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OZET

E-SPOR OYUNCULARINDA FiZiKSEL AKTIVITE ETKIiLERININ
HRV TABANLI ANALIZi

Ceyhun CELEBI
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dog. Dr. Oviing POLAT
Kasim 2024; 42 sayfa

Kalp hiz1 degiskenligi ¢esitli nedenlerle viicutta meydana gelen fizyolojik
degisikliklerin bir gostergesi olarak kullanilabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda e-spor
oyunlarindan o6nce ve sonra aktif video oyun sistemi oyunlarinin kalp hizi
degiskenliginde meydana getirdigi degisikliklerin analizi ile yapilan fiziksel aktivite
etkileri anlasilmaya calisilmistir. Ayrica elde edilen veriler yardimi ile farkli gruplarin
smiflandirict basarimlart Olgililerek gruplar arasi ayrimi en etkili ortaya cikarabilen
Oznitelikler ve bu ayrimi tespit edebilen siniflandirict modelleri bulunmaya ¢aligilmistir.
Bu amagla e-spor oturumlar arasinda iki farkli aktif video oyun sistemi oyunlarindan
(exergame) birinin oynatildigi, ikisin de birlikte oynatildigi ya da higbirinin
oynatilmadigi dort farkli grup olusturularak katilimcilardan toplanan kalp hizi
degiskenligi verilerinin analizi gergeklestirilmistir. Kalp hiz1 degiskenligi verilerinin
analizinde zaman alani Ozniteliklerinden RR ortalamasi, RMSSD ve SDNN
kullanilmistir. Frekans alaninda ise LF/HF 6zniteligi kullanilmigtir. Ayrica stres indeksi
ve Poincare teknigi parametrelerinde elips alant ve SD1/SD2 degerlerinden yardim
alinmigtir. Calisma sonunda exergame oyunlart oynamanin katilimcilarin otonom sinir
sistemi dengesini parasempatik aktivite yoniinde degistirebilecegi ayrica stres
indekslerini de iyilestirebilecegi yoniinde bulgulara ulagilmistir. Exergame oyunlarinin
olusturdugu etkileri en fazla ortaya koyan Oznitelikler ise siniflandiricilarda en ytiksek
basarim oranlarina ulasan RMSSD ve SD1/SD2 6znitelikleri olmustur. Siniflandirict
modellerinde ise naive bayes ve basit gauss DVM siniflandiricilar e-spor oturum
verilerinde basarili siniflandiricilar arasinda yer almistir.
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ABSTRACT

HRV-BASED ANALYSIS OF PHYSICAL ACTIVITY EFFECTS
IN E-SPORTS PLAYERS

Ceyhun CELEBI
MSc Thesis in Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Oviing POLAT
November 2024; 42 pages

Heart rate variability can be used as an indicator of physiological changes that
occur in the body for various reasons. In this thesis study, it was tried to understand the
effects of physical activity by analyzing the changes in heart rate variability caused by
virtual reality-based exercise games before and after e-sports games. In addition, with
the help of the obtained data, the classifier performances of different groups were
measured and the features that can most effectively reveal the distinction between the
groups and the classifier models that can detect this distinction were tried to be found.
For this purpose, four different groups were formed between e-sports sessions, where
one of two different virtual reality exercise games (exergame) was played, both were
played in a hybrid way, and neither was played. Then the heart rate variability data
collected from the participants were analyzed. In the analysis of heart rate variability
data, RR average, RMSSD and SDNN were used from the time domain features. In the
frequency domain, LF/HF feature was used. In addition, from the Poincare technique
parameters ellipse area and SD1/SD2 values were used. Besides these, stress indexes of
participants were calculated. At the end of the study, it was found that playing virtual
reality exercise games can change the autonomic nervous system balance in the
direction of parasympathetic activity and improve participants stress indexes. The
features that reveal the effects of virtual reality exercise games the most are RMSSD
and SD1/SD2 features that reached the highest success rates in the classifiers. Naive
bayes and simple gaussian SVM classifiers were among the successful classifiers in e-
sports session data.
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Kisaltmalar

BPM : Dakikadaki atim sayis1

EKG : Elektrokardiyogram

E-Spor : Elektronik spor oyunu

HRV - Kalp hiz1 degiskenligi

PPG : Fotopletismogram

RMSSD : Bagarilt RR araliklarinin etkin degeri
SDNN : NN araliklarinin standart sapmasi

SI : Stres indeksi

SNR : Sinyalin giiriiltiiye orani

Tezde ondalik yazimlar mevcuttur ve ondahik yazimlar virgil ayiraci ile
kullanilmistir (Orn. “3,14”).
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GIRIS C. CELEBI

1. GIRIS

Kalpte meydana gelen elektriksel aktivitelerin 6lgiilebilmesi {lizerine galismalar
19.yy’a dayanmaktadir. Ancak sistematik olarak kalp potansiyellerinin olgtilebilmesi
Willem Einthoven tarafindan telli galvanometrenin icadiyla ve sonrasinda 1903 yilinda
elektrokardiyografi cihazimn icadiyla saglanmustir. (Arora ve Mishra, 2021). ilerleyen
yillarda elektrokardiyogram cihazinin gelistirilmesi ve daha hassas Ol¢limler
yapilabilmesiyle birlikte kalp hizi degiskenligi olgiilebilir olmus ve bu konuda da
arastirmalar yiirttiilebilmistir.

Kalp hizi degiskenligi genellikle elektrokardiyogram verisinden tiiretilen ve
kalbin siniis ritim dalgalarinin boliimlerinden biri olan R noktalar1 yardimi ile iki
kardiyak ritim arasi siiresinin dlglilmesiyle elde edilen bir veri grubudur. HRV verileri
cesitli nedenlerle kalp atimlarinda gergeklesen degisikliklerin tespit edilebilmesinde
siklikla kullanilabilmektedirler (Malik vd., 1996; Orini vd., 2023). Kalp atimlarinda
gozlemlenen bu tir degisiklikler genel olarak otonom sinir sisteminde meydana
gelmekte ve stres, kardiyolojik hastaliklar, fiziksel aktivite ya da dinlenme durumuna
gecis gibi etkiler sonucunda meydana gelebilmektedir (Orini vd., 2023; Salai vd., 2016).

Yillar iginde gelisen teknolojiyle birlikte fotopletismogram gibi sensorler
kesfedilmis ve kalp hizi degiskenligi verilerinin olgiilebilmesi daha maliyetsiz ve
ulagilabilir bir hale gelmistir. Fotopletismogram sensorleri genel olarak dokuya
gonderilen 1sinlar ve dokudan geri yansiyan iginlar arasinda optik hesaplamalar yaparak
kalp atimlartyla olusan kan hacim degisikliklerini tespit edebilmekte ve boylece kalp
atim verilerini toplayabilmektedir (Castaneda vd., 2018). Olgiimler genellikle parmak
ucu ya da el bileginden yapilabilmektedir. Bu sensorlerin gelisimi ve akilli saat gibi
giyilebilir teknoloji cihazlarina entegrasyonuyla birlikte kalp atimlari ve dolayisiyla
kalp hiz1 degiskenligi verileri giindelik yasamin bir parcasi haline gelmis ve 6zellikle
spor yapan popiilasyonda antrenman kontroliinde kullanilabilirligi tartisiimaya
baslanmistir.

Tiiketici elektroniginin zamanla gelisimiyle birlikte bilgisayar, tablet ya da
konsol gibi ortamlarda oynanan oyunlarin popiilerligi her gegen giin artmaktadir. Bu
durumu diger etkinliklere ya da spor dallarina kiyasla daha az yatirim gerektirmesi ve
COVID-19 pandemisi nedeniyle birgok etkinliginin 6zellikle spor karsilagmalarinin
iptal edilmesi ile profesyonel e-spor turnuvalarina ilginin artmasinin bilyik etkisi
olmustur (Gong vd., 2019; Soares vd., 2022). Giiniimiizde Counter Strike 2 ve Dota 2
gibi farkli rekabetci oyunlarda anlik olarak yaklasik 1,5-2 milyon kisi aktif olarak oyun
oynayabilmektedir (Anonim 1, 2024).

Ozellikle profesyonel hayatlarinda e-spor ile ilgilenen oyuncular zamanlarinin
biiyiik bir kismin1 gelisimleri i¢in yaptiklar1 antrenmanlar ve katildiklar1 turnuvalar
nedeniyle bilgisayar ve konsol gibi elektronik cihazlar karsisinda gegirmektedirler. Bu
durum oyuncularin uzun siire ayn1 pozisyonda kalmalarina ve 6zellikle el ve kol gibi
uzuvlarinda yer alan kas gruplarinda sik tekrar eden hareketler nedeniyle kronik asiri
kullanim yaralanmalar1 ile karsilasmalarina sebep olabilmektedir (DiFrancisco-
Donoghue vd., 2019). Oyuncularin bu nedenle belirli araliklarla fiziksel aktiviteler
yapmalari sagliklar1 agisindan 6nemli olabilmektedir.
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Fiziksel aktivitelerin fizyolojiyi, anatomiyi ve beyin fonksiyonunu olumlu yonde
degistirebilecegi Ve bu sayede bilissel performansta iyilesme ve artis saglanabilecegi bu
alanda yapilan ¢alismalarda belirtilmistir (Chang vd., 2012; Hillman vd., 2008). Ayrica
cesitli egzersizler yardimiyla oyun basarisina etki eden dikkat, bilgi isleme ve hafiza
gibi 6nemli faktorlerin gelistirilebilecegi de bilinmektedir (Kramer ve Colcombe, 2018;
Toth vd., 2020).

E-spor oyuncularinin fiziksel ve bilissel olarak gelisebilmeleri ve olasi saglik
sorunlarin1  Onleyebilmeleri amaciyla 06zel antrenman programlarina ihtiyaglari
olabilmektedir (Martin-Niedecken ve Schittin, 2020). Literatiirde de yer alan bu 6zel
antrenman ihtiyacinin karsilanmasina katkida bulunmak amaciyla aktif video oyun
sistemi (Exergame) yaklagimlarinin e-sporcularda olusturabilecegi fizyolojik degisimler
ve stres gostergelerine olasi etkisi kalp hizi degiskenligi verileri yardimi ile bu tez
calismasinda arastirilmistir.

Aktif video oyun sistemi tiim viicudun oyuna katilimini saglayarak fiziksel ve
biligsel aktiviteleri oyun deneyimiyle birlestirebilmektedir. Bu tiir oyunlarda oyuncunun
gorevleri basarili tamamlayabilmesi i¢in oyun i¢i uyaranlara tepki vermesi bunun i¢in
de gercek diinyada bir takim fiziksel hareketler yapmasi gerekmektedir. Yapilan
calismalarda Eco Arena, Beat Saber ve Exercube gibi sanal gerceklik ve arttirilmis
gerceklik ortamlarinda spor yapmanin fiziksel ve biligsel becerileri arttirdigi ve bu
sayede oyuncularin e-spor basarilarinin olumlu yonde etkilendigi gozlemlenmistir
(Herold vd., 2018; Martin-Niedecken vd., 2019).

Fiziksel aktivitler viicutta bir takim fizyolojik degisiklikler yaratabilmektedir. Bu
degisikliklerden biri de kalpte meydana gelir. Ornegin, yorgunluk veya stres nedeniyle
kalp atis1 hizlanarak atimlar arasi araliklar kisalabilir (Segerstrom ve Nes, 2007;
Taelman vd., 2009). Bu tez ¢alismasinda e-spor seanslarindan dnce ve sonra exergame
oynamanin oyuncularda olusturdugu sempatik ve parasempatik aktivite degisimleri ve
stres gibi fizyolojik etkilerin aragtirilmasi kalp hizi degiskenligi verileri yardinm ile
gerceklestirilmistir. Aynt zamanda bu ve benzeri ¢alismalara yol gosterebilmesi
amaciyla gruplarin smiflandirilabilmesinde basarili olan 6znitelikler ve simiflandiric
modellerinin arastirilmas1 da gergeklestirilerek basarili 6znitelikler ve 06znitelik
ciftlerinin belirlenmesi ve yiiksek smiflandirma basarisina sahip smiflandirici
modellerinin de tespit edilmesi bu tez ¢alismasinin kapsaminda yapilmaistir.

E-spor oyunlarindan once ve sonra exergame yardimiyla fiziksel aktivite
yapmanin oyuncular iizerinde olusturdugu fizyolojik degisikliklerin kalp ritimleri
lizerinden arastirilabilmesi amaciyla TUBITAK tarafindan desteklenen 122R013 nolu
“E-spor oyuncularinda fizyolojik ve mental problemlerin Onlenmesi ve
performanslarinin arttirilmasi odaginda fiziksel aktivite tabanli senaryolarin analizi ve
degerlendirilmesi” isimli proje kapsaminda toplanan kalp hizi degiskenlik verileri bu tez
calismasinda kullanilmigtir. Kalp hizi degiskenligi verilerinin analizinde kullanilan
yontemler ve Oznitelikler materyal ve metot boliimiinde, Analizler sonunda gézlemlenen
etkiler ve siniflandirict algoritmalarinin farkli 6zniteliklerde elde ettikleri basarimlar ise
bulgular ve tartisma boliimiinde sunulmustur.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1.Sempatik ve Parasempatik Aktivite

Otonom sinir sistemi viicut sicakligi, sindirim sistemi, kalp hiz1 ve kan basinci
gibi viicutta meydan gelen ¢esitli otonom aktivitelerin kontroliinden sorumludur. Bu
aktiviteleri kontrol edebilmesi ic¢in viicutta yer alan hemen hemen tiim organ ve
sistemlerle bir baglantis1 bulunmaktadir. Genellikle savas ya da kag, dinlen ve sindir
gibi durumlart kontrol ettigi bilinse de bu sistem aslinda bir¢ok farkli durum karsisinda
insan bedeninin diizgiin ¢alisabilmesi ve gerekli tepkileri verebilmesi amaciyla ilgili
organlara ve sistemlere gerekli komutlari gondermektedir. Otonom sinir sisteminin etki
alaninin ¢ok genis olmasi nedeniyle ilgilenilen organ ya da sistem iizerinden bu sistemin
aktivitelerinin incelenmesi gerekmektedir (Gibbons, 2019).

Otonom sinir sisteminin alt tiyelerinden olan sempatik ve parasempatik aktivite
egzersiz, stres, yorgunluk ya da kalp rahatsizliklar1 nedeniyle kalp atimini saglayan
siniis diiglimiiniin uyarim periyodunda degisiklige neden olabilmektedir. Bu durum da
kalp atimlarinin periyodunu degistirmektedir. Sempatik aktivite savas ya da kag
tepkisinde baskin hale gelmektedir ve bu durum kalp hizinin ve kan basincinin
artmasiyla gozlemlenebilir. Parasempatik aktivite ise dinlenme ve sindirim siireclerinde
daha baskin olmaktadir. Bu siire¢ ise kan basincinin ve kalp atim hizinin diismesi ile
gozlemlenebilmektedir (Waxenbaum vd., 2024).

Kalp hiz1 degiskenligi verileri, otonom sinir sistemi aktivitesinin viicuda zarar
vermeyen yontemlerle tespitinde yaygin kullanilan veri tipleri arasinda yer almaktadir
(Malik vd., 1996; Sassi vd., 2015). Genellikle sempatik aktivite kalp hiz1 degisikliginde
diisiik frekans (0.04 - 0.15 Hz) bilesenlerini etkilerken parasempatik aktivite ise yiiksek
frekans (0.15 — 0 .4 Hz) bilesenlerini etkilemektedir (Billman, 2011). Bu nedenle
sempatik ve parasempatik aktivitenin otonom sinir sistemi tiizerindeki etkilerinin
incelenmesinde kalp hizi degiskenligi parametrelerinden olan LF/HF oranina
bakilabilmektedir. Bu oran sempatik ve parasempatik aktivite arasinda yer alan denge
durumunu gosterebilmektedir. Genel olarak sempatik aktivitenin baskin oldugu
durumlarda LF bileseninin genlik ve giic degeri azalmakta, parasempatik aktivitenin
baskin oldugu durumlarda ise yiiksek frekans bileseninin gilic degeri artabilmektedir
(Shaffer vd., 2014). Ayrica kalp hizi degiskenligi verilerinden ¢ikartilan RMSSD ve
SDNN gibi parametrelerin de parasempatik aktivite ile iliskili oldugu bu alanda yapilan
calismalarda belirtilmistir (Bartels ve Pecanha, 2020; Bigger vd., 1989; Machado vd.,
2022).

Kalp hizi degiskenligi verilerinin e-spor oyuncularinin otonom sinir sistemi
aktivitelerinin takibinde kullanildigi c¢alismalar da literatiirde yer almaktadir. Bir
aragtirmada e-spor oyunlarinin zihinsel ylikii ve anksiyete diizeyini arttirabilecegi
dolayisi ile sempatik tonda da artis gézlenebilecegi belirtilmistir. Ayrica video oyunlari
sirasinda ventrikiillerde yer alan aksiyon potansiyelinin azalabilecegini ve bu durumun
da kardiyak aritmilere neden olabilecegi belirtilmistir (Yamagata vd., 2022). Baska bir
calismada ise e-spor turnuvasma katilan oyuncularin HRV parametreleri iizerinden
fizyolojik degisiklikler aragtirilmis ve bu ¢alismada da benzer sekilde rekabetgi e-spor
oyunlarinin sempatik tonu arttig1 bulgularda belirtilmistir (Thomas Andre vd., 2020).
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2.2.Sporcularda ve Oyuncularda HRV Verilerinin Analizi

Sempatik ve parasempatik dengenin bir gostergesi olarak kalp hizi degiskenligi
genel poplilasyonda ve yiiksek performansli sporcularda antrenman kontroliinde énemli
bir parametre olarak kullanilmaktadir (Jaime Gallo, 2020). Yapilan bir ¢alismada uzun
mesafe kosularmin HRV ve arteriyel sertlik iizerindeki etkilerini incelenmistir.
Calismada HRV agisindan, parasempatik aktivite gostergesi olarak kabul edilen ¢ogu
degiskenin anlaml bir sekilde azaldigi ve otonom dengenin vagal tonun azalmasiyla
birlikte sempatik baskinliga kaydigi gozlemlenmistir (Calleja-Romero vd., 2022).
Bisikletciler iizerine yapilan bir arastirmada ise antrenman planlamasinda HRV
verilerinin kullaniminin etkileri arastirllmistir. Bu c¢alismada vagal tonun gostergesi
olarak RMSSD degerleri incelenerek antrenman programlari yapilmistir. Caligma
sonucunda HRV parametrelerinin kullanildigi grubun klasik antrenman programlamasi
yapilan gruba gore performanslarinin iyilestigi goriilmustiir (Javaloyes vd., 2019).

E-spor oyuncularinin HRV parametrelerinin incelenmesi {izerine yapilan bir
aragstirmada HRV parametrelerinin kaybeden takimlarda kazanan takimlara kiyasla daha
yiiksek oldugu belirtilmistir. Ayrica oyuncu bazinda yapilacak ¢aligmalardansa birden
fazla oyuncu verilerinin yer aldig1r takim bazinda calisma yiirlitmenin SNR oranini
artirdig1 ve bu sayede dinlenme ve e-spor seanslarinin HRV parametreleri tizerinden
ayirt edilebilmesinin daha verimli oldugu belirtilmistir (Bennett vd., 2022). Baska bir
arastirmada dinlenme ve Fortnite e-spor oyunu oturumlarinda e-spor HRV parametreleri
toplanmistir. Verilerin analizi pearson korelasyonu kullanilarak gerceklestirildiginde e-
spor oturumlarina ait HRV parametrelerinin ortalama ve maksimum degerlerinin
dinlenme siiresinde alinan HRV parametrelerine kiyasla istatiksel olarak anlamli bir
sekilde daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir (Valladao vd., 2020).

Rekabetgi e-spor oyunlarinda oyuncularin stres gostergelerindeki degisikliklerin
incelendigi bir caligmada kalp atisinda ve solunumda artis gézlemlenmistir. Ayrica bu
parametrelerin kaybeden takima kiyasla kazanan takimda anlamli derecede daha ytiksek
oldugu da gozlemlenmistir (Koshy vd., 2020). Farkli bir c¢alismada ise HRV
gostergelerindeki degisiklikler e-spor seansinda takip edilmis ve e-spor oynamanin
biligsel becerileri gelistirebilecegi, degisen LF/HF oraninin biligsel iyilesme egilimini
gostermede bir bakis agis1 sunabilecegi gozlemlenmistir (Hisatsune vd., 2021). Bunlara
ek olarak Giindogdu ve arkadaslar1 (2021) yaptiklar1 ¢calismada tetris oyununun insanlar
tizerindeki sempatik ve vagal aktivite etkilerini arastirmislardir. Yapilan arastirmada
kalp hizi degiskenligi ve galvanik deri yamiti birlikte degerlendirilmis ve analiz
sonuglarinda katilimcilarin bazilarinda stres bazilarinda ise heyecan agirlikli duygusal
durum oldugu gézlemlenmistir (Giindogdu vd., 2021).

Sanal gerceklik teknolojisinin gelismesiyle birlikte klasik oyunlarin yaninda
sanal gergeklik ortamlarinda egzersiz yapilabilmesine olanak saglayan oyunlar da oyun
platformlarinda yerlerini almistir. Bu ortamlarda oynanan exergame oyunlariin klasik
fiziksel antrenmanlarin yerine gegebilme potansiyelleri tizerine HRV metrikleri yardimi
ile yapilan c¢esitli arastirmalar literatlirde mevcuttur. Bu arastirmalar sonucunda
exergame oyunlarmin klasik antrenmanlar kadar etkili oldugu hatta yash yetiskin
gruplarinda daha verimli oldugu ydniinde bulgulara ulasilmistir (Ketelhut vd., 2022;
Rebsamen vd., 2019).
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2.3.Smmiflandiricilar Uzerine Yapilan Calismalar

Viicutta gerceklesen fizyolojik degisimlerin arastirilmasi ve tespit edilmesinde
siniflandirict modellerinden siklikla yardim almmaktadir. Ornegin bir calismada
siniflandiricilar yardimiyla EKG tanilarinin daha etkin yapilabilmesi iizerine arastirma
yuritiilmiigtir. Calisma sonucunda smiflandirict algoritmalar1  yardimiyla EKG
tanilariin  konulmasinda performansin iyilestirebilecegi belirtilmistir (Eltrass vd.,
2022). Kanser hastalariyla yapilan bir ¢calismada ise kanser ve vagus siniri arasindaki
iliski yardimui ile saglikli ve kansere yakalanmis bireylerin siniflandirici algoritmalari ile
tespit edilebilecegi ve hatta kanser tanist yapilabilecegi gosterilmistir (Vigier vd., 2021).
Ayrica stres tahmini iizerine yapilan baska bir ¢alismada 6znitelik se¢imi ve Oznitelik
kiimesinde boyut azaltimi ile smiflandirici basarim oranlarinin iyilestirilebilecegi
yoniinde sonuglara ulagilmistir (Chatterjee vd., 2023).

Giindelik hayatin olagan akisinda yer alan uyku, uyaniklik, egzersiz yapma
dinlenme, yiiriime ve yemek yeme gibi farkli aktivitelerin ve durumlarin otonom sinir
sistemi dolayis1 ile kalp hizt degiskenligi verileri iizerinde meydana getirdigi
degisikliklerin aragtirilmasi {izerine yapilan bir arastirma noral sinir ag1 algoritmalari
yardimi ile yapilmistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular aktiviteler arasi
farkliliklarin siniflandiricilar tarafindan tespit edilebildigi ve aktivitelerin basarili bir
sekilde kategorizasyonlarmin yapilabildigini géstermistir (Matta vd., 2018).

Egzersiz siiresince alinan kalp hiz1 degiskenligi verilerinin siniflandiriimasinda
literatiirde farkli yaklasimlar bulunmaktadir. Ornegin bir arastirmada egzersiz yapan
sporcularda yorgunluk degerlerinin siniflandirilmast i¢in alinan kalp hizi degiskenligi
verilerinin frekans spektrumlari ¢izdirilmis ve elde edilen spektrumlar goriintii olarak
siiflandirict  algoritmalarina verilmistir. Calisma sonucunda %95 diizeylerinde
siiflandirma basarisi elde edildigi bildirilmistir (Chen vd., 2024).

2.4. HRV Metrikleri ile Stres Uzerine Calismalar

Kisilerin stres diizeylerinin tespit edilebilmesi i¢in literatiirde farkli verilerin
kullanimina dair yontemler ve ¢alismalar bulunmaktadir. Bu konuda yaygin kullanilan
veri gruplarindan biri de kalp hiz1 degiskenligi verileridir. Yapilan sistematik inceleme
aragtirmalart genel olarak kronik ve mental stres durumlarinda olusan fizyolojik
degisimlerin sempatik sinir sisteminin daha aktif olmasi seklinde belirti olugturdugunu
gostermistir. (Castaldo vd., 2015; Kim vd., 2018).

Kalp hiz1 degiskenligi metrikleri {izerinden yorum yapilabilen stres degerleri
lizerine cesitli ¢alismalar literatiirde yer almaktadir. Ornegin bir ¢alismada farkli stres
kosullarinda siirlis yapan otomobil siiriiciilerinin HRV metrikleri iizerinden stres
degerleri smiflandirilmaya calisilmistir. Bu sayede yaygin kaza nedenlerinden biri
olarak belirttikleri stres durumunun giyilebilir cihaz sensorleri yardimu ile tespit edilerek
olasi trafik kazalarinin Onlenebilmesi lizerine ¢alismalar yapilabilecegi belirtilmistir
(Dalmeida ve Masala, 2021). Baska bir ¢aligmada ise is giivenligi acisindan stres
izerine bir ¢alisma yapilmistir. Bu calismada itfaiye ya da zehirli gaz ortaminda
kurtarma faaliyeti yiiriiten kisilerden alimnan HRV metrikleri, hi¢ stres olamayan,
fizyolojik stres, psikolojik stres ya da iki stres durumunun kombinasyonu olarak 4 farkli
grupta smiflandirilmaya ¢alisilmistir. Bu sayede giyilebilir sensorler lizerinden toplanan
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HRV wverileri yardimiyla riskli arama kurtarma faaliyeti yapanlarin is giivenliginin
iyilestirilebilecegi belirtilmistir (Pluntke vd., 2019). Benzer alanda baska bir ¢alismada
ise itfaiye personellerinin egitiminde sanal gergeklik teknolojisinin kullanilmasinin
gercek ortamda olusturulan antrenman sahasina gore karsilastirilmast HRV metrikleri
ve stres diizeyleri iizerinden arastirilmistir. Calisma sonucunda her iki ortamda HRV
metriklerinin benzerlik gosterdigi, stres diizeyinde ise gerg¢ek ortamin verilerinin daha
yiiksek oldugu bulgulanmistir (Narciso vd., 2024).

Literatiirde yer alan kalp hiz1 degiskenligi verileri, sporcular ve siniflandiricilar
lizerine yapilan ¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada, e-spor oyuncularinin
performansin1 artirmak ve biligsel yeteneklerini gelistirmek amaglariyla e-spor
oyunlarindan 6nce ya da sonra oynayabilecekleri exergame oyunlarinin etkileri
arastiritlmistir. Bu amagcla farkli kombinasyonlarda katilimcilara exergame ve e-spor
oyunlari oynatilarak kalp hiz1 degiskenligi parametrelerinin exergame tiirii ve siiresinin
degistigi farkli senaryolar altinda nasil tepki verdiginin analizi gergeklestirilmistir.
Ayrica oynanan exergame tiirline gore katilimcilarin smiflandirilmasinda  etkin
Oznitelikler ve siniflandiricilar arastirilmastir.



MATERYAL VE METOT C. CELEBI

3. MATERYAL VE METOT
3.1.Cahismada Kullanilan Kalp Hiz1 Degiskenligi Verileri
3.1.1. Katihmcilar ve gruplarimn ozellikleri

Her biri 15 kisiden olusan 4 farkli grupta yas araligi 19-39 (24,19+4,36) olan
toplam 60 saglikli katilimcinin kalp atim verisi ¢alisma kapsaminda kaydedilmistir.
Calisma Akdeniz Universitesi Tibbi Etik Kurulu tarafindan alman izin kapsaminda
yluritilmistir.

ki farkli exergame ve bir e-spor oyunu calisma kapsaminda katilimcilara
oynatilmistir. Secilen exergame tiirleri ve e-spor oyunu bilinirligi yiiksek ve oyun
platformlarinda ilgili kategorilerde en ¢ok oynanan oyunlar listesinde yer alan oyunlar
arasindan secilmistir. Tip 1 exergame olarak Hot Squat oyunu belirlenmistir. Bu
egzersiz oyunu squat sporunu oyunlastirarak oOzellikle alt ekstremite kaslarinin
calistirilmasini saglamaktadir. Calismada kullanilan tip 2 exergame ise oyuncularin {ist
ekstremite kaslarin1 yogun olarak kullanmasini gerektiren Beat Saber oyunudur. Tiim
gruplara oynatilan e-spor oyunu olarak ise Brawl Stars segilmistir. Se¢ilen oyunlar
farkl1 senaryolar ve kombinasyonlar ile toplam 4 gruba oynatilmistir.

Calismada yer alan ilk ii¢ grup e-spor oturumlarindan Once ve sonra bir
exergame oyununun oynatilmasi ya da her iki exergame oyununun da birlikte
oynatilmasiyla olusturulmustur. Dordiincii grup ise katilimcilara hi¢ exergame
oynatilmadan sadece e-spor oyununun oynatilmasiyla olusturulmustur.

Tip 1 exergame (Hot Squat) ve e-spor oyununu oynayan katilimcilar grup 1°i
olusturmaktadir. HRV verileri farkli exergame oturum siirelerine sahip 6 farkli senaryo
altinda Sekil 3.1.”de verilen prosediirle almmustir. ilgili prosediirden de goriildiigii iizere
senaryo 1,2 ve 3’te 10’ar dakikalik iki e-spor oturumundan once 1, 3 ve 5 dakika
oturum siirelerinde exergame katilimcilara oynatilmistir. Senaryo 4, 5 ve 6’da ise e-spor
oturum siiresi 15’er dakikaya ¢ikarilip tek oturum olarak oynatilip her bir senaryoda e-
spor oturumundan dnce ve sonra senaryoya gore 1, 3 ya da 5 dakika siiresince tip 1
exergame katilimcilara oynatilmistir.

Grup 1 Senaryolari
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Sekil 3.1. Grup 1 senaryolar1 ve oyun siireleri
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Tip 2 exergame (Beat Saber) ve e-spor oyununu oynayan katilimecilar grup 2’yi
olusturmaktadir. HRV wverileri farkli exergame oturum siirelerine sahip 6 farkli
senaryoda Sekil 3.2.’de verilen prosediirle alinmigtir. Grup 2 igin exergame ve e-spor
oyunu oturum siireleri grup 1 ile ayn1 olup sadece katilimcilara oynatilan exergame tipi
degistirilmigstir. Sekil 3.2.’de gosterildigi lizere Senaryo 1,2 ve 3’te 10’ar dakikalik e-
spor oturumlarindan Once tip 2 exergame sirasiyla 1, 3 ve 5 dakika siiresinde
katilimcilara oynatilmigtir. Senaryo 4, 5 ve 6’da ise 15’er dakikalik e-spor
oturumlarindan 6nce ve sonra sirasiyla 1, 3 ve 5 dakika tip 2 exergame katilimcilara
oynatilmistir.

Grup 2 Senaryolar
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Sekil 3.2. Grup 2 senaryolar1 ve oyun siireleri

Grup 3 verilerinin toplanmasinda grup 1 ve grup 2 senaryolariyla es oturum
stirelerinde tip 1 ve tip 2 exergame oyunlar1 ve e-spor oyunu kullanilmistir. Bu grupta
Sekil 3.3.’te goriilebilecegi gibi her bir senaryonun ilk exergame oturumunda tip 1
exergame, ikinci exergame oturumunda ise tip 2 exergame katilimcilara oynatilmustir.
E-spor oyununda ve oturum siirelerinde bir degisiklik yapilmamistir. Bu sekilde her iki
exergame oyununun birlikte oynatilmasinin etkileri gézlemlenebilecektir.

Grup 3 Senaryolari
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Sekil 3.3. Grup 3 senaryolar1 ve oyun siireleri

Hic¢ exergame oynatilmayan, sadece e-spor oynatilan katilimecilarin verileri ise
grup 4 verileri olarak Sekil 3.4.’te verilen prosediirle kaydedilmistir. Bu grup verileri 10
dakika e-spor oyun siiresine sahip senaryo 1 ve 15 dakika e-spor oyun siiresine sahip
senaryo 2 olmak tizere iki senaryoda kaydedilmistir.
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Grup 4 Senarvyolari
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Sekil 3.4. Grup 4 senaryolar1 ve oyun siireleri
3.1.2.Ol¢iim cihazi ve verilerin ahnmasi

Kalp atim verileri katilimcilarin sag bileklerine takilan Fitbit Sense 2 bilekligi ile
kaydedilmistir. Her bir oturum oncesi bileklik tizerinden aktivite baslatilarak cihazin
veri kaydetmesi saglanmistir. Kaydedilen veri dakikadaki kalp atimi olarak bpm
formatinda 2 — 3 saniyede bir olmak iizere toplanmistir. Katilimer verileri dogrudan
bilgisayar ortamina aktarilamadigi i¢in veri Oncelikle bilekligin kendi uygulamasi
tizerinden bilekligin sunucularina aktarilmig, ardindan phyton programlama dili ile
gelistirilen algoritma yardimu ile aktivite verilerinden kalp atis hiz1 verileri ayiklanarak
.csv formatinda kaydedilmistir. Katilimcilardan e-spor oturumunda alinan 6rnek HRV
verisi Sekil 3.5.te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. E-spor oturumuna ait 6rnek HRV verisi
3.2. Oznitelik Cikarmm ve Verilerin Analizi

Veri analizinin ilk adiminda bileklik yardimi ile alinan kalp atimi verileri kalp
hiz1 degigkenligi verilerine dontstiiriilmistiir. Kalp atimi1 verilerinin kalp hiz1
degiskenligine doniisiimiinde (3.1) bagintisi ile verilen ifade kullanilmustir.

60000
HRV (ms) = bp—m (31)
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HRV verilerinin &rneklemesi bilekligin algoritmasi nedeniyle esit araliklarla
yapilamamistir.  Bu nedenle o6rnekleme frekansimin standardizasyonu amaciyla
ornekleme frekansi 1 Hz olacak sekilde verilere interpolasyon uygulanmistir. Ardindan
zaman Ve frekans alani1 analizleri gergeklestirilmistir.

Zaman alan1 analizlerinde RR araliklarinin ortalamasi, NN araliklarinin standart
sapmasi (SDNN) ve RR araliklarinin etkin degeri (RMSSD) hesaplanmustir. Frekans
alan1 analizlerinde ise sempatovagal dengenin bir gostergesi olan LF/HF oram
hesaplanmistir (Bartels ve Peganha, 2020; Shaffer vd., 2014). Bunlara ek olarak
Poincare tekniginden, Poincare elips alan1 (S) ve elips yarigaplart ile SD1/SD2
parametresi ve ayrica stres indeksi hesaplanmistir. Kalp hiz1 degiskenligi verilerinin
zaman ve frekans alanlar1 ve dogrusal olmayan alan analizinde kullanilan 6zniteliklere
ait formiiller (3.2)-(3.7) bagintilarinda verilmistir (Baevsky ve Berseneva, 2008;
Vollmer, 2015).

n-—1
1
RMSSD = mZ(RR”l — RR))? (3.2)
i=1

1
SDNN = mZ(RRi — RRyppgn)? (3.3)

1
SD1 \/;O'(RRH_l + RRl)

= 4
D2 [ (3:4)
50(RR;41 — RRy)
S = I%SD1 * SD2 (3.5)
o AMox %100 6
" 2Mo x MxDMn '
0.15H

LE Jooam, F(DdA

HF = T0.40Hz (3.7)

0.15Hz f(/l)d){

3.3.Calismada Kullanilan Simiflandirict Modelleri

Smiflandiricilar temel anlamda verileri 6zniteliklerine gore farkli sistematik ve
matematiksel algoritmalar kullanarak kategorize etmeye ¢alisan makine Ogrenimi
yontemleridir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan temel siniflandirict modelleri bu béliimde
sunulmustur.
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3.3.1. Karar agaclan

Karar agaglar1 verileri aga¢ dallarina benzer bir hiyerarsik yapida diizenleyerek
analiz eden bir smiflandirma ve regresyon yontemidir. Bu yOntemde agag¢ yapilari
olusturulurken her bir diiglimde bir 6zelligin durumuna gore veri iki alt alana ayrilarak
veri grubunun homojen ayrilmasi saglanir. Karar agaci yapisi olusturulurken birtakim
parametrelerin Olgiilmesi gerekir. Agacin dallanmasinda elde edilen bilgi kazanimini
Olemek ve aga¢ yapisinin daha fazla dallanip dallanmayacagini karar vermek gibi
amagclarla entropi, gini safsizlig1 ve bilgi kazanimi parametrelerin olgiimii gereklidir.
Smiflandirmada olusabilecek yanlis etiketlemeyi Olgebilmek i¢in (3.8) bagintisinda
verilen entropi ve (3.9) bagintisinda verilen gini safsizligi  parametreleri
kullanilmaktadir ve bu parametreler karar agaci yapisinda birbirleri yerine
kullanilabilmektedirler. Bilgi kazanci ise iist kiime entropi degeri ile alt kiime entropi
degerinin farkinin 6lgiitiidiir. Genel olarak bilgi kazancinin en yiiksek oldugu boliinme
optimizasyon agisindan en verimli aga¢ yapisini vermektedir. (Suthaharan, 2016)

E= —Z p;log, p; (3.8)
i

6=~ p-m) (3.9)

3.3.2.Diskriminant analizi

Bir veri grubuna ait disktriminant katsayilarinin dogrusal kombinasyonunun bu
veri grubunun smiflandirmasinda kullanilabilecegi Fisker tarafindan bulunmustur. Bu
yontemde gruplar arasi varyasyonu minimize eden ancak gruplar arasindaki farkliliklar
en yliksek seviyeye c¢ikaran dogrusal kombinasyon bulunarak her bir gruba ait
disktriminant skoru elde edilir. Ardindan elde edilen disktriminat puanlarina gore
gruplarinin  siniflandirilmasi1 yapilabilmektedir (William R. Klecka, 1987). Lineer
disktriminant analizinde kullanilan temel fonksiyon (3.10) bagintisinda sunulmustur.

Di = Ci'o + Ci’le + Ci'2X2 + Ci’3X3 + (310)
3.3.3.Naive Bayes simiflandirici

Istatistikte siklikla kullamlan Bayes teoremi kullanilarak olusturulan bir
siiflandiric1 algoritmasidir. Biiyiik boyutlarda veri gruplarimin smiflandirilmasinda
hizli bir sekilde tutarli sonuglar verebilmesi bu smiflandiricinin yaygin kullanilma
nedenlerindendir. Hizli calismasiin temel nedeni o6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilarak analizin gerceklestirilmesidir. Bu siniflandiricinin  temelini
olusturan Bayes teoremi (3.11) bagintisinda verilmistir.

_p(Y/X).p(X)
p(X/Y) = —m (3.11)

Algoritmanin temel varsayimi 6zelliklerin birbirinden bagimsiz olmasidir. Bu
nedenle bir Y nesnesinin bir X smifina dahil olma olasilifi Y nesnesine ait tiim Vi
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ozelliklerinin bir X sinifina ait olma olasiliklarinin birlesimidir ve (3.12) bagintisinda
verildigi sekilde ifade edilir (Charu C. Aggarwal, 2014).

p(Y/X) = p(1/X)-p(y2/X).p(y3/X) ... (3.12)
3.3.4.Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari insan beyin yapisinin bilgisayar ortaminda olusturulmasi
cabastyla ortaya ¢ikmig bir makine 0grenme Yyapisidir. Genel olarak birbirine baglh
néron adi verilen islem elemanlarmin birbiriyle tipki bir insan beyni gibi iletisim
halinde olmasi ve islem yapmasiyla bu yap1 olusturulur. Noronlar arasi iletisim kontrolii
agirliklar adi verilen katsayilar yardimiyla saglanir. Ogrenme sirasinda agirhiklar ikt
durumlarina gore stirekli diizenlenerek optimum sonuca ulagsana kadar tekrar tekrar
hesaplanirlar ve tipki bir insan gibi deneyimler yardimi ile 6grenme tamamlanir. Sinir
aglar1 6grenme metoduna gore denetimli ve denetimsiz olarak iki alt yapiya ayrilabilir.
Denetimli yapida algoritmaya girdiler ve ¢iktilar verilerek sinir aginin egitimi saglanir.
Denetimsiz yapida ise sinir agina sadece girdiler verilir ve ¢iktilar1 sinir ag1 kendisi
egitim sirasinda olusturur. Bir sinir ag1 temel olarak {i¢ katmandan olusur ilk katman
giris katmani olarak adlandirilirken bu katman girdiler ile iletisime gecen bir tampon
bolgedir. Ikinci katman gizli katman ya da karanlik bdlge olarak adlandirilabilir ve bu
boliim sinir aginin esas islem yaptig1 kisimdir ancak disaridan tam olarak bu katmanin
yapisinin bilinmemesi nedeniyle bu adi almistir. Son katman ise ¢ikis katmanidir ve
cikt1 sinyallerinin olusturuldugu ndéronlari igerir. Genel olarak c¢ikti ndronlarinda
goriilecek aktivasyon degeri (3.13) bagintisinda verildigi gibi hesaplanabilir (Duc T.
Pham ve Xing Liu, 2012).

n
i=1

3.3.5. Destek vektor makineleri

Yiiksek boyutlu 0Oznitelik uzayinda veri gruplarimi ayirmak i¢in hiper
diizlemlerin kullanildigr bir siniflandirma ve regresyon yontemidir. Bu yontemde
Oznitelik diizleminde veri gruplarinin birbirlerine en yakin oldugu noktalarda yer alan
veriler yonteme de adin1 veren destek vektorleri olarak adlandirilirlar. Bu siniflandirma
yontemi farkli alt dallara ayrilsa da temelini olusturan fikir gruplara ait destek
vektorlerine olabilecek en uzak mesafeyi birakacak sekilde gruplar arasinda bir hiper
diizlem belirleyebilmektir. Ardindan veri gruplarinin olusturulan hiper diizleme gore
konumlart yardimi ile ait olduklart siniflar belirlenmektedir (Nello Cristianini ve John
Shawe-Taylor, 2000).

3.3.6.K-en yakin komsuluk

Makine 6grenimi uygulamalarinda da kullanilan parametrik olmayan denetimli
bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Algoritmanin temel calisma prensibinde
bir verinin k adet en yakin komsusu uzaklik yardimi ile belirlenir ve bu komsular
yardimi ile siniflandirilacak verinin ait oldugu grup tespit edilerek siniflandirma islemi
yapilir. Smiflandirma isleminde kullanici tarafindan belirlenen k adet en yakin
komsunun en fazla elemanini igeren grup siniflandirilacak verinin de grubu olarak kabul
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edilir. Yakin komsularin belirlenmesinde genellikle (3.14) bagmtisinda verilen Oklid

uzaklig1 hesaplansa da manhattan ya da minkowski gibi farkli uzaklik parametreleri de
kullanilabilmektedir (Kubat, 2017).

de(x,) = jz_lm -2

(3.14)

3.4. Gruplarm Smiflandirilmasi ve Etkin Ozniteliklerin Tespiti

Gruplar aras1 farkliliklart ortaya koyan, ayrim yetenegi yiiksek 6zniteliklerin ve
siniflandiric1 algoritmalarinin tespit edilebilmesi i¢in HRV verilerinden ¢ikarilan
Oznitelikler tek baglarma ve tiim ikili kombinasyonlar: ile farkli smiflandirict
algoritmalarma tabi tutulmustur. Gruplarin siniflandirilmasinda  karar agaglari,
diskriminat analizi, destek vektor makinesi, k-en yakin komsuluk, sinir aglar1 ve naive
bayes simiflandirici algoritmalar1 temel olarak kullanilmis olup bu algoritmalara ait alt
modeller de kullanilmistir. Calismada kullanilan siniflandirici gesitleri ve alt modelleri
Cizelge 3.1.‘de sunulmustur.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan siniflandiricilar ve alt modelleri

Karar | Diskriminant Naive Yapay Sinir | Destek Vektor | K-en Yakin
Agaclan Analizi Bayes Aglan Makineleri Komsu
Basit Dogrusal Gauss Dar Dogrusal Dar
Detayli Karesel Cekirdek Orta Karesel Orta
Bagged Alt Uzay Genis Kiibik Genis

Iki Katmanli | Basit Gauss Kosiniis
Ug Katmanli | Detayli Gauss Kiibik
Agirlikl
Alt Uzay
Gruplar arast farkliliklar1 ortaya c¢ikaran oOzniteliklerin ve smiflandirici

modellerin belirlenebilmesi i¢in ilk olarak gruplara ait e-spor senaryolarindan g¢ikarilan
Oznitelikler kullanilarak 4 grubun siiflandirilmasindaki basarimlar belirlenmistir. Daha
sonra hibrit grubun siniflandiricilart yaniltma ihtimali g6z oniine alinabilmesi amaciyla
hibrit grup ¢ikarilarak kalan 3 gruba ait siniflandirict bagarimlari bulunmustur. Son
asamada ise exergame oynayan gruplarda oyun tiriiniin farklibik olusturup
olusturmadiginin ve olusan farkliligin simiflandiricilar tarafindan tespit edilebilmesi
amaciyla sadece grup 1 ve grup 2’ye ait veriler simiflandiric1 algoritmalarina tabi
tutularak basarim oranlar1 tespit edilmistir. Siniflandirict ve 6znitelik performanslarinin
degerlendirilmesinde bir sonraki asamada exergame oturumlarinda kaydedilen veriler
kullanilmigtir. Burada ilk olarak exergame oynatilan iki grubun smiflandirilmasinda
basarim oranlar1 tek Oznitelik verisi yardim ile tespit edilmis. Ardindan ikili 6znitelik
kombinasyonlar ile iki farkli exergame tiiriinii oynayan iki grubun siniflandirilmasinda
farkli siniflandiricilara ait basarim oranlari tespit edilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1.Gruplarin ve Senaryolarin Karsilastirilmasindan Elde Edilen Bulgular

Kalp hiz1 degiskenligi verilerine ait 6znitelikler zaman ve frekans alani analizleri
ile hesaplanmistir. Analizlerde Ozellikle tip 2 exergame oyununun parasempatik
aktiviteyi arttiran ve stres diizeyini azaltan bir etkisi olabilecegi gozlemlenmistir.

Genel olarak 6zniteliklere ait grafik egilimleri incelendiginde RR ortalamasi ve
RMSSD o6zniteliklerinin gruplar bazinda benzer yonelimli grafikler gosterdigi, ayrica
SDNN ve elips alani 6zniteliklerinin de kendi aralarinda benzer grafikler olusturdugu
gbzlemlenmistir.

400 Grup Senaryolar RR Ortalamasi
T T T T

-~
o
o

Milisaniye(ms)
[=]
=]
o
D

500 -

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3 Senaryo 4 Senaryo 5 Senaryo 6
400 Grup 4 RR Ortalamasi 800 Gruplar Arasi RR Ortalamasi
w m
E 700 E 700
Q [
2 2
c c
] ]
] ]
= 600 = 600
= =
500 - 500 -
Senaryo 1 Senaryo 2 Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4

Sekil 4.1. Farkli gruplarda ve senaryolarda ortalama RR degerleri

Sekil 4.1.°de verilen grup senaryolarinin RR ortalama degerleri incelendiginde,
tip 1 exergame oynatilan grupta exergame oturum stiresinin artmasiyla RR degerlerinin
de azaldig1 gozlemlenmistir. Bu durum stres ya da yorgunluk kaynakli olabilmektedir.
Grup 2’ ye ait veriler incelendiginde ise tip 2 exergame oturum siireSinin artmasiyla
kalp atiglarinin yavasladigi ve boylece RR araliginin arttig1 gézlemlenmistir.

Hi¢c exergame oynatilmayan grup 4 verileri diger gruplarla Sekil 4.1.den
karsilastirildiginda ise, grup 4 749 ms ortalama RR degerine sahip iken grup 2 bu
degere ¢ok yakin olarak 744 ms ortalama RR degerine sahiptir. Grup 3 RR ortalamasi
687 ms olarak dl¢iilmiistiir. En diisiik RR ortalamasina sahip olan grup 1’in degeri ise
668 ms olarak dlgiilmiis olup grup 4’ e kiyasla %10,8 daha diisiiktiir. Bu durumdan tip 1
exergame oyununun ortalamada kalp atislarini hizlandirdigi, tip 2 exergame oyununun
ise ortalama kalp atisin1 degistirmedigi ¢ikarimi yapilabilir.
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Sekil 4.2. Farkli gruplarda ve senaryolarda RMSSD degerleri

Farkli gruplara ve senaryolara ait RMSSD degerleri karsilagtirmali olarak Sekil
4.2.°de sunulmugstur. Grup 1 RMSSD degerlerinin exergame siiresinin artmasiyla
distiigi, grup 2 RMSSD degerlerinin ise exergame oturum siiresi ile arttigi
goriilmektedir. Her iki exergame oyununun da oynatildigi grupta ise belirgin bir egilim
olmamakla birlikte exergame oturumlarinin siiresinin artmasit RMSSD degerlerinin de
bir miktar diismesine neden olmustur.

Gruplar arast RMSSD degerleri karsilagtirildiginda ise grup 2 ve grup 4
degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu ancak grup 2 degerinin %1 daha yiiksek oldugu,
grup 1 verilerinin ise grup 4‘den %22 daha diisiik oldugu gorilmistiir. Exergame
oyunlarmin hibrit oynatilmasi ile olusturulan grup 3 RMSSD degeri ise grup 1 ve 2
degerlerin arasinda 8,5 ms degerine sahiptir.

RMSSD degerinin parasempatik aktivite goOstergesi olarak alinabilecegi
bilinmektedir (Bartels ve Peganha, 2020; Bigger vd., 1989; Machado vd., 2022). Bu
kapsamda degerlendirme yapildiginda tip 1 exergame oynatilan grubun hi¢ exergame
oynatilmayan gruba kiyasla belirgin sekilde diisiik RMSSD degerlerine sahip olmasi tip
1 exergame oyununun parasempatik aktiviteyi baskilayict yonde etki yaptiginin bir
gostergesi olabilir.

RMSSD degerinin vagal ve parasempatik tonun gostergesi olarak stres diizeyi ile
ters orantili oldugu ve stres gostergesi olarak da alinabilecegine dair literatiirde
calismalar bulunmaktadir (Finseth vd., 2021; Orellana vd., 2015). Bu baglamda veriler
analiz edildiginde tip 1 exergame oyunun hi¢ exergame oyunu oynatilmayan gruba
kiyasla stres diizeyini arttirabilecek etkisi oldugu disiiniilmekte birlikte bu konuda ek
inceleme gruplara ait stres indeksi parametreleri hesaplanarak ayrica yapilmstir.
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Sekil 4.3. Farkli gruplarda ve senaryolarda SDNN degerleri

Gruplara ve senaryolara ait SDNN deger grafikleri Sekil 4.3.‘te sunulmustur.
Grup senaryolarma ait grafikler incelendiginde exergame oturumlarinin siiresinin
arttirllmasinin SDNN degerlerinde artisa neden oldugu ozellikle grup 2 ve grup 3
senaryolarina ait grafiklerden gézlemlenmektedir.

Grup 1 senaryolarina ait en yiiksek deger 3 dakika exergame oturumlari igeren
senaryo 5’te gozlemlenirken grup 2 senaryolarmma ait en yiiksek deger 5 dakika
exergame oturumu igeren senaryo 3’te goriilmiistiir. Hibrit exergame oynatilan grup 3’te
ise en yliksek deger 5 dakika exergame oturumu iceren senaryo 6’da gozlemlenmistir.
Grup 4 senaryolarina ait degerlerde ise belirgin farklilik gozlemlenmemektedir.

SDNN degerleri gruplar arasi kargilastirildiginda en diisiik deger grup 1°de 30,16
ms olarak ve en yiiksek deger grup 3’te 72,73m olarak gézlemlenmistir. Grup 4 degeri
ise 32,44 ms olarak hesaplanmistir. Bununla birlikte grup 2’ degerinin de grup 4’ e
kiyasla %10,4 daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

SDNN degerlerinin parasempatik etkinin bir gostergesi oldugu daha Once
yapilan arastirmalardan bilinmektedir (Mufioz-Pérez vd., 2022). Hi¢ exergame
oynatilmayan gruba kiyasla grup 2 SDNN degerinin %10,4 ve grup 3 SDNN degerinin
ise %31,73 daha yiiksek olmasi bu kapsamda exergame oyunu oynamanin parasempatik
aktiviteyi arttirabilecek etkileri olabilecegine isaret etmektedir. Ayrica bu alanda yapilan
baska bir ¢alismada SDNN 06zniteligi ve stres skoru arasinda ters orantili bir iligki
oldugu belirtilmistir (Orellana vd., 2015). Bu kapsamda gruplar aras1 SDNN grafikleri
degerlendirildiginde Exergame oynamanin stres diizeylerini iyilestirmede etkili
olabilecegi ¢ikarimi yapilabilmektedir.
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Sekil 4.4. Farkli gruplarda ve senaryolarda Poincare elips alanlari

Poincare elips alan1 degerleri Sekil 4.4.°de sunulmustur. Grup 1 senaryolar1
incelendiginde elips alan1 ve exergame oturum siiresi arasinda bir korelasyon
goriilmezken grup 2 elips alanlar1 exergame oturumlarinin siiresiyle birlikte artmaktadir.
Benzer sekilde grup 3 elips alanlarinin da exergame oturum siiresiyle dogru orantili
olarak arttig1 gézlemlenmektedir. Grup 4 senaryolar incelendiginde ise e-spor oturum
sliresinin elips alaninda belirgin bir etkisinin olmadigi gézlemlenmistir.

Elips alan: degerleri grup senaryolar1 6zelinde incelendiginde grup 1 igin en
yiiksek deger 3 dakika exergame oturumlari iceren senaryo 5°te gdzlemlenirken en
diisiik deger senaryo 4’te gozlemlenmistir. Grup 2 senaryolarinda ise en diisiik elips
alan1 senaryo 4’te go6zlemlenirken en yiiksek elips alam1 degeri senaryo 3’te
gbzlemlenmistir. Grup 3 senaryolarinda ise en diisiik deger senaryo 4’e ait iken en
yiiksek deger senaryo 6’da goriilmiistiir.

Gruplar arasi karsilastirma yapildiginda ise grup 1 516,94 ms2 ile en diisiik elips
alan1 degerine sahiptir. En yiiksek elips alan1 ise 921,45 ms2 ile grup 3’te goriilmiistir.
Grup 2 ise 799,28 ms2’lik bir elips alanina sahiptir. Bu degerler hi¢ exergame oyunu
oynatilmayan grup 4 ile karsilastirildiginda ise grup 1’in %33,52 daha kii¢iik, grup 3’iin
%18,51 daha biiytk, grup 2’nin ise %2,8 daha biiyiik bir elipse sahip oldugu tespit
edilmistir.
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Sekil 4.5. Farkli gruplarda ve senaryolarda SD1/SD2 oranlari

Poincare elips yarigaplaria ait SD1 ve SD2 degerlerinin oranlarina ait grafikler
Sekil 4.5.‘de sunulmustur. Burada grup senaryolarina ait degerler incelendiginde grup 1
senaryolarinda en yiiksek degerlerin 3 dakika exergame oyun oturumlari i¢eren senaryo
2 de oldugu gozlemlenmektedir. En diigiik deger ise senaryo 4’te gbzlemlenmistir. Grup
2 senaryolari incelendiginde exergame oyunu oturum siiresi ile SD1/SD2 degerlerinin
birlikte arttig1 ve en yiiksek degerin 5 dakika exergame oturumuna sahip senaryo 3’te
oldugu gozlemlenmektedir. Grup 2 senaryolarinda en diisilk deger ise senaryo 1’de
gorilmiistiir. Hibrit exergame oturumlari igeren grup 3 senaryo degerleri de benzer
sekilde exergame oturum siiresiyle birlikte artis gdstermektedir. Bununla birlikte bu
grup icin en yiiksek SD1/SD2 degeri senaryo 6’da en diisiik SD1/SD2 degeri ise
senaryo 1’de goriilmiistiir. Grup 4 senaryolarina ait grafik incelendiginde ise e-spor
oturum siiresinin artmas1 SD1/SD2 parametresini diislirebilecegi goriilmektedir.

Gruplar birbirleri ile karsilagtirildiginda ise en diisiik SD1/SD2 oranmin 10,2 ile
grup 4’e ait oldugu goriilmektedir. Exergame oynatilan tiim gruplarin SD1/SD2
parametresi hi¢ exergame oynatilmayan gruba kiyasla daha yiiksek ¢ikmistir. Burada
grup 4’e kiyasla grup 1 degeri %14,51 daha yiiksek, grup 2 degeri %6,42 daha ytiksek,
grup 3 degeri ise %39,88 daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durum exergame oyunlari
oynamanin SD1/SD2 parametresini artirabilecek etkileri olabilecegini gostermektedir.

SD1 vagal ton nedeniyle HRV’de olusan anlik degisimlerin bir géstergesi iken
SD2 ise daha genis araliklarda meydana gelen HRV degisimlerini belirtmektedir ve
sempatik ya da parasempatik etkiyi belirtebilmektedir (Hoshi vd., 2013). Bu kapsamda
grafiklerin analizi gerceklestirildiginde exergame oynatilan gruplarin SD1/SD2
parametrelerin grup 4’e kiyasla yiiksek olmas1 exergame oynamanin vagal tonu dolayisi
ile parasempatik etkiyi arttirdigini1 gosteriyor olabilir.
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Sekil 4.6. Farkli gruplarda ve senaryolarda stres indeksi degerleri

Gruplarda ve farkli senaryolarda hesaplanan stres indekslerinin grafikleri Sekil
4.6.’da sunulmustur. Grup 1 senaryolarina ait stres indeksleri incelendiginde genel
olarak exergame oturumlarinin siiresiyle birlikte stres indekslerinin de dustiigi
goriilmektedir. Grup 1’e ait en yiliksek deger senaryo 4’te goriiliirken en diisiik deger ise
senaryo 3’te gozlemlenmistir. Grup 2 degerleri incelendiginde benzer sekilde exergame
oturumlar1 ve stres indeksleri dogru orantili degisirken yine en yiliksek deger senaryo
4’te, en disiik deger ise senaryo 3’te gdzlemlenmistir. Hibrit exergame oturumlari
iceren grupta ise exergame oturum siireleri ile stres diizeyleri arasinda bir iligki tespit
edilememistir. Bu gruba ait en yiiksek deger diger gruplarla benzer sekilde senaryo 4’te
gozlemlenirken, en diisiik deger ise diger gruplardan farkli olarak senaryo 2’de
gbozlemlenmistir. Grup 4 senaryolarina ait degerler incelendiginde ise e-Spor oturum
sliresinin artmasinin ya da e-sporda gegcirilen toplam siirenin artmasi stres indeksinin
artmasina neden olabilecegi goriilmiistiir. E-spor oyunlarinin stresi arttirdigi yapilan
arastirmalarda da belirtilmistir (Soares vd., 2022; Yang vd., 2022). Ancak exergame
oynatilan gruplarda e-sporda gegirilen toplam siire artsa bile stres indeksi degerleri
azalma yoniinde bir egilim gostermistir.

Gruplar kendi aralarinda karsilastirildiginda ise en diisiik stres indeksi 79,1 ile
grup 2’de goriilmiistiir. En yiliksek stres indeksi degeri 111,85 olarak grup 1’de
goriilmiistiir. Her iki exergame oyununun da oynatildigi grup 3’tin stres indeksi ise
93,67 olarak hesaplanmistir. Bu degerler stres indeksi 90,39 olan ve hi¢ exergame
oynatilmayan grup 4 ile karsilastinlldiginda grup 1 degerinin %23,74 daha yiiksek
oldugu, grup 2 degerinin %12,5 daha diisiik oldugu ve grup 3 degerinin ise %3,64 daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Stres indeksi degerleri bu kapsamda incelendiginde tip 1
exergame oyununun stres indeksini arttirabilecek etkileri olabilecegi, tip 2 exergame
oyunun ise stres indeksini azaltarak oyunculari sakinlestirebilecek etkileri olabilecegi
gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.7. Farkl1 gruplarda ve senaryolarda LF/HF oranlari

Sekil 4.7.°de gruplara ait diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerinin oranlarini
belirten LF/HF parametrelerinin grafikleri verilmistir. ~ Gruplara ait senaryolar
incelendiginde LF/HF parametresi ile exergame oturum siiresi arasinda bir baglanti
bulunamamistir. Ancak grup 4’e ait senaryolar incelendiginde e-spor oyun siiresinin
artmasinin LF/HF oranin1 arttirici etkisinin olabilecegi gdzlemlenmektedir.

Gruplara ait degerler genel olarak 1.5 diizeylerinde goézlemlenmistir. Grup
degerleri karsilagtirildiginda en diisiik deger 1,48 ile grup 3’te gdzlemlenmistir. En
yiiksek deger ise 1,55 ile grup 4’e aittir. Gruplar hi¢ exergame oynatilmayan grup 4 ile
kiyaslandiginda, grup 1 degerleri %2,19 daha diisiik, grup 2 degerleri %3,52 daha
diisiik, grup 3 degerleri ise %4,71 daha diisiik gozlemlenmistir. Genel olarak yiiksek
frekans bilesenleri vagal tonla ve dolayisi ile parasempatik etki nedeni ile olusabilirken
diisiik frekans bileseni ise sempatik ya da parasempatik etki nedeniyle olusabilmektedir
ayrica LF/HF oranin yiiksek olmas1 sempatik etki baskinligini, bu oranin diisiik olmasi
ise parasempatik etkinin baskin olmasiyla iligkili oldugu bilinmektedir (Gronwald ve
Hoos, 2020; Shaffer ve Ginsberg, 2017). Bu durum exergame oynamanin LF/HF
oranin1 diisiirerek kalp hiz1 degiskenliginde yiiksek frekans bileseninin degerlerini
arttirabilecegini gostermektedir. Ayrica gruplarin LF/HF degerleri arasinda biiyiik
farkliliklar gézlemlenmese de degerlerdeki degisim exergame oyunlarinin otonom sinir
sistemini parasempatik etki yoniinde iyilestirebilecegini gosteriyor olabilir.

4.2.Simiflandiricillardan Elde Edilen Bulgular

Bu béliimde veri grubunun farkli siniflandiricilar ile islenmesinden elde edilen
basarim oranlar1 sunulmustur. ikili 6zniteliklerin siiflandiriimasinda basarim degerleri
ortalamada en yiiksek 5 Oznitelik ¢ifti bu boliimde sunulmus olup 6znitelik ¢iftlerinin
tamamina iligkin siniflandiric1 basarimlari ekler boliimiinde verilmistir.
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4.2.1. Gruplarin e-spor oyunu oturum verileri ile siniflandirilma sonuglari

Dort grubun e-spor oturumlarinda alinan veriler ile siniflandirilmasinda en
yiiksek basarim %50 ile SD1/SD2 6zniteliginde karesel disktriminant ve gauss naive
bayes siniflandiricilarinda gézlemlenmistir. Hibrit exergame oturumlar1 igeren grup 3
verileri analiz dis1 birakildiginda smiflandirici basarimlari artis gostermis olup en
yiiksek siniflandirici basarist olan %55,56’y1 RMSSD 06zniteligi ¢ekirdek navie bayes
simiflandiricida, elips alani ise bagged karar agacinda ulagsmistir. Sadece grup 1 ve grup
2’nin e-spor oturumlari verileri ile siniflandirilmasinda basar1 yiizdeleri Cizelge 4.1.’de
sunulmustur. Burada en yiiksek basar1 olan %86,67’yi RMSSD 06zniteligi basit gauss
DVM smiflandiricida ulasmustir. Ikinci sirada yer alan elips alan1 bagged karar agaglar
ile %80 basartya, ulasmistir.

Cizelge 4.1. Grup 1 ve 2’nin e-spor oturumlar ile siniflandirilmasinda 6zniteliklerin
basarilar1

] - %)

518z |8|5¢

Simiflandiricilar g g % T S - =

O a Z - a2 = | 8

e » 0 &

(a7

Detayli 63,33 | 80,00 | 63,33 | 46,67 | 60,00 | 56,67 | 50,00
Karar Agaglari Basit 63,33 | 80,00 | 63,33 | 50,00 | 60,00 | 56,67 | 56,67
Bagged 56,67 | 70,00 | 53,33 | 70,00 | 60,00 | 80,00 | 66,67
Diskriminant Dogrusal | 70,00 | 80,00 | 63,33 | 36,67 | 56,67 | 60,00 | 70,00
Analizi Karesel 70,00 | 80,00 | 63,33 | 53,33 | 70,00 | 53,33 | 66,67
AltUzay | 70,00 | 80,00 | 63,33 | 36,67 | 56,67 | 60,00 | 70,00
Naive Bayes Gauss 70,00 | 80,00 | 63,33 | 53,33 | 70,00 | 53,33 | 66,67
Cekirdek | 66,67 | 80,00 | 56,67 | 53,33 | 60,00 | 70,00 | 60,00
Destek Dogrusal | 73,33 | 76,67 | 56,67 | 43,33 | 66,67 | 56,67 | 60,00
Vektor Kgregel 63,33 | 80,00 | 56,67 | 60,00 | 56,67 | 60,00 | 66,67
Makineleri Kiibik 46,67 | 73,33 | 63,33 | 46,67 | 40,00 | 60,00 | 53,33
(DVM) Detayh Gauss 66,67 | 76,67 | 60,00 | 46,67 | 60,00 | 63,33 | 56,67
Basit Gauss | 73,33 | 86,67 | 66,67 | 40,00 | 53,33 | 50,00 | 66,67
Basit 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
K-En Orta 60,00 | 80,00 | 60,00 | 33,33 | 43,33 | 63,33 | 53,33
Vakin Detgyh 63,33 | 73,33 | 46,67 | 66,67 | 63,33 | 73,33 | 56,67
Komsu Kosmﬁs 70,00 | 80,00 | 53,33 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
(KNN) Kiibik 60,00 | 80,00 | 60,00 | 33,33 | 43,33 | 63,33 | 53,33
Agirhkli | 60,00 | 73,33 | 46,67 | 66,67 | 70,00 | 73,33 | 56,67
AltUzay | 63,33 | 73,33 | 46,67 | 66,67 | 63,33 | 73,33 | 56,67
Dar 60,00 | 76,67 | 70,00 | 56,67 | 53,33 | 63,33 | 46,67
Yapay Ort{:l 43,33 | 80,00 | 56,67 | 56,67 | 50,00 | 66,67 | 66,67
Sinir Ag1 __Genis 50,00 | 73,33 | 63,33 | 43,33 | 50,00 | 70,00 | 53,33
Iki katmanli | 56,67 | 76,67 | 70,00 | 50,00 | 66,67 | 50,00 | 66,67
Ug Katmanlh | 50,00 | 73,33 | 60,00 | 50,00 | 56,67 | 63,33 | 63,33
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Tiim gruplarm ikili 6znitelik kombinasyonlari ile siniflandirilmasinda en ytiksek
basarim yiizdesine %60 ile RMSSD-SDI1/SD2 6znitelik c¢ifti basit gauss DVM
algoritmasinda ulagsmistir. Grup 3 verileri analiz disinda tutuldugunda elde edilen
siniflandiric1 bagarilar1 Cizelge 4.2.de verilmistir. Burada gozlemlenen en yiiksek deger
olan %88,89’a RMSSD-LF/HF orta ve {i¢ katmanli sinir aginda, RMSSD-elips alan1 ise
genis ve iki katmanl sinir aginda ulasmistir. RMSSD-SDNN 6znitelik c¢ifti %86,67
smiflandirict basarisina basit ve detayli karar agaclari, ¢ekirdek naive bayes, karesel
DVM ve kiibik KNN siniflandiricilarla ulasmistir. %86,67 basariya ulasan RMSSD-
stres indeksi ise ¢ekirdek naive bayes, gauSs naive bayes ve dar sinir agi
siniflandiricilarinda ulasmastir.

Cizelge 4.2. Grup 1, 2, ve 4’iin e-spor oturumlar ile siniflandirilmasinda basaril
oznitelik kombinasyonlari

. — 2
w — <
AT | BZ| 82| 8<| 502
Smiflandiricilar VD= D n.es |l uw s <L
Sw | =00 > = & =g
— N $] & on
o o @ Q| @z 2
7 = ﬁé

Detayli 86,67 | 86,67 | 84,44 | 86,67 | 75,56
Karar Agaclari Basit 86,67 | 86,67 | 84,44 | 86,67 | 71,11
Bagged 82,22 | 82,22 | 82,22 | 82,22 | 73,33
Dogrusal 86,67 | 84,44 | 82,22 | 73,33 | 80,00

Diskriminant
Analizi Karesel - - - - -
AltUzay | 84,44 | 77,78 | 82,22 | 68,89 | 80,00
Naive Bayes Gauss 86,67 | 84,44 | 86,67 | 86,67 | 80,00
Cekirdek | 86,67 | 86,67 | 86,67 | 86,67 | 77,78
Dogrusal | 86,67 | 84,44 | 82,22 | 86,67 | 82,22
Destek Karesel | 86,67 | 86,67 | 84,44 | 84,44 | 77,78
Vektor Kiibik 84,44 | 84,44 | 82,22 | 84,44 | 62,22
Makineleri

(DVM) Detayli Gauss| 84,44 | 84,44 | 84,44 | 84,44 | 71,11
Basit Gauss | 86,67 | 68,89 | 77,78 | 55,56 | 82,22

Dar 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33

Orta 86,67 | 84,44 | 82,22 | 77,78 | 73,33

K-En Genis | 82,22 | 80,00 | 80,00 | 80,00 | 75,56

Yakin Kosiniis | 84,44 | 82,22 | 82,22 | 77,78 | 75,56
Komsuluk

(KNN) Kiibik 84,44 | 86,67 | 82,22 | 77,78 | 73,33
Agirlikl 82,22 | 82,22 | 77,78 | 82,22 | 73,33
Alt Uzay 46,67 | 46,67 | 46,67 | 46,67 | 44,44

Dar 82,22 | 84,44 | 86,67 | 82,22 | 68,89

v Orta 88,89 | 84,44 | 82,22 | 86,67 | 75,56

rapay Genis | 84,44 | 82,22 | 77,78 | 88,89 | 73,33
Sinir Ag1

Iki Katmanli | 86,67 | 84,44 | 82,22 | 88,89 | 71,11
Ug Katmanli | 88,89 | 80,00 | 82,22 | 86,67 | 66,67
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Grup 1 ve grup 2’nin e-spor oturumlarina ait HRV 0Ozniteliklerinin ikili
kombinasyonlarinda siiflandirilmasinda ortalamada en yiiksek basarimi veren 6znitelik
ciftleri Cizelge 4.3.’de sunulmustur. Genel olarak RMSSD 6zniteligi ile olusturulan
ciftlerin basarili oldugu goriilmektedir. %93,33 ile en yliksek basartyt RMSSD-SDNN
cifti agirlikli KNN siniflandiricida, RMSSD-elips alan1 ise detayli gauss DVM
siniflandiricida yakalamistir. RMSSD-LF/HF 6znitelik ¢ifti basit ve detayli karar
agaclari, karesel DVM, agirlikli KNN ve yapay sinir ag1 (orta, iki katmanli, iig
katmanli) algoritmalarinda %86,67 basariya sahiptir. RMSSD-stres indeksi ise dogrusal
DVM ile %86,67 basariya ulasmistir. RR ortalamasi-RMSSD ise %83,33 basariya
dogrusal ve karesel diskriminant analizi, dogrusal ve karesel DVM ve dar sinir agi
siiflandiricilarla ulasabilmistir.

Cizelge 4.3. Grup 1 ve 2’nin e-spor oturumlari ile siiflandirilmasinda basarili 6znitelik
kombinasyonlar1

2| o2 ¢
22| 3% 8|88 23
Simiflandiricilar S S T Sz | S = £
¥ | x|l | x| COx

23] 7 ~

[
Detayli | 80,00 | 86,67 | 80,00 | 80,00 | 80,00
Karar Agaglart | Basit | 80,00 | 86,67 | 80,00 | 80,00 | 80,00
Bagged | 80,00 | 73,33 | 80,00 | 73,33 | 73,33
Siskrimi— | Doprusal | 86,67 | 73,33 | 90,00 | 83,33 | 83,33
A Karesel | 86,67 | 83,33 | 86,67 | 83,33 | 83,33
Alt Uzay | 70,00 | 80,00 | 76,67 | 73,33 | 70,00
Naive Bayes |__GAUss | 7667 | 83,33 | 7333 | 76,67 | 76,67
Cekirdek | 80,00 | 80,00 | 73,33 | 76,67 | 73,33
Setel Dogrusal | 86,67 | 83,33 | 86,67 | 86,67 | 83,33
oK Karesel | 90,00 | 86,67 | 83,33 | 83,33 | 83,33
Vot Kiibik | 86,67 | 76,67 | 83,33 | 73,33 | 70,00
vy [Detayh Gauss| 76,67 | 83,33 | 93,38 | 80,00 | 76,67
Basit Gauss | 73,33 | 70,00 | 73,33 | 73,33 | 76.67
Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
Orta | 80,00 | 73,33 | 73,33 | 80,00 | 73,33
YKalElrI]l Genis | 90,00 | 83,33 | 83,33 | 76,67 | 73,33
Komsuluk | Kosintis | 66,67 | 70,00 | 7000 | 7667 | 76,67
(KN Kiibik | 80,00 | 76,67 | 73,33 | 83,33 | 73,33
Agirlkli | 93,33 | 86,67 | 83,33 | 73,33 | 73,33
Alt Uzay | 66,67 | 73,33 | 73,33 | 60,00 | 53,33
Dar 86,67 | 76,67 | 83,33 | 66,67 | 83,33
Vapay Orta | 80,00 | 86,67 | 83,33 | 83,33 | 80,00
Sin Ap | Genis | 8333 | 7667 | 83,33 | 80,00 | 80,00
fki Katmanli | 86,67 | 86,67 | 80,00 | 73,33 | 76,67
U Katmanli | 80,00 | 86,67 | 73,33 | 66,67 | 80,00
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4.2.2. Gruplarin exergame oturum verileri ile simiflandirilma sonuglari

Grup 1 ve grup 2’nin exergame oturum verileri ile siniflandirilmasinda her bir
ozniteligin elde ettigi basarilar Cizelge 4.4.’de verilmistir. ilk sirada SD1/SD2 %90’lik
basartya tiim disktriminant modelleri, gauss naive bayes, basit gauss DVM, KNN (orta,
kosiniis, kiibik) ve iki katmanli sinir ag1 ile ulagmistir. SDNN ise %86,67 basariy1 dar
sinir aginda goérmiistir. RMSSD ise KNN (genis, agirlikli ve alt uzay) modellerinde
%80 basariya ulasmistir. Elips alan1 %80 basariya basit ve detayli karar agaclari, tiim
disktriminant analizleri, gauss naive bayes, kosiniis KNN ve orta sinir aginda
gormiistiir. Genel degerlendirme yapildiginda dogrusal diskriminant analizinin birden
fazla Oznitelikte yiiksek basarilara ulasmasi bu veri grubunun siniflandirilmasinda
basarili bir model olabilecegini gdstermektedir.

Cizelge 4.4. Grup 1 ve 2’nin exergame oturumlari ile siniflandirilmasinda 6zniteliklerin
basarilar1

Siniflandiricilar

RR Ortalamas1
RMSSD
SDNN
LF/HF
SD1/SD2
Elips Alam
Stres indeksi

Detayli 63,33 | 73,33 | 73,33 | 60,00 | 83,33 | 80,00 | 63,33
Karar Agaclar Basit 63,33 | 73,33 | 73,33 | 60,00 | 83,33 | 80,00 | 63,33

Bagged 53,33 | 76,67 | 73,33 | 33,33 | 76,67 | 60,00 | 56,67
Dogrusal | 73,33 | 76,67 | 80,00 | 70,00 | 90,00 | 80,00 | 66,67

D'SAk;';‘i'Z”iam Karesel | 73,33 | 76,67 | 80,00 | 56,67 | 90,00 | 80,00 | 70,00

Alt Uzay | 73,33 | 76,67 | 80,00 | 70,00 | 90,00 | 80,00 | 66,67

. Gauss | 73,33 | 76.67 | 80,00 | 56,67 | 90,00 | 80,00 | 70,00
Naive Bayes

Cekirdek | 70,00 | 73,33 | 76,67 | 60,00 | 86,67 | 76,67 | 73,33
Dogrusal | 73,33 | 76,67 | 80,00 | 60,00 | 83,33 | 73,33 | 76,67
Destek Vektor Karesel 73,33 | 70,00 | 76,67 | 53,33 | 76,67 | 70,00 | 76,67
Makineleri Kiibik 70,00 | 63,33 | 76,67 | 46,67 | 80,00 | 70,00 | 46,67
(DVM) Detayli Gauss | 66,67 | 73,33 | 73,33 | 50,00 | 86,67 | 70,00 | 70,00
Basit Gauss | 73,33 | 76,67 | 80,00 | 70,00 | 90,00 | 56,67 | 66,67
Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
Orta 73,33 | 73,33 | 80,00 | 60,00 | 90,00 | 70,00 | 76,67

5;15121 Genis 63,33 | 80,00 | 70,00 | 46,67 | 80,00 | 63,33 | 56,67

Komsu Kosirp'is 73,33 | 76,67 | 80,00 | 63,33 | 90,00 | 80,00 | 66,67

(KNN) Kiibik 73,33 | 73,33 | 80,00 | 60,00 | 90,00 | 70,00 | 76,67

Agirlikh 60,00 | 80,00 | 70,00 | 46,67 | 80,00 | 70,00 | 56,67

AltUzay | 63,33 | 80,00 | 70,00 | 46,67 | 80,00 | 63,33 | 56,67

Dar 56,67 | 70,00 | 86,67 | 50,00 | 80,00 | 80,00 | 66,67

Yapay Orta 56,67 | 66,67 | 66,67 | 50,00 | 83,33 | 56,67 | 56,67

SN Genis 56,67 | 73,33 | 63,33 | 56,67 | 86,67 | 63,33 | 53,33
Sinir Ag1

Iki katmanh | 63,33 | 76,67 | 66,67 | 36,67 | 90,00 | 66,67 | 73,33
Ug Katmanh | 56,67 | 70,00 | 83,33 | 50,00 | 73,33 | 76,67 | 60,00
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Grup 1 ve grup 2 exergame oturumlari ikili Oznitelik ¢iftleri ile
siniflandirildiginda ortalamada en basarih ¢iftler Cizelge 4.5.’de sunulmustur. RMSSD-
SD1/SD2 %100 basartya karesel disktriminant, gauss navie bayes, KNN (orta, kiibik,
agirlikl) modellerinde ulasmistir. RMSSD-SDNN genis ve agirliklit KNN modellerinde
%100 basartya ulagmistir. RR ortalamasi-SDNN ise karesel disktriminant, kiibik KNN
ve yapay sinir ag1 (dar, orta, genis, iki katmanli) modellerinde ulagsmistir. RMSSD-stres
indeksi dogrusal ve karesel disktriminant, genis ve agirlikli KNN modellerinde %96,67
basartya sahiptir. RMSSD-elips alani ise alt uzay disktriminant analizi ve genis KNN
siiflandirict modellerinde %96,67 basariya ulagmistir. Genel tablo incelendiginde
karesel diskriminat ve agirlikli KNN siniflandiricilar: birden fazla 6znitelikte en yiiksek
basariya ulasarak bu veri grubunun siniflandirilmasinda etkin modellerden olabilecegini
gostermistir.

Cizelge 4.5. Grup 1 ve 2’nin exergame oturumlart ile smiflandirilmasinda basarili
oznitelik kombinasyonlar1

n < —

TICEEEIEEIRE

Smiflandiricilar NS | QL | Q5| 2| Q7
‘o | x o @ =

5= =

Detayli 93,33 | 86,67 | 86,67 | 83,33 | 86,67

Karar Agaclari Basit 93,33 | 86,67 | 86,67 | 83,33 | 86,67
Bagged 90,00 | 90,00 | 90,00 | 76,67 | 90,00

Diskriminant Dogrusal 96,67 | 96,67 | 96,67 | 96,67 | 93,33
Analizi Karesel 100,00 | 96,67 | 96,67 | 100,00 | 93,33
Alt Uzay 96,67 | 96,67 | 93,33 | 86,67 | 96,67

Naive Bayes Gayss 100,00 | 96,67 | 93,33 | 86,67 | 90,00
Cekirdek 96,67 | 90,00 | 90,00 | 86,67 | 90,00

Destek Dogrusal 96,67 | 96,67 | 93,33 | 83,33 | 90,00
Vektor Kare;el 93,33 | 90,00 | 93,33 | 83,33 | 90,00
Makineleri Kiibik 90,00 | 90,00 | 93,33 | 80,00 | 80,00
(DVM) Detayh Gauss| 96,67 | 93,33 | 93,33 | 90,00 | 90,00
Basit Gauss | 96,67 | 96,67 | 93,33 | 93,33 | 90,00

Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00

K-En Ortg 100,00 | 96,67 | 93,33 | 96,67 | 93,33
Yakin Gepls 96,67 | 100,00 | 96,67 | 90,00 | 96,67
Komsuluk Kosmﬁs 96,67 | 96,67 | 93,33 | 93,33 | 93,33
(KNN) Kiibik 100,00 | 96,67 | 93,33 | 100,00 | 93,33
Agirhikli | 100,00 | 100,00 | 96,67 | 96,67 | 93,33

Alt Uzay 73,33 | 66,67 | 66,67 | 50,00 | 63,33

Dar 96,67 | 93,33 | 93,33 | 100,00 | 86,67

Yapay Orta 96,67 | 93,33 | 93,33 | 100,00 | 90,00
Sinir Az _ Genis 96,67 | 90,00 | 83,33 | 100,00 | 86,67
Iki Katmanli | 96,67 | 90,00 | 86,67 | 100,00 | 86,67

Uc Katmanli | 96,67 | 93,33 | 90,00 | 90,00 | 93,33
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda e-spor oyuncularmin giindelik aktivitelerini arttiracak ve
boylece hareketsizlik nedeniyle olusabilecek saglik sorunlarini 6nleyebilecek exergame
oyunlarinin oynanmasinin kalp hiz1 degiskenligi lizerinden olusturdugu fizyolojik
degisimler aragtirilmistir.

Farkli kalp hiz1 degiskenligi 6zniteliklerinin grup senaryolar1 ve gruplar arasi
degisimleri incelendiginde RR araliklarinin ortalama degerleri tip 1 exergame oturum
siiresi ile ters orantili iken tip 2 exergame oturum siiresi ile dogru orantili olarak
degismektedir. Ayn1 zamanda hi¢ exergame oynatilmayan gruba kiyasla tipl exergame
oynatilan grubun degerleri daha diisiik ¢cikmistir. RMSSD degerleri incelendiginde ise
RR ortalamasina benzer olarak tip 2 exergame oynatilan grupta oturum siiresiyle birlikte
degerlerin arttig1 gorillmiistiir. Bununla birlikte tip 1 exergame oynatilan grubun
degerleri hi¢ exergame oynatilmayan gruba ait degerlerden daha diisiik, tip 2 exergame
oynatilan grubun degerleri ise daha yiiksektir. Gruplara ait SDNN degerleri 6zellikle tip
2 exergame oyunu igeren grup 2 ve grup 3’te oturum siiresinin artmasiyla birlikte artis
gostermistir. Ayni zamanda hi¢ exergame oynatilamayan kontrol grubuna kiyasla bu iki
gruba ait degerler belirgin sekilde artmistir.

Poincare teknigi ile elips alanlarina bakildiginda ise tip 2 exergame oynatilan
gruplardaki katilimcilarin degerleri oturum siiresinin artmasiyla artmistir. Bununla
birlikte gruplar arasi karsilagtirmada tip 1 exergame oynatilan grupta elips alaninda
kontrol grubuna kiyasla kiigiilme ve her iki exergame oyununun birlikte oynatildig:
grupta ise biiylime gozlemlenmistir. Elips yaricaplarinin orani olan SD1/SD2
parametresinde ise exergame oynatilan tiim gruplarin degerleri hi¢c exergame
oynatilmayan gruplara kiyasla daha yiiksek ¢ikmistir. Bununla birlikte gruplara ait en
yiiksek degerin hibrit exergame oturumlari igeren grup 3’te oldugu goriilmiistiir.

Diistik ve yiiksek frekans bilesenlerinin oranina bakildiginda ise farkli senaryolar
ve gruplar arasinda biiyiik farkliliklar goriilmese de exergame oyunlari oynatilan
gruplarin oynatilmayan gruba kiyasla LF/HF orani daha diisiik ¢ikmistir. Katilimcilarin
stres indeksleri incelendiginde sadece tip 1 exergame ya da sadece tip 2 exergame
oynatilan gruplarin stres indeksi exergame oturum siiresinin artmasiyla birlikte
azalmaktadir. Ayrica kontrol grubu ile karsilastirildiginda tip 2 exergame oynatilan
grubun stres indeksinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Gruplarin ve senaryolarin farkli 6znitelikleri genel olarak incelendiginde ise e-
spor oyunu oynamanin sempatik aktiviteyi arttirabilecegi, exergame oynamanin ise
parasempatik aktivitenin artmasina neden olabilecegi gozlemlenmistir. Bu farklilik
Ozellikle tip 2 exergame oynatilan gruplarda daha fazla 6n plana ¢ikarken tip 1
exergame oynatilan gruplarda bu kadar belirgin olmamaktadir. Bu durum e-spor
oturumlari arasinda exergame oynamanin parasempatik aktiviteyi iyilestirebilecegini
gostermekle birlikte exergame oyunlarimin bir egzersiz tiirii olarak profesyonel e-spor
oyuncularinin antrenman programlarina eklenebilmesi i¢in bu alanda daha fazla ¢alisma
yapilmasi gerektigini gostermektedir.
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Calismanin bir diger agsamasinda ise kalp hiz1 degiskenligi verilerinden ¢ikarilan
Oznitelikler ile gruplarin siniflandirilmasinda farkli smiflandirict modellerinin  ve
Ozniteliklerin performansi degerlendirilerek tezin bu alanda yapilacak c¢aligmalara
destek olabilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda katilimcilarin e-spor ya da exergame
oturumlarma ait oznitelikler ve ikili 6znitelik kombinasyonlar1 yardimi ile gruplarin
siniflandirilmasinda siniflandirici basarimlar1 hesaplanmistir.

Calismada yer alan 4 grubun e-spor oturumlarina ait tek Oznitelik ile
siniflandirilmasinda en yiiksek basar1 orant %50 olarak SD1/SD2 06zniteliginde
goriilmiistiir. Burada smiflandirict modelleri olarak karesel diskriminant analizi ve
gauss navie bayes smiflandiricilart en basarili siniflandiricilar olmustur. Her iki
exergame oyununun da oynatildigi hibrit grup verileri c¢ikarilip kalan ii¢c grup
smiflandirildiginda ise basarim 9%55,56’ya ylikselmis ve en basarili Oznitelikler
cekirdek navie bayes siniflandirict ile RMSSD ve bagged karar agaglan ile elips alani
olmustur. Kontrol grubu olan hi¢ exergame oynatilmayan grubun da analiz dist
birakilmasi ile kalan grup 1 ve grup 2 verileri siiflandirildiginda en basarili 6znitelik
RMSSD en basarili siniflandirici ise basit gauss DVM olmustur. Ulasilan siniflandiric
basarist ise %86,67’ye yiikselmistir. Genel degerlendirme yapildiginda ise tim
gruplarin siiflandirilmasinda SD1/SD2’nin, hibrit grup ¢ikarildiginda ise RMSSD’nin
gruplar arasi ayrimi ortaya koyan basarili 6zniteliklerden oldugu belirtilebilir.

E-spor oturumlarina ait Oznitelikler ikili kombinasyonlar olarak siniflandirici
algoritmalarina verildiginde 4 grubun siniflandirilmasinda en yiiksek basar1 %60 olarak
tespit edilmistir. Bu basar1 yiizdesi RMSSD-SD1/SD2 6znitelik ¢ifti kullanilarak basit
gauss DVM siiflandiricisinda ulasilmistir. Ayrica en basarili 6znitelik ¢iftleri arasinda
SD1/SD2 6znitelikleri kullanilarak olusturulan kombinasyonlar yer almis ve en yiiksek
basar1 oranlarina basit gauss DVM ile ulasilmistir.  Hibrit grup analiz disinda
tutuldugunda ise en yiiksek smiflandirici basarist %88,89 olarak RMSSD-LF/HF
ciftinde orta ve li¢ katmanli yapay sinir ag1 modellerinde, RMSSD-Elips alan1 ¢iftinde
ise genis ve iki katmanli sinir ag1 modellerinde gozlemlenmistir. Ek olarak burada en
basarili Oznitelikler kombinasyonlari arasinda RMSSD ile olusturulan gruplar yer
almistir. Sadece grup 1 ve grup 2’nin smiflandirilmasinda ise en basarili 6znitelik
ciftleri arasinda RMSSD 6zniteligi ile olusturulan kombinasyonlar yer almakta olup
burada en yiiksek basarim orani %93,33’tiir. Bu basarima RMSSD-SDNN 6znitelik ¢ifti
agirliklt KNN smiflandiricist ile ulagmustir.

Grup 1 ve grup 2’nin exergame oturumlarindan elde edilen Oznitelikler ile
siiflandirilmasinda tek 6znitelik kullanildiginda en yiiksek basar1 %90 olmustur. Bu
basariya SD1/SD2 6zniteligi tiim disktriminant analizi modellerinde, gauss naive bayes,
basit gauss DVM, orta, kosiniis ve kiibik KNN ile iki katmanli sinir ag1 modellerinde
elde etmistir. Gruplarin ikili 6znitelik kombinasyonu ile smiflandiriimasinda ise en
yiiksek basar1 %100 olup bu basartya RMSSD-SDNN, RMSSD-SD1/SD2 ve SDNN-
RR ortalamasi Oznitelik ciftleri ile ulasilmistir. Farkli siniflandirict modellerinde bu
basarima ulasildig1 i¢in iki farkli Oznitelik ¢iftinin de %100 basarili oldugu
siiflandiricilara bakildiginda karesel disktriminant analizi, kiibik KNN ve agirlikli
KNN smiflandirict modelleri en basarili siniflandiricilar olarak ele alinabilir.
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Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda 6zellikle tip 2 exergame olarak secilen Beat
Saber gibi hafif egzersiz hareketleri i¢eren oyunlarin otonom sinir sistemi dengesinin
parasempatik etki yoniinde degistirebilecegi gozlemlenmistir. Ayrica siniflandirict
modelleri araciligr ile katilimcilarin HRV verilerinde olusan farkliliklarin ayriminin
miimkiin oldugu elde edilen yiiksek siniflandirici basarilari iizerinden gézlemlenmistir.
Tez calismasinda elde edilen bu ve benzeri kazanimlar ile gelecekte yapilabilecek
caligmalar ve literatiire sunulabilecek oneriler arasinda ise e-spor oyuncularinin
antrenman programlarina tip 2 exergame benzeri hafif egzersiz hareketleri igeren
oyunlar1 bir egzersiz olarak dahil edebilmeleri amaciyla e-spor oyun aralarinda klasik
spor egzersizi yapan ve exergame oynayan iki farkli grubun karsilastirilmasinin
yapilmasi yer almaktadir. Ayrica farkli bir Oneri olarak exergame oyunlarinin
oyuncularin sadece fizyolojik degil bilissel durumlarinda da meydana getirdigi
degisiklikleri analizinin gergeklestirilebilmesi amaciyla EEG ya da fNIRS gibi
yontemlerle alinan verilerin dahil edildigi bir caligmanin yiiriitiilmesi sunulabilir.
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7. EKLER

Cizelge 7.1. Grup 1, 2 ve 4’iin e-spor oturumlarinda 2’li 6znitelik kombinasyonlari ile
siniflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 1
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. Gauss | 80,00 | 80,00 | 80,00 | 80.00 | 66,67 | 80,00 | 84,44
Naive Bayes

Cekirdek | 77,78 | 75,56 | 77,78 | 77,78 | 64,44 | 77,718 | 86,67

Dogrusal 82,22 | 82,22 | 82,22 | 82,22 | 44,44 | 82,22 | 84,44

Destek Vektor|  Karesel 77,78 | 77,78 | 77,78 | 77,718 | 64,44 | 77,718 | 86,67

Makineleri Kiibik 62,22 | 62,22 | 62,22 | 62,22 | 51,11 | 62,22 | 84,44

(DVM) Detayli Gauss | 71,11 | 71,11 | 71,11 | 71,11 | 60,00 | 71,11 | 84,44

Basit Gauss | 82,22 | 80,00 | 82,22 | 82,22 | 48,89 | 80,00 | 68,89

Dar 3333 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33

Orta | 7333 | 73,33 | 73,33 | 73.33 | 44.44 | 73,33 | 84,44
3};15?1 Genis | 75,56 | 75,56 | 75,56 | 75,56 | 57,78 | 75,56 | 80,00
Komeuluk | Kosiniis | 75,56 | 75,56 | 75,56 | 75,56 | 55,56 | 75,56 | 8222
(NN Kiibik | 73,33 | 73,33 | 73,33 | 73,33 | 44,44 | 73,33 | 86,67

Agrhkli | 73,33 | 73,33 | 73,33 | 73,33 | 53,33 | 73,33 | 82,22

Alt Uzay | 44,44 | 44,44 | 44,44 | 44,44 | 44,44 | 44,44 | 46,67

Dar 68,80 | 75,56 | 73,33 | 68,89 | 66,67 | 64,44 | 84,44
Vapay Orta | 71,11 | 75,56 | 64,44 | 75,56 | 66.67 | 75,56 | 84,44
Yapay Genis | 64,44 | 68,89 | 62,22 | 73,33 | 60,00 | 75,56 | 82,22
Sinir Ag1

Iki Katmanli | 55,56 | 64,44 | 57,78 | 71,11 | 57,78 | 60,00 | 84,44

Ug Katmanh | 68,89 | 68,89 | 64,44 | 66,67 | 62,22 | 71,11 | 80,00
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.2. Grup 1, 2 ve 4’{in e-spor oturumlarinda 2’1i 6znitelik kombinasyonlari ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 2

Ou |0 |25 |03 | zu|z0 |23

Simiflandiricilar é % é g é j‘; ég % % % g % E

- | zZ |z || 9|0l | 98

H x 75

Karar Detayll 86,67 | 66,67 | 86,67 | 84,44 | 7556 | 71,11 | 75,56

Agaclari Basit 86,67 | 60,00 | 86,67 | 84,44 | 7556 | 71,11 | 75,56

Bagged 82,22 | 60,00 | 82,22 | 82,22 | 68,89 | 64,44 | 68,89

o Dogrusal | 86,67 | 55,56 | 73,33 | 82,22 | 75,56 | 75,56 | 73,33

Diskriminant

Analizi Karesel - - - - - - -

AltUzay | 84,44 | 55,56 | 68,89 | 82,22 | 71,11 | 64,44 | 57,78

Naive Bayes Gauss 86,67 | 55,56 | 86,67 | 86,67 | 73,33 | 71,11 | 75,56

Cekirdek | 86,67 | 57,78 | 86,67 | 86,67 | 66,67 | 66,67 | 71,11

Destek Dogrusal | 86,67 | 60,00 | 86,67 | 82,22 | 73,33 | 73,33 | 73,33

Vektor Kafegel 86,67 | 73,33 | 84,44 | 8444 | 71,11 | 71,11 | 7111

Makineleri Kiibik 84,44 | 68,89 | 84,44 | 82,22 | 77,78 | 75,56 | 77,78

(DVM) Detayli Gauss| 84,44 | 71,11 | 84,44 | 84,44 | 66,67 | 66,67 | 66,67

Basit Gauss | 86,67 | 53,33 | 55,56 | 77,78 | 75,56 | 71,11 | 48,89

Dar 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33

Orta 86,67 | 57,78 | 77,78 | 82,22 | 71,11 | 66,67 | 66,67

YK;EI?I Genis 82,22 | 57,78 | 80,00 | 80,00 | 62,22 | 62,22 | 64,44

Komsuluk Kosintis 84,44 | 57,78 | 77,78 | 82,22 | 71,11 | 68,89 | 62,22

(KNN) Kiibik 84,44 | 60,00 | 77,78 | 82,22 | 71,11 | 66,67 | 66,67

Agirlikli | 82,22 | 53,33 | 82,22 | 77,78 | 62,22 | 62,22 | 64,44

AltUzay | 46,67 | 42,22 | 46,67 | 46,67 | 44,44 | 44,44 | 44,44

Dar 82,22 | 68,89 | 82,22 | 86,67 | 71,11 | 68,89 | 68,89

Yapay Orta 88,89 | 77,78 | 86,67 | 82,22 | 77,78 | 73,33 | 73,33

Sinir Azl |- Genis 84,44 | 77,78 | 88,89 | 77,78 | 75,56 | 73,33 | 71,11

Iki Katmanl | 86,67 | 80,00 | 88,89 | 82,22 | 73,33 | 60,00 | 73,33

Ug Katmanli | 88,89 | 64,44 | 86,67 | 82,22 | 68,89 | 68,89 | 71,11
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.3. Grup 1, 2 ve 4’iin e-spor oturumlarda 2’li 6znitelik kombinasyonlari ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 3

=3 ud|uf|ud 88|08 2

Siiflandiricilar % S % L % j‘; % R i L i i w5

n gl a0 | g 0|l o0 &3

& n m |90 |23 D&

Karar Deta}_lh 68,89 | 64,44 | 64,44 | 62,22 | 73,33 | 71,11 | 68,89

Agaclar Basit 68,89 | 68,89 | 68,89 | 66,67 | 73,33 | 71,11 | 68,89

Bagged 62,22 | 80,00 | 80,00 | 80,00 | 77,78 | 75,56 | 80,00

L Dogrusal 66,67 | 57,78 | 42,22 | 53,33 | 62,22 | 66,67 | 73,33

Diskriminant

Analizi Karesel - - - - - - -

Alt Uzay 68,89 | 64,44 | 51,11 | 60,00 | 62,22 | 66,67 | 66,67

Naive Bayes unss 68,89 | 68,89 | 68,89 | 68,89 | 77,78 | 77,78 | 66,67

Cekirdek 64,44 | 68,89 | 68,89 | 68,89 | 71,11 | 71,11 | 77,78

Destek Dogrusal 64,44 | 57,78 | 57,78 | 53,33 | 71,11 | 68,89 | 71,11

Vektor Karegel 66,67 | 73,33 | 68,89 | 71,11 | 71,11 | 68,89 | 75,56

Makineleri Kiibik 71,11 | 73,33 | 71,11 | 73,33 | 68,89 | 66,67 | 68,89

(DVM) Detayh Gauss | 66,67 | 64,44 | 64,44 | 64,44 | 66,67 | 71,11 | 75,56

Basit Gauss | 62,22 | 62,22 | 33,33 | 57,78 | 40,00 | 62,22 | 53,33

Dar 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33 | 33,33

Orta 66,67 | 51,11 | 37,78 | 48,89 | 48,89 | 57,78 | 71,11

YKE;IEIrr]l Ge'nis 57,78 | 77,78 | 75,56 | 75,56 | 68,89 | 68,89 | 80,00

Komsuluk KO?lgﬁS 68,89 | 44,44 | 42,22 | 48,89 | 57,78 | 62,22 | 73,33

(KNN) Kiibik 66,67 | 51,11 | 37,78 | 46,67 | 48,89 | 57,78 | 73,33

Agirlikli 60,00 | 77,78 | 71,11 | 73,33 | 68,89 | 73,33 | 80,00

Alt Uzay 44,44 | 5556 | 55,56 | 55,56 | 44,44 | 44,44 | 62,22

Dar 62,22 | 60,00 | 64,44 | 64,44 | 64,44 | 66,67 | 73,33

Yapay Ortg 64,44 | 64,44 | 66,67 | 73,33 | 62,22 | 57,78 | 75,56

Sinir Agl ' Genis 64,44 | 62,22 | 64,44 | 68,89 | 71,11 | 60,00 | 80,00

Iki Katmanhi | 68,89 | 62,22 | 64,44 | 62,22 | 68,89 | 68,89 | 73,33

Uc Katmanli | 68,89 | 64,44 | 62,22 | 62,22 | 64,44 | 62,22 | 75,56
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.4. Grup 1 ve 2’nin e-spor oturumlarinda 2’li 6znitelik kombinasyonlari ile
simiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 1

§2 15z | e 50|52 52| 2z
Siiflandiricilar g g g % ET|E3| 5| &5 ‘é’ %
O | Co|oJd 00| O g0 8 | g9

=¥lg" g 2% |25 s
Karar Deta?lh 80,00 | 63,33 | 73,33 | 70,00 | 60,00 | 60,00 | 80,00
Agaclan Basit 80,00 | 63,33 | 73,33 | 70,00 | 60,00 | 60,00 | 80,00
Bagged 73,33 | 63,33 | 66,67 | 60,00 | 66,67 | 60,00 | 80,00
Diskriminant Dogrusal 83,33 | 73,33 | 66,67 | 70,00 | 73,33 | 66,67 | 86,67
Analizi Karesel 83,33 | 76,67 | 66,67 | 76,67 | 66,67 | 63,33 | 86,67
Alt Uzay 70,00 | 63,33 | 66,67 | 70,00 | 63,33 | 63,33 | 70,00
Naive Bayes G&l.USS 76,67 | 66,67 | 70,00 | 80,00 | 66,67 | 63,33 | 76,67
Cekirdek 73,33 | 63,33 | 73,33 | 73,33 | 63,33 | 66,67 | 80,00
Destek Dogrusal 83,33 | 73,33 | 63,33 | 76,67 | 66,67 | 66,67 | 86,67
Vektor Karegel 83,33 | 70,00 | 73,33 | 66,67 | 70,00 | 63,33 | 90,00
Makineleri Kibik 70,00 | 70,00 | 43,33 | 56,67 | 76,67 | 63,33 | 86,67
(DVM) Detayll Gauss | 76,67 | 73,33 | 46,67 | 70,00 | 63,33 | 53,33 | 76,67
Basit Gauss | 76,67 | 63,33 | 66,67 | 76,67 | 66,67 | 66,67 | 73,33
Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
K-En Ortg 73,33 | 63,33 | 70,00 | 73,33 | 56,67 | 66,67 | 80,00
Yakin Ge.nls 73,33 | 70,00 | 63,33 | 63,33 | 63,33 | 56,67 | 90,00
Komsuluk KOSlqﬁS 76,67 | 70,00 | 63,33 | 73,33 | 60,00 | 63,33 | 66,67
(KNN) Kibik 73,33 | 66,67 | 70,00 | 76,67 | 63,33 | 70,00 | 80,00
Agirlikhi 73,33 | 66,67 | 66,67 | 60,00 | 66,67 | 56,67 | 93,33
Alt Uzay 53,33 | 50,00 | 63,33 | 63,33 | 60,00 | 53,33 | 66,67
Dar 83,33 | 70,00 | 53,33 | 60,00 | 53,33 | 63,33 | 86,67
Yapay Ortg 80,00 | 73,33 | 63,33 | 66,67 | 70,00 | 56,67 | 80,00
Sinir A1 ' Genis 80,00 | 66,67 | 66,67 | 60,00 | 70,00 | 63,33 | 83,33
Iki Katmanl | 76,67 | 73,33 | 60,00 | 70,00 | 73,33 | 60,00 | 86,67
U¢ Katmanli | 80,00 | 63,33 | 50,00 | 60,00 | 63,33 | 56,67 | 80,00
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.5. Grup 1 ve 2’nin e-spor oturumlarinda 2’li 6znitelik kombinasyonlar ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 2

oL [0 | 28|23 |zu|z0 |23

Simiflandiricilar é % é g é j‘; ég % % % g % E
- | zQZ|lzS || 2|9l | 9%

H x 7

Karar Detayll 86,67 | 73,33 | 80,00 | 80,00 | 63,33 | 73,33 | 56,67
Agaclan Basit 86,67 | 73,33 | 80,00 | 80,00 | 63,33 | 73,33 | 56,67
Bagged 73,33 | 76,67 | 80,00 | 73,33 | 66,67 | 66,67 | 66,67

Diskriminant Dogrusal | 73,33 | 80,00 | 90,00 | 83,33 | 46,67 | 70,00 | 66,67
Analizi Karesel 83,33 | 80,00 | 86,67 | 83,33 | 70,00 | 76,67 | 73,33
AltUzay | 80,00 | 80,00 | 76,67 | 73,33 | 56,67 | 70,00 | 66,67

Naive Bayes Gayss 83,33 | 80,00 | 73,33 | 76,67 | 70,00 | 73,33 | 63,33
Cekirdek | 80,00 | 76,67 | 73,33 | 76,67 | 60,00 | 70,00 | 70,00

Dogrusal | 83,33 | 76,67 | 86,67 | 86,67 | 60,00 | 70,00 | 63,33

Destek Karesel 86,67 | 73,33 | 83,33 | 83,33 | 73,33 | 70,00 | 76,67
Vektor Kiibik 76,67 | 76,67 | 83,33 | 73,33 | 70,00 | 63,33 | 76,67
Makineleri |Detayli Gauss| 83,33 | 73,33 | 93,33 | 80,00 | 73,33 | 63,33 | 66,67
Basit Gauss | 70,00 | 83,33 | 73,33 | 73,33 | 43,33 | 66,67 | 56,67

Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00

Orta 73,33 | 80,00 | 73,33 | 80,00 | 63,33 | 76,67 | 66,67

YK;EITI Genis 83,33 | 76,67 | 83,33 | 76,67 | 76,67 | 63,33 | 70,00
Komsuluk Kosigl'is 70,00 | 83,33 | 70,00 | 76,67 | 50,00 | 70,00 | 50,00
(KNN) Kiibik 76,67 | 80,00 | 73,33 | 83,33 | 63,33 | 73,33 | 66,67
Agirhklh | 86,67 | 76,67 | 83,33 | 73,33 | 70,00 | 66,67 | 70,00

AltUzay | 73,33 | 73,33 | 73,33 | 60,00 | 66,67 | 66,67 | 60,00

Dar 76,67 | 76,67 | 83,33 | 66,67 | 70,00 | 73,33 | 76,67

Yapay Orta 86,67 | 80,00 | 83,33 | 83,33 | 70,00 | 70,00 | 70,00
Sinir A1 - Genis 76,67 | 76,67 | 83,33 | 80,00 | 76,67 | 66,67 | 73,33
Iki Katmanl | 86,67 | 73,33 | 80,00 | 73,33 | 70,00 | 70,00 | 83,33

Ug Katmanli | 86,67 | 80,00 | 73,33 | 66,67 | 76,67 | 66,67 | 80,00
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.6. Grup 1 ve 2’nin e-spor oturumlarinda 2’li 6znitelik kombinasyonlari ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 3

=3 ud|uf|us 38|88 2

Siniflandiricilar % = % 3 % i % = g i g i i =

1 T 1 I I T R = R R S Y R = B O = T S =

S| T | TE|TE 95|98 |52

Karar Detayll 60,00 | 53,33 | 66,67 | 73,33 | 76,67 | 70,00 | 53,33
Agaclan Basit 60,00 | 56,67 | 66,67 | 73,33 | 76,67 | 70,00 | 53,33
Bagged 66,67 | 50,00 | 70,00 | 60,00 | 70,00 | 56,67 | 76,67

Diskriminant Dogrusal 70,00 | 56,67 | 56,67 | 66,67 | 66,67 | 73,33 | 70,00
Analizi Karesel 60,00 | 73,33 | 66,67 | 66,67 | 80,00 | 76,67 | 70,00
Alt Uzay 70,00 | 63,33 | 60,00 | 63,33 | 73,33 | 76,67 | 70,00

Naive Bayes Gayss 60,00 | 70,00 | 63,33 | 70,00 | 80,00 | 80,00 | 70,00
Cekirdek 50,00 | 73,33 | 70,00 | 63,33 | 73,33 | 66,67 | 60,00

Dogrusal 63,33 | 63,33 | 60,00 | 63,33 | 70,00 | 80,00 | 50,00

Destek Vektor]  Karesel 60,00 | 60,00 | 76,67 | 73,33 | 70,00 | 70,00 | 70,00
Makineleri Kiibik 66,67 | 63,33 | 73,33 | 73,33 | 66,67 | 63,33 | 66,67
(DVM) Detayli Gauss| 63,33 | 50,00 | 63,33 | 66,67 | 63,33 | 70,00 | 56,67
Basit Gauss | 70,00 | 43,33 | 50,00 | 66,67 | 66,67 | 70,00 | 70,00

Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00

Orta 50,00 | 40,00 | 66,67 | 60,00 | 73,33 | 66,67 | 53,33

:;EITI Gepis 66,67 | 56,67 | 70,00 | 70,00 | 73,33 | 53,33 | 73,33
Komsuluk K0§1gﬁs 56,67 | 46,67 | 53,33 | 50,00 | 66,67 | 73,33 | 60,00
(KNN) Kiibik 46,67 | 46,67 | 70,00 | 63,33 | 73,33 | 66,67 | 50,00
Agirlikli 60,00 | 56,67 | 73,33 | 73,33 | 60,00 | 56,67 | 73,33

Alt Uzay 50,00 | 63,33 | 76,67 | 66,67 | 73,33 | 66,67 | 63,33

Dar 66,67 | 50,00 | 76,67 | 66,67 | 73,33 | 70,00 | 70,00

Yapay Ortg 66,67 | 60,00 | 63,33 | 76,67 | 70,00 | 70,00 | 70,00
Sinir Agl . Genis 66,67 | 66,67 | 73,33 | 53,33 | 76,67 | 50,00 | 73,33
Iki Katmanh | 76,67 | 46,67 | 66,67 | 60,00 | 63,33 | 60,00 | 66,67

Uc Katmanli | 70,00 | 63,33 | 50,00 | 53,33 | 76,67 | 56,67 | 63,33
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.7. Grup 1 ve 2’nin exergame oturumlarinda 2’1li 6znitelik kombinasyonlari ile
simiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 1

525z|5u 50555322z
Siniflandiricilar g ‘é’ g % EST| €5 | €, &£ g %
O |Cw|o0Jj00Q |0 g0 8 | gw

=%z |z |27|2% 25
Karar Detayh 73,33 | 83,33 | 60,00 | 83,33 | 83,33 | 83,33 | 86,67
Agaclar: Basit 73,33 | 83,33 | 60,00 | 83,33 | 83,33 | 83,33 | 86,67
Bagged 66,67 | 76,67 | 63,33 | 86,67 | 73,33 | 80,00 | 90,00
L Dogrusal | 73,33 | 96,67 | 73,33 | 93,33 | 83,33 | 93,33 | 96,67

Diskriminant

Analizi Karesel 73,33 |100,00| 70,00 | 93,33 | 83,33 | 93,33 | 96,67
AltUzay | 76,67 | 86,67 | 80,00 | 93,33 | 83,33 | 83,33 | 96,67
Naive Bayes Gayss 76,67 | 86,67 | 76,67 | 93,33 | 76,67 | 83,33 | 96,67
Cekirdek | 76,67 | 86,67 | 73,33 | 93,33 | 83,33 | 86,67 | 90,00
Dogrusal | 73,33 | 83,33 | 76,67 | 93,33 | 86,67 | 86,67 | 96,67
Destek Vektor|  Karesel 60,00 | 83,33 | 66,67 | 83,33 | 76,67 | 80,00 | 90,00
Makineleri Kiibik 63,33 | 80,00 | 60,00 | 83,33 | 80,00 | 86,67 | 90,00
(DVM) | Detayli Gauss | 66,67 | 90,00 | 46,67 | 90,00 | 80,00 | 90,00 | 93,33
Basit Gauss | 76,67 | 93,33 | 76,67 | 90,00 | 83,33 | 93,33 | 96,67
Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
Orta 70,00 | 96,67 | 73,33 | 93,33 | 83,33 | 90,00 | 96,67
K-En Yakin Genis 66,67 | 90,00 | 46,67 | 86,67 |100,00| 93,33 | 100,00
Komsuluk Kosiniis 76,67 | 93,33 | 76,67 | 93,33 | 83,33 | 93,33 | 96,67
(KNN) Kiibik 70,00 [100,00| 73,33 | 93,33 | 83,33 | 90,00 | 96,67
Agirlikli 66,67 | 96,67 | 73,33 | 90,00 | 90,00 | 93,33 | 100,00
AltUzay | 63,33 | 50,00 | 46,67 | 60,00 | 53,33 | 53,33 | 66,67
Dar 66,67 |100,00| 60,00 | 93,33 | 86,67 | 90,00 | 93,33
Yapay Orta 63,33 |100,00| 56,67 | 90,00 | 90,00 | 93,33 | 93,33
Sinir Ag1 Genis 76,67 [100,00| 66,67 | 90,00 | 83,33 | 93,33 | 90,00
Iki Katmanli | 73,33 [100,00 | 66,67 | 93,33 | 86,67 | 90,00 | 90,00
Ug Katmanli | 70,00 | 90,00 | 66,67 | 90,00 | 80,00 | 90,00 | 93,33
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.8. Grup 1 ve 2’nin exergame oturumlarmda 2’li 6znitelik kombinasyonlart ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 2

oL [0 | 28|23 |zu|z0 |23

Simiflandiricilar é% éﬁ éi ég % % % g %E

- | zQZ|lzS || 2|9l | 9%

K A )

Karar Detayl | 73,33 | 93,33 | 86,67 | 86,67 | 66,67 | 83,33 | 70,00

Agaglar Basit | 73,33 | 93,33 | 86,67 | 86,67 | 66,67 | 83,33 | 70,00

Bagged | 66,67 | 90,00 | 90,00 | 90,00 | 66,67 | 83,33 | 76,67

Diskriminant | DoErusal | 76,67 | 96,67 | 63,33 | 96,67 | 76,67 | 90,00 | 83,33

Analist Karesel | 76,67 |100,00| 93,33 | 96,67 | 80,00 | 86,67 | 80,00

Alt Uzay | 80,00 | 96,67 | 96,67 | 93,33 | 73,33 | 86,67 | 80,00

Naive Bayes |C2Uss | 7667 |100,00] 90,00 | 9333 | 76,67 | 83,33 [ 80,00

Cekirdek | 76,67 | 96,67 | 90,00 | 90,00 | 73,33 | 80,00 | 80,00

Dogrusal | 70,00 | 96,67 | 90,00 | 93,33 | 80,00 | 83,33 | 80,00

Destek Vektor] Karesel | 70,00 | 93,33 | 90,00 | 93,33 | 73,33 | 80,00 | 80,00

Makineleri | Kibik | 66,67 | 90,00 | 80,00 | 93,33 | 60,00 | 76,67 | 76,67

(DVM)  |Detayli Gauss| 60,00 | 96,67 | 90,00 | 93,33 | 53,33 | 83,33 | 76,67

Basit Gauss | 76,67 | 96,67 | 90,00 | 93,33 | 76,67 | 86,67 | 80,00

Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00

Orta 83,33 | 100,00| 93,33 | 93,33 | 73,33 | 83,33 | 76,67

gﬁ‘l Genis | 63,33 | 96,67 | 96,67 | 96,67 | 53,33 | 83,33 | 76,67

Komsuluk | Kosinis | 83,33 | 96,67 | 93,33 | 93,33 | 73,33 | 83,33 | 80,00

(KNN) Kibik | 83,33 | 100,00 | 93,33 | 93,33 | 73,33 | 83,33 | 76,67

Agilikli | 66,67 | 100,00| 93,33 | 96,67 | 60,00 | 83,33 | 76,67

Alt Uzay | 63,33 | 73,33 | 63,33 | 66,67 | 53,33 | 73,33 | 73,33

Dar 73,33 | 96,67 | 86,67 | 93,33 | 63,33 | 83,33 | 90,00

Orta 66,67 | 96,67 | 90,00 | 93,33 | 63,33 | 90,00 | 93,33

Yapay Genis | 73,33 | 96,67 | 86,67 | 83,33 | 66,67 | 80,00 | 76,67
Sinir Ag1 [

iki Katmanli | 76,67 | 96,67 | 86,67 | 86,67 | 50,00 | 86,67 | 83,33

Uc Katmanli | 76,67 | 96,67 | 93,33 | 90,00 | 63,33 | 76,67 | 83,33
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EKLER

C. CELEBI

Cizelge 7.9. Grup 1 ve 2’nin exergame oturumlarinda 2’1li 6znitelik kombinasyonlari ile
smiflandirilmasinda elde edilen basarimlar kisim 3

=3 ud|uf|us 88|88 2

Simiflandiricilar % S % L % j‘; % R i L i i 5
nH|l Ao | & | a8 08| 0% &8

& » m SR | P@ @k

Karar Deta}_lll 60,00 | 76,67 | 66,67 | 63,33 | 83,33 | 83,33 | 66,67
Agaglan Basit 60,00 | 76,67 | 66,67 | 63,33 | 83,33 | 83,33 | 66,67
Bagged 76,67 | 80,00 | 56,67 | 66,67 | 80,00 | 80,00 | 63,33

Diskriminant Dogrusal 86,67 | 86,67 | 66,67 | 66,67 | 90,00 | 86,67 | 66,67
Analizi Karesel 80,00 | 86,67 | 63,33 | 63,33 | 86,67 | 93,33 | 60,00
Alt Uzay 80,00 | 86,67 | 63,33 | 70,00 | 86,67 | 83,33 | 76,67

Naive Bayes Gayss 80,00 | 86,67 | 66,67 | 66,67 | 83,33 | 86,67 | 76,67
Cekirdek 80,00 | 86,67 | 60,00 | 66,67 | 80,00 | 83,33 | 70,00

Dogrusal 80,00 | 83,33 | 66,67 | 60,00 | 86,67 | 83,33 | 70,00

Destek Vektor Ka"regel 76,67 | 76,67 | 50,00 | 60,00 | 76,67 | 80,00 | 63,33
Makineleri Kiibik 63,33 | 83,33 | 36,67 | 56,67 | 76,67 | 76,67 | 56,67
Detayl Gauss| 73,33 | 73,33 | 53,33 | 56,67 | 83,33 | 73,33 | 53,33

Basit Gauss | 80,00 | 90,00 | 63,33 | 66,67 | 86,67 | 86,67 | 76,67

Dar 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00

Orta 80,00 | 86,67 | 63,33 | 66,67 | 83,33 | 83,33 | 73,33

5&;151?1 Gepis 76,67 | 80,00 | 50,00 | 60,00 | 83,33 | 86,67 | 60,00
Komsuluk KO?lgﬁS 80,00 | 86,67 | 63,33 | 70,00 | 83,33 | 83,33 | 66,67
(KNN) Kiibik 80,00 | 86,67 | 60,00 | 70,00 | 83,33 | 83,33 | 73,33
Agirlikli 76,67 | 83,33 | 56,67 | 63,33 | 83,33 | 86,67 | 70,00

Alt Uzay 70,00 | 53,33 | 50,00 | 50,00 | 73,33 | 70,00 | 56,67

Dar 66,67 | 80,00 | 40,00 | 40,00 | 80,00 | 83,33 | 70,00

Yapay Ortg 70,00 | 80,00 | 63,33 | 56,67 | 83,33 | 83,33 | 56,67
Sinir Agl ' Genis 63,33 | 83,33 | 53,33 | 46,67 | 80,00 | 86,67 | 50,00
Iki Katmanli | 60,00 | 80,00 | 46,67 | 50,00 | 80,00 | 76,67 | 66,67

Uc Katmanli | 70,00 | 83,33 | 60,00 | 56,67 | 76,67 | 86,67 | 56,67
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