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BiL/YAP 495 — Project Proposal

1. Problem Tanimi ve Motivasyon

Giyilebilir teknoloji son on yilda kitlesel bir doniisiim gecirmistir. 2026 itibariyla diinya genelinde 600
milyonu askin akilli saat kullanicisinin bulundugu tahmin edilmektedir (DemandSage, 2026); bu cihazlar
kalp atig hizi, kalp atis hiz1 degiskenligi (HRV), uyku evreleri ve giinliik aktivite gibi fizyolojik sinyalleri
kesintisiz bigimde kaydetmektedir. Ne var ki bu zengin veri akisi biiyiik 6lciide degersiz kalmaktadir:
mevcut uygulamalarin biiyiik cogunlugu bu verileri yalnizca geriye doniik grafikler ve istatistikler olarak
gorsellestirmekte, kullanicinin sagliginda anlamli bir degisim yasandiginda bunu proaktif olarak tespit
edip bildirememektedir.

Bu tablonun temelinde yapisal bir sorun yatmaktadir. Ticari giyilebilir cihazlar ve ii¢iincii taraf
uygulamalar, fizyolojik degerlendirmeyi popiilasyon ortalamalarindan tiiretilmis genel esikler lizerine
kurmaktadir. Oysa dinlenik nabiz ve HRV gibi gostergeler bireyler arasinda son derece genis bir aralikta
degismektedir: 48 atim/dakikalik bir dinlenik nabiz antrenmanli bir birey i¢in olagan, baskasi i¢in endise
verici olabilir; saglikli HRV araligi yasa, cinsiyete ve kondisyon diizeyine gore biiyiik farkliliklar gosterir.
Genel esiklere dayanan sistemler bu nedenle ya gereginden sik yanlis alarm tiretmekte ya da gergek
fizyolojik sapmalar1 gdzden kagirmaktadir. Bir kisinin kendi gegmis verisinden 6grenilen kisisel normdan
sapma, popiilasyon normundan sapma kadar anlamli olsa da birincisini hesaba katan tiiketici odakl bir
sistem bugiin piyasada ya yoktur ya da kapali, denetlenemez algoritmalar arkasina gizlenmistir.

Sorunun bir baska boyutu kadin sagligina iliskindir. HRV ve dinlenik nabiz, adet dongiisiiniin fazlarina
gore sistematik dalgalanmalar gostermektedir; luteal fazda HRV'nin dogal olarak diistiigii bilinmektedir
(Lin et al., 2026). Mevcut uygulamalarin biiyiik ¢ogunlugu bu fizyolojik gergegi gérmezden gelmekte,
regl dongiisii bilgisini anomali degerlendirmesine dahil etmemekte ve dolayisiyla kadin kullanicilar igin
yapisal bir yanlig-alarm kaynagi olusturmaktadir. Yalnizca fizyolojik 6l¢timler degil, bu 6l¢iimlerin
yorumlanma bi¢imi de toplumsal bir esitsizlik igermektedir.

Son olarak, veriyi anlama sorunsali mevcuttur. Giyilebilir cihazlar gitgide daha fazla veri sunmakta; ancak
ortalama kullanici bu verileri yorumlayacak tibbi ya da fizyolojik bilgiden yoksun kalmaktadir. Mevcut
uygulamalarin sundugu sayisal gostergeler veya renk kodlu skorlar, kullaniciya "ne yapmasi gerektigi"
konusunda eyleme gecirilebilir bir yonlendirme saglamamaktadir.

Yukarida tanimlanan bogluktan en ¢ok etkilenen kullanici profili; Apple Watch, Samsung Galaxy Watch
veya esdeger bir giyilebilir cihaza sahip, sagligini proaktif bicimde takip etmek isteyen 18-50 yas
araligidaki bireylerdir. Ikincil kullanici kitlesi ise kronik stres yasayanlar, diizenli egzersiz yapan bireyler
ve fizyolojik dongiilerini daha iyi anlamak isteyen kadinlardir. Sistem, klinik ortam gerektirmeyen ve tibbi
teshis araci olmayan bir karar-destek ve farkindalik asistani olarak konumlandirilmistir.

Gelistirilen sistem bu bosluklar1 ti¢ katmanda doldurmayi amaglamaktadir: her kullanici igin kisisel bir
fizyolojik temel ¢izgi (baseline) olusturarak sapmay1 bu referansa gore tespit etmek; regl dongiisii fazini
baglamsal bir sinyal olarak degerlendirerek kadin kullanicilar i¢in daha isabetli bir degerlendirme sunmak;
ve makine 6grenmesi modellerinin sayisal ¢iktilarii biiytik dil modeli (LLM) araciligiyla sade, anlasilir
ve eyleme gegirilebilir bir dile doniistiirmek. Boylece sistem, genel popiilasyon esikleri yerine kisinin
kendi alisilmis degerlerini referans alan, seffaf algoritmalarla calisan ve gercek kullanicilarin elindeki
cihazlarla dogrudan entegre olan bir saglik farkindalik asistani iglevi gormektedir.
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2. Onceki Cahsmalar / Literatiir

Giyilebilir sensor verileriyle fizyolojik durum tespiti, son on yilda hem akademik hem ticari alanda yogun
ilgi gbren bir arastirma konusuna doniigmiistiir. Bu boliimde onerilen sistemle dogrudan ilgili akademik
¢alismalar ve ticari iirlinler incelenmekte; ardindan Tablo 1'de sunulan karsilastirma ¢er¢evesinde mevcut
yaklagimlarin ortak eksiklikleri ve bu projenin 6zgiin katkisi tartisilmaktadir.

Akademik Calismalar

Giyilebilir stres tespiti literatiiriiniin temel referans noktasi, Schmidt ve arkadaslar1 (2018) tarafindan
yaymmlanan WESAD veri kiimesidir. Bu ¢aligmada Empatica E4 ve RespiBAN cihazlarindan toplanan ¢ok
modlu fizyolojik sinyaller tizerinde XGBoost ve Destek Vektor Makineleri basta olmak iizere cesitli
siiflandiricilar test edilmis; stres/non-stres ikili siniflandirmasinda %85'i asan dogruluk oranlarina
ulagilmigtir. Ne var ki bu ¢alismada modeller tiim katilimeilarin verisi {izerinde egitilmektedir;
kisisellestirme boyutu ele alinmamaktadir. Li ve arkadaslar1 (2024), tiiketici giyilebilir cihaz verisi
izerinde kisisellestirilmis ve genellestirilmis modelleri dogrudan karsilastirmis; kisisellestirilmis
yaklasimin dogrulugu %95'in iizerine tasidigini, genel modelin ise %67 civarmda kaldigini1 gostermistir.
Bu bulgu, her kullanicinin kendi ge¢mis verisinden dgrenilen kisisel bir referansa dayanan sistem
tasarimini dogrudan desteklemekte ve dnerilen projenin temel motivasyonunu akademik zemine
oturtmaktadir.

Anomali tespiti cephesinde Mishra ve arkadaslar1 (2020), Fitbit ve Apple Watch verilerini kullanan iki
istatistiksel yontem gelistirmistir: dinlenik nabzin kisisel ortalamadan sapmasini 6lgen RHR-Diff ve kalp
atig hizin1 adim sayisina oranlayan HROS-AD. Bu yontemler, COVID-19 enfeksiyonunu semptom
baslangicindan ortalama dort giin dnce tespit etmeyi basarmustir. Onerilen sistem, bu iki yéntemi dogrudan
benimseyerek hastalik-olabilirlik tespiti bileseninin ¢ekirdegini olusturmaktadir. Denetimli modellerin,
anomali tespiti motorlarinin ve biiyiik dil modellerinin tek bir ardisik mimaride birlestirilmesi ise en yakin
akademik ornekle, Gabrielli ve arkadaslarinin Al on the Pulse sistemiyle (2025) ortiismektedir. Bu
calisma, UniTS zaman serisi modeliyle tespit edilen anomalileri bir LLM katmanimin dogal dile ¢evirdigi
uctan uca bir boru hatti 6nermektedir; ancak sistem c¢evresel sensorler gerektirmekte ve tiiketici giyilebilir
cihazlarla dogrudan ¢caligmamaktadir. LLM entegrasyonu agisindan Cosentino ve arkadaslarinin
gelistirdigi Google PH-LLM (2024), Gemini Ultra'y1 uyku ve fitness verisi lizerinde ince ayara tabi tutarak
giyilebilir veriyi yorumlayan ilk biiyiik 6l¢cekli dil modeli ¢aligsmalar1 arasindadir; ancak periyodik
raporlama odaklidir ve otonom anomali tespiti motorunu barindirmamaktadir. Son olarak Lin ve
arkadaglar1 (2026), mcPHASES veri kiimesini Fitbit Sense'ten elde edilen HRV ve RHR verilerini
hormonla dogrulanmig dongii faz etiketleriyle eslestirerek olusturmustur; bu, dnerilen sistemin regl
dongiisti modiiliiniin akademik dayanagini saglayan acik erisimli tek veri kiimesidir.

Ticari Uriinler

Ticari ekosistemde en yakin rakip Bevel Health'tir (Bevel, 2025). Uygulama, HealthKit verilerini kisa ve
uzun donemli hareketli ortalamalarla karsilastiran bir baseline mekanizmasi ve "Bevel Intelligence" adli
LLM kogunu birlestirmektedir; ancak yalnizca iOS platformunu desteklemekte, algoritmasi kapali kutu
olarak kalmakta ve anomali tespiti i¢in denetimsiz 6grenme yontemi kullanmamaktadir. Welltory, OpenAl
altyapisiyla desteklenen yapay zeka kocu ve kisisel baseline karsilastirmasiyla dikkat ¢cekmektedir
(Welltory, 2025); ne var ki kullanici raporlart LLM'in zaman zaman gecikmeli veriler iizerinden tutarsiz
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ciktilar tirettigini gostermektedir. Garmin'in Firstbeat analitigi, HRV ve solunum hizini birlestiren
kisisellestirilmis bir stres puani iiretmekte (Firstbeat, 2016); ancak algoritmik ¢iktiy1 agiklayan bir dil
modeli bulunmamakta ve Oneriler statik sablon metinlerinden olugsmaktadir. WHOOP ise 30 giinliik
hareketli ortalamaya dayali giiclii bir kisisel baseline sunan ve OpenAl tabanli WHOOP Coach'u
barindiran en olgun ticari platform olmakla birlikte (WHOOP, 2025), yalnizca kullanici sorusu geldiginde

yanit veren reaktif bir asistan olarak ¢aligmakta ve proaktif anomali agiklamas1 yapmamaktadir.

Karsuastirma

Kavnak / Uriin Kisisel Denetimsiz LLM iOS + Adet Seffaf

y Baseline Anomali Aciklama Android | Dongiisii || Algoritma

Schmidt ve ark.

(2018) X X X o X v
Li ve ark. (2024) v X X — X v
Mishra ve ark.

(2020) v v X o X v
Gabrielli ve ark.

(2025) v v v — X v
Cosentino ve ark.

(2024) v X v — X X
Lin ve ark.

(2026) v X X o v v
Bevel Health v X v X X X
Welltory v X v v X X
Garmin v X X v X X
WHOOP v X v (reaktif) v X X
Bu proje v v v (proaktif) v v v

Tablo 1. Mevcut akademik ¢alismalar ve ticari tiriinlerle karsilagtirma.

Tablo 1'de goriildiigii iizere, mevcut akademik caligmalar ya yiiksek dogruluklu denetimli siniflandirma
modelleri sunarken kisisel baseline ve LLM entegrasyonunu ihmal etmekte, ya da LLM kullanirken
denetimsiz anomali tespitini atlamaktadir. Ticari iiriinler ise kigisel baseline mekanizmalarini kapali
algoritmalar ardina saklamakta, Android kullanicilarini biiyiik 6l¢iide digsarida birakmakta ve adet dongiisii
gibi baglamsal sinyalleri otomatik olarak baseline hesabina dahil etmemektedir. Onerilen sistem, bu
bosluklar1 denetimli stres siiflandirmasi ile denetimsiz anomali tespitini birlestiren hibrit mimarisi,
HealthKit ve Health Connect iizerinden iOS ve Android platformlarimi kapsayan cihaz-bagimsiz tasarimi
ve regl dongiisii fazini baseline hesabina otomatik dahil eden seffaf biitiinlesik katmaniyla kapatmay1
hedeflemektedir.
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3. Coziim Yaklasim ve Yontem

3.1 Temel Yaklasim: Kisisel Temel Cizgi (Baseline)

Sistemin merkezindeki fikir, saglik degerlendirmesini popiilasyon ortalamalarina dayanan genel esikler
yerine her kullaniciya 6zel bir temel ¢izgi iizerine kurmaktir. Bu tercih fizyolojik bir ger¢ege dayanir:
dinlenik nabiz ve kalp atig hiz1 degiskenligi (HRV) gibi gostergeler bireyler arasinda genis bir aralikta
degisir. Bir kisi i¢cin tamamen normal olan bir dinlenik nabiz degeri baska biri i¢in olagandisi olabilir;
benzer sekilde saglikli HRV araligi yasa, cinsiyete ve genel kondisyona gore biiytik farklilik gosterir.
Genel esiklere dayanan sistemler bu nedenle ya ¢ok sik yanlis alarm verir ya da ger¢ek sapmalari kagirir.
Kisisel baseline yaklasimi, her kullanicinin kendi gegmis verisinden 6grenilen normal araligi referans
alarak bu sorunu ¢ozer (Nkurikiyeyezu et al., 2019). Sistem, kullanicinin ilk birkag haftalik verisinden
kisisel normal araligin1 6grenir ve bu ¢izgiden anlamli, stirekli sapmalari tespit eder.

3.2 Sistemin Yapay Zekd Bilesenleri

Sistem dort analitik bilesenden olusur: iki denetimli model, bir denetimsiz istatistiksel tespit katmani, bir
kural tabanli hesaplama ve bunlari tamamlayan bir biiyiik dil modeli (LLM) yorumlama katmani. Ayrica
kadinlar i¢in regl dongiisii faz1 opsiyonel bir baglamsal sinyal olarak sisteme entegre edilir. Her bilesenin
yontem se¢imi farkl bir gerekceye dayanir ve asagida ayn ayri agiklanmigtir.

3.3 Model 1: Denetimli Stres Siniflandirma

Ozet: Bu bilesen, giyilebilir cihazlardan elde edilen fizyolojik 6l¢iimler ve denetimli makine 6grenmesiyle
stres tespitinin yapilabilirligini aragtirir. Akill saatler, kalp atis hizt ve HRV gibi stres gdstergelerini
gergek zamanli ve miidahalesiz bigimde 6lgerek bu tespiti miimkiin kilar. Stresin erken tespiti, fiziksel ve
zihinsel saglik {izerindeki uzun vadeli olumsuz sonuclarin 6nlenmesine katki saglayabilir. Etiketli
WESAD veri seti {izerinde 6znitelik tabanli bir XGBoost simiflandiricisi egitilir ve modelin laboratuvar
dis1 genellenebilirligi LifeSnaps veri setiyle sinanir.

Yontem secimi gerekgesi: XGBoost ii¢ nedenle secilmistir. Birincisi, agag¢ tabanli bir gradyan artirma
(gradient boosting) yontemi olarak 6znitelik mithendisligiyle hazirlanmis tablo verisinde gii¢lii performans
gosterir (Chen & Guestrin, 2016) ve fizyolojik sinyallerden ¢ikarilan 6znitelikler bu yapiya uygundur.
Ikincisi, kiiciik ve orta dlcekli veri setlerinde (WESAD 15 katilimcilidir) asir1 6grenmeye kars1 derin
6grenme ydntemlerinden daha dayamkhdir ve dahili diizenlilestirme mekanizmalari ierir. Ugiinciisii,
egitim ve ¢ikarim maliyeti diisiiktiir; bu, sinirli siire ve hesaplama kaynagiyla ¢alisan bir ekip i¢in
uygundur.

Veri ve oznitelikler: Model, ham fizyolojik sinyalden kisa zaman pencerelerinde (yaklasik 60 saniye)
cikarilan 6zniteliklerle beslenir: ortalama kalp atig hizi, RMSSD ve SDNN gibi zaman-alanit HRV
metrikleri. Egitim, WESAD veri setinin yalnizca bilek (Empatica E4) verisiyle yapilir; gogiis cihaz verisi
ve EDA (elektrodermal aktivite) bilingli olarak hari¢ tutulur, ¢iinkii bu sinyaller ger¢cek kullanicinin
cihazindan (HealthKit/Health Connect) elde edilemez. Bu, egitim verisi ile ¢ikarim verisi arasindaki
tutarlilig1 korur ve gercek diinyada ise yaramayacak bir 6zellige bagimliligi 6nler.

Degerlendirme: Modelin gergek-yasam kosullarina genellenip genellenmedigi, laboratuvar disinda
toplanmis LifeSnaps veri setiyle dogrulanir. WESAD kontrollil bir laboratuvar protokoliinden gelirken,
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LifeSnaps 71 katilimcidan dort ay boyunca dogal yasam kosullarinda toplanmistir (Yfantidou et al., 2022);
bu nedenle modelin laboratuvar digindaki davranigini stnamak igin uygun bir dogrulama kaynagidir.
Onemli bir nilans: LifeSnaps'teki stres etiketi kullanici tarafindan dogrulanmus bir "stresli/degil" etiketi
degil, Fitbit'in kapali algoritmastyla {iretilmis tliretilmis bir skordur; bu nedenle LifeSnaps dogrulamasi
kesin bir dogruluk 6l¢iimii olarak degil, modelin ger¢cek-yasam verisindeki davranigin1 degerlendiren bir
kiyaslama olarak yorumlanir. Tiim degerlendirmelerde, ayni kisinin verisinin hem egitimde hem testte
bulunmasini 6nlemek i¢in kigi-bazli bélme (subject-wise split) yontemi kullanilir.

3.4 Model 2: Denetimsiz Anomali ve Hastalik-Olabilirlik Tespiti

Bu bilesen, kullanicinin kigisel baseline'indan ¢ok-giinliik sapmalari tespit eder ve olagandisi bir fizyolojik
durumu (asir1 yorgunluk, hastalik 6ncesi donem gibi) erken uyar1 olarak isaretler. Bir makine 6grenmesi
modeli egitmek yerine istatistiksel yontemlere dayanmasi bilingli bir tasarim kararidir; ¢linkii "normal"
kavrami her kullanicinin kendi gegmisinden 6grenilir, dolayisiyla disaridan etiketli hastalik verisine
ihtiya¢ duyulmaz. Bu yaklasim hem etiketli veri eksikligi sorununu ortadan kaldirir hem de gizliligi
giiclendirir.

Anomali tespitine kisisel z-skor tabanli basit bir yaklagimla baglanacak; bu temel dogrulandiktan sonra
RHR-Diff ve HROS-AD yontemleri ileride bonus olarak devreye alinmasi planlanmaktadir. Kullanilan
yontemler hakemli literatiirde belirti-6ncesi enfeksiyon tespitinde dogrulanmus iki tekniktir. Birincisi
RHR-Diff: dinlenik nabzin, 28 giinliik kayan bir pencereyle olusturulan kisisel ortalamaya goére anlaml ve
siirekli yiikselip yiikselmedigini standartlastirilmis kalintilarla 6lger. ikincisi HROS-AD: kalp atis hizin
adim sayisina oranlayarak (Heart Rate Over Steps) yeni bir 6znitelik {iretir; bu, aktivite etkisini dogal
olarak normalize eder ve "yiiksek aktiviteyle birlikte yiiksek nabiz" (egzersiz, normal) ile "diigiik
aktiviteyle birlikte yiiksek nabiz" (anlaml sinyal) durumlarini ayirt eder. Bu iki yonteme HRV diisiis
kontrolii eklenir; ¢iinkii literatiir HRV'deki diisiisiin enfeksiyon baslangicinin giivenilir bir 6ncii gostergesi
oldugunu gostermektedir (Mishra et al., 2020).

Sistemin yalnizca tek bir anormal okuma {izerine degil, birkag giin siiren kalic1 sapma {izerine uyar1
vermesi temel bir tasarim ilkesidir; bu ¢ok-giinliik kurali, egzersiz, akut stres ani gibi kisa siireli olaylar
dogal olarak filtreler. Yontemler, 71 katilimeili, dort aylik gercek-yasam verisi igeren LifeSnaps veri
setiyle yanlig-alarm agisindan dogrulanir. Sistem hicbir zaman belirli bir hastaligi isimlendirmez; yalnizca
"viicudunuz olagandisi bir yiik altinda olabilir" anlamina gelen bir olabilirlik sinyali iiretir.

3.5 Model 3: Denetimli Aktivite Tanima

Bu model, kullanicinin giin i¢indeki aktivite tiiriinii ve yogunlugunu (yatma, oturma, yiiriime, kosma ve
farkli yogunluk seviyeleri) smiflandirir. Yontem olarak Random Forest secilmistir (Breiman, 2001);
gerekeesi, ilgili literatiirde dakika bazli giyilebilir cihaz verisiyle (Apple Watch ve Fitbit) yapilan aktivite
smiflandirmasinda en yiiksek dogrulugu veren yontemlerden biri olarak raporlanmasi ve yorumlanabilir
Oznitelik 6nemi saglamasidir. Model, dakika bazinda kalp atig hizi, adim, mesafe ve aktif kalori
oOznitelikleriyle beslenir; egitim icin Apple Watch ve Fitbit cihazlartyla toplanmis, etiketli, halka agik bir
aktivite veri seti kullanilir (Fuller et al., 2020).
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Bu bilesen iki islev goriir: kullaniciya giinliik aktivite ve enerji harcamasi 6zeti sunar; ve daha 6nemlisi,
Model 2'nin iirettigi uyarilara baglam katarak yiiksek bir nabzin egzersizden mi yoksa anlaml bir baseline
sapmasindan mi kaynaklandigiin ayirt edilmesine yardimci olur.

3.6 Uyku Skoru: Kural Tabanli Hesaplama

Uyku kalitesi i¢in ayr bir denetimli model egitmek yerine, yerlesik uyku tibb1 metriklerine dayanan agik-
formiillii bir uyku skoru hesaplanir. Girdi olarak uyku verimliligi (yatakta gegen siireye oranla gergcek
uyku), toplam uyku siiresi, gece uyanma sayisi ve (cihaz destekliyorsa) derin/REM/hafif uyku evre
oranlari kullanilir; bu metrikler agirliklandirilarak 0-100 araliginda bir skora doniistiiriiliir. Bu tercihin iki
gerekeesi vardir: birincisi, gorev i¢in gilivenilir ve dogrudan uygulanabilir bir egitim altyapisi sinirhdir,
kural-tabanl hesaplama daha basit ve saglamdir; ikincisi, a¢ik formiil, ticari iiriinlerin (Fitbit, Oura) kapali
algoritmalarina karsi projenin temel farklilasma noktalarindan biri olan seffaflig1 giiglendirir.

3.7 Baglamsal Sinyal: Regl Déngiisii Fazi (Opsiyonel)

Kullanici, HealthKit/Health Connect'in tireme sagligi boliimiinde regl dongiisii bilgisini girmigse, sistem
bu veriye eriserek dongiiniin hangi fazinda (regl, folikiiler, ovulasyon, luteal) olundugunu belirleyebilir.
Bu bilgi iki amagla kullanilir: Model 2'nin yanlis alarmlarini azaltmak (6rnegin luteal fazda beklenen
HRYV diisiisiinli anomali olarak igaretlememek) ve LLM yorumuna baglam saglamak (6rnegin regl
déneminde gozlenen yliksek nabzi normallestirici bir dille agiklamak). Kullanici agike¢a izin vermeden bu
veriye hig erisilmez. Ureme saglig1 verisinin son derece hassas bir kategori olmasi nedeniyle bu giivence
sistemin gizlilik tasariminin ayrilmaz bir parcasidir.

3.8 LLM Yorumlama Katmant

Yukaridaki bilesenlerin sayisal ¢iktilar1 (stres durumu, anomali skoru, aktivite 6zeti, uyku skoru) ile varsa
regl faz1 bilgisi, hazir bir bilylik dil modeli API'sine yapilandirilmis bir istem (prompt) olarak verilir. LLM
bu ¢iktilar1 tek bir sade, anlasilir paragrafta birlestirir. Bu katman egitim gerektirmez; yalnizca dikkatli
istem tasarimiyla yonlendirilir. Tasarim ilkesi, LLM'in teshis koymamasi, normallestirici ve farkindalik
artirict bir dil kullanmasi ve gerektiginde kullaniciy1 bir uzmana yonlendirmesidir. Ornegin sistem
"gribiniz var" demez; bunun yerine "dinlenme nabziniz son birkag¢ giindiir kisisel ortalamanizin iizerinde,
bu viicudunuzun bir seyle ugrastiginin isareti olabilir, kendinize dikkat edin ve belirtiler siirerse bir
uzmana danigin" gibi temkinli bir dil kullanir.

3.9 Kapsayici Tasarim Kararlar:

Iki temel karar tiim sistemi kapsar. Birincisi, egitim ve ¢ikarim ayrimi: tiim modeller yalnizca bir kez,
halka acik veri setleri lizerinde ¢evrimdisi olarak egitilir; kullanicinin kisisel verisi modeli yeniden
egitmek i¢in asla kullanilmaz, yalnizca ¢ikarim aninda kisisellestirme amaciyla islenir. Bu, sistemin temel
gizlilik garantisidir. ikincisi, donanim bagimsizlig1: proje kendi giyilebilir cihazini iiretmez; bunun yerine
kullanicinin zaten sahip oldugu cihazdan (Apple Watch, Galaxy Watch ve benzeri) HealthKit/Health
Connect araciligiyla veri okur. Bu, sistemi marka-bagimsiz kilar, donanim gelistirme yiikiinii ortadan
kaldirir ve gergek bir kullanim senaryosuna uygun, dlgeklenebilir bir ¢ziim saglar. Ugiinciisii, gizlilik
odakli LLM entegrasyonu: kullanicinin ham fizyolojik verisi hi¢bir zaman ti¢iincii taraf LLM API'sine
gonderilmez. API'ye yalnizca modellerin iirettigi anonim sayisal ¢iktilar (stres durumu, anomali skoru,
uyku skoru, aktivite 6zeti) iletilir; bu ¢iktilar tek bagina bir bireyi tanimlamaya yetmez. Regl faz1 gibi
hassas baglamsal bilgiler ise yalnizca kullanicinin agik onayiyla ve yalnizca sayisal faz kodu olarak (0-3)
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aktarilir. Bu tasarim, KVKK kapsamindaki 6zel nitelikli kisisel veri (saglik ve biyometrik veri)
yiikiimliiliiklerini minimize etmeyi amaclamaktadir. Ileri asamada, cihaz iizerinde ¢alisan kiiciik dil
modeli (SLM) kullanimi degerlendirilerek API bagimlilig1 tamamen ortadan kaldirilabilir ve KVKK
yiikiimliiliikkleri daha da gii¢lendirilebilir.

4. Mimari Taslag:

4.1 Genel Bakis

Sistem, birbirinden kesin bigimde ayrilmis iki calisma hattindan olusur. Cevrimdis1 egitim hatt1 yalnizca
halka acik veri setlerini kullanir ve bir kez calistirilir; ortaya ¢ikan modeller mobil uygulamaya veya
sunucuya gomiiliir. Calisma zamani hatt1 ise bu egitilmis modelleri kullanarak gergek kullanicinin
cihazindan gelen veriyi her giin isler. Bu ayrim, sistemin temel gizlilik garantisidir: kullanicinin kisisel
verisi model egitiminde asla kullanilmaz, yalnizca ¢ikarim aninda kisisellestirme amaciyla islenir.

4.2 Cevrimdisi Egitim Hatti

Bu hatta {i¢ acik veri seti islenir. WESAD ile Model 1 egitilir ve ger¢ek yasam verisi olan LifeSnaps ile
dogrulanir. Halka agik Apple Watch/Fitbit aktivite veri seti Model 3'i egitir. Model 2 egitim gerektirmez;
istatistiksel yontemleri (RHR-Diff, HROS-AD) yine LifeSnaps gercek yasam verisiyle dogrulanir.
Egitilmis modeller mobil uygulamaya/sunucuya gomiiliir. Uyku skoru ve regl fazi bu hatta yer almaz,
¢iinkii egitim gerektirmeyip ¢alisma zamaninda hesaplanirlar.

Sekil 1. Cevrimdisi Egitim Hatti

Yalnizca halka agik veri setleri — bir kez ¢alistirilir

etiketli stres (bilek/E4) 71 kisi - gergek yasam Apple Watch / Fitbit

WESAD } { LifeSnaps J { Aktivite veri seti

’
dogrulama, <
.

egitim : dogrulama egitim
|
i
P v
Model 1: Stres Model 2: Anomali Model 3: Aktivite
XGBoost (denetimli) RHR-Diff - HROS-AD Random Forest (denetimli)
editim: WESAD editim yok (istatistiksel) editim: aktivite verl setl
dogrulama: LifeSnaps dogrulama: LifeSnaps aktivite tra / yogunlugu

Egitilmis modeller

mobil / sunucuya gémular (bir kez)

Uyku skoru ve regl tazi egitim gerektirmez calisma zamaninda hesaplan

TOBB ETU - Bilgisayar / Yapay Zekd Miihendisligi 8



BiL/YAP 495 — Project Proposal

4.3 Calisma Zamani Hatt

Kullanicinin izniyle HealthKit (i10S) veya Health Connect (Android) lizerinden ¢ekilen sinyaller mobil
uygulamada toplanir ve kisisel baseline (28 glinliik kayan pencere) ile karsilagtirilir. Dort bilesen paralel
caligir: Model 1 anlik stresi, Model 2 baseline'dan sapmay1, Model 3 aktivite tiiriinii hesaplar; uyku skoru
kural tabanli olarak {iretilir. Varsa regl fazi, hem Model 2'nin yanlis alarmini azaltir hem de LLM'e baglam
saglar. LLM katmani tiim ¢iktilar1 tek bir sade paragrafta birlestirir ve kullaniciya i¢gorii, uyari ve
gerektiginde uzmana yonlendirme olarak sunar.

Sekil 2. Calisma Zamani (Runtime) Mimarisi

Gergek kullanici verisi — yalnizca gikarnimda iglenir

Giyilebilir cihaz - HealthKit / Health Connect
HR, HRV, uyku, adim, kalori (+Sp02, sicaklik, regl)

[ Mobil uygulama + kisisel baseline (28 giin) }

izin ydnetimi - okuma - gorsellestirme

— /N T

Model 1: Stres Model 2: Anomali Model 3: Aktivite Uyku skoru
HR, HRV — RHR-Diff + HROS-AD HR, adim — kural-tabanl
stres durumu + HRV — sapmarhastalik uyarisi tair / yogunluk 0-100

Regl fazi (opsiyonel baglam)
Model 2 yanlig alarmini azaltir + LLM'¢ baglam verir
-
LLM yorumlama katmani
dort gikh + regl — tek sade paragraf
/
™
Kullanici arayiizii
stres - uyku skoru - aktivite - uyar - trendler
(. J

el koymaz; farkindalik saglar ve gerektiginde uzmana yénlendirir.

Kigisel veri yalnizca ¢ikarimda iglenir, model editiminde kullanimaz.

4.4 Veri Katmani ve Sinyaller

Calisma zamaninda okunan sinyaller {i¢ kademeye ayrilir. Cekirdek sinyaller her zaman kullanilir: kalp
atis hiz1 (heartRate, restingHeartRate), HRV (heartRateVariabilitySDNN), uyku (sleepAnalysis), aktivite
(stepCount, activeEnergyBurned, distanceWalkingRunning) (Apple Inc., t.y.; Google, t.y.). Baglamsal
sinyaller cihaz sagladiginda kullanilir: SpO2 (oxygenSaturation), solunum hizi (respiratoryRate), cilt
sicaklig, regl dongiisii fazi. EDA, ham ECG/EMG ve anket/biyokimyasal veriler tamamen kapsam
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disidir. Mimari, HealthKit ve Health Connect'te her veri tiirli i¢in kullanicidan ayri izin alindigindan ve
kullanict her an geri ¢ekebilecegi igin eksik veriye dayanikli tasarlanmustir.

4.5 Egitim ve Dogrulama Veri Setleri

Veri seti Ozellikleri Kullanim | Tlgili Bilesen
WESAD 15 kisi, laboratuvar, etiketli stres; Egitim Model 1
bilek/E4, BVP—HR/HRV
LifeSnaps 71 kisi, 4 ay, gercek yasam, Fitbit Sense | Dogrulama | Model 1 ve
Model 2
Apple Watch/Fitbit Dakika bazinda HR/adim/mesafe/kalori, | Egitim Model 3
Aktivite Veri Seti etiketli aktivite

4.6 Modiillerin Sorumluluklar

Bilesen Sorumluluk / islev
Mobil Uygulama Veri erigimi, kisisel baseline'in yerel tutulmasi ve gorsellestirilmesi.
ML Cik : .
Cikarim Dort bilesenin hesaplanmasi.
Motoru
LLM Katmam Yalnizca yorumlama ve sade dil iiretimi (Teshis koyma yetkisi yoktur).
Katmanh Yapi Her bilesenin bagimsiz test edilebilmesini ve birinin degismesinin digerlerini
(Genel) bozmamasini saglar.

5. Hedef Kullanici, Kapsam ve Basari Kriterleri

5.1 Kapsam I¢i (In-Scope)

Sistem, kullanicinin zaten sahip oldugu giyilebilir cihazdan HealthKit (i0S) veya Health Connect
(Android) iizerinden veri ¢eken, tek platformda ¢alisan bir mobil prototip olarak gelistirilecektir. Kapsam
icindeki bilesenler: ¢ekirdek sinyallerin (HR, HRV, uyku, aktivite/adim/kalori) okunmasi,
gorsellestirilmesi ve her kullanici i¢in kisisel temel ¢izgi olusturulmasi; dort analitik bilesen (XGBoost
tabanli stres siiflandirma, istatistiksel anomali/hastalik-olabilirlik tespiti, Random Forest tabanli aktivite
tanima, kural-tabanli uyku skoru); tiim modellerin halka agik veri setleri lizerinde bir kez ¢evrimdisi
egitilmesi ve kisi bazli bolme yontemiyle degerlendirilmesi; modellerin sayisal ¢iktilarini sade dile ¢eviren
bir LLM yorumlama katmani. SpO2, solunum hiz1 ve cilt sicakligi, cihaz desteklediginde ve kullanici izin
verdiginde devreye giren baglamsal sinyaller olarak kapsam i¢indedir; bu sinyaller mevcut olmadiginda
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sistem yalnizca ¢ekirdek sinyallerle ¢alismaya devam eder. Regl dongiisii fazi ise yalnizca kullanicinin
acik onayyla erisilen, tamamen istege bagl bir baglam katmanidir.

5.2 Kapsam Digt (Out-of-Scope)

Sistem bir teshis arac1 degildir. Kapsam dis1: belirli bir hastaligin (grip, COVID-19 vb.) isimlendirilmesi
veya teshis edilmesi; EDA tabanli stres 6lgiimii (Apple Watch'ta donanim yok, HealthKit/Health
Connect'te standart tip degil); ham ECG/EMG analizi, aritmi/kalp hastaligi tespiti, kan basinci ve kan
sekeri gibi tibbi Ol¢iimler; klinik diizeyde uyku bozuklugu (uykusuzluk, uyku apnesi) teshisi; kendi
giyilebilir donanimimizin iiretimi; ¢oklu platform destegi (MVP tek platform); kullanici verisiyle modelin
yeniden egitilmesi. Ham sinyal {izerinde LSTM ve autoencoder gibi gelismis derin 6grenme yontemleri,
zaman elverirse degerlendirilecek ileri asama hedefleridir, MVP kapsaminda degildir.

5.3 Olciilebilir Basari Kriterleri

Kriter Hedef
1 | Model 1 stres siniflandirma basaris1 (WESAD, ikili, kisi bazli | > %80 dogruluk ve makro-F1
bolme)
2 | Model 1 gercek yasam genellemesi (LifeSnaps dogrulamasinda | makul performans / referans
basart) skorla uyum
3 | Model 2 anomali degerlendirmesi: (a) < %10 yanlis alarm
(a) saglikli giinlerde yanlig pozitif orani (b) > %60 ortiisme

(b) hastalik bildirilen giinlerde sinyal yiikselmesi

4 | Model 3 aktivite siiflandirma dogrulugu (kisi bazli bolme) > %80 dogruluk
5 | Ugtan uca gecikme (veri ¢ekimi — ekranda gdsterim) < 5 saniye
6 | LLM c¢iktis1 giivenligi: teshis icermeyen, normallestirici dil > %90 uygun ¢ikt

kullanan yanitlarin orani (6rnek ¢iktilar tizerinde ekip
degerlendirmesi)

Bu hedef degerler, ilgili literatiirdeki benzer ¢alismalarin raporladigi performans araliklari esas alinarak
belirlenmistir ve ilk deney sonuclar1 dogrultusunda revize edilebilir.

6. Calisma Plam ve Is Boliimii

Tablo 2. Caligma Plan: ve Is Béliimii

Rapor Tarih |Batuhan Giilsiim Nurefsan Mert

Problem, literatiir, L Mimari (ortak), .

Coziim yaklagimi, |calisma plan1 & |[Riskler, beklenen
Proposal 21 Haz |kapsam, basar1 o e .
. . mimari (6ncii) is boliimi, kalite ||¢ciktilar
kriterleri, kaynaklar
kontrol

Int ti tik 0t Requi t
Specifications |28 Haz ntroduction, eti Description CAUITEIERTS 1 Constraints

sorunlar, references  |\(fonksiyonlar, out- ||(FR*NFR)
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Rapor Tarih |Batuhan Giilsiim Nurefsan Mert
of-scope)
Introducti t Functional
Sn srt(;rgcol\(:enr’v‘;;l\fvren Use case model, Class model, UI reurllfirle(:)riints
Analysis 12 Tem |° *  ||dynamic models, ||mockup (ortak), q ’
senaryolar, glossary, Ul mockup (éncii) |[NFR pseudo
references requirements
Kullanilan
PKE-Plan 31 Tem ||Beklenen etkiler Standartlara katki  ([Kalite kontrol standartlar, proje
kisitlari (6ncii)
Purpose. desien Subsystem Persistent data,
0:111)5 ’ & decomposition, Subsystem access control &
HLD 6 Agu i . ’,t' y HW/SW mapping, |/services, security,
initions/acronym .
© ONS/ACTOTYTIS, global control overview (ortak) ||boundary
glossary, references (6ncii) conditions
Proje agiklamasi Talam sayfasi,
Web Sitesi 6 A3 ; erJik nietinleri ’ Site kurulumu, Rapor linkleri, GitHub linki,
u . . o
g ¢ o ’ teknik altyap1 kalite kontrol danigsman bilgisi,
landing 6zet letisi
iletisim
Tablo 3. 496 Modiil Sorumluluklar:
Modiil H Sorumlu H Aciklama
. . Giilstim, e o . .
Denetimli stres modeli wsum XGBoost egitimi, degerlendirme, WESAD pipeline
Nurefsan

Denetimsiz anomali modeli

Mert, Batuhan

RHR-Diff, HROS-AD, z-skor baseline, LifeSnaps

dogrulama
Mobil platfi . . -
Obf platiorm Giilsiim, Batuhan ||HealthKit / Health Connect baglantisi, izin yonetimi
entegrasyonu
‘Arayﬁz ve LLM katmam HMert, Nurefsan HKullamm arayuzi, prompt tasarimi, LLM entegrasyonu ‘

‘Sistem entegrasyonu ve test HTiim ekip

HModiillerin birlestirilmesi, ugtan uca test

7. Riskler ve Onlemler

7.1 Olasilik x Etki Degerlendirmesi

Risk

Olasihk

Etki

Oncelik

R1

EDA olmadan stres modelinin dogrulugu literatiirdeki

Yiksek

Orta

Yiksek
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tam-modalite sonug¢larin altinda kalmasi
R2 HealthKit'te HRV'nin seyrek/diizensiz gelmesi Orta Yiiksek Yiiksek
nedeniyle baseline kurulamamasi
R3 Ug modelin paralel gelistirilmesinin dénem siiresini Orta Yiiksek Yiiksek
agmasi

R4 | Mobil platform (HealthKit/Health Connect) Orta Orta Orta
entegrasyonunun beklenenden zor olmasi

R5 | Anomali tespitinde yanlis alarmlar (seyahat, irtifa, Orta Orta Orta
regl, vb.)

R6 | Veri setlerinin dar demografisi nedeniyle modelin Yiiksek Diisiik Orta
genis kitleye genellenememesi

R7 | LifeSnaps stres etiketinin Fitbit'in kapali Orta Disiik Diisiik
algoritmasindan gelmesi (dogrulama belirsizligi)

R8 | Gergek giyilebilir cihaza erisim olmamasi nedeniyle Orta Diisiik Diisiik
canli test yapilamamasi

R9 | LLM ¢iktisinin yanlig/teshis-niteliginde ifadeler Yiiksek | Yiiksek Orta
iiretmesi

R10 | Yeterli Ge¢gmis Veri Olusamamasi Yiiksek Orta Yiiksek

R11 | Cihaz aras1 veri degiskenligi Yiiksek Orta Yiiksek

7.2 Riskler ve Onlemler

RI1 — EDA eksikligi ve stres dogrulugu: WESAD'n orijinal yiiksek dogrulugu biiyiik 6l¢iide EDA
sinyalinden gelir; biz EDA'y1 (ger¢ek cihazdan alimamadigi i¢in) bilingli olarak digarida birakiyoruz,
dolayistyla dogrulugumuz tam-modalite sonuglarm altinda kalabilir.

sal

Onlem: Modeli iki varyantla (tam-modalite, yalnizca arastirma kiyast igin; ve deploy-edilebilir bilek-only)

egitip farki raporlamak; eksikligi kisisellestirme ve ¢oklu-sinyal flizyonuyla telafi etmek.

R2 — Seyrek HRV ve baseline: HealthKit'te HRV pasif/siirekli degil, cogunlukla "Breathe/Mindfulness"
egzersizleri sirasinda 6lgiiliir; bu, baseline i¢in yeterli 6rnek toplamayi zorlastirabilir.

Onlem: Sistemi HRV'ye tek bagma bagimli kilmamak; dinlenik nabiz, uyku ve aktiviteyi de baseline'a
katmak (sistem zaten ¢ok-sinyalli). Yeterli HRV verisi olmayan kullanicida HRV'siz ¢alisacak bir
"azaltilmis mod" tanimlamak. Miimkiinse uyku-tabanlt HRV veren cihazlar1 (Whoop/Oura ekosistemi)
gelecek caligma olarak not etmek.

R3 — U¢ modelin zaman riski: ki denetimli model (Model 1, Model 3) + istatistiksel katman + uyku
skoru + LLM, 4 kisilik bir ekip i¢in iddial1 bir yiik olabilir.

Onlem: Net bir MVP/stretch ayrimi. MVP cekirdegi: Model 1 + Model 2 + uyku skoru + LLM. Model 3
(aktivite tanima) ve regl baglami, zaman elverirse eklenecek; gecikme olursa bunlar stretch'e kaydirilir,
MVP teslimi riske atilmaz. Faz bazli takvim ve haftalik ara hedeflerle erken sapma tespiti.

R4 — Mobil entegrasyon zorlugu: Gergek bir HealthKit/Health Connect entegrasyonu izinler, gercek
cihaz ve platform-spesifik kisitlar nedeniyle beklenenden zaman alabilir.
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Onlem: Tek platforma odaklanmak; gercek cihaz erisimi smirltysa, WESAD/LifeSnaps gercek verisini
HealthKit/Health Connect'e zaman-damgali 6rnekler olarak yazip tiim pipeline'r sentetik-enjeksiyonla
demo etmek. Entegrasyonu projenin erken fazina almak.

R5 — Yanlis alarmlar: Seyahat/jet-lag, yiiksek irtifa, regl dongiisii gibi ¢ok-giinliik faktorler anomali
modelini yaniltabilir.

Onlem: Cok-giinliik kalic1 sapma esigi (kisa olaylar1 zaten filtreler); regl fazim1 baglamsal sinyal olarak
modele katmak; seyahat/irtifa gibi faktorleri LLM yorum katmaninda "olas1 agiklama" olarak sunup kesin
alarm vermemek. Esik degerlerini LifeSnaps dogrulamasiyla kalibre etmek.

R6 — Dar demografi: WESAD (geng yetigkinler) ve LifeSnaps (¢ogunlukla geng-orta yas) demografisi
dar oldugundan model yasli/kronik hastalikli bireylere genellenemeyebilir. WESAD yalnizca 15 katilime1
icermekte olup bu, kisi-bazli capraz dogrulama fold sayisini sinirlandirmaktadir; ancak bu veri kiimesi
bilek tabanli giyilebilir stres tespiti literatiiriinde en yaygin kullanilan akademik referans veri setlerinden
biridir.

Onlem: Hedef kullanici 'geng-orta yas, genel olarak saglikl yetiskinler' olarak acikca tanimlanacaktir.
WESAD yalnizca 15 katilimer igerdiginden elde edilen sonuglar genis popiilasyona dogrudan
genellenemeyebilir; bu riski azaltmak amaciyla kisi-bazli veri bélme kullanilacak, LifeSnaps iizerinde ek
dogrulamalar yapilacak ve sonuglar yalnizca hedef kullanici kitlesi i¢in yorumlanacaktir. Genis demografi
gelecek calisma olarak belirtilecektir.

R7 — LifeSnaps etiket belirsizligi: Model 1'in LifeSnaps dogrulamasinda kullanilan stres etiketi Fitbit'in
kapali algoritmasindan gelir, gergek insan etiketi degildir.

Onlem: LifeSnaps dogrulamasi 'kesin dogruluk’ degil 'referans/kiyas' olarak konumlandirilacak; kisi-bazli
bolme uygulanarak ek dogrulama yapilacaktir. Ana performans degerlendirmesi WESAD'"n etiketli
verisiyle gerceklestirilecektir. LifeSnaps, gercek yasam kosullarindaki davranis driintiilerini gézlemlemek
ve anomali tespiti bilesenini destekleyici sekilde degerlendirmek amaciyla kullanilacaktir.

R8 — Gergek cihaz erisimi: Ekipte gergek bir akill saat/bileklik bulunmayabilir, bu da canli testi sinirlar.
Onlem: Gergek cihaz erisimi sinirli kalirsa, WESAD ve LifeSnaps gercek verisinden HealthKit/Health
Connect'e zaman-damgali 6rnek enjeksiyonuyla tiim pipeline demo edilebilir. Bu yontem, ugtan uca
sistemin igleyisini kanitlamak i¢in yeterlidir ve cihaz yoklugu projenin teslimini engellemez. Ekip
iiyelerinde kisisel cihaz varsa bonus olarak gercek veri testi yapilacaktir.

RY9 — LLM hatali/teghis niteliginde ¢ikti: LLM, istenmeyen bicimde teshis koyan veya yanlis bir saglik
ifadesi iiretebilir.

Onlem: Istem (prompt) tasariminda kat1 kurallar (teshis yok, normallestirici dil, uzmana yénlendirme);
¢iktiy1 sablona sinirlamak; sayisal sonuglart LLM'in "uydurmasima" izin vermeyip yapilandirilmig girdi
olarak vermek; ornek ¢iktilar iizerinde uzman/kullanici degerlendirmesi (basar1 kriteri #6 bununla
baglantil).

RI10 — Yeterli Ge¢mis Veri Olusamamasi. Kisisellestirilmis baseline olusturulabilmesi i¢in kullanicinin

belirli bir siire veri liretmesi gerekir; yeni veya diizensiz kullanicilar igin anomali tespiti baslangi¢
doneminde diisiik performans gosterebilir.
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Onlem: 11k kullanim déneminde yalnizca temel analizler sunulacak, baseline giiven seviyesi kullanictya
bildirilecek ve veri biriktik¢e kisisellestirme kademeli olarak artirilacaktir.

R11 — Cihaz Arasi1 Veri Degiskenligi: HealthKit/Health Connect'ten gelen veriler cihaza gore 6nemli
farkliliklar gosterir; Apple Watch ile Samsung Galaxy Watch ayni metrigi farkli sensor ve algoritmalarla
iiretebilir. Bu durum model genellenebilirligini etkileyebilir.

Onlem: Model egitiminde cihaz tiirii bir degisken olarak ele almacak; miimkiinse birden fazla cihaz
tiirtiyle test edilecektir.

8. Beklenen Ciktilar

8.1 Calisan Sistem / Prototip

Tek platformda (i0S veya Android) ¢alisan, kullanicinin izniyle HealthKit/Health Connect iizerinden veri
¢eken bir mobil uygulama prototipi. Prototip; kisisel temel ¢izgi olusturma, dort analitik bilesenin (stres
siniflandirma, anomali/hastalik-olabilirlik tespiti, aktivite tanima, uyku skoru) ¢alistirilmasi, sonuglarin
gorsellestirilmesi ve LLM araciligiyla sade dilde agiklanmasi islevlerini icerir. Gergek cihaz erisimi
smirliysa, akis halka acik veri setlerinden HealthKit/Health Connect'e zaman-damgali 6rnek
enjeksiyonuyla demo edilebilir.

8.2 Egitilmis Modeller ve Degerlendirme Sonuc¢lart

Halka acik veri setleri lizerinde egitilmis iki denetimli model (XGBoost stres siniflandirici, Random
Forest aktivite tanima) ve istatistiksel anomali tespiti bileseni (RHR-Diff, HROS-AD) ile kural-tabanl
uyku skoru. Her bilesen i¢in kisi-bazli bélme yontemiyle elde edilmis dogruluk (Accuracy), F1-Score,
Precision, Recall ve yanlis alarm oran1 gibi performans metrikleri ile LifeSnaps lizerindeki gercek-yasam
dogrulama bulgulari raporlanacaktir.

8.3 Acik Kaynak Depo

Veri dn-isleme, 6znitelik ¢ikarimi, model egitimi/degerlendirmesi ve mobil uygulama kodunu iceren,
belgelenmis bir Git deposu (GitHub). Depo; kurulum talimatlari, kullanilan veri setlerine erisim
baglantilar1 (WESAD, LifeSnaps, aktivite veri seti), yontem acgiklamalari, 6rnek veri akislar1 ve sonuglarin
yeniden liretilebilmesi i¢in gerekli adimlar1 igeren bir README ile birlikte sunulur.

8.4 Raporlar

Dénem boyunca iiretilecek yazili ¢iktilar bes rapordan olusmaktadir: bu Proje Onerisi, Spesifikasyon
Raporu, Analiz Raporu, PKE-Plan ve Yiiksek Seviye Tasarim Raporu. Her rapor, ilgili agamanin rubric
gereksinimlerini karsilayacak bigimde hazirlanacaktir. Yiiksek Seviye Tasarim Raporu; sistem mimarisi,
yontem, degerlendirme sonuglar1 ve sinirlamalari igeren donemin kapsamli teknik ¢iktisi niteligindedir.
Raporlarda sistemin gii¢lii yonleri, smirliliklar1 ve gelecekte yapilabilecek gelistirmeler ayrica
tartisilacaktir.

8.5 Sunum ve Demo
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Projeyi tanitan bir final sunumu ve uygulamanin gergek/simiile veriyle uctan uca calistigin1 gosteren canlt
bir demo. Demo; veri ¢ekiminden baglayip model ¢ikarimi ve LLM agiklamasinin kullanici arayiiziinde
gosterilmesine kadar olan tam akisi sergiler.

8.6 Mimari ve Tasarim Dokiimantasyonu
Sistemin iki ana akigini (¢evrimdis1 egitim hatt1 ve ¢alisma zamani1 mimarisi) gosteren diyagramlar, veri
kaynagi—model eslemesi, sinyal kademeleri (¢ekirdek/baglamsal/kapsam dis1) ve modiillerin sorumluluk
dagilimini igeren tasarim dokiimantasyonu.
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