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Oz

Guntimiizde sensér tabanli bir¢ok cihaz yardimiyla sporcularin performans verileri elde edilmekte ve bu veriler daha sonra fark:
yontemler kullanilarak performans degerlendirme araci olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada arduino mikrodenetleyici karti, engel
sensori ve nRE kablosuz iletisim teknolojisi kullanilarak tasarlanan bir cihaz yardimiyla sporcular ile ilgili performans veriler elde
edilmistir. Bu veriler denetimli makine 6grenmesi yontemi ile analiz edilerek bir performans belirleme modeli olusturulmustur. Bu
model, sporcu ve sporcu ¢alistiricilar: i¢in bilimsel veriye dayali ve yapay zeka tabanli bir performans yonetim sistemi saglamaktadir.
Tasarlanan cihaz 11-12 yas aralifindaki 18 o6grenci tizerinde uygulanmig ve her 6grencinin 20 deneme yapmast saglanmistir. 5
cihaz arasinda kogsarak toplamda 25 cihaza ugramalari saglanan her bir 6grenci i¢in 500 veri elde edilmigtir. 18 6grenciden elde
edilen 9000 veri, 6grencilere ait kilo, boy, cinsiyet ve bir uzman tarafindan verilen degerlendirme etiketi ile birlikte bir veri tabanina
kaydedilmistir. Bu veriler Weka programu ile 32 adet siniflandirma yontemi kullanilarak analiz edilmis ve en bagarili oran %95.8333
ile MultilayerPerceptron yontemi ile elde edilmistir. Bu ¢alismada tasarlanan cihaz ve olusturulan modeller sadece spor alaninda degil,
saglik ve egitim alanlarinda da kullanilabilir. Ornegin; hastanelerde fizik tedavi aligmalarini eglenceli hale getirmek igin kullanilabilir.
Okullarda beden egitimi derslerini sevdirmek ve égrencileri spor miisabakalarina hazirlamak i¢in kullanilabilir. Ayrica okul éncesi
egitiminde de hem oyun materyali olarak hem de ¢ocuklarin psiko-motor becerilerinin gelistirilmesi amaciyla kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Aerobik ve anaerobik beceri, model olusturma, psiko-motor beceri, reaktif ¢eviklik.

Abstract

Today, athletes’ performance data is obtained through various sensor-based devices and later used as a performance evaluation
tool through different methods. In this study, performance data of athletes was collected using a device designed with an Arduino
microcontroller board, obstacle sensors, and nRF wireless communication technology. This data was analyzed using supervised machine
learning techniques to develop a performance evaluation model. The model provides a scientific, Al-based performance management
system for both athletes and their coaches. The device was tested on 18 students aged 11-12, with each student completing 20 trials.
Each student interacted with a total of 25 devices in a sequence, resulting in 500 data points per student. A total of 9,000 data points
were collected, including the students’weight, height, gender, and expert-provided evaluation labels, which were recorded in a database.
The data was analyzed using Weka software with 32 different classification methods, with the highest accuracy rate of 95.8333%
achieved using the MultilayerPerceptron method. The device and developed models can be applied not only in the sports field but also
in healthcare and education. For example, it can be used in hospitals to make physical therapy exercises more engaging. It can also be
utilized in schools to enhance physical education classes and prepare students for sports competitions. Additionally, it can serve as a
play material in early childhood education to improve children’s psychomotor skills.
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1. Girig
Her insanin fizyolojik ve biyolojik yapisi farkli oldugundan

dolay1 her sporcu i¢in ¢aligma siiresi, siklig1 ve yontemi de
farkli olmaktadir. Her sporcuya standart bir ¢aligma plani
hazirlamak sporcunun performans gelisimini olumsuz y6n-
de etkileyecegi gibi sporcularin ¢aligma motivasyonlarinin
da digmesine neden olacaktir. Burada en dogru yontem
sporcuya ait 6nemli performans verilerinin elde edilip ka-
yit altina alinmasi ve belirli araliklarla ve uygun yontemlerle
analiz edilerek sporcunun gelisim seviyelerinin belirlenme-
sidir. Belirlenecek olan bu seviyelere gore sporcu ¢aligma
programlarini diizenlemek 6nemli bir yere sahiptir. Bunu
yaparken de giiniimiiz kullanilan en son ve etkin teknoloji-

lerden faydalanmak gerekmektedir.

Sporcularin performanslarini belirlemede 6nemli kriterler-
den olan ¢eviklik, anaerobik beceri, atiklik, strat vb. 6zel-
likleri 6l¢mek amaciyla sensor tabanli teknolojik cihazla-
rin kullanildigs bircok ¢aligma yapilmigtir. Bu ¢alismalarin
birinde kizil Gtesi sensér, mikroislemci kart ve uygun bir
diizenek kullanilarak sporcularin barfiks ve barfiks tekrar-
larinin sayisini otomatik olarak sayacak bir sistem ile sporcu
performanst 6l¢tilmeye ¢aligilmigtir. Otomatik olarak ¢aligan
cekme ve ¢ene kaldirma aract yapilarak, sporcunun yaptigi
calismalara ait 6lgtimler bagarili bir sekilde kaydedilmis ve
bu veriler yardimiyla performans degerlendirmeleri i¢in uy-
gun bir yontem kullanimi 6nerilmistir (Rahmat vd. 2021).

Diundar ve arkadaglar: da sensorler ve kablosuz veri iletim
teknolojisine sahip mikroislemciler kullanilarak gelistirmis
olduklar1 EKG tabanli g6gts kemeri yardimiyla sporcuya
ait kalp hizi degerlerini kablosuz olarak ilgili antrendrlere
ulastirilarak, sporcunun performans: hakkinda stirekli olarak

bilgi alinmasini saglamiglardir (Diindar vd. 2021).

Akalli telefonlar gelistikce bu telefonlarda kullanilabilen
farkli uygulamalarda ¢ogalmaktadir. Bunlardan bir tanesi
olan FitnessMeter mobil telefon uygulamas: ile yapilan bir
caligmada, ceviklik ile birlikte ayni anda dikey sigrama ve
kas dayaniklilik 6l¢timlerinin de yapilmas: hedeflenmistir.
Caligma sonucunda, akilli telefonlar ve mobil uygulamalar
kullanilarak patlayict gii¢ performansini ve gevikligi deger-
lendirmek amaciyla diigiik maliyetli ve gecerli bir ara¢ gelis-
tirerek sporcu ve antrenérlere yardimer 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¢mek amaciyla
insanlara ait farkh veriler elde edilmis ve ¢eviklik, hiz, daya-
nirlik, sigrama ve ugus siiresine yonelik 6l¢me ve degerlen-
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dirme ¢aligmalar: yapilmistir (Driller vd. 2017, Yingling vd.
2018, Coswig vd. 2019).

Yapilan literatir ¢aligmas:t sonucunda ¢aligmamizin hem
veri elde etme yontemi ile hem de verileri analiz etme yon-
temi ile bu ¢aligmalardan farkli oldugu gorilmektedir. Veri
elde etmek amaciyla yapilan ¢aligmalarda tasarlanan cihaz-
lar ile daha ¢ok bir sporcunun belirli veya belirsiz noktalar
arasinda belirlenen sayida noktaya ugramalari sonucunda
gegen toplam stire 6lctilerek bu siirenin kayit altina alinmas:
yoluna gidilmistir (Ozpunar 2022). Bu yéntem sporcunun
genel olarak nasil bir performans ortaya koydugu ile ilgili
bilgi vermesi agisindan yeterli olsa da sporcunun perfor-
mans diistisi yagadig1 noktalarin tespit edilmesi konusunda
bize saglikli bilgiler vermemektedir. Ayrica sporcunun ug-
radi@1 nokta sayist sadece kullanilan 5 adet modil ile sinirl
kalmaktadir. Kullanilan bu yontem kisa siireli performans
6l¢imi i¢in 6nemli bir kriter olan anaerobik becerilerin 61-
ctilmesi i¢in etkili olsa da uzun stireli performans dl¢imi
gerektiren aerobik becerinin 6l¢iilmesi ile ilgili yapilacak
caligmalarda yetersiz kalmakta ve etkili bir performans 6l¢-
me yontemi sunamamaktadir. Bizim ¢alismamizda kullani-
lan y6ntem ile sporcunun ugramis oldugu biitiin noktalar
arasindaki mesafeler ayr1 ayri tespit edildigi i¢in zorlanma,
yorulma gibi performans distislerinin hangi araliklarda ve
hangi oranda oldugu tespit edilebilmektedir. Bu yéntem ile
sporcunun kendisi veya ¢alistiricist tarafindan ihtiyag duyul-
dugunda modillerin siralamasi ve sayis1 degistirilerek uzun
veya kisa siireli performans 6lgme yontemi olarak kullanil-
mast saglanmaktadir.

Performans belirleme amaciyla verilerin analiz edilmesi ko-
nusunda yapilan literatiir taramalarinda verilerin daha ¢ok
internet ortamindaki online veri degerlendirme ve grafik-
sellestirme araglari veya akilli bileklik ve saatler yardimiyla
degerlendirildigi gorilmistiir. Basit analizlerle yapilan de-
gerlendirmeler sonucunda kullanicilara baz: kiicik tavsiye-
lerde bulunuldugu gorulmistir (Turgut vd. 2018). Ayrica
bu cihazlar ¢ok yiiksek fiyatlarda satilmakta ve stirekli farkls
modelleri piyasaya sunulmaktadir. Yapmis oldugumuz ¢alis-
mada 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 6zellige sahip olmas:
saglanmaktadir. Bu degerlendirmeler sonucunda sporcula-
rin hiz, dikkat, reaktif ¢eviklik ve reaksiyon 6zelliklerindeki
degisimlerin nasil ve hangi oranlarda degistigi ve gelistigi
g6z 6ninde bulundurularak, gelisim siiregleri, performans
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dizeyleri ve viicut direngleri hakkinda ayrintili bilgiler elde
edilmektedir.

Yapay zeka teknolojileri, son zamanlarda geliserek, insan-
larin kapasitelerinin yetersiz kaldigi ¢cok boyutlu verilerin
analizi ve degerlendirmesi ile ilgili uzun iglemlerin hizl bir
sekilde yapilmasina olanak saglamigtir. Bu analizler, insan
bakis acisinin Gtesine gecen detaylar: bile daha anlagilir bir
sekilde gorsellestirebilmektedir. Caligmamizda da sensor
verilerinden okunan degerler hem anlik olarak degerlen-
dirilmekte hem de bir veri tabanina kaydedilmekte ve ya-
pay zeka tabanli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
analiz edilmektedir. Bu analizler hem sporcu i¢in ¢eviklik,
hiz ve dikkat gibi performans belirleyici kriterleri hem de
yas, boy ve kilo gibi baz1 kigisel 6zellikleri birlikte degerlen-
direrek sporcunun performans ve ¢alisma siiregleri ile ilgili
gorsel bir tablo ortaya koymaktadir. Yapay zeka tabanli bu
yontem ile veriye dayali giivenilir bir performans yonetim
sistemi gelistirilmistir. Boylece her sporcuya, kisisel antrenér
diyebilecegimiz kendi performansini yénetme imkani sag-
lanmaktadir.

Calismamizin diger bir 6zelligi de hem cihazimizin hem de
kullanilan yazilimin 6zgtin bir yapida olmasi ve cihazin basit
bir kullanima sahip olmasidir. Kullanici, amacina uygun ola-
rak yapacag: yazilimsal ve donanimsal degisiklikler ile daha
etkin bir yontem elde edebilmektedir. Bu yontemler, sadece
sporcularin performansimi 6l¢mek i¢in degil, mevcut haliy-
le veya yapilacak diizenlemelerle rehabilitasyon merkezleri,
vicut gelistirme merkezleri ve saglik kurumlarinda kullani-
labilir. Saglik kuruluslarinin ortopedi, fizik tedavi, géz vb.
bolimlerde tedavi ve izleme yontemi olarak kullanilabilir.
Rehabilitasyon merkezleri ve fitnesslerde hiz, dikkat, ¢e-
viklik ve reaksiyon gibi 6zellikleri 6l¢mek i¢in kullanilabilir.
Ayrica ¢aligmamizda gelistirilen yapay zeka tabanli yontem
ve modeller, aerobik ve anaerobik kapasite, psiko-motor be-
cerileri gibi 6nemli performans kriterlerinin belirlenmesi ve
geligtirilmesi i¢in de kullanilabilir.

Calismanin 6zginliglnd, tasarlanan cihazin farklihigs ve
kullanilan yontemin farkliligi olarak vurgulayabiliriz. Ta-
sarlanan cihaz, iki nokta arasinda kosulan streyi 6l¢mesi,
kosulabilecek noktalarin sayilarinin fazla olmasi, bu nokta-
larin artinlabiliyor olmas: ve 6zgin bir tasarim ve yazilima
sahip olmasindan dolay: farklilik géstermektedir. Kullanilan
yontem ise, elde edilen verilerin hem basit degerlendirmeler
yapmak amactyla hem de yapay zekanin bir alt dali olan de-
netimli makine 6grenmesi yardimiyla bir performans 6lgme
ve degerlendirme modeli olusturabilme 6zelliginden dolay:
bu alanda yapilan ¢alismalardan farklilik gstermektedir.
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1.1. Kavramsal Cergeve
1.1.1. Ceviklik

Cevik, Turk Dil Kurumu’na gore atik, kolaylik ve ¢abukluk-
la davranan anlamina gelmektedir (TDK 2024). Glintimuz-
de ise Uzerinde dugiintlen, incelenen ve aragtirilarak farkli
boyutlar: ortaya ¢ikarilmaya ¢aligilan fiziksel ve sportif bir
beceridir. Ceviklik ile alakali bir¢ok farkli ¢aligma ve tanim-
lama yapilmistir. Ceviklik, 6nceleri sadece fiziksel 6zellik-
lere dayandirilmakta ve yon degistirme, aniden durma, ha-
rekete yeniden baslama, yon degistirme hizi ve hareketleri
gerceklestirme hizi olarak tanimlanmaktayd: (Kirby 1971,
Chelladurai 1976, Zemkova 2016). Bilimin ve teknolojinin
ilerlemesi ile beraber giiniimiizde artik fiziksel 6zelliklerin
yaninda gorsel, sezgisel ve algisal kararlar alabilme gibi bi-
ligsel 6zelliklerin de ¢evikligin belirlenmesinde 6nemli un-
surlar oldugu belirlenmigtir. Hatta dogru sonuglar elde et-
mek i¢in bunlardan birka¢ tanesinin veya hepsinin birlikte
degerlendirilmesinin, etkili sonuglar almak i¢in daha dogru

bir yol olacag: belirtilmistir (Zemkova 2016, Armstrong ve
Greig 2018).

1.1.2. Reaktif (plansiz) Ceviklik ve Planlanan Ceviklik

Ceviklik literatiirde, genellikle «reaktif ¢eviklik» ve «planla-
nan ¢eviklik» olarak iki ana kategoriye ayrilmaktadir (Far-
row vd. 2005). Planlanan ¢eviklik, hareketin baslangictan
bitige kadar olan stiregleri, yon degisikliklerini ve yer degis-
tirmeleri iceren “kapali beceri” uygulamalarini kapsar (Oli-
ver ve Meyers 2009). Diger taraftan, reaktif ¢eviklik, motor
becerilere ek olarak karar verme ve algisal becerileri igeren,
biligsel 6zellikleri 6l¢meye yonelik “acik beceri” uygulamala-
rint igerir (Serpell vd. 2011). Ozellikle futbol ve basketbol
sporlarinda planli ve plansiz olarak yapilan ceviklik testle-
rin sonuglarina bakildiginda plansiz (reaktit) testlerin planli
testlere gore daha iyi ve yararli sonuglar verdigi tespit edil-

mistir (Ozpunar 2022).
1.1.3. Aerobik ve Anaerobik Performans

Oksijen, aerobik egzersizlerde enerji tiretimi stirecinde en
onemli rolii oynamaktadir. Bu tiir egzersizlerde, karbon-
hidrat ve yaglarin enerjiye déniismesi igin, oksijen cigerler
aracihifiyla alinip kana transfer edilerek ¢aligan kaslara iletil-
mektedir. Bu stireg, aerobik aktivitelerin oksijen kullanimina
dayanir ve bundan dolay1 uzun siireli, dayaniklilik gerektiren
aktivitelerde etkili olmaktadir. Aerobik egzersizler viicutta
oksijenin etkili bir gekilde kullanilmasini i¢eren énemli bir
fizyolojik siireci yansitmaktadir.
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Anaerobik performans ise literatiirde gli¢ ve kapasite olarak
da kullanilmakla birlikte genel tanimlamasina bakildiginda,
kisa siireli olarak yapilan maksimum bir egzersiz anindaki
is kapasitesi veya ortaya konan spor performans: olarak ta-
nimlanmaktadir (Born vd. 2016). Anaerobik egzersizlerde
metabolizma, viicutta oksijenin sinirli oldugu durumlarda,
ozellikle yogun egzersiz sirasinda karbonhidratlardan enerji
tretebilme yetenegini ifade eder.

1.1.4. Psiko-motor Beceriler

Psiko-motor terimi “hareket”i ifade eder. Her canli igin fi-
ziksel gelisim anne karninda baglar ve bu gelisim canlinin
diinyaya gelmesi ile birlikte hizlanir ve devam eder. 11k za-
manlarda refleks olan bazi hareketler, organlarin bilingli kul-
lanimiyla psiko-motor becerilere dontsiirken, bazilar1 dmiir
boyu refleks olarak kalir. Psiko-motor gelisim, kigciik kas
gelisimi ve buyiik kas gelisimi olmak tizere iki kisimda ince-
lenir. Kiigiik kas gelisimi, “ince psiko-motor becerileri” icerir
ve el ve ayak kullanimiyla ilgili becerileri kapsar. Biiytik kas
gelisimi ise “kaba psiko-motor becerileri” olarak bilinir, vii-
cuttaki genel hareketleri ve denge dinamigini kapsamakta-
dir (MEB 2013). Ebeveynler ve egitimciler, ¢ocuklarin mo-
tor becerilerini gelistirmek icin ¢esitli fiziksel aktiviteler ve
egzersizler sunmalidir. Bu, ¢ocuklarin psiko-motor becerile-
rinin gelisimini olumlu y6nde etkiler (Orhan ve Ayan 2018).

2. Gereg ve Yontemler
2.1. Sistemin Donanim ve Yazilim Bilegenleri
2.1.1. Arduino

Arduino, acik kaynak kodlu, Arduino.cc tarafindan gelisti-
rilen, 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 kul-
lanilmaktadir. Sistemimizde Arduino Uno modeli kullanil-

mustir (Sekil 1).

B (R POWER I ANAL DG TH]
i 0

"f'v;::z>
i ¢ ---H

Sekil 1. Arduino Uno.
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2.1.2. Nrf Kablosuz Iletisim Teknolojisi

RF (radyo frekans) teknolojisi, kablosuz iletisim, televizyon
yayinlari, radyo yayinlari, cep telefonlar, telsiz iletigim, radar
sistemleri, uzaktan kumanda sistemleri gibi birgok proje ve
uygulama alaninda kullanilir. RF dalgalari, bilgiyi tasgimak
veya cesitli tirdeki cihazlar arasindaki iletisimi saglamak
i¢in kullanilir. Bu tiir iletigim sistemleri genellikle bir verici
(transmitter) ve bir alic1 (receiver) arasinda ¢aligir, RF dalga-
lar1 ise bu iletigim sirasinda tagtyici sinyal olarak gérev yapar

(User 2016).
2.1.3. Nrf24101 Modiilii

NRF241.01, Nordic Semiconductor tarafindan tretilen ve
ozellikle de dugiik glic tiketimi ile kablosuz iletisim sagla-
yan bir radyo frekansi (RF) modulidir. Bu modil, disuk
maliyetli olmasinin yaninda verimli bir sekilde veri iletimini
sagladigindan dolay: 6zellikle kablosuz sensor aglari, uzak-
tan kumandali cihazlar ve diger benzer uygulamalarda kul-
lanilmaktadir.

Projemizde kablosuz veri toplama amaciyla kullandigimiz
bu modiillerden, server cihazi i¢in 1 adet antenli modelinden
(Sekil 2) ve client cihazlar i¢in ise 5 adet antensiz modelin-
den (Sekil 3) kullanilmigtir. Antensiz modeller 200 metreye
kadar (Tandara 2020), antenli modeller ise engelli alanlarda
yaklagik 700 metre, engelsiz mesafelerde ise 1.1 km’ye kadar
¢ekim alanina sahiptir (Abdelrahim vd. 2022, Adetya vd.
2021). Bu cihazlara uygun voltaj verilmesi ve daha verimli
caligmalar: i¢cin kendileri i¢in tretilen adaptorler ile birlikte
kullanilmalar: énerilmektedir.

Sekil 3. Antensiz Nrf24101

modiildi.
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Sekil 4. MZ80 dijital kizilotesi mesafe sensori.

2.1.4. MZ80 Dijital Kizilotesi Mesafe Sensorii

MZ80, 3 cm ile 80 cm aras1 mesafeleri 6l¢ebilen bir sensor-
dir. Kizilotesi 1g1k kullanarak calisan bu sensor, ontindeki
engelden yanstyan 15181 algilayarak mesafeyi belirler. Robo-
tik projelerde, otomasyon sistemlerinde ve gtivenlik uygula-
malarinda kullanilabilir. Mikroiglemci veya gelistirme karti-
na baglanip uygun bir yazilim kullanilarak mesafe 6lgtimi

gerceklestirilebilir. Caligmamizda alandan tasarruf etmek
amactyla MZ80'nin kisa modeli kullanilmigtir (Sekil 4).

2.1.5. NeoPixel 12°’li Halka

NeoPixel 12’1li Halka, Adafruit tarafindan tretilen bir led
halkasidir ve genellikle programlanabilir renkli led efektleri
olugturmak i¢in kullanilir. Her neopixel led, kendi parlak-
lik ve rengini ayarlamak icin bir dizi kirmizi, yesil ve mavi
(RGB) led barindirir. Mikrodenetleyici tarafindan saglanan
programlama ile renk gegisleri, animasyonlar veya gorsel
efektler olugturmak mimkindir. Bu tir led halkalar, kos-
tim tasarimi, dekorasyon, interaktif sanat projeleri ve diger

yaratici uygulamalarda sikga kullanilir. Bu ¢alismada 12 hal-
kali modeli kullanilmigtir (Sekil 5).

Sekil 5. NeoPixel 12’1 halka.

2.1.6. TP4056 Lityum Pil $arj Devresi

TP4056 sarj tinitesi, 1 hicreli lityum iyon veya lityum po-
limer pilleri sarj etmek amaciyla kullanilan bir sarj modi-
ludiir. Uzerinde bulunan TP4056 entegresi sayesinde hem
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pillerin daha dogru bir sekilde sarj olmasini hem de sarj do-
lum iglemi bittiginde sarji durdurarak pilin zarar gérmesini
engeller. Ayrica trerindeki led yardimiyla pilin dolup dol-
madiini gosterir. Sarj baghig: olarak micro-Usb ve Type-C
modelleri mevcuttur (Sekil 6).

Sekil 6. TP4056 lityum pil sarj devresi.

2.1.7. Lityum Polimer (Li-Po) Pil

Lityum polimer (Li-Po) piller, enerji depolama ve tagina-
bilir cihazlarda kullanilan bir tir sarj edilebilir bataryadr.
Bu piller, lityum iyon pillere benzer bir teknolojiye sahiptir,
ancak elektrolitleri farklidir. Lityum polimer pillerin avan-
tajlar1 arasinda distik agirlik, esnek form faktorleri ve yiik-
sek enerji yogunlugu bulunur. Lipo piller ticre sayisina (S),
voltajina (V), amper miktarina (A), kapasitans (C) degerine
gore siniflandirilmaktadir. Lipo pil secimi yapilirken ihti-
ya¢ 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 kul-
lanilmugtir (Sekil 7).

Sekil 7. Lityum polimer
(Li-Po) pil.
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2.1.8. Mubafaza Kutusu ve Mini C1t C1t Anabtarl Buton
( ON-OFF)

Cihazin ¢aligmasinda kullanilan elektronik materyallerin
muhafaza edilmesi amaciyla 3d yazicidan 100%63*50 mm
ebatlarinda bir kutu basilmistir. Uzerine ise 9861 ebatla-
rinda seffaf kapak takilmigtir. Mini ¢it ¢it anahtarli buton,
arduino benzeri elektronik devrelerde kullanilmak tizere ta-
sarlanmig devre kesme ve tamamlama 6zelligine sahip mini
bir buton ¢esididir. 250VAC/2A gerilim/akim araliginda ¢a-
lisabilir. Caligmamizda butonun goriinmemesi i¢in kutunun
altina baglanmas: tercih edilmigtir ($ekil 8).

Sekil 8. Muhafaza kutusu mini ¢it ¢it anahtarli buton (ON-OFF).

2.2.Yapay Zeka

Yapay zeka (AI), bilgisayar sistemlerinin insan zekasini
taklit etme veya insan benzeri gorevleri yerine getirme ye-
tenegini ifade eder. Bu yetenek, algilama, 6grenme, karar
verme ve problem ¢6zme gibi bir dizi zekésal islevi igerir
(Nabiyev 2012). Yapay zeka, bilgisayar bilimi, mihendislik,
matematik ve biligsel bilimler gibi bir¢ok disiplini bir araya
getiren kapsamli bir alani temsil eder. Ginimizde, yapay
zeka birgok endiistride 6nemli bir rol oynamakta ve strekli
olarak gelismektedir.

2.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerinden
ogrenerek gorevleri daha iyi yapabilmesini saglayan yapay
zeka alt dalidir. Bu 6grenme, bilgisayarlarin 6nceden tasar-
lanmug bir gorevi yerine getirmek i¢in dogrudan program-
lanmalar: yerine, deneyimlerden 6grenmelerini saglayarak
bilgiye ulagmalarini saglar (Jordan ve Mitchell 2015). Bu
algoritma ve teknikler, veri analizi, desen tanima ve tahmin
yapma gibi ¢esitli gorevlerde kullanilir. Makine 6grenimi,
birgok bilimsel ve endiistriyel alanda kullamilmakta olup,
ok kapsamli bir uygulama alanina sahiptir. Ornegin, bi-
limsel aragtirmalarda veri analizi ve model olusturma, saglik
sektorlinde hastalik teshisi, finansal sektérde risk analizi,
perakende sektoriinde miisteri segmentasyonu, otomotiv
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endistrisinde striiciisiz araglar gibi bir¢ok uygulama alan
bulunmaktadr.

2.2.1.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu yoéntemde, algoritma etiketlenmis (labelled) veri setle-
rini kullanarak 6grenir. Her veri 6rnegi, girdi 6zellikleriyle
birlikte hedef bir ¢iktiya (etikete) sahiptir. Algoritma, bu
etiketli veri setlerini kullanarak oriintileri 6grenir ve daha
once gorilmemis veriler ile ilgili tahminler yapabilir (Sekil
9). Siiflandirma (classification) ve regresyon (regression)

problemleri bu kategoriye girer (Atalay ve Celik 2017).

DENETIMLI OGRENME
Etiketli Veriler

00O
VAY O VAN
OO \

Etiketler

@o/

Rectangle  Circle

JANRS

Triangle Hexagon

Machine ML Model Tahmmler

Triangle
P —
. BE

Etiketleme var Sonuclar etiketlenir

AO

Test Data

Sekil 9. Denetimli 6grenme yontemi.

2.2.1.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Bu 6grenme yonteminde, veri seti etiketlenmemis (unlabel-
led) oldugu i¢in algoritma, verideki 6runtileri ve yapilari
kendi basina kesfetmelidir (Sekil 10). Bu yontem, veri kii-
mesindeki gizli yapilarin ve gruplarin belirlenmesi amaciyla
kullanilir. Boyut azaltma (dimensionality reduction) ve ki-
meleme (clustering) denetimsiz 6grenme yonteminde kulla-
nilan 6nemli tekniklerdir (Hastie vd. 2009).

DENETIMSiZ OGRENME

Etiketli Veriler

Machine ML Model

Tahminler

29— 4 @**ﬂ
oo ¥ &3 ooo

Etiketleme yok Sonuclar etiketsizdir

Sekil 10. Denetimsiz 6grenme yontemi.

2.2.1.3. Giiglendirme Ogrenmesi (Reinforcement Learning)
Bu y6ntemde, algoritma, ¢evresel kosullara tepki vererek be-
lirli bir gorevi gerceklestirmeyi 6grenir. Algoritma, deneme
yanilma yoluyla dogru davranis: kesfetmeyi 6grenir ve ¢ev-
reyle etkilesime gegerek 6diiller veya cezalar alir (Sekil 11).
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Oyun teorisi, robotik ve otomatik ara¢ kontroli gibi alanlar-

da kullanilir (Wenzel vd. 2019).

GUCLENDIRME OGRENMESi

Etiketli Veriler Machine ML Model Tahminler

AOR /»@L B Aﬁﬁ
oo ¥ & ooo

Gevre ve Faktorler
-Odiil, En iyi aksiyon, Durum, Seilen algortima

Sekil 11. Giglendirme 6grenme yontemi.

2.2.2. Simiflandirma Algoritmalar

Siniflandirma algoritmalari, verileri belirli siniflara veya ka-
tegorilere ayirmak i¢in kullanilan makine 6grenimi teknik-
leridir. Bu algoritmalar, veri setindeki 6zellikleri kullanarak,
yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Sinif-
landirma algoritmalari, veri analizi, spam filtreleme, hastalik
teshisi, duygu analizi gibi bir¢ok alanda kullanilir (Donuk ve
Hanbay 2021). Asagida ¢alismamizda kullanilan veri yapi-
sina uygun olan ve en bagarili sonuglar veren siniflandirma
yontemleri verilmistir. Uygunluk oranz; veri tipi, tiirii ve say1-
st belirlenerek ve butiin yontemler denenerek belirlenmistir.

2.2.2.1 Multilayer Perceptron (MLP)

MLP, yapay sinir aglar1 (YSA) sinifinda yer alan bir tiirdir.
MLPde, giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak tizere en az t¢
tane katman vardir. Agin karmagikligi néron sayisi ve gizli
katman sayisina gore degisir. MLP’ler, karmagik ve non-
lineer iligkileri 6grenebilme yetenegi ile 6ne ¢ikarlar ve ¢ok
farkli uygulama alanlarinda kullanilir (Keskenler ve Kesken-

ler 2017).

2.2.2.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines,
SVM)

SVM, iki simuf arasinda bir karar sinir1 olugturarak verileri
siniflandirmak i¢in kullanilan giicli bir siniflandirma algo-
ritmasidir. SVM, dogrusal veya non-dogrusal olarak sinif-
landirma yapabilir ve aykiri verilere kars: direnglidir. (Smola

ve Scholkopf 2004).
2.2.2.3. Karar Agaglar1 (Decision Trees)

Karar agaglari, bir dizi karar diigiimiinden olusan bir agag
yapist kullanarak verileri siniflandirmak i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Kolayca yorumlanabildigi ve gorsellestirilebil-
digi i¢in siniflandirma problemlerinde popitlerdir (Kuhn ve

Johnson 2013).
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2.2.2.4. Rastgele Ormanlar (Random Forests)

Rastgele ormanlar, birden fazla sayida karar agacinin bir ara-
ya gelip siniflandirma yapmasiyla olusturulan bir ensemble
(kolektif) yontemdir. Rastgele ormanlar, overfitting (agir1
uyum) hatasina kars: direnglidir ve genellikle yiiksek boyut-
lu ve glirtltili veri kiimelerinde kullanilir (Kuhn ve Johnson

2013, Navega vd. 2015).
2.2.2.5. K-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN)

Bu algoritma, yeni bir 6rnegi siniflandirirken kendisine en
yakin k 6rnegi kullanir. Yani, bir 6rnegin sinifi, ona en yakin
k egitim 6rneginin ¢ogunluk sinifina gore belirlenir. k-NN
basit ve esnek bir algoritmadir, ancak biytik veri kiimelerin-

de hesaplama maliyeti yiiksek olabilir (Mucherino vd. 2009).
2.2.2.6. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, istatiksel bir yontem olup bir olayin
olasiligini tahmin etmek amaciyla kullanilir. Siniflandirma
problemlerinde, lojistik regresyon, giris 6zelliklerini kulla-
narak bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin

eder (Rasouliyan ve Miller 2006).
2.2.2.7. BayesNet

BayesNet, istatistiksel bir modelleme arac1 olup, veri anali-
zi ve siniflandirmada etkili bir gekilde kullanilmaktadir. Ag
yapist, olasilik dagtimleri ve bagimlilik dGgtmlerini igerir ve
bu digtmler, veri setindeki 6zelliklerin kombinasyonlarini
ve iligkilerini temsil eder. Genellikle belirli bir sinifin belirli
bir 6zellik kombinasyonuna ait olma olasilifini tahmin et-
mek amaciyla kullanilir (Lantz 2019).

2.3. Sistem i¢in Cihaz Tasarimi1 ve Yazilim Yazilmas1

Veri toplamak i¢in tasarlanan sistemde 5 adet client (istem-
ci) cihaz ve 1 adet server (sunucu) cihaz kullanilmigtir. Ser-
ver cihazimiz bir dizistii bilgisayara bagli olup hem client
cihazlar arasinda iletisimi ve kontroli saglamakta hem de
bunlardan kablosuz olarak aldig: verileri usb port araciligiyla
bilgisayara aktarmaktadir. Bu cihaz sunucu gorevini yerine
getireceginden dolay: ¢ekim giictiniin daha kuvvetli olmas:
gerekmektedir. Bunu i¢in de bu cihazimizda, client cihaz-
larda kullanilan antensiz nREF24L.01 moduli yerine, antenli
modiil kullanilmigstir. Bilgisayar kisminda ise serial port (SP)
aracitligiyla gelen veriler python programlama yazilimiyla
alinmaktadir. Pythonda olusturulan ara ytiz yardimiyla ge-
len veriler anlik olarak goriilebilmekte ve kogma islemi i¢in
belirlenen miktarda istasyonlar arasinda kogulduktan sonra
veri toplama igleminin bittigi belirtilmektedir. Veri toplam
islemi arayiiz ekranindan da takip edilebilmekte ve hem
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istasyonlar arasinda gecen stireler hem de toplam stire bu
ekran tzerinden gorilebilmektedir. Son istasyona gelindi-
ginde veri alma islemi durmakta ve veriler bir veri tabanina;

sporcuya ait ad-soyadi, sporcu numarasi, yas, boy, kilo, cin-
siyet, deneme numarasi ve performans durumu verileri ile

birlikte kaydedilmektedir.
2.3.1. Client (istemci) Cibazin Tasarlanmast

Client cihazlari, sporcularin belirli iki veya daha fazla nokta
arasini ne kadar stirede kosacaklarini tespit etmek amaciyla
tasarlanmgtir. Bu cihazlar, istenen mesafelerde konumlan-
dirilarak bir client cihazdan siralamada bulunan bir sonraki
client cihaza kadar gecen siire milisaniye olarak 6l¢ilmekte
ve server cihaza iletilmektedir. Ilk cihazin tespit ettigi siire
ile sonrakinin tespit ettigi stirelerin farki alinarak anlik ile-
tim islemi saglanmaktadir ($ekil 12). Cihazlarin konumlari
ve siralamast degistirilebilmekte ve sporcularin istasyonlar
arasindaki siralamayi ezberleyerek kogmalarinin 6niine gegi-
lebilmektedir. Bu durum, hem fiziksel olarak cihazlarin yer-
lerinin degistirilebilmesi hem de elektronik ortamda daha
onceden olusturulmus farkli kombinasyonlarin kullanilmasi

ile yapilabilmektedir (Sekil 12).
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Sekil 12. Sistem kontrol arayiizi.

Client cihaz i¢in kullanilan malzeme, 6zellik ve adet bilgi-
leri Cizelge 1de, cihazin i¢ ve dig goriinimdu ise Sekil 13’te
verilmisgtir.

Sekil 13. Client cihazlar ile ilgili gorseller.
Sekil 14’teki elektronik devre semasinda client cihazda kul-
lanilan malzemeler ve baglant: noktalar: verilmistir.

2.3.2. Client (istemci) Cibazin Programlanmast

Client cihazlar genel olarak kendi igerisinde bulunan sen-
sorleri kontrol etmek suretiyle, server cihaz ile veri aligve-
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Cizelge 1. Client cihazlarinda kullanilan malzeme listesi.

S.N. Malzeme adx Ozellikleri Adet
1 Arduinu ATmega328 mikro denetleyicili 1
2 nRF241.01 nRF241.01 antensiz modeli 1
3 Mz-80 engel sensoru 80 cm menzile sahip (E18-D80NK) modeli 1
4 NeoPixel NeoPixel 12’1i halkal: modeli 1
5 Lipo pil ve garj tnitesi 3,7V 1S 950 mAh 30C modeli/ Micro usb Tp4056 1A 1
6 Digme Ag¢ma-kapatma 6zellikli basmali digme 1
7 Kutu 100%63*50 mm ebatlarinda 3dyazicida basilmig 1
8 Jumper kablo 200 mm’lik jumper kablo 15

T-09Q-209/3
0c9/ 0SPE093 +

AL'E€ YYWoooT +

Sekil 14. Client cihaz elektronik devre semasi.

risinde bulunur. Bunu yaparken de éncelikle sensérlerden
gelen verileri server arduinoya ileterek veya kendi igerisinde
degerlendirerek yapmaktadir. Client cihaz i¢in yazilan ya-
zilim, engel sensériinden gelen veriyi stirekli olarak deger-
lendirmekte ve bu veriye gbre neopixele sinyal géndererek
yanmasini veya sénmesini saglamaktadir. Sporcunun engel
sensoriini uyarmastyla yani elini yaklagtirmasiyla sensor,
ledi sondiirmek amaciyla arduinoya uyar1 géndermektedir.
Arduino hem ledi sondiirmekte hem de séndirme uyarisini
server arduinoya gondermektedir. Server arduino uyarinin
hangi clientten geldigini belirlemekte ve siralamada hangi
istasyon varsa onu yakmak amaciyla ilgili cihaza yanma sin-
yali gondermektedir. Client cihaz da, server cihazdan gelen
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veriye gore lede enerji vermekte ve engel sensériinden gele-
cek olan uyariy1 beklemektedir. Bu déngii kombinasyonda
belirlenen son istasyona kadar devam etmekte ve son istas-
yon ile birlikte server arduino gelen son uyart ile birlikte bii-
tin clientleri séndirmektedir.

2.3.3. Server (sunucu) Cihazin Tasarlanmast

Server cihaz, client cihazlar1 kontrol etmek ve veri aligverisi
yapmak amaciyla tasarlanmistir. Clientlerin belirlenen sira-
lama gore ¢alismasini saglamak, clientlerin engel sensérleri
aracilifiyla gelen verileri kontrol ederek onlarin ne kadar
stire igerisinde sondiirildiklerini tespit etmek ve bunlari
serial port yardimiyla bilgisayara gondermek amaciyla kul-
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lanilmaktadir. Server cihazda Arduino uno kontrol kart: ve
antenli nRF241.01 kablosuz iletisim modult kullanilmigtir
(Sekil 15). Server cihaz, client cihazlar ile bilgisayardaki
kontrol yazilim1 arasinda bir koprii gorevi gormektedir. Ser-
ver cihazinda kullanilan malzemeler Cizelge 2'de, cihazin
dig goriinimi ve bilgisayar baglantis: Sekil 16'da verilmistir.

2.3.4. Server (sunucu) Cihazin Programlanmast

Server cihazinin amaci, client cihazlar ve bilgisayar arasin-
da kopriu gorevi yapmaktir. Sistem ara ylziinden verilen
komutlar serial port yardimiyla yani kablolu olarak server
arduinoya iletilmektedir. Server arduino ise kablosuz ileti-
sim teknolojisi olan nRF modiila yardimiyla bu komutlar
client cihazlara iletmektedir. Ayni gekilde client cihazlardan
gelen veriler de yine server cihazda degerlendirilmekte ve
daha sonra bilgisayara gonderilmektedir. Bu cihaz, 6zellik-
le clientler arasindaki veri trafigini takip etmesi agisindan
onemli bir yere sahiptir. Gelen her verinin hangi cliente ait
oldugunu ve daha o6ncesinde kag kez yandigini tespit ede-
rek siralamanin bozulmamasi i¢in bir saya¢ kullanir. Client-
lerden gelen her veri icin, ilgili cliente ait sayact artirarak
clientlerin dogru bir sirada yanmasini veya sondirtilmesini
saglamaktadur.

Cizelge 2. Server cihazinda kullanilan malzeme listesi.

2.3.5. Bilgisayar Uzerinden Sistemin Kontrol Edilmesi igin
Yazilhimin Yazilmast

Server cihazindan gelen verileri alarak ekrana yazdirmak,
sonrasinda bir veri tabaninda kayit altina tutmak ve server
cihaza komut gondermek amaciyla python programlama
dili yardimiyla bir kontrol araytzii hazirlanmistir (Sekil 17).
Pythonun tkinter kiitiiphanesi yardimiyla olusturulan ara-
yliz sayesinde sporcu bilgileri girilmekte, gelen veriler anlik
olarak goriilebilmekte ve ekran tizerinde olusturulmus olan
stralamalar client cihazlara gonderilmek tizere server cihaza
iletilmektedir. Clientlerden gelen veriler bu arayiiz tzerin-
den veri tabanina kaydedilmektedir.

2.4. Verilerin Toplanmas1

Veri toplama islemi, tasarlanan 5 adet client (istemci) cihaz,
1 adet server (sunucu) cihaz, bir adet bilgisayar ile cihazlar
ve bilgisayar arasindaki veri iletisimini saglayan bir yazilim
yardimiyla yapilmaktadir. Cihazlar konumlandirilirken ya-
pilmas: gereken en dnemli nokta birbirlerine egit mesafede
olmalari ve her sporcu i¢in esit sartlara sahip olacak sekilde
konumlandirilmalaridir. Yapilacak olan konumlandirma ile
cihazlarin yeri veya siralamas: degisse bile her sporcunun
esit miktarda istasyona ugramasi ve esit mesafe kogmast
saglanmalidir. Bu duruma uygun bir tasarim saglamak i¢in

S.N. Malzeme ad1 Ozellikleri Adet
1 Arduino ATmega328 mikro denetleyicili Arduino Uno modeli 1
2 nRF241.01 nRF241.01 antenli modeli 1
3 Kutu 100763*50 mm ebatlarinda 1
4 Jumper kablo 200 mm’lik jumper kablo 10

| Antenli nRF modiilii

Arduino Uno |

Sekil 15. Server cihazin

elektronik devre semasi.
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Sekil 16. Server cihazin

bilgisayara baglanmas.
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orta noktaya bir client cihazi ve etrafina da 5 metre uzak-
likta olacak gekilde 4 adet client cihaz konumlandirilmigtir
(Sekil 18). Ortada bulunan client cihazdan baglayarak diger
4 cihazdan birinin yanmasi saglanmis ve her kose clientten
sonra orta da bulunan client cihazin yanmasi saglanarak,

sporcularin hem esit mesafelerde hem de farkli yon ve kom-
binasyonlarda kogmalar: saglanmigtir. Cihazlarin yanma si-
ras1 veya cihazlarin konumlari degisse bile her sporcu esit

sartlarda degerlendirilmis olacaktir (Sekil 19).

# YUZ TANIMA ILE YOKLAMA SISTEM

SKOR (MiLiSANIYE)

000000

PERFORMANS DEGERLENDIRME SISTEMI | Rapey
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- 3-5-4-5-1- 1-5-3 |~ Génder
Kaydet I Grafik
DURUM: Okunan Deger Yok...

1 2 |3 | a s | e | 7] 8] o[ w | n]2] ] u]s|[w]|w]w|[w]|]a|a]a2]|xa]|axu]|s:s

Sekil 17. Sistem kontrol ara yuzi
gorinimu.

Sekil 18. Ornek bir client cihaz

konumlandirmasa.
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9000 9000

Asagida sistemin arayliziinde olusturulmusg ve cihazlarin
farkli yanma kombinasyonlarina ait bolim gosterilmistir
(Sekil 20). Her sporcu igin veya ayni sporcunun farkli de-
nemeleri i¢in farkli bir kombinasyon segilerek sporcularin
yanacak olan cihazlar1 ezberlemelerinin 6niine gegilebil-
mektedir.

Veri toplama iglemi i¢in tasarlanan cihaz 11-12 yas arali-
ginda 6grenciler tizerinde uygulanmugtir. 18 tane 6grenciye
uygulanan cihaz yardimiyla dogru veri elde etmek amaciyla
farkl glinlerde veya 4 saat araliklarla olmak tizere ayn1 glin-
de kogmalar: saglanmigtir. Beden egitimi 6gretmeni ile be-
raber yapilan ¢aligmalarda 6grencilerin sirayla kogmalar: ve
her kosu sonucunda degerlendirilmeleri saglanmigtir. Belirli
saat veya gunlerde yapilan kogu ¢alismalarinda her 6gren-
cinin toplam 20 defa kogmalar1 saglanmis ve bunlar dene-
me numarasi olarak kaydedilmistir. Her deneme sirasinda
6grencinin performans: beden egitimi 6gretmeni tarafin-
dan da hizli (H), normal (N) ve yavas (Y) olarak etiketlen-
mistir. Ogrencinin yapmus oldugu her deneme sonrasinda;
ad-soyad, sporcu numarasi, yas, boy, kilo, cinsiyet, deneme
numarasi ve iki cihaz arasinda kostugu stire bilgileri ekrana
yazdirilmigtir.

Her kosu sirasinda 6grencinin 5 cihaz arasinda kosarak top-
lamda 25 cihazi séndirmesi saglanmistir. Her 6grenci 20
deneme yapmis ve toplamda Cizelge 3’te belirtildigi tzere
9000 veri elde edilmistir.

Ogrencilerin yas ve cinsiyet dagilimi Cizelge 4’te, boy ve kilo
dagilimi ise Cizelge 5’te verilmigtir.
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Cizelge 4. Ogrencilerin yas ve cinsiyet dagilimi (18 6grenci).

Ozellik Grup %
Kiz 33.3
Cinsiyet
Erkek 66.6
11 66.6
Yas
12 33.3

Cizelge 5. Ogrencilerin boy ve kilo dagilimi (18 6grenci).

En diisiik Ortalama En yiiksek
Kilo (kg) 34 43 55
Boy (cm) 137 149 155

2.5. Verilerin Analiz Edilmesi

Bilimsel bir ¢aligma i¢in elde edilen veriler gerekli onigleme
asamasindan sonra verinin tipine uygun bir analiz yéntemi
ile analiz edilmelidir. Weka, giinimiizde veri madenciligi
i¢in kullanilmakta olan 6nemli bir veri analiz programdir.
Wekada siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizi ig-
lemlerini yapabilen bir¢ok yontem bulunmaktadir. Veriler
yapisina gore bir veya daha ¢ok yontem ile analiz edilerek en

yliksek bagar1 orani elde edilebilmektedir.

3. Bulgular ve Tartigma

Bu ¢aligmada, tasarlanan cihaz yardimiyla 360 deneme so-
nucunda toplam 9000 veri elde edilmistir. Bu veriler, her
6grenciye ait; yas, boy, kilo, cinsiyet, deneme numarast ve
tarih bilgisi ile birlikte kayit altina alinmigtir. Daha sonra
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performans belirlemede gerekli olan verilerin neler oldugu
belirlenmis ve veri nisleme yapilmistir. Tarih ve deneme
numarast analiz edilmeyecegi icin veri setinden ¢ikarilmig-
tir. Yag verisi ise 6grenciler ayni yag araliginda oldugu icin
degerlendirme digt birakilmigtir. Son olarak her 6grenci i¢in
boy, kilo, cinsiyet ve 25 adet denemeye ait veriler siitun hali-
ne donistirilmistir. Bu veriler daha sonra, Weka programi
ile 32 adet siniflandirma yontemi kullanilarak analiz edilmis
ve benzer basari oranlar: veren yontemler ¢ikarildiktan sonra
elde edilen sonuglar Cizelge 6'da sunulmugtur.

Cizelge 6'da gorildi gibi yapilan analizlerde en iyi sonug
Functions Classifier’a ait olan MultilayerPerceptron sinif-
landirma yontemi ile elde edilmigtir. Bu yontem ile yapilan
siniflandirmada %95.8333’lik bagar: orani elde edilmigtir

(Cizelge 7).

Calismamizda denetimli makine 6grenmesi olarak bili-
nen, verilerin etiketlenerek siniflandirilmas: yontemi kul-
lanilmigtir. MultilayerPerceptron siniflandirma algortimasi

Cizelge 6. Veri analiz sonuglari.

kullanilarak yapilan siniflandirmaya ait Confusion Matrix
(Karigiklik Matrisi) degerleri Cizelge 8de verilmigtir. Bu
tabloda, H (hizli), N (normal) ve Y (yavas) etiketi verilen
verilerin dogru ve yanlis olarak siniflandirilma sayilari ve ba-
sar1 oranlar1 verilmigtir. Bu durumda; birinci sinif olan H s1-
nifina ait olmast gereken 113 veriden 110 tanesi H sinifina,
3 tanesi N sinifina ait olarak tahmin edilmistir. Ikinci sinif
olan N sinifina ait olmasi gereken 132 veriden 125 tanesi N
sinifina, bir tanesi H sinifina ve 6 tanesi de Y sinifina ait ola-
rak tahmin edilmistir. Uctincii sinif olan Y sinifina ait olmas:
gereken 115 adet veriden 110 tanesi Y sinifina, 5 tanesi N
sinifina ait olarak tahmin edilmistir.

Elde edilen bulgular tasarlanan cihazin sporcularin hiz, ge-
viklik, dikkat gibi performans belirleyici 6zelliklerini 6lge-
bildigini ve farkli performansa sahip sporcular: ayirt ede-
bildigini gostermektedir. Caligmalar sirasinda elde edilen
saysal verilerin, sporcularin yas, boy, kilo ve cinsiyetleri ile
orantili oldugu ve bu 6zelliklerden etkilendigi gorilmek-

Stmflandarma Tipt (eomaey)  (Precio) (Reeal)” (F-Mesoure)
1 MultilayerPerceptron 95.8333 0,959 0,958 0,958
2 | LmT 93.6111 0,938 0,936 0,937
3 RandomForest 91.6667 0,921 0,917 0,917
4 | NaiveBayes 90.8333 0,925 0,908 0,909
5 | BayesNet 88.6111 0,902 0,886 0,887
6 | IBk 86.3889 0,877 0,864 0,865
7 RandomSubSpace 85.8333 0,863 0,858 0,859
8 J48 82.7778 0,828 0,828 0,828
9 KStar 81.3889 0,840 0,814 0,814
10 DecisionTable 80 0,811 0,300 0,801
11 FilteredClassifier 79.4444 0,794 0,794 0,794
12 RandomTree 76.6667 0,768 0,767 0,767
13 | REPTree 75.5556 0,765 0,756 0,758
14 LWL 73.6111 0,762 0,736 0,741
15 OneR 68.3333 0,695 0,683 0,683

Cizelge 7. En bagarili simiflandirma algoritmas: ve degerleri.

Siniflandirma Tipi Dogruluk (Accuracy) (Iil)::z?ssxl(};fn; Duyarlilik (Recall) (IF- -l\(/l):ilslz;le)
MultilayerPerceptron 95.8333 0,959 0,958 0,958
68 Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(1):56-74
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Cizelge 8. Confusion matrix (karigiklik matrisi).

Gergek Etiket
H hY Y Toplam Tahmin

g 110 3 0 113
=4 H
bS 9%30,56 %0,83 90,00 9%31,39
ks 1 125 6 132
aS, N
- %0,28 %34,72 9%1,67 9%36,67
g 0 5 110 115
| Y
= %0 %1,39 %30,56 %31,94

Toplam Gergek 111 133 116 360

30,83% %36,94 932,22 %100

tedir. Cihazin sporculara uygulanmas: sirasinda, anlik per-
formans degerlendirici olarak goriis bildiren uzman kisi ile
cihaz tarafinda elde edilen sayisal veriler arasinda tutarlilik
oldugu gériulmiistiir. Yapay zeka tabanli algoritmalar ile ya-
pilan degerlendirmeler sonucunda makine 6grenmesinin
veri sayist arttikga daha dogru tahminlerde bulundugu go-
rilmustir. Elde edilecek veri tirine bagl olmakla birlikte
bu ¢alismada en iyi dogru tahmin 9000 veri ile saglanmustir.
Elde edilen verilerin 6grenilebilir olmas: da cihazin verileri
dogru bir sekilde elde ettigini ve dolayisiyla yontemin ve-
rimliligi hakkinda bize bilgi vermektedir.

Yapay zeka tabanli olusturulan modelin giivenirligini etki-
leyen etmenlerden biri de 6grenci performanslarinin model
olusturma sirasinda degiskenlik gosterme durumudur. Bag-
ka bir deyisle model olugturma stirecinde sporcularin per-
formanslarinin artarak veya azalarak modelin belirleyicilik
ozelliginin azalmasidir. Bu konuda yapilan bir ¢alismada
emniyet teskilatinda gorevli polis memurlarina 6zel antren-
manlar uygulanmig ve 8 hafta sonucunda fiziksel gelisim,
yon degistirme ve ceviklik 6zelliklerinde anlamli degisiklik-
ler oldugu tespit edilmistir (Esmer 2020). Diger bir ¢aligma-
da da sporcularin dayanikhlik, gii¢, hiz, ¢eviklik ve esneklik
gibi motor yeteneklerinin, spesifik antrenman ve ¢aligmalar-
la gelistirilebildigi sonucuna varilmistir (Kizilet vd. 2010).

Caligmamizda kullanilan yontem ve elde edilen modelin,
cevikligin bahsedilen degisimlerinden etkilenip etkilenme-
digi konusunda 6grencilerin yapmis oldugu deneme sayila-
rindaki performans degisimleri incelenmistir (Sekil 21). 4
ogrenciye ait performans degisim grafiklerinde gorildigi
tzere Ogrencilerin performans gelisimlerinde anlamli bir
degisim gortilmemistir. Bunun sebebi ¢aligmalarin 4 hafta
gibi kisa bir stirede tamamlanmasi olabilir. Bununla birlikte
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daha uzun siireclerde 6grencilerin daha iyi seviyelere gelme-
si mimkundir. Ayrica 6grencinin kigisel, duygusal ve bazi
6zel durumlara gére performans seviyelerinde bazi gecici
degisikliklerin olmasi da normal kargilanabilir bir durumdur.

Ogrencilerin gostermis oldugu yavas, normal ve hizli gibi
performans seviyeleri sirasiyla 1, 2, 3 olarak kodlanmugtur.
Her 6grenci igin yapilan 20 adet deneme sonucunda bazi
6grencilerin iki, baz1 6grencilerin de t¢ denemede farkli
performans gosterdikleri goriilmektedir. Ogrencilerin ant-
renman durumlari, sosyal ve fiziksel imkanlari1 géz 6niinde
bulunduruldugunda bu performans degisimlerinin normal
kargilanmas: gerektigi distinilmektedir.

Caligmamizin bu béliminde literatiirde sporcularin perfor-
mansini 6l¢mek icin yapilan ¢aligmalar ve bizim ¢aligmami-
zin bunlardan farklari ele alinacaktir.

Sporcularin  performanslarini 6lgmek amaciyla MyJump
(Driller vd. 2017, Yingling vd. 2018), MyJump 2 (Haynes
vd. 2019), COD Timer (Balsalobre-Fernandez vd. 2019),
Lap Tracker Auto-timer (Escobar Alvarez vd. 2020), Fit-
ness Meter (Kuvanci vd. 2021) gibi telefon uygulamalar:
kullanilarak bircok ¢alisma yapilmistir. S6z konusu uygu-
lamalar belirli 6zellikleri 6l¢me konusunda faydali olsa da
ol¢tlebilecek 6zellikler, telefonun ve yazilimin teknik 6zel-
likleri ile sinirli kalmaktadir. Caligmamiz, kullanilan 6zgiin
yazilim, cihaz tasarimi, maliyet ve analiz yontemi yontinden
bu caligmalardan farklilik gstermektedir.

Performans belirlemek i¢in yapilan bazi ¢aligmalarda, piya-
sada hazir olarak satilmakta olan Thalmic-IMU sensor ve
Shimmer gibi baz1 giyilebilir cihazlar kullanilmistir (Erdag
2017, Tagar 2021). 11gili calismada sadece bireylerin oturma,

ylrime, merdiven ¢itkma, ziplama gibi belirli 6zelliklerini
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Sekil 21. Ogrencilerin test esnasindaki performans seviyeleri (4 6grenci i¢in).

ol¢meleri ve sadece giyilebilir cihazlar olmalari ¢aligma-
mizdan farklilik gostermektedir. Ayrica veri iletimi i¢in kisa
menzilli kablosuz iletisim y6ntemi olan bluetooth teknolo-
jisinin kullanilmig olmasi ve maliyetli cihazlar olmalari y6-
niinden de ¢alismamizdan ayrilmaktadur.

Sporcularin performanslarini 6l¢gmek i¢in bagvurulan bagka
bir yol da piyasada hazir paket olarak satilan baz: taginabilir
performans 6l¢me cihazlardir. Bunlardan en ¢ok kullanilan-
lar Fitspeed (Yildiz ve Fidan 2019, Ozpunar 2022, Ocak
2023), Light Trainer (Mor vd. 2022) ve Blazepod (Kartal ve
Gokmen 2023) gibi reaksiyon veya ¢eviklik dlgen cihazlar-
dir. Bu cihazlardan farkli olarak bizim ¢alismamizda kullan-
digimiz cihaz ile toplam kosu siiresinin yaninda modiller
arasinda kosulan stirelerde ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve spor-
cu i¢in daha faydal veriler elde edilmektedir. S6z konusu
cihazlar, sadece veri 6l¢gme amaciyla tasarlanmis olup analiz
ozellikleri bulunmamaktadir.

Ceviklik, hiz, planli yon degistirme gibi performans degerle-
rinin 6l¢ilmest ile ilgili yapilan bazi caligmalarda da fotoselli
kronometre kullanilmigtir (Ar1 vd. 2020, Dogru vd. 2020).
Bu cihazlarin kablosuz veri iletme, kaydetme ve verileri ana-
liz etme ozellikleri bulunmamaktadir. Sadece ek cihazlar
kullanilarak fotosellerin tetiklenme sayilar1 kaydedilebil-
mektedir (Kamuk 2020).

Performans belirlemek i¢i bagvurulan diger bir yol da 6zel
olarak tasarlanan SpeedCourt benzeri, basing sensori ve
ekrandan olugan kapali alanlarin kullanilmasidir. (Tortu vd.
2022). SpeedCourt benzeri 6zel tasarlanmis alanlar, perfor-
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mans 6l¢mek i¢in etkili bir yontem olsa da, sadece belirli bir
alanda kullanilmas: ve test sirasinda sporcunun siirekli ola-
rak ekrana bakmak zorunda kalmas: bu sistemin en 6nemli
dezavantajlarindandir. SpeedCourt kullanilarak yapilan il-
gili calismada analiz yontemi olarak yapay zeka yontemleri
yerine pearsonkorelasyon analizi kullanilmigtir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢aligmada tasarlanan cihaz sayesinde, 6ncelikle sporcu-
larin performanslarinin degerlendirilmesinde 6nemli bir yer
tutan reaktif ceviklik, planl yon degistirme, hiz, dikkat ve
reaksiyon benzeri 6zelliklerin 6l¢iilmesi amaglanmigtir. Ol-
¢im sonucunda elde edilen bu veriler bir veri tabanina kay-
dedilmis ve amaca uygun makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak verilerin analiz edilmeleri saglanmistir. Yapilan
analizler sonucunda, bilimsel veriler Gizerinden sporcularin
yapmis oldugu performansa bakilarak, performans gelisim
seviyelerinin belirlenmesi amaglanmugtir. Yapay zeka taban-
li makine 6grenmesi yontemleri yardimiyla bir performans
siniflandirma modelinin olusturulmas: ve bu modelin yeni
performanslar i¢in bir kriter gérevi gérmesi saglanmugtur.

Calismamizda tasarlanan cihaz, 11-12 yas araligindaki 6g-
renciler Uzerinde uygulanmis ve elde edilen veriler 6gren-
cilerin, boy, kilo ve cinsiyet 6zellikleri ile birlikte degerlen-
dirilmigtir. Weka programi ile 32 adet yapay zeka tabanl
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak yapilan analiz-
lerde bagarili sonuglar ortaya ¢ikmigtir. En bagarili sonug
Functions Classifier sinifina ait olan MultilayerPercept-
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ron siniflandirma yontemi ile elde edilmistir. Bu algoritma
%95.8333’lik 6grenme orani ile modelin kullanilabilir oldu-
gunu gostermistir. Bu sonuglar, tasarlanan cihaz yardimiy-
la sporculardan saglikli veriler toplandigini ve bu verilerin
uygun analiz yontemleri kullanilarak siniflandirilabildigini
gostermektedir. Bu yontyle veriye dayali bilimsel bir yontem
kullanilarak sporcularin gergek performanslarinin belirlen-
mesi saglanmaktadir. Farkli yag grubu, boy, kilo ve cinsiyete
sahip sporcular tizerinde denenerek olugturulacak olan farklh
modeller yardimiyla daha kapsamli bir performans belirle-
me araci olarak kullanilabilmesi de miimkiinddr.

Yapmis oldugumuz ¢aligmanin, spor diinyasinda 6zellikle
calistiricilar, antrenorler ve teknik direktorler i¢in sporcula-
rin performanslarinin belirlenmesi, performans gelisim du-
rumlarinin izlenmesi, sporcu segimi, kisisel veya takim ¢a-
lisma programlarinin dizenlenmesi gibi konularda énemli
kolayliklar saglayacag: disinilmektedir. Olusturulacak ve
kayit altina alinacak modeller yardimiyla sporcu performan-
sinin hangi seviyede oldugu ve gelisim durumlarinin bilim-
sel bir yol ile takip edilmesi saglanmaktadir. Dtzenli olarak
yapilacak bu takipler sonucunda sporcu seviyesine uygun
antrenman programlarinin yapilmasi ve daha kisa stirelerde
daha iyi sonuglarin alinmasi hedeflenmektedir.

Caligmamizda tasarlanan cihazi ve yapay zeka tabanli mo-
delleri, kosu sporlarinin yaninda farkls spor veya amaglar i¢in
kullanabilmek de mimkiindir. Olusturulan yénetimsel mo-
deller geviklik, dikkat, hiz, ziplama, tekrarli hareket ve kon-
disyon 6l¢timii gerektiren biitlin spor dallarinda kullanilabi-
lecek ozelliklere sahiptir. Ornegin; boksorlerin performansi-
n1 6lgmek amactyla yumruk atma hizi ve yumruklardan ka-
¢1s hizlar: Slgilerek reflekslerinin gelistirilmesi saglanabilir.
Tenis sporlar: i¢in toplara vurma ve manevra yapma hizlar
olgtlerek, sporcularin kendi performanslarini dlgmeleri ve
yonetmeleri saglanabilir. Barfiks gibi tekrarli egzersizlerde
hareketin tekrarlanma stireleri 6l¢iilebilir. Basketbol ve vo-
leybol gibi sporlarda, sporcularin ziplama mesafesi, manevra
ve refleks gibi kabiliyetleri 6lcerek kendi kendilerine uygula-
yabilecekleri bir antrenman ydntemi olusturulabilir.

Gelistirilecek olan yapay zeka tabanli modeller, 6grencileri
spor musabakalarina hazirlamak veya segmek, okullarda be-
den egitim dersini daha verimli ve eglenceli hale getirmek,
farkls spor etkinliklerinde 6grencilerin performanslarin: be-
lirlenmek ve gelistirilmek icin kullanilabilir. Okul 6ncest,
anaokulu ve kreglerde de hem etkin bir oyun ve 6grenme
materyali hem de psiko-motor becerilerinin geligtirilmesi
amactyla kullanilabilir. Yapay zeka tabanli modellerle 6g-
rencilerin bazi fiziksel ve biligsel 6zelliklerinin 6l¢tlmesi
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ve gelistirilmesi saglanabilir. Ayrica Aerobik ve Anaerobik
performansin 6l¢ilmesi konusunda da, yapay zeka tabanl
olarak yapilacak analizlerle sporcularin hangi performans
becerisine daha yatkin oldugu belirlenebilir ve sporcu ilgili
alanlara yonlendirilebilir.

Tasarlanan cihazin diger bir kullanim alani da saglik sek-
toriinde bedensel egzersizler i¢in kullanilabilir olmasidir.
Rehabilitasyon merkezleri ve hastanelerin fizik tedavi ve or-
topedi gibi bolimlerinde, boyun, bel, kol, bacak ve el ile ilgili
egzersizleri daha eglenceli ve istekli hale getirmek amaciyla
kullanilabilir. Egzersizleri oyuna dénistirmek onemli bir
motivasyon kaynagi oldugundan dolayi, 6zellikle cocuk has-
talar icin etkili bir tedavi araci olarak kullanilabilir. Cihaz
isitme engelli bireyler i¢in de hem bir fizik tedavi arac1 ola-
rak hem de egitim materyali olarak kullanilabilir.

Calismamiz ile ilgili 6neri ve kisitlara baktigimizda ise; ci-
haz, tizerinde yapilacak olan dizenlemeler ve gelistirmeler
sayesinde daha genis kullanilabilirlik alanlarina ulagilabilir.
Yazilimsal ve donanimsal iyilestirmeler ile cihazin farkh
spor aktivitelerinde veri elde etme yontemi olarak kullanil-
mast saglanabilir. Ornegin; yazilimsal diizenlemeler yapila-
rak kontrol araytziine eklenecek olan kosu modu, ¢eviklik
modu, tekrarli aktivite modu, dikkat modu, reaksiyon modu
gibi farkli modlar eklenebilir. Hatta spor modu, egitim
modu, egzersiz modu gibi daha genis kapsamli seceneklere
ve bu segeneklere ait alt dallara sahip modlar olusturulabilir.
Caligmamizda kullanilan cihazda yapilacak bazi donanimsal
degisikliklerle daha etkin kullanilmas: saglanabilir. Ornegin;
calisgmamizda kullanim amacina uygun olarak, server cihaz-
larda kablosuz veri iletigimi i¢cin NRF24L.01 modilintn
antenli modeli, client cihazlarda ise antensiz modeli kulla-
nilmistir. Bu modeller kullanilarak okul bahgesinde yapilan
o6l¢timler i¢in, yeterli kablosuz veri toplama mesafesi saglan-
mustir. Cihaz bu tip mekanlar i¢in yeterli olsa da futbol sa-
halar1 gibi genis mekanlarda kullanilmak istendiginde biitiin
cihazlarin antenli modelleri tercih edilerek uzun mesafeler-
den de saglikli veri toplama ¢alismalar1 yapilabilir.

Kullanilan client cihazlar dikdértgen seklinde olup kutu
ve kapak tasarimindan dolay: ledler sadece tek yonden go-
rinmektedir. Calismamizda cihazlar ortadaki cihaza dogru
baktig1 ve her client cihaz arasinda 5 metre mesafe oldugu
i¢in goris sorunu yaganmamustir. Ancak farkli ¢aligmalar-
da bu durum ledlerin gériinmesini olumsuz yonde etkile-
yebilecegi icin, cihazlarin hem st hem de 4 tarafina ledler
takilarak daha iyi goriinmesi saglanabilir. Ayrica cihazlarin
kutu tasarimlari yuvarlak olarak ve kapak kisimlar: da bombi
seklinde tasarlanarak uzun mesafelerden de daha net gériin-
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mesi saglanabilir. Yine yanan ledlerin, 6zellikle uzun me-
safelerde daha iyi gorinmesi i¢in daha parlak lek isiklar ve
guglu piller tercih edilebilir.

Yazar katkisi: Yasin Zencir: Calismay planlamis, calismanin
yontemini belirlemis, calisma hakkinda verileri toplamus, ve-
rileri analiz etmis ve makaleyi yazmistir. Emrah Aydemir:
Veri 6nigleme yapmis, calismanin yontemini belirlemis ve
danigman olarak son okumay: yapmustr.

Etik kurul onayr: Bu c¢alisma i¢in etik kurul izni Sakar-
ya Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Etik Kurulu'nun
14.11.2024 tarihli ve E-61923333-050.99-420769 numara-
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