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OZET

0OZ GUVEN VE BASARI ILISKISININ DERIN OGRENME TEKNIKLERI] iLE
DENEYSEL ANALIZI

Berke DENiZ

Bu arastirma, bireylerin 6z giliven diizeylerinin gorev performanslar1 tizerindeki
etkilerini, ¢oklu wveri tiirlerinin biitlinlestirilmesiyle incelemektedir. Deneysel
tasarimda katilimcilar nétr, olumlu ve olumsuz telkin kosullarinda degerlendirilmis;
biligsel beceriler ve karar verme siiregleri ¢esitli gorevlerle 6l¢iilmiistiir. Davranigsal
verilerin yan1 sira EEG, kalp ritmi ve yiiz ifadeleri gibi norobiligsel ve fizyolojik
gostergeler de toplanmistir. Boylece 6znel beyanlara dayali olmayan, ¢ok katmanli ve
nesnel bir veri seti olusturulmustur.

Veriler, LSTM ve CNN tabanli derin 6grenme modelleriyle analiz edilmistir. EEG ve
fizyolojik sinyaller zaman serisi modelleriyle islenirken, video verileri CNN tabanli
mimariler ve MediaPipe kiitiiphanesiyle birlikte degerlendirilmistir. Modaliteler erken
ve gec fiizyon yontemleriyle birlestirilmis; modellerin karar siiregleri SHAP degerleri
ve attention haritalariyla agiklanmistir.

Elde edilen bulgular, telkin tiirlerinin 6z gliven ve gorev performansi lizerinde anlamli
farkliliklar yarattigin1 gostermektedir. Negatif telkin kosulunda dikkat ve zaman
yonetimi performansi artarken, pozitif telkin kosulunda motivasyon ve problem ¢ézme
becerilerinde yiikselme gozlenmistir. Caligma, 6z glivenin yalnizca psikolojik bir olgu
degil, ayn1 zamanda biyofizyolojik ve davranigsal gostergelerle dlciilebilen bir yapi
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle arastirma, psikoloji, nérobilim ve yapay
zeka alanlarini birlestiren disiplinler aras1 bir yaklasim sunarak literatiire yenilik¢i bir
katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Oz Giiven, Gorev Performansi, EEG, Fizyolojik Sinyaller, Derin
Ogrenme, LSTM, CNN, Fiizyon, Mediapipe
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ABSTRACT

Investigating the Relationship Between Self-Confidence and Success Through Deep
Learning Techniques

Berke DENiZ

This study investigates the effects of individuals’ self-confidence levels on task
performance through the integration of multiple data modalities. In the experimental
design, participants were evaluated under three suggestion conditions: neutral,
positive, and negative. Various cognitive and decision-making tasks were
administered to assess their performance. In addition to behavioral data,
neurocognitive and physiological indicators such as EEG signals, heart rate, and facial
expressions were collected, forming a multilayered and objective dataset independent
of self-reported measures.

The collected data were analyzed using deep learning architectures based on LSTM
and CNN models. EEG and physiological signals were processed through time-series
models, while video data were analyzed using CNN-based architectures in
combination with the MediaPipe library to extract facial expressions, micro-
expressions, and body language cues. The modalities were integrated using early and
late fusion strategies, and model decisions were interpreted through SHAP values and
attention maps.

The findings reveal that the type of suggestion has a significant impact on both self-
confidence and task performance. Participants under negative suggestion conditions
demonstrated better attention and time management, whereas those under positive
suggestion exhibited increased motivation, problem-solving ability, and cognitive
flexibility. The results indicate that self-confidence is not merely a psychological
construct but also a measurable phenomenon supported by physiological and
behavioral indicators. In this respect, the study offers an interdisciplinary approach
that bridges psychology, neuroscience, and artificial intelligence, contributing
innovative insights to the literature and to individual performance analysis.

Keywords: Self-Confidence, Task Performance, EEG, Physiological Signals, Deep
Learning, LSTM, CNN, Fusion, Mediapipe, Biopsychological Analysis
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1. GIRIS

Basari, bireylerin egitim hayatindan mesleki performanslarina, sosyal iliskilerden
kisisel hedeflerine kadar bir¢cok alanda ulasmak istedikleri temel bir ¢iktidir. Ancak bu
ciktiya ulasmak yalnizca biligsel yetkinliklerle sinirli degildir; bireyin psikolojik
durumu, 6z algis1 ve i¢sel motivasyonu da basari {izerinde belirleyici bir rol
oynamaktadir. Dikkat siiresi, karar verme yetisi veya stresle basa ¢ikma becerisi gibi
zihinsel siiregler, bireyin i¢inde bulundugu psikolojik durumla dogrudan iliskilidir. Bu
baglamda 6z giiven, yani bireyin kendi yeteneklerine duydugu inang, yalnizca
performans hedeflerine ulagsma istegini degil, ayn1 zamanda bu yolda karsilasilan

engellere kars1 gosterilen tutumu da belirlemektedir.

Bununla birlikte, 6z glivenin her zaman olumlu sonuglar dogurmadigi da
bilinmektedir. Bireyin kendi yeteneklerini oldugundan fazla degerlendirmesi yani asir1
0z gliven, baz1 durumlarda hatali karar alma, dikkatsizlik ve performans diisiisiine yol
acabilmektedir. Bu olgu, 6zellikle biligsel psikoloji ve davranigsal ekonomi alanlarinda
siklikla incelenen bir konudur (Moore & Healy, 2008). Son yillarda, agir1 6z giivenin
karar verme siirecleri ve gorev basarist iizerindeki etkilerinin deneysel olarak
Ol¢iilmesine yonelik ¢alismalar artis gostermistir. Sosyal psikolojide oldukga detayli
sekilde ele alinan bu olgunun, bilissel sinirbilimde, yani beyindeki karsiliklar1 ve

fizyolojik etkileri lizerinden incelenmesine yonelik ¢aligmalar ise hala sinirhdir.

Bu tezdeki ¢alismanin temel amaci, bireylerin 6z giiven diizeylerinin basar1 tizerindeki
etkilerini ¢ok yonlii veri kaynaklar1 ile analiz ederek degerlendirmektir. Calismada
katilimcilar deneysel siirecte nétr, olumlu telkin ve olumsuz telkin asamalarina tabi
tutulmus; her kosulda 6z giiven diizeylerinde sistematik bir degisim yaratilmasi ve
bunun gorev performansina etkisinin Sl¢iilmesi hedeflenmistir. Deney siirecinde
katilimcilar; genel yetenek testleri, senaryo ¢oziimleme gorevleri, refleks ve hafiza

oyunlari ile puzzle birlestirme gorevlerini tamamlamislardir.



Deney yalnizca davranigsal sonuglarla sinirli tutulmamais, ayni zamanda fizyolojik ve
norobilissel ciktilar1 da kapsamistir. Bu kapsamda EEG cihazlari ile beyin dalgalari
(alfa, beta, theta vb.) kaydedilmis, kalp ritmi 6lglimleri alinmus, yiiz ifadeleri ve beden
dili ise video kaydi araciligiyla analiz edilmistir. Toplanan veriler yalnizca beyana

dayali degerlendirmelerin 6tesine gegerek, biyofizyolojik yansimalar1 da icermektedir.

Verilerin analizi ¢ok katmanli bir yapida gerceklestirilmistir. Oncelikle form verileri
istatistiksel yontemlerle incelenmis, katilimcilarin 6z giiven diizeylerinin dagilimi ve
temel istatistiksel gostergeleri ortaya konmustur. Video verileri, derin 6grenme tabanli
mimariler (CNN, attention mekanizmalari) ile smiflandirma ve MediaPipe
kiitiiphanesiyle yiliz ifadeleri, mimikler ve dikkat seviyelerinin ayrintili analizi
yapilarak iglenmistir. EEG ve akilli saat verileri i¢in LSTM ve CNN gibi zaman serisi
odakli modeller gelistirilmis, bu modalitelerden elde edilen c¢iktilar ayr1 ayri

incelenmistir.

Sonraki agamada multimodal bir entegrasyon gergeklestirilmistir. Farkli veri tiirleri
erken fiizyon ve ge¢ flizyon teknikleriyle birlestirilmis, ayrica modaliteler arasi
etkilesimi giiclendirmek icin cross-modal attention mekanizmalar1 da denenmistir.
Nihai hedef, bireylerin 6z gliven diizeylerini {i¢ sinifta (temel, diisiik, yiiksek) dogru
bicimde smiflandirmaktir. Gelistirilen modeller, agiklanabilir yapay zekd (XAI)
yontemleriyle desteklenmis; SHAP degerleri ve attention haritalari aracilifiyla karar
stireclerine hangi verinin ne kadar katk: sagladigi analiz edilmistir. Ek olarak EEG ve
fiziksel sinyaller gorsel forma donistiirilerek CNN tabanli yaklagimlarla
degerlendirilmistir. Tim sonuglar bazi psikoloji kuramcilarmmin kuramlar1 ile

iliskilendirilip yorumlanmustir.

Bu arastirmanin 6zgiin yonii, 6z giiven gibi genellikle 6znel bicimde degerlendirilen
bir kavrami yalnizca Olgek ve test puanlariyla degil; EEG sinyalleri, kalp ritmi
degiskenleri, yiiz ifadeleri ve davranigsal performans gibi objektif gostergelerle
incelemesidir. Boylece psikoloji, ndrobilim ve yapay zeka disiplinlerini bir araya
getiren disiplinler aras1 bir yaklagim ortaya konmustur. Calisma, 6z giiven ile basari
arasindaki iliskinin yalmizca tek boyutlu degil; bilissel, fizyolojik ve davranissal
diizeylerde biitiinciil bir bicimde degerlendirilmesi gerektigini savunmaktadir. Bu
amagla gelistirilen deneysel model, hem psikoloji literatiiriine hem de yapay zeka

destekli bireysel performans analizlerine katki saglamay1 hedeflemektedir.
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1.1

Tezin Organizasyonu

Boliim 1'de tezin konusu tanitilmis, arastirmanin amaci ve kapsami agiklanmis;

ayrica ¢alismanin literatiire saglayacagi katki vurgulanmistir.

Boliim 2'de galisma konusuyla ilgili mevcut literatiir taranmis ve daha dnce

yapilmig benzer arastirmalar analiz edilmistir.

Boliim 3'te tezde izlenen metodoloji, veri toplama siireci, kullanilan modeller
ve analiz yontemleri detayli bigcimde agiklanmistir.

Boliim 4'te deneysel sonuglar aktarilmistir.

Boliim 5'te elde edilen bulgular sunulmus ve bu bulgular, ¢alisma kapsaminda
tartismaya agilmistir.

Boliim 6’da ulasilan sonuglara iliskin siirliliklar ifade edilmistir.

Boliim 7'da ¢alismanin genel sonuglar1 6zetlenmis ve hem uygulamaya hem de
gelecekteki arastirmalara yonelik onerilere yer verilmistir.

Bolim 8'de ise calismada yararlanilan tiim kaynaklar akademik kurallara

uygun sekilde listelenmistir.



BOLUM II

2. ILGILI CALISMALAR

2.1 Oz Giivenin Psikolojik ve Kuramsal Temelleri

Bireyin kendi beceri ve yeterliliklerini nasil algiladigiyla ilgili temel bir
psikolojik kavram olan 6z giiven, bireysel basarinin agiklanmasinda uzun siiredir
onemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle Bandura’nin (1977) sosyal bilissel kuraminda
ortaya koydugu "6z yeterlik" anlayisi, bireyin bir gorevi yerine getirebilecegine dair
duydugu inangla iligkilidir. Bu inancin motivasyon, c¢aba diizeyi ve performansla
baglantili oldugu birgok ¢alismayla gosterilmistir. Yapilan meta-analizler (Robbins ve
ark., 2004; Honicke & Broadbent, 2016) ve sistematik derlemeler (Richardson ve ark.,
2012), ozellikle akademik basarinin 6z yeterlik inanciyla pozitif yonde iliskili
oldugunu ortaya koymustur. Ayni sekilde, sporcular {izerinde yapilan aragtirmalarda
da 6z giivenin performanst olumlu yonde etkiledigi gozlenmistir (Moritz ve ark.,
2000). Is yasaminda yapilan gdzlemler ise 6z giiveni yiiksek bireylerin daha fazla

sorumluluk aldig1 ve risk almaya daha acik oldugu yoniindedir.

2.2 Asin Oz Giiven ve Bilissel Onyargilar

Oz giivenin yararh etkileri her durumda gecerli olmayabilir. Birey sahip oldugu
beceri diizeyinden daha yiiksek bir algiya sahipse, bu durum hatali kararlar ve diisiik
performansla sonuglanabilir. Literatiirde "asir1 6z giiven" olarak gegen bu durum,
bireyin gercek kapasitesinden sapmalar gdstermesi anlamina gelir (Moore & Healy,
2008). Bu durumlar asir1 tahmin, kendini bagkalarindan distiin gorme ve bilgiye
gereginden fazla giivenme bigiminde siniflandirilabilir. (Moore & Schatz, 2017).
Lichtenstein ve Fischhoff (1977) insanlarin kararlarina duydugu gilivenin dogruluk
oranlarindan fazla oldugunu bulmustur. Dunning ve Kruger (1999) ise yetersiz bilgiye

sahip bireylerin kendilerini asir1 gilivenli gorme egiliminde olduklarini ortaya



koymustur. Vancouver ve arkadaglari (2002), baz1 kosullarda yiiksek 6z giivenin daha

az ¢aba harcamaya ve dolayisiyla diisiik performansa neden olabilecegini belirtmistir.

2.3 Oz Giivenin Basar1 ve Performans Uzerindeki Etkileri

Oz giiven ve basari iliskisi yalnizca bireysel beyanlara dayali olarak degil; ayn1
zamanda davranissal, fizyolojik ve sinirsel gostergelerle birlikte ele alinmustir.
Hughes’in (2007) yaptig1 bir deneyde, diisiik 6z giivenli katilimcilarin olumsuz geri
bildirimler karsisinda daha yiiksek stres tepkileri verdigi gosterilmistir. Carney, Cuddy
ve Yap (2010) ise, yiiksek 6z giivenin dik durus, net ses tonu ve belirgin jestlerle ifade
edildigini belirtmistir. Levitan ve arkadaslar1 (2016), sesin tonu ve temposu gibi
ozelliklerden bireyin 6z giiven diizeyinin tahmin edilebilecegini savunurken; Mujahid
ve ekibinin (2023) calismasinda, viicut hareketlerinden elde edilen verilerle bireylerin

0z giiven profilleri yiliksek basartyla siniflandirilmistir.

2.4 Norobilimsel Temelli Oz Giiven Arastirmalar

EEG verilerinden yararlanilarak bireylerin karar giiveni diizeyleri analiz
edilmistir. EEG sinyalleri araciligtyla bireyin bir karardan ne kadar emin oldugu
anlagilabilir. CPP ve Pe gibi bilesenler, bu siirecte sik kullanilan gostergelerdendir. Li
ve arkadaglar1 (2025), EEG sinyallerini kullanarak ii¢ farkli 6z giiven diizeyini %77.8
dogrulukla ayirt edebilmistir. Briden ve Norouzi (2022) tarafindan gelistirilen
WaveFusion modeli ise bireyler arasi farklar1 hesaba katarak 6z giiveni %95.7
oraninda dogru siniflandirmistir. Bu tiir ¢alismalar, 6z giivenin yalnizca sozel olarak
degil, sinirsel tepkilerle de oOlciilebilecegini gostermektedir. Ayrica bu veriler,

bireylerin karar an1 sonrasi nasil tepki verdiklerini de degerlendirme imkani sunar.

2.5 Cok Modlu Davranis ve Duygu Analizi

Calismada, EEG, kalp attimi1 ve video verilerinin birlikte kullanilmistir. Bu tiir
multimodal yaklasimlar, 6z giivenin daha isabetli tahmin edilmesini saglar. Ornegin,
Kasano ve ekibi (2019), kafa hareketleri ve ses verisini bir araya getirerek %91.3
dogrulukla 6z giiven siniflandirmas1 yapmistir. Mujahid ve arkadaslarinin gelistirdigi
sistem ise zaman icinde degisen jestleri analiz ederek yiiksek basari gostermistir.
Egitim alaninda yapilan bazi g¢alismalarda, Ogrenci yiiz ifadeleri ve viicut dili

tizerinden motivasyon ve giliven diizeyi degerlendirilmis ve 6gretim yontemleri bu
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bulgulara gore sekillendirilmistir. Bu tezde ise ii¢ farkli kaynak birlikte analiz edilerek
0z gilivenin daha kapsamli bigimde modellenmesi saglanmistir. Literatiirde bu {i¢
kaynagin ayni anda ele alindig1 ¢calisma sayisi sinirli oldugundan, bu yaklasim énemli

bir boslugu doldurmaktadir.

2.6 Derin Ogrenme Tabanh Bilissel Durum Modelleme

Calismada, bireylerin 6z giiven diizeylerinin deneysel yollarla degistirilmesi ve bu
degisikliklerin basariya etkisinin detayli bigimde incelenmesini amaglanmaktadir.
Sadece 0z bildirimlere degil, ayn1 zamanda norolojik ve fizyolojik verilere de
dayanarak yapilan analizler, daha giivenilir sonuclar sunmaktadir. Derin 6grenme
yontemleriyle gelistirilen modeller, bireylerin davraniglarimi  ve tepkilerini
degerlendirerek 6z giiven diizeylerini yiliksek dogrulukla tahmin edebilmektedir. Bu
tez, psikoloji ve yapay zeka alanlarini bir araya getirerek, 6z giiven ve basari iliskisini

aciklamada yeni bir gergeve ortaya koymay1 hedeflemektedir.



BOLUM I1I

3. METODOLOJIi

3.1 Cahsma Tasarimi ve Deneysel Protokol

Yapilan bu arastirma, etik kurul onay1 alinarak ve tamamen goniilliiliikk esasina
dayal1 olarak yiiriitiilmiistiir. Katilimeilarin kimlik bilgileri gizli tutulmus, elde edilen
tim veriler anonimlestirilerek saklanmistir. Arastirma silirecinde etik kurallara

titizlikle uyulmustur.

Deney, 6z gliven ve basari arasindaki iliskiyi farkli telkin kosullari altinda incelemek
amaciyla lic asamali olarak tasarlanmistir. Bu yapi, katilimecilarin 6z giiven
diizeylerinde ortaya ¢ikan degisimlerin bilissel ve davranigsal performans gostergeleri

tizerindeki etkilerini karsilastirmali olarak analiz etmeye olanak saglamaktadir.

Birinci asama notr asamadir ve yaklasik otuz dakika siirmiistiir. Bu asamada
katilimcilarin mevcut durumlarinin ve dogal performanslarinin dl¢iilmesi amaglanmas,
herhangi bir telkin uygulanmamustir. Ikinci asama negatif telkin asamasidir ve
ortalama yirmi bes dakika stirmiistiir. Bu asamada katilimcilarin 6z giivenlerini bilingli
olarak azaltmaya yonelik olumsuz telkinler verilmistir. Uglincii asama pozitif telkin
asamasidir ve yine ortalama yirmi bes dakika siirmiistiir. Bu asamada katilimcilarin 6z

giivenlerini artirmaya yonelik olumlu telkinler verilmistir.

Deneyin biitiin katilimeilar i¢in ayni gorev sirasi izlenmistir: 6nce senaryo temelli
karar alma sorulari, ardindan genel yetenek testleri, son olarak da biligsel oyunlar ve
puzzle gorevleri uygulanmistir. Ancak oyunlarin kendi i¢indeki siralamasi her fazda
rastgelelestirilmistir. Boylece katilimcilar arasinda aliskanlik veya 6grenme etkisi
minimize edilmistir.  Boylece farkli  telkin  kosullarinda  katilimecilarin
performanslarindaki degisimler dogrudan karsilastirilabilmistir. Her katilimer {i¢

asamay1 da eksiksiz olarak tamamlamis ve kisi basina ortalama seksen dakikalik veri



elde edilmistir. Veriler, bir ile otuz dort arasinda benzersiz katilimc1 kimlik numaralari

ile kaydedilmistir.

3.1.1 Deneyin Genel Yapisi ve Amaclar:

Bu deneyin temel amaci, 6z giiven diizeylerinin farkl telkin kosullar1 altinda
bilissel performans ve fizyolojik tepkiler lizerindeki etkilerini kapsamli bigimde ortaya

koymaktir.

Deneyin baslangicinda katilimcilarin temel 6z giiven ve &z-yeterlik seviyelerini
belirlemek igin Rosenberg Ozsaygi Olgegi ve Genellestirilmis Oz-Yeterlik Olgegi
(General Self-Efficacy Scale, GSE) uygulanmistir. Bu dlgekler, katilimcilarin deney
oncesindeki psikolojik durumlarinin belirlenmesini ve sonraki asamalarda
gbzlemlenen degisimlerin baslangic seviyeleriyle karsilastirilmasini saglamistir. Bu
calismada kullamlan Genellestirilmis Oz-Yeterlik Olgegi, Schwarzer ve Jerusalem
(1995) tarafindan gelistirilen orijinal 10 maddelik form temel alinarak hazirlanmais;
anlam biitlinligli korunarak arastirmaci tarafindan Tiirk¢eye ¢evrilmis 8 maddelik kisa
form seklinde uygulanmistir. Bu uyarlama, 6lgegin 6z giiven, kararlilik ve problem
¢ozme egilimi gibi temel boyutlarin1 koruyacak bigimde diizenlenmis olup, orijinal
dleegin yapisal biitiinliigiinii siirdiirmektedir. Olgek besli Likert tipi olarak
yapilandirilmistir (““1: Hi¢ Katilmiyorum” — “5: Tamamen Katiliyorum™) ve tiim

maddeler olumlu yonde ifade edilmistir.

Psikolojik 6l¢eklerin  tamamlanmasinin  ardindan deney {i¢ asama halinde
yuriitiilmiistiir. Her asama farkli bir telkin kosulunu icerecek sekilde yapilandirilmastir.
Katilimcilarin  karar alma becerileri senaryo temelli sorularla, genel biligsel
kapasiteleri mantiksal diisiinme, sayisal analiz ve sdzel akil yiiriitme becerilerini 6l¢en
genel yetenek sorulariyla degerlendirilmistir. Dikkat, hiz, bellek, esneklik ve problem
¢cozme gibi bilissel beceriler ise bilgisayar tabanli oyunlar ve puzzle gorevleri ile

Olgtilmiistiir.

Tablo 3-1 Rosenberg Benlik Saygis1 Olgegi ve Genel Oz Yeterlik Olgegi Sorulari
Rosenberg Benlik Saygis1 Olgegi (RBSO) Genel Oz Yeterlilik Ol¢cegi

1) Kendimi en az diger insanlar kadar degerli 1) Zorluklarla karsilastigimda, bunlarin
buluyorum. iistesinden gelebilecegime inanirim.



o Cok Dogru o 1
o Dogru o 2
o Yanhs o 3
o Cok Yanhs o 4

o 5

2) Bazi olumlu o6zelliklerim oldugunu 2) Zor bir durumla karsilastigimda, ¢oziim

diigiiniiyorum. bulmak i¢in elimden geleni yaparim.
o Cok Dogru o 1
o Dogru o 2
o Yanlg o 3
o Cok Yanls o 4
o 5

3) Genelde kendimi basarisiz bir Kisi olarak 3) Eger bir problemle karsilasirsam, buna

gorme egilimindeyim. ¢oziim bulabilirim.
o Cok Dogru o 1
o Dogru o 2
o Yanhs o 3
o Cok Yanhs o 4
o 5

4) Ben de diger insanlarin bir¢ogunun 4) Yeni bir sey denemek bana cesaret verir.
yapabildigi kadar bir seyler yapabilirim.

o 1
o Cok Dogru o 2
o Dogru o 3
o Yanhs o 4
o Cok Yanhs o 5

5) Kendimde gurur duyacak fazla bir sey 5) Bir hedefe ulasmak icin gerekirse uzun

bulamiyorum. siire ¢caba gosterebilirim.
o Cok Dogru o 1
o Dogru o 2
o Yanhs o 3
o Cok Yanhs o 4
o 5

6) Kendime karsi olumlu bir tutum i¢indeyim. 6) Yeni zorluklar karsisinda kendimi yeterli

hissederim.
o Cok Dogru
o Dogru o 1
o Yanhs o 2
o Cok Yanhs o 3
o 4
o 5
7) Genel olarak kendimden memnunum. 7) Bir seyin ne kadar zor oldugunu diisiinsem

de basarmak icin cahisirim.

o Cok Dogru
o Dogru o
o Yanhs o

N -



o Cok Yanhs o

O
g b~ w

8) Kendime Kkarsi daha fazla saygi 8) Bana verilen goreviyerine getirebilecegime

duyabilmeyi isterdim. giiveniyorum.
o Cok Dogru o 1
o Dogru o 2
o  Yanhs o 3
o Cok Yanhs o 4
o 5

9) Bazen Kkesinlikle Kkendimin bir ise
yaramadigim diisiiniiyorum.

Cok Dogru

Dogru

Yanhs

Cok Yanhs

10) Bazen kendimin hi¢ de yeterli bir insan
olmadigim diisiiniiyorum.

O O O O

Cok Dogru
Dogru
Yanhs
Cok Yanhs

o O O O

3.1.2 Manipiilasyon Stratejisi
1. Notr Asama: Katilimcilar manipiile edilmez ve 6z giiven anketi ile oyun, senaryo

ve sorulardaki performanslari kaydedilir.

2. Olumsuz Asama: Bolimiin basinda, katilimcilara 6nceki (ndtr) asamadaki
performanslarinin gergek performanslarina bakilmaksizin ¢ok diisiik oldugu

bildirildi, boylece giiven diizeylerinin diisiiriilmesi hedeflenir.

3. Pozitif Asama: Bolimiin basinda, katilimcilara onceki (negatif) asamadaki
performanslarinin gercek performanslarindan bagimsiz olarak ¢ok ytiksek oldugu

bildirilerek giliven seviyelerinin artirtlmas1 amaglanir.

3.1.3 Veri Toplama Asamalar1 ve Zamanlamasi

Veri toplama siirecinde ¢esitli cihazlar ve araglar kullanilmistir. EEG verileri,
Neurosky Brainwave Starter Kit cihazt ile bilgisayara baglanti kurularak

kaydedilmistir. Fizyolojik veriler, Empatica Embrace Plus cihazi ile toplanmis; kalp
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atis hizi, deri iletkenligi ve viicut sicakligi gibi parametreler bu cihaz araciligryla
kaydedilmistir. Video verileri, deney boyunca diziistii bilgisayar kamerasi ile
kesintisiz olarak kaydedilmistir. Anket sonucglari Google Forms iizerinden dijital

olarak toplanmis, oyun ve puzzle performanslar1 ise manuel olarak kaydedilmistir.

Her katilimcinin deney siiresince alt1 farkli genel yetenek ve alti farkli senaryo
sorusunu yanitlamasi, bes farkli biligsel oyunu ve ii¢ farkli puzzle gorevini

tamamlamasi istenmistir.

3.2 Veri Toplama Siireci ve Modaliteler

Bu arastirma, farkli yas gruplarindan toplam 34 katilimer ile gergeklestirilmistir.
Katilimecilarm 19'u erkek, 15' kadindir. Deneysel siire¢ sonunda katilimci basina

ortalama 80 dakikalik veri elde edilmistir.

Her asamada davranissal, fizyolojik ve norobiligsel veriler es zamanli olarak
kaydedilmistir. Davranigsal veriler, genel yetenek ve senaryo sorulari ile bilgisayar
tabanli bilissel oyunlar ve puzzle gorevlerinden elde edilmistir. Fizyolojik veriler, kalp
atis hizi, deri iletkenligi ve viicut sicakligi dl¢timlerinden olusmaktadir. Norobilissel
veriler EEG kayitlarindan saglanmistir. Ayrica katilimcilarin yiiz ifadeleri ve mikro

mimikleri video kaydi araciligiyla takip edilmistir.

Beyin dalgalar1, fizyolojik tepkiler ve davranigsal performans gdstergeleri ¢oklu
modalite yaklagimiyla birlikte degerlendirilmistir. Bu yapi, telkin kosullarinin 6z
giiven, bilissel performans ve fizyolojik tepkiler iizerindeki etkilerini biitiinciil bir

sekilde analiz etmeye olanak tanimistir.

CINSIYET DAGILIMI

m Erkek Kadin

Sekil 3-1 Katilime1 Cinsiyet Dagilimi
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3.2.1 EEG Sinyalleri ve Norobilissel Gostergeler

Katilimcilardan siire¢ boyunca kullanilan” Brainwave Starter Kit” cihazi araciligyla
Delta, Theta, Alphal, Alpha2, Betal, Beta2, Gammal, Gamma2, Attention,
Meditation olmak tizere 10 farkli beyin dalgasi sinyali anlik olarak kaydedilip ve CSV

formatinda arsivlenmistir.

mo= Delty == Thely =t Mphal wem Mpha) we= Befa] == Beis) wa= Gammal we= Gammzl e Aenfion =e= Meditzion

N\
N /
NN

_ N
" \ , /\\\
> AN N

137 13 141 143 145 147

Minutes Since Start of Session

Sekil 3-2 EEG Sinyal Verisi - SID=23

Tablo 3-2 EEG Sinyal Tanimi1

Delta Dalgalari (0-4 Hz): En diisiik frekans bandidir. Derin uyku, iyilesme
ve bedenin dinlenme durumuyla iligkilidir.

Theta Dalgalar: (4-8 Hz): Uykunun erken evrelerinde, derin meditasyon ve
gevseme durumlarinda goriiliir. Disiincelerin
soyutlasmaya basladig1 bir ruh haliyle iligkilidir.

Alpha 1 Dalgalar (8-10 Hz): Rahatlama, sakinlesme ve hafif meditasyon
durumlartyla iligkilidir. Genellikle uyanikken
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ama gevsemis bir sekilde gozler kapaliyken
bulunur.

Alpha2 Dalgalar1 (10-12 Hz): Dikkatli ve rahatlama durumlarinin birlesimiyle
iligkilidir. Hafif meditasyon ve zihinsel
odaklanma ile baglantilidir.

Betal Dalgalar: (13-20 Hz): Aktif diisinme, konsantrasyon, anksiyete ve
uyarilma durumuyla iliskilidir. Problem ¢6zme
ve zorlu gorevlerde artan beyin aktivitesini
yansitir.

Beta2 Dalgalari (20-30 Hz): Daha yiiksek seviyede beyin aktiviteleri ve
yogun diiginme ile iligkilidir. Diisiinsel
aktivitenin artt1g1, daha yogun konsantrasyon
gerektiren durumlari ifade eder.

Gammal Dalgalari (30-40 Hz): Yiiksek diizeyde bilissel fonksiyonlar, 6grenme
ve hafiza ile iligkilidir. Beynin farkli bolgeleri
arasinda bilgi entegrasyonunu gosterir.

Gamma2 Dalgalar1 (40+ Hz): En yiiksek frekans bandidir ve yogun zihinsel
stirecler, algt ve bilingli farkindalik ile iliskilidir.
Beynin bilgi isleme ve karar verme siireclerinde
aktif olan bir frekans araligidir.

Attention (Dikkat): Beynin dikkat ve odaklanma seviyesini 6lger. Bu
6l¢iim, bireyin dis uyaranlara ne kadar dikkat
verdigini belirler

Meditation (Meditasyon): Beynin meditasyon yapma seviyesini Olger.
Meditasyon sirasinda alfa ve teta dalgalarinin
arttig1 gézlemlenir.

TotPwr (Total Power): Toplam beyin aktivitesinin Ol¢iisiidiir. Biitiin
frekans bantlarinin toplam giiciinii ifade eder ve
beyin aktivitesinin genel seviyesini gosterir. Bu
dalgalarmn her biri, beynin farkli islevsel ve
zihinsel durumlarint anlamamiza yardimci olur.

3.2.2 Periferik Fizyolojik Sinyaller

Fizyolojik sinyaller, Empatica Embrace Plus akilli saati araciligiyla kaydedilmistir. Bu
cihazdan ivmedlger (acc_x, acc y, acc_z), kan hacmi nabiz (BVP), deri iletkenligi
(EDA) ve viicut sicakligi verileri toplanmistir. Bu sinyaller, katilimcilarin deney

sirasinda stres diizeylerini, fiziksel tepkilerini ve genel fizyolojik durumlarim
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degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Sinyallerin teknik tanimlar1 ve 6l¢lim parametreleri

Tablo 3.3’te sunulmustur.

70

60

Values

50

40

= Pulse Rate (BPM)
= Skin Temperature (°C)

30

09-08 11 09-08 12 09-08 13

Sekil 3-3 Fizyolojik Sinyal Verisi - SID=2

Tablo 3-3 Fizyolojik Sinyal Tanimi1

09-08 14 09-08 15 09-08 16
Time

3

Accelerometer 64 Hz Bu, birim egimde temsil edilen 3 eksenli ivmedlger
sensoriinden alinan bilgilerdir.

BVP 64 Hz Kalbin her atistyla (nabiz) her bir bélgede dokulardan
gecen kan miktarini 6lger.

EDA 1Hz Viicudu etkileyen merkezi sinir sistemindeki birlesik
dikkat, duygusal ve motivasyon mekanizmalarmin
sonucunu temsil eder.

Temperature 4 Hz Bu, derecelerle ifade edilen viicut sicakligimni belirtir.

3.2.3 Davramssal Performans Verileri

Genel yetenek sorulari, bireylerin biligsel yeteneklerini, mantikli diigsiinme becerilerini,

aritmetik islemleri ¢c6zme hizlarimi ve gorsel desenleri tanima kapasitelerini 6lgmek

14




amaciyla kullanilmaktadir. Deneyin her asamasinda, katilimcilardan sorulan iki

soruyu iki dakika icerisinde yanitlamalar istenmistir.
Asadgidaki gorselde bulunan soruyu cevaplaymiz. *

N / \, / \ / \ /
/ ; VA ? ¢ o\/
/.‘ - // \\ ) / ) \ ‘ ,// \\\A

Soru isareti olan yere asagidakilerden hangisi geimelidir?
/N a / \
N\
“ M ® \/a
o \ N\ N/ N
1 2 | 3

Sekil 3-4 Genel Yetenek Ornek Soru - 1

Katilimcidan sekil orlintiisiindeki soru isareti ile bos birakilan yere hangi seklin

gelecegini se¢mesi beklenmektedir.

Sekil dizisindeki eksik olan par¢a hangisidir? *

IR
/@

Sekil 3-5 Genel Yetenek Ornek Soru - 2

®
e

<
©

Katilimcidan sekil oriintlisiindeki soru isareti ile bos birakilan yere hangi seklin

gelecegini se¢mesi beklenmektedir.
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Verilen sekil mantik orgusu geregi hangisi ile devam etmelidir. *

020
D000

Sekil 3-6 Genel Yetenek Ornek Soru — 3

Katilimcidan sekil oriintiisiindeki soru isareti ile bos birakilan yere mevcut seklin

sirasint dikkate alarak hangi siktaki seklin gelecegini segmesi beklenmektedir.

Sekil dizisindeki eksik olan parc¢a hangisidir? *

L N Y
?

ool ’ o
I

o | o
eeleoe

o0 o (00

oo ®leoe

P ® ORI
®

® .o e oo (00

a) b) 0 d) e)

Sekil 3-7 Genel Yetenek Ornek Soru - 4

Katilimcidan bos birakilan yere hangi zar yiiziiniin gelecegini se¢mesi beklenmektedir.

16



Eksik olan kod hangi sikta verilmistir? *

_RENNNE BN

AX AY BZ CY BX ?

Sekil 3-8 Genel Yetenek Ornek Soru — 5

Katilimcidan eksik olan kodu se¢mesi beklenmektedir.

Soru isareti ile belirtilen alana yandaki sekillerden hangisi gelirse dongu tamamlanir? *

D O |l

Sekil 3-9 Genel Yetenek Ornek Soru — 6

Katilimeinin - belirtilen alana hangi dongilinlin  gelecegini  siklardan seg¢mesi

beklenmektedir.

Senaryo sorulari, bir kisinin becerilerini ve bilgilerini gergek diinya durumlarina
uygulama yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bir kisinin elestirel diistinme,
karar verme ve problem ¢ozme yeteneklerini degerlendirmek icin genellikle bir

varsayimsal senaryoya nasil yanit verecekleri veya nasil basa ¢ikacaklari sorgulanir.
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Bu sorular, durumsal esneklik ve pratik yargiyr degerlendirir. Her asamada,

katilimcilardan Tablo 3.4'te verilen iki soruyu ii¢ dakika i¢inde yanitlamalar istenir.

Tablo 3-4 Senaryo Sorulart

Bir yatinm fonu yoneticisinin ve biiylik yatirimeilarin parasini yonetiyorsun. Diinya
piyasalarinda ani bir ¢okiis yasaniyor. Hisseler hizla deger kaybediyor, yatirimeilarin
biiylik kayiplar yasama riski var. Uzmanlar, piyasalarin kisa siirede toparlanacagini ve

panik satis yapmaman gerektigini soylityor.

» Hisseleri hemen satip zarar etmeyi minimize etmek.
» Hisseleri elde tutup piyasanin diizelmesini beklemek.

» Daha fazla hisse alarak diisiisii firsata cevirmek.

Bir teknoloji start-up’mm CEO’susun. Sirketin gelistirdigi yapay zeka yazilimi
yatirimcilar tarafindan ¢ok olumlu karsilandi; ancak rakip bir firma benzer bir {irlini

piyasaya, sizden once ¢ikardi. Hizli hareket etmezsen, yatirimcilarin ilgisi azalabilir.

> Uriinii hemen piyasaya siiriip rakiplerin dniine gegmek
> Uriinii daha fazla gelistirerek piyasaya saglam ¢ikmak.

» Rakip firmanin iiriiniinii analiz edip strateji belirlemek.

Bir ila¢ sirketinde st diizey yoneticisin. Sirketin gelistirdigi yeni bir asi, testlerde %90
basar1 gosterdi fakat uzun vadeli yan etkilerle ilgili kesin veri yok. Rakip firmalar benzer
iriinleri piyasaya siirmeye hazirlantyor. Hizli bir karar vermen gerekiyor: Asiy1r hemen

piyasaya siirmeli misin, yoksa daha fazla test yapmali misin?

»  Asty1 hemen piyasaya siiriip hastalar1 kurtarmak.
» Daha fazla test yaparak riskleri minimize etmek.

» Rakiplerin hamlesini gézlemleyip ona gore karar vermek.

Bir ingaat firmasinda proje yoneticisisin. Biiytlik bir kdprii projesinde, tamamlanmaya 1 ay
kala kritik bir tasarim hatas1 tespit ediliyor. Hata diizeltilmezse, projenin tamamlanmasi

gecikebilir ve maliyetler firlayabilir

» Projeyi durdurarak hatay diizeltmek.
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» Projeyi devam ettirip ileride hatay: telafi etmek.

» Hatan etkisini minimize edecek acil 6nlemler alarak projeyi stirdiirmek

Bir hastanede acil servis yoneticisisin. Ani gelisen bir salgin nedeniyle hastane kaynaklari
sinirlarina ulagmis durumda. Hizli ve etkili kararlar alman, hem hasta giivenligini hem de

hastanenin itibarini korumak agisindan kritik

» Kaynaklar1 hizla yeniden tahsis edip acil miidahaleyi baglatmak.
» Durumu degerlendirip, kontrollii bir miidahale plani olusturmak.

» EKkibi toplayarak ortak bir strateji belirlemek.

Biiyiik bir sirketin insan kaynaklari miidiiriisiin. Sirket ekonomik zorluklar yastyor ve
maliyetleri azaltmak i¢in yeniden yapilanma yapman gerekiyor. Ancak, isten ¢ikarmalar

sirket icinde moral bozucu etkiler yaratabilir.

> Isten ¢ikarmalar1 gergeklestirip maliyetleri hizla azaltmak.

» Alternatif stratejiler gelistirerek maliyetleri diistirmek ve ¢alisan baghligini
korumak.

» Kademeli olarak yeniden yapilanma yapip, yeniden egitim programlarina yatirim

yapmak.

Senaryo sorularina verilen cevaplarin sonrasinda katilimeilara, 8 soruluk 1 ile 5 (Hig
emin degilim — Tamamen Eminim) puan arasinda puanlayabilecegi kararlarina olan
giivenlerini 6lgmeye yarayacak sorular soruldu.

1. Verdigim kararin dogruluguna olan inancim.

2. Karar verirken tereddiit duymadigimi ne kadar.

3. Benzer durumlarda ayni karar1 verme olasiligim.

4. Bu kararin uzun vadede basarili olacagina dair inancim.

5. Piyasadaki ¢ogu uzmandan daha iyi karar verebildigime olan giivenim.

6. Farkli bir secenek secseydim, daha basarili sonuglar elde edebilecegime dair
inancim.

7. Baski altinda dogru karar verebildigime dair giivenim.
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8. Karar siirecinde kendime olan glivenim.

Katilimcilar, yukaridaki her soru ig¢in giliven diizeylerini 1'den 5'e kadar
puanlamiglardir. Toplam puan, katilimcinin her asamadaki giiven diizeyini belirlemek

icin hesaplanmaistir.

Her asamada, katilimcilardan dikkat, esneklik, hafiza, problem ¢ozme ve hiz
becerilerini 6lgmek amaciyla 5 farkli oyunu oynamalari istenmektedir. Her asamada,
oyunlar farkli siralarda oynanmaktadir. Her oyundan sonra katilimcilarin puanlar

kaydedilmektedir. Tiim oyunlar lumosity.com web sitesinden se¢ilmektedir.

Pet Detective (Problem Solving Game) Memory Matgix. (Memory Game)

Ebb and Elow (Elexibility. Game) Speed Match (Speed Game)

Sekil 3-10 Yetenek Oyunlari

Katilimcilarin  biligsel oyunlardaki performanslarii 6l¢gmek amaciyla Lumosity
platformundaki (Lumosity, 2025) oyunlar kullanilmistir. “Train of Thought”
oyunundaki performanslari, dikkat siirelerini 6l¢mek i¢in kullanildi. Bu oyunda,
katilimcilardan her treni, rengindeki istasyona yonlendirmeleri istendi. Degerlendirme
i¢in sadece oyunun dordiincii seviyesi oynatildi. Esnekligi, “Ebb ve Flow” oyunu ile
Olciilmektedir. Bu oyun, katilimeilarin dikkatlerini yapraklarin hangi yone baktigi ile
nasil hareket ettigini degistirerek gorev degistirme yeteneklerini 6lger. Hafiza oyunu

ise katilimcilarin mekansal hafizasin1 degerlendirmek i¢in secilmistir ¢linki
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katilimcilarin desenleri hatirlayip yeniden tiretmelerini gerektirir. Oyunun amaci, her
turun basinda bir matris i¢inde gosterilen mavi vurgulu kiiplerin yerlerini
hatirlamaktir. Ik gosterimden sonra matris gizlenir ve katilimcilar daha once
vurgulanan kiipleri dogru bir sekilde bulmak zorundadir. Toplamda on iki matris
gosterilmektedir. Tiim matrisler tamamlandiginda her katilimcinin genel skoru not
edilmektedir. Katilimcinin problem ¢ozme ve planlama becerileri, “Pet Detective”
oyunu kullanilarak 6l¢iilmektedir. Oyunun amaci, kaybolmus evcil hayvanlar1 en az
hareketle “yakit” olarak adlandirilan- verilmis hareket sayisini kullanarak, en kisa yolu
takip ederek evlerine yonlendirmektir. Degerlendirme ic¢in sadece oyunun birinci
seviyesi kullanilmistir. Son olarak “Speed Match” oyunu katilimeilarin bilgi isleme
becerilerini degerlendirmek icin se¢ilmistir. Oyunun amaci, ekrandaki seklin hemen
once gosterilen sekil ile ayni olup olmadigini1 bulmaktir. Katilimeilar eger sekiller aym
ise sag ok tusuna basarak 'Evet' butonuna basmalidir. Sekil farkli ise sol ok tusuna

tiklayarak 'Hayir' belirtilmelidir.

Her agamanin sonunda katilimcilara yiiz pargali bir bulmaca verilir ve bes dakika
icinde miimkiin oldugunca fazla parcay1 tamamlamalari istenir. Siirenin sonunda, her

katilimci tarafindan tamamlanan parga sayisi ve parcalar kaydedilir.

Pozitif Asama Puzzle Negatif Asama Puzzle NoOtr Asama Puzzle

Sekil 3-11 Asamalara Gore Kullanilan Puzzle Gorselleri

3.2.4 Oz Giiven Anketleri ve Karar Sonras1 Oz Bildirimler

Siirecte cesitli telkin kosullar1 (pozitif, nétr ve negatif) altinda deneysel veriler
toplanmistir. Katilimcilardan elde edilen veriler; EEG sinyalleri, fizyolojik dl¢timler
(nab1z) ve davranigsal performans ¢iktilarindan (reaksiyon siiresi, puan, dogru/yanlis

yanit sayis1 gibi) olusmaktadir. Zaman serisi niteligi tagiyan bu veriler, analizlerde
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kullanilmak {izere kiigiik parcalara boliinmiis; boylece siniflandirma modellerinin
egitilmesine olanak saglayan veriler olusturulmustur. Tiim veriler etik amagla anonim

hale getirilmistir.

3.2.5 Video Kayitlar1 ve Gozlemsel Veriler
Katilimcidan alinan video verisi ise deney boyunca, her katilimcinin etkilesimi- ilk
asamadaki baslangi¢ sorularindan ii¢lincii asamadaki son soruya kadar- bilgisayardaki

yerlesik HD kamera araciligiyla kaydedilmistir.

3.3 Veri On isleme ve Ozellik Miihendisligi

Farkli kaynaklardan elde edilen fizyolojik sinyallerin zaman serisi yapilari,
ortak bir zamansal 6l¢ege tasinarak senkronize edilmistir. Bu siiregte, hem yukari hem
de asag1 drnekleme teknikleri uygulanmis; 6rnegin, 64 Hz frekansta kaydedilen BVP
ve ivmeolger sinyalleri Butterworth filtresi ile aliasing etkisi giderilerek yeniden
orneklenmistir. Diisiik frekansl sinyaller olan EDA (1 Hz) ve cilt sicaklig1 (4 Hz) ise
yukar1 Ornekleme ve interpolasyon yoOntemleri ile hedef zaman 1zgarasina
uydurulmustur. Gaussian diizlestirme ve ileri-geri doldurma islemleriyle eksik veri
sorunlar ¢6ziilmiis, boylece analiz edilebilir biitiinciil bir veri yapist olusturulmustur.
Empatica Embrace Plus kullanilarak toplanan her katilimci verisi, Cyberduck
kullanilarak Amazon AWS'den AVRO dosyasi olarak indirilmistir. AVRO, verileri
kompakt bir ikili formatta kodlayan satir tabanli bir veri serilestirme formatidir ve CSV
formatina doniistiirilmiistir. Ham veriler indirildikten sonra, i¢inde tarih/saat
formatinda zaman damgasi olmadigi i¢in, unix zaman damgasi verisi Tiirkiye
tarih/saat verisine doniistiiriildii ve yeni bir siitun olarak eklenmistir. Empatica
Embrace Plus kullanarak veri toplamanin baslangi¢ ve bitis zamanlar
kaydedilemediginden, veri toplanirken her asama icin baslangic ve bitis zamanlar1
kaydedilmistir. Daha sonra, veriler her asama i¢in kesilip ve etiketlenmistir. EEG veri
toplama baslay1p bitirilebildiginden, yalnizca katilimciya geri bildirim verilen kisimlar
kesilip model i¢in hazir hale getirilmistir. Bu, kayit zamanin1 saniyelere doniistiirerek
ve o araliktaki ornekleri alarak yapilmistir. EEG verisi 1Hz oldugundan, 6rnekler

dogrudan alindu.
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3.4 Derin Ogrenme ile Asir1 Oz Giiven ve Basar Iligkisinin Modellenmesi

Asir 0z gliven ile basar1 arasindaki iliskiyi incelemek i¢in derin 6grenme tabanl
modeller kullanilmistir. LSTM temelli aglar, EEG ve akilli saatten elde edilen
biyosinyaller ile davranigsal performans verileri lizerinde uygulanmis; modaliteler

fiizyon teknikleriyle birlestirilmistir.

3.4.1 Problem Tanim ve Etiket Yapisinin Olusturulmasi

Tezin temel amaci, katilimcilarin farkli telkin kosullarinda sergiledikleri
bilissel ve fizyolojik tepkilerin siniflandirilmast yoluyla 6z giiven diizeyinin basari
tizerindeki etkisini incelemektir. Etiketleme siireci, deneysel senaryolardan elde edilen
basar1 durumu, 6z giiven skorlar1 ve telkin tiirleri dikkate alinarak ¢ok sinifli bir yap1
olusturacak sekilde gergeklestirilmistir. Bu yap1 sayesinde modellerin yalnizca gorev
performansin1 degil, ayn1 zamanda 6z giiven diizeylerini ayirt etme becerisi de test

edilmistir.

3.4.2 Coklu Modalite Temsili ve Ozellik Birlestirme Stratejisi

Siiregte EEG sinyalleri, BVP, EDA, sicaklik ve ivme gibi fizyolojik dl¢timler,
oyun skorlar1, deneyin gerceklestirildigi zaman bilgisi ve video kayitlar1 iizerinden
elde edilen yiiz ifadeleri ve davranigsal gostergeler kullanilmigtir. Ayrica MediaPipe
tabanl analizlerle yiiz kas hareketleri, dikkat seviyeleri ve mikro ifadeler ¢ikarilmistir.
Bu heterojen veri yapisi, modalite uyumunu ve senkronizasyonunu zorunlu kilmas,
Ozellikle zaman serisi yapisinin biitiinliigli korunarak modaliteler arasi hizalama
saglanmigtir. Modalitelerden elde edilen ozellikler erken fiizyon ve ge¢ fiizyon
stratejileri ile birlestirilmis, boylece hem 06zellik diizeyinde hem de model ¢iktisi

diizeyinde entegrasyon gergeklestirilmistir.

3.4.3 Model Mimarisi ve Entegrasyon Yontemi

Deneyde farkli veri tiirlerini isleyebilmek icin her modaliteye 6zgii derin
O6grenme mimarileri tasarlanmis ve bu modellerin entegrasyonu igin iki farkli fiizyon
stratejisi uygulanmigtir. EEG sinyalleri, zaman serisi yapisina uygun olarak hibrit
CNN-LSTM mimarileri ile islenmistir. CNN katmanlar1 EEG verilerinden spektral

ozelliklerin ¢ikarilmasini saglarken, LSTM katmanlar1 bu sinyallerdeki zamana bagl
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ardigik bagimliliklar1 6grenmistir. Bdylece beynin frekans ve zaman temelli bilgileri

ayn1 model i¢inde biitiinciil sekilde degerlendirilmistir.

Fizyolojik veriler, Empatica Embrace Plus akilli saatinden toplanan g¢ok boyutlu sensor
Olctimlerinden (BVP, EDA, sicaklik, ivme vb.) olusmaktadir. Bu veriler oncelikle
ozellik cikarimi agamasindan gecirilmis, ardindan yalnizca LSTM tabanli derin
ogrenme modeli ile analiz edilmistir. Bu yaklasim, zaman serisi yapisindaki
biyosinyallerin kisa ve uzun vadeli bagimliliklarini etkili bir bigimde 6grenmeyi

saglamigtir.

Video verileri ise yiiz ifadeleri ve mikro mimiklerin analizi i¢gin CNN tabanli aglarla
islenmistir. Bu siiregte iki farkl1 yaklasim kullanilmistir. ilkinde, piksel tabanli CNN
modelleri (VGG19, ResNet50 gibi transfer learning aglar1) dogrudan goriintii verileri
lizerinden egitilmistir. Ikinci yaklasimda ise MediaPipe FaceMesh ile yiiz landmark
noktalar1 c¢ikarillarak geometrik Oznitelikler elde edilmis, bu Oznitelikler
yorumlanabilir bir veri setine doniistliriilmiis ve klasik makine 0Ogrenmesi

algoritmalariyla (6rnegin Random Forest ve XGBoost) test edilmistir.

Modalitelerin entegrasyonu i¢in erken ve gec fiizyon stratejileri uygulanmistir. Erken
flizyon yonteminde tiim modalitelerden ¢ikarilan 6zellikler birlestirilerek tek bir model
tizerinde islenmistir. Bu yontem, modaliteler arasindaki etkilesimleri erken asamada
yakalamay1 hedefler. Geg¢ fiizyon yonteminde ise her modalite i¢in ayr1 bir model
egitilmis, bu modellerin tahmin sonuglar1 iist seviyede birlestirilerek nihai karar
tretilmistir. Bu yontem, modalitelerin bagimsiz olarak optimize edilmesine imkan

tanimigtir.

Bu yap1 sayesinde modaliteler hem tekil hem de birlikte degerlendirilmis, farkli veri
kaynaklarinin deneysel siirecte birbirini nasil tamamladigi ve hangi fiizyon

stratejisinin daha uygun oldugu ortaya konmustur.

3.44 Model Aciklanabilirlik ve Yorumlama (XAI, SHAP, Attention)

Model c¢iktilarimin anlagilabilirligini artirmak amaciyla agiklanabilir yapay
zeka (XAI) yontemleri kullanilmistir. Bu kapsamda SHAP analizi ile her modalitenin
model karar siirecine katkisi gorsellestirilmis ve hangi Ozelliklerin smiflandirma

stirecinde daha etkili oldugu ortaya konmustur. Ayrica, LSTM tabanli modellerde
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attention mekanizmalar1 uygulanarak modelin zaman serilerinde hangi bdlgelere
odaklandig1 incelenmistir. Bu yontemler sayesinde, modelin karar alma siireglerinin
seffaflig1 artirilmis ve telkin kosullarinin sistem tarafindan nasil degerlendirildigi insan

yorumuna acik bir sekilde sunulmustur.
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BOLUM IV

4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1 Oz Giiven Diizeylerinin Fazlara Gore Analizi

Oz giiven diizeylerinin, deneysel olarak yapilandirilmus ii¢ farkl: telkin fazina (nétr,
negatif, pozitif) gére nasil degistigi incelenmistir. Katilimcilarin baslangictaki 6z
giiven diizeyleri nétr fazda uygulanan Rosenberg Benlik Saygis1 Olcegi (RBSO) ve
Genellestirilmis Oz-Yeterlik Olcegi (GSE) araciligryla dl¢iilmiistiir.

Rosenberg Benlik Saygis1 Olgegi (RBSO), toplam on maddeden olusmakta olup bes
olumlu ve bes olumsuz ifadeden meydana gelir. Yanit secenekleri dort dereceli
Likert tipindedir: “Cok Dogru”, “Dogru”, “Yanlis” ve “Cok Yanlis”. Olumsuz
icerikli 3., 5., 8., 9. ve 10. maddeler ters puanlanarak tiim ifadelerin ayn1 yonde
toplanmasi saglanmistir. Toplam puan 10—40 arasinda degismekte olup, 10—15 puan
arasi diisiik, 1625 arasi orta ve 2640 aras1 yiiksek benlik saygisi olarak

yorumlanmugtir.

Katilimcilarin 6z-yeterlik diizeylerini belirlemek i¢in Schwarzer ve Jerusalem (1995)
tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Oz-Yeterlik Olcegi (General Self-Efficacy
Scale, GSE) temel alinmistir. Bu ¢alismada, 6lgegin anlam biitiinliigii korunarak
Tiirk¢ceye arastirmaci tarafindan ¢evrilmis 8 maddelik kisa formu kullanilmistir.
Olgek bes dereceli Likert tipindedir (“1: Hi¢ Katilmiyorum” — “5: Tamamen
Katiliyorum”) ve tiim maddeler olumlu yéndedir. Olgekten alinabilecek toplam puan
8-40 arasinda degismektedir. Bu aralikta 8—19 puan diisiik, 20-34 puan orta, 35-40

puan ytiksek 6z-yeterlik diizeyi olarak degerlendirilmistir.
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Rosenberg Benlik Saygisi Olcegi Sonuclari
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KATILIMCI SAYISI

Sekil 4-1 Rosenberg Benlik Saygis1 Olgegi Sonuglari

Rosenberg Benlik Saygisi Olcegi Cinsiyet Dagilimina
Gore Sonuglar
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Anket verileri ¢evrimi¢i formlar aracilifiyla toplanmis ve Excel formatinda
kaydedilmistir. Ilk asamada katilimci yanitlari sayisal degerlere déniistiiriilmiis,
Rosenberg dlgegindeki ters puanlamalar diizeltilmis ve her katilimcinin toplam puani
hesaplanmistir. Elde edilen puanlar katilimci bazli tablolar halinde diizenlenmis,
ardindan kategorilere gore siniflandirilarak frekans tablolar1 ve grafiksel dagilimlar
olusturulmustur. Bu yontemle katilimcilarin benlik saygisi ve 6z-yeterlik diizeyleri
hem bireysel hem de toplu diizeyde analiz edilmistir. Boylece telkin
manipiilasyonunun bireylerin 6z giiven algisi, karar eminligi ve performans ¢iktilar

tizerindeki etkileri ortaya konmustur.

Katilimcilarin ¢ogu orta diizey 6z-yeterlik kategorisinde toplanmustir. Yiiksek 6z-
yeterlik diizeyine sahip katilimcilar daha az sayidadir. Diisiik 6z-yeterlik diizeyinde

katilimci bulunmamaktadir.

Elde edilen bulgulara gore erkek katilimecilarin %94,7°s1 (n=18) yiiksek benlik saygis1
diizeyinde, %35,3’1 (n=1) ise orta diizeyde yer almaktadir. Kadin katilimcilarda ise
%86,7’si (n=13) yiiksek benlik saygisina sahipken, %13,3’i (n=2) orta diizeydedir.
Diisiik benlik saygis1 kategorisinde herhangi bir katilimci bulunmamaktadir. Bu
sonugclar, her iki cinsiyetin de genel olarak yiiksek benlik saygisina sahip oldugunu

gostermektedir.

Genel Oz-Yeterlik Olcegi Sonuclari
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Sekil 4-3 Genel Oz-Yeterlik Olcegi Sonuglar
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Sekil 4-4 Genel Oz - Yeterlik Olgegi Cinsiyet Dagilimima Gére Sonuglar

Genel Oz-Yeterlik Olgegi sonuglarina bakildiginda, erkeklerin %84,2’si (n=16) orta
diizey oOz-yeterlik, %15,8’i (n=3) yiksek diizey 0Oz-yeterlik kategorisindedir.
Kadinlarda ise %80’i (n=12) orta diizey, %20’si (n=3) yiiksek diizey o6z-yeterlik
gostermektedir. Diisiikk 6z-yeterlik diizeyine sahip katilimci bulunmamaktadir. Bu
dagilim, cinsiyetler arasinda 6z-yeterlik acisindan biiyiik bir fark olmadigini, ancak
kadinlarda yiiksek 6z-yeterlik oraninin erkeklere gore biraz daha fazla oldugunu ortaya

koymaktadir.

Yapilan korelasyon analizi, katilimcilarin benlik saygist ile 6z-yeterlik diizeyleri
arasinda anlamli ve orta diizeyde pozitif bir iligski oldugunu gdstermektedir (r =~ 0.54).
Bu bulgu, benlik saygisi yiiksek olan bireylerin ayn1 zamanda kendilerini daha yeterli
hissetme egiliminde olduklarini ortaya koymaktadir. Baska bir deyisle, kisinin kendine
yonelik olumlu algilar arttikca, karsilastigi gorev ve sorunlari ¢6zme kapasitesine olan

inanci da artmaktadir.

Psikolojik kuramlarla paralel olarak degerlendirildiginde, bu sonu¢ Bandura’nin 6z-
yeterlik kavrami ile Rosenberg’in benlik saygisi taniminin kesistigi noktayi isaret
etmektedir. Bandura’ya gore 6z-yeterlik, bireyin belirli bir gérevi basariyla yerine
getirebilecegine dair inancidir. Rosenberg ise benlik saygisini bireyin kendini degerli

gbrme diizeyi olarak tanimlar. Bu arastirmanin bulgulari, bireyin kendisini degerli ve
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yeterli gérmesi ile gorevleri basariyla yerine getirme konusundaki inancinin birbirini

destekledigini gostermektedir.

4.2 Gorev Performansindaki Degisim ve Basar1 Olgiitleri

Bu boéliimde, deney siirecinde katilimcilara uygulanan bilissel gorevlerdeki
basari diizeyleri analiz edilmistir. Her bir katilimci, nétr, negatif ve pozitif olmak iizere
ti¢ farkl telkin fazinda sirasiyla oyun, senaryo ve puzzle gorevlerini tamamlamistir.

Gorevlerde elde edilen skorlar fazlara gore karsilastirilmistir.

4.2.1 Genel Yetenek Sorular1 Degerlendirme Notr Telkin (Temel Oz Giiven)
Asamasi

Tablolarda Notr telkin asamasinda katilimeilarin cinsiyet bazli Rosenberg
Benlik Saygis1 Olgegi puam ve Genel Oz-Yeterlik 6lgegi skorlarma gore belirlenen
benlik saygis1 diizeylerine gore analizleri yapilmastir.

Tablo 4-1 Notr Telkin Asamasi Rosenberg Benlik Saygisi ve Cinsiyet Bazli Bagari
Tablosu

Yiiksek benlik saygisina sahip katilimcilar arasinda 6zellikle kadin grubunda iki
soruyu da dogru yanitlayanlarin sayis1 (n=6) dikkat cekmektedir. Orta benlik saygisina

sahip erkekler ise diisiik basar1 géstermistir.

Tablo 4-2 Nétr Telkin Asamasi Genel Oz-Yeterlik (GSE) ve Cinsiyet Bazli Basar1
Tablosu
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Orta 0z-yeterlik grubunda hem erkek hem kadinlarda basar1 oranlar1 birbirine yakin
olmakla birlikte, yliksek 6z-yeterlik diizeyindeki kadinlarda iki soruyu da dogru yapan

katilimcilarin bulundugu, erkeklerde ise tam basariya ulasilamadigi goriilmiistiir.

4.2.2 Genel Yetenek Sorular1 Degerlendirme Negatif Telkin (Diisiik Oz Giiven)
Asamasi

Tablolarda Negatif telkin (Diisiik Oz Giiven) asamasinda katilimeilarin cinsiyet
bazli Rosenberg Benlik Saygis1 Olgegi puani ve Genel Oz-Yeterlik dlgegi skorlaria
gore belirlenen benlik saygisi diizeylerine gore analizleri yapilmaigtir.

Tablo 4-3 Negatif Telkin Asamasi Rosenberg Benlik Saygisi ve Cinsiyet Bazli Basar1
Tablosu
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Negatif telkin altinda orta benlik saygisina sahip katilimcilarin higbiri iki soruyu dogru
yanitlayamamuistir. Yiiksek benlik saygisi grubunda ise erkeklerden yalnizca 2 kisi tam

basariya ulasirken, kadinlarda hi¢ tam basar1 goriilmemistir.

Tablo 4-4 Negatif Telkin Asamas1 Genel Oz-Yeterlik (GSE) ve Cinsiyet Bazli Basari
Tablosu

= N o1 N
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Orta 6z-yeterlik grubunda hem erkek hem kadinlarda dogru cevap orani diisiik kalmis;
erkeklerden sadece 1 kisi iki soruyu dogru yapabilmistir. Yiiksek oz-yeterlik
diizeyinde erkeklerde 1 katilimci tam basar1 gostermis, kadinlarda ise iki soruyu da

dogru yapan ¢ikmamustir.



Negatif telkin kosulunda katilimcilarin genel yetenek sorularindaki bagari oranlari,
ndtr asamaya kiyasla genel olarak diisiis gostermistir. Ozellikle orta diizey benlik
saygist ve Oz-yeterlik grubunda iki soruyu da dogru yanitlayan katilimcei
bulunmamuistir. Yiiksek 6z giiven diizeyine sahip katilimcilarda ise kismi bagar1 devam

etse de, notr asamaya gore dogru cevap oranlarinda azalma gozlenmistir.

Bununla birlikte, elde edilen bulgularin kesin bir nedensellik iliskisi ortaya koymadigy,
sonuclarin soru diizeylerinin zorluk farkliliklarindan da etkilenmis olabilecegi dikkate
alinmalidir. Dolayistyla negatif telkinin etkisi performansta belirgin bir zayiflamaya
isaret etse de, bu etkinin boyutunu daha net degerlendirmek i¢in farkl: sorular ve daha

genis orneklemlerle tekrar test edilmesi gerekmektedir.

4.2.3 Genel Yetenek Sorular1 Degerlendirme Pozitif Telkin (Yiiksek Oz Giiven)
Asamasi

Tablo 4-5 Pozitif Telkin Asamasi Rosenberg Benlik Saygisi ve Cinsiyet Bazli Basari
Tablosu
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Pozitif telkin altinda yliksek benlik saygisina sahip katilimcilar arasinda hem
erkeklerde hem kadinlarda iki soruyu da dogru yanitlayanlarin sayist artmistir. Orta
benlik saygisina sahiplerde de basar1 oranlarinda notr ve negatife kiyasla yiikselme

gozlenmistir.

Tablo 4-6 Pozitif Telkin Asamas1 Genel Oz-Yeterlik (GSE) ve Cinsiyet Bazli Basari
Tablosu

R =, 0
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Pozitif telkin kosulunda orta 6z-yeterlik grubundaki katilimcilar arasinda iki dogruya
ulasanlarin sayis1 dikkate deger bicimde artmistir. Yiiksek 6z-yeterlik diizeyinde hem
erkeklerde hem kadinlarda iki dogru yapanlar bulunmustur, bu da telkinin destekleyici

etkisini gostermektedir.

Pozitif telkin kosulunda katilimcilarin genel yetenek performanslari, ndtr ve negatif
asamalara kiyasla belirgin olarak artis gostermistir. Ozellikle orta diizey benlik saygisi
ve orta diizey 6z-yeterlik grubundaki katilimcilarin dogru yanitlama oranlari dikkat
cekici bigimde yiikselmistir; bu grupta ndtr asamada sinirli olan basari, pozitif telkin
ile %60-70 seviyelerine ulasmustir. Yiiksek benlik saygisi ve yiiksek oz-yeterlik
diizeyindeki katilimcilarda da basar1 oranlar yiikselmis, her iki cinsiyette de iki dogru

yanit veren katilimeilar gézlenmistir.

Bu sonuglar, pozitif telkinin 6zellikle orta diizey 6z gilivene sahip bireylerde biligsel
performansi destekledigini gostermektedir. Bununla birlikte, bulgularin kesin nedensel
iliski sundugu sdylenemez; soru diizeylerindeki farkliliklar ve 6rneklem biiyiikliigii
gibi etkenler de basar1 oranlarini etkilemis olabilir. Ancak genel egilim, pozitif telkinin
katilimcilarin problem ¢ézme becerilerini ve dikkat diizeylerini giiclendirici bir rol

oynadigini ortaya koymaktadir.

4.2.4 Genel Yetenek Sorular1 Notr, Negatif ve Pozitif Telkin Asamas1 Genel
Degerlendirme

Tablo 4-7 Tiim Asamalar Genel Yetenek Sorusu Dogru Cevap Oranlar1 Tablosu

_ 10 (29.4 %) 17 (50.0 %) 2 (5.9 %)
_ 13 (38.2 %) 15 (44.1 %) 17 (50.0 %)
_ 11 (32.4 %) 2 (5.9 %) 15 (44.1 %)

Tabloda 4.7’de goriildiigi tizere negatif telkin performansi diistiriirken, pozitif telkin
katilmcilarin basar1 oranlarini belirgin bigimde artirmustir. Ozellikle iki dogru
yapanlarin orani negatif asamada 9%5,9’a diiserken, pozitif asamada %44,1°e

yiikselmistir.
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Genel yetenek sorularina iliskin bulgular, telkinin biligsel performans iizerinde anlamli
etkiler yarattigin1 gostermektedir. Notr asamada basarilar orta diizeyde dagilirken,
negatif telkin kosulunda dogru yanitlama orani1 belirgin bicimde diigmiis, katilimcilarin
onemli bir boliimii hi¢ dogru cevap verememistir. Bu durum, olumsuz telkinin kaygiy1
artirarak dikkat ve problem ¢dzme siireglerini zayiflatmasiyla agiklanabilir. Ozellikle
0z giiveni orta diizeyde olan katilimcilar negatif telkinden daha fazla etkilenmis, bu da

bu grubun biligsel kirtlganligini ortaya koymustur.

Pozitif telkin kosulunda ise basar1 oranlarinda gozle goriiliir bir yiikselis yasanmustir.
Iki dogru yapanlarm orani artarken, hi¢ dogru cevap vermeyenlerin oram oldukga
diisiik seviyelere gerilemistir. Bu bulgu, olumlu telkinin motivasyonu ve 6z-yeterlik

algisini giiclendirerek dikkat ve performansi destekledigine isaret etmektedir.

Sonug¢ olarak, 6z giiven diizeyi ile telkin arasindaki etkilesimin bilissel islevler
tizerinde 6nemli bir rol oynadigir goriilmektedir. Bununla birlikte, sorularin zorluk
diizeylerindeki farkliliklarin da performans sonuglarini etkilemis olabilecegi goz

oninde bulundurulmalidir.

4.2.5 Notr, Negatif ve Pozitif Telkin Asamasi1 Puzzle ve Zeka Oyunlar1 Skor
Analizi

Bu béliimde, katilimcilarin puzzle ve zeka oyunlar1 performanslar ti¢ farkl
telkin kosulu kapsaminda karsilastirmali olarak ele alinmaktadir. Analizler, telkin
tiirlerinin problem ¢dzme becerileri, strateji gelistirme egilimleri ve gorev basarisi

tizerindeki etkilerini ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Tablo 4-8 Tiim Asamalar Puzzle ve Zeka Oyunlari Puan Ortalamasi Tablosu

10788.24

8823.5294 8882.3529

13563.2353 20330.8824 23885.5882
28427.6471 29466.7647 30123.5294
9450.2941 10122.0588 10375.8824
14755.8824 21880.8824 26001.4706
16.5588 12.7059 18.3235
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Ug telkin asamasmin ortalama skorlar1 ve bu skorlar {izerinde yapilan istatistiksel
analizler birlikte incelendiginde, telkinin oyun performansi tizerinde farkli ve anlamli

etkiler yarattig1 goriilmektedir.

Attention (Dikkat) skorlar1, normal dagilim varsayimini karsilamadigi i¢in Kruskal-
Wallis testi ile analiz edilmistir. Ortalama degerler incelendiginde, ntr asamada
10,788.24 olan skorun negatif telkinle 8,823.53’¢ geriledigi, pozitif telkinle ise
8,882.35 seviyesinde kaldigi goriilmektedir. Bu durum, negatif telkinin dikkat
becerilerini diislirdiigiinii, pozitif telkinin ise sinirl bir toparlayici etkisinin oldugunu

gostermektedir. Ancak, bu fark istatistiksel olarak anlamli bulunmamstir (p=0.42).

Flexibility (Esneklik) skorlar1 da Kruskal-Wallis testi ile degerlendirilmis ve gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar bulunmustur (p<0.001). Notr asamada
13,563.24 olan skor, negatif telkinle 20,330.88’e, pozitif telkinle ise 23,885.59’a
yiikselmistir. Bu sonug, 6zellikle pozitif telkinin stratejik esneklik {izerinde giiclii bir
etkiye sahip oldugunu ve bireylerin problem ¢6zme siirecinde strateji degistirme

kapasitesini artirdigini gostermektedir.

Memory (Hafiza) skorlari, verilerin normal dagilim gosterdigi i¢in ANOVA testi ile
analiz edilmistir. Ortalama degerler notr asamada 28,427.65, negatif telkin asamasinda
29,466.76 ve pozitif telkin asamasinda 30,123.53 olarak kaydedilmistir. Bu degerler
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (p=0.23). Bu durum, hafiza

becerilerinin telkinden gorece daha az etkilendigini gostermektedir.

Problem Solving (Problem Co6zme) skorlari  Kruskal-Wallis  testi ile
degerlendirilmistir. Ortalama degerler notr asamada 9,450.29, negatif telkinle
10,122.06, pozitif telkinle ise 10,375.88 olarak hesaplanmustir. Gruplar arasindaki bu
artis istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p=0.001), ancak etki biiyiikligi diisiik
diizeydedir (Effect=0.12). Bu durum, telkinin problem ¢6zme becerileri lizerinde etkili

oldugunu, fakat bu etkinin smirl bir diizeyde kaldigini1 gostermektedir.

Speed (Hiz) skorlart ANOVA testi ile incelenmis ve gruplar arasinda c¢ok giiclii
anlamli farklar tespit edilmistir (p<0.001). Ortalama skorlar nétr asamada 14,755.88,
negatif telkinle 21,880.88, pozitif telkinle ise 26,001.47 olarak bulunmustur. Bu sonug,
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hiz becerisinin telkine oldukca duyarli oldugunu ve 6zellikle pozitif telkinin hiz

performansinda belirgin bir artig sagladigini ortaya koymaktadir.

Son olarak, Puzzle Total (Bulmaca Toplam Puani) skorlari ANOVA testi ile
degerlendirilmistir. Notr asamada 16.56 olan ortalama deger, negatif telkinle 12.71°¢e
diismiis, pozitif telkinle ise 18.32’ye ylikselerek en yiiksek seviyesine ulagmistir. Bu
fark istatistiksel olarak anlamlidir (p=0.007) ve pozitif telkinin problem ¢oézme
motivasyonu ve basarist ilizerinde artirici bir etkisi oldugunu, negatif telkinin ise

performansi sinirlandirict bir rol oynadigini gostermektedir.

Kruskal-Wallis ve ANOVA analizleri birlikte degerlendirildiginde hiz, esneklik,
problem ¢6zme ve puzzle performansinda telkin kosullarina gore istatistiksel olarak
anlamli farklar bulunmustur. Hafiza ve dikkat becerilerinde ise telkinin etkisi
istatistiksel olarak anlaml1 degildir. Bu sonuglar, telkinin 6zellikle hiz ve esneklik gibi
bazi biligsel beceriler tizerinde gii¢lii bir etkiye sahip oldugunu, ancak hafiza ve dikkat

gibi becerilerde etkisinin sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4-9 Puzzle ve Zeka Oyunlart Anova ve Kruskal-Wallis Analizi

‘Hiz | Anova 29.456610 9.166995¢-11 0.370373 0.023752
"Esneklik | Kruskal-Wallis ~ 39.236499 3.019724e-09 0.378579 0.882526
- Kruskal-Wallis 13.607092 1.008302e-03 0.124823 1.000456

'Puzzle | Anova 5209042  7.260369e-03 0.054021 0.056049
' Hafiza | Anova 1.456917  2.379404e-01 0.028591 0.809940
'Dikkat | Kruskal-Wallis 1.755834  4.156478e-01 0.007684 0.262394

Tablo 4-10 Asama Bazl Bilissel Boyut Analiz Tablosu

Negatif  telkin

dikkati

Kasmi sinirlamis,
Dengeli Zayiflama toparlanma -18.2% -17.7% pozitif  telkin
(10788) (8823) (8882) (Dustis)  (Diistis)  kismen  artirsa
da notr
seviyesine tam
¢ikaramamis.



O dfmsy | Avis aBr‘ﬂ;rg'" +50.0%  +76.1%
(13563) (20330) (23885) (Artis) (Artis)
Stabil Hafif artis Hafif artis +3.6% +6.0%

(28428) (29467)  (30124) (Artis)  (Artis)

Dengeli Hafif artis Kismi artis +7.1% +9.8%
(9450) (10122) (10376) (Artis) (Artis)
Cok giiclii

Orta hiz  Giicli artis

(14756) (21881) artis +48.2%  +76.2%

(26001) (Artis) (Artis)

16.56 12.71 18.32 -23.3%  +10.6%
(Diistis)  (Artis)

Pozitif  telkin
strateji
degistirme  ve
yeni yollar
denemeyi
gliclendirmis,
negatif telkin de
artisa yol agmis.
Bellek  boyutu
telkinlerden en
az etkilenen alan

olmus, her
asamada stabil
kalmustir.

Problem ¢6zme
becerisi
telkinlerden
sinirli
etkilenmis, her
asamada kiiglik
artiglar
gozlenmistir.
Negatif ve
pozitif telkin hiz
performansini
ciddi  bigimde
artirmis,
ozellikle pozitif
telkin etkisi en
yiiksek seviyeye
ulagmustir.
Negatif  telkin
puzzle
performansini
distirmis,
pozitif telkin en
yiiksek seviyeye
cikarmugtir.

Genel olarak degerlendirildiginde, negatif telkin Ozellikle dikkat ve puzzle

performansini siirlayict bir etki yaparken, pozitif telkin 6zellikle esneklik, hiz ve

puzzle alanlarinda belirgin bir iyilesme saglamigtir. Bellek ve problem ¢6zme

becerileri daha stabil kalmais, yalnizca kiiciik artiglar gdstermistir. Bu bulgular, telkinin

bilissel performans tizerindeki etkisinin oyun tiiriine gore farklilastigin1 ve 6zellikle

dikkat, hiz ve puzzle gorevlerinde daha giiclii bicimde ortaya ¢iktigin1 gostermektedir.

Tablo 4-11 Notr Puan Bazli Benlik Saygist Diizeyi ve Oyun Skoru Yiizdesel Degisim

Tablosu
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Negatif ~ 7.81% 34.11% 5.41% 19.25% 119.88%  -29.28%

Pozitif 7.14% 141.22% 5.66% 9.81% 181.76%  -20.89%
Negatif  2.76% 131.88% 4.26% 7.72% 105.69%  -13.24%
Pozitif 4.64% 170.16% 7.10% 11.92% 139.73%  28.90%

Rosenberg 6l¢egi dikkate alindiginda, orta benlik saygisi grubunda negatif ve pozitif
telkinler dikkatte hafif bir artig saglamistir, belirgin bir bozulma gézlenmemistir. Hiz
oyunlarinda ise her iki telkin tiirii performans: giiclii sekilde artirmistir, 6zellikle
pozitif telkinde bu artis cok daha yiiksek seviyelere ulasmistir. Esneklik oyunlarinda
orta grup negatif telkinle gelisme gdstermis, pozitif telkinle ¢ok daha belirgin bir
ilerleme kaydetmistir. Yiiksek benlik saygisi grubunda da benzer sekilde pozitif
telkinin esneklik tizerinde giiclii bir etkisi olmustur. Bellek ve problem ¢dzme
oyunlarinda degisimler sinirlh kalmig, bu alanlar telkine karsi daha direngli
goriinmiistiir. Puzzle performansinda ise en biiyiik farklar gézlenmistir: Orta benlik
saygis1 grubunda negatif telkin giiclii bir diisiise yol agarken, pozitif telkin bu diisiisii
bir miktar azaltmistir. Yiiksek benlik saygisi grubunda ise pozitif telkinle birlikte
puzzle basarisi belirgin bir sekilde artmistir. Bu sonuglar, benlik saygisinin 6zellikle
esneklik, hiz ve puzzle tiirli gérevlerde telkin etkisini belirleyen 6nemli bir psikolojik

faktor oldugunu gostermektedir.

Tablo 4-12 Notr Puan Bazli Oz-Yeterlik Diizeyi ve Oyun Skoru Yiizdesel Degisim
Analiz Tablosu

Negatif +2.52% +147.37% +4.55%  +9.37%  +120.85% -12.71%

Pozitif  +4.16% +193.08% +7.70%  +12.44% +158.77% +20.16%

Negatif +6.42% +10.72%  +3.48%  +5.75%  +42.03% -23.75%
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Yiiksek Pozitif +8.16% +48.77% +357%  +8.41% +71.91%  +44.81%
Diizey Oz-
Yeterlik

GSE diizeyine gore yapilan degerlendirmede, orta 6z-yeterlik grubunda negatif telkin,
dikkat ve hiz oyunlarinda belirgin bir performans kaybina yol agmamistir. Tam tersine,
her iki alanda da nétr faza kiyasla artis gozlenmistir. Pozitif telkin bu grupta
performansi daha da giliglendirmis, 6zellikle hiz oyunlarinda ¢ok giiclii bir yiikselis
saglamistir. Bu durum, orta 6z-yeterlik diizeyindeki katilimcilarin telkin kosullaria
duyarliliginin yiliksek oldugunu ve ozellikle pozitif telkinin motivasyonel bir etki
yarattigini gostermektedir. Esneklik oyunlarinda, negatif telkinle birlikte orta 6z-
yeterlik grubunda strateji ¢esitliliginde belirgin bir artis goriilmiis, pozitif telkinle
birlikte bu artis ¢ok daha yiiksek seviyelere ulagsmistir. Bu, katilimcilarin yalnizca
motivasyon degil, bilissel esneklik ve uyum saglama becerilerinde de gelisim
gosterdigini ortaya koymaktadir. Yiiksek 6z-yeterlik grubunda, pozitif telkinin etkisi
daha sinirl olmakla birlikte net bir performans artis1 sagladigi goriilmiistiir. Bu grup,
notr ve negatif fazlarda daha istikrarli bir performans sergilemis, pozitif telkinle
birlikte 6zellikle esneklik ve hiz oyunlarinda anlamli iyilesme kaydetmistir. Dikkat
oyunlarinda artis kiiclik diizeyde olsa da yon olarak pozitiftir. Bellek ve problem
¢ozme oyunlarinda, her iki grup icin de degisimler smirli kalmig, telkinin bu
gorevlerdeki etkisi diisiik diizeyde seyretmistir. Bununla birlikte, pozitif telkin yiiksek

0z-yeterlik grubunda kii¢iik ama tutarl bir artis saglamstir.

Puzzle performansinda ise en dikkat gekici sonuglar ortaya ¢ikmistir. Orta 6z-yeterlik
grubunda negatif telkin, puzzle skorlarinda hafif bir diisiise yol acarken, pozitif telkin
ile birlikte skorlar toparlanarak nétr seviyenin tizerine ¢ikmistir. Yiiksek 6z-yeterlik
grubunda ise puzzle performansi pozitif telkinle birlikte ¢ok biiytik bir artis gdstermis

ve en yiiksek seviyeye ulagmistir.

Genel olarak, bu bulgular 6z-yeterlik algisinin 6zellikle esneklik, hiz ve puzzle
gorevlerinde telkinin etkisini belirginlestiren kritik bir psikolojik degisken oldugunu
ortaya koymaktadir. Pozitif telkin, hem orta hem yiiksek 6z-yeterlik gruplarinda
performansi artirsa da, 6zellikle orta 6z-yeterlik diizeyinde hiz ve esneklik alanlarinda
cok giiclii bir iyilestirici etkiye sahiptir. Bu durum, telkinin bireysel farkliliklar

temelinde farkli etki mekanizmalariyla calistigini gdstermektedir.
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4.2.6 Notr, Negatif ve Pozitif Telkin Asamasi Puzzle ve Zeka Oyunlar1 Skor
Analizi Genel Degerlendirmesi

Rosenberg Benlik Saygisi ve Genel Oz-Yeterlik dlcekleri birlikte degerlendirildiginde,
telkinin oyun performansi lizerindeki etkisinin 6z giiven diizeyine bagli olarak
farklilastig1r goriilmektedir. Negatif telkin, hem orta hem yiiksek diizey gruplarda
dikkatte ve hizda diislise yol agmamuis, tam tersine 6zellikle hiz oyunlarinda belirgin
artis saglamistir. Puzzle performansinda ise orta grupta belirgin bir diisiis yasanmus,

ylksek grupta ise daha sinirli bir azalma gézlenmistir.

Pozitif telkin kosullarinda, hem benlik saygist hem de 6z-yeterlik diizeyi yiiksek olan
katilimcilar dikkat, hiz ve esneklik oyunlarinda ¢ok gii¢lii performans artiglari
gostermis ve puzzle skorlarinda en yiiksek seviyeye ulasmustir. Orta diizeydeki
katilimcilar da pozitif telkinle performanslarini nétr asamanin ¢ok iizerine tagimus,
ozellikle hiz ve esneklik alanlarinda biiytik iyilesmeler kaydetmistir. Puzzle'da ise
Rosenberg orta grubunda hala diisiis devam ederken, GSE orta grubunda toparlanma

saglanmistir.

Bellek ve problem ¢6zme gorevlerinde ili¢ asama boyunca biliylk degisimler

gbzlenmemis, bu alanlar telkin etkisine karsi gorece stabil kalmistir.

Genel olarak, bu bulgular 6z giliven diizeyi ile telkin etkisinin etkilesimli bicimde
biligsel performansi sekillendirdigini gostermektedir. Orta diizeyde 6z giiven, puzzle
gibi gorevlerde olumsuz telkin karsisinda kirillganlik yaratirken, yiiksek diizeyde 6z
giiven pozitif telkinle birlestiginde dikkat, hiz ve esneklik gérevlerinde performansi en

st diizeye ¢ikarmaktadir.

4,27 Notr Telkin Asamasi Senaryo Sorular1 Yamitlarinin Analizi

Bu boliimde, ntr manipiilasyon asamasinda katilimeilarin verdikleri kararlar
Benlik Saygis1 ve Oz-Yeterlik olgekleriyle iligkilendirilmistir. Ayrica, kararlarin
yalnizca dagilimsal sonuglar1 degil, katilimcilarin segimlerine yonelik eminlik
diizeyleri de analiz edilmistir. Notr asama kapsaminda segenek bazli psikolojik
yorumlar yapilmis, bireylerin herhangi bir olumlu veya olumsuz telkin almadan

verdikleri kararlarin altinda yatan bilissel ve duygusal siiregler ortaya konmustur.
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Ayrica tiim asamalarda katilimcilarin eminlik diizeyleri, verilen 8 maddelik 6z giiven
sorularindan alman 1-5 arasi puanlarin ortalamasina gore hesaplanmigtir. Ortalama
4,0 ve tzeri degerler yiiksek giiven/kararlilik, 3,0-3,9 aralig1 orta giiven/kararlilik,

3,0’ alt1 ise diisiik giiven/kararlilik olarak siniflandirilmistir.

Tablo 4-13 N6tr Asama Senaryo Sorulart Eminlik Diizeyi Tablosu

3.78 2 Kisi 20Kisi 12 Kisi

Notr asamada katilimcilarin eminlik diizeyleri, verilen 8 maddelik 6z giiven
sorularindan alman 1-5 arasi puanlarin ortalamasina gore hesaplanmigtir. Ortalama
4,0 ve iizeri degerler yiiksek giiven/kararlilik, 3,0-3,9 aralig1 orta giiven/kararlilik,

3,0’ alt1 ise diisiik giiven/kararlilik olarak siniflandirilmistir.

Yatirm fonu senaryosunda ortalama eminlik 3,31’dir; bu deger “orta giiven”
kategorisine denk gelmektedir. Katilimcilarin biiyiik cogunlugu (%79,4) orta giiven
bandinda kalmis, yalnizca 1 kisi yiiksek giiven diizeyine ¢ikabilmistir. Bu dagilim,
finansal kriz baglaminda kararlarin daha fazla tereddiit ve belirsizlik algisiyla

alindigini, 6znel glivenin sinirh kaldigin1 géstermektedir.

Start-up senaryosunda ise ortalama eminlik 3,78’e yiikselmis, bu da yine “orta giiven”
kategorisi i¢inde yer almakla birlikte {ist sinira yaklagmaktadir. Burada yiiksek giiven
diizeyine ¢ikanlarin oran1 %35,3’e ylikselmistir. Bu sonug, teknoloji ve yenilik
baglammin katilimcilarda daha 6z giivenli ve kontrollii karar alma egilimi

olusturdugunu gdstermektedir.

Genel olarak nétr asamada, kriz senaryolarinin dogasina bagli olarak katilimcilar farkli
giiven seviyeleri sergilemistir. Finansal ¢okiis baglaminda 6z giiven diistik kalirken,
yenilik¢i start-up senaryosu katilimecilarin kendilerine giivenlerini artirmistir. Bu
bulgu, karar giiveninin yalnizca bireysel 6zelliklerle degil, ayn1 zamanda baglamin

tehdidi ve firsat yapisiyla da yakindan iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4-14 Notr Asama RBSO ve GSE Olgekleri Eminlik Analizi
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Orta giiven bandinda, kriz baglaminda

daha kirilgan

4,16 3,87 Senaryo 1°de yiiksek giiven, Senaryo
2’de giiven azalsa da gorece daha emin
3,96 3,72 Orta-yiiksek gliven bandinda, baglama

duyarl dalgalanma

450 4,24 Yiiksek giiven bandinda, iki senaryoda
da istikrarl sekilde giiclii

Notr telkin kosullarinda katilimcilarin karar giiveni, benlik saygisi ve 6z-yeterlik
diizeylerine gore anlamli bigimde farklilagsmistir. Orta benlik saygisina sahip
katilimcilar, Senaryo 1’de 3,00, Senaryo 2’de ise 3,29 ortalama ile giiven acisindan
diisiik—orta bandinda kalmislardir. Bu grup, 6zellikle yatirnm fonu krizini iceren
Senaryo 1°de giiven agisindan en zayif profil sergilemistir. Kriz baglaminin yarattigi
belirsizlik, nétr telkinde dahi bu katilimcilarin kendine giivenini sinirlandirmis, karar
alma siireclerinde daha fazla tereddiit ve riskten kaginma davranisi ortaya ¢ikmustir.
Senaryo 2’de (start-up senaryosu) giiven diizeyinin bir miktar artmasi, firsat ve yenilik
iceren baglamlarin krizlere kiyasla orta benlik saygisina sahip bireylerde bile gorece

daha pozitif bir psikolojik etki yarattigin1 gostermektedir.

Yiiksek benlik saygisina sahip katilimcilar ise Senaryo 1’de 4,16 ortalama ile yiliksek
giiven bandina ¢ikmis, ancak Senaryo 2’de ortalama 3,87’ye gerileyerek orta—yiiksek
giiven diizeyine diismiistiir. Bu bulgu, yiliksek benlik saygisinin bireylere giiglii bir
Oznel giiven sagladigini, fakat baglamsal kosullarin bu giiveni dalgalandirabildigini
gostermektedir. Ozellikle start-up senaryosunda belirsizlik ve yenilik odakl kararlar,
yuksek benlik saygisina sahip bireylerde bile temkinli yaklasim gerektirmistir. Bu
durum, benlik saygisinin karar giivenini artiran bir kaynak oldugunu, ancak kararin

baglamsal risk diizeyine duyarli oldugunu ortaya koymaktadir.

42



Oz-yeterlik agisindan bakildiginda, orta diizey grupta Senaryo 1 i¢in 3,96 ve Senaryo
2 i¢in 3,72 ortalamalar elde edilmistir. Bu degerler orta—yiiksek giiven bandina denk
gelmekle birlikte, kriz baglaminda (Senaryo 1) giivenin gorece daha yiiksek ¢ikmasi
dikkat cekicidir. Orta 0Oz-yeterlige sahip katilimcilar, kriz durumunda bilissel
kaynaklarmi daha ¢ok harekete gegirerek giivenlerini nispeten artirabilmis, ancak
firsat senaryosunda (Senaryo 2) baglamin belirsizligi giiveni biraz daha sinirlamistir.
Bu bulgu, orta 6z-yeterligin duruma gore degisen bir tampon islevi goérdiigiinii, fakat

istikrarli yliksek giiven iiretmedigini gostermektedir.

Yiiksek oz-yeterlik diizeyine sahip katilimcilar ise her iki senaryoda da belirgin
bigimde ayrigmistir. Senaryo 1’de 4,50 ve Senaryo 2’de 4,24 ortalama eminlik
degerleriyle bu grup giivenini istikrarli sekilde yiliksek bandta tutmustur. Bu, 6z-
yeterlik inancinin bireylerin telkin kosullarindan bagimsiz olarak giiglii bir koruyucu
rol tstlendigini gostermektedir. Yiiksek 6z-yeterlige sahip bireyler, kriz baglaminda
da (Senaryo 1) firsat baglaminda da (Senaryo 2) kararlarini yiiksek giivenle alabilmis,
risk ve belirsizlik karsisinda daha direngli bir psikolojik profil ortaya koymuslardir.

Genel tabloya bakildiginda, nétr telkin kosullarinda benlik saygisi giiveni etkileyen
onemli bir faktdr olmakla birlikte baglamsal kosullara duyarl bir degisken olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Oz-yeterlik ise bireylerin karar giivenini daha istikrarli bigimde
sekillendirmekte ve nétr kosullarda bile giiveni yiiksek diizeyde koruyabilmektedir.
Bu sonug, literatiirde Bandura’nin 6z-yeterlik kurami ile de uyumludur; bireyin kendi
kapasitesine olan inanci, belirsizlik ortaminda bile giiveni koruyarak karar alma
siireglerini daha tutarli hale getirmektedir. Ozetle, notr telkin kosullarinda giiven
diizeyi Ozellikle yiiksek 6z-yeterlige sahip bireylerde giiclii bigimde korunmus, orta
benlik saygisi ve orta 6z-yeterlik gruplarinda ise baglama gore degisken ve kirilgan

kalmustir.

4.2.8 Negatif Telkin Asamasi Senaryo Sorular1 Yanitlarimin Analizi

Bu boliimde, negatif manipiilasyon asamasinda katilimcilarin verdikleri
kararlar Benlik Saygis1 ve Oz-Yeterlik 6lgekleriyle iliskilendirilmistir. Kararlarmn yani
sira katilimceilarin segimlerinde gosterdikleri eminlik diizeyleri incelenmis ve bu
kararlarin psikolojik temelleri secenek bazinda degerlendirilmistir. Béylece olumsuz
telkin altinda bireylerin karar siireglerinde ortaya ¢ikan dikkat, risk algis1 ve giiven

unsurlar1 ayrintili bicimde analiz edilmistir.
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Tablo 4-15 Negatif Asama Senaryo Sorulart Eminlik Diizeyi Tablosu

Senaryo 3’te ortalama eminlik 3,57 olup “orta giiven” kategorisine karsilik
gelmektedir. Katilimceilarin biiyiik ¢ogunlugu (%67,6) orta giiven bandinda kalirken,
yalnizca 7 kisi yiiksek giiven diizeyine ¢ikabilmistir. Diisiik giiven kategorisinde ise 4
kisi yer almistir. Bu dagilim, negatif telkin kosullarinda 6zellikle belirsizlik ve risk

algisinin arttigini, bu nedenle 6znel giivenin sinirl kaldigimi gostermektedir.

Senaryo 4’te ortalama eminlik 3,62 olarak hesaplanmistir; bu deger de “orta giiven”
kategorisinde yer almakta ve senaryo 3’e gore biraz daha yiiksek bir egilime isaret
etmektedir. Katilimeilarin %61,8’1 orta giiven diizeyinde kalirken, %29,4’1 yiiksek
giiven kategorisine ulagmistir. Diigiik giiven kategorisinde yalnizca 3 katilimer yer
almistir. Bu tablo, proje yonetimi krizinde olumsuz telkinin karar gilivenini tam
anlamiyla zayiflatmasa da, katilimecilarin 6nemli bir kisminda temkinli ve kararsiz

egilimleri tetikledigini gostermektedir.

Genel olarak negatif asamada, kriz senaryolarinin dogasina bagl olarak katilimcilar
farkli giiven seviyeleri sergilemistir. Tibbi arastirma baglaminda giiven diizeyleri
diisiik kalirken, proje yonetimi krizinde daha yiiksek giiven diizeyine ulasanlarin orani
artmistir. Bu bulgu, karar gliveninin yalnizca bireysel 6zelliklerle degil, ayni1 zamanda
baglamin tehdidi ve belirsizlik yapisiyla da yakindan iligkili oldugunu ortaya
koymaktadir.

Tablo 4-16 Negatif Asama RBSO ve GSE Olgekleri Eminlik Analizi
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3,17 2,83 Diisiik/Orta giiven, kriz
baglaminda kirilgan

3,61 3,70 Daha emin, ancak kriz
kosullarinda temkinli

S S Orta giliven, baglama
gore degisken

3,81 4,08 Yiiksek giiven, kriz
kosullarinda dahi korunakli

Negatif telkin kosullarinda benlik saygis1 diizeyinin karar giiveni lizerinde belirgin bir
etki yarattig1 gortilmektedir. Orta benlik saygisina sahip katilimcilar, her iki senaryoda
da diisik—orta giiven bandinda kalmis ve 6zellikle proje yonetimi krizinde ortalama
eminlik 2,83’e kadar diigmiistiir. Bu deger, katilimcilarin biiytik kisminin kararlarini
ciddi bir tereddiit ve belirsizlik algis1 esliginde verdigini gostermektedir. Orta benlik
saygisina sahip bireyler, olumsuz telkinin baskisi altinda riskten kaginmaya daha
egilimli olmus, segenek tercihlerinde daha pasif veya giivenli alanlara yonelmistir. Bu
bulgu, benlik saygisinin diisiik oldugu durumlarda bireylerin karar alma siireclerinin
digsal etkilere daha duyarli oldugunu ve kriz baglamlarinda giivenin kolaylikla

sarsildigini ortaya koymaktadir.

Yiiksek benlik saygisina sahip katilimcilar ise daha direngli bir profil ¢izmistir.
Senaryo 3’te 3,61 ve Senaryo 4’te 3,70 ortalama eminlik degerleri ile gorece daha
giivenli bir durus sergilemislerdir. Bununla birlikte, bu grupta da giiven tam anlamiyla
yiiksek seviyeye ¢ikmamis, 6zellikle kriz senaryolarinda ihtiyathilik devam etmistir.
Bu durum, benlik saygisinin bireyin kendine giivenini artirici roliinii dogrularken,
olumsuz telkinin yarattig1 tehdit algisinin yiiksek benlik saygisi grubunda bile giiveni
siirlayabildigini gostermektedir. Yani benlik saygis1 yiiksek olan bireyler kriz
ortaminda kararlarin1 daha istikrarli alsalar da, telkin manipiilasyonunun baskisini

biitiinliyle bertaraf edememektedir.

Oz-yeterlik agisindan ise farkli bir tablo ortaya ¢ikmaktadir. Orta diizey 6z-yeterlik
grubundaki katilimcilar, her iki senaryoda da 3,52 ortalama ile istikrarli bicimde orta

giiven bandinda kalmiglardir. Bu grup, telkin kosullarina kargi daha az esneklik
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gostermis, giiven diizeyi baglama gore kayda deger bir dalgalanma sergilememistir.
Bu sonug, orta Oz-yeterlige sahip bireylerin belirsizlik karsisinda belirgin bir
kirillganlik  tasimadigimi  ancak giiglii  bir direng¢ de gelistiremediklerini

diistindiirmektedir.

Yiiksek 6z-yeterlik grubundaki katilimcilar ise acik bicimde ayrigsmistir. Senaryo 3’te
3,81 ile yiiksek giliven bandina yaklasan bu grup, Senaryo 4’te 4,08 ortalama ile
dogrudan yiiksek giiven diizeyine ulasmistir. Bu bulgu, yiiksek 6z-yeterligin olumsuz
telkin kosullarinda bile bireylerin karar gilivenini koruyabildigini ve hatta kriz
baglaminda daha da pekistirebildigini gostermektedir. Yiiksek 0z-yeterlige sahip
bireyler, karar alma siireclerinde kendilerine duyduklari inang sayesinde telkin
manipiilasyonunun yaratti1 risk algisim1 dengeleyebilmis, daha tutarli ve kararh

tercihlerde bulunmugslardir.

Genel tabloya bakildiginda, benlik saygist diizeyinin giiven iizerinde etkili oldugu
ancak kriz baglaminda olumsuz telkinin bu giiveni kismen smirladigi, 6z-yeterlik
diizeyinin ise giivenin asil belirleyicisi oldugu anlasilmaktadir. Orta diizey benlik
saygist ve 0z-yeterlik gruplar1 kirilgan ve dalgali bir profil sergilerken, yiiksek 6z-
yeterlik grubu negatif telkinin etkisine kars1 en direngli grup olarak 6ne ¢ikmistir. Bu
sonuglar, 6z-yeterligin bireyin biligsel ve duygusal siireglerinde kritik bir tampon islevi
gordiiglinii ve kriz kosullarinda karar eminligini siirdiiriilebilir kildigini ortaya

koymaktadir.

4.2.9 Pozitif Telkin Asamasi Senaryo Sorular1 Yanitlarimin Analizi

Bu bdliimde, pozitif manipiilasyon asamasinda katilimcilarin verdikleri
kararlar Benlik Saygis1 ve Oz-Yeterlik Olcekleriyle iliskilendirilmistir. Ayrica
kararlarin dagilimlar1 yaninda katilimcilarin se¢imlerindeki eminlik diizeyleri analiz
edilmis, segenek bazli psikolojik yorumlar yapilmistir. Bu sayede olumlu telkin
kosullarinda bireylerin dikkat, motivasyon ve strateji gelistirme egilimleri daha

kapsamli olarak degerlendirilmistir.

Tablo 4-17 Pozitif Asama Senaryo Sorulari Eminlik Diizeyi Tablosu
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3.60 4 Kisi 24Kisi | 6 Kisi

3.63 3 Kisi 24Kisi | 8 Kisi

Pozitif telkin kosullarinda elde edilen bulgular, katilimcilarin karar giiveni agisindan
orta diizey bir egilime sahip olduklarini géstermektedir. Senaryo 5’te ortalama eminlik
3,60, Senaryo 6°da ise 3,63 olarak bulunmus ve her iki deger de orta giiven bandinda
yer almistir. Katilimcilarin ¢ogunlugu her iki senaryoda da orta giiven diizeyinde
toplanmis, yiiksek giivene ulasanlarin orami ise gorece sinirli kalmistir. Bununla
birlikte, Senaryo 6’da yiiksek giivene ¢ikanlarin sayisindaki artig, pozitif telkinin
ozellikle isten ¢ikarma ve alternatif stratejiler baglaminda bireylerin karar eminligini

kismen artirdigin1 gostermektedir.

Secenek tercihleri de bu tabloyu destekler niteliktedir. Senaryo 5°te tercihler A (13),
B (11) ve C (9) secenekleri arasinda dagilmig, katilimcilarin hizli miidahale ile
kontrollii planlama arasinda béliinmiis bir strateji arayis1 i¢inde olduklar1 goriilmiistiir.
Senaryo 6’da ise tercihler belirgin bicimde B seg¢eneginde yogunlasmis (22/33), A
secenegi ¢ok diisiik diizeyde kalmisg (3/33), C ise orta diizeyde tercih edilmistir (8/33).
Bu yapu, pozitif telkinin riskli ve kisa vadeli ¢oziimleri (A) geri planda birakip, daha

yapici ve dengeleyici stratejileri (B) 6ne ¢ikardigini gostermektedir.

Genel olarak pozitif telkin agamasinda, katilimcilarin karar giiveni notr ve negatif
asamalara kiyasla daha yliksek bir seviyeye yaklasmis, fakat ortalama degerler 4,0
bandin1 agmayarak yiiksek giiven diizeyine ulasamamistir. Bu bulgu, pozitif telkinin
motivasyon ve Oz-dlizenleme iizerinden karar eminligini artirict etkisini ortaya
koyarken, baglamsal belirsizliklerin etkisinin tamamen ortadan kalkmadigin1 da
gostermektedir. Dolayisiyla pozitif telkin, bireylerin daha rasyonel ve giivenli tercihler
yapmalarina katkida bulunmus; ancak karar giivenini tiimiiyle yiiksek seviyeye

cikaramamustir.

Tablo 4-18 Pozitif Asama RBSO ve GSE Olcekleri Eminlik Analizi
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Orta giiven

bandinda, Senaryo
6’da kismi yiikselis
3,64 3,65 Gorece istikrarli,

giiven orta—yiiksek
diizeyde korunuyor

3,57 3,53 Orta gliven
bandinda, senaryolar
arasinda kiiciik fark

3,73 4,08 Yiiksek giiven

bandina ¢ikis,
ozellikle Senaryo
6’da giiclii etki

Pozitif telkin kosullarinda benlik saygist diizeyine gore farkliliklar gézlemlenmistir.
Orta benlik saygisina sahip katilimcilar, Senaryo 5°te 3,21 ortalama ile orta giiven
bandinda kalmig, Senaryo 6’da ise 3,46’ya yiikselerek daha emin bir profil ortaya
koymustur. Bu durum, pozitif telkinin 6zellikle isten ¢ikarma yerine alternatif
stratejiler gelistirme baglaminda orta benlik saygisi grubundaki bireylerin giivenini
artirict bir etki yarattigini gostermektedir. Ancak bu grup, ortalama degerleri 4,0

seviyesinin altinda kaldig1 i¢in tam anlamiyla yiiksek giiven bandina ¢ikamamustir.

Yiiksek benlik saygisina sahip katilimcilar ise her iki senaryoda da daha istikrarli bir
giiven profili sergilemistir. Senaryo 5’te 3,64, Senaryo 6’da 3,65 ortalamalariyla giiven
diizeyi orta—yliksek bandinda korunmustur. Bu bulgu, yiiksek benlik saygisinin
bireylerin pozitif telkinden daha dengeli faydalandigini, kriz veya firsat baglami fark
etmeksizin giiven seviyelerini sabit tuttugunu ortaya koymaktadir. Ancak bu grupta da
giivenin dramatik bir artig géstermemesi, benlik saygisinin tek basina giiveni yiiksek

bandin lizerine tastyamadigini diisiindiirmektedir.

Oz-yeterlik acisindan ise daha belirgin bir ayrisma ortaya ¢ikmustir. Orta diizey 6z-

yeterlik grubunda Senaryo 5 ve 6 ortalamalar 3,57 ve 3,53 ile orta gliven bandinda
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kalmis, bu grubun giiven seviyeleri baglama goére biiyiik dalgalanmalar
gostermemistir. Bu tablo, orta 6z-yeterlige sahip bireylerin pozitif telkinden kismi
fayda sagladigim1 ancak giliven seviyelerinde istikrarli bir sicrama yasamadiginm

gostermektedir.

Yiiksek 6z-yeterlik grubundaki katilimcilar ise pozitif telkinin etkisini en giiglii sekilde
yansitmistir. Senaryo 5’te 3,73 ile yiiksek giiven bandina yaklasan bu grup, Senaryo
6’da 4,08 ortalama ile yiiksek giiven bandina ¢ikmistir. Bu bulgu, yiiksek 6z-yeterlige
sahip bireylerin pozitif telkin altinda hem kriz hem de firsat baglaminda kendilerine
duyduklart giiveni pekistirdiklerini ve oOzellikle firsat odakli durumlarda giiven

seviyelerini en iist diizeye tagidiklarin1 gostermektedir.

Genel olarak pozitif telkin kosullarinda, orta benlik saygis1 ve orta 6z-yeterlik gruplari
giiven acisindan smirlt bir yiikselis gostermis, buna karsilik yiiksek o6z-yeterlik
grubundaki bireyler pozitif telkinle birlikte en belirgin ilerlemeyi kaydetmistir. Bu
sonug, pozitif telkinin bireylerin giivenini artirmada Ozellikle 6z-yeterlik diizeyi
yiiksek olanlarda gii¢lii bir etkisi oldugunu, benlik saygisinin ise giiveni desteklese de

daha sinirh kaldigini ortaya koymaktadir.

4.2.10 Notr, Negatif ve Pozitif Telkin Asamasi Senaryo Sorular1 Genel
Degerlendirme

Ug telkin asamasinin karsilastirmali sonuglari, karar eminliginin hem bireysel
psikolojik  kaynaklardan  (benlik  saygisi, oz-yeterlik) hem de telkin

manipiilasyonundan gii¢lii bigimde etkilendigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4-19 Senaryo Analizi Biitiinlestirilmis Genel Degerlendirme
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Yiiksek 4,50 4,24 3,81 4,08 3,73 4,08
Oz-
Yeterlik
(GSE)

Orta benlik saygis1 grubunda giiven diizeyleri tiim asamalarda diisiik—orta bandinda
kalmistir. Notr kosulda Senaryo 2’de 3,29’a ulasarak kismi bir yiikselis gozlense de,
negatif telkinde Ozellikle Senaryo 4’te 2,83’e¢ gerilemis ve en kirilgan tabloyu
sergilemigtir. Pozitif telkinde ise Senaryo 6’da 3,46’ya yiikselerek gilivenin
toparlandig1 goriilmektedir. Bu bulgu, diislik/orta benlik saygisina sahip bireylerin
telkin manipiilasyonlarina kars1 olduk¢a hassas oldugunu, olumsuz telkinle giivenin

hizla diisebildigini, olumlu telkinle ise kismen artig gosterdigini ortaya koymaktadir.

Yiiksek benlik saygisina sahip katilimcilar ndtr agamada Senaryo 1°de 4,16 ile yiiksek
giiven bandina ulagmis, ancak diger tiim senaryolarda 3,6-3,9 araliginda kalmistir. Bu
grup, kriz ve firsat baglamlarinda giiven seviyesini gorece sabit tutmus, fakat dramatik
artiglar gdstermemistir. Bu durum, yiiksek benlik saygisinin giiveni destekleyici bir
tampon islevi gordiigiinii, ancak tek basina telkinin yoniinii belirleyen giiclii bir faktor

olmadigin1 géstermektedir.

Oz-yeterlik agisindan daha belirgin farkliliklar gézlenmistir. Orta diizey 6z-yeterlik
grubunda degerler tiim asamalarda 3,5-3,9 araliginda seyretmis, giiven diizeyleri
baglama gore smrli dalgalanma gostermistir. Bu grubun karar giiveni istikrarl
bicimde orta diizeyde kalmis, ne pozitif telkinle giiclii bir yiikselis ne de negatif
telkinle dramatik bir diisiis yasamustir.

Yiiksek Oz-yeterlik grubunda ise belirgin ayrigsma vardir. Notr kosullarda her iki
senaryoda da 4,0’1n iizerinde ortalamalarla yiiksek giiven diizeyi korunmus, negatif
telkinde Senaryo 4’te 4,08 ile yine yiiksek giiven bandina ulasilmistir. Pozitif telkin
asamasinda da oOzellikle Senaryo 6’da 4,08 ile yiiksek giiven diizeyi tekrar
gozlenmistir. Bu tablo, yiiksek 0z-yeterlik diizeyine sahip bireylerin telkin
manipiilasyonlarina en direngli grup oldugunu ve olumlu telkin kosullarinda

giivenlerini daha da pekistirdiklerini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, notr asamada giiven daha c¢ok bireysel psikolojik kaynaklarin giiciiyle
sekillenmistir; yliksek 6z-yeterlik grubu giliveni yiiksek bandta tutarken, orta gruplar
daha kirilgan kalmistir. Negatif telkin asamasinda 6zellikle orta benlik saygis1 grubu
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giiven kayb1 yasamis, buna karsilik yiiksek 6z-yeterlik grubu glivenini koruyabilmistir.
Pozitif telkin asamasinda ise Ozellikle yiliksek 6z-yeterlik grubunda giiven diizeyi
yiiksek bandta istikrarli sekilde gozlenmis, orta benlik saygisi grubunda ise giiven

toparlanmustir.

Bu bulgular, karar eminligini belirlemede 6z-yeterlik diizeyinin benlik saygisina
kiyasla daha giiglii ve belirleyici bir psikolojik kaynak oldugunu; telkin

maniplilasyonlarinin etkisinin ise daha ¢ok orta diizey gruplarda ortaya ciktigini

gostermektedir.

Tablo 4-20 Senaryo Asamasi Kruksal - Wallis Analizi

Kruskal- | 16.097769 | 0.000319 | 0.113517 | 0.098034
Wallis
Kruskal- | 13.084393 | 0.001441 | 0.090860 | 0.021373
Wallis
Kruskal- | 5.808685 | 0.054785 | 0.036156 | 0.349411
Wallis
Kruskal- | 4.246890 | 0.119619 | 0.024413 | 0.588570
Wallis
Kruskal- | 3.845756 | 0.146186 | 0.021397 | 0.591167
Wallis
Kruskal- | 3.740039 | 0.154121 | 0.020602 | 0.131741
Wallis
Kruskal- | 3.647311 | 0.161435 | 0.019905 | 0.454921
Wallis
Kruskal- | 3.301636 | 0.191893 | 0.017306 | 0.175386
Wallis
Kruskal- | 3.259667 | 0.195962 | 0.016990 | 0.987132
Wallis
Kruskal- | 2.606938 | 0.271588 | 0.012082 | 0.843010
Wallis
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Kruskal- | 2.465483 | 0.291492 | 0.011019 | 0.088412
Wallis

Kruskal- | 1.599508 | 0.449440 | 0.004508 | 0.452710
Wallis
Kruskal- | 0.969915 | 0.615723 | -0.000226 | 0.368807
Wallis

Kruskal- | 0.767602 | 0.681267 | -0.001747 | 0.246728
Wallis

Kruskal- | 0.605628 | 0.738736 | -0.002965 | 0.065048
Wallis

Kruskal- | 0.442805 | 0.803494 | -0.004189 | 0.904057
Wallis

Kruskal- | 0.336245 | 0.845250 | -0.004981 | 0.380876
Wallis

Yapilan Kruskal-Wallis analizleri, ii¢ farkli telkin grubunun (pozitif, nétr ve negatif)
baz1 kritik maddelerde anlamli diizeyde farklilastigini ortaya koymustur. Ozellikle
“Verdigim kararin dogruluguna olan inancim” ve “Bu kararin uzun vadede basarili
olacagina dair inancim” maddelerinde p-degerlerinin 0.05’in oldukga altinda olmast,
telkinin bireylerin kararlarinin dogrulugu ve gelecekteki basar1 beklentileri tizerindeki
etkisini gili¢lii bicimde gostermektedir. Bu bulgular, telkinin bireylerin stratejik
diistinme siireglerini ve 0z giiven algilarimi dogrudan sekillendirdigine isaret

etmektedir.

Etki biiytikliikleri incelendiginde pozitif telkin grubunun en yiiksek ortalamalara sahip
oldugu, negatif telkin grubunun ise en diisiik seviyede kaldig1 goriilmiistiir. N6tr telkin
grubu, bu iki u¢ nokta arasinda yer alarak karsilastirmalarda referans bir rol
istlenmistir. Bu durum, pozitif telkinin katilimcilarin kararlarinin dogruluguna olan

giivenlerini ve basar1 beklentilerini artirarak motivasyonel bir etki yarattigini, negatif
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telkinin ise Oz giiveni zayiflatarak karar siireclerinde siiphe ve belirsizlik

olusturdugunu gostermektedir.

Diger maddelerde gruplar arasinda anlamli farklar bulunmamistir. “Baski altinda
dogru karar verebilme giiveni” ve “Karar siirecinde kendine giiven” gibi daha sabit ve
kisisel 6zelliklere dayali algilar, telkin etkisine kars1 gorece daha direncli kalmistir. Bu
sonug, telkinin 6zellikle dinamik ve durumsal degerlendirmelerde giiglii bir etkiye
sahip oldugunu; buna karsin bireyin genel kisilik yapis1 ve daha stabil giiven

algilarinda sinirh bir etki gosterdigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, pozitif telkin bireylerin hem kendilerine hem de
aldiklar1 kararlarin gelecekteki basari potansiyeline olan inanglarini giiclendirmistir.
Negatif telkin ise karar siireclerinde siipheyi ve belirsizligi artirarak giiven duygusunu
zayiflatmistir. Elde edilen bulgular, telkinin yalnizca davranigsal performans degil,
ayni1 zamanda biligsel ve duygusal karar mekanizmalar iizerinde de istatistiksel olarak

desteklenen bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

4.3 Fizyolojik ve Norofizyolojik Sinyal Degisimleri

Bu boéliimde, katilimcilardan toplanan EEG (nérofizyolojik) ve c¢evresel
fizyolojik sinyallerin (EDA, BVP, cilt sicaklig1 ve ivme) deneysel fazlara gore nasil
degistigi analiz edilmistir. Analizler, hem zaman serisi karakteristikleri hem de
istatistiksel ozellikler (ortalama, varyans, enerji, egiklik, tepe deger vb.) ilizerinden
gergeklestirilmistir. Amag, telkin temelli manipiilasyonun katilimcilarin fizyolojik ve

norofizyolojik tepkilerinde nasil bir farklilagma olusturdugunu ortaya koymaktir.

4.3.1 EEG Norofizyolojik Sinyal Degisimleri:

EEG sinyalleri 6lgtimiiyle bireylerin duygusal durumlarmin siniflandirilmasi
amaclanmigstir. Veri seti 135.846 Ornekten olugsmakta olup her satirda Delta, Theta,
Alphal, Alpha2, Betal, Beta2, Gammal, Gamma2 bantlarinin yani sira dikkat
(Attention), meditasyon (Meditation), katilimct kimligi (sid) ve duygu etiketi (label)
yer almaktadir. Veri setinde eksik ya da hatali deger bulunmamasi analizlerin
giivenilirligini artirmistir. On inceleme asamasinda gerceklestirilen korelasyon
analizinde, Ozellikle Betal-Beta2 ve Gammal-Gamma2 bantlar1 arasinda giiglii

iligkiler oldugu, Theta ile Alpha bantlarinin orta diizeyde korelasyon gosterdigi tespit
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edilmistir. Buna karsin dikkat ve meditasyon skorlarmin daha bagimsiz hareket ettigi
goriilmiis, bu bulgu EEG verilerinin yalnizca frekans bantlarindan ibaret olmayip

biligsel ve duygusal siiregleri yansitan ek parametrelerle zenginlestigini géstermistir.

Modelleme siirecinde EEG gibi hem zamansal hem de frekans temelli bilgi barindiran
karmagik sinyallerin iglenmesi i¢in hibrit bir mimari tercih edilmistir. CNN katmanlari
kullanilarak spektral o6zellikler ¢ikarilmis, ardindan LSTM katmanlar ile zaman
igerisindeki ardigik bagimliliklar 6grenilmistir. CNN’in Oznitelik ¢ikarim giicii ile
LSTM’in zamansal iligkileri yakalama kapasitesinin birlesimi EEG verilerinin
dogasina uygun bir yaklasim sunmustur. Ayrica Inception tabanli CNN bloklarinin
kullanilmas1 sayesinde farkli filtre boyutlari ile birden fazla frekans aralig1 ayn1 anda
islenmis ve bilgi kayb1 azaltilmistir. Elde edilen 6zellikler LSTM katmanlarina
aktarilmig, dropout, batch normalization ve erken durdurma (early stopping) gibi

tekniklerle asir1 6grenme (overfitting) riski azaltilmistir.

Egitim sonucunda model test setinde %84 dogruluk (accuracy), %83,8 balanced
accuracy ve %84 weighted Fl-score degerlerine ulasmistir. Cohen’s kappa ve
Matthews correlation coefficient degerlerinin 0,76 ¢ikmasi, modelin tahminlerinin
rastlantisal olmadigini, siniflar aras1 ayrim giiclinlin yiiksek oldugunu gostermistir.
Confusion matrix sonuclart incelendiginde yanlis smiflandirmalarin ¢ogunlukla
“komsu” siniflar arasinda gerceklestigi, 6zellikle notr siniftaki bazi 6rneklerin negatif
veya pozitif olarak etiketlendigi, ancak bu durumun yaklasik %10 seviyesinde kaldigi
goriilmiistiir. Sinif bazinda incelendiginde nétr siif %86 recall ve %85 F1 skorlariyla
en yliksek basarty1 gosterirken, negatif ve pozitif siniflarda %82—-85 araliginda dengeli
sonuclar elde edilmistir. Ayrica top-2 accuracy %96,7, top-3 accuracy %2100
seviyelerinde gerceklesmis, bu da sistemin ilk birka¢ tahmininde dogru sinifa ulasma

olasiliginin oldukea yiiksek oldugunu ortaya koymustur.

Bu bulgular EEG verilerinden duygu smiflandirmasinin yalnizca temel dogruluk
metrigiyle degil, precision, recall, F1 ve balanced accuracy gibi farkli olgiitlerle de
degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. ROC ve Precision-Recall
egrilerinde elde edilen yiliksek AUC ve AP skorlart modelin siniflar aras1 ayrim giiciinii
desteklemistir. Dolayisiyla EEG tabanli duygu siniflandirmasinin yalnizca laboratuvar
ortaminda degil, gercek yasam senaryolarinda da uygulanabilir bir potansiyele sahip

oldugu soylenebilir.
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Gelecek c¢alismalar igin, hibrit Inception-CNN-LSTM mimarisine attention
mekanizmalarinin eklenmesi, modelin belirli frekans bantlarina veya zamansal
bolgelere daha fazla agirlik vermesini saglayabilir. Ayrica Transformer tabanli zaman
serisi igleyicilerin EEG verilerinde denenmesi ve multimodal yaklagimlarla (6rnegin
EEG + yiiz ifadeleri + smartwatch biyosinyalleri) entegrasyon saglanmasi, daha

kapsamli ve genellenebilir duygu analizi sistemleri gelistirilmesine katki sunacaktir.

4.3.2 Fizyolojik Sinyal Degisimleri:

Bu asamada yiiz ifadelerinden bagimsiz olarak yalnizca viicut sinyallerine
dayali duygu siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Bunun i¢in Empatica Embrace Plus
akill saati araciligtyla toplanan ¢ok boyutlu biyosinyal verileri kullanilmistir. Veri seti
yaklagik 600.000 satir ve 10 6zellikten olusan oldukga biiyiik bir hacme sahiptir. Bu
ozellikler arasinda ivmedlcer degerleri (acc_x, acc_y, acc_z), kan hacmi nabiz (BVP),
deri iletkenligi (EDA), sicaklik, zaman damgasi ve kullanici kimligi gibi temel

biyosinyaller yer almaktadir.

Veri seti Oncelikle detayli olarak incelenmis, eksik deger bulunmadigi ve sinif
dagiliminin yaklasik 240.000 “neutral”, 205.000 “negative” ve 154.000 “positive”
ornekten olustugu tespit edilmistir. Daha sonra veriler, zaman serisi analizi i¢in
pencerelere ayrilmis ve LSTM tabanli modele uygun hale getirilmistir. Her bir pencere
20 zaman adim1 ve 6 6zellik igerecek sekilde diizenlenmis, boylece modelin zamana
bagli bagimliliklar1 6grenebilmesi i¢in gerekli sekans yapisi olusturulmustur. Egitim-
test ayrimi yapildiginda yaklagik 96.000 6rnek egitim ve 24.000 Ornek test igin

kullanilmistir.

Model mimarisi olarak ardisik LSTM katmanlar: tizerine kurulu derin 6grenme ag1
tasarlanmistir. LSTM nin tercih edilme nedeni, biyosinyallerin dogasi geregi zaman
icinde dalgalanmalar ve gecisler gdstermesi, bu nedenle siradan tam baglantili aglarin
bu bagimliliklar1 yakalamakta yetersiz kalmasidir. LSTM katmanlar1 sayesinde hem
kisa vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklar 6grenilmistir. Ayrica batch normalization

ve dropout teknikleri eklenerek asir1 6grenmenin oniine gegilmistir.
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Egitim sonucunda model, test setinde %98,17 dogruluk, %98 F1-score ve %98
balanced accuracy elde etmistir. Confusion matrix incelendiginde, her {i¢ sinifta da son
derece yliksek basari saglandigi, yanlis siniflandirmalarin yalnizca %1-2 seviyesinde
kaldig1 goriilmiistiir. Ozellikle neutral sinifi %99 precision ve recall ile neredeyse
kusursuz smiflandirilmigtir. Negative ve positive smiflarda ise precision ve recall
degerleri %98 seviyesinde gerceklesmistir. Ek metriklerde Matthews correlation
coefficient (0,97) ve Cohen’s kappa (0,97) skorlarmin elde edilmesi, modelin
rastlantisal tahminlerden tamamen uzak, giivenilir ve istikrarli oldugunu
gostermektedir. Ayrica top-2 accuracy %99,79 ve top-3 accuracy %100 seviyelerine
ulasarak modelin ilk birka¢ tahminde dogru sinifi neredeyse kesin olarak yakaladigi

kanitlanmustir.

Tablo 4-21 Fizyolojik Sinyal Sinif Bazli Performans Tablosu

Simf Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.93 0.93 0.93 8217
Neutral 0.97 0.96 0.97 9614
Positive 0.92 0.93 0.92 6161

Tiim bu sonuglar, akilli saat verilerinin duygu smiflandirmasinda yiiz ifadelerine
alternatif bir kanal olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Boylelikle kamera
tabanli yontemlere ihtiya¢ duyulmadan, yalnizca biyosinyallerden yiiksek dogrulukta
duygu analizi yapilabilmistir. Bu yaklasim, invazif olmayan ve gizlilige daha uygun
bir yontem sundugu i¢in saglik teknolojileri, stres takibi, psikolojik durum analizi ve
gercek zamanli kullanict deneyimi Olgiimleri gibi bir¢ok alanda uygulanabilir

goriinmektedir.

Sonug olarak, Empatica Embrace Plus verileriyle gelistirilen LSTM tabanli model,
%98’in tlizerinde dogrulukla ¢alisarak bu alanda olduk¢a umut verici bir yaklagim
sunmustur. Bu basari, smartwatch tabanli biyosinyallerin gercek zamanli duygu analizi
uygulamalarinda kullanilabilecegini ve klasik yontemlere gore daha kullanici dostu,
taginabilir ve erigilebilir bir alternatif olabilecegini gostermektedir. Gelecekte
yapilacak olan arastirmalarda bu modele attention mekanizmalar1 eklenerek hangi

zaman adimlarimin duygu degisiminde daha kritik oldugu analiz edilebilir; ayrica
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transformer tabanli zaman serisi igleyiciler ile daha giigclii ve esnek temsiller
Ogrenilebilir. Bunun yaninda, multimodal fiizyon stratejileri (6r. yliz ifadeleri +
smartwatch sinyalleri) ile farkli veri kaynaklarinin birlestirilmesi, daha gii¢lii ve
giivenilir duygu analizi sistemlerinin gelistirilmesini saglayacaktir. Boylece yalnizca
yiiz ifadelerine degil, ayn1 zamanda viicut igsel sinyallerine dayali bir yaklasim da
gelistirilmis bu iki alanin gelecekte birlesmesiyle ¢ok daha giiclii duygu analizi

sistemlerinin tasarlanabilecegi sonucuna ulagilmistir.

4.3.3 Yiiz ifadelerindeki Sinyal Degisimleri:

Yiiz ifadelerinin siniflandirilmasina yonelik olarak iki farkli yontem ele alinmistir ve
bunlar birbirini tamamlayan avantajlar sunmustur. 11k olarak MediaPipe FaceMesh
kiitiiphanesi tercih edilmistir. Temel amag, yiiz ifadelerinin siniflandirilmasini
saglayacak saglam ve aciklanabilir bir makine 6grenmesi pipeline’t kurmakti. Bunun
icin ilk asamada MediaPipe FaceMesh Kiitiiphanesi tercih edilmistir ¢iinkii bu
kiitliphane, 468 yiiz landmark noktasin1 gercek zamanli olarak ¢ikarabilen, Google
tarafindan optimize edilmis, hizli ve hafif bir modeldir. Bu se¢im, hem derin 6grenme
tabanl yliz tespit aglarmin dogrulugunu kullanmak hem de bu noktalar1 matematiksel
Ozniteliklere doniistiirerek klasik makine O6grenmesi algoritmalarina uygun veri
tiretmek amaciyla yapilmistir. Boylece veriler dogrudan piksel bazinda CNN’lere
verilmek yerine, yiiziin yapisal ve geometrik 6zellikleri 6l¢iilerek daha yorumlanabilir

bir veri seti olusturulmustur.

MediaPipe ile ¢ikarilan 55 farkli 6zellik agiz agikligi, goz agikligi, kas-goz mesafesi,
dudak egriligi, burun oranlari, yiiz simetrisi ve mikro ifadeler gibi hem temel hem de
ileri diizey metrikleri kapsayacak bicimde belirlenmistir. Daha sonra bu 6znitelik seti
farkli smiflandirma algoritmalariyla test edilmistir. Logistic Regression baglangic
noktasi olarak secilmis, basitligi ve ¢ok sinifli problemler i¢in uygun yapisi sayesinde
temel bir kiyas noktasi sunmustur; ancak %42 dogrulukla sinirli kalmistir. Decision
Tree modeli karmasik karar sinirlarini agiklayabilmesi agisindan tercih edilmis, ancak
%356 dogruluk saglamis ve asir1 6grenmeye yatkin kalmistir. Random Forest modeli
ise birden fazla karar agacini bir araya getirerek genelleme kabiliyetini artirmis ve asir1
o0grenmeyi azaltmis, %71 dogruluk ve %0.70 F1-score ile en iyi sonuglar1 vermistir.
XGBoost boosting mantigiyla zayif smiflandiricilart giiclendirmis ancak %69
dogrulukla Random Forest’in gerisinde kalmistir. SVM (Destek Vektér Makineleri)
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lineer ve RBF kernel segenekleriyle daha esnek karar sinirlar1 sunmus, fakat %5866
dogruluk araliginda kalmistir. KNN (K-Nearest Neighbors) algoritmasi orneklerin
birbirine yakinligina dayanarak %68 dogruluk saglamis, 6zellikle n6tr sinifta basarili
olurken pozitif sinifta diisiis géstermistir. Gradient Boosting ise %54 dogrulukla veri
setine uygun olmamistir. ANN (yapay sinir ag1) ve TensorFlow tabanli fully connected
aglar %62—67 dogruluk iiretmis, daha biiylik veri setleriyle gelismeye acik oldugu

gorilmistiir.

Siif bazli analizlerde Logistic Regression notr sinifta recall degerini %51°e
¢ikarabilmis, ancak diger siniflarda diisiik performans gostermistir. Random Forest
modeli ii¢ sinifta da dengeli sonuglar iiretmis, negatif i¢in recall %63, precision %72;
notr i¢in recall %84, precision %69; pozitif igin recall %62, precision %74 degerleriyle
en gilivenilir yontem olmustur. XGBoost benzer bir dagilim sergilemis, notr sinifta
recall %80, precision %71 iken pozitif sinifta recall %62, precision %69 olmustur.
SVM nétr smifta recall %64 ile kabul edilebilir diizeyde olsa da negatif ve pozitif
siiflarda 9%50-57 araliginda kalmigtir. KNN negatif recall %67, precision %63;
pozitif recall %60, precision %72 degerleriyle pozitif sinifta tatmin edici bulunmus,
ANN ise notr sinifta recall %73 ile giiglii, diger siniflarda %62—65 arasinda kalmistir.
Gradient Boosting en zayif sonuglar1 iiretmistir. Bu raporlar gostermektedir ki her
algoritma farkli bir sinifa daha duyarlidir; Logistic Regression notr, Random Forest

dengeli, ANN nétr, KNN pozitif sinifta daha basarili olmustur.

Sonug olarak, her algoritma belirli gerekgelerle tercih edilmistir. Logistic Regression
basitlik, Decision Tree aciklayicilik, Random Forest genelleme, XGBoost boosting,
SVM esneklik, KNN yakinlik tabanli yaklagim, Gradient Boosting alternatif boosting
mantig1 ve ANN derin 68renmenin gelecege doniik potansiyeli icin test edilmistir.
Tiim deneyler sonucunda Random Forest modeli dengeli performansi ve yiiksek
dogruluk orani ile en iyi yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Gelecek ¢aligmalarda MediaPipe
Ozniteliklerinin yalnizca statik goriintiilerde degil, zaman serisi video akiglarinda da
kullanilabilecegi ve LSTM, GRU gibi modellerle mikro ifadelerin anlik degisimlerinin
yakalanabilecegi 6ngdriilmektedir.
Tablo 4-22 MediaPipe Verileri — Tiim Modellerin Ayrintili Performans Sonuglari
Model Simf Precision  Recall F1-Score  Support
Negative 0.52 0.52 0.52 1435
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Neutral 0.63 0.63 0.63 1825

Positive 0.53 0.53 0.53 1371
Accuracy 0.57 4631
Negative 0.71 0.63 0.67 1435
Neutral 0.69 0.84 0.76 1825
Positive 0.75 0.63 0.68 1371
Accuracy 0.71 4631
Negative 0.65 0.60 0.62 1435
Neutral 0.70 0.79 0.74 1825
Positive 0.69 0.62 0.66 1371
Accuracy 0.68 4631
Negative 0.52 0.52 0.52 1435
Neutral 0.66 0.64 0.65 1825
Positive 0.54 0.56 0.55 1371
Accuracy 0.58 4631
Negative 0.60 0.67 0.64 1435
Neutral 0.71 0.76 0.73 1825
Positive 0.72 0.58 0.64 1371
Accuracy 0.68 4631
Negative 0.54 0.38 0.44 1435
Neutral 0.52 0.80 0.63 1825
Positive 0.57 0.36 0.44 1371
Accuracy 0.54 4631
Negative 0.62 0.62 0.62 1435
Neutral 0.73 0.73 0.73 1825
Positive 0.64 0.65 0.64 1371
Accuracy 0.67 4631

Video tabanl yiiz ifadesi siiflandirmasinda uygulanan ikinci yontem olan CNN ve
Ensemble yaklasimi, dogrudan video karelerinden ¢ikarilan goriintiilerin derin
ogrenme tabanli Convolutional Neural Network (CNN) mimarileriyle islenmesidir. Bu
asamada transfer learning yontemi benimsenmis ve ImageNet {izerinde Onceden
egitilmis VGG19 ve ResNet50 aglart kullanilmistir. Amag, diisiik seviyeli 6znitelik

¢ikarma kabiliyetlerinden yararlanmak ve siniflandirmayi giiclendirmek olmustur.

Iki farkli yaklasim gelistirilmistir. ilkinde hibrit model kurulmus, VGG19 ve
ResNet50 tabanlar1 dondurularak global average pooling katmanlari {izerinden
Oznitelikleri cikarilmis ve bu Oznitelikler birlestirilerek tam bagli katmanlarda
siniflandirma yapilmistir. Ikinci yaklasimda ise weighted ensemble ydntemi tercih
edilmis, iki modelin ¢iktilar1 ortalama alinarak karar verilmistir. Ensemble mantig1
farkli mimarilerin hatalarini birbirini dengelemesi lizerine kurulmus ve daha istikrarli
bir yap1 olusturmayr hedeflemistir.  Egitim  siirecinde  EarlyStopping,
ReduceLROnPlateau ve ModelCheckpoint callback’leri kullanilarak asir1 6grenme

engellenmis, 6grenme hizi dinamik bicimde ayarlanmis ve en 1iyi agirliklar
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kaydedilmistir. Ayrica class weight yontemiyle sinif dengesizligi azaltilmis, az sayida

ornege sahip siniflarin daha dengeli temsil edilmesi saglanmaistir.

Veri hazirlama asamasinda video karelerinden elde edilen goriintiiller pandas
DataFrame yapisina aktarilmig, egitim, dogrulama ve test setleri dengeli sekilde
ayrilmustir. TensorFlow’un tf.data API’s1 kullanilarak veri yiikleme islemleri yapilmas,
normalizasyon ve yeniden boyutlandirma ile ResNet mimarisine uygun 224x224
piksel gorintiiller elde edilmistir. Pipeline igine batching, prefetching ve
mixed_precision politikasi eklenmis, boylece GPU bellegi daha verimli kullanilmis ve

egitim siiresi kayda deger sekilde kisaltilmistir.

Degerlendirme siirecinde yalnizca dogruluk degil, cok yonlii metrikler hesaplanmustir.
Bu amagla gelistirilen comprehensive model evaluation fonksiyonu ile egitim
gecmisi gorsellestirilmis, normalize edilmis ve sayisal confusion matrix’ler ¢ikarilmas,
ROC ve Precision-Recall egrileri ¢izilmis, accuracy, balanced accuracy, macro/micro
precision, recall ve F1 skorlari, Matthews correlation coefficient, Cohen’s kappa ve
log loss degerleri hesaplanmistir. Ayrica sinif bazinda precision, recall, specificity ve

F1 degerleri raporlanmis, giiclii ve zayif siniflar ayrintili bigimde analiz edilmistir.

Tablo 4-23 Ensemble Modeli Sinif Bazli Performans Tablosu

Simf Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.94 0.94 0.94 372
Neutral 0.96 0.96 0.96 470
Positive 0.95 0.96 0.95 360

Hybrid ensemble modelin test seti tizerindeki sonuglar1 oldukea giiclii olmustur. Genel
dogruluk %94.2, balanced accuracy %94.0, macro F1 %94.0, Matthews correlation
coefficient 0.91 ve Cohen’s kappa 0.91 seviyelerinde ger¢eklesmistir. Bu bulgular
CNN tabanli transfer learning ve ensemble yoOntemlerinin, yiiz ifadesi
siniflandirmasinda klasik makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla ¢ok daha yiiksek

basar1 sundugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, MediaPipe yaklagimi, yiiziin yapisal oOzelliklerinden tiiretilmis
Ozniteliklerle agiklanabilirlik saglamig; ancak dogruluk orami %71 seviyelerinde

kalmistir. CNN + Ensemble yaklasimi ise daha az agiklanabilir olsa da %94 {izerinde
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dogruluk ve dengeli performans degerleri elde etmistir. Bu nedenle MediaPipe
yontemi agiklanabilirlik agisindan, CNN + Ensemble yoOntemi ise performans

acgisindan 6ne ¢ikmustir.

4.3.4 Multimodal Fiizyon (Early & Late) Sinyal Degisimleri Degisimleri:

Bu asamada elektroensefalografi (EEG) ve akilli saat (smartwatch) verileri
birlestirilerek yiiz ifadelerinin siiflandirilmasi amaciyla iki farkli fiizyon yaklagimi
test edilmistir: early fusion ve late fusion. Early fusion yonteminde, her iki modalitenin
Ozellikleri zaman penceresi bazinda dogrudan birlestirilmis ve bu biitiinlesik
Oznitelikler tek bir LSTM tabanli modele aktarilmigtir. Bu stratejinin tercih
edilmesindeki temel gerekge, farkli kaynaklardan elde edilen sinyallerin eszamanh
olarak o6grenilmesini saglayarak zamansal ortak desenlerin yakalanmasi ve bilgi
kaybinin en aza indirilebilmesidir. Kurulan modelde ardisik iki LSTM katmani, batch
normalization ve dropout teknikleri ile desteklenmis; bdylece asir1 6grenmenin dniine
gecilmistir. Egitim siireci sonunda elde edilen sonuclar olduk¢a basarilidir: model test
setinde %98.17 dogruluk, %98 F1-score ve %98 balanced accuracy saglamistir. Sinif
bazli incelemede negative sinifi i¢in precision/recall degerleri %98, neutral sinifi i¢in
%99, positive smifi i¢cin ise %98 seviyelerinde bulunmustur. Confusion matrix
analizinde yanlis siniflandirmalarin son derece diisiik oldugu, modelin {i¢ smifi da
yiiksek dogrulukla ayirt edebildigi goriilmiistiir. Ayrica top-2 accuracy %99.79, top-3
accuracy %100 seviyesinde ger¢eklesmis, bu da modelin ilk birka¢ tahminde dogru
sinifa ulagma oraninin son derece yliksek oldugunu gostermistir. Matthews correlation
coefficient (0.97) ve Cohen’s kappa (0.97) degerleri, modelin rastlantisalliktan uzak,

giivenilir ve tutarli tahminler tirettigini ortaya koymustur.

Late fusion yonteminde ise her bir modalite bagimsiz olarak ayr1 LSTM aglarinda
islenmis, modaliteye 6zgii 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra elde edilen temsiller dense
katmanda birlestirilmistir. Bu yaklagimin tercih edilmesindeki amag, her modalitenin
oncelikle kendi icinde giiglii ve ayristirict temsiller 6grenmesine olanak saglamak,
ardindan bu temsilleri biitiinlestirerek daha zengin bir karar mekanizmasi
olusturabilmektir. Elde edilen sonuglar, early fusion ile kiyaslandiginda benzer
derecede yiiksek performans sergilemistir. Test setinde %98.64 dogruluk, %98.55
macro F1 ve %98.5 balanced accuracy elde edilmistir. Smif bazli performans

incelendiginde neutral sinifinda precision ve recall degerlerinin %99’un {izerine
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¢iktig1; negative sinifta precision %98.6, recall %98.1; positive sinifta ise precision ve
recall degerlerinin %98 seviyelerinde oldugu belirlenmistir. Confusion matrix
analizleri, hata oranlarinin %1-2 aralifinda kaldigin1 ve smiflar arasinda oldukca

dengeli bir dagilim saglandigini gostermistir.

Her iki yaklagimin karsilastirmali degerlendirilmesi sonucunda, early fusion modeli
halihazirda oldukg¢a yiiksek bir basar1 diizeyi sergilemesine karsin, late fusion
modelinin dogruluk ve F1 skorlarinda bir miktar daha iistiin performans ortaya
koydugu goriilmiistir. Bu durum, modalitelerin ayr1 ayri islenip ardindan
biitiinlestirilmesi sayesinde modelin daha rafine, genelleme giicii yliksek ve giiriiltiiye
kars1 daha dayanikli temsiller 6grenebilmesine baglanabilir. Bu agidan bakildiginda,
farkli modalitelerin birbirini tamamlayici yapilarindan en iyi sekilde yararlanabilmek

icin late fusion stratejisinin daha uygun bir yaklasim oldugu sonucuna varilmistir.

Sonug olarak, hem early fusion hem de late fusion stratejilerinin multimodal yiiz
ifadesi smiflandirma gorevinde oldukga basarili oldugu tespit edilmistir. Bununla
birlikte, en yliksek dogruluk ve en dengeli simif bazli performansin late fusion
yontemiyle elde edildigi goriilmektedir. Gelecek ¢alismalarda bu fiizyon modellerine
attention mekanizmalarinin eklenmesiyle modaliteler aras1 etkilesimin daha da
giiclendirilmesi, hangi modalitenin hangi kosullarda daha baskin rol iistlendiginin
analiz edilmesi hedeflenmektedir. Ayrica, transformer tabanli mimarilerin multimodal
flizyonda saglayabilecegi katkilarin incelenmesi, EEG ve smartwatch verilerinin daha
uzun sekanslar {izerinden islenmesi ve bu modellerin gercek zamanli kullanim

senaryolarinda test edilmesi de ilerleyen aragtirmalar kapsaminda planlanmaktadir.

4.4 Derin Ogrenme Model Sonuclari

Bu boliimde, farkli modalitelerden elde edilen sinyaller lizerinde uygulanan
derin 6grenme tabanli modellerin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir. Bir dnceki
boliimde (4.3) EEG, fizyolojik (smartwatch) ve video sinyallerinin ayrintili 6zellikleri
ile multimodal fiizyon yaklagimlarina iliskin bulgular aktarilmigtir. Bu kisimda ise s6z
konusu modaliteler iizerinde kullanilan LSTM, GRU, CNN tabanli mimariler
(VGG19, ResNet50), ensemble stratejileri ve early/late fusion yontemlerinin

performanslari biitiinciil olarak raporlanmaktadir.
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Modellerin degerlendirilmesinde yalnizca dogruluk orani ile yetinilmemistir.
Performansi daha kapsamli sekilde degerlendirmek amaciyla F1-score ve balanced
accuracy; giivenilirlik analizi i¢in Matthews correlation coefficient (MCC) ve Cohen’s
kappa; smiflar aras1 dengenin incelenmesi igin ROC ve Precision—Recall egrileri
kullanilmistir. Ayrica her model i¢in sinif bazinda precision, recall ve F1 degerleri
hesaplanarak ayrintili karsilastirmalar yapilmigtir. Bu yaklagim sayesinde tekli
modalitelerin  sinirliliklari, multimodal flizyonun katkilar1 ve farkli model

mimarilerinin avantajlar sistematik bi¢imde ortaya konmustur.

4.4.1 Model Mimarisine Genel Bakis

Deney siiresince yiiz ifadelerinin siniflandirilmasina yonelik olarak farkli veri
kaynaklar1 ve modelleme stratejileri bir arada degerlendirilmistir. Temel amag, tekil
modalitelerin giiglii ve zayif yonlerini ortaya koymak ve multimodal stratejilerle daha
yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik elde etmektir. Bu kapsamda dort ana yaklagim
tasarlanmistir: EEG verilerine dayali modeller, smartwatch (fizyolojik biyosinyal)

verilerine dayali modeller, video tabanlt modeller ve multimodal fiizyon stratejileri.

EEG verileri, beynin farkli frekans bantlarindan (Delta, Theta, Alpha, Beta, Gamma)
elde edilen sinyallerden olugmaktadir. Bu veriler i¢in hibrit bir mimari gelistirilmis,
spektral 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in Inception tabanlt CNN bloklar1 kullanilmis, ardindan
zamansal bagimliliklarin 6grenilmesi amaciyla LSTM katmanlar1 eklenmistir.
Boylece hem frekans bazli hem de zamansal desenlerin eszamanli olarak yakalanmasi

hedeflenmistir.

Smartwatch verileri, Empatica Embrace Plus cihazindan elde edilen ivmedlger (acc_x,
acc_y, acc_z), kan hacmi nabiz (BVP), deri iletkenligi (EDA) ve sicaklik gibi ¢cok
boyutlu biyosinyallerden olusmaktadir. Bu sinyaller dogrudan zaman serisi yapisinda
oldugundan, ardisik bagimliliklarin 6grenilmesi icin LSTM tabanli modeller tercih
edilmigtir. Model mimarisi dropout, batch normalization ve early stopping

teknikleriyle desteklenmis, boylece asir1 6grenmenin Oniine gegilmistir.

Video tabanli modeller iki farkli yaklasim {izerinden gelistirilmistir. Ilk yaklasimda,
MediaPipe FaceMesh kiitiiphanesi kullanilarak 468 yiiz landmark noktasindan 55
yapisal Oznitelik ¢ikarilmis ve bu Oznitelikler iizerinde klasik makine 6grenmesi

algoritmalar1 (Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, SVM,

63



KNN, ANN) test edilmistir. Bu yontem agiklanabilirlik agisindan giigliidiir, ancak
dogruluk orani sinirl kalmustir. Ikinci yaklasimda ise video kareleri dogrudan CNN
tabanl transfer learning yontemleriyle islenmis; VGG19 ve ResNet50 mimarileri
kullanilmistir. Ayrica hibrit ve weighted ensemble stratejileri ile performans artirilmas,

klasik yontemlere kiyasla ¢ok daha yiiksek dogruluk elde edilmistir.

Multimodal flizyon stratejileri kapsaminda EEG ve smartwatch verileri birlikte
degerlendirilmis ve iki farkli yontem tasarlanmistir. Early fusion yaklagiminda iki
modalitenin 6zellikleri zaman penceresi bazinda birlestirilerek tek bir LSTM tabanli
modele verilmistir. Late fusion yaklagiminda ise her modalite 6nce kendi LSTM ag1
ile islenmis, ardindan elde edilen temsiller dense katmanda birlestirilmistir. Bu sayede
hem modaliteler aras1 ortak desenlerin 6grenilmesi hem de modaliteye 6zgii bilgilerin

korunmasi saglanmistir.

Tiim modeller, yalmizca dogruluk orani iizerinden degil, ayn1 zamanda F1-score,
balanced accuracy, MCC, Cohen’s kappa, ROC ve Precision—Recall egrileri gibi gok
yonlii metriklerle degerlendirilmistir. Boylece modellerin genel basari diizeyi, siniflar

aras1 dengesi, genelleme kapasitesi ve glivenilirligi sistematik olarak incelenmistir.

4.4.2 EEG Verisine Dayali Modellerin Sonuglari

Bu béliimde, EEG verilerinden elde edilen frekans bantlari ile dikkat (Attention) ve
meditasyon (Meditation) skorlarmma dayali olarak gelistirilen derin O6grenme
modellerinin deneysel sonuglart sunulmaktadir. EEG verileri, katilimcilarin farkh
telkin kosullarinda (pozitif, notr ve negatif) verdikleri bilissel ve duygusal tepkilerin
zamansal olarak izlenmesine imkan tanimig ve 6z giliven diizeylerindeki degisimlerin

norofizyolojik temellerini ortaya koymada kritik bir rol oynamaigtir.

Tablo 4-24 Notr Asama EEG Sinyal Verileri

179578 358507 8781 26306 16529 42816 24426 4460 45.6 62.0 9 Neutral
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21668 7434 3489 2087 1832 1106 1293 194 45.6

158782 13429 6278 2816 2525 2314 834 188 45.6
83823 27089 2003 3300 3542 3436 2462 745 51.0
115395 54377 24126 12641 16195 4002 4146 989 34.0

Neutral

Neutral

Neutral

Neutral

Tablo 4-24’te notr asamada kaydedilen EEG sinyal 6rnekleri gosterilmektedir. Her

satir, belirli bir zaman penceresinde kaydedilmis sinyal giiclerini temsil etmektedir.

Delta, Theta, Alpha, Beta ve Gamma bantlarinin yani sira Attention ve Meditation

skorlar1 da EEG cihazindan dogrudan alinmistir. Bu ham veriler, modelleme

stirecinde filtreleme, normalizasyon ve segmentasyon asamalarindan gegirilerek

derin 6grenme modellerine girdi olarak kullanilmistir.

Alpha2 Alphal Theta  Delta

Betal

0.044

0.026

-0.031 0.044 0.026

0.066 0.026

Meditation Attention Gamma2 Gammal Beta2

sid

0.088 0.077 0.069 0.069 0.064 -0.0041

0.066

0.026

-0.096

-0.082

-0.097

Gammal Gamma2 Aftention Meditation

Sekil 4-5 EEG Korelasyon Matrisi

0.088

0.077

0.069

0.069

0.064

-0.0041

-1.0

- 0.8

Sekil 4-5’te EEG korelasyon matrisi verilmistir. Korelasyon analizi, EEG bantlar1

arasinda orta-yiiksek pozitif korelasyonlar oldugunu gostermektedir. Ozellikle Betal,

Beta2, Gammal ve Gamma?2 bantlar1 arasindaki korelasyon katsayilari r = 0.60-0.70
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araliginda bulunmustur. Bu sonug, biligsel ylik, dikkat ve problem ¢6zme siireclerinde

bu bantlarin genellikle birlikte aktive oldugunu ortaya koymaktadir.

Attention ve Meditation skorlarinin frekans bantlariyla olan iliskisi zayif ve negatif
yonliidiir. Ornegin, Attention ile Theta arasindaki korelasyon r = -0.21 olarak
hesaplanmistir. Bu durum, cihazdan elde edilen subjektif dikkat skorlarinin EEG’nin
ham bant gii¢lerinden farkli bir 6l¢iim eksenini temsil ettigini ve dogrudan EEG sinyal
giiciiyle iligkili olmadigimi gostermektedir. Bu nedenle, bu iki degisken modelde
destekleyici ancak smiflandirmada belirleyici olmayan ek Ozellikler olarak

kullanilmistir
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Sekil 4-6 EEG Sinyal Dagilim Grafikleri

Sekil 4-6’da EEG bantlarinin dagilim grafikleri sunulmaktadir. Delta ve Theta gibi

diisiik frekans bantlarmin heavy-tailed (uzun kuyruklu) bir dagilima sahip oldugu

goriilmektedir. Bu, 6zellikle uyku, gevseme ya da telkin etkilerinin beyin dalgalarinda

kisisel varyans yarattifini gostermektedir. Bazi katilimcilarda bu bantlarda ani

yiikselmeler gdzlenmis, bu durum telkinin bireysel diizeyde farkl etkilere yol agtigini

ortaya koymaktadir.
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Sekil 4-7 EEG Boxplot Analizi

Sekil 4-7’de gosterilen boxplot analizi, tiim frekans bantlarinda ciddi outlier degerlerin
bulundugunu ortaya koymustur. Ozellikle Delta bandinda 3.5 milyonun iizerinde
sinyal giicline ulasan u¢ degerler tespit edilmistir. Bu bulgu, bireyler arasi farkliliklarin
oldukca yiiksek oldugunu ve EEG analizlerinde kisi bazli degerlendirmelerin kritik
oldugunu gostermektedir. Outlier degerlerin ¢oklugu, 6zellikle grup bazli analizlerde
ortalama degerlerin yani sira medyan ve robust Ol¢iimlerin de dikkate alinmasi

gerektigine isaret etmektedir.
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inception_cnn_lstm - Egitim Stireci Analizi

Model Dogrulugu Model Kaybi
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Sekil 4-8 EEG Egitim Siireci Analizi

EEG verilerinde kullanilan model, Inception tabanli CNN katmanlarinin spektral
ozellikleri ¢ikardigr ve LSTM katmanlarinin zamansal bagimliliklar1 6grendigi hibrit
bir yapiya sahiptir. Boylece hem frekans bazli hem de zaman serisi tabanli 6zellikler

es zamanl1 olarak modellenmistir.

Sekil 4-8’de EEG modelinin egitim siirecine ait dogruluk ve kayip grafikleri
gosterilmektedir. Egitim dogrulugu %94’e kadar yiikselirken dogrulama dogrulugu
%78 seviyesinde plato yapmistir. Egitim kaybr siirekli azalirken dogrulama kaybinin
20. epoch’tan sonra stabil hale geldigi gozlenmistir. Bu durum, modelde hafif bir
overfitting egilimi oldugunu, ancak genel paterni basarili sekilde yakaladigini ortaya

koymaktadir.
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inception_cnn_Istm - Karmasiklik Matrisi Analizi

Karmagikiik Matrisi (Saysal) Karmagikiik Matrisi (Normalize)
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Sekil 4-9 EEG Karmagiklik Matrisi

Modelin smiflandirma performansini detayli olarak incelemek i¢in karmasiklik
matrisi, ROC egrisi ve siif bazli metrikler kullanilmistir. Sekil 4-9°da sunulan
karmagiklik matrisi, modelin ii¢ sinifi (0 = Nétr, 1 = Negatif, 2 = Pozitif) %82 ile %86
arasinda dogrulukla ayirt ettigini gostermektedir. Yanlis simiflandirmalarin biiyiik
kismi, komsu siniflar arasindaki gegislerde (6rnegin 0 < 1 veya 1 < 2)
gerceklesmistir. Bu, telkin kosullariin bilissel tepkilerde kismi oOrtiismelere yol

actigimi gostermektedir.
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inception_cnn_Istm - ROC Egrisi
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Sekil 4-10 EEG ROC Egrisi

Sekil 4-10’da EEG modelinin ROC egrisi sunulmustur. ROC analizi sonucunda, her
tic sinif icin AUC degerleri 0.950-0.956 araliginda bulunmustur. Bu, modelin siniflar
arasinda yiiksek ayrigtirma giiciine sahip oldugunu gostermektedir. Mikro ortalama
AUC degeri 0.953 olarak hesaplanmistir ve modelin genel olarak giivenilir ve giiglii

bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4-25 EEG Smiflandirma Sonuglari
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Tablo 4-25’te sinif bazinda precision, recall ve F1-score degerleri sunulmustur. Notr
smifinda precision %82, recall %83 ve Fl-score %83 olarak elde edilmistir. Negatif
smifta precision %84, recall %86 ve Fl-score %85 seviyelerine ulagsmistir. Pozitif
smifta ise precision %85, recall %82 ve Fl-score %84 olarak gergeklesmistir. Bu
sonuclar, modelin her {i¢ sinifta da dengeli bir performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Modelin genel metrikleri incelendiginde, dogruluk (accuracy) orani
%84, balanced accuracy %83.8 ve Cohen’s Kappa degeri 0.76 olarak belirlenmistir.
Ayrica modelin top-2 accuracy degeri %96.7, top-3 accuracy degeri ise %100
seviyesinde gerceklesmis ve bu durum siniflar arasi gecislerde bile yiiksek ayirt

edicilik saglandigin1 gostermistir.

EEG bantlarmin telkin kosullarina verdigi tepkiler incelendiginde, negatif telkin
durumunda 6zellikle Delta ve Theta bantlarinda belirgin artiglar gézlemlenmistir.
Buna karsilik Gamma bantlarinda diisiis tespit edilmistir. Bu sonuglar, negatif telkinin
bireylerde biligsel stres ve duygusal uyarilmay1 artirdigini ortaya koyarken, pozitif
telkinin daha ¢ok Gamma aktivasyonu ile iliskili oldugunu gostermektedir. Bireysel
diizeyde yapilan analizlerde, yliksek 6z giivene sahip bazi katilimcilarin negatif telkin
altinda EEG sinyallerinin negative sinifina kaydigi belirlenmistir. Bu durum, EEG’nin
telkinden en hizli etkilenen modalite oldugunu ve psikolojik manipiilasyonlara verilen
erken biligsel tepkilerin tespitinde kritik bir rol listlendigini ortaya koymaktadir. EEG
verileri, katilimcilarin telkin kosullarima verdikleri tepkileri istikrarli bir bigimde
yakalamis ve 0z giiven diizeylerinin ayristirilmasinda giivenilir bir modalite oldugunu
kanitlamistir. Bununla birlikte EEG verilerinin bireyler arasi farkliliklar ve sinyal
giiriiltiisii nedeniyle tek basina akilli saat verileri kadar stabil olmadigi, ancak telkin

etkisine en duyarli kanal oldugu da ortaya konmustur.

Genel olarak EEG verisine dayali modelleme ¢alismalari, telkin kosullarinin 6z gliven
ve biligsel siirecler iizerindeki etkilerini hem sinyal diizeyinde hem de siniflandirma
performansi agisindan kapsamli bir sekilde ortaya koymustur. Beta ve Gamma
bantlariin birlikte aktive olmasi, dikkat ve problem ¢6zme siireclerinin nérofizyolojik
temellerini desteklemektedir. Delta ve Theta bantlarinin agir kuyruklu dagilimlart ve
uc degerleri, telkinin bireyler arasi farkli etkiler yarattigini gdstermektedir. ROC
egrisinde AUC degerlerinin 0.95 seviyelerinde olmasi, modelin smiflar arasi

ayristirma giicliniin yiiksek oldugunu kanitlamaktadir. Karmasiklik matrisi ve sinif
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bazli metrikler, modelin smiflar arasinda dengeli bir performans sergiledigini ve
ozellikle komsu siniflar arasindaki ayrigmanin gii¢lii oldugunu ortaya koymustur. Tiim
bu sonuglar, EEG’nin telkine karsi biligsel ve duygusal tepkilerin objektif olarak
Olclilmesinde ve 6z giiven diizeylerinin dogru tahmin edilmesinde kritik bir rol
istlendigini gostermektedir. Ayrica EEG verisinin multimodal flizyon stratejileriyle
birlestirilmesi, daha yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik saglayarak bireysel

performansin yapay zeka destekli analizinde temel bir yapi tas1 olusturmaktadir.

4.4.3 Fizyolojik Verilerine Dayali Modellerin Sonuclar:

Bu bolimde, Empatica Embrace Plus akilli saatinden elde edilen ¢ok boyutlu
fizyolojik veriler kullanilarak gelistirilen LSTM tabanli modelin performans sonuglari
detayl1 bir sekilde sunulmaktadir. Calismada kullanilan sinyaller; EDA (Electrodermal
Activity), BVP (Blood Volume Pulse), viicut sicakligi ve ii¢ eksenli ivmedlger
verilerinden (acc x, acc_y, acc z) olusmaktadir. Bu sinyaller, katilimcilarin farkli
telkin kosullarindaki (pozitif, ndtr, negatif) fizyolojik tepkilerini zamansal olarak takip

etmeye imkan saglamistir.

Tablo 4-26 Notr Asama Fizyolojik Sinyal Verileri

datetime_turkey  unix_timestamp  acc_x accy acc_z bvp eda temperature  sid
2025-03-24 1742816400003  -0.047354 0.158  0.979407 -0.003131 0.596 27.811804 1.0
11:40:00.003168 409 055
2025-03-24 1742816400253  -0.049216 0.150 0.987148 -0.003300 0.596 27.807898 1.0
11:40:00.253168 693 055
2025-03-24 1742816400503  -0.050650 0.143  0.984135 0.003077 0.596 27.803991 1.0
11:40:00.503168 488 133
2025-03-24 1742816400753  -0.085137 0.207  0.965046 -0.010265 0.594 27.800085 1.0
11:40:00.753168 997 987
2025-03-24 1742816401003  -0.107708 0.247 0.963525 -0.079991 0.594 27.796179 1.0
11:40:01.003168 224 127

Tablo 4-26’da nétr asamaya ait ham fizyolojik sinyal ornekleri sunulmaktadir. Bu
tablo, belirli bir zaman penceresinde kaydedilen ¢ok boyutlu sensor ¢iktilarinin
yapisini gostermektedir. Verilerin zaman serisi yapisi, 6zellikle LSTM tabanli aglarin
kullanim1 agisindan kritik oneme sahiptir. Her bir satir, milisaniye seviyesinde
toplanan ivmeolcer degerleri, kalp atim verileri, deri iletkenligi ve sicaklik dl¢timlerini

temsil etmektedir.
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-08
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0.0096 -0.0084 3.3e-05 -0.00013 0.0023 0.011
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0.00013
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temperature
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unix_timestamp acc_x accy acc_z bvp eda temperature sid

Sekil 4-11 Fizyolojik Sinyal Verileri Korelasyon Matrisi

Sekil 4-11°de sunulan korelasyon matrisi, sensorler arasi iligkileri ortaya koymaktadir. Analiz
sonucunda, sensorler arasinda genel olarak diisiik diizeyde korelasyonlar gdzlenmistir.
Timestamp ile SID degiskeni arasinda dogal olarak ¢ok yiiksek bir korelasyon (r = 0.96)
bulunmustur; bu, verilerin ayni kaynaktan elde edildigini dogrulamaktadir. EDA ile sicaklik
(r=0.31) ve EDA ile SID (r = 0.27) arasinda orta diizeyde pozitif korelasyon tespit edilmistir.
Bu bulgu, deri iletkenligindeki artiglarin sicaklik degisimleriyle paralel seyredebilecegini
gostermektedir.

Accelerometer eksenleri (acc X, acc y, acc_z) arasinda gii¢lii bir korelasyonun bulunmamasi,
cihazin farkli yonlerde farkli titresimleri algiladigini ortaya koymaktadir. Bu yapi, modelin
farkli hareket dinamiklerini bagimsiz olarak 6grenebilmesine imkan saglamaktadir. Genel

tablo, sensorlerin birbirinden bagimsiz bilgi tagidigini ve multimodal fiizyon acisindan 6nemli
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bir avantaj sundugunu gostermektedir.
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Sekil 4-12 Fizyolojik Sinyal Verileri Acclerometer Grafikleri

Sekil 4-12°de fizyolojik sinyallerin dagilimlart gosterilmektedir.
fvmedlcer verilerinde acc_x ve acc_y eksenleri ¢ok tepeli (multimodal) bir yap:
sergilemis, Ozellikle 0 degeri ¢evresinde yogunlagmistir. Bu durum, cihazin
cogunlukla sabit veya diiz bir konumda tutuldugunu gostermektedir. acc_z ekseninde
1.0 degerine dogru belirgin bir yigilma gdzlenmis, bu da yercekimi etkisinin dikey
eksende baskin oldugunu dogrulamaktadir.
BVP verisi, sifir etrafinda sivri bir pik olusturmus olup bazi noktalarda sensdriin sinyal
kayb1 yasadigini diistindiirmektedir.
EDA degerleri, agir kuyruklu (heavy-tailed) bir dagilim gostermektedir. Diisiik
seviyelerde yogunlasirken bazi anlik artiglarda 10—15 birime kadar yiikselmistir. Bu

bulgu, ani stres veya terleme artiglarinin fizyolojik sinyallere yansidigini
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gostermektedir.
Sicaklik verileri, 30-33 °C araliginda ¢ok modlu bir dagilim sergilemistir. Bu durum,
katilimcilarin bireysel farkliliklar1 ve deney ortamlarindaki kosullarla iliskili olabilir.

Mode! Dogruludu Model Kaybi

e Efjim Dogruluju \ — Efjim Kaybi

Dogrulama Dogruluju Dojrulama Kaybi
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085
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063
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Sekil 4-13 Fizyolojik Sinyal Verileri Egitim Dogruluk Grafigi

Sekil 4-13’te saat verileri ile egitilen LSTM tabanli modelin egitim dogruluk ve kayip
grafikleri gosterilmektedir. Egitim dogrulugunun diizenli bigimde artarak ilerledigi ve
dogrulama dogrulugunun yaklasik %94 seviyesinde plato yaptigi gozlenmistir. Bu

durum, modelin giiglii bir genelleme kapasitesine ulastigin1 gostermektedir.

Kayip grafiginde, egitim kaybu siirekli azalirken dogrulama kaybr hizli bir diislisiin
ardindan diisiik seviyelerde dengelenmistir. Ozellikle dogrulama kaybinin egitim
kaybindan daha diisiik olmasi, dropout ve attention mekanizmalar1 gibi diizenleme
tekniklerinin etkili bigcimde ¢alistigin1 ve modelin asir1 6grenmeye (overfitting) karsi

diren¢ kazandigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4-14 Fizyolojik Sinyal Verileri Karmasiklik Matrisi

Modelin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek amaciyla karmasiklik matrisi, ROC
egrileri ve kalibrasyon analizi kullanilmistir. Sekil 4-14°te sunulan karmasiklik matrisi
incelendiginde, negative smnif i¢in dogruluk %93, neutral sinif i¢in %96 ve positive
siif i¢in %93 olarak elde edilmistir. En yiiksek dogruluk neutral sinifta saglanirken,
en fazla hata positive siifta gozlenmistir. Positive Orneklerin yaklasik %6’s1
yanlislikla negative sinifa atanmigtir. Bununla birlikte, genel siniflandirma dagilimi

dengeli olup hi¢bir sinif sistematik olarak ihmal edilmemistir.
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Sekil 4-15 Fizyolojik Sinyal Verileri ROC Egrisi

Sekil 4-15’te modelin ROC egrileri sunulmaktadir. Tiim siniflarda AUC degerlerinin
0.99 seviyesinde oldugu goriilmektedir (negative: 0.991, neutral: 0.997, positive:
0.993). Bu, modelin ayrim giiciiniin neredeyse kusursuz oldugunu ve yanlis pozitif—
yanlis negatif oranlarin1 minimumda tuttugunu gostermektedir. Ozellikle neutral smifi,

en yiiksek AUC degerine ulasarak en gii¢lii ayirt edici performansi sergilemistir.
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Sekil 4-16 Kalibrasyon Analizi Fizyolojik Sinyal Verileri
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Sekil 4-16’da fizyolojik sinyal verilerinin kalibrasyon analizi gosterilmektedir.
Grafikler, modelin tahmin olasiliklarinin giivenilirligini degerlendirmektedir. Tiim
siniflarda ¢izgilerin ideal kalibrasyon ¢izgisine oldukc¢a yakin oldugu gézlenmektedir.
Bu durum, modelin olasilik tahminlerinin giivenilir oldugunu gostermektedir.
Ormnegin, %80 giivenle tahmin edilen bir 6rnegin gercekten de yaklasik %80 oraninda
dogru oldugu anlagilmaktadir.
Neutral smifinda kiiclik sapmalar goriilse de genel olarak kalibrasyon basarisi
yiiksektir. Bu bulgu, modelin yalnizca dogru siiflandirma yapmakla kalmayip, ayni
zamanda giiven skorlarinin da yorumlanabilir diizeyde giivenilir oldugunu ortaya

koymaktadir.

Tablo 4-27 Tiim Asamalar Fizyolojiik Sinyal Verileri

0.93 0.93 0.93 8217

0.97 0.96 0.97 9614
0.92 0.93 0.92 6161
0.94 23992
0.94 0.94 0.94 23992
0.94 0.94 0.94 23992

Tablo 4-27°de modelin smiflandirma performans metrikleri sunulmaktadir. Genel
dogruluk %94.1, balanced accuracy %93.9, macro F1 %94 ve Cohen’s Kappa 0.91
olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin olduk¢a yliksek bir uyum oranma ve
giivenilir siniflandirma kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. Sinif bazinda
degerlendirildiginde, neutral sinifinda precision %97, recall %96 ve Fl-score %97
olarak elde edilmistir. Negative sinifinda precision, recall ve F1-score degerleri %93
seviyesinde dengeli bir sekilde gergeklesirken, positive sinifinda precision %92, recall
%93 ve Fl-score %92 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle neutral
siifta en yiiksek basartya ulastigini, diger siniflarda ise dengeli ve istikrarli bir

performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Fizyolojik sinyallerden elde edilen bulgular, akilli saat verilerinin bireylerin farkl
telkin kosullarina verdikleri tepkilerin ayristirilmasinda gii¢lii bir modalite oldugunu
ortaya koymaktadir. Elde edilen yiliksek dogruluk, F1-score ve AUC degerleri, bu
modalitenin telkin kosullarin1 yiliksek giivenilirlikte ve hassasiyetle ayirt edebildigini

gostermektedir. Ozellikle ROC egrilerinde AUC degerlerinin 0.99 seviyesinde
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gerceklesmesi, modelin neredeyse kusursuz bir ayrim giicline sahip oldugunu ve yanlis
pozitif-yanlis negatif oranlarint minimuma indirdigini ortaya koymaktadir. Ayrica
kalibrasyon analizi, modelin olasilik tahminlerinin giivenilirligini desteklemekte ve

elde edilen giiven skorlarinin yorumlanabilir oldugunu gostermektedir.

EDA ve sicaklik verilerinin belirli kosullarda korelasyon gostermesi, fizyolojik stres
tepkilerinin viicut sicakligi degisimleriyle paralel bir sekilde ilerledigini ortaya
koymaktadir. Neutral sinifta gozlenen yiiksek basari ise, bu sinifin fizyolojik tepkiler
acisindan diger telkin kosullarina gére daha belirgin bir ayrismaya sahip olduguna
isaret etmektedir. Bu durum, neutral kosulun fizyolojik bazda en ayirt edilebilir

sinyalleri tirettigini gostermektedir.

Modelin diizenleme teknikleri (dropout ve attention mekanizmalar1) sayesinde asir1
o0grenmeye karst direncli oldugu, dogrulama kaybinin diisiikk seviyelerde sabit
kalmasiyla dogrulanmistir. Béylece model, egitim verisine asirt uyum gostermeden
genelleme kapasitesini korumustur. Bu durum, hem bireysel farkliliklarin hem de

deney ortamlarindaki degiskenlerin etkili bir sekilde yonetildigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, fizyolojik verilere dayali modelleme, katilimcilarin telkin kosullarina
verdikleri tepkilerin yalnizca sinyal diizeyinde degil, siniflandirma performansi
acisindan da kapsamli bi¢imde ortaya konmasini saglamistir. Bu yaklasim, bireylerin
bilissel ve duygusal durumlarinin objektif olarak dl¢iilebilecegi bir sistemin temelini
olusturmakta ve psikolojik siireclerin yapay zeka destekli analizi i¢in 6nemli bir adim
sunmaktadir. Ayrica bu modalite, EEG ve video verileriyle birlikte multimodal fiizyon
stratejilerine entegre edildiginde daha da yiliksek dogruluk ve genellenebilirlik

saglayarak deneysel modelin kapsamini ve giiciinli 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.

4.44 Video Verisine Dayali Modellerin Sonuclari

Bu boliimde, deney siirecinde elde edilen video verileri kullanilarak gergeklestirilen
yiiz ifadesi siniflandirma g¢alismasmin sonuglart sunulmaktadir. Video verileri,
katilimcilarin farkli telkin kosullarinda (negatif, notr, pozitif) gosterdikleri mikro
mimik ve yiiz ifadelerinin analiz edilmesini saglamistir. Analiz iki farkli yontem
lizerinden yiiriitiilmiistiir. ilk yaklasimda, MediaPipe FaceMesh kiitiiphanesi ile yiiziin
468 farklh noktasindan elde edilen 55 yapisal ve geometrik 6znitelik kullanilmis ve

klasik makine dgrenmesi algoritmalariyla smiflandirma yapilmstir. Ikinci yaklasimda
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ise dogrudan video karelerinden CNN tabanli transfer learning ve ensemble stratejileri
uygulanarak daha derin ve karmasik modeller gelistirilmistir. Bu iki yontem sayesinde
hem agiklanabilirlik agisindan giiclii hem de yiiksek dogruluk saglayan modellerin

karsilastirilmasi miimkiin olmustur.

4.4.4.1 MediaPipe Model Sonuclart

MediaPipe FaceMesh tabanli modelde yiiz ifadelerine iliskin belirgin geometrik ve
yapisal Oznitelikler ¢ikarilmistir. Sekil 4-17°de gosterildigi iizere, o6zellikle agiz
acikligi, gz cevresi hareketleri ve kas-goz mesafeleri gibi bolgeler siniflandirmada
kritik rol oynamaktadir. Bu 6znitelikler Decision Tree, Random Forest, XGBoost,
SVM, KNN, Gradient Boosting ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi c¢esitli

algoritmalarda test edilmistir.
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Sekil 4-17 Cikarilan Yiiz ifade Ozellikleri

Bu deneylerde Random Forest algoritmasi en bagarili performansi gostermistir.
Ortalama %71 dogruluk orani elde edilmis, 6zellikle notr sinifta %84 recall ve pozitif
sinifta %75 precision degerlerine ulasilmistir. Confusion matrix incelendiginde, notr
siiftaki dogru siniflandirmalarin belirgin bir sekilde 6ne ciktig1 goriilmektedir
(1539/1824).

XGBoost, %68 dogruluk ile Random Forest’in biraz gerisinde kalmistir. Negatif sinif
ve pozitif sinif arasinda dengeli bir performans gostermesine karsin, pozitif sinifta

recall %62 seviyesine diismiistiir. KNN, %68 dogruluk oraniyla XGBoost’a benzer bir
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basar1 sergilemis, ozellikle pozitif sinifta %72 precision elde etmistir. Ancak recall
degerinin diisiik kalmasi, bazi pozitif ifadelerin yanlis smiflandirilmasina neden
olmustur. SVM ise %58 dogruluk ile daha diisiik performans gostermistir.
Gradient Boosting, %54 dogruluk ile en zayif sonuglart vermistir.
Yapay Sinir Ag1 (ANN), %67 dogruluk oranina ulasmis ancak Random Forest
seviyesine erisememistir. Genel olarak, MediaPipe 0&znitelikleriyle yapilan
caligmalarda Random Forest dengeli ve yliksek basar1 saglayarak klasik algoritmalar
arasinda en gii¢lii model olarak 6ne ¢ikmistir. Ancak bu yaklasimin sinirliligi, modelin

karmagik yiiz ifadelerindeki mikro degisimleri yeterince yakalayamamasidir.

4.44.2 CNN ve Ensemble Modelleri Sonuclar

My Advanced_Model - Confusion Matrix (Counts) My _Advanced Model - Confusion Matrix (Normalized)
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Sekil 4-18 Video Verisi Karigiklik Matrisi

Video karelerinden dogrudan &grenen CNN tabanli hibrit model, smiflandirma
performansinda belirgin bir iyilesme saglamistir. Sekil 4-18’de gosterilen confusion
matrix incelendiginde, nétr sinif %96, negatif sinif %94 ve pozitif sinif %92 dogruluk
orantyla siiflandirilmistir. Yanlis siniflandirmalarin oran1 %1-4 seviyesinde kalarak
oldukea diisiik bir hata payina ulasilmistir. Bu sonug, CNN tabanli hibrit modelin {i¢
siifi da giiclii sekilde ayirt edebildigini gdstermektedir.

82



My_Advanced_Model - Precision-Recall Curves
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Sekil 4-19 Video Verisi CNN Precision-Recall Grafigi - CNN

Sekil 4-19°da gosterilen PR egrileri, modelin smiflart hem yiiksek dogrulukla hem de
giiclii bir geri ¢agirim (recall) oraniyla ayirt ettigini ortaya koymaktadir. Average
Precision (AP) degerleri notr sinifta 0.991, negatif siifta 0.981 ve pozitif siifta 0.988
olarak elde edilmistir. Mikro ortalama AP degeri ise 0.987 seviyesindedir. Bu durum,
modelin yalnizca dogru smiflandirma yapmakla kalmadigini, ayn1 zamanda siniflar

gdzden kagirmadan tespit edebildigini gdstermektedir.
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Sekil 4-20 Video Verisi ROC Egrileri Grafigi - CNN
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Sekil 4-20’de yer alan ROC egrilerinde AUC degerleri notr sinif i¢in 0.995, negatif

smif i¢in 0.991 ve pozitif smif igin 0.993 olarak gergeklesmistir. Mikro ve makro

ortalama AUC degerleri 0.993 seviyesindedir. Bu yiiksek degerler, modelin karar

esiklerinden bagimsiz olarak giiclii bir ayirt etme giiciine sahip oldugunu ve yanlis

pozitif oranlarinin minimumda tutuldugunu gostermektedir.
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Sekil 4-21 Video Verisi Egitim Dogruluk Egrileri - CNN

Epoch

Sekil 4-21°de gosterilen egitim ve dogrulama dogruluk grafikleri, modelin 25 epoch

boyunca istikrarli sekilde 6grenme gergeklestirdigini ortaya koymaktadir. Egitim ve

dogrulama kayiplarinin diizenli olarak azalmasi ve aralarindaki farkin minimum

diizeyde kalmasi, asir1 6grenmenin engellendigini ve modelin genelleme kabiliyetinin

yiiksek oldugunu gostermektedir.

Asagidaki grafiklerde CNN tabanli modelin performansini daha da gii¢lendirmek
amaciyla ensemble stratejileri uygulanmistir. Ensemble yaklasimi, farkli modellerin
¢iktilarinin birlestirilmesiyle daha kararli ve dengeli tahminler tiretmistir.
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Sekil 4-22 Video Verisi Egitim Dogrulugu - Ensemble
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Sekil 4-22°de gosterilen egitim ve dogrulama dogruluk grafikleri incelendiginde,
egitim dogrulugu %99’a kadar yiikselirken dogrulama dogrulugunun %95 seviyesinde
plato yaptigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 diizenli bir sekilde
azalmis, overfitting analizinde train-val farkinin sabit kalmasi ensemble modelin

diizenleme teknikleriyle giiclii bir genelleme sagladigini ortaya koymustur.

My_Advanced_Model - Confusion Matrix (Counts)
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Sekil 4-23 Video Verisi Karigiklik Matrisi - Ensemble

Sekil 4-23’te goriildiigii lizere, ensemble model ii¢ sinifta da yiiksek basar1 saglamistir.
Negatif smifta %94, notr sinifta %96 ve pozitif smifta %96 dogruluk orani elde
edilmistir. Yanlis siniflandirmalarin siniflar arasinda dengeli dagildig: ve belirgin bir
yigilma olmadig1 gozlenmistir. Bu durum, modelin verilerdeki dengesizliklere karsi

dayanikli oldugunu gostermektedir.
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My _Advanced_Model - ROC Curves
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Sekil 4-24 Video Verisi ROC Egrileri - Ensemble

10

Sekil 4-24’teki ROC egrilerine gore, negatif sinifta AUC 0.988, notr siifta 0.994 ve

pozitif smifta 0.993 olarak gerceklesmistir. Makro ve mikro ortalama AUC

degerlerinin 0.992 seviyelerinde olmasi, modelin tiim smiflarda yiliksek ayirt edici

kapasiteye sahip oldugunu kanitlamaktadir.
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Sekil 4-25’teki PR egrileri, ensemble modelin performansinin ROC analizini
desteklemektedir. Notr smif AP=0.993, pozitif sinif AP=0.987 ve negatif sinif
AP=0.971 degerlerine ulagsmistir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle ndtr sinifi yiiksek

hassasiyetle tespit ettigini gostermektedir.

Tablo 4-28 Video Verisi Smiflandirma Tablosu — Ensemble

0.94 0.94 372
0.96 0.96 470
0.96 0.95 360
1202
0.95 0.95 1202
0.95 0.95 1202

Tablo 4-28’e gore precision, recall ve Fl-score degerleri tim siniflarda %94-96
araliginda elde edilmistir. Genel dogruluk %95.2, balanced accuracy %95.1, Cohen’s

kappa ve Matthews correlation coefficient degerleri ise 0.92 seviyelerindedir.

Tablo 4-29 Video Verisi Sinif Bazinda Metrikler Tablosu — Ensemble

0.9382 0.9382 0.9723 0.9382 372
0.9638 0.9617 0.9768 0.9627 470
0.9529 0.9556 0.9798 0.9542 360

Tablo 4-29’da sinif bazinda metrikler incelendiginde, nétr sinif %96.3 precision ve
%096.1 recall ile en yiiksek basariyr gostermistir. Specificity degerlerinin %97-98
araliginda olmasi, modelin yanlis alarmlart minimumda tuttugunu ve her sinifta

saglam bir genelleme sagladigini ortaya koymaktadir.

Video verisine dayali modeller incelendiginde, MediaPipe tabanli klasik makine
O0grenmesi yaklagimlart agiklanabilirlik agisindan degerli bilgiler saglamig ancak
dogruluk orani sinirli kalmistir. CNN tabanli hibrit model, bu dogruluk oranini 6nemli
6l¢iide artirmis ve 6zellikle notr sinifin tespitinde yiiksek bagart saglamistir. Ensemble
stratejisi ile birlestirilen CNN modelleri, siniflandirma performansinda zirveye

ulasmis, %95’1n iizerinde dogruluk ve dengeli sinif dagilimlar: elde edilmistir.

Elde edilen bu sonuglar, video verisinin tek bagina bile telkin kosullarinin
ayristirllmasinda gii¢lii bir modalite oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica bu

modalitenin EEG ve fizyolojik verilerle birlikte multimodal fiizyon stratejilerine
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entegre edilmesi, daha da yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik saglayarak deneysel
modelin biitiinciil giiclinli artiracaktir. Bu durum, bireylerin biligssel ve duygusal
durumlarinin yapay zeka destekli sistemlerle objektif olarak olgiilebilecegini

gostermektedir.

4.5 Modalite Karsilastirmalar ve Fiizyon Etkisi

Bu bolimde EEG, fizyolojik (akilli saat) ve video tabanli tekil modellerin
performanslar ile early fusion ve late fusion yaklasimlari karsilastirmali olarak
incelenmistir. Amag, farkli modalitelerin gii¢lii ve sinirli yonlerini ortaya koymak ve
multimodal  fiizyon  stratejilerinin  smiflandirma  performansmna  etkisini
degerlendirmektir. Analizlerde dogruluk (accuracy), F1-score, precision, recall,
balanced accuracy, Cohen’s kappa ve Matthews korelasyon katsayis1 gibi temel

performans metrikleri kullanilmistir.

Istm_model - Egitim Siireci Analizi
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Sekil 4-26 Egitim Dogruluk Egrileri - Early Fusion

Sekil 4-26’da gosterilen egitim siireci analizinde, early fusion modelinin dogruluk
egrisi kisa siirede %90 seviyesinin iizerine ¢ikmis ve 20. epoch’tan itibaren %98
civarinda plato yaparak stabil bir hale gelmistir. Egitim ve dogrulama dogruluk
egrilerinin birbirine ¢ok yakin seyretmesi, modelde asir1 6grenme riskinin diisiik

oldugunu ve genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Kayip egrileri de benzer bir denge ortaya koymustur. Egitim kayb1 hizli bir sekilde
azalirken dogrulama kaybi da buna paralel olarak diismiis ve 0.1 seviyesinin altina

yerlesmistir. Bu durum, modelin yalnizca egitim verisine degil, ayn1 zamanda test
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verisine de basarili bir sekilde genelleme yaptigini ortaya koymaktadir. Sonug olarak,
early fusion modelinin multimodal verileri etkili bir bicimde birlestirerek yiiksek

dogruluk ve istikrarli bir 6grenme siireci sagladig1 goriilmektedir.

Istm_model - Karmasiklik Matrisi Analizi
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Sekil 4-27 Karmasiklik Matrisi - Early Fusion

Sekil 4-27°de sunulan karmasiklik matrisi sonuglari, early fusion modelinin her ii¢
simifta da yiiksek dogrulukla calistigini ortaya koymaktadir. Negatif sinifta dogru
siniflandirma orani yaklasik %98, neutral sinifta %99 ve positive sinifta %98 olarak
gerceklesmistir. Yanlis siniflandirmalar son derece diisiik diizeyde (%1-2 araliginda)

kalmis ve belirgin bir sinif y1gilmasi gdzlemlenmemistir.

Normallestirilmis matris de bu tabloyu desteklemektedir. Neutral sinif neredeyse
tamamen dogru tahmin edilmis, pozitif ve negatif siniflarda ise yalnizca birkag yanlis
siiflandirma kaydedilmistir. Bu bulgular, modelin smiflar arasinda dengeli ve

giivenilir tahminler iirettigini giiglii bir sekilde kanitlamaktadir.
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Istm_model - ROC Egrisi
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Sekil 4-28 ROC Analiz Grafigi - Early Fusion

Sekil 4-28’de sunulan ROC analizi, early fusion modelinin ayirt edici giiciiniin
neredeyse miikkemmel seviyede oldugunu ortaya koymaktadir. Tiim siniflarda AUC
degerlerinin 0.997-0.999 araliginda gerceklesmesi, modelin hem pozitif hem de
negatif 6rnekleri yiliksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir.

Egrilerin sol iist koseye yakin seyretmesi, yanlis pozitif oranlarimin minimumda
kaldigini ve dogru pozitif oranlarinin maksimum seviyeye ulastigini isaret etmektedir.
Ozellikle EEG ve smartwatch verilerinin multimodal bigimde birlestirilmesiyle bu
denli giiclii bir ayristirma performansinin elde edilmesi, modelin siniflandirma
kapasitesinin yiiksekligini ve flizyon stratejisinin etkinligini kanitlayan 6nemli bir

bulgudur.
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Sekil 4-29 Kalibrasyon Egrileri - Early Fusion

Sekil 4-29°da verilen kalibrasyon egrileri, early fusion modelinin tahmin
olasiliklarinin giivenilirligini ortaya koymaktadir. Ozellikle neutral sinifta olasilik

dagilimlarinin “perfect calibration” ¢izgisine oldukga yakin oldugu goriilmektedir.

Negatif ve pozitif siniflarda diisiik ve orta olasilik bolgelerinde hafif sapmalar olsa da
genel egilimin ¢izgiye paralel ilerlemesi, modelin siniflandirma performansinin
istikrarli oldugunu gostermektedir. Bu durum, modelin yalnizca dogru siniflandirma
yapmakla kalmadigini, ayni zamanda verdigi kararlarin olasilik giiciinii yiiksek
dogrulukla kalibre edebildigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin farkli

siiflarda giivenilir ve dengeli bir performans sergilediginin gii¢lii bir gostergesidir.

Sekil 4-31 ve Sekil 4-32’de verilen sonuglar, early fusion modelinin performans
metriklerini ayrintili olarak ortaya koymaktadir. Modelin elde ettigi accuracy %98.6,
macro-F1 %98.5 ve balanced accuracy %98.5 degerleri, multimodal siniflandirma i¢in
oldukga yiiksek ve tutarli bir performansa isaret etmektedir. Matthews korelasyon
katsayis1 (0.97) ve Cohen’s kappa (0.97) skorlar1, modelin rastlantisal tahminlerden
uzak, istatistiksel olarak gilivenilir ve saglam bir performans sergiledigini

kanitlamaktadir.

Tablo 4-30 Early Fusion Sinif Bazli Performans Degerleri

0.98 0.98 0.98 4702
0.99 0.99 0.99 5511
0.98 0.98 0.98 3371
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Ozellikle Tablo 4-30°da simif bazl1 degerlere bakildiginda, neutral sinifin precision ve
recall degerlerinin %99 seviyesine ulastigi, negative ve positive siniflarin ise %98
civarinda performans gosterdigi goriilmektedir. Bu tablo, modelin her ii¢ sinifta da
dengeli ve yliksek dogrulukla calistigin1 gostermektedir. Ayrica top-2 accuracy’nin
%99.8 ve top-3 accuracy’nin %100 seviyelerinde gerceklesmesi, en kotii senaryoda

dahi dogru sinifin modelin ilk ii¢ tahmini arasinda bulundugunu gostermektedir.

Tablo 4-31 Early Fusion Sinif Bazli Performans Degerleri

0.98 13,584
0.98 0.98 0.98 13,584
0.98 0.98 0.98 13,584

Tablo 4-31’de ise makro ve agirlikli ortalama metrikleri 6zetlenmis olup, her iki
ortalamanin da %98 seviyesinde gerceklesmesi, modelin hem siniflar arasinda dengeli
performans gosterdigini hem de 6rnek sayisi farkliliklarina karsi saglam bir genelleme
yapabildigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, early fusion yaklasiminin multimodal
veri setlerinde siniflandirma basarisint maksimuma ¢ikardigini giiglii bir sekilde

kanitlamaktadir.
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Sekil 4-30 Karmagsiklik Matrisi - Late Fusion
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Sekil 4-30°da gosterilen karmasiklik matrisi, late fusion modelinin her {i¢ sinifta da
dengeli ve yiiksek dogrulukla c¢alistigini ortaya koymaktadir. Neutral sinifta 4616
ornek dogru tahmin edilmis, yalnizca 86 6rnek yanlis siniflandirilmis ve basart orani
%098 seviyesinde gergeklesmistir. Negative sinif, en yiiksek performansi sergileyerek
5478 dogru tahmine karsilik yalnizca 33 hata ile %99 un tizerinde recall degeri elde
etmistir. Positive sinifta ise 3305 dogru tahmin ve 66 hata ile %98 dogruluk

saglanmistir.

Yanlis siniflandirmalarin sayisinin diisiik ve tiim siniflara dengeli bir sekilde dagilmis
olmasi, modelin herhangi bir smnifta sistematik bir sapma gostermedigini
kanitlamaktadir. Normallestirilmis matris incelendiginde, tiim siniflarin %98-%99
araliginda dogru siniflandirildigr goriilmektedir. Bu sonuglar, late fusion modelinin
multimodal verileri ayr1 ayri isleyip birlestirme siirecinde giicli bir genelleme
yetenegine sahip oldugunu ve 6zellikle negative sinifta son derece yiiksek bir ayirt

etme giicii sagladigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4-32 Late Fusion Sinif Bazli Performans Degerleri

0.9859 0.9817 0.9838 4702
0.9904 0.9940 0.9922 5511
0.9804 0.9804 0.9804 3371

Tablo 4-33 Late Fusion Genel Performans Degerleri

0.9864 13584
0.9856 0.9854 0.9855 13584
0.9864 0.9864 0.9864 13584

Tablo 4-32 ve Tablo 4-33, late fusion modelinin siif bazli ve genel performans
metriklerini sunmaktadir. Tablo 4-32’te goriilen sinif bazli metriklerde precision,
recall ve Fl-score degerlerinin tim siniflarda %98-99 araliginda seyrettigi
goriilmektedir. Ozellikle negative siifinda precision %99.04, recall %99.40 ve F1-
score %99.22 ile en yiiksek basartya ulasilmistir. Neutral ve positive siniflarda da

benzer sekilde yiiksek ve dengeli degerler elde edilmistir.
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Tablo 4-33, modelin genel performansini gostermektedir. Accuracy, macro average ve
weighted average metriklerinin tamaminin %98.5-98.6 seviyelerinde olmasi, modelin
yalnizca dengeli bir performans sergilemedigini, ayn1 zamanda 6rnek sayisi fazla olan
siniflar1 da kapsayacak sekilde istikrarli ve giivenilir sonuglar lrettigini ortaya

koymaktadir.

Bu sonuglar, late fusion yaklagiminin tiim smiflarda gii¢lii bir genelleme kabiliyetine
sahip oldugunu ve siniflar arasi dengesizlikten etkilenmeden yiiksek performans

sundugunu gostermektedir.

Bu boélimde gerceklestirilen analizler sonucunda, tekil modaliteler ve flizyon
stratejileri arasindaki performans farklart net bir sekilde ortaya konulmustur. EEG,
fizyolojik (akilli saat) ve video tabanli modellerin her biri, telkin kosullarina verilen

tepkileri farkli acilardan yansitarak siniflandirma siirecine 6zgiin katkilar saglamistir.

Tekil modalitelerden elde edilen sonuglar incelendiginde, fizyolojik sinyallerin en
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistir. EDA, BVP, sicaklik ve ivme
verilerinden olusan bu modalite %94’iin tlizerinde dogruluk ve %93.9 balanced
accuracy ile hem yiiksek ayristirma kapasitesi hem de giiclii genelleme kabiliyeti
sergilemistir. EEG verileri, telkin etkisini en hizli sekilde yansitan modalite olmasina
ragmen, bireysel farkliliklar ve sinyal giiriltiisiiniin etkisiyle dogruluk orani %84
seviyelerinde kalmistir. Video tabanli model ise yiiz ifadeleri ve mikro mimiklerin
dogrudan analizi sayesinde %95 dogruluk ve 0.99 AUC degerlerine ulagarak 6zellikle

psikolojik durumlarin gézlemlenmesinde 6nemli bir avantaj sunmustur.

Bu tekil modaliteler, early fusion ve late fusion stratejileri ile birlestirildiginde belirgin
bir sinerji ortaya ¢ikmustir. Early fusion yaklagimi, farkli modalitelerden elde edilen
ozellikleri ham seviyede birlestirerek %98.6 dogruluk, %98.5 macro F1 ve %98.5
balanced accuracy degerlerine ulagmistir. ROC analizlerinde AUC degerlerinin 0.997—
0.999 araliginda gerceklesmesi, modelin siniflar arasindaki ayrimi neredeyse kusursuz
bir sekilde yaptigin1 gostermektedir. Kalibrasyon egrileri ise modelin yalnizca dogru
siniflandirma yapmakla kalmayip, tahmin olasiliklarin1 da yiiksek giivenilirlikle

iirettigini dogrulamaktadir.
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Late fusion yontemi ise modalitelerin ayr1 ayri islenip son asamada birlestirilmesiyle
gerceklestirilmis ve %98.6 dogruluk ile %98.5 F1-score degerlerine ulagsmistir. Her ne
kadar early fusion ile benzer bir performans sergilese de, modaliteler aras1 bilgi
etkilesimi ham seviyede olmadigi i¢in ecarly fusion kadar giiglii bir sinerji

saglayamamustir.

Genel olarak, multimodal fiizyon stratejileri, tekil modalitelere gore belirgin bir
iistiinliik saglamustir. Ozellikle early fusion yaklasimi, EEG’nin telkine kars1 hizli
tepkiyi yansitan dinamik 6zelliklerini ve fizyolojik verilerin istikrarli yapisini bir araya
getirerek en yliksek basariya ulagmigtir. Bu bulgular, farkli veri kaynaklarinin birlikte
kullanilmasinin bireylerin bilissel ve duygusal durumlarinin daha dogru, giivenilir ve

kapsamli bir sekilde siniflandirilmasina olanak tanidigini1 gostermektedir.

Bu sonuglar, deneysel siirecin sonunda elde edilen modelin yalnizca arastirma
ortaminda degil, ayn1 zamanda klinik degerlendirme, psikolojik danismanlik ve yapay
zeka destekli psikometrik analizler gibi gercek diinyadaki uygulamalar i¢in de biiyiik
bir potansiyele sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Boylece, ¢alismanin genel
cergevesinde hedeflenen multimodal yaklagimin, gelecekteki bilimsel ve pratik

calismalara yon verecek giiclii bir temel olusturdugu sdylenebilir.

4.6 Aciklanabilirlik Analizi ve Psikolojik Yorumlar

Gelistirilen modellerin karar mekanizmalari ve modaliteler arasi etkilesimleri
aciklanabilirlik teknikleri ile incelenmis ve elde edilen bulgular psikolojik bir
cercevede degerlendirilmistir. Modelin karar stiregleri, ozellikle ozellik Onem
siralamalar1, dikkat mekanizmalar1 (attention weights) ve olasilhik dagilimlar
temelinde analiz edilmis, her modalitenin siniflandirma tizerindeki katkis1 ayrintili
olarak ortaya konmustur. Boylece yalnizca performans diizeyleri degil, ayn1 zamanda
modelin hangi bilgi Oriintiilerine dayanarak karar verdigi ve bu kararlarin psikolojik

olarak nasil anlamlandirilabilecegi agikliga kavusturulmustur.

Coklu modalite verileri, telkinin (nétr, negatif, pozitif) bilissel, duygusal ve bedensel
stireglerde es zamanli ve biitiinciil etkiler yarattigin1 ortaya koymaktadir. EEG, akilli

saat (EDA, BVP, sicaklik, ivme) ve video verileri farkli diizlemlerde bireyin telkin
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durumunu  yansitmig, bu sayede deneysel protokolin tiim katmanlar

degerlendirilebilmistir.

EEG verilerinin analizi, telkine verilen norofizyolojik tepkilerin farkli fazlarda
belirgin bigimde ayristigin1 gostermektedir. Beta ve Gamma bantlar1 arasinda orta—
yiiksek diizeyde pozitif korelasyonlar (yaklasik r = 0,6-0,7) tespit edilmis ve bu durum
dikkat siiregleri ile bilissel yiikiin es zamanli etkinlesmesiyle uyumlu bir desen olarak
yorumlanmistir. Negatif telkin fazinda Delta ve Theta bant gii¢lerinde artis gézlenmis,
bu artig stres, kaygi ve dikkat daralmasiyla iliskilendirilen bir yanit Oriintiisii
sunmustur. Pozitif telkin fazinda ise Gamma bandindaki yilikselme, motivasyon artisi

ve biligsel esneklik ile uyumlu bir aktivasyon profili ortaya koymustur.

Bant giiclerinin dagilimlarinda agir kuyrukluluk ve o6zellikle Delta bandinda ug
degerlerin (>3,5M) bulunmasi, bireyler aras1 belirgin farkliliklara isaret etmektedir.
Bu durum, telkine verilen norofizyolojik tepkilerin kisisel ozellikler ve 6z giiven
diizeyleriyle iliskili olarak degistigini gdstermektedir. Egitim ve dogrulama egrileri,
EEG tabanli modelin genel oriintiiyli basariyla yakaladigini ve dogrulama egrisinin
egitimden daha erken plato yaparak modelin asir1 6grenmeye diismedigini ortaya
koymustur. Karmasiklik matrisleri incelendiginde hatalarin 6zellikle komsu siniflar
(0rnegin notr ve negatif) arasinda yogunlastigr goriilmiis, bu da baz1 katilimcilarin
telkin altindaki EEG imzalarinin simif sinirlarinda kayma egilimi gosterdigini ortaya
koymustur. Oz giiven diizeyi yiiksek bireylerde negatif telkin altindaki EEG
sinyallerinin hizl1 bir sekilde negative sinifina kaymasi, EEG kanalinin telkine en hizli

tepkiyi yansitan modalite oldugunu desteklemektedir.

Akilli saat verilerinde EDA ile sicaklik arasinda orta diizeyde korelasyon saptanmus,
bu durum telkin fazlar1 sirasinda bedensel uyarilmanin diizenli bir sekilde degistigini
gostermistir. Ani EDA yiikselmeleri, stres ve heyecan gibi duygusal tepkilerle paralel
olarak artarken, BVP oOriintiilerindeki diizenlilik ve kalp ritmindeki degisiklikler,
fizyolojik uyarilmanin telkinin yarattigi1 duygusal durumla iligkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Elde edilen dogruluk (=%94), macro-F1 (=%94) ve Cohen’s kappa
(=0,91) degerleri, akilli saat verilerinin giivenilir bir sekilde telkin durumlarini ayirt
edebildigini kanitlamaktadir. ROC analizlerinde sinif bazinda AUC degerlerinin 0,99
seviyelerine ulagmasi, fizyolojik modalitenin neredeyse kusursuz bir ayristirma

giiciine sahip oldugunu gostermektedir. ivme verilerinde yonelim duyarhiligi ve
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sicaklikta gozlenen ¢ok tepelilik, hem bireysel farkliliklarin hem de ¢evresel
faktorlerin sensor ¢iktisina yansidigini ortaya koymus ve telkine verilen bedensel
tepkilerin yalnizca igsel durumlarla degil, ¢evresel kosullarla da etkilesim iginde

oldugunu gostermistir.

Video kanalinda MediaPipe FaceMesh ile ¢ikarilan yapisal yiiz ozellikleri ve kare
tabanli CNN ile ensemble derin 6grenme yaklasimlari karsilastirilmistir. MediaPipe
ile elde edilen yapisal yliz 6zellikleri klasik algoritmalarla islendiginde en dengeli
sonuclar Random Forest modeliyle elde edilmistir. SVM ve XGBoost algoritmalari
orta diizeyde kalirken, CNN ve ensemble derin 6grenme modellerinde dogruluk ~%95
seviyesine ulagsmistir. Mikro ve makro dlgiitlerde yiiksek tutarlilik saglanmis ve ROC
alanlarmin =0,99 araliginda gerceklestigi gozlenmistir. Negatif telkin fazinda yiiz
kaslariin daha gergin ve donuk bir goriiniime sahip oldugu, pozitif telkin fazinda ise
daha canli, hareketli ve aktif kas tonusu oriintiilerinin ortaya ¢iktig1 belirlenmistir.
Video modalitesi flizyon modeline dahil edilmemekle birlikte, duygusal tepkinin disa
vurumunu saglayarak davranissal ve fizyolojik yorumlari destekleyen tamamlayici bir

kanal olarak énemli katkilar sunmustur.

EEG ve fizyolojik sinyallerin birlestirilmesiyle olusturulan early ve late fusion
modelleri, dogruluk, macro-F1 ve balanced accuracy degerlerini ~%98 seviyesine
yukseltmis ve tekil modalitelere kiyasla 6nemli bir performans artis1 saglamistir. ROC
analizlerinde AUC degerlerinin 0,997-0,999 araliginda olmasi, bu iki modalitenin
birlesiminin ¢ok gii¢lii bir ayristirma kapasitesine sahip oldugunu goéstermektedir.
Top-2 ve Top-3 dogruluk degerlerinin sirasiyla %99,8 ve %100 seviyelerine ulagmasi,
modelin en kotii senaryolarda dahi dogru sinifi ilk tahminlerinde barindirabildigini
kanitlamaktadir. Agiklanabilirlik analizleri, modelin karar agirliklarinin baglica
uyartlma gostergeleri olan EDA ve kalp ritmi gibi fizyolojik sinyallere ek olarak
EEG’deki belirli bant aktivitelerinden beslendigini ortaya koymustur. Negatif telkin
fazinda kararlarin Delta ve Theta bant gii¢lerine, pozitif telkin fazinda ise Gamma bant

giiclerine dayandigi belirlenmistir.

Psikolojik agidan, negatif telkin dikkat daralmasi, kaygi artis1 ve eminlik azalmasi ile
iliskilendirilirken; pozitif telkin motivasyon artigi, bilissel hizlanma ve esneklik
kazamimi ile baglantilidir. Oz giiven diizeyinin orta-yiiksek aralikta kiimelenmesi,

negatif telkin etkilerinin ani bir ¢okiis yerine kontrollii bir gerileme bi¢iminde ortaya
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¢ikmasina yol agmistir. Bu durum, bireylerin telkine karst tamamen kirilgan

olmadigini, belirli bir diren¢ mekanizmasinin devrede oldugunu gostermektedir.

Genel olarak multimodal fiizyon modeli, yalnizca simiflandirma basarisin1 artirmakla
kalmamis, bireylerin telkine verdikleri biligsel, duygusal ve fizyolojik tepkilerin
biitiinciil bir haritasin1 ¢ikararak psikolojik siireglerin derinlemesine anlasilmasina
olanak tanmmmistir. Bu sonuglar, gelecekte psikoloji ve yapay zeka temelli
uygulamalarda multimodal yaklagimlarin 6nemini ve potansiyelini vurgulayan giiclii

bir katki sunmaktadir.
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BOLUM X

5. BULGULAR VE TARTISMA

Davranigsal c¢iktilar incelendiginde, telkine duyarli belirgin bir desen ortaya
cikmaktadir. Negatif telkin fazinda puzzle performanslarinda belirgin diisiisler
gbzlenmis, dikkat performansinda ise kii¢iik degisimler ortaya ¢ikmistir. Bu fazda
katilimcilar daha temkinli ve g¢ekingen kararlar verirken, riskten kaginma egilimi
artmis ve karar eminligi azalmistir. Ancak bu kararlarin dogruluk oranlar1 her zaman
yiiksek olmamis, baz1 durumlarda diisiik giivenle yapilan dogru kararlar ve yiiksek
giivenle yapilan hatali kararlar gézlenmistir. Pozitif telkin fazinda hiz ve bilissel
esneklik belirgin sekilde artmis, puzzle gorevlerinde strateji tretimi ve akicilik
giiclenmistir. Artan kendinden eminlik ise her zaman dogruluk artisiyla paralel
ilerlememis; bazi gorevlerde analitik denetimin zayiflamasiyla birlikte katilimcilar
yiiksek giivenle hatali kararlar vermistir. Bellek ve problem ¢d6zme Slgtimleri, fazlar
arasinda gorece stabil kalmis ve kisa siireli telkin manipiilasyonlarina kars1 daha
direngli bir yap1 sergilemistir. Katilimcilarin baslangi¢ 6z giiven diizeylerinin
cogunlukla orta ve yliksek aralikta yogunlasmasi, pozitif telkin altinda performans
artiglarinin daha belirgin, negatif telkin altinda ise diistislerin sinirl 6l¢ekte kalmasina
zemin hazirlamistir. Bu durum, 6z giivenin telkinin performans iizerindeki etkisini

diizenleyici bir rol oynadigin1 gostermektedir.

Modaliteler arasi karsilastirmada, fizyolojik uyarilmaya dayali belirteclerin telkin
fazlarin1 ayirt etmede en tutarli ve giivenilir kaynak oldugu goriilmektedir. Empatica
Embrace Plus cihazindan elde edilen EDA, BVP, sicaklik ve ivme verileriyle
olusturulan akilli saat modelinin yiiksek dogruluk ve giiclii kalibrasyon degerleri
iiretmesi, Ozellikle notr fazin giivenli bigimde ayrilmasina katki saglamistir. ROC
analizlerinde AUC degerlerinin 0.99 seviyelerine ulagmasi, fizyolojik modalitenin
neredeyse kusursuz bir ayrigtirma giiciine sahip oldugunu gostermektedir. EEG
verileri telkine hizli tepki vermesi agisindan kritik bir modalite olmakla birlikte, birey
i¢i ve bireyler arasi varyansin yiiksekligi ile agir kuyruklu dagilimlar nedeniyle tek

basia kullanildiginda dalgali bir performans sergilemistir. Bununla birlikte negatif
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telkin sirasinda Delta ve Theta bantlarinda gozlenen artis, pozitif telkin sirasinda ise
Gamma bandindaki yiikselis, davranigsal ve bedensel gostergelerle uyumlu bir
norofizyolojik profil ortaya koymustur. Video modalitesi ise mikro ifade ve kas tonusu
degisimlerini yakalayarak duygusal tonun goriiniir kilinmasinda 6nemli bir rol
istlenmistir. MediaPipe tabanli klasik makine 6grenmesi algoritmalarinda en dengeli
sonuclar Random Forest modeliyle elde edilirken, kare tabanli CNN ve ensemble derin
ogrenme modelleri ¢ok daha yiliksek dogruluk ve sinif dengesi saglamistir. Ancak
video modalitesi tek basina en yliksek ayirt edicilik diizeyine ulasamamis, daha ¢ok

tamamlayici bir kanal olarak katki sunmustur.

Flizyon analizleri, EEG ve akilli saat sinyallerinin birbirini tamamlayici niteliklerini
acikca ortaya koymaktadir. Early fusion ve late fusion stratejileri sayesinde
modaliteler bir araya getirildiginde, tekil modellerde goriilen siirlamalar biiyiik
Olgiide giderilmis ve smiflandirma performansinda belirgin bir artis saglanmistir.
Ozellikle ndtr fazin ayrimi belirgin sekilde iyilesmis, pozitif fazda ise yiiksek
uyarilmanin model tarafindan giliven sinyali olarak yakalandigi goriilmiistiir. Bununla
birlikte pozitif telkin fazinda goézlenen yiiksek giiven, her durumda davranigsal
dogrulukla oOrtigmemis ve gorev baglamma gore degiskenlik gostermistir.
Aciklanabilirlik ¢iktilarinda, modelin karar agirliklarinin EDA, kalp ritmi, dikkat ve
hiz gostergelerinde yogunlastigi, EEG katkisinin ise hizli fakat bireysel farkliliklara
daha duyarl bir yap1 sergiledigi belirlenmistir. Bu durum, fizyolojik verilerin genel ve
istikrarli bir temel sagladigini, EEG’nin ise telkine verilen ani biligsel tepkileri

yakalayarak modele dinamik bir boyut ekledigini gostermektedir.

Genel degerlendirme sonucunda, yalnizca 0z giiven Olgeklerinden elde edilen
puanlarin basarty1 ve telkin etkisini tam olarak yansitmadigi anlasilmaktadir.
Performans olciitleri, EEG sinyalleri ve fizyolojik belirteclerin bir arada
degerlendirilmesi, 6z giiven ve basari iliskisini ¢ok daha kapsamli ve dogru bir sekilde
ortaya koymustur. Multimodal yap1 sayesinde bireylerin davranigsal, bedensel ve
norofizyolojik tepkileri es zamanli olarak analiz edilmis, telkine verilen yanitlarin cok
katmanli bir haritas1 olusturulmustur. Bu biitiinciil yaklagim, 6z giivenin basari
tizerindeki etkisinin yalnizca subjektif degerlendirmelerle degil, objektif verilerle de
ortaya konabilecegini ve gelecekte psikolojik arastirmalarin bu yoénde ilerlemesi

gerektigini gostermektedir.
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BOLUM VI

6. SINIRLILIKLAR

Bu arastirmada elde edilen bulgular 6z gliven ve basar1 arasindaki iligskiyi ¢cok
boyutlu bir perspektiften incelemekte ve oOnemli katkilar sunmaktadir. Ancak
calismanin  yorumlanmasinda dikkate alinmasi gereken bazi1 sinirhiliklar
bulunmaktadir. Oncelikle, arastirmaya katilan orneklem sayisinin goérece diisiik
olmasi, bulgularin genellenebilirligini sinirlamaktadir. Daha biiyiik ve demografik
olarak cesitlendirilmis orneklemlerle yapilacak calismalar, bu iligskinin farkli yas,

kiiltiir ve 6z giiven diizeylerinde nasil degistigine dair daha gii¢lii sonuclar sunacaktir.

Ikinci olarak, katilimcilarin 6z giiven diizeyleri yalnizca iki temel dlgek (benlik saygis
ve 0z yeterlik) araciligiyla ol¢iilmiistiir. Bu olgekler, 6z giivenin belirli boyutlarini
yakalamada degerli olmakla birlikte, bu karmasik psikolojik yapinin tim yonlerini
kapsamak igin yeterli degildir. Ayrica, kullanilan Genellestirilmis Oz-Yeterlik Olgegi,
orijinal on maddelik formun anlam biitiinliigli korunarak Tiirk¢eye cevrilmis sekiz
maddelik kisa versiyonudur; bu durum sonuclarin yorumlanmasinda dikkate
alinmalidir. Oz giivenin ¢ok katmanli dogas1 gdz 6niine alindiginda, yalmizca bu iki
Ol¢ege dayali bir degerlendirme bireylerin 6z giliven diizeylerini tam olarak ortaya
koyamamaktadir. Dolayisiyla, ¢alismada elde edilen 6z giiven verileri, genel bir

egilimi gostermekle birlikte kesin bir yargi olarak kabul edilmemelidir.

Uciincii  olarak, fizyolojik ve norobilissel verilerin yorumlanmasinda teknik
sinirliliklar mevcuttur. EEG sinyalleri bireyler arasi yiiksek varyans ve giiriiltii
icerebilmekte, bu da model performansinda dalgalanmalara yol agmaktadir. Benzer
sekilde, akill1 saatten elde edilen EDA, BVP, sicaklik ve ivme verileri c¢evresel
faktorlerden etkilenebilmektedir. Video verilerinde ise yiiz ifadelerindeki bireysel
farkliliklar ve mikro ifadelerin tespitindeki giigliikler, yorumlarin genellenebilirligini

kisitlamaktadir.
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Son olarak, tez kapsaminda kullanilan yapay zeka modellerinin egitimi i¢in veri
dengesizlikleri ve siif farkliliklar1 tamamen giderilememistir. Ozellikle pozitif telkin
fazinda yiiksek uyarilma durumlarinin smiflandirilmasi, modelin dogru sekilde
ayristirma yapmasini zorlagtirmistir. Bu durum, elde edilen sonuglarin dikkatle

yorumlanmasi gerektigini gostermektedir.

Bu smirliliklar dikkate alindiginda, arastirmadan elde edilen bulgularin baglayici
sonuglar olarak degil, gelecekte yapilacak daha kapsamli arastirmalar i¢in bir temel ve
yol gosterici bir cergeve olarak degerlendirilmesi uygun olacaktir. Daha genis
orneklemler, kapsamli psikometrik 6l¢iimler ve teknik agidan daha rafine veri toplama
yontemleriyle gerceklestirilecek arastirmalar, 6z giiven ve basar iliskisini ¢cok daha

giiclii ve kesin bir sekilde ortaya koyabilecektir.
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BOLUM VII

7. SONUCLAR VE ONERILER

Deneysel bulgular, 6z giliven ile basar1 arasindaki iliskinin yalnizca davranigsal
ciktilarla degerlendirmenin yetersiz oldugunu, bu iligkinin norobiligsel ve fizyolojik
verilerle birlikte ele alinmas1 gerektigini ortaya koymustur. Oz giivenin dinamik, ok
katmanli ve baglama duyarli bir yap1 sergiledigi goriilmiistiir. Negatif telkin
kosullarinda karar eminliginde azalma ve riskten kacinma davraniglar1 gozlenirken,
puzzle performansinda belirgin diisiisler ortaya ¢ikmistir. Buna karsilik, dikkat ve hiz
performansinda diislis yerine sinirl artislar kaydedilmistir. Pozitif telkin kosullarinda
motivasyon, hiz ve biligsel esneklik artarken, puzzle performansinda da toparlanma ve
strateji liretiminde yiikselme goriilmiistiir. Ancak yiiksek 6z giiven her zaman yiiksek
dogrulukla ortiismemis; bazi durumlarda analitik denetimin zayiflamasiyla hatali
kararlarin yiiksek eminlikle verilmesine neden olmustur. Bu durum, 6z giivenin
yalnizca performansin bir sonucu degil, karar siireclerini diizenleyen bagimsiz bir

mekanizma oldugunu gdstermektedir.

Davranigsal bulgulara gore, negatif telkin fazinda puzzle gorevlerinde performans
diisiisii gozlenmistir. Dikkat performansinda anlamli bir azalma yerine siirh
degisimler meydana gelmistir. Pozitif telkin fazinda ise strateji tiretimi, hiz ve problem
¢ozme akiciliginda artis saptanmistir. Bellek ve problem ¢ozme gorevleri fazlar
arasinda gorece stabil kalmistir. Katilimcilarin baslangi¢ 6z giiven diizeylerinin orta-
yiiksek aralikta yogunlagmasi, pozitif telkin altinda performans artislarinin daha

belirgin, negatif telkin altinda ise diisiislerin sinirli olmasina zemin hazirlamistir.

Modaliteler arasi analizler, fizyolojik verilerin (EDA, BVP, sicaklik, ivme) telkin
fazlarin1 ayirt etmede en giivenilir kaynak oldugunu ortaya koymustur. Empatica
Embrace Plus cihazi ile toplanan verilerle olusturulan model, %94 dogruluk ve 0.99
AUC degerleriyle yiiksek performans sergilemistir. EEG verileri telkine hizli tepki
verme agisindan kritik bir modalite olsa da, bireysel farkliliklar ve giiriiltii nedeniyle

tek basina stabil sonuglar iiretmemistir. Negatif telkin kosulunda Delta ve Theta
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bantlarindaki artig, pozitif telkinde ise Gamma bandindaki ytiikselis, davranigsal ve
fizyolojik gostergelerle uyumlu bir profil ortaya koymustur. Video modalitesi, yiiz
ifadeleri ve mikro mimikler tizerinden duygusal tepkilerin gézlemlenmesine olanak
saglamig; CNN ve ensemble modellerle %95 dogruluk elde edilmistir. Ancak bu

modalite tek basina en yiiksek ayrim giiciine ulasamamastir.

Modalitelerin birlikte degerlendirildigi flizyon analizlerinde, EEG ve akilli saat
verilerinin birbirini tamamlayici etkileri belirginlesmistir. Early fusion yaklasimiyla
dogruluk %98.6’ya ulagmis ve modelin yiiksek giivenilirlik ile genelleme kabiliyeti
sergiledigi gortilmiistiir. Late fusion yaklasimi da benzer sonuglar iiretmis, ancak early
fusion hafif bir iistiinliik saglamistir. Bu bulgu, multimodal yaklagimin telkine verilen

farkli tepkileri es zamanli ve biitiinciil bicimde yakalayabildigini géstermektedir.

Psikolojik agidan, uyarilma diizeyi ile performans arasinda ters-U big¢imli bir iligki
gbzlenmistir. Diisiik uyarilmada motivasyon eksikligi ve edilginlik; orta diizeyde en
verimli dikkat ve stratejik kontrol; yiiksek uyarilmada ise biligsel giiriiltii ve hatali
karar riskinin arttig1 saptanmistir. Pozitif telkin motivasyonu artirirken, asir1 uyarilma
durumunda denetimsiz kararlar ortaya ¢ikmistir. Negatif telkin ise tehdit algisim

yiikselterek puzzle gibi gorevlerde performans diisiisiine yol agmustir.

Agiklanabilirlik analizleri, modelin kararlarinin agirlikli olarak fizyolojik gostergelere
dayandigini ortaya koymustur. EEG verilerinde negatif telkin fazinda Delta ve Theta,
pozitif telkin fazinda ise Gamma bantlarinin en belirleyici sinyaller oldugu
goriilmiistiir. Video verileri, duygusal tepkilerin gozlemlenmesine katkida bulunarak

yorumlamaya gorsel bir boyut kazandirmistir.

Sonug olarak, yalnizca 6znel beyanlara dayali degerlendirmeler 6z gilivenin dogasini
anlamada yeterli degildir. Egitim, terapi ve performans gelistirme siireclerinde
davranigsal, fizyolojik ve ndrobilissel verilerin birlikte degerlendirildigi biitiinciil
yaklasimlar benimsenmelidir. Negatif telkinin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla
nefes egzersizleri, biyogeribildirim ve gevseme tekniklerinden yararlanilabilir. Pozitif
telkin stratejileri ise hedef belirleme ve hata yonetimi yaklagimlariyla
desteklenmelidir. Deney sonunda katilimcilara uygulanan manipiilasyonun amaci ve
icerigi ayrintili bicimde agiklanmig, yanlis yonlendirici bilgilendirmelerin yalnizca

deneysel amag tasidigi belirtilmistir. Katilimcilara siire¢ boyunca gosterdikleri ¢aba
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icin tesekkiir edilmis, deneyin psikolojik etkilerini en aza indirmek amaciyla kisa bir

rahatlatma (debriefing) goriismesi yapilmistir.

Gelecekteki arastirmalarda daha genis ve dengeli Orneklemlerle kiiltiirel ve
demografik farkliliklarin incelenmesi; EEG ve fizyolojik verilerde giiriiltiiye dayanikli
on isleme yOntemlerinin gelistirilmesi; ayrica multimodal veriyi isleyebilen,
aciklanabilir derin 6grenme modellerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu yaklasim,
0z giivenin karar esigi, risk alma ve dikkat yonetimi gibi siireclerdeki roliinii daha

kapsamli bicimde ortaya koyacaktir.
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