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Oz

Kuvvet-Hiz profili sporcunun performansinin ve uygun olan antrenman programinin
belirlenmesi igin hem antrendrler hem de arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilan
bir test yontemidir. Ancak test protokoliinde sporcunun yiiksek agirliklar ve ¢ok sayida
tekrar yapmas1 hem sporcu yaralanmasina hem de yorgunluk kaynakli performansin
dogru oOlciilememesine sebep olmaktadir. Bu sebeple calisma kapsaminda farkli
agirhiklardaki sicrama yiiksekliginin tek tekrarli 6lglim verisi kullanilarak makine
ogrenme modeller ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Calismaya Akdeniz Universitesi
Spor Bilimleri Fakiltesi’nde 6grenim géren 52 sporcu katilmistir. Tiim katilimcilarin
oncelikle demografik 6zellikleri 6l¢iilmiis ardindan dikey sigrama protokoliine gore
dort farkli agirhikta sigrama yiikseklikleri belirlenmistir. Olgiilen veriler normalize
edilerek makine 6grenme modellerine girdi olarak verilmis ve dikey sigrama
yiikseklikleri tahmin edilmistir. Bes farkli makine 6grenme modeli arasindan dikey
sigrama ylksekligini en yiiksek basart ile tahmin eden makine dgrenme modeli
Gaussian Siire¢ Regresyonu oldugu gézlenmistir.

Anahtar kelimeler: Kuvvet-Hiz Profili, Dikey Sigrama, Makine Ogrenme

Evaluation of Squat Jumping with Different Weights by

Machine Learning
Abstract

The Force-Velocity profile is a test method that is frequently used by both trainers and
researchers to determine the athlete's performance and the appropriate training
program. However, performing a large number of repetitions under high weights in the
test protocol causes both athlete injury and failure to measure performance due to
fatigue. For this reason, within the scope of the study, it is aimed to predict the jump
height at different weights with machine learning models using single repetitive
measurement data. 52 athletes studying at Akdeniz University, Faculty of Sports
Science participated in the study. First of all, demographic characteristics of all
participants were measured, and then jump heights were determined at four different
weights according to the vertical jump protocol. The measured data were normalized
and given as input to the machine learning models and the vertical jump heights were
estimated. It has been observed that the machine learning model that predicts the
vertical jump distance with the highest success among the five different machine
learning models is the Gaussian Process Regression.

Keywords: Force-Velocity Profile, Vertical Jump, Machine Learning
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Giris

Kuvvet-hiz (F-V) profili olusturma yontemi, sporcunun bireysel antrenman programinin
olusturulmasinda (Jiménez-Reyes vd., 2017) ya da bir antrenman programinin etkinliginin
degerlendirilmesinde (Colyer vd., 2018) siklikla kullanilmaktadir. Bu profil olusturma kavrami,
iskelet kaslarinin temel 6zelligi olan kuvvet ve hiz parametreleri arasindaki ters iliskiye dayanir
(Samozino, 2018). Cok eklemli hareketlerde, F-V iliskisi genellikle dogrusal tanimlanirken,
izole kaslarda veya tek eklemli hareketlerde ise hiperbolik olarak tanimlanmaktadir (Alcazar
vd., 2019; Alcazar vd., 2021). Egrinin daha dik olmasi sporcunun diisiik hizlarda yiiksek kuvvet
iiretmede daha iyi oldugunu, egrinin daha az dik olmasi ise sporcunun diisiik kuvvette daha
yiiksek hiz tiretmede daha iyi oldugunu gosterir(Jaric, 2015; Jiménez-Reyes vd., 2017). F-V
profili genellikle sprint ve dikey sigrama performanslari (squat jump (SJ)) ile belirlenmektedir.

Uygulamada, dikey sigrama veya benzeri ¢ok eklemli hareketler sirasinda F-V profili
olusturulurken, sporculardan farkl yiiklere karsi maksimum performans, gostermeleri istenir.
Bunun igin, yiiksiiz durum da dahil olmak iizere toplam 5 ya da 6 farkli harici yiik ile sigrama
yapilmalidir (Zivkovic vd., 2017). Farkl1 yiiklerle yapilan sigrama sayisi ne kadar azsa, mekanik
ciktilarin potansiyel 6l¢iim hatalarma duyarliligi o kadar yiiksek olur (Morin vd., 2018).
Uygulama sirasinda her denemenin en az iki kere tekrar edilmesi gerektigi, bu denemelerin
birbirinden ¢ok farkli olmasi durumunda sporcunun baska bir deneme yapmasi gerektigi
protokolde belirtilmistir. Yiikler viicut kiitlesinin yiizdelik degerlerinde veya mutlak degerlerde
olabilir (Samozino vd., 2014; Samozino vd., 2008). Uygulama sirasinda en yiiksek yiik kuvvet
antrenmanina asina olmayan sporcular i¢in viicut kiitlesinin %75'i, digerleri i¢in viicut
kiitlesinin %100't kadardir (Morin vd., 2018). Ayrica deneme sonunda elde edilen sigrama
yiiksekliginin 8-10 cm den az olma durumunda gecerli olmayacag1 ve tekrarlanmasi gerektigi
diisiiniildiiglinde, tekrar sayisinin ve harici yiiklerin artmasi sporcunun yaralanma riskini de
beraberinde getirmektedir.

Literatirde farkli agirliklar ile yapilan dikey sigrama protokolleri incelendiginde
arttirilan agirlikla iligkili olarak akut kas hasarmin olustugu gosterilmistir (Falvo ve Bloomer,
2006). Bu durumun en belirgin 6zelligi kasta olusan hasara bagli olarak kuvvet kaybinin
olusmasidir (Eston vd., 2003; Page, 1995). Kuvvet kaybi, hasarin geri doniisiimlii ya da kalici
oldugunun belirlenmesi, hasarin biiyiikliigiiniin belirlenmesi agisindan hem klinik hem de
sporcu performansi agisindan farkli 6l¢iim parametreleri ile degerlendirilen dnemli bir ¢iktidir
(Eston vd., 2003; Uslu vd., 2018). Bunun disinda yiiksek agirliklar ile dikey sigrama

yapilmasinin kasin intrensek 6zelliklerinde de hasara yol agabildigi gosterilmistir (Powers ve
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Jackson, 2008). Byren ve Eston tarafindan yapilan ¢alismada viicut agirliginin %70’ i degerlere
cikildiginda kreatin kinaz seviyesinin ertesi giin %600’ e kadar ¢iktigin1 ve normal seviyeye
geri donmesinin yedi gilinii bulabildigi gosterilmistir (Byrne ve Eston, 2002; Eston vd., 2003).
Bu sirada sporcudan testin devamlilig1 i¢in yeni bir Ol¢lim alinsa bile Ol¢imiin gergek
performansi yansitmayacagi baska ¢alismalarda da gosterilmistir (Kotani vd., 2021).

Makine 6grenmesi yontemi klasik istatistiksel yontemlere kiyasla non-lineer yaklagim
sunmasi sebebiyle birgok veride paterni tanima amaglh siklikla kullanilmaktadir (Jalil vd.,
2019). Spor bilimlerinde performans tahmini, brang belirlenmesi, yaralanma riskinin
belirlenmesi gibi farkli amaglar ile son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir (REF).
Lineer regresyon (LF) girdi verisi ile olusturdugu matematiksel iliski ile ¢ikt1 verisinin tahmini
sebebiyle makine 6grenmenin temelleri arasinda yer almaktadir. Ancak bu yaklasimin sadece
girdi verisi ile ¢ikti verisi arasinda dogrusal bir iligki oldugunda basarili sonu¢ vermesi
sebebiyle bircok problemde yeterli gelmemektedir. Destek vektdér makinesi (DVM), makine
ogrenme yontemlerinin kullanimin artmasinda biiylik gelisme saglayan yenilik¢i bir
yaklasimdir. Temel c¢ikis noktasi verilerin kiimelenmesine bagli olarak farkli kiimelerdeki
verilerin u¢ noktalarini belirleyip bu veriler arasinda bir diizlem olusturmasina dayanir.
Olusturulan bu diizleme uzakliklarin tanimlanmasi i¢in destek vektorleri tanimlanmakta ve bu
sayede verinin hangi sinifa ait oldugu belirlenmektedir (Vapnik, 1999; Vapnik ve Chapelle,
2000). Gauss siire¢ regresyonu (GSR), klasik istatistiksel yaklagimdan asina olunan
kavramlarin farkli modiilasyon yontemleri ile kullanimin1 saglayan ve veri sayisinin goreceli
olarak az oldugu islemlerde oldukga basarili sonu¢ saglayan bir yontemdir (Gutierrez Becker
vd., 2018). Karar Agaglar1 (KA) temel olarak se¢im yapma siirecine bagh olarak gelistirilen
makine Ogrenme yontemleridir. Verinin rastgelelik derecesini diigiirmeyi yani verideki
orlintiiyii tespit etmek amaciyla secim yaparak bilgi kazancini maksimuma ¢ikarmayi
hedeflerler. Her karar verme siirecinde hata fonksiyonu tekrar hesaplanir ve en diisiik hataya
sahip kestirim noktasi tespit edilir (Xu vd., 2005). Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninden
esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikan
bilgisayar sistemleridir.

F-V profili olusturmak son yillarda hem aragtirmacilar hem de antrendrler arasinda
uygulanabilirligi agisindan oldukga pratik oldugu i¢in popiilerlik kazanmistir. Ancak dikey
sicrama sirasinda uygulanan prosediirleri nedeniyle uygulamanin pratikligini ve kasta
olusabilecek yaralanmalardan dolayi testin tamamlanmasi, tamamlansa da gergek performansi
yansitip yansitmayacagi testi zorlastirmakta ve gilivenilirligini etkilemektedir (Kotani vd.,

2021). Bu sebeple ¢alisma kapsaminda sporcunun tek seferde yapabildigi sigrama yiiksekligi
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hesaplanarak makine Ogrenme yontemleri ile farkli agirliklardaki sigrama yiiksekliginin
belirlenmesi amaglanmistir. Calismanin yiiksek agirliklar ile yapilan tekrar sayisini azaltarak
sporcu yaralanmasinin oniine gegme Ve F-V egrisinin daha giivenli elde edilebilmesine katki

saglamasi beklenmektedir.

Gereg ve YOntem
Arastirma Grubu

Aragtirmaya Akdeniz Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi’nde dgrenim goren 52
sporcu katilmistir. Katilimcilarin 6zellikleri Tablo-1’de gosterilmistir. Katilimda goniilliik
ilkesi dikkate alinmig ve testler ile calismanin detaylar1 olast risk ve faydalarini anlatan
Aydimlatilmis Onam Formu verilerek onaylamalari istenmistir. Calisma Akdeniz Universitesi
Etik Kurulu tarafindan onaylanmis olup (KAEK-942) tiim arastirmacilar Helsinki bildirgesini

kabul etmislerdir.

Tablo 1
Katilimeilarin Demografik ve Kinematik Ozellikleri
Girdi Ozelikleri Ortalama = SEM
Yas 19.65 £ 0.07 (y1l)
Boy 171.77 + 0.51 (cm)
Bacak Boyu 111.54 £ 0.42 (cm)
Itme Mesafesi 0.54 + 0.008 (cm)
Kas Kutlesi 48.24 +0.52 (kg)
Agirhk 82.46 + 1.26 (kg)

Veri Toplama Yontemi

Calismada ilk olarak katilimcilarin boy, agirlik ve antropometrik 6l¢iimleri alinmustir.
Bunun ardindan 15 dakikalik genel 1sitnma hareketleri uygulandi. Son olarak F-V profillerinin
belirlenmesi i¢in 6l¢iim protokolii uygulanmistir. Bu asamada, 4 farkli ek yiik ile birlikte (vicut
agirhiginin %0, %10, %40 ve %60) sigrama yiikseklikleri SJ sirasinda belirlendi. SJ 6ncesi
katilimcilara uygun pozisyonda, sigrama bolgesinin tam ortasinda durarak sigrama
gerceklestirmeleri sOylendi. Dikey sigcrama performans: (havada kalis sliresi, si¢crama
yuksekligi) My Jump 2 uygulamasi ile belirlendi.

Sadece vicut agirligmin kullanildigi durumda, test edilen tiim yiikler i¢in ayni1 deney
konfigilirasyonlarin1 uygulamak i¢in 0,5 kg'lik bir cubuk kullanildi. Katilimeilar, her bir yiikte
2 deneme gerceklestirdi, aralarindaki atlama yiiksekliginde %10 fark olmasi1 halinde ti¢iincii
sigrama yapildi (Giroux vd., 2015). Ek yiik kullanilarak yapilan SJ sirasinda ise ellerin barda
olmasi ve tiim hareket boyunca ayni kalmasi istendi. Katilimcilarin SJ baslangi¢ pozisyonlarini

(~ 90 ° diz agis1) yaklasik 2 saniye boyunca tutmalari ve daha sonra miimkiin olan en hizlh

Akdeniz Spor Bilimleri Dergisi 2022, Cilt 5, Say1 1 Uslu & Cetin Ozdogan


https://dergipark.org.tr/en/pub/asbid
https://dergipark.org.tr/en/pub/asbid
https://dergipark.org.tr/en/pub/asbid

Mediterranean Journal of Sport Science, 5(1), 2022, 1-12 5

sekilde kuvvet uygulayip maksimum yiikseklige sigramasi istendi (Samozino vd., 2014).
Sicrama sirasinda yere kars1 kuvvet uygulayarak sigramalari engellendi. Bu sartlara uyulmadigi
anda sigrama tekrar edildi. Her bir yiik ile yapilan sigrama denemeleri arasinda toparlanma i¢in

2 dakika, farkli yiik denemeleri arasinda (i¢ giin dinlenme verildi.

F-V iliskileri, her bir yiiklenme i¢in en iyi denemeleri ve en kiiciik kareler lineer
regresyon esitligi kullanilarak belirlendi. F-V egrisi, kuvvet ve hiz ekseni ile kesisim
noktalarina tekabiil eden Fo ve Vo’1 elde etmek i¢in ekstrapolasyona tabi tutuldu. F-V egrisinin

egimi Fo ve Vo’dan hesaplandi1 (Samozino vd., 2014).

Makine Ogrenme Modelleri

Calismada farkli agirlik yiiklerinde sigrama yiiksekliginin belirlenmesi icin bes farkli
makine Ogrenmesi modeli (Temel Lineer Regresyon, Karar Agaglari, Destek Vektor
Makineleri, Gauss Sure¢ Regresyonu, Yapay Sinir Aglari) kullanilmistir. Kullanilan makine
o0grenme yontemlerinin girdi verisine uyguladigi matematiksel yaklasim agisindan farkliliklari
ve benzerlikleri bulunmaktadir.

Calismada oncelikle Olgiilen antropometrik Ozellikler ve hesaplanan kinematik
ozellikler belirlenmistir. Toplamda 209 farkli sigrama ve her sicrama icin 5 farkli 6zellikten
olusan bu matris (209x5) makine 6grenme modelleri i¢in girdi 6zelliklerini yansitmaktadir.
Bunun ardindan verilerin birim agirliklariin modellerde hatali agirlik yonlendirmesine sebep
olmamasi i¢in tiim girdi verileri normalize edilmistir. Normalize edilen verilerin dagilimlari

Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil-1 Makine 6grenme modelleri girdilerinin normalize edilmis gosterimi.

Makine 6grenme modellerinde temel prensip 6grenme seti ve test seti seklinde verilerin
ayrilmasi, 6grenme verileri ile kurulan modelin hi¢ goérmedigi test verilerinde basarisinin
denenmesidir. Bu sebeple verilerin %70’1 egitim igin (n=147), %30’u validasyon i¢in (n=62)
rastgele olacak sekilde ayrilmistir. Bunun ardindan olusturulacak modelin egitim verisine fazla
uymasinin (overfitting) Oniine gecilmesi icin egitim setinde 10 kathi capraz dogrulama
kullanilmistir. Capraz dogrulamada belirlenen kat sayisina gore egitim seti boliinmektedir. 10
kath ¢apraz dogrulamada 10 es sayida pargaya ayrilan verinin 9 es parcasi egitim modelinin
temel agirliklarin1  belirlemek, kalan es pargast ise bu agirliklarin diizeltilmesinde
kullanilmaktadir. Bu sayede modelin tek bir veri pargasi iizerinden fazla 6grenmeye yol agmasi
engellenmektedir. Yapilan tiim bu islemler Sekil-2’ de gésterilmistir. Ttm analizler MATLAB

programinda gerceklestirilmistir.
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Makine Ogrenme

. Modelleri
Gapraz Validasyon, 10-kath

Demografik
Olciimler

Egitim Seti (%70)

Girdi Ozellikleri
Normalizasyon

Performans

Olglimleri Test Seti

(%30)

L J

Performans Degerlendirmesi
R2, RMSE, MSE, MAE

Sekil-2 Calisma kapsaminda yapilan analizlerin sematik gosterimi

Istatiksel Analiz

Calismada makine 6grenme modeline sunulan girdi verileri aritmetik ortalama ve
standart sapma ile degerlendirilmistir. Tiim aglarin basarilar1 ger¢ek veri ve tahmin edilen veri
arasindaki sirasiyla Denklem 1- 4’te verilen korelasyon (R?) ve kok ortalama kare hatasi

(RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE) esitlikleri ile kiyaslanmistir.

R?=1- % Denklem - 1
MSE = % Yr o e? Denklem - 2
RMSE = % n el Denklem - 3
MAE = % ™ ilel Denklem - 4

Bulgular

Calisma kapsaminda ilk adim olarak sigrama yiiksekliginde 6nemli olarak kabul edilen
parametreler ile sigrama yiiksekligi arasindaki iliski korelasyon analizi ile incelenmistir.
Sicrama yliksekligi, agirlik ile zayif kabul edilse de diger parametrelere kiyasla daha iyi
korelasyon gostermektedir. Bunun digindaki parametreler ile gosterdigi korelasyon ise yok
kabul edilebilecek kadar diisiiktiir. Tiim parametrelerin sigcrama yliksekligi ile korelasyonlar1 ve
veri dagilimlar Sekil-3’ de gosterilmistir. Bu sonuglar sigrama yiiksekliginin tek bir parametre
ile tahmin edilmesinin olduk¢a zor oldugunu, kompleks bir model ile tiim parametrelerin

birlikte degerlendirilmesinin gerekliligini gostermektedir.
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Sekil-3 Girdi verileri ile sicrama yiiksekligi arasindaki korelasyon iligkisi

Makine 6grenme modellerinde daha once belirtildigi lizere verinin %70’1 egitim, %30’
u ise test i¢in ayrilmistir. Egitim ve test denemelerinde modellerin hata oranlart MSE, RMSE
ve MAE parametreleri ile modelin basaris1 ise R2 ile degerlendirilmistir. Ayrica hata orani
parametreleri egitim ve test denemeleri icin karsilastirllmistir. Bu sayede modelin sadece
verinin belirli kismina 6zellesmedigi, tim veriye uygun bir model oldugu incelenmistir. Elde
edilen sonuglar tiim makine 6grenme modellerinde egitim ve test denemeleri arasinda anlamli
bir farklilik olmadigini, hata oranlarmnin egitim ve test sirasinda birbirine oldukca yakin
oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar modellerde yalnizca egitim setine 6zgii fazla 6grenme
(overfitting) olmadiginin 6nemli bir gostergesidir. Tablo 2’ de bes farkli model icin egitim ve

test sirasinda MSE, RMSE ve MAE parametrelerinin degerlerini gostermektedir.
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Tablo 2

Makine Ogrenme Modellerinin Egitim ve Test Setlerindeki Hata Oranlari

MSE RMSE MAE
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
GPR 0.003 0.003 0.062 0.059 0.047 0.044
SVM 0.004 0.004 0.070 0.065 0.053 0.047
LR 0.007 0.007 0.084 0.085 0.070 0.070
RF 0.005 0.007 0.077 0.088 0.058 0.070
YSA 0.007 0.006 0.085 0.077 0.061 0.060

Modeller kendi aralarinda kiyaslandiginda ise en yiiksek basar1 GPR modelinde elde
edilmistir. GPR yontemi ile olusturulan model hem egitim hem de test verilerinde yiiksek basari
orani ile sigrama ylksekligini tahmin edebilmistir (R2=0.87). SVM modeli GPR modeline
oldukga yakin basari orani ile sigrama yiiksekligini tahmin etmistir (R2=0.85). Diger modeller
ise korelasyon analizlerine kiyasla yiiksek basar1 elde etseler de GPR ve SVM modellerine gore
basar1 oranlar1 daha diisiik kalmistir. Test verilerinde en diisiik basar1 orani RF makine
modelinde goriilmiistiir (R2=0.73). Tiim modellerin hem egitim hem de test veri seti i¢in basar1
oranlar1 Tablo-3’de belirtilmistir. Test veri setindeki 6l¢iilen ve model tarafindan tahmin edilen
tiim verilerin dagilimi ve korelasyon basaris1 Sekil-4 de gdsterilmistir.

Tablo 3

Makine Ogrenme Modellerinin Egitim ve Test Setlerinde Basar1 Oranlari

RZ
Egitim Test
GPR 0.87 0.87
SVM 0.83 0.85
LR 0.75 0.74
RF 0.79 0.73
YSA 0.75 0.78
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Sekil-4 Her bir makine 6grenme modelinin test setindeki tahminleri ve dlgiilen gergcek
degerler ile karsilastiriimasi

Tartisma ve Sonug¢

Calismada oncelikli olarak makine 6grenme modellerine girdi olarak sunulacak
parametreler ile ¢ikt1 arasindaki iligki incelenmistir. Buradaki amag eger tek bir parametrenin
sigrama yuksekligi iliskisi 1yi bir korelasyon gosteriyorsa kompleks islemler olan makine
o0grenme modelleri yerine daha basit ¢oziimlerle sigrama yiiksekliginin tahmin edilebilecegini
test etmektir. Ancak sicrama yiiksekliginin en yiiksek korelasyonu gosterdigi agirlik
parametresi bile olduk¢a zayif bir korelasyon degerine sahiptir. Bu durum sigrama
yuksekliginin farkli parametrelerin birlesimi ile olustugunu ve bu iliskinin dogrusal olmadigi

icin daha kompleks ¢6ziim onerilinin gerekli oldugunu gdstermistir.
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Farkli makine Ogrenme modelleri kullanildiginda yiiksek bagsar1 ile sigrama
yiiksekliginin tahmin edilebildigi goriilmiistiir. KA, LR ve YSA yontemleri GPR ve SVM
yontemlerine gore daha diisiik basar1 oranlarina sahiptir. KA ve LR’ nin daha diisiik basariya
sahip olmasi girdi verileri ile ¢ikt1 verisi arasindaki iligkinin kompleks iliski ve dagilimin non-
parametrik olmasiyla iligkili olabilir. YSA y6ntemi bir¢ok tahmin modelinde oldukga ytiksek
basar1 oranina sahiptir (Musa vd., 2019). Calismada GPR ve SVM’ ye gore daha diisiik basar1
gostermesinin sebebi girdi veri setinin goreceli olarak az sayida olmasindan kaynakli olabilir.
Ozellikle GPR modelinin girdi sayisinin daha az oldugu veri setlerinde daha iyi basariya sahip
oldugu farkli calismalarda gosterilmistir (Gutierrez Becker vd., 2018; Williams ve Rasmussen,
2006).

Sonug olarak calisma kapsaminda farkl agirliklardaki sigrama yiiksekliginin tek tekrar
yaparak tahmin edilebilmesi i¢in makine 6grenme modelleri gelistirilmis ve birbirlerine olan
istiinltikleri, zayifliklar1 gosterilmistir. Elde edilen sonuglar makine 6grenme modellerinin
yiiksek basar1 orani ile farkli agirliklardaki sigrama yiliksekligini tahmin edebildigini
gostermektedir. Caligmanin literatiire dikey sigrama testinde kullanilan yiiksek agirlik kaynakl
sporcu yaralanmalarinin 6niine gegilmesi ve F-V egrisinin daha giivenli elde edilebilmesi i¢in
gerekli olan farklh agirlik degerlerinde sicrama yiiksekliginim belirlenerek daha iy1 F-V

egrisinin elde edilmesi konularinda katki saglamas1 beklenmektedir.
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