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1. OZET

Tezin bashg : Basketbol Serbest Atis Performansinda Elektrofizyolojik Olgiimleme Tabanl1
Yapay Zeka Modeli

Ogrencinin Ad1 Soyadi : Ramazan Semih TEKE

Danismanin Adi Soyadi : Prof. Dr. Adil Deniz DURU

Programin Adi : Sporda Bilisim Teknolojileri Yiiksek Lisans Programi

Amag: Bu calisma, basketbolda serbest atis performansi sirasinda ortaya ¢ikan beyin elektriksel
aktivite Oriintlilerini analiz ederek, atisin basarili mi1 yoksa basarisiz mi olacagini tahmin
edebilecek bir yapay zekd modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. EEG sinyalleri ile dikkat ve
motor hazirlik siiregleri arasindaki iliski degerlendirilmis; bu verilerden elde edilen 6zelliklerin
siiflandirma algoritmalar1 ile yorumlanabilirligi incelenmistir. Ayrica ¢alisma, serbest atis gibi
duragan ancak psikolojik olarak yiiksek baski iceren spor anlarinda kortikal aktivite
orlintlilerinin performans tizerindeki etkisini daha biitiinciil bir yaklasimla ortaya koymay1
hedeflemektedir.

Gerec ve Yontem: Arastirmaya, 20-34 yas araliginda ve en az 8 yillik basketbol deneyimine
sahip sekiz elit sporcu katilmistir. Katilimcilar, 1sinma sonrasi serbest atiglar yaparken, 16
kanalli EEG cihaz1 ile kayit alinmistir. Veriler, atis Oncesi ve sonrasi donemlere gore
epoklanmis; delta, theta, alfa ve beta bantlarinda gii¢c spektrumu hesaplanmstir. Ozellikler,
ilgili beyin bolgelerine gore smiflandirilmis ve istatistiksel analizlerde eslestirilmis t-testi ile
FDR diizeltmesi uygulanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari (SVM, KNN, NN vb.) ile 5
katli ¢apraz dogrulama kullanilarak siniflandirma yapilmstir.

Bulgular: EEG bant giicii analizleri, 6zellikle santral ve paryeto-oksipital bolgelerde pre-post
farklarin anlamli oldugunu gdstermistir (p<0,05). Basarili atis dncesinde theta ve delta giicii
artarken, alfa ve beta azalmistir. En yiiksek smiflandirma dogrulugu %74,9 ile ince Gaussian
SVM modelinde elde edilmistir. Sadece atis dncesi EEG verileri kullanildiginda dogruluk
%355’1n altinda kalmagtir.

Sonu¢: EEG tabanli veriler, motor hazirlik ve dikkat siireclerini degerlendirmede onemli
biyobelirtegler sunmaktadir. Bu calisma, EEG sinyallerinin yapay zeka uygulamalariyla spor
performans analizinde kullanilabilecegini gostermekte; ancak atis basarisinin 6ngoriilmesinde

daha geligsmis yontemlere ihtiya¢ oldugunu da ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Basketbol, elektroensefalografi (EEG), norofizyolojik analiz, yapay zeka,

serbest atig



2. SUMMARY

Title of Thesis: FElectrophysiological Data-Driven Artificial Intelligence Modeling for
Basketball Free Throw Performance

Student Name, Surname: Ramazan Semih TEKE

Supervisor Name : Prof. Dr. Adil Deniz DURU

Program Name : Information Technologies in Sports Master of Science Program

Objective: This study explores the neural basis of basketball free throw performance by
analyzing EEG data recorded during shot execution, aiming to identify brainwave patterns
linked to successful and unsuccessful attempts. It further contributes to neuroperformance
research by developing machine learning models that integrate cognitive and motor markers to
classify shot outcomes. Additionally, this study aims to provide a more comprehensive
understanding of how cortical activity patterns influence athletic performance during static yet
psychologically high-pressure moments, such as basketball free throws.

Materials and Methods: Eight experienced male athletes (ages 20-34) participated
voluntarily. EEG was recorded using a 16-channel BrainProducts V-Amp system during self-
paced free throws. Signals were segmented into pre- and post-shot phases, and spectral power
was calculated for delta, theta, alpha, and beta bands. Features were statistically tested (paired
t-test, FDR correction) and used to train machine learning models (SVM, KNN, neural
networks) with 5-fold cross-validation.

Results: Significant EEG spectral changes were observed in sensorimotor regions, particularly
mu rhythm desynchronization before successful shots. The highest classification accuracy
(74.9%) in distinguishing pre- vs. post-shot phases was achieved with Fine Gaussian SVM.
However, attempts to classify shot success based solely on pre-shot EEG data yielded
accuracies below 55%, indicating limited predictive power from EEG alone.

Conclusion: EEG signals reflect cognitive and motor readiness during free throws and can be
used to model temporal dynamics of performance. While neural features aid in distinguishing
motor states, further improvement in outcome prediction requires advanced signal integration.
This research supports the application of brain-based analytics in sports performance and
training development.

Keywords: Basketball, electroencephalography (EEG), neurophysiological analysis, artificial

intelligence, free throw



3. GIRIS ve AMAC

Basketbol, yiiksek diizeyde fiziksel yeterlilik kadar bilissel esneklik, hizl1 karar verme ve ileri
diizey motor koordinasyon becerilerini de gerektiren ¢ok boyutlu bir takim sporudur. Bu
dinamik yapis1 hem bireysel hem de takim performansini es zamanli olarak test eden karmasik
bir yapiya sahiptir. Basketbol oyununda yer alan ve oyunun akisinda énemli kirilma noktalar1
olusturan serbest atislar, yalnizca teknik beceri degil, ayn1 zamanda psikolojik dayaniklilik,
zihinsel hazirlik ve dikkat siirekliligi gibi zihinsel siirecleri de igeren 6zel bir performans
bileseni olarak kabul edilmektedir. Serbest atiglar, oyunun seyri igerisinde savunma miidahalesi
olmaksizin gerceklestirilen nadir pozisyonlardandir ve ¢ogu zaman magm sonucunu
belirleyebilecek kadar kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle serbest atis basarisi, yalnizca
bireysel teknik yeterliligin degil; ayn1 zamanda zihinsel istikrarin ve dikkat regiilasyonunun da

bir yansimasi olarak degerlendirilmelidir (Chuang ve ark., 2013; Su & Yang, 2018).

Literatiirde serbest atis sirasinda dikkat, bilissel kontrol ve motor hazirlik siireclerinin birlikte
caligmasinin, atisin sonucunu dogrudan etkileyen faktorler arasinda yer aldigi ortaya
konmustur. Ozellikle frontal korteksin dikkat ve planlama siireclerine katkisi, prefrontal EEG
Olciimleri ile desteklenmistir. Bu siiregte, oyuncularin zihinsel hazirlik durumlari, algisal
odaklanma diizeyleri ve otomatiklesmis motor yanitlarinin kortikal temsil bigimi performans
lizerinde belirleyici olmaktadir. Serbest atis gibi duragan ancak yiiksek baski altinda
gerceklestirilen motor eylemler, klasik motor gorevlerden farkli olarak daha fazla bilissel
kaynak kullanimi1 gerektirebilmektedir. Bu nedenle, bu tiir gorevlerin nérofizyolojik
temellerinin anlasilmasi, sportif performansin olgiilmesi ve iyilestirilmesi agisindan biiyiik

Onem tasimaktadir.

Son yillarda spor bilimlerinde yalnizca biomekanik ve performansa dayal dl¢iitlerle degil, ayni
zamanda biligsel ve sinirsel gostergelerle de degerlendirme yapilmasina olan ilgi artmistir. EEG
(elektroensefalografi) bu noktada, beyin aktivitesinin anlik degisimlerini yiiksek zaman
¢oziiniirliigii ile kaydedebilen non-invaziv bir teknik olarak &n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle
delta (04 Hz), theta (4—8 Hz), alfa (8—13 Hz) ve beta (13-30 Hz) frekans bantlarinda 6l¢iilen
EEG dalga oriintiileri, bireylerin zihinsel durumlari, dikkat odaklar1 ve motor hazirlik seviyeleri
hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Arastirmalar, basarili serbest atislar 6ncesinde frontal
bolgelerde artan theta aktivitesinin dikkat regiilasyonu ile iligkili oldugunu, santral bolgelerdeki
mu ritmi desenkronizasyonunun ise motor hazirlikla dogrudan iliskili oldugunu ortaya

koymustur (Chuang ve ark., 2013).



Bu baglamda EEG verilerinin sadece betimleyici olarak degil, ayn1 zamanda tahmine dayali
analizlerde de kullanilmasi, performans bilimlerinde devrim niteliginde bir doniisiim
yaratmistir. Ozellikle yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalar1, zaman serisi niteligindeki
EEG sinyallerinden anlamli driintiileri ¢ikarmada ytiksek basar1 gostermektedir. SVM (Support
Vector Machines), k-NN (k-En Yakin Komsu), yapay sinir aglart (ANN), CNN (Convolutional
Neural Networks) ve Boosted Trees gibi algoritmalar, EEG verileri ile spor performansini
siiflandirma, tahmin etme ve bireysel modellemeler gelistirme konularinda literatiirde genis
sekilde kullanilmaktadir (Minami ve ark., 2024; Ibafiez-Redin ve ark., 2023). Bununla birlikte,
EEG verileri ile dogrudan sportif sonug¢ tahminine dair ¢aligmalar halen sinirli sayidadir. Bu da,
serbest atig gibi spesifik motor gorevlerde EEG verilerine dayali makine o6grenmesi

modellerinin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya koymaktadir.

Bu calismanin temel amaci, EEG sinyallerinden elde edilen ozellikler ile basketbol
oyuncularmin serbest atiglardaki basar1 ya da basarisizlik durumlarini siniflandirabilecek bir
makine 6grenmesi modeli gelistirmektir. Calisma, EEG verilerinden delta, theta, alfa ve beta
bantlarinda elde edilen gii¢ spektrumlar1 ile olusturulan 6zellik setlerinin, basarili ve basarisiz
atiglarin  pre ve post donemlerini siniflandirmada kullanilip  kullanilamayacagini
arastirmaktadir. Ayrica, her bir frekans bandi ve kortikal bolge diizeyinde elde edilen
ortintiilerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklari da test edilmistir. Caligma kapsaminda,
16 kanalli EEG cihaz1 kullanilarak elde edilen sinyaller, artefakt temizligi ve bant giicli

hesaplamalarindan sonra makine 6grenmesi algoritmalartyla modellenmistir.
Bu baglamda aragtirmanin 6zgiin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Serbest atig gibi sinirl siireli ve tekrar edilebilir motor gorevlerde EEG Oriintiilerinin
sistematik olarak analiz edilmesi,

e Basarili ve basarisiz atiglarin hem atis 6ncesi hem de sonrast EEG oriintiileri tizerinden
karsilastirmal1 analiz yapilmasi,

e FElde edilen EEG sinyallerinden anlamli 6zellikler ¢ikarilarak bu 6zelliklerin makine
Ogrenmesi ile siiflandirilmasi,

e EEG temelli verilerle bireysel performansin ndrobiyolojik temellerinin ortaya konmasi,

e Norofizyolojik oOlclimler ile spor egitimi, performans analizi ve antrenman

programlarinin kisisellestirilmesine katki saglanmasi.

Sonug olarak, bu ¢alismanin amaci yalnizca EEG ile serbest atis basarisini tahmin etmek degil;

ayni zamanda bu basarinin arkasindaki kortikal dinamikleri ortaya ¢ikarmak ve bu veriler



araciligiyla gelecekteki performans analizlerinin daha biitiinciil bir ¢er¢evede yapilmasina
katkida bulunmaktir. Gelistirilen modeller, hem akademik alanda literatiiriin genislemesine
katki saglayacak, hem de saha uygulamalar1 agisindan noro-biligsel tabanli sporcu destek

sistemlerinin gelistirilmesinde bir temel olusturacaktir.



4. GENEL BILGILER

4.1. Serbest Atisin Sportif Onemi

Basketbol, 1891 yilinda James Naismith tarafindan Amerika Birlesik Devletleri’nde icat
edilmis olup, giiniimiizde diinya genelinde en ¢ok takip edilen ve sevilen spor dallarindan
biridir. Oyunun temel hedefi, rakip takimin potasina basket atarak miimkiin oldugunca ¢ok say1
elde etmek seklinde tanimlanabilir. Basketbolun dinamik yapisi, oyunculardan iist diizey
fiziksel kondisyon, zihinsel c¢eviklik, hizli karar verme ve takim koordinasyonu gibi bir¢ok

farkli yetenek gerektirmektedir (International Basketball Federation [FIBA], 2022).

Sekil 1. 1891 yilinda Springfield, Massachusetts’te ¢ekilen bu kare, James Naismith'i, basketbolun
mucidi, elinde ilk basketbol topu ve oyunun ilk potasi olarak kullanilan seftali sepetiyle birlikte
gostermektedir. ([1] https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/4a/Dr._James Naismith.jpg).

Basketboldaki say1 liretme yontemlerinden biri olan serbest atig, genellikle oyun sirasinda
gerceklestirilen fauller sonrasinda rakip takimin miidahalesi olmaksizin atis hakki tantyan kritik
bir oyun unsurudur. Serbest atisin oyun kurallarina eklenmesi, 1894 yilina dayanmaktadir.

Baslangicta orta sahadan gergeklestirilen serbest atislar, 20. yiizyilin baslarinda bugilinkii


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/4a/Dr._James_Naismith.jpg

konumu olan potadan 4.57 metre (15 feet) uzakliktaki noktaya tasinmistir (Basketball Hall of
Fame, 2021). Serbest atislar, cogu zaman miisabaka sonucunu dogrudan etkileyen, kritik dnem

tagityan pozisyonlar olarak degerlendirilir.
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Sekil 2. FIBA resmi basketbol sahasi ¢izim 6lgiileri. Bu gorsel, basketbol sahasinin temel ¢izgilerini,
alan Olctilerini ve pozisyonlarini tanimlayarak kurallara uygun saha diizenini agiklamaktadir. Kaynak:
Tiirkiye Basketbol =~ Federasyonu  Basketbol =~ Resmi Kurallar1 (2012) (s. 6).
https://www.tbf.org.tr/docs/default-source/tbf/basketbol-oyun-kurallari/basketbol-oyun-kurallari-
2012.pdf

Modern basketbolun yiiksek tempolu ve taktiksel yonii, serbest atiglarin maglarin sonucuna
etkisini daha da artirmaktadir. NBA, EuroLeague gibi diinyanin en prestijli basketbol liglerinde,
magclarin skor marjlar1 olduk¢a daraldigindan, oyuncularin serbest atig basar1 oranlar1 takimin
kaderini belirleyebilir. 2022 NBA Finalleri’'nde Boston Celtics ve Golden State Warriors

arasinda oynanan serinin dordiincii maginda, toplam fark sadece 4 say1 iken, Celtics



oyuncularmin kagirdig: serbest atislar mag¢ sonucunu 6nemli 6lciide etkilemistir (NBA Stats,

2022).
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Sekil 3. Serbest atis ¢izgisi kort 6l¢iileri. Kaynak: Tiirkiye Basketbol Federasyonu Basketbol Resmi
Kurallar (2012) (s. 7). https://www.tbf.org.tr/docs/default-source/tbf/basketbol-oyun-
kurallari/basketbol-oyun-kurallari-2012.pdf

Arastirmalar, elit seviye basketbol miisabakalarinda galibiyetlerin %15 ile %20 oraninda
serbest atiglardan dogrudan etkilendigini ortaya koymaktadir (Csapo & Raab, 2014). Bu durum,
serbest at1g ylizdesini oyuncu performans degerlendirmelerinde kilit bir 6l¢iit haline getirmistir.
Ozellikle guard ve forvet pozisyonlarinda oynayan basketbolcular i¢in serbest atis basar

oranlari kariyerleri boyunca kritik 6nem tagir.

Serbest atis, sadece teknik bir hareketten ¢ok daha fazlasini igerir. Bu siire¢, oyuncularin ytiksek
psikolojik baski altinda konsantrasyonu koruyabilme yeteneklerini sinayan karmasik bir
performanstir. Oyun i¢inde aniden duran tempo, seyircilerin yarattig1 atmosferik baski ve rakip
oyuncularin psikolojik miidahaleleri altinda ger¢eklestirilen serbest atislar, oyuncularin zihinsel

dayaniklilik ve konsantrasyon becerilerini test eder (Zachry ve ark., 2005). Birgok sporcu i¢in



serbest atig siireci, rutin olusturma, zihinsel hazirlik ve baski altinda etkin karar verme gibi

psikolojik bilesenleri igeren 6zel bir performans alanidir.

Bu nedenle serbest atis pratigi, profesyonel basketbol takimlarmin antrenmanlarinda 6nemli bir
yer tutmaktadir. Antrenmanlarin sonlarina dogru, oyunculara genellikle "yorgunluk altinda
serbest atis" egzersizleri yaptirilir. Bdylece oyuncularin hem motor koordinasyon hem de
mental dayaniklilik becerileri eszamanli olarak gelistirilir. Son yillarda, yapay zeka ve EEG
gibi ndrobilimsel ve biyoteknolojik yontemlerin geligimi sayesinde, serbest atis esnasinda beyin
aktivitesi Ol¢iilerek oyuncularin motor hazirlik siiregleri detayli sekilde incelenebilmektedir

(Chuang ve ark., 2013; Keshvari ve ark., 2023).

Serbest atisin bir diger 6nemli yonii, oyuncularin 6zgiiven gelisimine katkida bulunmasidir.
Basaniyla gerceklestirilen serbest atiglar, sporcularin kendilerine olan giivenlerini artirirken,
olumsuz sonuglanan denemeler ise uzun vadede oyuncunun performansinda psikolojik
dalgalanmalara yol agabilir. Bu baglamda, serbest atig antrenmanlari, geng sporcular icin temel
motor becerilerin gelistirilmesi ve zihinsel saglamligin giiclendirilmesi agisindan kritik 6neme
sahiptir. Sonug olarak serbest atis, basketbol oyununun 6nemli bir stratejik unsuru olmanin
Otesinde, bireysel ve takim performansinin ¢ok yonlii degerlendirilmesini saglayan temel bir
performans gostergesidir. Fiziksel yeterliliklerin yaninda psikolojik dayaniklilik ve
konsantrasyon gibi zihinsel faktorlerin de 6ne ¢iktigi bu 6zel oyun bileseni, spor bilimi
alanindaki arastirmalarin ve uygulamalarin merkezinde yer almaktadir. EEG, yapay zeka ve
ileri veri analitigi yontemlerinin entegrasyonu, serbest atis performansinin bilimsel olarak daha

etkin sekilde degerlendirilmesini ve gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.

4.2.EEG ve Spor Performansi

Elektroensefalografi (EEG), beyindeki elektriksel aktivitenin zaman i¢inde degisimini non-
invaziv olarak 6lgmeye imkan taniyan norofizyolojik bir yontemdir. EEG, beyindeki ndron
gruplarinin senkronize aktivitesinden kaynaklanan elektriksel dalgalanmalar1 mikrovolt (LV)
diizeyinde kaydeder. Baslica avantajlarindan biri olan yiiksek zaman ¢oziiniirligii sayesinde,
ozellikle sporcularda motor eylemler 6ncesi ve sirasinda ortaya ¢ikan biligsel siireclerin ayrintili
olarak izlenmesini miimkiin kilar. EEG 6l¢iimii sirasinda kullanilan elektrotlar, Uluslararasi 10-
20 sistemi olarak bilinen standart bir yonteme gore kafa derisine yerlestirilir. Bu yontem,
elektrotlarin dogru anatomik konumlarda sabitlenmesini saglayarak, beynin spesifik
bolgelerindeki aktivitenin glivenilir sekilde ol¢iilmesini miimkiin hale getirir (Neuper &

Pfurtscheller, 2001).



Fpz
Fp1 Fp2

Sekil 4. Kafa derisi iizerindeki 16 kanalli elektrot dagilimi. Kaynak : Teke, R. S., Takmaz, G.,
Gogmen, R., Goksel Duru, D., Siiel, E., & Duru, A. D. (2025). Analysis of Brain Electrical Signals
During the Execution of Basketball Free Throws: A Machine Learning Approach. [Research in Sports

Science], yayina kabul edildi.
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Sekil 5. Bir katilimcinin serbest atis dncesi elektrotlarin yerlesimi

EEG sinyallerinin 0lg¢iilmesinde kullanilan cihazlar genellikle yiiksek hassasiyetli
amplifikatorlerle c¢alismakta ve kaydedilen veriler bilgisayar ortaminda dijital olarak
islenmektedir. EEG sinyallerinin analizi genellikle zaman serisi (time-series) formatinda olup,
analiz siirecinde sinyallerin frekans spektrumlar: incelenir. Frekans analizi genellikle Fourier
Doniistimii (Fast Fourier Transform - FFT) veya Kisa Siireli Fourier Donlistimii (Short Time
Fourier Transform - STFT) gibi yontemlerle ger¢eklestirilir. Bu yontemler EEG verilerini farkli
frekans bantlarma ayristirarak spor performansi ve biligsel siireglerle iligkili belirli

aktivasyonlari ortaya ¢ikarmay1 amaglar.
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Sekil 6. Bir katilimcinin serbest atis gorevini gerceklestirirken kaydedilen &rnek bir EEG verisi. Tlk
satirda, belirli zaman araliklarina karsilik gelen (-2 ila—1s,—1ila0s,0ila 1 s ve 1 ila 2 s) kafa derisi
topografyalar1 gosterilmektedir. Ikinci satirda cok kanalli EEG verileri, {i¢iincii satirda ise atis
hareketinin fazlari sunulmaktadir.

EEG frekans bantlarinin ve spor performansi ile iligkilerinin detaylar1 soyledir:

* Delta (04 Hz): Genellikle derin uyku ve bilingalt1 siireclerle iliskilendirilen delta dalgalari,
dikkat ve konsantrasyon gerektiren gorevler sirasinda frontal bolgelerde artis gosterebilir.
Ozellikle yiiksek bilissel yiik altinda, odaklanmanin siirdiiriildiigii durumlarda delta
aktivitesinde belirgin degisiklikler gézlenmistir (Harmony, 2013).

* Theta (4-8 Hz): Frontal orta hat theta aktivitesi, dikkat kontrolii ve caligma bellegi siirecleriyle
giiclii bicimde 1iliskilidir. Bagarili motor gorevlerde, 6zellikle serbest atig gibi yiiksek dikkat
gerektiren durumlarda theta aktivitesinin arttig1 goriliir. Bu artis, dikkat ve zihinsel

odaklanmanin norofizyolojik bir isareti olarak kabul edilir (Cavanagh & Frank, 2014).

* Alpha (8—13 Hz): Alfa dalgalar1 genellikle dinlenme veya gozlerin kapali oldugu durumlarda
yiiksek gii¢ gosterir. Dikkat gerektiren motor gorevler sirasinda alfa aktivitesi baskilanir ve bu
duruma alfa blokaj1 ad1 verilir. Alfa blokaji, zihinsel odaklanmanin 6nemli bir gostergesi olarak

degerlendirilir (Babiloni ve ark., 2008).
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» Beta (13-30 Hz): Beta dalgalar1 motor hazirlik, hareket planlama ve yiiriitme stiregleriyle
dogrudan iliskilidir. Ozellikle sensorimotor kortekste gérev odakli degisimler gosterirler. Motor
eylemlerin oncesinde ve sirasinda beta dalgalarmin yogunlugunda artis veya azalis, motor
korteksin aktivasyon seviyesini ve hareketin dogrulugunu etkiler (Pfurtscheller & Lopes da

Silva, 1999).

EEG sinyallerinin analizinde siklikla kullanilan yontemlerden biri Gii¢ Spektral Yogunlugu
(Power Spectral Density - PSD) analizidir. PSD, EEG sinyalinin belirli bir frekans bandinda

icerdigi enerjiyi belirlemek i¢in kullanilir ve (1) numarali formiil ile hesaplanar:
PSD(H) = [X(OF /T (1)

Burada X(f), sinyalin Fourier doniisiimiidiir ve T kay1t siiresini temsil eder. Bu analiz sayesinde,
EEG'nin farkli frekans bantlarinda meydana gelen aktivitenin miktar1 belirlenebilir ve bu da

zihinsel durum ve motor performans ile iliskilendirilebilir.

Basketbol serbest atis1 sirasinda EEG 6l¢timii yapilirken, oyuncularin kafa derisine sabitlenen
elektrotlar kullanilir ve miimkiin oldugunca hareket ve kas artefaktlarindan arindirilmig veri
kayd: amaglanir. EEG verileri, oyuncunun atig1 gergeklestirdigi sirada goéz kirpma, kas
kasilmas1 ve bas hareketleri gibi hareket artefaktlarindan temizlenir. Bu temizleme islemi
genellikle Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis - ICA) gibi yontemlerle
gerceklestirilir. Temizlenen veriler, genellikle atistan onceki ve sonraki -1 ile +1 saniyelik
epoklar seklinde ayristirilarak analiz edilir. Her epok, belirli frekans bantlarinda analiz edilerek,
atis Oncesi ve sonrasi donemdeki zihinsel hazirlik ve motor kontrol durumlar1 degerlendirilir

(Chuang ve ark., 2013).

EEG kullaniminin spor bilimleri literatiiriinde artan bir popiilariteye sahip olmasiyla, golf,
aticilik ve basketbol gibi bir¢ok spor dalinda aragtirmalar yapilmistir. Babiloni ve arkadaslar1
(2008), golf atiglar1 sirasinda EEG aktivitesini analiz ederek sensorimotor ritimlerdeki
degisimleri ortaya koymus; benzer sekilde Harmony (2013), delta ve theta aktivitelerinin dikkat
stirecleriyle iliskisini vurgulamistir. Bu arastirmalar EEG’nin serbest atig gibi kritik anlarda,
zihinsel hazirlik diizeyinin ve performansin objektif degerlendirilmesinde dnemli bir yontem

oldugunu ortaya koymaktadir.

4.3.Serbest Atis ve EEG

Basketbol serbest atis1 sirasinda EEG (Elektroensefalografi) kullanilarak yapilan beyin

aktivitesi ¢aligmalari, sporcunun zihinsel durumu, motor hazirligi ve dikkat seviyesi hakkinda
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onemli bilgiler sunmaktadir. EEG yontemi, beynin farkli bolgelerindeki elektriksel aktiviteleri
yiiksek zaman ¢oziiniirliigiiyle izleyerek motor eylemlerin dncesindeki ve sirasindaki biligsel
sirecleri detayl olarak ortaya koyar. Bu siiregler, sporcularin performanslarini optimize etmek

i¢in kritik onem tasimaktadir.

Frontal bolgelerdeki theta aktivitesinin serbest atis basarisiyla iliskili olduguna dair 6nemli
bulgular mevcuttur. Chuang ve arkadaslar1 (2013), elit basketbol oyuncularinda basarili atiglar
oncesinde frontal midline theta giiclinlin arttigin1 ve bunun odaklanma ile baglantili oldugunu
ortaya koymuslardir. Benzer sonuglar, farkli bilissel gorevlerde artan frontal theta aktivitesinin
dikkat kontrolii ve biligsel yiikklenme ile yakindan iligkili oldugunu gosteren diger EEG
arastirmalar1 ile de desteklenmektedir (Klimesch, 1999).

Neuper ve Pfurtscheller (2001), motor hazirlik evresindeki mu ritmi (8—13 Hz)
desenkronizasyonunun 6zellikle santral motor korteks bolgelerinde belirgin oldugunu ve motor
planlama siirecini yansittigini bulmuslardir. Bu desenkronizasyon, motor korteksteki noral

aktivitenin arttigini ve hareket dncesi zihinsel hazirligin tamamlandigini gésteren bir isarettir.

Serbest atiglar sirasinda alfa ve beta dalgalarinin rolii de kritiktir. Alfa dalgalar1 genellikle
rahatlama durumlarinda artis  gosterirken, dikkat gerektiren motor eylemlerde
baskilanmaktadir. Bu durum, “alfa blokaj1” olarak adlandirilir ve odaklanmis dikkat durumunu
gosterir. Del Percio ve arkadaslar1 (2011), basarili atislar dncesinde alfa giiciiniin azaldigini ve
beta giicliniin arttigin1 belirtmistir. Beta dalgalarindaki bu artig, motor hazirlik, dikkat kontrolii
ve hareket planlama ile iliskilendirilmektedir. Bu EEG desenleri, atis 6ncesi konsantrasyon

diizeylerinin objektif olarak degerlendirilmesi i¢in kullanilabilir.

Basarisiz serbest atislarla iligkili EEG desenleri ise farklilik gostermektedir. Uusitalo ve
arkadaslar1 (2004), basarisiz atigslardan 6nce delta ve theta dalgalarinin fronto-sentral bolgelerde
diizensiz ve anormal seyrettigini, bunun da dikkat daginiklig1 veya zihinsel kararsizlik belirtisi
olabilecegini One slirmiiglerdir. Bu durum, yiiksek stres veya baski altindaki performans
diistikliigliyle aciklanabilir. Yiiksek baski altinda, artan kortikal uyarilma seviyeleri frontal
bolgelerdeki theta dalgalarini artirabilirken, bu artisin asir1 olmasi performans iizerinde negatif

bir etkiye yol acabilir.

Son yillarda EEG verilerinin sportif basariyr éngérmede makine 6grenmesi yontemleri ile
kullanim1 yayginlagsmaktadir. Guo ve arkadaslar1 (2014), EEG verilerini kullanarak golf
sporcularmin putt basarilarini SVM algoritmalart ile tahmin etmislerdir. Benzer yontemlerin

basketbol serbest atiglari i¢in de uygulanabilir oldugu ileri siiriilmektedir. Ozellikle
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kisisellestirilmis EEG profillerinin olusturulmasi ve bu profillerin yapay zeka destekli tahmin
modelleri ile analiz edilmesi, sporcularin bireysel performansini daha etkili sekilde

degerlendirmeye imkan saglamaktadir.

Sporda norofizyolojik adaptasyonlara iliskin EEG ¢aligmalari, sporcularin uzmanlik seviyeleri
ile delta ve gamma dalgalarindaki aktivasyon farkliliklarinin performans ve dikkat diizeyleriyle
yakindan baglantili oldugunu gostermistir (Fang ve ark., 2022). Bu adaptasyonlar, diizenli ve
yiiksek yogunluklu antrenmanlarin beyin tlizerindeki pozitif etkilerini de ortaya koymaktadir.
Bu baglamda, EEG ol¢limleri ile tespit edilen noral adaptasyonlar, sporcularin performans

gelisimi i¢in etkili miidahale stratejilerinin tasarlanmasinda kullanilabilir.

Mobil EEG uygulamalariyla yapilan ¢aligmalar, serbest atig gibi sportif eylemler sirasinda
"biligsel zamanlama'"nin 6nemini ortaya koymaktadir. Park ve arkadaslar1 (2015), mobil EEG
sistemlerini kullanarak frontal theta ve alfa dalgalar1 arasindaki dinamik iliskilerin sportif
performans iizerindeki etkilerini tartigmistir. Ayrica, Chikara ve Ko (2016), EEG'nin faz
modiilasyonu ile serbest atig gibi hizli karar ve hareket gerektiren gorevlerde basar1 tahmini
yapilabilecegini gostermistir. Bu yOntem, sporcularin motor planlama ve karar verme

stireclerinin objektif degerlendirmesi agisindan biiyiik potansiyele sahiptir.

EEG yonteminin spor bilimlerindeki uygulamalarinin genislemesiyle, farkli spor branglarinda
da 6nemli bulgular elde edilmistir. Babiloni ve arkadaslar1 (2008), golf sporcularinin atiglar:
sirasindaki sensorimotor ritimlerini EEG ile analiz ederek performans {izerindeki noral etkileri
incelemistir. Ayrica Harmony (2013), EEG bantlar1 arasinda ozellikle delta ve theta
aktivitelerinin biligsel yiikk ve dikkat kontrolii ile iliskilerini vurgulayarak, EEG’nin spor
performansi analizindeki 6nemini gii¢lendirmistir. Sonug olarak, EEG ile basketbol serbest atis1
performansinin analiz edilmesi, zihinsel odaklanma, motor hazirlik ve dikkat siireclerinin
detayl1 sekilde incelenmesine imkan tanimaktadir. Bu bulgular, neurofeedback uygulamalari,
dikkat artiric1 miidahaleler ve psikofizyolojik egitim yontemleri gelistirmek i¢in giiclii bir temel
olusturmaktadir. EEG verilerinin yapay zeka yontemleriyle birlestirilmesi, spor performansini
objektif ve bilimsel temellere dayanarak degerlendirmenin yeni bir boyutunu sunmaktadir. Bu
yaklasim, sportif performansi gelistirmek ve sporcularin biligsel ve motor siire¢lerini optimize
etmek adma kapsamli miidahale stratejileri gelistirilmesine imkan taniyabilecegi

distiniilmektedir.
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4.4.EEG Verilerinin Makine Ogrenmesi ile Analizi

Makine 6grenmesi (ML) algoritmalari, elektroensefalografi (EEG) verilerinden elde edilen
karmasik oriintiileri tanimlamak ve spor performansi gibi siiregleri siniflandirmak amactyla son
yillarda giderek yayginlagsmaktadir. EEG’nin yiiksek zaman ¢6ziiniirliigii, beyindeki anlik noral
aktivite degisimlerini yakalamay1 miimkiin kilarken, ML algoritmalarmin gii¢lii 6riintii tanima
ve veri analizi yetenekleri, bu verilerin etkili bir sekilde degerlendirilmesine imkan
tanimaktadir. Ozellikle basketbol serbest atis1 gibi motor gorevlerde sporcularin zihinsel
durumlari, konsantrasyon seviyeleri, stres tepkileri ve motor hazirlik seviyeleri gibi karmasik
stireclerin tahmininde EEG verileri ile ML yontemlerinin bir araya getirilmesi 6nemli sonuglar

vermektedir.

4.4.1. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk saglayan,
ozellikle kiiciik veri kiimelerinde gii¢lii genelleme yetenegine sahip denetimli 6grenme
algoritmalaridir (Vapnik, 1998). SVM, EEG sinyallerinde siniflandirma yaparken farkli
cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal olmayan ayrimlar gerceklestirebilir. Gaussian

cekirdekli SVM varyantlari, EEG verilerinde en sik tercih edilen modeller arasindadir.

Fine Gaussian SVM, diisiik bant genisligi ile ¢alisir ve EEG sinyallerindeki ince detaylari
yakalayarak yiiksek dogruluk saglar. Bu model, Ozellikle sporcularda motor hazirlik
stireglerinin tahmininde basartyla uygulanmistir (Minami ve ark., 2024). Medium Gaussian
SVM, daha genis bir ¢ekirdek kullanarak modelin genellenebilirligini artirirken, Quadratic ve
Cubic SVM ise polinomsal ¢ekirdeklerle calisarak dogrusal olmayan sinirlarda siniflandirma

yapar (Lamaakal ve ark., 2025).

4.4.2. K-En yakin komsu (k-NN)

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, smiflandirilmak istenen ornegin, egitim setindeki en
yakin k komgusunun smifina gore karar vermektedir. Bu algoritma, basit yapisi ve parametrik
olmayan dogas1 sayesinde kii¢iik EEG veri kiimelerinde tercih edilmektedir (Cover & Hart,
1967). Minami ve arkadaslar1 (2024), eSpor oyuncularinin EEG verilerinde k-NN algoritmasini
kullanarak yiiksek dogrulukla rekabet¢i basar1 tahmini yapabilmislerdir.
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4.4.3. Ensembel aga¢ yontemleri (Bagged ve Boosted Trees)

Ensemble yontemleri, birden fazla karar agacinin birlikte ¢alistig1 giiclii simiflandiricilardir.
Bagged Trees algoritmasi (6rnegin Random Forest), EEG verilerindeki varyansi azaltmak ve
asir1 uyumu dnlemek igin siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle yiiksek sayida EEG kanalindan
elde edilen 6zelliklerin yorumlanmasinda etkili olmustur (Abidin & Erdem, 2025).

Boosted Trees algoritmalar1 ise her agacin bir Oncekinden Ogrenmesini saglayarak
siiflandirma dogrulugunu artirir. EEG sinyalleri ile sporcu performansi analizlerinde 6zellikle
dikkat seviyesinin tahmini ve tepki siiresi siniflandirmalarinda etkili oldugu goriilmiistiir

(Lamaakal ve ark., 2025).

4.4.4. Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), ¢ok katmanli yapilar ile EEG sinyallerindeki dogrusal olmayan
oriintiileri 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Minami ve arkadaslar1 (2024), iki ve ii¢ katmanl
sinir aglar1 kullanarak EEG tabanli basar1 tahmini modelleri gelistirmislerdir. Ozellikle Medium
Neural Network, yiiksek alan altinda egri (AUC) degeri ile 6ne ¢ikarken, Narrow ve Wide
Neural Network yapilarinin farkli veri boyutlarinda avantaj sagladigir goriilmiistiir (Ibafniez-

Redin ve ark., 2023).

4.4.5. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)

CNN’ler, EEG sinyallerinden zamansal ve uzaysal 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilen giiglii
modellerdir. Sporcularda motor imgeleme ve karar verme siireclerini analiz etmek i¢in sik¢a
tercih edilmektedir (Fang ve ark., 2022). CNN’lerin EEG verilerinden spektral 6zellik ¢ikarimi
yaparak serbest atis basaris1 gibi karmasik performans parametrelerini smiflandirabildigi

gosterilmistir (Khanmohammadi ve ark., 2024).

4.4.6. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

LSTM aglari, EEG gibi zaman serisi verilerinde uzun dénemli bagimliliklart modellemek i¢in
tasarlanmistir. Spor performansinda ardisik dikkat ve tepki Oriintiilerinin analizinde etkili
olmustur (Chikara & Ko, 2016). Ozellikle motor imgeleme gorevlerinde EEG dalga

Oriintiilerinin zaman i¢indeki degisimini yakalamada basar1 gostermektedir.

Son donemlerde bir¢ok c¢aligma EEG tabanli makine ogrenmesi yontemlerinin spor
performansin1 tahmin etme ve optimize etme alaninda basariyla uygulanabilecegini
gostermektedir. Minami ve arkadaglari (2024), profesyonel eSpor oyuncularmin EEG verilerini

kullanarak rekabet sonuglarini k-en yakin komsu (k-NN), destek vektor makineleri (SVM) ve
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konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) algoritmalariyla analiz etmis ve bu yontemlerin yliksek
dogruluk oranlariyla sonuglar1 6ngoérebildigini ortaya koymustur. Bu bulgular, EEG verilerinin
performans degerlendirmede etkin bir zihinsel performans gostergesi olarak kullanilabilecegini

desteklemektedir.

Benzer bir yaklasimi benimseyen Ibafiez-Redin ve ekibi (2023), giyilebilir EEG teknolojileri
kullanilarak atletik performansin siiflandirilabilecegini géstermistir. Bu ¢alisma, KNN, SVM
ve yapay sinir aglar1 (ANN) modellerinin EEG verilerinden elde edilen 6zelliklerle sporcularin
performans diizeylerini giivenilir bicimde belirleyebildigini ortaya koymustur. Mobil EEG
cihazlarmin kullanimiyla saha i¢i ve gercek zamanli uygulamalarin miimkiin oldugunu ve bu
verilerin antrenman sirasinda performans optimizasyonu i¢in kullanilabilecegini de

vurgulamistir.

Basketbol performansmi tahmin etmek amaciyla ¢oklu veri kaynaklarini birlestiren
Khanmohammadi ve arkadaslar1 (2024), "MambaNet" adini1 verdikleri hibrit sinir ag1 modelini
gelistirmistir. Bu model, EEG verileriyle birlikte biyomekanik ve fizyolojik verileri entegre
ederek NBA oyunculariin saha i¢i ve serbest atis performanslarini yiiksek dogrulukla tahmin
edebilmistir. Benzer olarak, Abidin ve Erdem (2025), bisiklet sporcularinda yetenek tanimlama
ve performans degerlendirme i¢in EEG ve Kinect verilerini birlestirerek kNN ve Random
Forest algoritmalartyla etkili sonuglar almistir. Bu tiir veri entegrasyon yaklasimlari, spor

bilimlerinde veri flizyonunun 6nemini vurgulamakta ve dogruluk oranlarini artirmaktadir.

Kar ve arkadaslar1 (2021), EEG verilerini robotik hareket hedefleme gorevleri iizerine caligarak
SVM algoritmalariyla analiz etmis ve bu tiir gorevlerin EEG verileriyle basarili sekilde tahmin
edilebilecegini géstermistir. Bu bulgular, basketbol serbest atiglar1 gibi benzer motor gérevlerin
analizinde EEG verilerinin etkin sekilde kullanilabilecegini desteklemektedir. Kisiye 6zgii
siiflandirma modelleri tizerine odaklanan Kanjilal ve arkadaslar1 (2023), subtransfer learning
yontemlerini kullanarak EEG verilerinden motor aktiviteleri basariyla smiflandirmay1
basarmigtir. Bu aragtirma, Gaussian SVM, kNN ve Bagged Trees algoritmalariyla EEG temelli

kisiye 0zel performans tahmin modellerinin gelistirilebilecegini gdstermektedir.

Derin 6grenme tekniklerinin EEG verileriyle entegrasyonu, son yillarda bu alanda biiyiik bir
gelisim gostermistir. Fang ve arkadaglar1 (2022), EEG sinyallerinin dalga 6zelliklerini CNN
algoritmalartyla isleyerek gercek zamanli sporcu performansi ile yiiksek korelasyonlar elde
etmis ve bu yontemlerin etkinligini gdéstermistir. Ayrica Lamaakal ve ekibi (2025), EEG ve

EMG verilerini entegre ederek davranis analizi yapmis, kNN, LDA ve SVC algoritmalariyla
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simniflandirma  performanslarin1  karsilagtirmali  olarak degerlendirmis ve farkli spor

senaryolarinda en etkin algoritmalar1 belirlemistir.

Son yillardaki arastirmalar, EEG tabanli makine 6grenmesi yontemlerinin temelini olusturan
alfa, beta, theta bantlar1 ile zaman-frekans analizinden elde edilen 6zelliklerin performans
tahmini icin etkin kullanildigini gostermistir. Literatiirde Gaussian g¢ekirdekli SVM, KNN,
CNN, LSTM ve Random Forest algoritmalar1 siklikla tercih edilmektedir. Ayrica bireysel EEG
farkliliklar1 nedeniyle kisisellestirilmis modellerin dogruluk oranlarini artirdigi ve genel

modellerden daha etkin sonuglar verdigi vurgulanmaktadir.

Mobil EEG sistemlerinin gelistirilmesi, saha i¢i Ol¢limlerin anlik olarak yapilabilmesini
saglamistir. Park ve arkadaslar1 (2015), mobil EEG sistemleri kullanarak frontal theta ve alfa
bantlar1 arasindaki dinamik iliskileri incelemis ve bu iliskilerin performans tizerindeki 6nemini
gostermistir. Chikara ve Ko (2016) ise EEG faz modiilasyonu yontemini kullanarak motor

hareketlerin ve hizli karar verme siire¢lerinin basariyla tahmin edilebildigini gostermistir.

Sonug olarak EEG verilerinin makine 0grenmesi yontemleri ile analizi, spor bilimlerinde
performans tahmininde yenilik¢i ve etkili bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Ozellikle
basketbol serbest atis1 gibi motor gorevlerde performansin anlik ve objektif olarak
degerlendirilmesine imkan taniyan EEG tabanlt ML ydntemleri, sporcularin performansini
gelistirmek ve optimize etmek i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir. Gelecekte, kisisellestirilmis ve
adaptif ML modellerinin gelistirilmesi ve EEG verilerinin farkli sensdrlerle entegrasyonu
yoluyla spor performansinin daha hassas ve kapsamli bicimde tahmin edilebilmesi miimkiin

olacaktir.
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5. GEREC ve YONTEM

5.1.Arastirma Tasarimi

Bu calisma deneysel desenle yapilandirilmistir ve basketbol serbest atiglari sirasinda
elektroensefalografi (EEG) kullanilarak kaydedilen beyin elektriksel aktivitenin analizine
dayanir. Caligmanin amaci, EEG verilerini kullanarak motor hazirlik ve dikkat siire¢lerini
anlamak ve bu verilere dayali makine Ogrenmesi modelleri ile serbest atig basarilarini
siiflandirmaktir. Hem davranigsal (video analizi ve atig sonuglari) hem de norofizyolojik (EEG
sinyalleri) veriler es zamanli olarak toplanmistir. Calisma Marmara Universitesi Saglik
Bilimleri Fakiiltesi Spor Bilimleri Boliimii spor salonunda gergeklestirilmis ve Marmara
Universitesi Saglik Bilimleri Etik Kurulu’nun 17.12.2024 tarih ve 118 sayili karari ile

onaylanmaistir.

5.2.Katilimecilar

Calismaya katilan tiim sporcular, Marmara Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi
ogrencilerinden secilmis olup, iniversitenin basketbol takimi biinyesinde aktif olarak
antrenman yapan ve rekabetci seviyede deneyime sahip bireylerden olugsmaktadir.
Katilimcilarin yaglar1 20 ile 34 arasinda degismekte olup, toplam sekiz (n=8) elit diizey erkek
sporcu arastirmaya goniillii olarak katilmistir. Bu grup, diizenli sportif gecmisleri ve teknik
yeterlilikleri dogrultusunda degerlendirilmis; serbest atig becerilerindeki yetkinlikleri sayesinde
EEG verilerinin giivenilirligini artiracak nitelikte se¢ilmistir. Ayrica, katilimci grubunun benzer
yas araligi, egitim seviyesi ve antrenman siklig1 agisindan homojen bir yap1 gostermesi, elde
edilen verilerin tutarl sekilde yorumlanmasini kolaylastirmistir. Katilimeilarin se¢imi, spor
antrenorlerinin ve akademik danigsmanlarin yonlendirmeleri esliginde, goniilliiliik esasina
dayali olarak gergeklestirilmistir. Arastirmanin kapsami, amaci ve olasi etkileri her katilimciya
detayli bicimde acgiklanmis; etik ilkeler dogrultusunda her bireyden yazili aydinlatilmig onam
formu alinmistir. Tiim siire¢ boyunca kisisel verilerin gizliligi korunmus ve aragtirma, Helsinki
Bildirgesi ilkelerine ve Marmara Universitesi Saglik Bilimleri Etik Kurulu’nun yénergelerine

uygun sekilde yiiritilmiistiir.

Tablo 1. Katilimer bilgileri
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Katilime1 No | Yas/ Cinsiyet Tecriibe (Y1) Siirelerin Basarili | Basarisiz Boy/Kilo (cm/kg)
ortalamasi/Standart Atig Atig
Sapmasi (ms)
#1 29/M 14 6783 /1885 98 98 181/98
#2 22/F 15 7360 /2775 57 17 185/77
#3 20/F 12 4477 /1598 55 51 168/60
#4 20/F 8 4631 /1312 47 65 174/64
#5 20/M 9 9355/2233 51 10 185/75
#8 21/M 14 8663 / 1406 52 13 195/88
#9 22/F 6 5887 /2527 53 101 175/70
#10 34/F 24 9922 /2262 82 7 180/77

5.3.EEG Kayit Sistemi ve Kurulumu

EEG verileri, 16 kanalli aktif elektrot sistemine sahip BrainProducts V-Amp cihaz ile
kaydedilmistir. Elektrot yerlesimi, uluslararast 10-20 sistemine uygun sekilde frontal (Fpl,
Fp2, Fpz), fronto-sentral (F3, F4, F7, F8), santral (C3, C4, Cz) ve paryeto-oksipital (P3, Pz, P4,
O1, Oz, 0O2) bolgeleri kapsayacak sekilde gerceklestirilmistir. EEG sinyalleri 500 Hz
ornekleme hiziyla kaydedilmis ve 0,1-40 Hz bant geg¢isli filtreleme uygulanmigtir. G6z kirpma,
kas hareketleri ve elektriksel giiriiltii gibi artefaktlar, Independent Component Analysis (ICA)
yontemi ile temizlenmistir. ICA, sinyali olusturan bagimsiz kaynaklar1 ayirarak norolojik

olmayan bilesenleri elimine eder. Artefaktlarin tanimlanmasi hem algoritmik hem de gorsel

denetimle gerceklestirilmistir.
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Sekil 7. EEG kay1t asamas1 goriintiisii

5.4.Deneysel Protokol

Katilimcilar, 1stnma protokoliinii tamamladiktan sonra kendi belirledikleri hizda ardisik serbest
atislar gerceklestirmistir. Atislar sirasinda EEG kaydi alinmuis, atis zamanlari es zamanli olarak
video ile kaydedilmistir. Her atisin baslangici ve bitisi manuel olarak EEG zaman ¢izelgesine
senkronize edilmistir. Her atis i¢in atis dncesi (pre-shot) ve atis sonrasi (post-shot) donemlerden
olusan dort adet birer saniyelik epoklar tanimlanmistir. Epok uzunlugu olarak bir saniye tercih
edilmistir, ¢iinkii literatiirde kisa siireli epoklarin (1-3 saniye) siniflandirma dogrulugunu

artirdig1 gosterilmistir (Gomez-Tapia, 2022; Gangapuram & Manian, 2023).
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5.5. EEG Veri Isleme ve Ozellik Cikartimi

Preprocessing asamasinda EEG sinyalleri FieldTrip Toolbox kullanilarak islenmis ve her epok
icin delta (0—4 Hz), theta (5—8 Hz), alfa (9—13 Hz) ve beta (14-30 Hz) frekans bantlarinda gii¢
spektral yogunlugu (Power Spectral Density, PSD) hesaplanmistir. Elektrotlar dort bolgesel
gruba ayrilmis ve her bant i¢in ortalama degerler bu gruplar iizerinden elde edilmistir.
Toplamda 1000’in {izerinde artefaktsiz epok basarili ve basarisiz atiglar ile pre/post
donemlerine gore etiketlenmistir. Bu sayede siniflandirma i¢in dengeli ve etiketlenmis veri seti

olusturulmustur.

5.6. istatistiksel Analiz

Atis Oncesi ve sonrast donemlerde elde edilen EEG bant giicli degerleri arasindaki farklari
belirlemek amaciyla eslestirilmis 6rneklem t-testi uygulanmistir. Coklu karsilagtirmalardan
kaynaklanan yalanci pozitiflik riskini kontrol altina almak i¢in Benjamini-Hochberg (BH)
yontemiyle False Discovery Rate (FDR) diizeltmesi yapilmistir. Anlamlilik diizeyi p<0.05
olarak kabul edilmistir (Rousselet ve ark., 2025).

Bu calismada EEG verilerinden elde edilen bant giicii 6zelliklerinin analizinde klasik
istatistiksel yontemler uygulanmistir. Ozellikle atis oncesi ve sonrasi donemlerdeki frekans
bilesenlerinin karsilastirilmasinda, eslestirilmis 6rneklem t-testi (paired samples t-test) tercih
edilmistir. Bu test, ayn1 bireylere ait iki farkli kosul (pre ve post donemler) arasindaki ortalama
farkin anlamli olup olmadigimi degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Her bir EEG 6zelligi
icin uygulanan bu test, kisa zaman pencerelerine ayrilmis toplam 16 farkli elektrot ve frekans

band bilesenine dayanmaktadir.

Coklu karsilastirma yapilmasi nedeniyle, istatistiksel analizlerde yalanci pozitiflik riskini
azaltmak adma False Discovery Rate (FDR) kontrolii uygulanmistir. Bu amagla, Benjamini-
Hochberg (BH) prosediirii tercih edilmistir. BH prosediirii, yapilan ¢oklu testler sonucunda elde
edilen p-degerlerini siralayarak, her bir test i¢in ayarlanmis anlamlilik esigi hesaplar. Bu
yontem, family-wise error rate’i kontrol altina almanin yani sira, istatistiksel giicii de korudugu
icin ozellikle EEG, genomik ve biligsel norobilim gibi yliksek sayida karsilastirma iceren

alanlarda sik¢a tercih edilmektedir (Rousselet ve ark., 2025).

Benjamini-Hochberg yontemi su sekilde islemektedir: Oncelikle elde edilen p-degerleri
kiigiikten biiyiige siralanir. Her bir sirali p-degeri, (i/m) x o formiili ile karsilastirilir; burada i
p-degerinin sirasi, m toplam test sayis1 (bu ¢alismada 16), ve a anlamlilik diizeyidir (0,05). Eger

siral1 p-degeri bu esigi asmiyorsa, test anlamli olarak kabul edilir. BH yontemi, Bonferroni gibi
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kat1 diizeltmelerin aksine, daha esnek bir yaklasim sunar ve anlamli ancak kiiciik etkilerin

gbzden kacirilmasinin oniine geger.

Bu analizler sonucunda, hem basarili hem de basarisiz atiglara iliskin pre ve post donem
karsilastirmalarinda, 6zellikle belirli beyin bolgelerine ve frekans bantlarina karsilik gelen bazi
EEG ozelliklerinin FDR diizeltmesi sonrasinda dahi istatistiksel olarak anlamli kaldig:
goriilmistlir. Bu durum, yalnizca makine 6grenmesi modelleriyle degil, ayn1 zamanda klasik
istatistiksel degerlendirmelerle de EEG oOriintiilerinin anlamli farkliliklar igerdigini
desteklemektedir. Basaril atislara ait analizde, delta ve theta bantlarindaki artis ile alfa ve beta
bantlarindaki azalmalarin santral ve paryeto-oksipital bolgelerde anlamli oldugu belirlenmistir.
Benzer sekilde, basarisiz atislarda da dikkat daginikligina ve motor hazirlik eksikligine isaret

eden bant giicii varyasyonlar1 FDR diizeltmesi sonrasinda anlamli kalmistir.

Bu istatistiksel bulgular, makine 6grenmesi temelli siniflandirma sonuglarini desteklemekte
olup, EEG verilerinden elde edilen sinyallerin yalnizca smiflandirma algoritmalarina degil,
geleneksel parametrik testlere de duyarli yapilar icerdigini gostermektedir. Boylece, ¢aligmada
kullanilan istatistiksel yaklasim hem veri giivenirligini artirmakta hem de elde edilen sonuglarin

bilimsel dayanaklarini giiclendirmektedir.

Calismada katilimcilarin psikolojik durumlarini degerlendirmek amaciyla Algilanan Stres
Olgegi (Perceived Stress Scale — PSS) uygulanmis; ancak elde edilen puanlarin gruplar arasinda
anlamli varyasyon gostermemesi ve veri dagiliminin analiz kriterlerini karsilamamasi nedeniyle
bu 6lgiit istatistiksel hesaplamalara dahil edilmemistir.

5.7. Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Ozellik setleri kullanilarak ii¢ farkli smiflandirma senaryosu test edilmistir:
1. Basarili atiglarin pre ve post donemlerinin siniflandirilmas,

2. Basarisiz atislarin pre ve post donemlerinin siniflandirilmasi,

3. Tiim atiglarin pre donemlerinden basarili/basarisiz ayirimai.

Bu analizler i¢in K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclari
(Decision Trees), Boosted Trees, Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN),
Ayrim Analizi (Discriminant Analysis) ve Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM)
kullanilmistir. Tiim modeller MATLAB 2024 ortaminda, 5 katli capraz dogrulama yontemiyle

test edilmistir. Basar1 kriterleri olarak smiflandirma dogrulugu, egitim siiresi ve varyans
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analizleri dikkate alinmistir. En yiiksek dogruluk orani (%74,9), basarili atiglarin pre ve post

doénemlerini ayirt eden Ince Gaussian SVM modeliyle elde edilmistir.

5.8. Yontemsel Gii¢ ve Literatiirel Dayanak

EEG tabanli siniflandirma calismalarinda, 6zellikle zaman serisi 6zelliklerinin etkin sekilde
cikarilmasi, model basaris1 agisindan belirleyici bir unsurdur. Bu baglamda, delta, theta, alfa ve
beta bantlarinin gii¢ spektrumlari, motor davraniglarin nérofizyolojik gostergeleri olarak one
¢ikmaktadir. Babiloni ve arkadaslar1 (2008), EEG ile oOl¢iilen sensorimotor ritimlerin, motor
eylem Oncesi donemde onemli degisiklikler gosterdigini ve bu Oriintiilerin siiflandirma
algoritmalarma girdi olarak sunulmasinin yiiksek ayirt edici giic sagladigmi belirtmistir.
Calismamizda da benzer sekilde bu dort temel frekans bandi, bolgelerle eslenerek 64 6zellik
vektoriine doniistiiriilmiis ve makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in anlamli bir giris uzay1

olusturmustur.

Ayrica, bu ¢alismada uygulanan 5 katli ¢apraz dogrulama protokolii, veri setinin nispeten sinirl
oldugu senaryolarda model genellestirilebilirligini artirmak amaciyla secilmistir. Hastie,
Tibshirani ve Friedman (2009), kii¢lik 6rneklemli veri setlerinde model varyansini diisiirmek
icin ¢apraz dogrulamanin etkili bir yontem oldugunu vurgulamistir. Bunun yani sira, 6z nitelik
secimi yapilmaksizin tim 6zelliklerin modele dahil edilmesi, overfitting riskine kars1 klasik
istatistiksel onlemlerin yani1 sira bolgesel gruplama stratejileriyle desteklenmistir. Bu yapi, hem
sinyal biitiinliigiinii bozmadan smiflandirma basarisin1 slirdiirmiis hem de Oriintii tanima
stireclerinde topolojik ndrolojik bilgiyi korumustur. Literatiirde benzer stratejilerle desteklenen

bu yontemsel gergeve, calismamizin metodolojik gecerliligini giiclendirmektedir.
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6. BULGULAR

Bu bdliimde, basketbol serbest atiglar1 sirasinda kaydedilen EEG verilerine dayali olarak
yapilan istatistiksel analizlerin sonuglar1 ve makine 6grenmesi algoritmalariyla gergeklestirilen
siiflandirma performanslari ayrintilt bir bigimde sunulmustur. Bulgular, basarili ve basarisiz
atislarin atis 6ncesi (pre-shot) ve atis sonrasi (post-shot) donemlerine gore karsilastirmali olarak
analiz edilmis ve elde edilen frekans bandi Oriintiileri bolgesel EEG aktivitesi temelinde

degerlendirilmistir.

6.1.Basarili Serbest Atislarin Pre-Post EEG Ozellikleri

Basarili atiglarin pre ve post donemleri arasinda yapilan karsilastirmada, 6zellikle fronto-sentral
ve santral bolgelerde delta, theta, alfa ve beta bantlarindaki frekans giicii farkliliklari istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. En dikkat ¢ekici degisim, santral bolgelerde gdzlemlenen 8—13 Hz
araligindaki alfa bandi aktivitesinde olmustur. Bu frekans bandinda goriilen belirgin diistis,
motor hazirligin fizyolojik bir gostergesi olarak yorumlanmakta ve literatiirde "mu ritmi

desenkronizasyonu" olarak adlandirilmaktadir.

* Fronto-sentral delta giicii: Pre-shot > Post-shot (p < 0,001, FDR diizeltmeli)
» Parieto-oksipital alfa giicii: Post-shot > Pre-shot (p < 0,001)
» Santral theta giicii: Pre-shot > Post-shot (p <0,01)

» Fronto-sentral beta giicii: Post-shot > Pre-shot (p < 0,05)

Bu bulgular, frontal dikkat sistemlerinin ve santral motor korteksin pre-atis doneminde daha
aktif oldugunu, post-atis doneminde ise sensorimotor toparlanma siirecinin basladiginm

gostermektedir.

Tablo 2. Basarili atislarin pre-post istatistiksel 6zellikleri
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Ozellik t Standart | p Aty Atis Cohen’in d FDR Esik Degeri
Sapma Oncesi Sonrasi Etki
Ortalama | Ortalama | Biiyiikligi

Fronto-Central Delta * 5,33 0,14 <0,001 0,14 0,09 0,33 0,0031
Frontal Delta * 4,85 0,17 <0,001 0,20 0,14 0,30 0,0063
Parieto-Occipital Alpha * 3,70 0,12 <0,001 0,12 0,15 0,23 0,0094
Central Theta * 3,19 0,11 <0,001 0,15 0,17 0,20 0,0125
Fronto-Central Beta * 2,66 0,07 <0,01 0,05 0,04 0,16 0,0156
Parieto-Occipital Delta * 2,60 0,33 <0,01 0,45 0,40 0,16 0,0188
Parieto-Occipital Theta * 2,37 0,13 0,02 0,15 0,17 0,15 0,0219




Central Alpha * -2,35 0,09 0,02 0,11 0,13 0,15 0,0250
Parieto-Occipital Beta * -2,32 0,16 0,02 0,15 0,17 0,14 0,0281
Fronto-Central Theta 1,57 0,05 0,12 0,04 0,04 0,10 0,0313
Fronto-Central Alpha 0,94 0,05 0,35 0,04 0,03 0,06 0,0344
Frontal Alpha -0,86 0,06 0,39 0,05 0,05 0,05 0,0375
Central Delta -0,81 0,32 0,42 0,50 0,51 0,05 0,0406
Central Beta 0,75 0,11 0,45 0,14 0,14 0,05 0,0438
Frontal Beta 0,71 0,09 0,48 0,07 0,07 0,04 0,0469
Frontal Theta 0,16 0,07 0,87 0,06 0,06 0,01 0,0500

Basarili atiglarin 6ncesi ve sonras1 donemlerinden elde edilen 6zellikler arasindaki istatistiksel

farklar. Bagimsiz ¢oklu t-testleri, BH FDR (Benjamini-Hochberg Yanlis Kesif Orani) esikleri

kullanilarak istatistiksel olarak sinirlandirilmistir. Yildiz (*) ile isaretlenen ozellikler bu esigi

geemistir. Tablo siitunlar1 olan t, sd, p, Ortalama (6nce), Ortalama (sonra), Cohen’s d, FDR

esigi sirasiyla su anlamlara gelmektedir: t-istatistigi, standart sapma, anlamlilik diizeyi, 6n

donemle iliskili normalize edilmis degerin ortalamasi, son donemle iligkili normalize edilmig

degerin ortalamasi, etki biiyiikliigli ve BH FDR esigi.

6.2.Basarih Atislarin Makine Ogrenmesi ile Simiflandirilmasi

Basarili atiglara ait EEG epoklarinin siniflandirilmasinda Fine Gaussian SVM modeli en yiiksek

dogrulugu (%74,23) saglamistir. Model, 5 kath ¢capraz dogrulama ile test edilmis ve toplamda

1040 epok tizerinden islem gerceklestirilmistir.

Dogru simiflandirilan 6rnekler:

e 373 adet pre-shot epoku dogru siniflandirildi (True Positive)

e 399 adet post-shot epoku dogru siniflandirildi (True Negative)

e 121 adet post-shot epoku yanlislikla pre olarak siiflandirildi (False Positive)
e 147 adet pre-shot epoku yanliglikla post olarak siiflandirildi (False Negative)

Tablo 3. Basarisiz atiglarin konflizyon matrisi
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Gergek : Atis Oncesi (Pre)

Gergek :Atis Sonrasi (Post)

Tahmin : Atis Oncesi (Pre)

373 (TP)

121 (FP)

Tahmin : Atis Sonras1 (Post)

147 (FN)

399 (TN)

Performans Olgiitleri :
. Dogruluk (Accuracy):
(TP + TN) / Toplam : (373 + 399) / 1.040 = %74,23
. Hassasiyet (Recall):
TP /(TP +FN):373 /(373 + 147) = %71,74
. Kesinlik (Precision):
TP /(TP + FP): 373 /(373 + 121) = %75,5
. F1 Skoru:
2 x (Kesinlik x Hassasiyet) / (Kesinlik + Hassasiyet) ~ %73,6

Tablo 4. Basarili atiglarin siiflandirilmasi

Model Dogruluk % Egitim Siiresi (sn)

Fine Gaussian SVM 74,23 3,01
Bilayered Neural Network 73,46 3,93
Medium Gaussian SVM 73,37 3,89
Cubic SVM 72,98 9,40
Boosted Trees 72,98 4,21
Trilayered Neural Network 72,21 10,03
Quadratic SVM 70,87 4,58
Medium Neural Network 70,77 3,40
Narrow Neural Network 70,58 6,58
Wide Neural Network 70,10 4,11

Basarili atiglara ait atig Oncesi ve sonrast donem icin Fine Gaussian Destek Vektor Makinesi
siniflandiricisinin dogrulama Alict Isletim Ozellikleri (ROC) egrisi. Mavi egri atis dncesi

donemi, kirmiz1 egri ise atis sonrast donemi temsil etmektedir.
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6.3.Basarisiz Atislarin EEG Ozellikleri

Basarisiz atiglar pre ve post donem karsilastirmalarinda daha diizensiz ve tutarsiz EEG
orlintiileri gdstermistir. Fronto-sentral bolgelerde delta artis1 ve beta dalga giiciinde dengesizlik
gozlenmistir. Bu durum, basarisizlikla sonuglanan atiglar 6ncesinde dikkatin yeterince

konsolide olamamasi1 ve motor hazirligin yetersizligi ile agiklanabilir.

Tablo 5. Basarisiz atiglarin pre-post istatistiksel 6zellikleri

Ozellik t Standart étls Atig Cohen’in d FDR Esik Degeri
Sapma Oncesi Sonrasi Etki
Ortalama | Ortalama | Bilyiikliigii

Fronto-Central Delta* 5,52 0,14 <0,001 0,15 0,10 0,35 0,0031
Frontal Delta* 5,24 0,18 <0,001 0,20 0,14 0,34 0,0063
Fronto-Central Beta* 4,50 0,07 <0,001 0,06 0,04 0,29 0,0094
Parieto-Occipital Alpha* -4,13 0,12 <0,001 0,11 0,15 0,26 0,0125
Parieto-Occipital Theta* -3,24 0,13 <0,001 0,13 0,16 0,21 0,0156
Fronto-Central Theta* 2,68 0,05 0,01 0,05 0,04 0,17 0,0188
Frontal Beta* 2,62 0,09 0,01 0,07 0,06 0,17 0,0219
Central Beta* 2,57 0,11 0,01 0,15 0,13 0,16 0,0250
Parieto-Occipital Beta* -2,55 0,15 0,01 0,15 0,17 0,16 0,0281
Fronto-Central Alpha* 2,52 0,05 0,01 0,04 0,03 0,16 0,0313
Parieto-Occipital Delta* 2,19 0,34 0,03 0,44 0,40 0,14 0,0344
Central Delta -1,32 0,33 0,19 0,49 0,52 0,08 0,0375
Frontal Theta 1,24 0,07 0,22 0,06 0,06 0,08 0,0406
Central Theta -1,09 0,11 0,27 0,15 0,16 0,07 0,0438
Frontal Alpha 0,10 0,06 0,92 0,05 0,05 0,01 0,0469
Central Alpha 0,03 0,09 0,98 0,12 0,12 0,01 0,0500

Basarisiz atiglara ait atis Oncesi

ve sonrast donemlerden elde edilen Ozellikler arasindaki

istatistiksel farkliliklar, bagimsiz ¢oklu t-testleri Benjamini-Hochberg Yanlis Kesif Oran1 (BH
FDR) yontemine gore istatistiksel olarak sinirlandirilmistir. Tablo igerisinde yildiz isaretiyle
belirtilen 6zellikler belirlenen esik degerini gecerek anlamli bulunmustur. Tablo siitunlarinda
yer alan t, sd, p, Ortalama (6nce), Ortalama (sonra), Cohen’s d, FDR esigi ifadeleri sirastyla su
kavramlar1 temsil etmektedir: t-istatistigi, standart sapma, anlamlilik diizeyi, atis 6ncesi doneme
iliskin normalize deger ortalamasi, atig sonrast doneme iliskin normalize deger ortalamasi, etki

biiyiikliigii ve BH FDR esigi.
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6.4. Basarisiz Atislarin Makine Ogrenmesi Ile Siniflandiriimasi

Benzer sekilde basarisiz atiglarin pre ve post donemlerinin siniflandirilmasinda Fine Gaussian
SVM modeli en basarili sonucu vermistir (dogruluk: %74,90). 976 epok lizerinden yapilan

smiflandirmada:

e 377 pre-shot epoku dogru siiflandirildi

e 354 post-shot epoku dogru smiflandirildi

e 134 post-shot epoku yanlis pre olarak siiflandirildi
e 111 pre-shot epoku yanlis post olarak simiflandirildi

Tablo 6. Basarisiz Atislarin Konfilizyon Matrisi

Gergek : Atis Oncesi (Pre) Gergek :Atis Sonrast (Post)
Tahmin : Atis Oncesi (Pre) 377 (TP) 134 (FP)
Tahmin : Atis Sonrasi (Post) 111 (FN) 354 (TN)
Performans Olgiitleri:
* Dogruluk (Accuracy):

(TP + TN) / Toplam = (377 + 354) / 976 = %74,90
» Hassasiyet (Recall / Sensitivity):
TP /(TP +FN)=377/(377+ 111) = %77,25
* Kesinlik (Precision):
TP /(TP + FP) =377/ (377 + 134) = %73,75
* F1 Skoru:
2 x (Kesinlik x Hassasiyet) / (Kesinlik + Hassasiyet) ~ %75,45

Tablo 7. Basarisiz atiglarin siniflandirilmasi

Model Dogruluk % Egitim Siiresi (sn)

Fine Gaussian SVM 74,90 3,26
Quadratic SVM 74,69 5,17
Medium Gaussian SVM 74,49 4,03
Boosted Trees 74,18 5,14
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Trilayered Neural Network 73,05 7,74

Bilayered Neural Network 72,64 5,65

Narrow Neural Network 72,44 4,19

Wide Neural Network 71,21 8,82

Cubic SVM 70,70 10,23

Medium Neural Network 70,39 5,23

6.5. Basarih Ve Basarisiz Atislarin Atis Oncesi EEG Ozellikleri
Tablo 8. Basarili ve Basarisiz Atislarin Atis Oncesi Istatistiksel Ozellikleri
Ozellik Standart Atis Atis Cohen’in d FDR Esik Degeri
Sapma Oncesi Sonrasi Etki
Ortalama | Ortalama Biiyiikliigii

Parieto-Occipital Theta 2,41 0,12 0,02 0,15 0,13 0,15 0,0031
Fronto-Central Alpha -1,69 0,04 0,09 0,04 0,04 0,11 0,0063
Fronto-Central Beta -1,61 0,06 0,11 0,05 0,06 0,10 0,0094
Fronto-Central Delta 1,39 0,15 0,17 0,14 0,15 0,09 0,0125
Fronto-Central Theta -1,00 0,05 0,32 0,04 0,05 0,06 0,0156
Central Alpha -0,81 0,09 0,42 0,11 0,12 0,05 0,0188
Parieto-Occipital Alpha 0,78 0,10 0,43 0,12 0,11 0,05 0,0219
Parieto-Occipital Beta 0,74 0,13 0,46 0,15 0,15 0,05 0,0250
Frontal Delta -0,66 0,19 0,51 0,20 0,20 0,04 0,0281
Central Delta 0,51 0,32 0,61 0,50 0,49 0,03 0,0313
Parieto-Occipital Delta 0,49 0,34 0,63 0,45 0,44 0,03 0,0344
Central Beta -0,42 0,11 0,67 0,14 0,15 0,03 0,0375
Frontal Beta 0,35 0,08 0,72 0,07 0,07 0,02 0,0406
Central Theta 0,17 0,11 0,86 0,15 0,15 0,01 0,0438
Frontal Alpha -0,14 0,06 0,89 0,05 0,05 0,01 0,0469
Frontal Theta -0,01 0,06 0,99 0,06 0,06 0,01 0,0500

Basarili ve basarisiz atiglara ait atis oncesi donemden clde edilen o6zellikler arasindaki

istatistiksel farkliliklar, bagimsiz ¢oklu t-testleri, Benjamini-Hochberg Yanlis Kesif Oran1 (BH

FDR) yontemiyle istatistiksel olarak smirlandirilmistir. Tablo siitunlarinda yer alan t, sd, p,

Ortalama (basarili), Ortalama (basarisiz), Cohen’s d, FDR esigi ifadeleri sirasiyla su istatistiksel

Olciitleri temsil etmektedir: t-istatistigi, standart sapma, anlamlilik diizeyi, basarili atiglara

iliskin normalize degerlerin ortalamasi, basarisiz atiglara iliskin normalize degerlerin

ortalamasi, etki biiyiikliigli (Cohen’s d) ve BH FDR esigi.
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6.6. Basarih Ve Basarisiz Atislarin Makine (")grenmesi ile Simiflandirilmasi

Tablo 9. Basarili ve Basarisiz Atislarin siiflandirilmasi

Model

Dogruluk %

Egitim Siiresi (sn)

Iki Katmanh Yapay Sinir Ag1 54,76 6,67
ikili GLM (Genellestirilmis Dogrusal Model) 53,47 4,48
Lojistik Regresyon

Dogrusal Ayirtag Analizi (Linear Discriminant 53,37 4,18
Analysis — LDA)

Genis Yapay Sinir A1 53,37 8,33
Kiibik Cekirdekli Destek Vektor Makinesi 53,27 13,35
Karesel Cekirdekli Destek Vektor Makinesi 52,78 4,71
Gelistirilmis (Boosting) Karar Agaclar 52,68 4,19
Orta Olgekli Gauss Cekirdekli Destek Vektor 52,58 3,58
Makinesi

Altuzay Ayirtag Analizi 52,58 3,72
Karesel Ayirtag Analizi (Quadratic 52,38 4,84

Discriminant Analysis — QDA)

Bu siniflandirma, yalnizca atis 6ncesi EEG Oriintiilerinin kullanildigi bir modelleme olup, hem

motor hazirligmm hem de zihinsel durumun performans iizerindeki etkilerini ayrigtirmaya

yonelik olarak kurgulanmistir. Toplam 1.008 epok analiz edilmis ve en yiiksek dogruluk orani

Iki Katmanli Yapay Sinir Ag1 modeli ile %54,76 olarak belirlenmistir. Bu oran, anlamlilik

diizeyinin altinda olup, yalnizca EEG ile basari/basarisizlik tahmininin sinirl oldugunu ortaya

koymaktadir.
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6.7. ROC Egrisi Degerlendirmeleri

Validation R_OC Curve for Model 3.14 (Fine Gau;sian SVM)
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Sekil 8. Basaril atislarin ROC egrisi, mavi egri atis 6ncesi donemi, kirmizi egri ise atig sonrasi
donemi temsil etmektedir.
Basaril1 atiglara ait atis oncesi ve sonrasi donemlerin siniflandirilmasinda kullanilan Fine

Gaussian Destek Vektér Makinesi (SVM) smiflayicisina iliskin dogrulama Alict Isletim
Karakteristikleri (ROC) egrisi.

Validation ROC Curve for Model 2.15 (Medium Gaussian SVM)
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Sekil 9. Basarisiz atiglarin ROC egrisi, mavi egri atis Oncesi donemi, kirmizi egri ise atig sonrasi

dénemi temsil etmektedir.

Basarili atiglara ait atis 6ncesi ve sonrast donemlerin siniflandirilmasina yonelik Fine Gaussian

Destek Vektor Makinesi (SVM) siiflayicisina iligkin dogrulama ROC egrisi.
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Sekil 8 ve 9’da basaril1 ve basarisiz atiglar icin ROC egrileri sunulmustur. Fine Gaussian SVM
modellerinin egrileri, istikrarli ve giiclii ayrim basarisini yansitmaktadir. ROC egrileri altinda

kalan alan (AUC) degerleri sirasiyla %0,81 ve %0,83 olarak hesaplanmistir.

Validation ROC Curve for Model 2.31 (Bilayered Neural Network)
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Sekil 10. Basarili atislarm atig dncesi ve sonrasi Yapay Sinir Ag1 (Neural Net) ROC egrisi, mavi egri
atis oncesi donemi, kirmizi egri ise atig sonrast donemi temsil etmektedir.

Basarili atiglara ait atis dncesi ve sonrast donemlerin siniflandirilmasinda kullanilan Yapay
Sinir Ag1 (Neural Network) siniflayicisina iliskin dogrulama Alict Isletim Ozellikleri (ROC)

egrisi.Mavi egri, atis 6ncesi donemi; kirmizi egri ise atis sonras1 donemi temsil etmektedir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, basketbol oyuncularinin serbest atis performanslari sirasinda kaydedilen EEG
sinyalleri detayli bir sekilde analiz edilmis ve bu verilere dayali olarak makine 6grenmesi
destekli siniflandirma modelleri gelistirilmistir. Elde edilen bulgular hem nérofizyolojik hem
de algoritmik diizeyde 6nemli sonuclar ortaya koymustur. Tartisma boliimiinde, bu bulgular
onceki literatiirle karsilastirilmis, benzerlik ve ayrigma noktalar1 degerlendirilmis, metodolojik

katkilar ve uygulama potansiyeli genis kapsamli bicimde analiz edilmistir.

Toplamda 1.040 basarili ve 976 basarisiz atis epoku kaydedilmis ve 4 frekans bandi ile 4
bolgeye gore 64 6zellik ¢ikarilmistir. Epoklar dengeli sekilde etiketlenmis ve veri dengesizligi

problemi yasanmamustir.
Modelin en ¢ok kullandig1 ve siniflandirma tizerinde etkili olan 6zellikler incelendiginde:

e Basarili atislarda: santral theta giicii, paryeto-oksipital alfa giicii
e Basarisiz atiglarda: fronto-sentral delta ve beta giicii

e Farklilik belirleyici: post-shot donemindeki parieto-oksipital alfa artigi

Bu bulgular, EEG frekans bandi degisimlerinin hem motor eyleme hazirhlk hem de

performansin sonucu agisindan anlamli ipuglar tagidigini gostermektedir.

Calisma genelinde, EEG verilerinden c¢ikarilan Ozellikler ile serbest atis donemlerinin
siiflandirilmas1 anlamli bir basar1 saglamis, motor ve biligsel siireclerin farkli frekans
bantlarinda belirgin driintiilerle yansidig1 goriilmiistiir. Ozellikle theta ve alfa band1 dinamikleri
ile santral/paryeto-oksipital bolgelerden gelen sinyaller, performansin ndrofizyolojik
belirleyicileri olarak 6ne ¢ikmistir. Makine 6grenmesi modelleri bu farkliliklar: basaril sekilde

O0grenmis ve siniflandirmistir.

Elde edilen bu sonuglar, EEG destekli performans analizinin, sportif eylemlerin daha
derinlemesine anlasilmast ve bireysel antrenmanlarin kisisellestirilmesi agisindan 6nemli

katkilar saglayabilecegini gostermektedir.

EEG analizleri, basaril1 atislar 6ncesinde 6zellikle santral bolgelerde theta ve alfa bantlarinda
belirgin aktivite degisimlerini ortaya koymustur. Bu durum, motor planlama, dikkat siirekliligi
ve zihinsel odaklanma ile iliskilendirilmistir. Pfurtscheller ve Lopes da Silva (1999), mu
ritmindeki (8-13 Hz) desenkronizasyonu motor hazirligin Onemli bir gostergesi olarak

tanimlamis, bu bulgu ¢alismamizda da gézlemlenmistir. Ote yandan, basarisiz atislarda artan
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frontal delta aktivitesi, Cavanagh ve Frank'in (2014) belirttigi gibi dikkat daginiklig1 veya igsel
bilissel ¢catisma ile iligkilendirilebilir.

Chuang ve arkadaslarinin (2013) bulgulariyla uyumlu sekilde, basarili atiglarda frontal midline
theta artist tespit edilmistir. Bu artig, dikkat regiilasyonu ve zihinsel berraklik ile
iliskilendirilmistir. Ayn1 zamanda Su & Yang (2018) calismasi, basarisiz atislarda beta
bandinda diizensiz bir aktivite Oriintiisii gostererek, dikkat dagimikligi ve motor kararsizlik

durumunu desteklemektedir.

Literatiirde yer alan diger calismalarda da benzer egilimler dikkat ¢ekmektedir. Ornegin,
Ramyarangsi ve arkadaslar1 (2024), espor, jimnastik ve futbol oyuncularinda EEG ile tespit
edilen kortikal aktivite farkliliklarini ortaya koymus; Shi ve arkadaslari (2024) masa tenisi
oyuncularinda benzer sekilde delta-band gii¢ artiglarinin dikkat yogunlagmasiyla iliskili
oldugunu gostermistir. Tiim bu ¢alismalar, EEG frekans bantlarinin sportif performans

iizerindeki etkilerini giiclendirmektedir.

Aragtirmamiz, atis dncesi ve sonrasit donemlerde EEG frekans giiciinde anlaml1 degisikliklerin
varligini ortaya koymustur. Basarili atislarin 6ncesinde merkezi bolgelerde theta azalmasi ve
frontal bolgelerde artis1 dikkat ve motor hazirlik iliskisini desteklemektedir. Bu bulgular,
Cavanagh & Frank (2014) tarafindan tanimlanan, motor bolgelere 6zgii theta baskilanmasinin

frontal kontrol sistemlerinin aktive olmasiyla eszamanli gelistigi goriisiiyle uyumludur.

Ayrica, alfa bandindaki azalma (alfa blokaj1) ve beta bandindaki diisiisler, motor hazirligin
sensorimotor ritimlerle iligkisini vurgulamaktadir. Babiloni ve arkadaslart (2008) mu
ritmindeki desenkronizasyonun, kortikal hazirligin ve hareket baglattminin bir isareti oldugunu
belirtmislerdir. Bulgularimiz da bu 6riintiiyli desteklemekte ve sensorimotor hazirligin EEG ile

takip edilebilecegini gostermektedir.

EEG verilerinden elde edilen o6zelliklerle yapilan smiflandirma analizlerinde basarili ve
basarisiz atiglarin pre-post donemleri %74.9 dogrulukla ayirt edilebilmistir. Bu dogruluk orani,
insan motor davraniglarinin ve biligsel siireclerinin karmagikligi g6z 6niine alindiginda oldukca
anlamlidir. Literatiirde benzer dogruluklara ulasan ornekler mevcuttur. Ornegin, Fang ve
arkadaslar1 (2022), CNN modelleriyle EEG sinyalleri iizerinden sporcu performansini yliksek

dogrulukla tahmin edebilmislerdir.

Kar ve arkadaslar1 (2021) robotik gorevlerde EEG ile hedefleme basarisint SVM algoritmalari
ile %70’in lizerinde siiflandirabilmislerdir. Benzer sekilde, Kanjilal ve ekibi (2023), kisiye
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0zgli EEG oriintiilerini kullanarak Gaussian SVM, kNN ve Bagged Trees algoritmalariyla
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmislerdir. Calismamizda kullanilan Fine Gaussian SVM
modelinin basarisi, kiigiik 6rneklem verilerinde istikrarli ve esnek modelleme giiciinii ortaya

koymaktadir.

Ancak yalnizca atis oncesi EEG verileriyle yapilan siniflandirmalarda bagar1 oran1 %55,2°de
kalmistir. Bu durum, EEG verisinin serbest atis sonucunu tek basma ongdrmekte sinirh
kalabilecegini gostermektedir. Bu sinir, bireysel motivasyon diizeyi, anlik stres, pozisyon
farkliliklar1 ve cevresel etmenlerin EEG’ye dogrudan yansimamasiyla aciklanabilir. Bu
nedenle, EEG disinda fizyolojik (EMG, kalp atimi), davranigsal (goz hareketi, postiir) ve

cevresel verilerin de entegre edilmesi gelecekteki calismalarda onerilmektedir.

Bu calismada her epok icin 16 kanal ve 4 frekans bandindan toplam 64 6zellik ¢ikarilmistir. Pre
ve post epoklar ayri ayri analiz edilmistir. Ozellik seciminde herhangi bir filtreleme
yapilmaksizin, ham spektral gii¢ degerleri dogrudan modele verilmistir. Bu yaklagimin avantaji,
sinyalin bozulmadan korunmasinit saglarken, dezavantaji giiriiltii etkilerinin modele tasimnma

riskidir.

Model egitimi 5 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle gerceklestirilmis ve her iterasyonda veri
%80 egitim, %20 test olarak ayrilmigtir. Egitim siiresi, dogruluk ve model kararlilig1 ana
performans oOl¢iitleri olarak belirlenmistir. Ortalama egitim siiresi 3.9 saniye civarinda olup,
siiflandirma i¢in Onerilen siire sinirlari i¢indedir. Modelin istikrari, varyans analizi ile test

edilmis ve performans dalgalanmasi diisiik bulunmustur.

Bu ¢aligmanin 6zgiin yonlerinden biri, EEG verilerinden ¢ikarilan 6zelliklerle tek deneme
diizeyinde (single-trial) basarili/basarisiz atig siniflandirmasi yapilmasidir. Mevcut literatiirde
bu diizeyde tekil EEG epoklarinin basar1 tahmini ig¢in kullamildigt ¢ok az c¢alisma
bulunmaktadir. Ayrica, EEG sinyallerinin sadece bant giicii ile degil, entropi, faz-amplitiid
baglanti, zaman-frekans tiirevleri gibi gelismis 6zelliklerle de zenginlestirilmesi gelecekteki

calismalar i¢in dnerilmektedir.

EEG ile desteklenen yapay zeka tabanli geri bildirim sistemleri, sporcularin dikkat diizeyini,
zihinsel hazirligini1 ve motor koordinasyonunu anlik olarak degerlendirmeye yardimci olabilir.
Bu sistemler, antrenman sirasinda oyunculara ger¢ek zamanl geri bildirim sunarak performans
gelisimini optimize edebilir. Ayrica, EEG tabanli degerlendirme sistemleri, geng sporcularda
erken tanima, yetenek yonlendirmesi ve bireysellestirilmis antrenman tasarimi gibi alanlarda

kullanilabilir.
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Bu calismanin smirhiliklar1 arasinda o6rneklem biiyiikliigli, oyuncularin pozisyonlar1 ve
psikolojik durumlarmin kontrol edilememesi yer almaktadir. Ozellikle oyuncu pozisyonlarmin
(guard, forvet, pivot) norolojik yiikleri farklilik gosterebilir. Gelecekteki caligmalarda bu
degiskenlerin sistematik sekilde incelenmesi Onerilmektedir. Ayrica EEG dis1 sensdrlerden
gelen veriler (EMG, goz izleme, kalp ritmi) ile veri flizyonu yapilarak daha zengin modeller

kurulabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, EEG verilerinin serbest atis performansinin degerlendirilmesinde
kullanilabilecegini gdstermektedir. Frontal theta artisi, mu ritmi desenkronizasyonu ve beta
ritmindeki dalgalanmalar, motor hazirlik ve dikkat biitiinligli agisindan ndrofizyolojik
belirleyiciler olarak tanimlanabilir. Ayrica, makine 6grenmesi algoritmalari ile bu sinyallerin

anlamli sekilde siniflandirilabilecegi ortaya konmustur.

Calisma, EEG destekli yapay zekd modellerinin spor performans analizine entegrasyonuna
yonelik literatliire katki saglamaktadir. Elde edilen bulgular, bireysel performans takibi,
antrenman planlamasi ve geri bildirim sistemleri i¢in yeni ufuklar agmaktadir. EEG'nin sadece
klinik degil, spor teknolojisi alaninda da etkin sekilde kullanilabilecegini gosteren bu calisma,

multidisipliner yaklasimlarla desteklenerek genisletilebilir.

Bu ¢alisma, EEG (Elektroensefalografi) verilerinin basketbolda serbest atis performansinin
norobiyolojik temellerini ortaya ¢ikarmada nasil kullanilabilecegini arastirmig ve makine
ogrenmesi algoritmalariyla entegre ederek bu sinyallerden sportif basariya dair dngoriilerde
bulunmanin olanakli oldugunu gdstermistir. Elde edilen bulgular, yalnizca norofizyolojik degil,
ayn1 zamanda biligsel ve davranigsal diizeyde de serbest atigin karmasik bir siire¢ oldugunu

ortaya koymustur.

Ozellikle basaril1 atislar dncesinde frontal bolgelerde artan theta giicii, dikkat odaklanmasinin
norofizyolojik bir yansimasi olarak degerlendirilmistir. Santral bdlgelerde gozlemlenen mu
ritmi desenkronizasyonu ise motor hazirligin énemli bir gstergesi olarak yorumlanmustir. Ote
yandan, basarisiz atiglar dncesinde beta bandindaki diizensizlik ve delta/theta dalgalarmdaki
anomaliler, dikkat dagimikligi ve bilissel kararsizlik gibi durumlarin gdstergesi olarak
kaydedilmistir. Bu farkliliklar, hem frekans diizeyinde hem de kortikal lokalizasyonda belirgin

oriintiilerle desteklenmistir.

Makine 6grenmesi analizleri, 6zellikle Fine Gaussian SVM modeli ile basarili ve basarisiz atis
donemlerinin %74,9 dogrulukla ayirt edilebilecegini gostermistir. Bu dogruluk orani, EEG

sinyallerinin motor ve biligsel durumlar1 ayirt etmede ne denli anlamli biyobelirtecler
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sundugunu ortaya koymaktadir. Ancak yalmizca atis Oncesi EEG verileriyle yapilan
siiflandirmalarda dogruluk oraninin %55’in altinda kalmasi, atis sonucunu yalnizca EEG

sinyalleriyle tahmin etmenin mevcut haliyle sinirli oldugunu gostermistir.
Bu kapsamda ¢aligmanin 6zgiin katkilar1 sunlardir:

» Serbest atig gibi kisa siireli ve duragan bir motor gorevde EEG tabanli analizlerin
uygulanabilirliginin gosterilmesi,

* Basarili/basarisiz atis 6ncesi EEG oriintiilerinin frekans bandi diizeyinde ayristirilmasi,

* 64 ozellikten olusan bir vektorle siniflandirma yapilmasi ve modelleme basarisinin iist
diizeyde ortaya konmasi,

» Sportif bagariya dair biligsel ve norolojik siire¢lerin ¢ok katmanli analizinin yapilmasi.

Bununla birlikte, bu calismanin bazi smirhiliklar1 da bulunmaktadir. Ozellikle 6rneklem
sayisinin diistik olmasi, sadece elit erkek sporcularla sinirli kalinmasi ve veri toplama ortaminin
kontrollii laboratuvar kosullarinda gerceklestirilmesi, bulgularin  genellenebilirligini
sinirlandirmaktadir. Ayrica EEG sinyalleri, yiiksek ¢oziiniirliiklii olsa da diger biyofizyolojik
veriler (0rnegin EMG, kalp ritmi, géz hareketleri) ile entegre edilmediginde sportif bagarmin

cok boyutlu yapisina dair tam bir degerlendirme sunamayabilir.
Bu nedenle gelecekte yapilacak calismalarda asagidaki oneriler 6ne ¢ikmaktadir:

*  Cok modlu veri entegrasyonu: EEG sinyallerinin EMG, g6z hareketi, kalp atim hizi,
postiiral denge verileri gibi diger biyolojik sensorlerle birlestirilmesi, daha biitiinciil ve
cok boyutlu modellerin olusturulmasina katki saglayacaktir.

*  Gelismis 6zellik ¢ikarimi: Geleneksel gii¢ spektrumu analizlerine ek olarak wavelet
doniisiimii, entropi, faz-amplitiid baglanti (PAC), koherans gibi daha sofistike sinyal
isleme yontemleriyle 6zellik ¢ikarimi yapilmasi, modelleme performansini artirabilir.

* Daha genis ve ¢esitli 6rneklem: Farkli yas gruplari, cinsiyet, deneyim seviyesi (amator
— profesyonel), oyun pozisyonu gibi degiskenlerin sisteme dahil edilmesi, bireysel
farkliliklar1 dikkate alan daha evrensel modellerin gelistirilmesini miimkiin kilar.

* Kisiye 6zgli modelleme: Bireysel EEG oriintiilerine gore ozellestirilmis yapay zeka
modelleri (subject-specific modeling) performans tahmininde daha dogru ve kararh

sonuglar verebilir.

Sonug¢ olarak bu calisma, EEG tabanli analizlerin sadece klinik norobilimde degil, spor

teknolojisi ve performans optimizasyonu alanlarinda da etkili sekilde kullanilabilecegini
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gostermektedir. Sporcularin motor ve biligsel durumlarinin anlik izlenmesi ve analiz edilmesi,
hem bireysel gelisim hem de antrenman stratejilerinin yeniden yapilandirilmas: agisindan
onemli firsatlar sunmaktadir. EEG destekli yapay zekd uygulamalari, sporun geleceginde

bilimsel ve teknolojik geligsmelerin birlestigi cok disiplinli bir yaklagimi temsil etmektedir.
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