugma tanima, metin analizi, dil gevirisi ve
duygusal analiz gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Dogal dil isleme genel olarak
dogal dilin, yani insanlarin dogal olarak kullandigi dilin bilgisayarlar tarafindan
anlasilmasi ve {iretilmesiyle ilgilenen bir alandir. Bu alandaki ¢alismalar genellikle iki
ana kategori altinda incelenir (Khurana vd., 2023). Dogal dil olusturma (natural
language generation-NLG), bilgisayarlarin veri ve bilgiyi anlamli dogal dil ifadelerine
dontiistiirme siirecini ele alir. NLG, genellikle belirli bir amag icin kullanilmak {izere
tasarlanmis sistemler {izerinde ¢alisir. Ornegin, NLG sistemleri otomatik makale yazma,
raporlama, dil 6grenme yardimcilar1 ve diger uygulamalarda kullanilabilir. Bu tiir
sistemler, genellikle kullanicilarin anlayabilecegi bir dille bilgiyi aktarmak icin veri,
kurallar ve algoritmalar kullanir. Dogal dil anlama (natural language understanding-
NLU) ise bilgisayarlarin insanlarin kullandigi dogal dildeki girisleri anlamasini
saglayan siireci ele alir. NLU, metin veya konusma girislerini analiz ederek anlaml

bilgilere doniistiirme siirecini igerir. Bu, metnin veya konusmanin anlamini ¢ikarma,
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niyeti anlama, duygusal tonu anlama ve benzeri islevleri icerir. Ornek uygulamalar

arasinda dijital asistanlar, metin analizi araclar1 ve ¢eviri sistemleri bulunur.

Her iki kategori de, giris ve ¢ikis degerlerini icerir. Dogal dil anlama, giris degerlerini
(dogal dildeki metin veya konusma) anlamaya yonelik calisirken, dogal dil olusturma,
bilgisayar sisteminin ¢ikisini (genellikle insanlarin anlayabilecegi bir dogal dil ifadesi)
olusturmaya yonelik c¢alisir. Bu iki siire¢ birbirini tamamlayarak, dogal dilin daha iyi

islenmesini saglar ve birgok uygulama alaninda kullanilabilir hale getirir.

2.5 Basarn Olgiitleri

Bir makine 6grenimi veya istatistiksel modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilan basar1 dlgiitleri, modelin ne kadar etkili ¢alistigin1 anlamak agisindan 6nemli
bir aragtir. Bu 0lciitler, modelin dogrulugunu, hassasiyetini, geri ¢agirmasini ve diger
performans metriklerini degerlendirerek modelin giivenilirligini belirlemeye yardimci
olur (Masetic ve Subasi, 2016). Basar1 Olgiitleri, farkli tiirde modeller ve farkli
problemler i¢in farklilik gosterebilir ve dogru metrigi se¢gmek, modelin performansini
daha dogru ve etkin bir bicimde degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Asagida bazi olgiitler ve

aciklamalar1 verilmistir.

2.5.1 Confusion Matrix (Karisiklik Matriksi)

Siniflandirma problemlerinde bir modelin performansint analiz etmek amaciyla
kullanilmakta olan bir aragtir. Bu matris, bir modelin ger¢ek smif etiketleri ile 0
modelin tahmin ettigi sinif etiketlerinin karsilastirilmasiyla olusturulur. Tipik olarak, iki
siifli (binary) bir siniflandirma durumu i¢in kullanilir, ancak ¢oklu siniflar i¢in de
genisletilebilir. Bu matris, dort ana terim igerir. Bunlar; True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP) ve False Negative (FN)’dir (Ozcift ve Gulten, 2011).
TP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigr orneklerin sayisidir, yani
gercek pozitifleri dogru bir sekilde tanimladig1 durumlar ifade eder. TN, modelin dogru
bir sekilde negatif olarak smiflandirdigi orneklerin sayisidir, yani gergek negatifleri
dogru bir sekilde tanimladigr durumlan ifade eder. FP, modelin negatif olanlar1 yanlig
bir sekilde pozitif olarak simiflandirdigi durumlarin sayisidir; bu tip hatalar tip 1 hata
olarak bilinir. FN, modelin pozitif olanlar1 yanlis bir sekilde negatif olarak

siiflandirdigi durumlarin sayisidir; bu tip hatalar tip 2 hata olarak bilinir.
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Sekil 15

Confusion Matrix

Gerc¢ek Durum

Pozitif | True Pozitif (TP) | False Pozitif (FP)

Tahmini Durum
Negatif | True Negatif (TN) | False Negatif (FN)

Confusion matrix, modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir¢ok metrik
ve orani hesaplamak icin temel olusturur (Tablo 4). Bu metrikler arasinda dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1 puani (F1 score) ve
siiflandirma raporu (classification report) gibi degerler bulunur. Bu metrikler, modelin
farkli a¢ilardan performansini degerlendirmemize yardime1 olur ve hangi siniflarin daha

iyi veya daha kotii tahmin edildigini anlamamiza yardimci olur.

Tablo 4

Confusion Matrix Basar: Ol¢iitleri

Metrik Formiil Aciklama

TP+TN Modelin dogruluk
TP+TN+FP+EN  performansi

Accuracy

Precision TP Dogru tahminler ile
TP+FP hassasiyet arasindaki iliski
e TP Pozitiflerin gergek pozitif
Recall (Sensitivity)
TP+EN olma durumu
TN o :
Specificity Negatiflerin gergek negatif
TN+FP olma durumu
_2TP Precision ile Recall
F-measure . Co
2TP+FP+EN arasindaki dengeyi gosterir
2.5.2 AUC-ROC Egrisi

Siniflandirma modellerinin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan AUC-ROC egrisi,

modelin dogrulugunu belirlemede 6nemli bir aragtir. Egrinin altindaki alan (AUC),
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modelin farkli esik degerlerindeki hassasiyet ve oOzgiillik performansini gosterir

(Kerekes, 2008). AUC degeri 1'e yaklastik¢a, modelin performansi daha iyidir.

Sekil 16
AUC-ROC Egrisi
ROC
TP ORANI
Sensitivity)
(Sensitivity AUC
FP ORANI

(1-Specificity)

2.5.3 Ortalama Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve Ortalama Kare Hatast (Mean
Squared Error, MSE)

Bu dlgiitler genellikle regresyon modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. MAE, gercek degerler ile modelin tahmini degerlerinin ortalama
olarak nasil ve hangi oranda bir sapma gosterdigini ifade ederken, MSE ise bu

sapmalarin karelerinin ortalamasidir.

Tablo 5
MAE ve MSE Formiilleri

n n
1 R Z . —X;
MSE=HZ(y+yi)2 g = Lz
1= n

Basar1 oOlciitleri, modelin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek igin
kullanilan 6nemli araglardir. Her bir 6lgiit, belirli bir probleme ve modelin hedeflerine
bagli olarak secilmelidir. Dogru basar1 dlgiitlerinin se¢ilmesi, modelin performansinin

dogru bir sekilde anlagilmasina ve iyilestirilmesine yardimei olur.

2.6 Siiflandirma Algoritmalar:

Siniflandirma algoritmalari, verileri belirli smiflara veya kategorilere ayirmak igin

kullanilan makine 6grenimi teknikleridir. Bu algoritmalar, veri setindeki 6zellikleri
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kullanarak, yeni orneklerin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Siniflandirma
algoritmalari, veri analizi, spam filtreleme, hastalik teshisi, duygu analizi gibi bir¢ok
alanda kullanilir (Donuk ve Hanbay, 2021). Asagida O6nemli siiflandirma
yontemlerinden bazilar1 verilmistir. Bunun yaninda projemizde basarili sonuglar veren

diger baz1 siniflandirma yontemleri de Boliim 2.9°da aciklanmustir.

2.6.1 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)

SVM, iki sinif arasinda bir karar sinir1 olusturarak verileri siniflandirmak icin kullanilan
gicli bir smiflandirma algoritmasidir. SVM, dogrusal veya non-dogrusal olarak

simiflandirma yapabilir ve aykiri verilere karsi direnglidir. (Smola ve Scholkopf, 2004).

2.6.2 Karar Agaclart (Decision Trees)

Karar agaglari, bir dizi karar diiglimiinden olusan bir aga¢ yapisi kullanarak verileri
siiflandirmak icin kullanilan bir algoritmadir. Karar agaclari, kolayca yorumlanabilir
ve gorsellestirilebilir, bu nedenle smiflandirma problemlerinde popiilerdir (Kuhn ve
Johnson, 2013).

2.6.3 Rastgele Ormanlar (Random Forests)

Rastgele ormanlar, birden fazla sayida karar agacinin bir araya gelip siniflandirma
yapmasiyla olusturulan bir ensemble (kolektif) yontemdir. Rastgele ormanlar,
overfitting (asirt uyum) hatasina karsi direnglidir ve genellikle yiiksek boyutlu ve
girtiltiili veri kiimelerinde kullanilir (Kuhn ve Johnson, 2013; Navega vd., 2015).

2.6.4 K-En Yakin Komgu (k-Nearest Neighbors, k-NN)

Bu algoritma, yeni bir 6rnegi siniflandirirken kendisine en yakin k 6rnegi kullanir. Yani,
bir 6rnegin simifi, ona en yakin k egitim o6rneginin ¢ogunluk sinifina gore belirlenir. k-
NN basit ve esnek bir algoritmadir, ancak biiyiik veri kiimelerinde hesaplama maliyeti

yiiksek olabilir (Mucherino vd., 2009).

2.6.5 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, istatiksel bir yontem olup bir olayin olasiligini tahmin etmek
amactyla kullanilir. Siniflandirma problemlerinde, lojistik regresyon, giris 6zelliklerini

kullanarak bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin eder (Rasouliyan ve

Miller, 2006).
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2.6.6 BayesNet

BayesNet, istatistiksel bir modelleme araci olup, veri analizi ve siniflandirmada etkili
bir sekilde kullanilmaktadir. Ag yapisi, olasilik diiglimleri ve bagimlilik diiglimlerini
igerir ve bu diigiimler, veri setindeki 6zelliklerin kombinasyonlarini ve iligkilerini temsil
eder. Genellikle belirli bir sinifin belirli bir 6zellik kombinasyonuna ait olma olasiligini

tahmin etmek amaciyla kullanilir (Lantz, 2019 ).

Her siniflandirma algoritmasi, belirli bir problem tiiriine ve veri yapisina uygun olabilir.
Model sec¢imi, veri setinin Ozelliklerine, smif dagilimina ve performans
gereksinimlerine bagli olarak yapilmalidir. Ayrica, smniflandirma algoritmalarinin
parametrelerinin dikkatlice ayarlanmasi ve modelin performansinin diizenli olarak

degerlendirilmesi 6nemlidir.

2.7 Sistem i¢in Cihaz Tasarmm ve Yazilim Yazilmasi

Veri toplamak igin tasarlanan sistemde 5 adet client (istemci) cihaz ve 1 adet server
(sunucu) cihaz kullanilmistir. Server cihazimiz bir dizistii bilgisayara bagli olup hem
client cihazlar arasinda iletisimi ve kontrolii saglamakta hem de bunlardan kablosuz
olarak aldig1 verileri usb port araciligiyla bilgisayara aktarmaktadir. Bu cihaz sunucu
gorevini yerine getireceginden dolayr ¢ekim giicliniin daha kuvvetli olmasi
gerekmektedir. Bunu i¢in de bu cihazimizda, client cihazlarda kullanilan antensiz
nRF24L.01 modiilii yerine, antenli modiil kullanilmigtir. Bilgisayar kisminda ise serial
port (SP) araciligiyla gelen veriler python programlama yazilimiyla alinmaktadir.
Pythonda olusturulan ara yiiz yardimiyla gelen veriler anlik olarak goriilebilmekte ve
kosma islemi i¢in belirlenen miktarda istasyonlar arasinda kosulduktan sonra veri
toplama isleminin bittigi belirtilmektedir. Veri toplam islemi arayiiz ekranindan da takip
edilebilmekte ve hem istasyonlar arasinda gegen siireler hem de toplam siire bu ekran
tizerinden goriilebilmektedir. Son istasyona gelindiginde veri alma islemi durmakta ve
veriler arayilizde bulunan kaydet butonu yardimiyla bir veri tabanina kaydedilmektedir.
Kayit islemi sirasinda bu veriler ile birlikte sporcuya ait ad-soyadi, sporcu numarasi,
yas, boy, kilo, cinsiyet, deneme numarasi ve performans durumu verileri de

alinmaktadir.
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2.7.1 Client Cihazin Tasarlanmasi

Client cihazlari, sporcularin belirli iki veya daha fazla nokta arasini ne kadar siirede
kosacaklarini tespit etmek amaciyla tasarlanmistir. Calistirici veya sporcunun kendisi
tarafindan istenen mesafelerde konumlandirilarak, bir client cihazdan, siralamada
bulunan bir sonraki client cihaza kadar gecen siire milisaniye olarak ol¢iilmekte ve
server cihaza iletilmektedir. ilk cihazin tespit ettigi siire ile sonrakinin tespit ettigi
siirelerin farki alinarak anlik iletim islemi saglanmaktadir. Cihazlarin konumlar1 ve
siralamas1  degistirilebilmekte ve sporcularin istasyonlar arasindaki siralamayi
ezberleyerek kosmalarinin Oniine gegilebilmektedir. Bu durum, hem fiziksel olarak
cihazlarin yerlerinin degistirilebilmesi hem de elektronik ortamda daha Onceden
olusturulmus farkli siralama kombinasyonlarini kullanarak yapilabilmektedir. Client

cihazi igin kullanilan malzeme, 6zellik ve adet bilgileri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6

Client Cihazlarinda Kullanilan Malzeme Listesi

S.N. Malzeme ad1 Ozellikleri Adet
1 Arduinu ATmega328 mikro denetleyicili 1

2 nRF24L01 NRF24L01 antensiz modeli 1

3 Mz-80 engel sensorii 80 cm menzile sahip (E18-D8ONK) modeli 1

4 NeoPixel NeoPixel 12'li halkal: modeli 1

5 Lipo pil 3,7V 1S 950 mAh 30C modeli 1

6 Lipo pil sarj tinitesi Micro usb girisli Tp4056 1A 1

7 Diigme Acg¢ma-kapatma 6zellikli basmali diigme 1

8 Kutu 100*63*50 mm ebatlarinda 1

9 Jampur kablo 200 mm’lik jumper kablo 15
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Sekil 17
Client Cihazlar ile Ilgili Gorseller

r ) k|
N
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2.7.2 Client Cihazin Programlanmasi

Client cihazlar genel olarak kendi igerisinde bulunan sensorleri kontrol etmek suretiyle,
server cihaz ile veri alig verisinde bulunur. Bunu yaparken de oncelikle sensorlerden
gelen verileri server arduinoya ileterek veya kendi igerisinde degerlendirerek
yapmaktadir. Client cihaz i¢in yazilan yazilim engel sensoriinden gelen veriyi siirekli
olarak degerlendirmekte ve bu veriye gore neopixele sinyal gondererek yanmasini veya
sonmesini  saglamaktadir. Sporcunun engel sensOriinii uyarmasiyla yani elini
yaklastirmasiyla sensér ledi sondiirmek amaciyla arduinoya uyart gondermektedir.
Arduino hem ledi sondiirmekte hem de sondiirme wuyarisini server arduinoya
gondermektedir. Server arduino uyarinin hangi clientten geldigini belirlemekte ve
siralamada hangi istasyon varsa onu yakmak amaciyla ilgili cihaza yanma sinyali
gondermektedir. Client cihaz da server cihazdan gelen veriye gore lede enerji vermekte
ve engel sensoriinden gelecek olan uyariyr beklemektedir. Bu dongii kombinasyonda
belirlenen son istasyona kadar devam etmekte ve son istasyon ile birlikte server arduino

gelen son uyart ile birlikte biitiin clientleri sondiirmektedir.

2.7.3 Server Cihazin Tasarlanmasi

Server cihaz, client cihazlar1 kontrol etmek ve veri alis verisi yapmak amaciyla
tasarlanmigtir. Clientlerin ¢alisip ¢aligmadigini  kontrol etmek amaciyla sinyal
gondermek, clientlerin belirlenen siralama gore ¢alismasini saglamak, clientlerin engel

sensorleri araciligiyla gelen verileri kontrol ederek onlarin ne kadar siire igerisinde
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sondiiriildiiklerini tespit etmek ve bunlar serial port yardimiyla bilgisayara géndermek
amaciyla kullanilmaktadir. Ayrica python ile yazilan ara yiiz sayesinde bilgisayarin
client cihazlar ile iletisimini sagladigindan dolay1 ¢ift tarafli bir iletisim saglamaktadir.
Yani hem client cihazlar hem de bilgisayardaki kontrol yazilimi ile devamli iletisim
halinde olup bunlar arasinda bir koprii gorevi gormektedir. Server cihazinda kullanilan

malzemeler asagidaki Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7

Server Cihazinda Kullanilan Malzeme Listesi

S.N. Malzeme adi Ozellikleri Adet
1 Arduino ATmega328 mikro denetleyicili Arduino Uno 1
2 nRF24L01 NRF24L01 antenli modeli 1
3 Mz-80 engel 80 cm menzile sahip (E18-D80NK) modeli 1
4  Kutu 100*63*50 mm ebatlarinda 1
5  Jampur kablo 200 mm’lik jumper kablo 10
Sekil 18

Server Cihaz ile Ilgili Gorseller

2.7.4 Server Cihazin Programlanmast

Server cihazinin amaci, client cihazlar ve bilgisayar arasinda koprii gorevi saglamaktir.
Sistem ara yiiziinden verilen komutlar serial port yardimiyla yani kablolu olarak server
arduinoya iletilmektedir. Server arduino ise kablosuz iletisim teknolojisi olan nrf
yardimiyla bu komutlan client cihazlara iletmektedir. Ayni sekilde client cihazlardan

gelen veriler de yine server cihazda degerlendirilmekte ve daha sonra bilgisayara

50



gonderilmektedir. Bu cihaz, 6zellikle clientler arasindaki veri trafigini takip etmesi
acisindan 6nemli bir yere sahiptir. Gelen her verinin hangi cliente ait oldugunu ve daha
oncesinde kac kez yandigmi tespit ederek siralamanin bozulmamasi igin bir sayag
kullanir. Clientlerden gelen her veri i¢in, ilgili cliente ait sayaci artirarak clientlerin

dogru bir sirada yanmasini veya sondiiriilmesini saglamaktadir.

2.7.5 Bilgisayar Uzerinden Sistemin Kontrol Edilmesi icin Yazilimin Yazilmast

Server cihazindan gelen verileri alarak ekrana yazdirmak, sonrasinda bir veri tabaninda
kayit altina tutmak ve server cihaza komut géndermek amaciyla python programlama
dili yardimiyla bir kontrol arayiizii hazirlanmigtir. Pythonun tkinter kiitiiphanesi
yardimiyla olusturulan arayiiz sayesinde sporcu bilgileri girilmekte, gelen veriler anlik
olarak goriilebilmekte ve ekran iizerinde olusturulmus olan siralamalar client cihazlara
gonderilmek iizere server cihaza iletilmektedir. Clientlerden gelen veriler bu ara yiiz
tizerinden veri tabania kaydedilmektedir. Sekil 19°da sistemin kontrol edilmesi igin

pythonun tkinter kiitiiphanesi ile olusturulmus ara yiiz gériilmektedir.

Sekil 19
Sistem Kontrol Ara Yiizii Goriintimii

v

PERFORMANS DEGERLENDIRME SISTEMi m‘
SPORCU BiLGILERINI GiRiNiz

Ad Soyad: Sporcu No: Kilo: Boy: Cinsiyet: Deneme No: Performans:
Berat ZENCIR 63 50.25 147 K % 1 N

Bir siralama secin:  5-1-5-3-5-2-5-1-5-4-5-2-5-3-5-4-5-1-5-2-5-4-5-1-5-3 v| Gonder

Kaydet Grafik

DURUM: Okunan Deger Yok...

SKOR (MiLiSANiIYE)

000000

2.8 Verilerin Toplanmasi

Veri toplama islemi tasarlanan 5 adet client cihaz, 1 adet server cihaz, bir adet bilgisayar
ile cihazlar ve bilgisayar arasindaki veri iletisimini saglayan bir yazilim yardimiyla
yapilmaktadir. Cihazlar konumlandirilirken yapilmasi gereken en onemli konu

birbirlerine esit mesafede olmalar1 ve her sporcu igin esit sartlara sahip olacak sekilde
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performanslarini dlgmek ve saglikli veri toplamayr miimkiin hale getirmektir. Bundan
dolay1 yapilacak konumlandirmanin, cihazlarin yeri veya siralamasi degisse bile her
sporcunun esit mesafeleri kosmalarint ve esit miktarda istasyona ugramalarini
saglayacak bicimde tasarlanmasi gerekmektedir. Uygun bir tasarim saglamak igin orta
noktaya bir client cihaz1 ve etrafina da 5 metre uzaklikta olacak sekilde 4 adet client
cihaz konumlandirilmigtir (Sekil 20). Ortada bulunan client cihazdan baglayarak diger 4
cihazdan birinin yanmasi saglanmig ve her kose clientten sonra orta da bulunan client
cihazin yanmasi saglanarak, sporcularin hem esit mesafelerde hem de farkli yon ve
kombinasyonlarda kosmalar1 saglanmistir. Cihazlarin yanma sirasi veya cihazlarin

konumlar1 degisse bile her sporcu esit sartlarda degerlendirilmis olacaktir.

Sekil 20

Ornek Bir Client Cihaz Konumlandirmasi

Sekil 21

Tasarlanan Cihazin Uygulanmasi
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Asagida  sistemin  arayliziinde olusturulmus ve cihazlarin  farkli  yanma
kombinasyonlarina ait boliim gosterilmistir (Sekil 22). Her sporcu i¢in  veya ayni
sporcunun farkli denemeleri i¢in farkli bir kombinasyon segilerek sporcularin yanacak

olan cihazlar1 ezberlemelerinin 6niine gecilebilmektedir.

Sekil 22

Client Cihazlarin Farkli Kombinasyonlari

Bir siralama secin: |5-1-5-3-5-2-5-1-5-4-5-2-5-3-5-4-5-1-5-2-5-4-5-1-5-3 [~| Gonder

Kontrol Et

5-1-5-3-5-2-5-1-5-4-5-2-5-3-5-4-5-1-5-2-5-4-5-1-5-3

5-4-5-2-5-1-5-3-5-2-5-1-5-4-5-3-5-1-5-2-5-3-5-4-5-1
5-2-5-4-5-3-5-1-5-4-5-3-5-2-5-1-5-3-5-4-5-1-5-2-5-3
5-3-5-1-5-4-5-3-5-2-5-1-5-3-5-4-5-3-5-2-5-4-5-1-5-2

Veri toplama islemi i¢in tasarlanan cihaz 11-12 yas aralifinda Ogrenciler iizerinde
uygulanmistir. 18 tane 6grenciye uygulanan cihaz yardimiyla dogru veri elde etmek
amaciyla farkli giinlerde veya 4 saat araliklarla olmak iizere ayni glinde kosmalari
saglanmistir. Beden egitimi 6gretmeni ile beraber yapilan ¢alismalarda 6grencilerin
sirayla kosmalar1 ve her kosu sonucunda degerlendirilmeleri saglanmistir. Belirli saat
veya giinlerde yapilan kosu g¢alismalarinda her 6grencinin toplam 20 defa kosmalari
saglanmis ve bunlar deneme numarasi1 olarak kaydedilmistir. Her deneme sirasinda
ogrencinin performansi beden egitimi 6gretmeni tarafindan da hizli (H), normal (N) ve
yavas (Y) olarak etiketlenmistir. Ogrencinin yapmis oldugu her deneme sirasinda, ad-
soyad, sporcu numarasi, yas, boy, kilo, cinsiyet, deneme numarasi ve iki cihaz arasinda
kostugu stire bilgilerinin ekrana yazdirilmasi saglanmistir (Sekil 23). Kosu bittiginde ise
bu veriler beden egitimi 6gretmeninin vermis oldugu etiket de eklenerek bir veri

tabanina kaydedilmistir.

Sekil 23

Performans Sonrasi Veri Kayit Ekrani

v

PERFORMANS DEGERLENDIRME SISTEMI  Kapat |
SPORCU BiLGILERINI GiRiNiZ
Ad Soyad: Sporcu No: Kilo: Boy: Cinsiyet: Deneme No: Performans:
Berat ZENCIR 63 50.25 147 K bd 1 N

Bir siralama secin: | 5-1-5-3-5-2-5-1-5-4-5-2-5-3-5-4-5-1-5-2-5-4-5-1-5-3 |~ Gonder

Kaydet Grafik
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Her kosu sirasinda 6grencinin 5 cihaz arasinda kosarak toplamda 25 cihazi sondiirmesi
saglanmistir. Her 6grenci 20 deneme yapmis ve toplamda Tablo 8’de belirtildigi iizere
9000 veri elde edilmistir.

Tablo 8
Veri Toplama Cizelgesi
Bir Ogrenciden Elde Edilen Veriler

Ogrenci sayist  Deneme sayis1  Bir denemede sondiiriilen Veri sayisi
cihaz sayisi
1 20 25 500
Toplam Veri
Ogrenci sayist ~ Deneme sayis1  Toplam sondiiriilen cihaz Veri sayisi
sayisl
18 Ogrenci 360 9000 9000

Ogrencilerin yas ve cinsiyet dagilimi Tablo 9°da, boy ve kilo dagilimi ise Tablo 10°da

verilmigtir.

Tablo 9
Ogrencilerin Yas ve Cinsiyet Dagilimi (18 Ogrenci)

Ozellik Grup %
Cinsiyet E1r<k1:k ggg
Yas E gg:g
Tablo 10

Ogrencilerin Boy ve Kilo Dagilimi (18 Ogrenci)

En diisiik Ortalama  En yiiksek

Kilo (kg) 34 43 55

Boy (cm) 137 149 155

2.9 Verilerin Analiz Edilmesi

Verilerin dogru yontemler kullanilarak elde edilip kayit altina alindiktan sonra bu
verilerin kullanim amacina uygun olarak analiz edilerek degerlendirilmesi de 6nemlidir.
Bunun i¢in de veri yapisina gore uygun analiz yontemlerini kullanilmas1 gerekmektedir.

Veri analiz asamasina gegilmeden once, veri dnigleme olarak da bilinen verilerin analiz
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edilebilir duruma getirilmesi gerekmektedir. Farkli program veya yontemler
kullanilarak yapilan bu agamada verilerin daha dogru ve anlasilir sonuglar vermesi
saglanmaktadir. Veri On isleme asamasinda karmasik olan bir veri tipi daha sade hale
getirilebilmekte, ¢cok sayida ve benzer verilerin birlestirilerek veya ayristirilarak daha

dogru sonuglar almak amaciyla degerlendirilmeleri saglanmaktadir.

Veriler gerekli onisleme asamalarindan gegirildikten sonra yine uygun bir veri analiz
yontemi ile analiz edilmelidir. Analiz edilecek veri tiirline goére kullanilmakta olan
bircok yontem bulunmaktadir. Weka, giinimiizde veri madenciligi i¢in kullanilmakta
olan 6nemli bir programdir. Weka’da siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizi
islemlerini yapabilen birgok algoritmaya sahip yontem bulunmaktadir. Veriler yapisina
gore birden ¢ok yontem ile analiz edilerek en yiiksek basar1 oran1 elde edilebilmektedir.
Asagida Wekada kullanilan ve calismamizda da en basarili sonuglart veren bazi

siiflandirma yontemleri (algoritmalar1) ve analiz sekilleri verilmistir.

2.9.1 NaiveBayes

Istatistiksel siniflandirma ve veri madenciligi alanlarinda ¢ok sik kullanilan bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikler arasindaki bagimsizlik varsayimini
yapar. Yani bir smifi belirlemek i¢in kullanilan 6zelliklerin birbirine bagli olmadigini
varsayar. Bu varsayim, pratikte gergek diinyadaki durumlari tam olarak yansitmayabilir,
ancak algoritmanin basit ve etkili olmasina olanak tanir (Lantz, 2019 ). Naive Bayes
simniflandirma algoritmasi genellikle metin madenciligi, spam filtreleme, duygu analizi
ve medikal teshis gibi uygulamalarda kullanilir. Algoritma, egitim verilerine dayanarak
siniflandirma modelini olusturur ve daha sonra yeni 6rnekleri bu modeli kullanarak

siniflandirir.

2.9.2 1Bk (Instance-Based k-Nearest Neighbors)

Bu algoritma, makine &grenimi ve veri madenciliginde o6zellikle smiflandirma ve
regresyon problemlerini ¢ozme amaciyla kullanilan bir algoritmadir. Kisaca, bir 6rnegin
smifin1 belirlemek veya tahminde bulunmak amaciyla ¢evresindeki k en yakin
komsusunun simif veya degerine bakma kuralina dayanir. Smiflandirma veya regresyon
yapmak i¢in bir ornek geldiginde, otomatik veya elle girilen k degerine gore bu 6rnek
ile diger tiim egitim Ornekleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Hesaplanan uzaklik

genellikle Euclidean uzaklig1 veya benzer bir metrik kullanilarak olciiliir. Bu 6l¢timler
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sonucunda siniflandirma durumu i¢in, segilen k komsunun siniflar1 arasinda ¢ogunluk
smif belirlenir ve test 6rnegi bu smifa atanir. Regresyon durumu i¢in ise, se¢ilen k
komsunun degerlerinin ortalamasi alinarak test orneginin tahmini degeri elde edilir

(Kaladhar, 2013).
2.9.3 Multilayer Perceptron (MLP)

MLP, yapay sinir aglart (YSA) sinifinda yer alan bir tlirdiir. Yapay sinir aglari, temel
olarak canli sinir sistemlerini taklit eden ve bilgi isleme gorevleri i¢in kullanilan
matematiksel modellerdir. MLP’de, giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere en az {i¢
tane katman vardir. Agin karmagsikligi noron sayisi ve gizli katman sayisina gore
degisir. MLP'ler, karmasik ve non-lineer iligkileri 6grenebilme yetenegi ile 6ne ¢ikarlar
ve ¢ok farkli uygulama alanlarmda kullanilir (Keskenler vd., 2017). Ozellikle
siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilirlar. Derin 6grenme alaninda ¢ok
biiyiilk ve karmasik yapilari temsil etmek adina kullanilan ¢ok katmanli yapilardan
biridir.

2.9.4 MultiClassClassifier

Cok smnifli smiflandirma (multi-class classification) anlamina gelen bu yontem, bir
modelin birden fazla sinif arasinda siiflandirma yapma yetenegini ifade eder. Genel
olarak, cok smifli siniflandirma, bir veri noktasini birden c¢ok kategoriye atamak
amactyla kullanilan bir makine 6grenimi gorevidir. Bu gorevde, genellikle bir giris
ornegi, birden ¢ok smif arasindan en uygun olanini1 veya olasilik dagilimini belirlemek
icin bir model tarafindan degerlendirilir. Multiclass siiflandirma i¢in kullanilan bir¢cok
farkli algoritma vardir. Bu algoritmalar, her bir siif icin olasilik tahminleri olusturarak
veya smiflar arasindaki smirt tamimlayarak c¢ahisir (Kim vd., 2012). Multiclass
smiflandirma problemleri, gergek diinyada yaygin olarak karsimiza cikar. Ornegin,
resimleri  kategorilere ayirmak, metni etiketlemek, e-postalar1 spam olarak

siniflandirmak veya hastaliklar teshis etmek i¢in multiclass siniflandirma kullanilabilir.

2.9.5 JRip

JRip (J48Rules) veri madenciligi ve makine Ogreniminde siklikla kullanilan bir
smiflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, C4.5 karar agaci algoritmasinin bir

uyarlamasidir. JRip, 6zellikle kurallar halinde sunulan bir siniflandirma modeli tiretir ve

56



smiflandirma gorevlerinde kullanilir. JRip, 6zellikle agiklayict bir model elde etmek
istendiginde tercih edilir. Kurallarin insan tarafindan anlagilabilir olmasi, modelin
yorumlanabilirligini artirir. Ayrica, JRip'in C4.5'e gore daha basit ve sikistirilmis
kurallar iiretme egiliminde oldugu goriilmektedir. Bu algoritma, siniflandirma
gorevlerinde kullanildig1 gibi, kurallarin miisteri segmentasyonu, hedef pazar belirleme

ve risk analizi gibi alanlarda da siklikla kullanilmaktadir (Cohen, 1995).

2.9.6 LMT

Logit Model Tree, makine Ogrenimi ve istatistiksel siniflandirmada kullanilan bir
multiclass siniflandirma algoritmasidir. LMT, lojistik regresyon ve karar agaclari olmak
tizere iki farkli algoritmanin Ozelliklerini birlestirir. Siniflarin her biri i¢in ayr1 bir
lojistik regresyon modeli olusturur. Bu modeller, 6rnekteki 6zelliklerin her birinin,
sinifa ait olma olasiligini nasil etkiledigini tahmin eder. LMT algoritmasi, bu modelleri
birlestirmek i¢in karar agaglart kullanir (Provost vd., 2003). Olumlu yénleri, karmasik
problemleri ¢dozme ve siiflandirma dogrulugu agisindan iyi sonuglar vermesidir.

Olumsuz yonii ise karmagik bir algoritma olmasi ve ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymasidir
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BOLUM 3. BULGULAR

Tablo 11°de Weka programu ile yapilan 32 adet siniflandirmaya ait sonuglar verilmistir.
Tablo 11

Veri Analiz Sonuclart

S.N. Simiflandirma Tipi Dogruluk Precision Recall F-Measure
1 BayesNet 88.6111 0,902 0,886 0,887
2 NaiveBayes 90.8333 0,925 0,908 0,909
3 NaiveBayesUpdateable 90.8333 0,925 0,908 0,909
4 Logistic 90 0,901 0,900 0,900
5 MultilayerPerceptron 95.8333 0,959 0,958 0,958
6 SimpleLogistic 93.6111 0,938 0,936 0,937
7 SMO 95.5556 0,957 0,956 0,956
8 IBk 86.3889 0.877 0,864 0,865
9 KStar 81.3889 0,840 0,814 0,814
10 LWL 73.6111 0,762 0,736 0,741
11 IterativeClassifierOptimizer 87.2222 0,874 0,873 0,872
12 AdaBoostM1 73.0556 0,760 0,731 0,733
13 AttributeSelectedClassifier 81.9444 0,819 0,819 0,819
14 Bagging 81.6667 0,821 0,817 0,818
15 ClassificationViaRegression 85.5556 0,858 0,856 0,856
16 FilteredClassifier 79.4444 0,794 0,794 0,794
17 LogitBoost 86.9444 0,872 0,869 0,870
18 MultiClassClassifier 90.2778 0,903 0,903 0,902
19 MultiClassClassifierUpdateable  88.8889 0,902 0,889 0,889
20 RandomCommittee 86.9444 0,871 0,869 0,870
21 RandomizableFilteredClassifier =~ 79.7222 0,804 0,797 0,798
22 RandomSubSpace 85.8333 0,863 0,858 0,859
23 DecisionTable 80 0,811 0,800 0,801
24 JRip 82.5 0,824 0,825 0,824
25 OneR 68.3333 0,695 0,683 0,683
26 PART 81.6667 0,817 0,817 0,817
27 HoeffdingTree 91.1111 0,926 0,911 0,912
28 J48 82.7778 0.828 0,828 0,828
29 LMT 93.6111 0,938 0,936 0,937
30 RandomForest 91.6667 0,921 0,917 0,917
31 RandomTree 76.6667 0,768 0,767 0,767
32 REPTree 75.5556 0,765 0,756 0,758
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Ogrencilere uygulanan 360 deneme sonucunda toplam 9000 veri elde edilmis ve bunlar
ogrencilere ait yas, boy, kilo ve cinsiyet, deneme numarasi ve tarih bilgisi de eklenerek
kayit altina alinmistir. Daha sonra performans belirlemede gerekli olan verilerin neler
oldugu belirlenmis ve veri 6nisleme yontemi ile ayiklama islemleri yapilmistir. Tarih ve
deneme numarasi analiz edilmeyecegi icin ¢ikarilmistir. Yas verisi ise 0grenciler ayni
yas araliginda oldugu icin degerlendirme dis1 birakilmistir. Son olarak veri 6nisleme ile
boy, kilo, cinsiyet ve 25 adet denemeye ait veriler siitun haline doniistiiriilmiis ve analiz
edilmek i¢in Weka programina uygun formata doniistiriilmiistiir. Veriler Weka
programi yardimiyla verilerimizin 6zelliklerine uygun olan 32 adet farkli siniflandirma

yontemi ile analiz edilmis ve sonuglar Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11°de goriildi gibi yapilan analizlerde en iyi sonug Functions Classifier’a ait olan
MultilayerPerceptron smiflandirma yontemi ile elde edilmistir. Bu yontem ile yapilan
smiflandirmada %95.8333’liik basar1 orani elde edilmistir (Tablo 12).

Tablo 12

En Bagarili Stniflandirma Algoritmasi ve Degerleri

Smiflandirma Tipi  Dogruluk  Precision  Recall F-Measure

MultilayerPerceptron 95.8333 0,959 0,958 0,958

Calismamizda denetimli makine Ogrenmesi olarak bilinen, verilerin etiketlenerek
siniflandirilmasi yontemi kullanilmistir. MultilayerPerceptron siniflandirma algortimasi
kullanilarak yapilan siniflandirmaya ait Confusion Matrix (Karisiklik Matrisi) degerleri
Tablo 13’te verilmistir. Bu tabloda, H (hizli), N (normal) ve Y (yavas) etiketi verilen
verilerin dogru ve yanlis olarak siniflandirilma sayilari ve basari oranlari verilmistir. Bu
durumda; birinci sinif olan H smnifina ait olmas1 gereken 113 veriden 110 tanesi H
sinifina, 3 tanesi N simifina ait olarak tahmin edilmistir. Ikinci smif olan N sinifina ait
olmasi gereken 132 veriden 125 tanesi N sinifina, bir tanesi H sinifina ve 6 tanesi de Y
sinifina ait olarak tahmin edilmistir. Ugiincii sinif olan Y smifina ait olmasi gereken 115

adet veriden 110 tanesi Y sinifina, 5 tanesi N sinifina ait olarak tahmin edilmistir.
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Tablo 13
Confusion Matrix (Karisikltk Matrisi)

Gergek Etiket

Toplam

H N Y Tahmin

g 110 3 0 113

i 30,56% 0,83% 0,00% 31,39%
c

% N 1 125 6 132

w 0,28% 34,72% 1,67% 36,67%
c

£ v 0 5 110 115

= 0% 1,39% 30,56% 31,94%

Toplam 111 133 116 360

Gergek 30,83% 36,94% 32,22% 100%

Elde edilen bu bulgular tasarlanan cihazin sporcularin hiz, ¢eviklik, dikkat gibi
performans belirleyici 6zelliklerini 6l¢ebildigini ve farkli performansa sahip sporculari
ayirt edebildigini gostermektedir. Calismalar sirasinda elde edilen sayisal verilerin,
sporcularin yas, boy, kilo ve cinsiyetleri ile orantili oldugu ve bu 0Ozelliklerden
etkilendigi goriilmektedir. Cihazin sporculara uygulanmasi sirasinda, anlik performans
degerlendirici olarak goriis bildiren uzman kisi ile cihaz tarafinda elde edilen sayisal
veriler arasinda tutarlilik oldugu gorilmistiir. Yapay zeka tabanli algoritmalar ile
yapilan degerlendirmeler sonucunda makine Ogrenmesinin veri sayisi arttikca daha
dogru tahminlerde bulundugu goriilmiistir. Elde edilecek veri tiiriine bagli olmakla

birlikte bu ¢alismada en iyi dogru tahmin 9000 veri ile saglanmistir.

Tasarlanan cihaz yardimiyla performans yonetimi konusunda yapay zeka tabanh
modeller olusturmanin yaninda, gerekli durumlarda anlik veriler {izerinden sporcularin
performans kriterlerinin degerlendirilmesi veya elde edilen bu verilerin uzun vadede
sporcularin gelisim seviyelerini izlenmek i¢in kayit altina alinmalar1 saglanmistir. Bu
veriler kullanilarak farkli yas araligi, cinsiyet, boy, kilo 6zellikleri ile ilgili yonetim
modelleri olusturmak miimkiindiir. Farkli spor, egitim ve saglik alanlarinda
standardizasyonu saglayacak bir modeller grubu olusturarak 6nemli bir performans

yonetim sistemi olugturmak miimkiin hale gelmektedir.

Elde edilen verilerin 6grenilebilir olmas1 cihazin verileri dogru bir sekilde elde ettigini

ve dolayisiyla yontemin verimliligi hakkinda bize bilgi vermektedir. Girdi olarak alinan
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verilerin makine 6grenmesi ile egitilmeleri sonucu 6grenilen verilerin yiiksek oranlarda
dogru etiket ile siniflandirilmalari, kullanilan yontemin giivenirliginin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Sayisal verilerin boy, Kilo ve cinsiyet ile iligkili olarak siniflandirilmasi
da performans degerlerinin bu 6zelliklere paralellik gosterdigini ve kullanilan yontemin
bu ozelliklerin performansa olan etkisini dogru bir sekilde 6l¢tiigiinii agiklamaktadir.
Etkili bir yontem i¢in en onemli kriterlerden biri olan dogru ve giivenir veriler elde
edilerek, verilerin daha kolay 6grenilmesi saglanmistir. Bu durum modelin dogruluk
oranmi arttirmis ve calismanin giivenilir bir sekilde uygulanabilir oldugunu da

gostermistir.

Ayrica toplanan veriler ile model olusturmanin yaninda bu verileri kullanarak basit
istatistiki grafikler olusturmak da miimkiindiir. Bunun i¢in verilerin analizi veya
gorsellestirilmesi  i¢in kullanilmakta olan bir c¢ok yapay zeka tabanli yontem
bulunmaktadir. Weka, igerdigi birgok yapay zeka tabanli analiz yontemleri ile 6ne ¢ikan
bir programdir. Ayrica veriler, veri 6nisleme asamalarindan gegirildikten sonra python
ve matlab gibi bazi programlarin gelismis veri gorsellestirme 6zellikleri kullanilarak

verilerin anlasilirligr artirilabilmektedir.

Yapay zeka tabanli olusturulan modelin gilivenirligini etkileyen etmenlerden biri de
ogrenci performanslarinin model olusturma sirasinda degiskenlik gésterme durumudur.
Baska bir deyisle model olusturma siirecinde sporcularin performanslarinin artarak veya
azalarak modelin belirleyicilik 6zelliginin azalmasidir. Cevikligin sporcularda
performans belirlemede 6nemli bir kriter oldugu konusunda ortak bir goriis bulunmakla
birlikte ¢evikligin tanimi ve bir 6zelligin geviklik olarak kabul edilip edilmemesi ile
ilgili farkli ¢aligmalar ve siniflandirmalar yapilmistir (Sheppard ve Young, 2006; Turner
2011). Cevikligin, diizenli ve ilerleyici egzersiz egitimleriyle gelistirilebilen ve
Ogrenilebilen bir motor yetenek oldugu, literatiirde yapilan ¢alismalarda vurgulanmaigtir.
(Comiik ve Erden, 2010; Homberg, 2009). Cevikligin zaman igerisinde gelistirilebilir
bir performans kriteri oldugu konusunda da bazi ¢alismalarda yapilmistir. Bu
caligmalardan birinde emniyet teskilatinda gorevli polis memurlarina 6zel antrenmanlar
uygulanmis ve 8 hafta sonucunda fiziksel gelisim, yon degistirme ve g¢eviklik
Ozelliklerinde anlamli degisiklikler oldugu tespit edilmistir (Esmer, 2020). Diger bir
caligmada da sporcularin dayamikhilik, giic, hiz, ceviklik ve esneklik gibi motor
yeteneklerinin, spesifik antrenman ve ¢alismalarla gelistirilebildigi sonucuna varilmigtir
(Kizilet vd. 2010).
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Yapilan ¢aligmalara bakildiginda g¢evikligin gelistirilebilir bir 6zellik oldugu ve bunun
icin diizenli antrenman programlart ve belirli bir siire dahilinde gelistirilebilecegi
anlasilmaktadir. Calismamizda kullanilan yontem ve elde edilen modelin, ¢evikligin
bahsedilen degisimlerinden etkilenip etkilenmedigi konusunda Ogrencilerin yapmis
oldugu deneme sayilarindaki performans degisimleri incelenmistir. 18 O0grenciye ait
performans degisimleri incelenmis olup Sekil 24’te dort 6grenciye ait performans
degisim durumlarinda goriildiigii tizere 6grencilerin performans gelisimlerinde anlamli
bir degisim goriilmemistir. Bunun sebebi olarak ¢alismalarin 4 hafta gibi kisa bir siirede
tamamlanmasi gosterilebilir. Bununla birlikte daha uzun siireclerde 6grencilerin daha iyi
seviyelere gelmesi miimkiindiir. Ayrica 6grencinin kisisel, duygusal ve bazi 6zel
durumlara gére performans seviyelerinde bazi gegici degisikliklerin olmas1 da normal

karsilanabilir bir durumdur.

Sekil 24

Osrencilerin Test Esnasindaki Performans Seviyeleri (4 Ogrenci icin)

12345678 951011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920

| AV I /
V, VA

1234567 8 910111213141516171816820 12345678 91011121314151617181920

Ogrencilerin gdstermis oldugu yavas, normal ve hizli gibi performans seviyeleri

sirastyla 1,2,3 olarak kodlanmistir. Her 6grenci icin yapilan 20 adet deneme sonucunda

baz1 6grencilerin iKi, baz1 6grencilerin de {i¢ denemede farkli performans gosterdikleri

goriilmektedir. Her 6grenci beklendigi tizere kendine en yakin seviyelerde bu farkli

performans1 gostermistir. Yani yavas olan 6grencinin bazen normal, normal olan

ogrencinin bazen yavas veya hizli, hizli olan 6grencinin de bazen normal seviyesinde
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performans gosterdigi goriilmektedir. Ogrencilerin antrenman durumlari, sosyal ve
fiziksel imkanlar1 g6z oniinde bulunduruldugunda bu performans degisimlerinin normal

karsilanmasi gerektigi diistiniilmektedir.
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TARTISMA

Teknoloji ve teknolojik cihazlarin gelismesi ile beraber sensor tabanli akilli cihazlarin
sayis1 ve bilimsel ¢aligsmalarda kullanimlar1 da giderek artmaktadir. Cep telefonlarindan
ayakkabilara kadar hemen hemen her materyalden artik sensorler yardimiyla veri almak
ve bunlar farkli amaglar dogrultusunda kullanmak miimkiin hale gelmistir (Kuvanci
vd., 2021; Tire, 2021). Nesnelerin interneti ve giyilebilir teknoloji kavramlari ile
hayatimiza giren sensor benzeri teknolojiler, veri alma ve gonderme konusunda insan
hayatin1 kolaylastiran 6nemli bir yere sahip olmustur. Sporcular ve spor diinyas: da bu
gelismelerden etkilenmis ve bu teknolojiler antrenman ve miisabakalarda siklikla
kullanilmaya baslanmistir. Bunlardan bazilari sporcu performansinin izlenmesi ve
degerlendirilmesi seklinde olurken bazilar1 da spor miisabakalarinin sonuglarinin tahmin

edilmesi seklinde olmustur.

Calismamizin bu boliimiinde literatiirde sporcularin performansini 6lgmek icin yapilan
calismalar ve bizim calismamizin bunlardan farklari ele alinacaktir. Ozellikle
caligmamizin, maliyet, kullanilan teknolojik cihazlar, veri toplama yontemi, verilerin
kayit altina alinma bi¢cimi ve kullanilan analiz yontemleri gibi 6zelliklerinin diger
uygulamalardan farkli yonleri tizerinde durulacaktir. Bu anlamda, ¢alismamiz ile
benzerlik gosteren bazi calismalar; telefon uygulamalari, giyilebilir cihazlar, 6zgiin
tasarim cihazlar, piyasada hazir paket olarak satilan tasinabilir performans o6lgme
cihazlart ve 6zel tasarlanmig performans 6lgme kortlart olarak farkli kategorilerde ele

alinarak incelenecek ve farkli yonleri belirtilecektir.

Sporcularin performanslarini 6lgmek amaciyla MyJump (Driller vd., 2017; Yingling
vd., 2018), MyJump 2 (Haynes vd., 2019; Haynes vd., 2019), Fitness Meter (Kuvanci
vd., 2021), COD Timer (Balsalobre-Fernandez vd., 2019), Lap Tracker Auto-timer
(Escobar-Alvarez vd., 2020) gibi telefon uygulamalari kullanilarak bir¢cok g¢alisma
yapilmistir. Bu uygulamalar, telefonlarin icerisinde bulunan sensdrleri ve gelismis
kamera ve yazilim 6zelliklerini kullanarak dikey sigrama, atlama, sabit sigrama, ugus
stiresi, ceviklik, ortalama hiz, kas dayanikliligi, kisi ve yiirliyiis bozuklugu tespiti,
hareket tespiti gibi bir¢ok o6zelligi 6lgmek igin kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Ancak, s6z konusu uygulamalar belirli 6zellikleri 6lgme konusunda faydali
olsa da olgiilebilecek ozellikler, telefonun ve yazilimin teknik &zellikleri ile sinirh

kalmaktadir. Sporcu veya degerlendirmeci sadece daha Once yazilimci tarafindan
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belirlenen oOlgiitleri ve 6l¢iim yontemlerini (jireskop, ivme oOlger vb.) kullanarak
performans Olgiimii yapabilmektedir. Calismamiz, kullanilan 6zgilin yazilim, cihaz
tasarimi ve maliyet yoniinden bu ¢alismalardan farklilik gostermektedir. Yapilacak olan
yazilimsal ve donanimsal degisiklikler ile cihazimizin farkli alanlarda ve farkli amaglar
icin kullanilmasi saglanabilmektedir. Ayrica bu calismalarda basit analiz yontemleri
kullaniliyorken bizim g¢alismamizda yapay zeka tabanli yontemler kullanilarak daha

ayrintili sonuglar ve modeller elde edilebilmektedir.

Performans belirlemek igin yapilan bazi ¢alismalarda, piyasada hazir olarak satilmakta
olan Thalmic-IMU sensoér ve Shimmer gibi bazi giyilebilir cihazlar kullanilmistir
(Tasar, 2021; Erdas, 2017). Igerisinde jireskop, ivme 6lcer, manyetometre gibi sensorler
barindiran bu cihazlar bireylerin ayak, diz, bel gibi bolgelerine takilarak bu bolgelerden
veriler elde edilmis ve elde edilen veriler makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
bireylerin yapmis olduklar1 hareketler basarili bir sekilde siiflandirilmustir. ilgili
caligmada kullanilan cihazlarn, gelistirilmeye kapali olan yani kapali kaynak kodlara
sahip olmalari, jireskop, ivme Olger ve manyetometre yardimiyla sadece bireylerin
oturma, yiiriime, merdiven ¢ikma, ziplama gibi belirli 6zelliklerini 6lgmeleri ve sadece
giyilebilir cihazlar olmalar1 ¢aligmamizdan farklilik gostermektedir. Ayrica veri iletimi
icin kisa menzilli kablosuz iletisim yontemi olan bluetooth teknolojisinin kullanilmig

olmas1 ve maliyetli cihazlar olmalar1 yoniinden de calismamizdan ayrilmaktadir.

Sporcularin performanslarint 6lgmek i¢in bagvurulan baska bir yol da, piyasada hazir
paket olarak satilan bazi tasinabilir performans 6l¢gme cihazlardir. Bunlardan en ¢ok
kullanilanlar Fitspeed (Yildiz ve Fidan, 2019; Ozpunar, 2022; Ocak, 2023), Light
Trainer (Mor vd., 2022) ve Blazepod (Kartal ve Gokmen, 2023) gibi reaksiyon veya
ceviklik Olgen cihazlardir. Bu cihazlar genel olarak, bir kablosuz zaman olgme ve
performans izleme sistemidir. Mikrodenetleyici, kablosuz iletim tnitesi, engel sensorii
ve led gibi bilesenler barindiran modiillerden olusurlar. Yapilan ¢alismalarda genellikle
belirli mesafeye konumlandirilmis modiillerdeki ledlerin, yine amaca uygun olarak
belirli sayida sondiiriilmesi saglanarak sporcu performanslariin 6l¢iilmesi saglanmistir.
Olgiilen veriler, bluetooth aracilifiyla bilgisayarlara veya mobil cihazlara
aktarilmaktadir. Bu cihazlarda bizim ¢alismamizdan farkli olarak kisa menzilli kablosuz
veri iletim teknolojisi olan bluetooth teknolojisi kullanilmistir. Bu teknoloji kisa
mesafelerde diizglin veri iletimi saglamasina ragmen uzun mesafelerde yetersiz

kalmaktadir. Bunun diginda bu cihazlar ile sporcularin belirli sayida modiil arasinda
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kosarak veya modiillere birden ¢ok kez ugramalar1 saglanarak kosmalar1 istenmekte ve
kosu sonunda sporcunun kosmus oldugu toplam siire baz alinmaktadir. Yani sporcunun
iki modiil arasindaki kogsma siiresi yerine biitiin modiilleri bitirdikten sonraki toplam
siire kaydedilmektedir. Bu durum toplam performansi 6lgmek igin yeterli olsa da
sporcunun test boyunca testin hangi boéliimlerinde zorlandigi, yorulmaya basladigi,
yetersiz kaldig1 gibi bilgileri dlgmek i¢in yeterli olmamaktadir. Bizim c¢alismamizda
kullandigimiz cihaz ile toplam kosu siiresinin yaninda modiiller arasinda kosulan
stirelerde ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve sporcu veya degerlendirmeciler igin daha faydali
veriler elde edilmektedir. S6z konusu cihazlar, sadece veri 6lgme amaciyla tasarlanmis
olup analiz 6zellikleri bulunmamaktadir. Ayrica piyasada satilmakta olan bu cihazlarin
yiiksek maliyetli olmasi da her sporcu veya sporcu caligtiricisinin bu cihazlardan

faydalanmasini engellemektedir.

Ceviklik, hiz, planli yon degistirme gibi performans degerlerinin dlgiilmesi ile ilgili
yapilan bazi ¢alismalarda da fotoselli kronometre kullanilmistir (Ar1 vd., 2019; Dogru
vd., 2020). Fotoselli kronometre kullanilarak, belirli iki nokta arasindaki kosma siiresi
veya bir noktadan iki defa gegme siiresi 6lgiilerek sporcunun performans sirasindaki
toplam siiresi hesaplanabilmektedir. Bu c¢alismalarda siire 6lgmek i¢in kullanilan
tetikleyici cihaz olan fotoselli kronometre biitiin noktalar arasinda gecen siire yerine
sporcunun tiim kosu sirasindaki toplam siireyi veya belli bir siire icerisinde yapmis
oldugu basarili sonucglarin sayisin1 6lgmektedir. Dolayisiyla sporcunun performans
degisiklikleri yani hangi noktadan sonra yorulmaya basladigi veya kosu sirasinda
nerelerde zorlandig ile ilgili bilgiler 6l¢iillememektedir. Ayrica bu cihazlarin kablosuz
veri iletme, kaydetme ve verileri analiz etme 6zellikleri bulunmamaktadir. Sadece ek
cihazlar kullanilarak fotosellerin tetiklenme sayilart kaydedilebilmektedir (Kamuk,
2020).

Bazi aragtirmacilar da kendi tasarladiklari cihazlar1 kullanarak sporcular ile ilgili
performans belirleyici Ozellikleri 6l¢mek igin ¢alismalar yapmiglardir. Sensorler ve
mikrodenetleyiciler kullanarak yapilan bir ¢calismada havada kalma siiresi yontemi ile
sigrama yliksekligini 6l¢mek i¢cin DSPC (dikey sigrama performans cihazi) ismi verilen
bir cihaz tasarlanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir (Tire, 2021). Tasarlanan cihaz
calismamizdan farkli olarak sadece dikey sigrama yiiksekligi ©lgmek amaciyla
tasarlanmistir. Veriler uzun menzilli nRF teknolojisi yerine, kisa menzilli bluetooth

teknolojisi ile mobil cihazlara gonderilebilmektedir. Ayrica calismada, gelismis bir
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analiz yontemi kullanilmamis olup sadece tasarlanan cihazdan elde edilen veriler ile
geleneksel yontemlerden biri olan kuvvet platformu verilerinin karsilastirilmasi
yapilmustir.

Bagka bir ¢alismada da, performans belirleme amaciyla 6zgiin bir ¢eviklik 6l¢iim cihazi
tasarlanmistir. Bu cihaz, alict olarak gorev yapan ana kontrol iinitesi ve verici olarak
gorev yapan kapi adi verilen engel sensorlii tetikleyiciler ve yonlendirme levhasindan
meydana gelmektedir. (User, 2016). Ilgili calismada bluetooth kablosuz teknolojisi
yerine daha kapsamli veri iletimi saglayabilen nRF kablosuz teknolojisi kullanilmistir.
Toplam siireyi 6lgmek yerine de belirli noktalar arasindaki mesafe dlgililebilmektedir.
Ancak sporcunun tek seferde tetikledigi toplam kapi sayist sadece mevcut kapilar ile
sinirl1 kalmaktadir. Yani kapilar arasinda ¢ift tarafli bir haberlesme kullanilmamis
sadece yonlendirme levhasinin belirledigi yonde ve kapt sayist kadar tetikleme
olmaktadir. Ayrica yine caligmamizdan farkli olarak yapay zeka tabanli bir analiz
yontemi kullanilmamais olup sadece veri toplama amagli bir ¢alisma olmustur. Daha ¢ok,
tasarlanan cihazin, performans belirleme testlerindeki basarisi tizerinde durulmustur.
Performans belirlemek igi bagvurulan diger bir yol da, 6zel olarak tasarlanan
SpeedCourt benzeri, basing sensorii ve ekrandan olusan kapali alanlarin kullanilmasidir.
(Tortu, 2022). SpeedCourt benzeri 6zel tasarlanmis alanlar, performans 6lgmek i¢in
etkili bir yontem olsa da, sadece belirli bir alanda kullanilmasi ve test sirasinda
sporcunun siirekli olarak ekrana bakmak zorunda kalmasi bu sistemin en onemli
dezavantajlarindandir. SpeedCourt kullanilarak yapilan ilgili ¢alismada analiz yontemi
olarak yapay zeka yontemleri yerine pearsonkorelasyon analizi kullaniimis ve anaerobik
giic ve kapasitenin, reaktif ceviklik performansi ile iligkisi incelenmistir. Ayrica bizim
calismamiz, taginabilir cihazlarin kullanilmasi, ayrintili siire 6l¢iimii ve diisiik maliyetli

olmasi agisindan da bu ¢aligmadan farklilik géstermektedir.

67



SONUC VE ONERILER

Bilimsel c¢alisma ve arastirmalarin temel amaglarindan bir tanesi de teknoloji ve
teknolojik materyaller yardimi ile insan hayatin1 kolaylastirmanin yollarin1 aramaktir.
Bunu yaparken de her alana yonelmek ve c¢oOziim arayiglart igerisine girmek
gerekmektedir. Bilimsel yollarla yapilan her ¢alismada biitiin insanlarin faydalanmasi
amaci giidiilmeli ve bilimin daha iyiye gitmek icin kullanilabilecek bir ara¢ oldugu
unutulmamalidir. Bilimsel arastirmalarin en Onemli 6zelliklerinden biri kendinden
onceki calismalarin 1s181nda ilerlerken o ¢alismalarda tespit edilen bosluklar1 doldurmak
ve yeni diislince ve calismalarin kapilarin1 aralamaktir. Bilimsel arastirmalarin bu
ozellikleri, kendi ¢alisma alanimizda dikkat ¢eken dnemli eksikliklerin neler oldugu ve
bunlara nasil ¢oziimler iretebilecegimiz konusunda bizi motive eden Onemli bir

etmendir.

Bu calismada tasarlanan cihaz sayesinde, oncelikle sporcularin performanslarinin
degerlendirilmesinde 6nemli bir yer tutan reaktif ¢eviklik, planli yon degistirme, hiz,
dikkat ve reaksiyon benzeri 6zelliklerin olgiilmesi amaglanmistir. Olgiim sonucunda
elde edilen bu veriler bir veri tabanina kaydedilmis ve amaca uygun makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak verilerin analiz edilmeleri saglanmistir. Yapilan analizler
sonucunda, bilimsel wveriler tizerinden sporcularin yapmis oldugu performansa
bakilarak, performans gelisim seviyelerinin belirlenmesi amaglanmistir. Yapay zeka
tabanli makine Ogrenmesi yontemleri yardimiyla bir performans smiflandirma
modelinin olusturulmasi ve bu modelin yeni performanslar i¢in bir kriter gorevi gérmesi

saglanmstir.

Calismamizda tasarlanan cihaz, 11-12 yas araligindaki 6grenciler iizerinde uygulanmis
ve elde edilen veriler Ogrencilerin, boy, Kkilo ve cinsiyet o6zellikleri Dbirlikte
degerlendirilmistir. Weka programu ile 32 adet yapay zeka tabanli makine §grenmesi
algoritmasi1 kullanilarak yapilan analizlerde basarili sonuclar ortaya c¢ikmistir. En
basarili sonu¢ Functions Classifier sinifina ait olan MultilayerPerceptron siniflandirma
yontemi ile elde edilmistir. Bu algoritma %95.8333’lik 6grenme orani ile modelin
kullanilabilir oldugunu gostermistir. Bu Sonuglar, tasarlanan cihaz yardimiyla
sporculardan sagliklt veriler toplandigini ve bu verilerin uygun analiz yontemleri
kullanilarak siniflandirilabildigini géstermektedir. Bu yoniiyle veriye dayali bilimsel bir

yontem kullanilarak sporcularin ger¢cek performanslarinin belirlenmesi saglanmaktadir.
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Farkli yas grubu, boy, kilo ve cinsiyete sahip sporcular iizerinde denenerek
olusturulacak olan farkli modeller yardimiyla daha kapsamli bir performans belirleme

arac1 olarak kullanilabilmesi de mimkundir.

Yapmis oldugumuz ¢alismanin, Spor diinyasinda 6zellikle ¢alistiricilar, antrendrler ve
teknik direktorler i¢in sporcularin performanslarinin belirlenmesi, performans gelisim
durumlarinin izlenmesi, sporcu seg¢imi, kisisel veya takim g¢aligma programlarinin
diizenlenmesi gibi konularda Onemli kolayliklar saglayacagi diisiiniilmektedir.
Olusturulacak ve kayit altina alinacak modeller yardimiyla sporcu performansinin hangi
seviyede oldugu ve gelisim durumlarmin bilimsel bir yol ile takip edilmesi
saglanmaktadir. Diizenli olarak yapilacak bu takipler sonucunda sporcu seviyesine
uygun antrenman programlarinin yapilmasi ve daha kisa siirelerde daha iyi sonuglarin

alinmas1 hedeflenmektedir.

Calismamizda tasarlanan cihazi ve yapay zeka tabanli modelleri, kosu sporlarinin
yaninda farkli spor veya amaglar i¢in kullanabilmek de miimkiindiir. Olusturulan
yonetimsel modeller ceviklik, dikkat, hiz, ziplama, tekrarli hareket ve kondisyon
olgiimii gerektiren biitiin spor dallarinda kullanilabilecek 6zelliklere sahiptir. Ornegin;
boksorlerin performansini dlgmek amaciyla yumruk atma hizi ve yumruklardan kagis
hizlar1 olgiilerek reflekslerinin gelistirilmesi saglanabilir. Tenis sporlar1 igin toplara
vurma ve manevra yapma hizlart Olgiilerek, sporcularmn kendi performanslarini
Olgmeleri ve yonetmeleri saglanabilir. Barfiks gibi tekrarli egzersizlerde hareketin
tekrarlanma stireleri 6lgiilebilir. Basketbol ve voleybol gibi sporlarda, sporcularin
ziplama mesafesi, manevra ve refleks gibi kabiliyetleri 6lgerek kendi kendilerine

uygulayabilecekleri bir antrenman yontemi olusturulabilir.

Gelistirilecek olan yapay zeka tabanli modeller, Ogrencileri spor miisabakalarina
hazirlamak veya se¢mek, okullarda beden egitim dersini daha verimli ve eglenceli hale
getirmek, farkli spor etkinliklerinde ogrencilerin performanslarint belirlenmek ve
gelistirilmek i¢in kullanilabilir. Okul oncesi, anaokulu ve kreslerde de hem etkin bir
oyun ve 0grenme materyali hem de psiko-motor becerilerinin gelistirilmesi amaciyla
kullanilabilir. Yapay zeka tabanli modellerle 6grencilerin bazi fiziksel ve biligsel
ozelliklerinin ol¢iilmesi ve gelistirilmesi saglanabilir. Ayrica Aerobik ve Anaerobik
performansin Sl¢iilmesi konusunda da, yapay zeka tabanli olarak yapilacak analizlerle
sporcularin hangi performans becerisine daha yatkin oldugu belirlenebilir ve sporcu

ilgili alanlara yonlendirilebilir.
69



Tasarlanan cihazin diger bir kullanim alani1 da saglik sektoriinde bedensel egzersizler
icin kullanilabilir olmasidir. Rehabilitasyon merkezleri ve hastanelerin fizik tedavi ve
ortopedi gibi bolimlerinde, boyun, bel, kol, bacak ve el ile ilgili egzersizleri daha
eglenceli ve istekli hale getirmek amaciyla kullanilabilir. Egzersizleri oyuna
doniistiirmek Onemli bir motivasyon kaynagi oldugundan dolayi, &zellikle ¢ocuk
hastalar i¢in etkili bir tedavi araci olarak kullanilabilir. Cihaz isitme engelli bireyler icin

de hem bir fizik tedavi araci olarak hem de egitim materyali olarak kullanilabilir.

Calismamuz ile ilgili 6neri ve kisitlara baktigimizda ise; cihaz, iizerinde yapilacak olan
diizenlemeler ve gelistirmeler sayesinde daha genis kullanilabilirlik alanlarina
ulagilabilir. Yazilimsal ve donanimsal 1iyilestirmeler ile cihazin farkli spor
aktivitelerinde veri elde etme ydntemi olarak kullanilmasi saglanabilir. Ornegin;
yazilimsal diizenlemeler yapilarak kontrol arayiiziine eklenecek olan kosu modu,
ceviklik modu, tekrarli aktivite modu, dikkat modu, reaksiyon modu gibi farkli modlar
eklenebilir. Hatta spor modu, egitim modu, egzersiz modu gibi daha genis kapsamli
secencklere ve bu segeneklere ait alt dallara sahip modlar olusturulabilir. Calismamizda
kullanilan cihazda yapilacak bazi donanimsal degisikliklerle de, daha etkin kullanilmasi
saglanabilir. Ornegin; calismamizda kullanim amacina uygun olarak, server cihazlarda
kablosuz veri iletisimi igin NRF24L01 modiiliiniin antenli modeli, client cihazlarda ise
antensiz modeli kullanilmistir. Bu modeller kullanilarak okul bahgesinde yapilan
Olgtimler i¢in, Yyeterli kablosuz veri toplama mesafesi saglanmistir. Cihaz bu tip
mekanlar icin yeterli olsa da futbol sahalari gibi genis mekanlarda kullaniimak
istendiginde biitiin cihazlarin antenli modelleri tercih edilerek uzun mesafelerden de

saglikl1 veri toplama ¢aligmalar1 yapilabilir.

Kullanilan client cihazlar dikdortgen seklinde olup kutu ve kapak tasarimindan dolay:
ledler sadece tek yonden goriinmektedir. Calismamizda cihazlar ortadaki cihaza dogru
baktigi ve her client cihaz arasinda 5 metre mesafe oldugu i¢in goriis sorunu
yasanmamistir. Ancak farkli c¢alismalarda bu durum ledlerin goriinmesini olumsuz
yonde etkileyebilecegi i¢in, cihazlarin hem iist hem de 4 tarafina ledler takilarak daha
iyi goriinmesi saglanabilir. Ayrica cihazlarin kutu tasarimlar1 yuvarlak olarak ve kapak
kisimlar1 da bombi seklinde tasarlanarak uzun mesafelerden de daha net goériinmesi
saglanabilir. Yine yanan ledlerin, 6zellikle uzun mesafelerde daha iyi gériinmesi i¢in

daha parlak lek 1siklar ve giiclii piller tercih edilebilir.
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