Spor ve Performans Arastirmalari Dergisi,
Journal of Sports and Performance Researches

e-ISSN: 1309-8543 Spor ve Performans Arastirmalari Dergisi,
August 2022,13(2): 201-216

Maksimum Oksijen Tiiketiminin Adim
Kinematikleri Kullanilarak Makine Ogrenme
Yontemleriyle Belirlenmesi

Determination of Maximum Oxygen Consumption By
Machine Learning Methods Using Step Kinematics

Serkan USLU', ibrahim Ethem HINDISTAN?, Emel Cetin OZDOGAN?

' Akdeniz Universitesi Tip Fakultesi, Biyofizik ABD, Antalya
« serkanuslu@akdeniz.edu.tr ¢ > 0000-0002-0875-5905

2pkdeniz Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi, Hareket ve Antrenman ABD, Antalya
« ehindistan@akdeniz.edu.tr ¢ > 0000-0003-3437-1144

3akdeniz Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi, Spor Saglik ABD, Antalya
« emelcetin@akdeniz.edu.tr « > 000-0002-0918-1560

Makale Bilgisi / Article Information

Makale Tiirii / Article Types: Arastirma Makalesi / Research Article
Gelis Tarihi / Received: 02 Nisan / April 2022
Kabul Tarihi / Accepted: 02 Agustos / August 2022
Yil/Year: 2022 | Cilt-Volume:13 | Sayi-Issue:2 |Sayfa/Pages: 201-216

Atif/Cite as: Uslu, S, Hindisatan, I, E,, Ozdogan Cetin, E. “Maksimum Oksijen Tiiketiminin Adim Kinematikleri Kullanilarak
Makine Ogrenme Yontemleriyle Belirlenmesi Ondokuz Mayis Universitesi Spor ve Performans Arastirmalari Dergisi
13(2), April 2022: 201-216.

Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Emel CETIN OZDOGAN

Etik Kurul izin Raporlari: *Aragtirma icin Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Aragtirmalar Etik Kurulu'ndan 10/02/2016
tarihli ve 66 karar sayis! ile etik kurul izni ainmistir:

https://doi.org/10.17155/0muspd.1097679 d



Serkan USLU, ibrahim Ethem HINDISTAN, Emel Cetin OZDOGAN

MAKSIMUM OKSIJEN TUKETiMiNiN ADIM KiINEMATIKLERi KULLANILARAK
MAKINE OGRENME YONTEMLERiYLE BELIRLENMESi

0z:

Maksimal oksijen tiiketimi (maxVO,) aerobik kapasitenin dogrudan gosterge-
sidir. Bu sebeple hem spor branslarinda hem de klinikte maxVO, 6l¢iimii oldukga
biiyitk dneme sahiptir. Ancak maxVO, 8l¢iim sistemlerinin maliyetli olusu farkl:
analiz yontemlerinin belirlenmesi ihtiyacini ortaya ¢cikarmistir. Bu ¢alismada da
antropometrik, kinematik, kalp atim hizi ve adim parametreleri kullanilarak ma-
kine 6grenme modelleri ile maxVO, degerlerinin tahmin edilmesi amaglanmustur.
Calismaya katilan 52 erkek sporcunun kosu bandinda yapilan ii¢ farkli kosu hizin-
da maxVO, degerleri ve kalp atim hizlar1 belirlenmis, antropometrik ve kinematik
veriler ile birlikte degerlendirilmistir. Yas, boy, viicut agirligi, kalp atim hizi, bacak
uzunlugu, uyluk uzunlugu, hiz, adim frekansi, adim uzunlugu parametreleri ma-
kine 6grenme modellerine girdi olarak sunularak maxVO, degerinin hesaplanmasi
istenmistir. Ayrica dort farkli makine 6grenme modeli (lineer regresyon, destek
vektor makineleri, karar agaglar1 ve gauss siire¢ regresyonu) denenerek en baga-
ril1 yaklagimin hangisi oldugu incelenmistir. Gauss Siire¢ Regresyonu modelinin
en bagarili tahmin (R*=0.99) ve en diisiik hata oran1 (RMSE=0.012) ile maxVO,
degerini tahmin ettigi belirlenmistir. Sonug olarak ¢alisma kapsaminda temel ant-
ropometrik él¢iimler (boy, viicut agirlig, bacak ve uyluk uzunlugu), kalp atim hiz,
hiz ve adim parametreleri (adim frekansi ve adim uzunlugu) kullanilarak maxVO,
degerleri hem submaksimal hem de maksimal degerlerde basarili olarak tahmin
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Aerobik Kapasite, Makine Ogrenmesi, Maksimal Oksijen
Tiiketimi.

ek %

DETERMINATION OF MAXIMUM OXYGEN CONSUMPTION BY MACHINE
LEARNING METHODS USING STEP KINEMATICS

ABSTRACT

Maximal oxygen consumption (maxVO,) is a direct indicator of aerobic capa-
city. For this reason, maxVO, measurement is of great importance both in sport
branches and also in clinic. However, the fact that maxVO, measurement systems
are costly has led to the need to determine different analysis methods. In this study,
it was aimed to predict maxVO, values with machine learning models using anth-
ropometric, kinematic, heart rate and step parameters. MaxVO, values and heart
rates of 52 male athletes participating in the study at three different running speeds
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on the treadmill were determined and evaluated together with anthropometric and
kinematic data. Age, height, body weight, heart rate, leg length, thigh length, run-
ning speed, stride frequency, stride length parameters were presented as input to
the machine learning models and the calculation of the maxVO, value was made.
In addition, four different machine learning models (Linear Regression, Support
Vector Machines, Decision Trees, and Gaussian Process Regression) were used and
the most successful approach was examined. The Gaussian Process Regression mo-
del was able to determine the maxVO, value with the most successful prediction
(R*=0.99) and the lowest error rate (RMSE=0.012). As a result, maxVO, values
were successfully estimated in both submaximal and maximal values using basic
anthropometric measurements (height, body weight, leg and thigh length), heart
rate, speed and stride parameters (stride frequency and stride length) within the
scope of the study.

Keywords: Aerobic Capacity, Machine Learning, Maximal Oxygen Consumption.

k%
GIRIS

Egzersize dayali metabolik ihtiyaglar1 kargilayabilmek i¢in kardiyopulmoner
sistemin normale gore daha fazla ¢aligmas: gerekir. Bu durum kalbin dakikada-
ki atim sayisin1 arttirarak perifere gonderdigi debiyi arttirmasina ve debideki bu
artig kaynakli olarak da pulmoner sistemin daha fazla ¢aligarak oksijen ihtiyacini
karsilamast ile saglanir. Hem kalbin atim sayisindaki artis hem pulmoner sistemin
caligmasindaki artig dogrudan maksimum oksijen tiiketimi ile iligkilidir (Abut ve
Akay, 2015). Maksimum oksijen tiiketimi (maxVO,), yapilan iste artig olmasina
ragmen alinan oksijende artisin olmadigi durum olarak tanimlanmaktadir (Ge-
orge ve ark., 2009; Akay ve ark., 2014). Aerobik kapasitenin taniminin oksijenin
kardiyopulmoner sistem tarafindan kaslara iletilmesi ve kas tarafindan yapilan igte
oksijenin kullanilmasi oldugu géz dniinde bulunduruldugunda maxVO,, aerobik
kapasitenin dogrudan gostergesidir (Yaprak ve Aslan, 2008). Yapilan ¢alismalarda
maxVO, nin aerobik kapasitenin belirlenmesinde en giivenilir test oldugu belirtil-
mektedir (Sinirkavak ve ark., 2004).

MaxVO, nin belirlenmesi i¢in kullanilan yontemler en basit haliyle dogrudan
ve dolayli 6l¢timler olmak tizere iki baglik altinda incelenmektedir (Harrison ve
ark., 1980). Dogrudan 6l¢ciim yonteminde, laboratuvar kosullarinda maksimal
yiiklenme sirasinda gaz analizorleriyle ekspirasyondaki oksijen ve karbondioksit
miktarlarinin belirlenmesi temel alinir (Lakomy ve Lakomy, 1993). Dolayl 6l¢iim
yontemlerinde ise 6nceden hazirlanmis protokoller araciligiyla kosu bandi veya
bisiklet ergometresinde maksimal veya submaksimal egzersiz sirasinda EKG takibi
ile maxVO, belirlenir (Silva ve ark., 2021). Maksimal aerobik kapasitenin kardiyo-
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respiratuvar sisteminin dayanikliligini gosteren en iyi kriter olmasi ve aerobik ka-
pasitenin belirlenmesinde en giivenilir yéntem olmasi nedeniyle maxVO, dl¢iimii-
ni hem spor branslarinda hem de klinikte genis kullanim alanina sahiptir (Bundy
ve Leaver, 2012). Ekipmanlarin oldukga ytiksek maliyetli ve testlerin yorucu olmasi
gibi maksimal testlerin dezavantajlari, maksimum efor gerektirmeyen yeni yon-
temlerin arayigina neden olmaktadir(Abut ve Akay, 2015).

Makine 6grenmesi, en yalin ifadesiyle karar alma siiregleri i¢in gelistirilen ve-
riden 6grenme yontemidir (Jalil ve ark., 2019). Verilerdeki 6riintliniin tespit edil-
mesi ve buna bagli olarak algoritmanin daha iyi karar vermesi temel amagtir (Uslu
ve Cetin, 2022). Makine 6grenme modelleri son yillarda maxVO,nin belirlenmesi
i¢in siklikla kullanilan yéntemlerden birisi haline gelmistir. Billinger ve ark. (2012)
viicut agirligy, yas, kalp atim hizi (nabiz) ve is orani parametrelerini girdi olarak
kullanarak maxVO,’yi R*=0.91 basar1 orani ile tahmin etmislerdir. Abut ve ark.
(2016) yas, viicut kitle indeksi, test bitis zamani ve nabiz parametrelerini girdi ola-
rak kullanarak R*=0.88 basar1 oran1 ile maxVO,’yi belirlemiglerdir. Akay ve ark.
(2014) maxVO, nin submaksimal performansta farkli makine 6grenme algoritma-
lar1 ile yas, boy, viicut agirligi, nabiz ve egzersiz siirelerini girdi olarak kullanarak
maxVO,yi R*=0.86 dogruluk orani ile tahmin etmiglerdir. Ayn1 ekip bir baska ¢a-
ligmasinda yapay sinir ag1 kullanarak benzer girdi parametreleri ile daha yiiksek
basari elde etmislerdir (Akay ve ark., 2011).

Daha 6nceki yapilan ¢aligmalardan anlagilacags iizere bagarili tahminde dnemli
bir husus girdi parametrelerinin belirlenmesidir. maxVO,, tiim enerji sistemleri
(aerobik ve anaerobik), hemoglobin kiitlesi, attm hacmi, kas liflerinin degisimi,
viicut kompozisyonu ve kas kilcal yogunlugu gibi birgok fizyolojik degiskenden
etkilenir ve bu degiskenler birleserek performansi olusturur (Jung, 2003; Saunders
ve ark., 2004). Kosu ya da yiirtiylis sirasinda ise performans: belirleyen 6nemli
diger kinematik parametreler adim uzunlugu ve adim frekansidir (Chatzilazari-
dis ve ark., 2012; Cetin ve ark., 2018). Submaksimal ve maksimal yiiriiyiis ya da
kosu sirasinda farkli adim frekansini ve uzunlugunun olgiilen fizyolojik paramet-
relere 6zellikle oksijen tiiketimi ve kan laktat diizeyine olan etkileri yillar boyunca
aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmistir (Tartaruga ve ark., 2021). Adim frekansindaki
uyarlamalar kuvvet {iretimini, kas kasilmasinin uzunlugunu, hizlarini ve dolayi-
styla enerji maliyetlerini etkileyebilir (Barclay, 1994). Submaksimal hizlarda, elit
kosucular, acemi kosuculara gore oksijen tiiketimi i¢in minimuma daha yakin bir
adim frekans: secerek kosu performansinda anlamli iyilestirmeler elde etmislerdir
(De Ruiter ve ark., 2014). Ayrica, sonuglar optimal adim frekansinin, sabit hizda
kosu sirasinda adim frekansi ve kalp atim sayilar1 (KAS) arasindaki iliskiden kuru-
labilecegini gostermektedir (De Ruiter ve ark, 2014).

Bu nedenle ¢aligmada, sporcularin kosu kinematik parametreleri (adim uzun-
lugu, adim frekansz), fiziksel ve antropometrik 6zellikleri (yas, boy, viicut agirlig,
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bacak uzunlugu, uyluk uzunlugu) ve nabiz parametreleri girdi olarak kullanilarak
farkli makine 6grenme modelleri ile maxVO, degerinin bulunmasi, sahada kolay-
likla belirlenebilen adim parametrelerinin etkisini belirlemek amaglanmustir.

YONTEM
Arastirma Grubu

Aragtirmaya Akdeniz Universitesinde 6grenim goren farkli branglardan 52
erkek sporcu katilmustir (Tablo 1). Katiimda goniilliik ilkesi dikkate alinmis ve
testler ile galismanin detaylari olasi risk ve faydalarini anlatan Aydinlatilmis Onam
Formu verilerek onaylamalar1 istenmigtir. Calisma, Akdeniz Universitesi Etik Ku-
rulu tarafindan onaylanmis olup tiim aragtirmacilar Helsinki bildirgesini kabul
etmiglerdir (10/02/2016/66).

Tablo 1. Aragtirma grubunun fiziksel 6zellikleri ve spor branglarinin dagilim:

Degigkenler Futbal Baskethol Hentbol
(n=17) (n=16) (n=19)

Yag (yil) 21.90=1.79 22.80=1.81 20.38=2.02

Boy (cm) 179.10=1.79 177 60=5.58 174.00=030

Agirlik (kg) T1.70=12.67 74.80=10.06 T1.69=13.42

Antrenman yag1 (yil) 9.02=2.05 734198 BT0£1.70

Veri Toplama Araglar:

Caligmada ilk olarak katilimcilarin boy, agirlik ve antropometrik &l¢timleri
alinmistir. Daha sonra maxVO, ortalama degerini belirlemek amaciyla kosu ban-
dinda (Viasys Healthcare, LE 200 CE, h/p/cosmos sports and medical gmbh, Ger-
many) Balke Kosu Bandi Protokolii uygulanmis, protokol i¢in gelistirilen esitlik
kullanilarak, test siiresinden maxVO, ortalama degeri tahmin edilmistir.

Test sirasinda katilimcilarin KAS degerleri takip edilmis, submaksimal ve mak-
simal degerleri hesaplanarak maxVO,’ nin %80, %85 ve %907 denk gelen hiz de-
gisimleri belirlenmistir.

Kirk sekiz saat sonra, 5 dakikalik 1stnma protokoliiniin(0 derece egimde, 3 mil/
sa (4.8 km/sa) hizda) ardindan, katilimcilar belirlenen her bir hiz degeri i¢in 3 da-
kika kosu bandinda kosmugslardir. Performans sirasinda adim frekansini ve adim
uzunlugunu belirlemek amaciyla bir adet dijjital kamera (Sony HDR-SR12E, 50
Hz), katilimciy1 ve kosu bandini gorecek sekilde sagital diizleme ve yaklasik olarak
viicut agirlik merkezi yiiksekliginde olacak sekilde tripod tizerine yerlestirilmistir.
Test sonunda kamera kayitlar1 bilgisayar ortamina aktarilmis, her bir ti¢ dakikalik
kosu performansi i¢in ikinci dakika boyunca (toplam bir dakika) adim parametre-
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leri i¢in degerlendirilmistir. Adim frekans degerleri i¢in bir dakika boyunca adim
sayilar1 belirlenirken, adim uzunlugu i¢in bir dakika boyunca analiz edilen adim
uzunluk degerlerinin aritmetik ortalamasi kaydedilmistir.

Verilerin Toplanmasi/islem Yolu:
Antropometrik élgiimler

Boy: Boy duvar skalas: kullanilarak yapildi. Katilimecilar ayaklar: ¢iplak ya da
kalinlig1 g6z ard1 edilebilecek bir ¢orap giydiler. Katilimei diiz bir zeminde duvar
skalasina dogru bir agida durdu. Katilimcidan agirlig: iki ayagina esit dagitilmus,
topuklar birlesik ve duvar ile temasta, bas sabit, kollar omuzlardan serbestce yanla-
ra sarkitilmig durumda olmasi istendi. Ol¢iim esnasinda katilimcidan derin bir ne-
fes alinmasini ve dik pozisyonunu topuklar1 yerden ayrilmaksizin durmasi istendi,
saglar yeterli miktarda sikigtirilarak duvar skalasi yardimiyla 6l¢lim 1 mm’ye kadar
not edildi (Ozer,1993).

Viicut Agirlhigr: Katilimeilarin viicut agirlign atlet ve sort ile baskiile ile belirlen-
mis, dlgiimler kg cinsinden kaydedildi (Ozer, 1993).

Bacak Uzunlugu: Bacak uzunlugu, katilimcinin ayakta anatomik pozisyonday-
ken kalca eklemi ile yer arasindaki trochanter yiiksekligin mezura ile 6lgiilmesiyle
belirlendi(Ozer, 1993).

Ust Bacak (Uyluk) Uzunlugu: Bu uzunluk anatomik olarak kalga-diz uzunlugu
olarak tanimlanir. Direkt uyluk uzunlugu oturma yiiksekligi 6lgiimiinde 6nerilen
pozisyonda, patellanin proksimal ucu ile inguinal ligamentin orta noktas: arasin-
daki uzaklik olarak ol¢iilmistiir. Olgiim igin esnek olmayan mezura kullanilmigtir
(Ozer, 1993).

Kinematik parametreler

Adun Uzunlugu: Bir topugun yere temas eden noktast ile diger topugun yere
temas noktasi arasindaki mesafe olarak belirlenerek, Kinovea 0.9.5 programu ile
analiz belirlendi.

Adun Frekanst: Test sirasinda bir dakika boyunca adim sayisindan belirlendi.

Balke Kosu Bandi Protokolii

Balke ve Ware tarafindan gelistirilen bu test protokoliinde hem egim hem hiz

artar (Balke ve Ware, 1959). Egim %0, hi1z 3.3 km/sa ile test baglar. Bir dakika sonra
egim %2 artirilir ve sonraki her bir dakikada egim %1 artirilir. Hiz ise sabit kalir.
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Katilimcinin sonlandirmayi istedigi ana kadar test devam eder. Protokol igin ge-
listirilen esitlik kullanilarak, egzersiz siiresinden maxVO, ortalama degeri tahmin
edilir. Balke testine gére maxVO, degeri Tablo 2de gosterilen esitlikler kullanilarak
hesaplanir (Heyward & Kotarski, 1992).

Tablo 2. Balke Kosu Band1 Protokolii esitlikleri

Protokol Referans Esitlik
Balke Albktif ve sedanter erkek Pollock ve ark. (1976) VO.max = 1444 (siire) + 14.99
Altif ve sedanter kadin Pollock ve ark. (1982) V0,max = 1.38 (siire) + 5.22

VERILERIN ANALIZI
Makine Ogrenme Modelleri

Makine 6grenmesi, en yalin ifadesiyle karar alma siirecleri i¢in gelistirilen veri-
den 6grenme yontemidir (Jalil ve ark., 2019). Verilerdeki 6riintiiniin tespit edilme-
si ve buna bagli olarak algoritmanin daha iyi karar vermesi temel amagtir (Uslu ve
Cetin, 2022). Caliygmada maxVO,nin belirlenmesi igin dort farkli makine 6gren-
mesi modeli (Temel Lineer Regresyon, Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri,
Gauss Siire¢ Regresyonu) kullanilmustir.

Lineer regresyon (LR) en temel makine 6grenme modelidir. Girdi verileri ile
ciktr verileri arasinda lineer bir iliski oldugunda siklikla kullanilmaktadir. Veri
dagilimimin karakteristigini belirlemek igin lineer regresyon ile tahmin yaptirip
sonuglarin lineer dagilim gosterip gostermedigini gézlemlemek kullanilacak diger
modelleri belirlemek oldukga fayda saglamaktadir. Denklem 1’ de LR ifadesinin
matematiksel eslenigi gosterilmistir.

¥y =+ Bix+& Denklem1

B, ¥ kesisim noktasini, B, eg§im (regresyon katsayisi) ve ¢ hata terimini ifade
etmektedir.

Gauss siire¢ regresyonu (GSR), bilinmeyen fonksiyonlar: tanimlamaya, aktif
olarak 6grenmeye ve optimize etmeye yonelik bir yaklagimdir (Gutierrez Becker ve
ark., 2018). Bir Gauss siireci, herhangi bir sonlu sayisi ortak bir Gauss dagilimina
sahip olan rastgele degiskenlerin bir koleksiyonu olarak tanimlanir ve bu koleksi-
yon ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu olarak da bilinen ortalama ve kovaryans fonk-
siyonu ile tamamen tanimlanabilir (Williams ve Rasmussen, 2006). Ortalama ve
kovaryans fonksiyonunun se¢imi, bilinmeyen fonksiyona diizgiinliik varsayimlari
uygular ve ilgili gézlem verisi noktalar1 arasindaki X 6klid mesafenin bir fonksiyo-
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nu olarak Y ¢ikt1 gozlemleri arasindaki korelasyonu belirler (Quinonero-Candela
ve Rasmussen, 2005). Dolayistyla GSR Denklem 2'de tanimlanan ortalama (m(x),
Denklem 3) ve kovaryans fonksiyonlar1 (k(x,x'), Denklem 4) ile ifade olacak.

f(x) = 6P(m(x), k(x,x")) Denklem 2
m(x) = E[f(x)] Denklem 3
k(xx) = E[(F(x) — m()) — (F") — m(x'))] Denklem 4

Destek vektor makinesi (DVM), ilk olarak siniflandirma yapabilme amaciyla
gelistirilmis bir makine 6grenme algoritmasidir. Verilerin dagilimini géz 6ntinde
bulundurarak farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligin maksimum
oldugu bir hiper diizlem olugturur (Vapnik, 1999). Veriler, olusturulan bu hiper
diizleme gore olan konumlari itibariyle farkli siniflara ayrilir. DVM, algoritmay1
karakterize eden tiim ana 6zellikleri (maksimum marj) koruyarak bir regresyon
yontemi olarak da kullanilabilir. Her iki tahmin y6nteminde de benzer ilkeler kul-
lanilir. Farkli ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarnin uygulanabilir olmasi ile DVM
hem parametrik hem non-parametrik verilerde kullanilabilir (S. Raj ve Ananthi
J, 2019). Non-parametrik verilerde siniflandirma kernel (¢ekirdek) fonksiyonlar:
araciligiyla yapilir. Kernel fonksiyonlar: lineer olmayan dagilimlarin lineer olarak
degerlendirilebilmelerine imkani saglar. Denklem 5 da temel DVM fonksiyonu
gosterilmistir. K(x,xi) farkli kernel fonksiyonlarini ifade olacak.

hix) =X ayvikix.x)+ b Denklem 5

n, egitim setindeki veri sayisiny; o, X'in lagrange carpimini temsil etmektedir.

Karar Agaglar1 (KA) yaptig1 segimlerde bulunulan durumun entropi degerini
(rastgelelik derecesini) diisiirmeyi amaglayarak secimler yapar ve bilgi kazancim
(information gain) maksimize etmeye ¢aligir. Bunun igin de her soruda (diigiim/
node) hata fonksiyonunu tekrar hesaplayip en diigitk hataya sahip soruyu/durumu
secer. Siniflandirma ve regresyon agact modeli, analiz edilen verilerin niteligine
gore farkli isimlendirilmektedir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi halinde si-
niflandirma agacy, siirekli degisken olmasi halinde de regresyon agaci kullanilmak-
tadir (Xu, 2005).

Tiim makine 6grenme modellerine Tablo 3’ de belirtilen sekiz 6zellikten olusan
veriler girdi olarak sunulmustur. Girdi verileri gelistirilecek modelin yanl 6gren-
mesine engel olmak amaciyla normalize edilmistir. Normalize dagilimlar Sekil 1’
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de gosterilmistir. Gelistirilen modellerde bir diger 6nemli konu modelin baslangi¢
parametrelerin ve ilerlemesinin optimizasyonudur. Her makine 6grenmesi modeli
i¢in hiperparametre optimizasyonunda iteratif yaklagim kullanilmstir.

Makine 6grenme modellerinde sik karsilagilan bir diger problem ise model-
lerin egitim setindeki veriye fazla uyum saglamasidir. Bu gibi durumlarda egitim
setinde basar1 ¢ok yiiksek iken yeni bir girdi sunuldugunda modelin basarisinda
onemli bir diisiis gézlemlenir. Bu durumun 6nlenmesi i¢in tiim modellere 10 katl
capraz dogrulama uygulanmistir. Verilerin %701 egitim i¢in (n=109), %30’u vali-
dasyon i¢in (n=47) rastgele olacak sekilde ayrilmigtir. Ogrenme seti ve test setinde-
ki basarilar karsilagtirilarak modelde asir1 6grenme (overfitting) durumunun olup
olmadif1 her denemede takip edilmistir. Tiim analizler MATLAB programinda
gergeklestirilmistir.

Istatiksel Analiz

Calismada makine 6grenme modeline sunulan girdi verileri aritmetik ortala-
ma ve standart sapma ile degerlendirilmistir. Tim modellerin basarilar1 gercek veri
ve tahmin edilen veri arasindaki korelasyon (R2) ile degerlendirilmistir. Modelle-
rin kaybi ise gergek veri ve tahmin edilen veri arasindaki kok ortalama kare hatasi
(RMSE) ile kiyaslanmistir. Ayrica tek bir veri setinden fazla 6grenme olup olma-
diginin anlagilmast i¢in egitim ve validasyon setlerindeki bagarilar kiyaslanmustir.

Tablo 3. Makine 6grenme modellerine girdi olarak sunulan veriler

Parametre Ort. = 8.5,
Vag (yil) 21.08=1.83
Boy (em) 171.7+7.19
Vidcut Agsrhg (kg) 63.54=+11.99
Bacak Uzunlugu (cm) 87.15+365
Uyluk Uzunlugu (cm) 53.46=3.02
Kalp atim sayis1 (atum/dakika) 164.5+13.54
Adim Frekans: (adim/dakika) 153.0+3.83
Adim Uzunluzu (em) 0.95=0.17
Hiz (km/saat) 0.02=1.77
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Sekil 1. Normalize edilmis veriler
BULGULAR

Caligma kapsaminda maxVO, degerleri yas, boy, viicut agirligi, nabiz, bacak
uzunlugu, uyluk uzunlugu, hiz, adim frekansi, adim uzunlugu parametreleri kul-
lanilarak LR, KA, DVM ve GSR olmak tizere dort farkli makine 6grenmesi modeli
ile tahmin edilmeye caligildi. Olgiilen deger ile tahmin edilen degerler arasindaki
korelasyon katsayis1 ve RMSE belirlenerek modellerin bagaris: karsilastirild.

LR, 0.68 R? orani ile en diisiik korelasyon katsayisina sahip oldugu goriildi.
KA modelinin LR’ ye gore daha yiiksek R* oranina sahip oldugu goriildii(R*=0.80).
DVM modeli LR ve KA modellerine gore oldukga yiiksek basari oranina sahiptir
(R?=0.96). GSR modeli ise dort model igerisinde en yiiksek basar1 oranina sahip
modeldi. maxVO, tahminini R’=0.99 basar1 orani ile tahmin edebildi. Tiim model-
lerin basar1 oranlar: Sekil 2ada gosterilmistir.

Modellerin basarilarinin kiyaslandig1 bir diger parametre ise RMSE’ dir.
RMSE ol¢iilen veri ile tahmin edilen veri arasindaki farklarin karelerinin topla-
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muinin karekokiine esittir. Dolayisiyla birimi degerlendirilen parametrenin birimi
ile ayni, buyiikligth model giktisi ile girdi arasindaki farklilikla iligkilidir. RMSE
ayrica modelin egitimi ve validasyonu sirasindaki bagarilarin kiyaslanmas i¢in
de siklikla kullanilmaktadir. Egitim veri setindeki RMSE degerinin validasyon
veri setindeki RMSE gore ¢ok diisiik olmasi modelin egitim veri setinden fazla
ogrendigini (“overfit”) bu ylizden bilmedigi bir veri geldiginde yanlis tahminde
bulundugunu gosterir. Caligmada en yiiksek RMSE degeri, R den farkli olarak KA
modeline aitti (RMSEKA=3.85). Bu durum KA modelinin belirli degerler kiime-
si i¢cin benzer sonuglar1 vermesi ile iliskili olabilir. DVM modelinin RMSE degeri
(RMSEDVM=1.35) LF ve KA modellerine gore daha az ancak GSR modeline gore
oldukga yiiksekti. GSR modeli R* oranindaki basarisina benzer olarak RMSE’ de
en disiik hata degeri ile tahmin yapabildigini gosterdi (RMSEGSR=0.012). Tim
modellerim RMSE degerleri egitim setleri i¢in Sekil 2bde, validasyon setleri i¢in
Sekil 2cde gosterilmistir. Sekilden de anlagilacag: tizere egitim ve validasyon veri
setlerindeki RMSE degerleri birbirlerine olduk¢a yakindir. Bu durum modelin her-
hangi bir veri setinden fazla 6grenme yapmadigini gostermektedir.

Sekil 2. Makine modellerinin R?, RMSE degerleri, KA, Karar Agacy, LR, Lineer
Regresyon, DVM, Destek Vekt6ér Makinesi, GSR, Gaussian Siire¢ Regresyonu
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Yontem kisminda bahsedildigi tizere tiim verinin %30’u (n=47) validasyon igin
ayrilmisti. Bu veriler modelin egitim sirasinda hi¢ gormedigi veri grubunu olustur-
maktadir ve model egitimini tamamladiktan sonra test i¢in modele verilmektedir.
Ttim modellerin validasyon veri setindeki tahminleri Sekil 3'de sirasiyla gosteril-
mistir. Olgiilen ve makine 6grenme modelleri ile tahmin edilen maxVO, degerleri
grup ortalamalar1 + standart sapma seklinde Tablo 4’ de sunulmustur.

Sekil 3. Makine modellerinin tahminleri ve 6l¢tilen gercek degerler, KA, Karar
Agaci, LR, Lineer Regresyon, DVM, Destek Vektor Makinesi, GSR, Gaussian Siireg
Regresyonu

Tablo 4. Olgiilen ve makine 6grenme modelleri ile tahmin edilen maxVO, de-
gerlerinin grup ortalamalar1

maxV0: (ml kglminT)
Olgiilen 33.53+35.81
LR 32.70 £ 6.80
KA 3322560
DVM 3303510
GSR 33.48+35.89
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Olgiilen ve makine 6grenme modelleri ile tahmin edilen maxVO, degerleri
grup ortalamalar1 + standart sapma seklinde sunulmustur. KA, Karar Agac, LR,
Lineer Regresyon, DVM, Destek Vektor Makinesi, GSR, Gaussian Siire¢ Regres-
yonu

TARTISMA

Bu ¢aligma kapsaminda maxVO, submaksimal performans testi sirasinda elde
edilen kinematik parametreler ve antropometrik 6zellikler kullanarak makine 6g-
renme yontemleri ile belirlenmeye ¢aligilmistir. Calismada elde ettigimiz bulgular
adim parametrelerinin eklenmesinin makine 6grenme yontemlerinin maxVO,’yi
tahmin etmede bagar1 oranini arttirdigini gostermektedir. Ayrica makine 6gren-
me modeline girdi olarak sunulan verilerin 6l¢timiiniin oldukg¢a kisa siirmesi ve
submaksimal performansin kullanilmas: yontemin kullanilabilecegi hedef kitleyi
genisletmektedir.

maxVO, aerobik kapasitenin en giivenilir gostergesi olarak kabul edilmektedir
(Ashfaq ve ark., 2022). Bu sebeple maxVO,nin belirlenmesi hem spor branslarin-
da hem de klinikte biiyiik énem kazanmaktadir (Bundy ve Leaver, 2012). Ol¢iim
sistemlerinin maliyetli ve kompleks sistemler olmast nedeniyle farkli yontemler
ile maxVO, nin degerlendirilebilmesi literatiirde uzun siiredir arastirilan bir konu-
dur (Abut ve ark., 2015). Ayrica maksimal testlerin yitksek maliyetlerinin yani sira
tecriibeli personele ihtiya¢ duymasi da 6nemli bir sinirlilik olusturmaktadir(Ash-
faq ve ark., 2022, Abut ve Akay, 2015). Bu durum uygulanabilirligi daha kolay ve
ol¢timii kalifiye personele ihtiya¢c duymayacak yontemlerden yararlanarak farkl
matematiksel yaklagimlar ile maxVO, nin belirlenmesi ihtiyacin1 dogurmustur.

Yakin donemde bir¢ok farkli alanda oldukgea yiiksek bagar1 orani sunan makine
ogrenme yontemlerinin 6zellikle tekrar edilebilirlik, gecerlilik ve giivenilirlikleri-
nin yiiksek olmasi bu algoritmalarin tercih edilmesi icinde en 6nemli avantajlar-
dir (Richter ve ark., 2021). Bunun yani sira makine 6grenme modelinin istenilen
basar1 orani ile bir kez egitilmesinin ardindan kullaniminin oldukga kolay olmasi
da sagladig: bir diger onemli avantajdir (Richter ve ark., 2021). Bu nedenle max-
VO,’ nin makine 6grenme algoritmalari ile belirlenmesi igin farkli ¢aligmalar ya-
pilmistir. Mevcut ¢alismalarda farkli girdi parametreleri ve farkli makine 6grenme
modelleri kullanilarak belirli bir oranin istiinde bagari ile maxVO nin tahmin
edilebildigi gosterilmistir. Ashfaq ve ark. (2022) maxVO, nin tahmin edilmesin-
de en sik kullanilan parametreleri yas, cinsiyet, maksimal kalp atim hiz1 ve viicut
kitle indeksi olarak belirtmislerdir (Ashfaq ve ark., 2022). Akay ve ark. (2011)
tarafindan yapilan ¢aliymada modele yas, boy, viicut agirlig1 ve nabiz verileri gi-
rildiginde bagarinin yas, boy, viicut agirligi, nabiz ve test siireleri verildigindeki
basariya kiyasla diisiik oldugu gosterilmistir. Ayni parametrelerin verildigi baska
bir ¢aligmada ise kullanilan makine 6grenme modelinin farkli olmasi sebebiyle ba-
sart oraninin daha diisiik oldugu goriilmiistiir (Akay ve ark., 2014). Buradan da

Spor ve Performans Arastirmalari Dergisi, 2022, Cilt 13, Sayi 2, Sayfa 201-216



Serkan USLU, ibrahim Ethem HINDISTAN, Emel Cetin OZDOGAN

anlagilacagi tizere bagar1 oranlarindaki degisim secilen performans testi, kullanilan
makine 6grenme modeli ve modele sunulan girdi parametreleri ile iligkilidir (Abut
ve Akay, 2015). Submaksimal performans testleri grubunda yer alan belirli siireli,
%60-80 performans testlerinin sadece antropometrik ya da demografik 6zelliklere
gore daha yiiksek basar1 sagladigi daha 6nceki ¢alismalarda gosterilmistir (Abut ve
Akay, 2015). Shandhi ve ark. (2021) tarafindan yapilan calismada giinliik yasam
aktivitesi sirasinda EKG ve seismo kardiyogram sinyallerini kullanarak maxVO,
lineer regresyon ile tahmin edilmeye ¢alisildiginda basar1 orani nispeten diigiik-
tiir(R=0.64). Beltrame ve ark. (2017) ise glinlitkk yagam aktiviteleri sirasinda EKG
ve akselerometre sinyallerini rastgele orman algoritmas: ile kullandiginda daha
yiksek basar1 orani (R=0.87) elde etmislerdir. Bu galismalarda elde edilen bagar1
oranlar1 iki farkli sonuca isaret etmektedir; lineer regresyon maxVO, nin tahmini
i¢in diger algoritmalara kiyasla daha diisiik basar1 orani saglamaktadir ve test per-
formanslar1 giinliik yasam aktivitelerine kiyasla daha basarili girdi verilerini elde
edilmesini saglamaktadir. Borror ve ark. (2019) ise bisiklet testi sirasinda kalp hizi
ve viicut kitle indeksi degerlerine kadans degerlerini eklediginde R=0.91 bagar1
orani elde etmislerdir. Basar1 oranindaki bu artig performansin ve biyomekanik
parametrelerin maxVO, nin tahminde etkili olabilecegini isaret etmektedir.

Bu nedenle ¢aligma kapsaminda hem aerobik kapasiteye etki ettigi bilinen adim
frekansi ve adim uzunlugu eklenmis hem de literatiir aragtirmasi sonucu dort fark-
11 makine 6grenme modeli kullanilmistir (Ashfaq ve ark., 2022). LR modelinde dii-
siik bagar1 orani girdi verileri ile maxVO, arasindaki iliskinin dogrusal olmadigini
gostermektedir. KA modelinde diger iki modele gore daha diisiik basar1 ¢ikmasi
ise hangi parametrenin etkin olduguna model tarafindan tam karar verilememesi
sonucu benzer ¢ikt1 degerlerine sahip olast ile iligkili olabilir.

Bunun yani sira elde ettigimiz bulgular ayn1 model kullanildiginda bile daha
yiiksek R2 oranina sahip oldugumuzu gostermektedir. Bu durum adim frekansi
ve adim uzunlugunun maxVO,nin belirlenmesinde 6nemi oldugunu géstermek-
tedir. Adim parametrelerinin de teste eklenmesi gerekli parametre sayisinda artig
oldugunu diisiindiirse de gelisen teknolojik imkanlar sayesinde giindelik yasamda
siklikla kullanilan mobil cihazlardan da kolaylikla adim parametrelerinin elde edi-
lebilmesi test agisindan fazladan bir mali yiik olusturmayacaktir (Ashfaq ve ark.,
2022, Abut ve Akay, 2015). Yiiksek basar1 oraninin bir diger sebebi ise kullanilan
makine 6grenme modellerinin farkliligidir. DVM modeli daha 6nce yapilan ¢alis-
malarda siklikla kullanildig i¢in bu ¢alismada da kullanilmigtir. Ancak en yiiksek
basar1 oran1 DVMde degil GSR modelinde elde edildi. Her ne kadar DVM ve GSR
modellerinin her ikisi de parametrik olmayan verilerde ¢ekirdek fonksiyonu uygu-
lamas: sayesinde yiiksek basar1 oranina sahip olsa da GSR modelinin goreceli ola-
rak daha kiigiik veri kiimelerinde daha basarili ¢aligtig1 bilinmektedir (Rasmussen,
2003). GSR modelinde elde ettigimiz yiiksek bagarili tahmin orani (R2= 0.99) bu
durum ile iligkili olabilir.
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SONUC VE ONERILER

Sonug olarak ¢alisma kapsaminda temel antropometrik 6lgiimler (boy, viicut
agirligy, bacak ve uyluk uzunlugu), nabiz, hiz ve adim parametreleri (adim frekansi
ve adim uzunlugu) kullanilarak maxVO,degerleri makine 6grenme yontemleri ile
hem submaksimal hem de maksimal degerlerde basarili olarak tahmin edilmistir.
Adim parametrelerinin tahmin etme basar1 orani tizerindeki etkisi, ileriki ¢aligma-
larda daha az girdi parametresi kullanarak maxVO, nin belirlenmesini saglayabilir.
Bu da yorucu ve zaman alan egzersiz testi yapma ihtiyacini azaltarak, 6zellikle yas-
lilarda ve klinik ¢aligmalarda basit, hizhi sekilde tahmin edilmesine olanak veren
maksimum ¢aba gerektirmeyen 6l¢ciim yontemlerinin gelistirilmesinde yol goste-
rici olabilir.

Tesekkiir ve Bilgi Beyami
Caligmada yer alan tiim goniillii katilimcilara tesekkiir ederiz.
Cikar Catismasi1 Beyam

Makalenin yazarlar: arasinda, ¢aligma kapsaminda herhangi bir kisisel ve fi-
nansal ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.

Yazar Katki Oranlart:
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Istatistiksel Analiz (Statistical Analysis): SU (%40), ECO (%40)

Makalenin Hazirlanmasi (Preparation of the Article): SU (%40), IEH (%20),
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