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Bu tez, insanlik var oldugu siirece degerini koruyacak olan hayatin sonsuz
ogrenme siirecine adanmigtir. Aymi zamanda, benimle birlikte bu egitim
yolculugunda olan ve sevgi, sabir ve anlayislarint asla esirgemeyen aileme ithaf

edilmigtir.



ONSOZ

Doktora yolculugumun basindan bu yana gegen siire, hayatimin en zorlu,
fakat ayni zamanda en Ogretici ve tatmin edici donemini olusturmustur. Bu tez
calismasii tamamlamak, uzun ve ¢ogunlukla mesakkatli olan bu yolculugun sonunu
temsil ederken, ayn1 zamanda yeni baslangi¢larin kapisimi da aralamaktadir. Bu siire¢
boyunca, sadece akademik bilgi birikimim degil, ayn1 zamanda kararlilik, sabir ve
azmin 6nemi konusunda da bilincim artt1.

Tezim, Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik gibi faktorlerin Gorsel Dikkat
tizerindeki etkilerinin Coklu Nesne Izleme yontemiyle incelenmesi ve modellenmesi
iizerine yogunlasiyor. Bu konuyu se¢cmemin ana sebebi, gorsel dikkat dinamiklerini
etkileyebilecek faktorlerin detaylica arastirilmasina olan ilgimdir. Bu, bana insanlarin
kendi dikkatlerini nasil yOnlendirebildiklerini ve gorsel dikkatin nesnenin
ozelliklerinden nasil etkilenebilecegini daha derinlemesine kavrama firsat1 veriyor.

Bu detayli arastirma, sadece kisisel bilgi ve anlayis seviyemi gelistirmeye
yardimc1 olmakla kalmayip, ayni1 zamanda akademik diinya ve toplum icin de degerli
bir katki saglamay1 hedefliyor. Bu ¢alismanin, gorsel dikkat ve alginin derinliklerine
dair yeni ve Onemli bilgileri ortaya c¢ikararak, bu alanda bilim ve toplumun
ilerlemesine katki saglamasini umuyorum.

Bu tez calismasinin tamamlanmasi siirecinde bir¢ok kisinin destegini aldim.
Basta, danmismanim Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Yagimli'ya, bu yolculuk boyunca bana
stirekli destek oldugu ve rehberlik ettigi i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Bilgi
birikimi, sabr1 ve anlayisi, bu tezin tamamlanmasinda biiyiik bir rol oynamistir.

Ayrica, tez komitemin diger iiyeleri Prof. Dr. Hakan Tozan ve Dr. Ogr. Uyesi
Aytag Ugur YERDEN ile Istanbul Gedik Universitesi Is Sagligi ve Giivenligi
Anabilim Dali'ndaki tiim hocalarima, bana yardimci olduklari, elestirel geri
bildirimler verdikleri ve ¢alismalarimin gelismesine yardimc1 olduklari i¢in tesekkiir
etmek isterim. Bunun yani sira, aileme ve arkadaslarima bu siliregte bana vermis
olduklar1 destek ve sevgi i¢in minnettarim. Ozellikle Annem Emine Nuran Yazgan,
Babam Mahmut Necdet Yazgan, kardesim Asli Sinem Yazgan, akrabalarim ve
arkadaslarima ve Ozellikle Mikail Tun¢ arkadasima ve kedim Sunny’e zor
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Hadjipanayi'ye minnettarim.
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BULANIKLIK, KONTRAST VE PARLAKLIGIN GORSEL DiKKAT
UZERINDEKI ETKILERININ COKLU NESNE iZLEME YONTEMI iLE
DEGERLENDIRILMESI VE MODELLENMESI

OZET

Bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel manipiilasyonlar, goérme
keskinligini etkileyerek, insan algisii degistirebilir. Gorme keskinligindeki bu tiir
azalmalarin, dogru ve hassas eylemlerin yonlendirilmesinde kritik olan gorsel alginin
onemini dikkate alirsak, ucan toplar1 yakalamak veya bir bilgisayar ekraninda
hareketli nesneleri izlemek gibi dinamik nesneleri takip etme yetenegimizi de
etkilemesi beklenir.

Gercek diinya senaryolarinda, nesnelerin yilizey Ozellikleri bazen hareket
ettikce degisir, bu da nesne stirekliligini bozar. Bu calisma, goérsel sistemimizin,
bulaniklik, parlaklik ve kontrast gibi dinamik degisikliklere nasil uyum sagladigma
dair varsayimlar yapmay1 hedeflemektedir.

Gilinlimiizde, birgok islem bilgisayarlar araciligiyla gerceklestirilmekte olup,
bunun sonucunda, 6nemli maddi ve saglik riskleri ortaya cikabilir. Bu riskleri
onlemek, daha giivenli ¢alisma ortamlar1 olusturmak i¢in hayati onem tasimaktadir.

Bu calisma, ekran lizerindeki gorsel dikkati olumlu etkileyen faktorlere
odaklanmay1 ve olumsuz etkileri 6nlemek i¢in alinabilecek 6nlemler Gnermeyi
hedeflemektedir. Ayrica, bu faktorlerle ilgili saghk ve giivenlik endiselerini ele
almak ve bu konularda gereken eylemleri tartismak da c¢alismanin amaglari
arasindadir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Nesne Izleme, Gorsel Dikkat, Bulaniklik,
Kontrast, Parlaklik
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EVALUATION AND MODELING OF THE EFFECTS OF BLURDER,
CONTRAST AND BRIGHTNESS ON VISUAL ATTENTION BY
MULTIPLE OBJECT TRACKING METHOD

ABSTRACT

Visual manipulations such as blur, contrast, and brightness can affect human
perception by altering visual acuity. Given the importance of precise visual
perception in guiding accurate actions, such decreases in visual acuity are expected
to affect our ability to track dynamic objects, such as catching flying balls or
monitoring moving objects on a computer screen.

In real-world scenarios, the surface features of objects sometimes change as
they move, disrupting object continuity. This study aims to make assumptions about
how our visual system adapitates to dynamic changes involving blur, brightness, and
contrast.

In today's world, many processes are performed via computers, which can
potentially lead to significant financial and health risks. Preventing these risks is vital
for creating safer work environments.

This study aims to focus on the factors that positively affect visual attention
on the screen and to suggest precautions that can be taken to prevent negative effects.
Additionally, it aims to discuss the necessary actions to address health and safety
concerns related to these factors.

Keywords: Multiple Object Tracking, Visual Attention, Blur, Contrast,
Brightness
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1. GIRIS

1.1 Arka Plan ve Motivasyon

Coklu Nesne Takibi (CNT) hava trafik kontrolii, saglik uygulamalari, siiris,
spor ve siirekli olarak birden fazla hareketli nesnenin izlenmesini gerektiren is
ortamlar1 gibi ¢esitli alanlarda kritik bir beceridir (Pylyshyn & Storm, 1988; Oksama
& Hyo6ni, 2008). Birden fazla nesneyi dogru ve etkili bir sekilde takip etme yetenegi,
durumsal farkindaligin korunmasi1 ve uygun kararlarin alinmasi i¢in gereklidir ve
nihayetinde psikolojik siiregleri ve is sagligi ve giivenligini etkiler. Bilgisayar
monitorleri, dijital ekranlar ve dokunmatik ekranlar gibi ekran tabanli ortamlar
giinliik yasamda ve is ortamlarinda giderek yayginlagsmaktadir. Bu ortamlarda CNT
performansi etkileyen faktorleri arastirmak, etkili ara yiizlerin tasarlanmasi ve
kullanici deneyiminin gelistirilmesi agisindan gereklidir. Bulaniklik, kontrast ve
parlaklik gibi gorsel faktorler, gorsel bilginin algilanmasi ve islenmesini etkileyebilir
(Bex & Makous, 2002; Owsley, 2011). Onceki arastrmalar, bu faktdrlerin nesne
tanima ve gorsel arama gibi temel gorsel gorevler iizerindeki etkilerini incelemistir
(Wolfe, 2014; Rosenholtz, Huang & Ehinger, 2012). Bununla birlikte, bu faktorlerin

ekran tabanli ortamlarda CNT performansi lizerindeki etkisi daha az anlasilmaktadir.

1.1.1 Bulanikhik

Bir nesnenin sinirlar1 belirsiz veya belirgin olmadiginda bulaniklik meydana
gelir ve uzamsal ayrint1 algisimi etkiler (Webster, Georgeson & Webster, 2002).
Bulanikligin nesne tanimay1 olumsuz etkiledigi gosterilmistir (Bennett & Vuong,
2006) ve ayrica nesneler arasindaki ayrim yetenegini azaltarak CNT performansini

da olumsuz etkileyebilir (Lappi, 2016).

1.1.2 Kontrast

Kontrast, bir nesne ile ¢evresi arasindaki parlaklik veya renk farkmi ifade

eder (Campbell & Robson, 1968). Azalan Kkontrast, nesneleri ayirt etmeyi



zorlagtirarak CNT performansini azaltabilir (Landy, Maloney, Johnston & Young,
1995; Huang, Pashler & Junge, 2004).

1.1.3 Parlakhk

Parlaklik, bir nesne veya cevresi tarafindan yayilan 15181 algilanan
yogunlugunu ifade eder (Bartleson, 1960). Parlaklik diizeylerindeki degisiklikler,
nesnelerin goriinlirliigiinii etkileyebilir ve potansiyel olarak CNT performansini

etkileyebilir (Fernandez-Duque & Thornton, 2000).

Bu calisma, bulaniklik, kontrast ve parlakligin ekran tabanli ortamlarda CNT
performansi tizerindeki etkilerini sistematik olarak degerlendirmeyi ve modellemeyi
amaglamaktadir. Bu etkilerin anlasilmasi, temel psikolojik siirecler hakkinda degerli
bilgiler sunmanin yani sira daha etkili gorsel ekranlarin gelistirilmesine is saghg: ve

giivenligi i¢in rehberlik saglamaya da yardimci olacaktir.

1.2 Coklu Nesne Takibi

1.2.1 Ekran tabanh ortamlarda coklu nesne takibi

Coklu nesne takibi (CNT) arastrmasmin kokenleri, Pylyshyn ve Storm
(1988) tarafindan ilk olarak tanimlanan dikkatli takip ¢alismasina dayanir.
Katilimcilarin, ekrandaki rastgele hareket eden benzer dikkat dagiticilar arasinda
birden fazla hedefi takip etmeleri istendigi bir paradigma gelistirmislerdir. Bu
paradigma daha sonra farkli CNT yonlerini incelemek igin g¢esitli sekillerde

uyarlanmis ve genigletilmistir (Cavanagh & Alvarez, 2005; Scholl, 2009).

1.2.2 CNT performansim etkileyen gorsel faktorler

Bulaniklik, kontrast ve parlaklik, insan algis1 ve performansimi 6nemli 6lgiide
etkileyebilen gorsel 6zelliklerdir. Gorsel bulanikligin hareket ve derinlik algismi
bozdugu gosterilmistir (Burr & Morgan, 1997; Owsley, 2011), kontrast ise kenarlarin
ve nesne smirlarmin algilanmasinda kritik bir rol oynar (Geisler, 2008). Parlaklik,
nesneleri ve ayrintilar1 farkli aydinlatma kosullarinda ayirt etme yetenegini etkileyen
onemli bir gérme yoniidiir (Bex & Makous, 2002; Owsley, 2011). Bex ve Makous
(2002) tarafindan yapilan bir ¢alisma, bulanikligin, kontrastin ve parlakligim insan

algis1 ve performans: lizerinde nasil etkili oldugunu anlamayr amaglamistir. Bu



gorsel 0zelliklerin, nesneleri tanima ve ayrintilari farkli aydinlatma kosullarinda ayirt

etme yetenegini 6nemli dlgiide etkileyebilecegini bulmuslardir.

Aragtirmacilar, bu faktorlerin gorsel algi iizerindeki etkilerini anlamanin
Oonemini vurgulamislar, ¢link{i ekran tabanl ortamlarda etkili ekranlar ve ara ylizler
tasarlamak i¢in kritik oldugunu belirtmiglerdir. Bulaniklik, kontrast ve parlaklik
etkilerini dikkate alarak birden fazla hareketli nesnenin siirekli olarak izlendigi
gorevlerde performansi optimize eden daha kullanici dostu ve erigilebilir gorsel

sistemler olusturulabilir.

1.2.3 Psikoloji ve is saghg ve giivenligi iizerindeki etkiler

Gorsel faktorlerin CNT performanst tizerindeki etkilerini anlamak hem
psikoloji arastrmalar1 hem de gercek diinya uygulamalar1 i¢in genis kapsamli
sonuglar1 vardir. Psikoloji alaninda bu faktorlerin incelenmesi, gorsel dikkatin ve
alginin temel mekanizmalarma 151k tutmaya yardimci olabilir (Cavanagh & Alvarez,
2005). Ayrica, bu arastrmalar gorsel netligi optimize etmeyi ve biligsel yiiki
azaltmayi saglayabilir (Wickens, 2002).

Is saglig1 ve giivenligi agisindan, gorsel faktdrlerin CNT performansini nasil
etkiledigini anlamak, gorsel izleme iizerine yogun sekilde dayali endiistriler igin
kilavuzlarin ve en 1iyi uygulamalarin gelistirilmesine katkida bulunabilir.
Tyilestirilmis kilavuzlar potansiyel olarak hatalarin ve kazalarm riskini azaltabilir,

igyeri giivenligini ve verimliligini artirabilir (Endsley, 2000; Stanton, 2017).

1.3 Ekran Tabanh Ortamlarda Gorsel Dikkatin Gerg¢ek Diinya

Uygulamalan

Ozellikle bulamklik, kontrast ve parlakhik gibi faktdrlerle ilgili olarak gorsel
dikkatin anlasilmasi, cesitli gercek diinya ortamlarinda derin etkilere sahiptir. Bu
tezde, cesitli etki alanlarindaki belirli uygulamalara 1s1k tutmasi agisindan is

yasamina etkisi olabilecek bazi konular detaylandirilmistir.

Siirtis Giivenligi: Otomotiv tasarimmda ve yol giivenliginde, gorsel dikkat
iizerine yapilan aragtirmalar, gosterge paneli ekranlarmin ve yol isaretlerinin
gelistirilmesini saglar. Siirliclilerin farkli kosullar altinda gorsel bilgileri nasil

islediginin daha iyi anlasilmasi, daha giivenli ara¢ ara yiizleri ve yollar saglar.



Is Saglig ve Giivenligi: Uzun siireli ekran kullanimini igeren meslekler igin,
ekran goriintii ayarlarinin optimize edilmesi gorsel yorgunlugu azaltabilir ve dikkati

artirabilir, boylece hem performansi hem de giivenligi artirabilir.

Kullanmici  Arayiizii Tasarimi: Gorsel dikkat ilkeleri, yazilim ve web
tasariminda erisilebilir ve verimli kullanic1 arayiizleri olusturmanm ayrilmaz bir
pargasidir. Bu, ozellikle 6zel kontrast ve parlaklik ayarlarmin kullanilabilirligi

onemli Ol¢iide artirabilecegi gorme bozuklugu olan kullanicilar i¢in ¢ok dnemlidir.

Egitim Teknolojisi: E-08renme ortamlarinda, gorsel dikkatin ekran goriintii
ozelliklerinden nasil etkilendigini anlamak, daha etkili dijital egitim araglarmin

tasarimina rehberlik ederek 6grenme sonuglarini iyilestirebilir.

Tibbi Teshis: Tibbi goriintiillemede, gorsel dikkat arastirmasmin uygulanmasi,
netlik ve kontrastin 6nemli oldugu X-isinlar1 veya MRI'lar gibi goriintiilerden elde
edilen teshislerin dogrulugunu artiran goriintiilleme protokollerinin tasarlanmasina

yardimci olur.

Bu Orneklerin her biri, ekran tabanli ortamlarda gorsel dikkati anlamanin

pratik 6nemini vurgulayarak, bu arastirmanin genis kapsaml etkisini gostermektedir.

1.4 Coklu Nesne Takibi Arastirma Sorular ve Amaglar

1.4.1 Arastirma sorusu 1
Gorsel bulaniklik ekran tabanli ortamlarda CNT performansini nasil etkiler?

Amag 1: Farkli bulaniklik diizeylerinin CNT performansi iizerindeki etkisini
Olgmek. Ancak, ekran tabanli ortamlarda gorsel bulanikligm CNT performansini

nasil etkiledigi konusunda sinirlt arastirmalar mevcuttur.
1.4.2 Arastirma sorusu 2

Kontrast, ekran tabanli ortamlarda CNT performansini nasil etkiler?

Amag 2: Farkli kontrast diizeylerinin CNT performans: {lizerindeki etkisini
arastrmak. Gorsel algidaki kontrastin rolii hakkinda ©nemli miktarda arastirma
bulunmasma ragmen, CNT performansi iizerindeki spesifik etkileri hala

arastirilmaktadir.



1.4.3 Arastirma sorusu 3
Parlaklik, ekran tabanli ortamlarda CNT performansini nasil etkiler?

Amag 3: Farkli parlaklik diizeylerinin CNT performansi iizerindeki etkisini
degerlendirmek. Parlaklik, gorsel algi icin 6nemli bir yon olarak, farkli aydinlatma
kosullarinda nesneleri ve ayrintilar1 ayirt etme yetenegini etkiler (Bex & Makous,

2002). Bunun CNT iizerindeki etkisinin daha fazla arastirilmaya ihtiyaci vardir.

1.4.4 Arastirma sorusu 4

Ekran tabanli ortamlarda bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktdrlerin

birlesik etkileri CNT performansini nasil etkiler?

Amag 5: Farkli bulaniklik, kontrast ve parlaklik diizeylerinin bir araya geldigi
senaryolarda CNT performansinin nasil degistigini belirlemek. Bu, gorsel faktorlerin
kombinasyonunun CNT performanst lizerindeki karmasik etkilerini anlamamiza

yardimci1 olabilir.

1.4.5 Arastirma sorusu 5

Bu bulgularin psikoloji, is sagligi ve giivenligi agisindan potansiyel etkileri

nelerdir?

Amag 4: Sonuglarin ekranlarm, ara ylizlerin tasarimi ve gorsel izlemeye
dayali endiistriler i¢in rehberlik olusturmasi konusunda tartismak. Gorsel faktorlerin
CNT performansi lizerindeki etkilerini anlamak hem psikoloji arastirmalar1 hem is

saglig1 ve giivenligi uygulamalar1 agisindan i¢in genis kapsamli sonuglar1 vardir.

1.4.6 Arastirma sorusu 6

Gorsel bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorlerin Coklu Nesne Takibi
performansin1 nasil etkiledigini belirlemek i¢in hangi modelin kullanilmasi

gerektigini aragtirmak.

Amag 6: Coklu Nesne Takibi performansmi tahmin etmek i¢in bir model
gelistirmek. Bu model, gorsel bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorlerin
etkilerini dikkate alarak, ekran tabanli ortamlarda insanlarin nesneleri takip etme
yeteneklerini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu g¢aliyma, pratik uygulamalara ve

endiistriyel ¢oziimlere 151k tutabilir.



1.5 Kapsam ve Siirlamalar

Bu ¢aligsma, ekran tabanli ortamlarda bulaniklik, kontrast ve parlakligin Coklu
Nesne Takibi (CNT) performans: {lizerindeki etkilerini degerlendirmeyi ve
modellemeye odaklanmaktadir. CNT performansini etkileyen gorsel faktorlerin
anlasilmasma Onemli bir katki yapmayi1 hedefleyen bu arastirma, kapsamini ve

smirlamalarini kabul etmek 6nemlidir.

1.5.1 Kapsam
Bu ¢aligma asagidaki konulara odaklanacaktir:

Ekran tabanli ortamlarda bulaniklik, kontrast ve parlaklik faktorlerinin CNT
performansi tizerindeki bireysel ve birlesik etkilerinin arastirilmas: (Bex & Makous,

2002; Owsley, 2011).

Farkli bulaniklik, kontrast ve parlaklik kosullarinda CNT performansimi
tahmin etmek i¢in bir hesaplama modeli gelistirme ve dogrulama (Rosenholtz

vd.2012; Wolfe, 2014).

1.5.2 Simirlamalar

Calismanin bulgularinin genelleme yapilabilirligi, deneyler i¢in secilen belirli
popiilasyon ve ortamlar tarafindan sinirlanabilir. Sonuglarin yorumlanmasi sirasinda
kiiltiirel, yasa ve bireysel farkliliklarin CNT performansi iizerindeki potansiyel

etkilerini dikkate almak 6nemlidir (Liu vd.2017; Oksama & Hyond, 2016).

Deneysel diizen, hava trafik kontrolorleri veya uzaktan calisanlar gibi gergcek
diinya ekran tabanli ortamlarm karmasikligini ve dinamiklerini tam olarak
yansitamayabilir. Bulgularin belirli mesleki baglamlarda dogrulanmasi i¢in daha

fazla aragtirmaya ihtiya¢ duyulabilir (Baker vd.2020; Grant & Davis, 2015).

Bu calisma, goriintii kalitesi faktorlerinin CNT performansi tizerindeki
etkilerine odaklanmasia ragmen, dikkat kaynaklar1 ve calisma bellegi gibi diger
biligsel faktorlerin de performans: etkileyebilecegini kabul etmek dnemlidir (Alvarez

& Franconeri, 2007; Scholl, 2009).



1.6 Tez icerigi

Bu tez, aragtirma sorularini ve amaglarmi sistematik bir sekilde ele almak icin

birka¢ boliimden olusmaktadir. Igerik su sekildedir:

Béliim 1: Giris Bu bolimde tezin genel girisi ve arka plami agiklanir.
Bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel faktorlerin ¢oklu nesne takibi tizerindeki
ve psikoloji, is saglig1 ve giivenligi lizerindeki potansiyel etkileri incelenir ve ekran
tabanli ortamlarda gorsel dikkatin gergek diinya uygulamalar1 agiklanir. Ayrica
arastrma sorular1 ve hedefler belirlenir, kapsam ve sinirlamalar agiklanir ve tez

icerigi Ozeti sunulur.

Boliim 2: Literatiir Incelemesi Bu boliimde coklu nesne takibini etkileyen
gorsel faktorler, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorler ayrintili olarak
incelenir. Bu faktorlerin c¢oklu nesne takibi performansi iizerindeki etkileri ve
psikolojik faktorlerle iliskisi arastirilir. Ayrica ekran tabanli gérevlerde is sagligi ve

giivenligi sorunlarina deginilir ve mevcut ¢oklu nesne takibi modelleri tanitilir.

Boliim 3: Metodoloji Bu béliimde kullanilan degiskenler, deneylerin tasarima,
katilimcilar, cihazlar ve prosediirler detayli bir sekilde aciklanir. Ayrica analiz plani

ve beklenen sonuglar belirtilir.

Boliim 4: Deneysel Sonuglar Bu boliimde bulaniklik, kontrast ve parlakligin
coklu nesne takibi tizerindeki ayr1 ayr1 ve birlesik etKileri incelenir. Her deney igin

dogrusal karma analizi sonuglari, istatistiksel analizler ve bulgular sunulur.

Bdéliim 5: Psikolojik Sonuglar Bu boliimde, gbrsel manipiilasyonlarin bilissel
performans iizerindeki etkileri incelenir. Ozellikle, parlaklik, kontrast ve bulaniklik
gibi gorsel faktorlerin biligsel yiik ve dikkat tahsisine olan etkileri tizerinde durulur.
Ayrica, gorsel islemede bireysel farkliliklar ve demografik 6zelliklerin bu etkileri
nasil etkiledigi incelenir. Ayrica psikoloji agisindan sonuglar ve gelecek arastirmalar

ve uygulamalar tizerindeki etkiler tartigilir.

Bélim 6: Is Saghgt ve Giivenligi Sonuglari Bu bdliimde, gorsel
manipiilasyonlarm is saghgi ve giivenligi {izerindeki etkileri ele almir. Is yerinde
performans ve giivenlige olan etkileri incelenirken, yas, cinsiyet ve diger demografik
degiskenlerin rolii g6z Oniine alinir. Ayrica, is giivenliginde gorsel manipiilasyonun

onemi vurgulanirken, bireysel degiskenliklerin ve igyeri ayarlarmin nasil etkiledigi



iizerinde durulur. Gelecekteki arastirma yonelimleri ve is saghgi ve gilivenligi

acisindan etkileri de ele alinir.

Boliim 7: Modelleme Bu bolimde gelistirilen modellerin ayrintilar1 agiklanir.
Deneylerin sonuglarina dayanarak bulaniklik, kontrast ve parlaklik etkilerini igeren
modeller gelistirilir ve dogrulanir. Model uygulamalari, istatistiksel analizler ve

bulgular tartigilir. Smirlamalar ve gelecek arastirmalar da ele alinir.

Béliim 8: Genel Sonuglar Bu boliimde, arastirmanin ana bulgular1 ve onerileri
sunulacaktir. Tezin teorik ve pratik baglantilar1 gozden gecirilecek ve gelecek
arastirmalar i¢in Onerilerde bulunulacaktir. Son olarak, tezin genel sonuglar1 ve

gelecek perspektifler 6zetlenecektir.

Referanslar: Bu boliim, tez boyunca atifta bulunulan referanslarin tam

listesini saglar.



2. LITERATUR iNCELEMESI

2.1 Coklu Nesne Takibini Etkileyen Gorsel Faktorler

CNT performansint etkileyen cesitli gorsel faktorler bulunmaktadir ve bu
faktorlerin anlasilmasi, is ortamlarinda ekran tabanli ortamlar1 optimize etmek igin

Onemlidir.

Nesne Hizi: CNT performansinin, hareketli nesnelerin hizindan etkilendigi
gosterilmistir. Daha hizli hareket eden nesneler genellikle sinirli isleme kapasitesi

nedeniyle takibi zorlastirir (Alvarez & Franconeri, 2007; Franconeri vd.2008).

Nesne Yogunlugu: Nesnelerin yogunlugu veya araligi da CNT performansini
etkiler. Nesneler birbirine daha yakin oldugunda, Ortiisme veya yakinlagma
olasiliklar1 artar, bu da takip zorlugunu artirir (Franconeri vd.2008; Horowitz &
Cohen, 2010).

Nesne Boyutu ve Sekli: Nesnelerin boyutu ve sekli, CNT performansini
etkileyebilir. Daha biiyiik veya daha belirgin nesneler genellikle izlemeyi
kolaylastirir, ¢iinkii daha gorsel olarak dikkat cekicidirler (Alvarez & Franconeri,
2007; Scholl, 2009).

Hareket Yonii: Nesne hareketinin yonii de takip performansini etkileyebilir.
Diizgiin, ongoriilebilir hareket izini takip etmek genellikle ani veya rastgele yonlii

degisiklikleri takip etmekten daha kolaydir (Yantis, 1992; Horowitz & Cohen, 2010).

Nesne Gizliligi: Nesnelerin kismen veya tamamen diger nesneler veya gevre
tarafindan gizlenmesi durumunda, siirekli gorsel bilgi eksikligi nedeniyle takip daha

zor hale gelir (Franconeri vd.2008; Scholl, 2009).

Goriintii Kalitesi Faktorleri: Bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorler,
gorsel alg1 ve dikkati etkileyebilir ve CNT performansini da etkileyebilir (Wickens
vd.2015). Ornegin, kontrasti azaltilmis veya bulanikligi arttirilmis goriintiiler,
nesneler arasinda ayrim yapmayr zorlastirabilir ve bu da takip performansini

etkileyebilir (Liu vd.2017). Yiiksek parlaklik seviyeleri, dolayli olarak CNT



performansin1 olumsuz etkileyebilecek goz yorgunluguna ve gorsel rahatsizliga
neden olabilir, ¢linkii izleyicinin hareketli nesnelere odaklanma ve dikkati siirdiirme

yetenegini azaltabilir (Hedge vd.,2016).

Goriintli kalitesi faktorlerinin CNT performans: tizerindeki etkisi, ekran
tabanli calisma ortamlarmmn tasariminda pratik uygulamalara sahiptir. Ornegin,
kontrast, parlaklik ve netlik gibi goOriintii ayarlarmi1 optimize etmek, takip
performansini gelistirebilir ve gorsel yorgunluk veya rahatsizligin riskini azaltarak is

saglig1 ve giivenligi sonuglarmi iyilestirebilir (Hedge vd.,2016; Wickens vd.,2015).

Goriintii kalitesi faktorlerinin CNT performansi lizerindeki etkisini daha 1y1
anlamak icin, farkli bulaniklik, kontrast ve parlaklik seviyeleri ile birlikte CNT'i
etkileyen diger gorsel faktorlerin kombinasyonlar1 gibi cesitli kosullar altinda
etkilerini sistematik olarak arastiran daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir. Bu
arastirma, CNT performansi tizerinde goriintii kalitesi faktorlerinin olumsuz etkilerini
en aza indiren ekran tabanli ortamlarin tasarimi i¢in rehberler saglamaya yardimci
olacaktir ve is ortamlarinda daha etkili ve verimli gorsel bilgi isleme destegi

saglayacaktir.

2.2 Bulamklik, Kontrast ve Parlakligin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki
Etkileri

Coklu nesne takibi (CNT) performansi, igsel faktorlerin yani sira bulaniklik,
kontrast ve parlaklik gibi gorsel 6zellikler gibi cesitli faktorlerden etkilenmektedir.
Bu boliim, CNT performansini etkileyen gorsel faktorler iizerine literatiirii, insan

algis1 ve performansi lizerindeki etkilerini gozden gegirmektedir.

2.2.1 Bulanmikhik

Bulanikligin CNT performans: iizerindeki etkilerini dogrudan inceleyen
arastirmalar sinirli olsa da bulanikligin dikkat ve gorsel arama gorevlerini etkiledigi
calismalar bulunmaktadir (McGowan vd.,1998), bu da CNT iizerinde potansiyel bir

etkisi oldugunu diistindiirmektedir.

2.2.2 Kontrast

Yiiksek kontrast, nesne tanima ve takip performansmi iyilestirebilirken,

diistik kontrast nesneleri ayirt etmeyi ve takip etmeyi zorlastirabilir (Geisler, 2008).
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Baz1 c¢aligmalar, kontrastin CNT gorevindeki roliinii arastirmis ve kontrastin
azaltilmasmin performansi olumsuz etkileyebilecegini gostermistir (Lu & Dosher,

1998).

2.2.3 Parlakhk

Arastirmalar, parlakligin nesne tanima ve mekansal ¢oziiniirlik gibi gesitli
gorsel alg1 yonlerini etkiledigini gostermistir (Bex & Makous, 2002; Owsley, 2011).
Bununla birlikte, parlaklik ile CNT performansi arasindaki iliski literatiirde yeterince

arastirilmamistir.

2.3 Coklu Nesne Takibinde Psikolojik Faktorler

Gorsel faktorlerin yani sira, cesitli psikolojik faktorler de ¢oklu nesne takibi
(CNT) performansini etkilemektedir. Bu faktorlerin anlasilmasi 6zellikle is sagligi ve
giivenligi agisindan coklu nesne takibini gerektiren gorevlerde performansin

Ongoriilmesi ve tyilestirilmesi icin 6nemlidir.

Dikkat Kaynaklari: CNT, birden fazla nesnenin konumlarini takip etmek ve
giincellemek icin dikkat kaynaklarini tahsis etmeyi gerektiren bir goérevdir (Alvarez
& Franconeri, 2007; Cavanagh & Alvarez, 2005). Nesneleri takip etme yetenegi,
mevcut dikkat kapasitesi tarafindan sinirlanabilir ve bu kapasite, bireysel farkliliklar,

biligsel yiik ve yorgunluk gibi faktorlerden etkilenebilir (Tombu & Seiffert, 2008).

Calisma Bellegi: CNT performansi, nesnelerin konumlar1 ve Kimlikleri
hakkindaki bilgileri koruma ve giincelleme gerektirdigi icin ¢alisma bellegi
kapasitesi ile yakindan iligkilidir (Allen vd.,2006; Fougnie & Marois, 2006). Calisma
bellegi kapasitesindeki bireysel farkliliklar, CNT performansini etkileyebilir
(Oksama & Hyoni, 2016).

Nesne Kimligi: Birden fazla nesneyi takip etme yetenegi, nesnelerin farkli
ozelliklere veya niteliklere sahip oldugu durumlarda da etkilenebilir (Horowitz &
Cohen, 2010; Oksama & Hyond, 2016). Gorev, katilimcilarin nesneleri takip etmenin
yani swra belirli nesne ozelliklerini hatirlama ve rapor etme gerektirdiginde, takip

performansi azalabilir (Pelli & Aw, 2013).

Gorev  Karmagikligi: CNT  gorevinin  karmagikhigt da performansi

etkileyebilir. Ornegin, iic boyutlu hareket eden nesneleri veya hareket sirasinda
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goriinimiinii degistiren nesneleri takip etmek gerektiginde, takip performansi

azalabilir (Liu vd.,2017; Scholl, 2009).

Motivasyon ve Katilim: CNT performansi, bireyin motivasyonu ve goreve
kattlimi tarafindan etkilenebilir (Wickens vd.,2015). Ornegin, daha yiiksek
motivasyon seviyeleri, artan odaklanma ve azalan dikkat sapmalar1 nedeniyle daha

iyi takip performansina yol agabilir (Baldassi vd.,2006).

2.4 Ekran Tabanh Gérevlerde is Saghg ve Giivenligi Sorunlar

Ekran tabanli gorevler, bircok meslekte 6nemli bir bilesen haline gelmis olup
calisanlar 6nemli bir siire dijital ekranlarla etkilesim halindedir. Calisanlarin saglik
ve glivenligini saglamak, refah1 ve iiretkenligi tesvik etmek agisindan 6nemlidir. Bu
boliimde, ekran tabanl gorevlerde is saghgi ve giivenligi sorunlart ile ilgili literatiir

gozden gecirilmekte olup, ¢coklu nesne takibi ile ilgili konulara odaklanilmaktadir.

2.4.1 Gorsel ergonomi

Gorsel ergonomi, gorsel unsurlarin is ortaminda tasarimi ve diizenlenmesini
iceren gorsel yorgunlugu azaltma ve performansi artrma konusunda calisir
(Rosenfield, 2011). Ekran tabanli gorevlerde, ekran parlakligi, kontrast ve
¢cOziintirliik gibi faktorler, gérsel konforu ve gorev performansin etkileyebilir (Hedge
& James, 2018). Bu faktorleri uygun sekilde ayarlamak, goz yorgunlugunu ve
yorgunlugu en aza indirebilir, 6zellikle ¢coklu nesne takibini gerektiren gorevlerde

onemli olabilir (Rosenfield, 2011).

2.4.2 Ara vermeler ve is yiikii yonetimi

Ekran tabanli gorevlere uzun siireli katilim, gorsel ve biligsel yorgunluga
neden olabilir ve CNT gibi gorevlerde performansi olumsuz etkileyebilir (Krupinski
vd.,2012). Diizenli ara vermeler ve is yiikii yOnetimi stratejileri, c¢alisanlarin
dinlenmelerine ve iyilesmelerine yardimei olarak bu sorunlar1 hafifletebilir (McLean
vd.,2017). Ornegin, kisa ara vermeler veya gorev taleplerindeki degisiklikler,

yorgunlugun CNT performansi tizerindeki etkisini azaltabilir (McLean vd.,2017).

12



2.4.3 Egitim ve beceri gelistirme

Egitim ve beceri gelistirme programlar, CNT gerektiren ekran tabanli
gorevlerde performanst artirabilir (Ericsson vd.,1993). Egitim, dikkat kaynaklarmi
daha etkili bir sekilde tahsis etme, biligsel yiikii yonetme, nesne bireysellestirme ve
segmentasyonu iyilestirme stratejilerinin gelistirilmesini igerebilir (Van Meeuwen
vd.,2014). Ozel egitim programlar1 ile ¢oklu nesne takibini gerektiren gorevlerde

performansi optimize edebiliriz (Van Meeuwen vd.,2014).

2.4.4 Cahisma alam tasarim

Ekran tabanli gorevleri iceren caligma alanlarinin tasarimi, is saghgir ve
giivenligi acisindan ¢aliganlarin saglhigini ve giivenligini etkileyebilir, 6zellikle goklu
nesne takibini gerektiren gorevlerde aydmlatma, ekran konumu ve oturma diizeni
gibi faktorler, gorsel konforu, durusu ve genel refahi etkileyebilir (Hedge & James,
2018). Ergonomik olarak tasarlanmig bir calisma alani, ¢oklu nesne takibi
performansi ile ilgili potansiyel sorunlari azaltabilir ve daha saglikli bir ¢aligma

ortami saglayabilir.

Ozetlemek gerekirse, ekran tabanli gérevlerde is saghigi ve giivenligi
sorunlari, gorsel ergonomi, ara vermeler ve is yiikii yOnetimi, egitim-beceri
gelistirme ve ¢aligma alani tasarimi gibi konular1 icermektedir. Bu faktorlerin ele
almmasi, coklu nesne takibini gerektiren gorevlerde calisanlarin performansini ve

refahini artirabilir.

2.5 Coklu Nesne Takibi Icin Mevcut Modeller

Coklu nesne takibi (CNT) performansimi aciklayan mekanizmalar1 anlamak
icin ¢esitli hesaplamali modeller onerilmistir. Bu boliimde, en etkili modellerden
bazilarinin literatiirii ve CNT'daki bilissel siirecleri anlama konusundaki sonuclari

gbzden gegirilmektedir.

2.5.1 Géorsel indeksleme teorisi (GIT)

Gorsel Indeksleme Teorisi (GIT), Pylyshyn ve Storm (1988) tarafindan
onerilen en eski ve en taninmig CNT modellerinden biridir. Bu modele gore, bireyler
nesneleri izlemek i¢in smirh sayida “isaret¢i”yi nesnelere tahsis ederek ayni anda

birden fazla nesneyi takip edebilirler. Bu isaretciler 6zelliklerini korusalar veya
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degistirseler bile nesne izleme siirekliligini korumaya yardimeci olur. GIT modeli,
takip performansimin mevcut isaret¢i sayisiyla sinirli oldugunu 6nermektedir, bu say1

yaklasik dort veya bes olabilir (Pylyshyn, 2001).

GIT modeli, gorsel isleme siirecinde dikkatin nasil kullanildigini agiklar. Bu
model, insanlarin karmagik bir gérsel ortamda birden fazla nesneyi nasil izlediklerini
aciklamada kullanishdir. Ozellikle, GIT modeli, takip performansinmn smirh dikkat
kaynaklarma dayandigini ve bu kaynaklarin belirli bir kapasiteye sahip oldugunu
vurgular. Bu kapasitenin sinirliligi, insanlarin ayni anda izleyebilecekleri nesne

sayisini etkiler ve bu da CNT siirecinin sinirliligimi belirler.

2.5.2 Coklu kaynak kuram (CKK)

Wolfe'un (1994) Coklu Kaynak Kurami (CKK), dikkatin farkli isleme
kaynaklarmma gorev taleplerine bagli olarak tahsis edildigini 6ne siirer. CNT
baglaminda, bu kuram, takip performansinin dikkat kaynaklarinin mevcudiyeti ve
dagilim tarafindan etkilenebilecegini 6ne siirer. Ornegin, takip edilen nesneler daha
hizli hareket eder veya ekran kalabaliklagirsa, performans ek dikkat kaynaklari

gerektirdigi i¢in azalabilir (Alvarez & Franconeri, 2007).

Bu kurama gore, dikkatin belirli gorevlerde kullanilabilirlik durumu, gérevin
zorluguna ve gereksinimlerine bagh olarak degisebilir. Ozellikle, CNT baglaminda,
izleme performansi, dikkat kaynaklarmin mevcudiyeti ve dagilimi tarafindan
etkilenir. Ornegin, daha hizli hareket eden veya daha fazla nesnenin izlendigi
durumlarda, izleme performansinin diismesi muhtemeldir ¢iinkii bu durumlar ek

dikkat kaynaklar1 gerektirebilir.

Alvarez ve Franconeri'nin (2007) belirttigi gibi, ek dikkat kaynaklarmnin
gerekliligi, izlemenin zorlugu veya gereksinimleri arttikca artabilir. Bu, CKK'in
izleme performansmin dikkat kaynaklar1 tarafindan belirlenmesi ve simirlanmasi
acisindan Onemli bir model oldugunu gosterir. Bu kuram, izleme gorevlerinde
dikkatin nasil dagildigint ve kullanildigin1 anlamamiza yardimeci olur ve izleme

performansinin ¢esitli faktdrlere nasil bagl oldugunu agiklar.

2.5.3 Dinamik dikkat modeli (DDM)

Cavanagh ve Alvarez (2005) tarafindan Onerilen Dinamik Dikkat Modeli

(DDM), hareketli nesnelerin izlenmesinde dikkatin roliinii vurgular. Bu modele gore,
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dikkat, nesnelere hiz ve yonelim gibi hareket 6zelliklerine dayali olarak tahsis edilir.
DDM, izleme performansinin dikkati siirdiirme yetenegi tarafindan belirlendigini 6ne

surer.

DDM'e gore, dikkatin hareketli nesneler iizerinde siirdiiriilmesi, izleme
performansii belirler. Dikkatin hareketli nesnelere uygun sekilde tahsis edilmesi,
izleme yetenegini artirabilir. Ancak, model ayni zamanda nesnelerin hareket
ozelliklerinin karmasiklig1 veya ongoriilemezliginin izleme performansini olumsuz
etkileyebilecegini One siirer. Yani, nesnelerin hareketi daha karmasik veya
ongoriilemeyen hale geldikge, dikkatin bu nesneler {izerinde siirdiiriilmesi

zorlagabilir ve izleme performansi azalabilir.

Bu model, izleme siirecinde dikkatin nasil calistigini ve dikkatin hareketli
nesneleri takipte nasil bir rol oynadigini anlamamiza yardimci olur. Ayrica, izleme
performansinin hareket 6zelliklerinin karmasikligina ve Ongoriilemezligine nasil
duyarl oldugunu da vurgular. Bu bilgi, izleme gorevlerinin tasarimi ve insan dikkati

ile ilgili ¢aligmalarda 6nemli bir rol oynar.

2.5.4 Olasihiksal takip modeli (OTM)

Vul, Frank ve Alvarez (2009), CNT performansini nesnelerin konumunu ve
hareketini tahmin edebilme yetenegine dayanan bir OTM Onermistir. Bu model,
gbdzlemcinin nesnelerin konumlar1 ve hizlar1 hakkindaki ic¢sel belirsizlikleri ve ekran
iizerindeki dig giriiltiiyii (6rnegin, bulaniklik, kontrast, parlaklik gibi faktorler)
dikkate alir.

Bu modele gore, performansi iyilestirmek i¢in iki ana yaklasim onerilir:

1. Goriintii ayarlarin iyilestirmek: Dis giiriiltilyii azaltmak veya nesnelerin daha
net goriinmesini saglamak gibi goriintli ayarlarim1 diizenleyerek belirsizligi
azaltabiliriz. Ornegin, goriintii netligini artirmak veya kontrast1 iyilestirmek

gibi ayarlar yapilabilir.

2. Nesne hareketini tahmin yetenegini artirmak: GOzlemcinin nesne
hareketlerini daha dogru bir sekilde tahmin edebilmesi icin algoritma veya
stratejiler gelistirilebilir. Bu, nesnelerin gelecekteki konumlarin1 daha kesin
bir sekilde tahmin etmeye ve bu tahminleri CNT performansimi iyilestirmek

i¢in kullanmaya olanak tanir.

15



Bu yaklagimlarin her ikisi de CNT performansini artirabilir ve nesnelerin
izlenmesi veya takibi gibi gorsel islemlerde daha etkili sonuglar elde edilmesine

yardimeci1 olabilir.

Sonu¢ olarak, CNT performansini agiklamak igin ¢esitli modeller
onerilmistir, bunlar arasinda GIT modeli, CKK, DDM ve OTM vyer alir. Bu modeller
bir araya getirildiginde, CNT performansint anlamanin ve iyilestirmenin ¢oklu bir
yaklasim gerektirdigini goriiyoruz. Gérsel indeksleme Teorisi'nin (GIT) dikkatin
smirliligmi vurgulayan temel bir ¢ergceve sagladigini, Coklu Kaynak Kurami'nin
(CKK) dikkatin kaynaklara nasil boliindiigiinii ve bu bdliinmenin izleme
performansmi nasil etkiledigini agikladigini, Dinamik Dikkat Modeli'nin (DDM)
dikkatin hareketli nesnelere nasil dagildigini ve bu dagilimimn izleme performansini
nasil etkiledigini, Olasiliksal Takip Modeli'nin (OTM) ise ig¢sel belirsizlikleri ve dis
giirliltiiyi  dikkate alarak 1izleme performansint nasil 1iyilestirebilecegimizi
vurguladigmi goriiyoruz. Bu modeller bir araya getirildiginde, ¢oklu nesne takibi
performansimi anlamanm ve optimize etmenin daha kapsamli bir ¢ergeve iginde
gerceklesebilecegini  sOyleyebiliriz. Bu modeller, CNT’deki biligsel stiregleri
anlamamiza katkida bulunur ve c¢oklu nesne takibini gerektiren gorevlerde

performansi nasil iyilestirebilecegimize dair bilgiler saglayabilir.
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3. METODOLOJi

3.1 Degiskenler

Bu boliim, ¢alismada yer alan degiskenlerin ayrintili bir genel bakigmi sunar.
Bagimmsiz degiskenler, bagimli degiskenler, degiskenlerin operasyonellestirilmesi,
degiskenlerin Olgiilmesi ve kontrol edilmesi gereken olasi yabanci degiskenler

belirtilmektedir.
Bagimsiz Degiskenler: Calismada bagimsiz degiskenler sunlari igerir:
a) Deney 1:

Deney 1°de nesne degisken o6zelligi(bulaniklik, kontrast ve parlaklik) icin
4(6zellik sabit, 6zellik %50 sag, %50 sol degistirilmis ve 6zellik %100 degistirilmis)
x 4 (nesne Ozellik heterojenligi: iki benzersiz, dort benzersiz, sekiz benzersiz ve

homojen) tasarimi incelenmistir.
b) Deney 2:

Deney 2’de 4(nesne degisken 06zelliginin zamansal degisimi) x 4(nesne

Ozellik heterojenligi) tasarimi incelenmistir.

Diger bir deyisle, Deney 1 ve Deney 2 ic¢in iki faktorli katilime1 igi
tasarimimizla 6rneklem biiyiikligii tahmini, tek faktorli katilimeci i¢i tasarimina

doniistlirilmiistiir.

Bagimli Degiskenler: Calismadaki bagimli degisken, takip dogrulugudur ve
ortalama olarak dogru sekilde tanimlanan hedeflerin orani olarak dlgiilmektedir. Bu
Ol¢tim, katilimcilarin verilen deneysel kosullarda nesneleri dogru bir sekilde takip

etme yeteneklerine iliskin bilgi saglar.

Degiskenlerin Operasyonellestirilmesi: Tutarlilk saglamak ve katilimcilar
arasi degiskenligi ortadan kaldirmak i¢in katilimcilar, ¢calismada rastgele bir faktor
olarak dahil edilir. Nesne degisken Ozellikleri (bulaniklik, kontrast, parlaklik)
nedeniyle dikkatin kaybini dogru bir sekilde 6lgmek igin yas ve cinsiyeti olasi

etkileyen faktorler olarak degerlendirir. Bu degiskenler, ekrandaki en belirgin
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ozellikler olduklar1 i¢in gergek yasam senaryolarinda bilgisayar kullanimi sirasinda

gorsel dikkati etkileme olasilig1 yiiksektir.

Degiskenlerin Olgiilmesi: Degiskenleri dlgmek i¢in, psychopy kiitiiphanesini
kullanarak katilimcilara etkilesimli testler uygulanir. Bu kiitiiphane araciligiyla
gelistirilen uygulama, katilimcilarin dikkat yeteneklerini cesitli gorsel dikkat dagitic
kombinasyonlarin1 internet tiizerinden uygulayarak olcer. Amag, kullanilan
parametrelere bagl olarak dikkat kaybmnin hangi kosullar altinda meydana geldigini

belirlemek ve katilimcilar arasindaki temel farkliliklar1 tespit etmektir.

Kontrol Edilmesi Gereken Olasit Yabanci Degiskenler: Calisma renk sicakligi,
ton, keskinlik ve doygunlugu potansiyel yabanci degiskenler olarak kontrol etme
geregini kabul eder. Bu degiskenler, sonuglar1 karigtirma olasiligi olan etkilerini

ortadan kaldirmak i¢in dikkate alinabilir.

Degiskenlerin agik bir sekilde belirtilmesiyle, bu boliim, arastirilan temel
faktorlerin kapsamli bir anlayismi saglar ve tezin sonraki boliimleri icin temel

atmaktadir.

3.2 Deney 1

Bu boliim, Deney 1'in ayrintili bir agiklamasini, tasarimi, katilimcilari,

kullanilan cihazi ve uyaricilar1 ve izlenen prosediirii igerir.

3.2.1 Tasarim

Hedefler ve celdiriciler i¢in nesne Ozellik heterojenligi ile nesne degisken
Ozelliginin (bulaniklik kontrast ve parlaklik) izleme performansi ile gorsel dikkat
iizerindeki etkilerinin ne oldugunu tespit etmek icin testler yapildi. Dort diizeyde
nesne Ozellik heterojenligi (yani, yliksek diizeyde nesne 6zellik heterojenligi, orta
diizeyde nesne 6zellik heterojenligi, diisiik diizeyde nesne 6zellik heterojenligi ve
homojen 6zellik seviyesi/temel seviye) gerceklestirilmistir. Nesne degisken 6zelligi
dinamik degisikliklerini (6zellik degistirme kosulu) karsilastrmak ve ozellik
degisikliklerinin izleme performansi iizerindeki zararh etkisini gdstermek icin temel
olarak kararli nesne degisken oOzellikleri (6zellik sabit durumu) belirlendi. Bu

durumda nesneler tizerinde bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zellikleri uygulanmadi.
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Daha sonraki 3 farkli (%50 sag, %50 sol Ozellik degistirilmis ve %100 o6zellik
degistirilmis) 6zellik uygulanmasiyla sonuglar karsilastirildi.

3.2.2 Katihmcilar

Omeklem biiyiikliigii tahmini icin istatistiksel gii¢ analizi kullanildi
Katilimcilarin  sayisin1 belirlemek i¢in G*Power siirim 3.1'deki konfigiirasyon

parametreleri asagidaki gibidir (Faul vd., 2007).

Number of groups = 1, Number of measurements = 4, Nonsphericity correctione = 1,
o err prob = 0.05, Effect size f{V) = 0.592749

50
45
§ 40 -
§ i
g 35
g -
" 30
25 4
| I I | J ' 1 1 I I | ' |
0.6 0.65 0.7 0.8 0.85 0.9 0.95
Power (1-B err prob)
;Analysis: A priori: Compute required sample size
Input: Effect size f(V) = 0.5927490
o err prob = 0.05
Power (1-f err prob) = 0.95
Number of groups = 1
Number of measurements = 4
Nonsphericity correction € 1
Dutput: Noncentrality parameter A = 17.9189202
Critical F = 2.6649070
Numerator df = 3.0000000
Denominator df = 150
Total sample size = 51
Actual power = 0.9533219

Sekil 3.1: Gii¢ Analizi
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Bu etkilesimin 6ngériilen kismi 1’p'si, Makovski ve Jiang'm benzer sekilde
tasarlanmig deneylerinin Onsel sonucglarindan daha kat1 oldugu diisiiniilerek 0.26
olarak tespit edilirken (2009, Deney 3a, b, etkilesimin kismi nzp'si sirastyla 0.71 ve
0.40 idi), iki kuyruklu alfa seviyesi 0.05°e ve gii¢ degeri 0.95'e ayarlandi. Grup sayis1
ve kiiresellik dogrulama 1 olarak se¢ildi ve 6lgiim sayis1 4 olarak belirlendi (Sekil

3.1).

Deney 1'deki nesne degisken 6zelligi ve nesne 6zellik heterojenitesinin etkisi
g6z Oniine alinarak etki biiylikliigii hesaplanmistir. Bu analize gore, 51 katilimcidan
olusan bir orneklem biiylikligl gerektigi belirlenmistir. Bununla birlikte, calisma
icin yeterli bir 6rneklem saglamak icin yas gruplarindaki ¢alisma yasmdaki niifusun
farkli yas gruplarini yansitan cesitli katilimcilari iceren toplam 64 katilimci (32 kadin

ve 32 erkek) ise alinmustir.

Deneyde OECD verilerinde bulunan istihdam oranlar1 18-64 yas araligi
secilmistir. Bu demografikler, calisma yasindaki niifusun farkli yas gruplarmi

yansitmak icin secilmistir.

Tim katihimcilar normal veya diizeltilmis-normal gérme ve normal renk

algisia sahip kisilerden se¢ilmistir.

Tiim katilimcilar deneyden once onay verdiler. Bu ¢alisma Istanbul Gedik

Universitesi Etik Kurulu tarafindan onaylanmustir.

3.2.3 Cihaz ve uyaricilar

Deneyin uygulanmasi i¢in genel olarak 1.024 x 768 piksel ¢oziiniirliige ve
60-90 Hz yenileme hizina sahip 14 ile 17 in¢ aras1t CRT monitore sahip masaiistii
bilgisayar, diziistii bilgisayar veya tablet yeterlidir. Bunun disindaki bilgisayarlarda

ve tabletlerde kullanilmasinda da herhangi bir sorun ¢ikmamastir.

Bulaniklik, kontrasyon ve parlaklik 6zelliklerinin her biri 5 farkli deger
degistirilerek uygulanmistir. Photoshop'un gauss bulaniklastirma, weber kontrasti ve
fotometrik parlaklik araci kullanilarak ayr1 ayr1 manipiile edilen bes farkli bulaniklik,
kontrast ve parlaklik seviyesinde sunulmustur. Bu seviyeler belirgin farklarin ortaya

cikmasi i¢in esit araliklarda ve artan sayisal degerlerin belirlenmesi ile saglanmistir.

Olgiilmesi icin kullanilan degerler bulanmiklik i¢in(6,8,10,12,14px), kontrast
icin (-70,-30,10,50,90), parlaklik i¢in(-70,-30,10,50,90) olarak belirlendi. Gorsel
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olarak hareket eden diskler icinse renkler tanimlandi. Bu renkler yiizey 6zellikleri
olarak ortasi siyah[RGB (0, 0, 0), (w:1.27 cm, h:1,27 cm)] yanlar1 8 farkli renk
olarak belirlendi. Bu renklerin kirmizi, yesil, mavi (RGB) bosluk parametreleri
Kirmizi [RGB (255, 0, 0)], Yesil [RGB (0, 128, 0)], Mavi [RGB (0, 0, 255)], Sar1
[RGB (255, 255, 0)], Mor [RGB (128, 0, 128)], Turuncu [RGB (255, 165, 0)],
Akuamarin [RGB (127, 255, 170)], Kraliyet Mavisi [RGB (65,105,225)] Sekil 3.2’de

gosterilmistir.

Sekil 3.2: Deneyde kullanilan diskler

Deney i¢in renkler segilirken Makovski ve Jiang(2009), Wang vd.(2019) ile
Zhao vd.(2020) arastirmalar1 incelenerek renk ayirt ediciligi saglamak igin
degerlendirildi. Her denemede toplam sekiz renkli disk(hareketli nesne)(0,65°
yarigap) kullanildi ve her nesnenin rengi, mevcut denemenin ait oldugu belirli
kosullara bagliydi. Nesnelerin yarisi, ana hatlar1 ¢izilmig bir siyah daire [0.80°
yarigap, 0.09° genislik ve RGB (0, 0, 0)] tarafindan hedef olarak gosterildi. Deney
alan1 800 x 600 piksel (25° x 18.75°) ortalanmis dikddrtgen bir alanla sinirlandirildi.
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Ornek calismalar referans alinarak deney boyunca arka plan rengi gri [RGB
(128, 128, 128)] secilmistir (Zhao vd.,2020). Her denemenin basinda, disklerin
(hareketli nesne) baslangi¢ konumlar1 ve hareket yonleri rastgele segilmistir. Hareket
eden disklerin (hareketli nesne) baslangi¢ hizi 20°/s olarak ayarlanmustir. Hareket
sirasinda, bu disklerin (hareketli nesne) hareket hizi, gozlemcilerin nesnelerin
konumlarini tahmin etmelerini 6nlemek i¢in her 500 ms'de bir baslangi¢ hizinin
+%4'1 araliginda rastgele degismistir. Diskler (hareketli nesne) dikdortgen sinirin

kenarindan sicramislardir ve kesistiklerinde birbirlerini itmislerdir.

3.2.4 Prosediir

Katilimcilar internet lizerinden bireysel olarak test edilmistir. Monitdrden
yaklagik 60 cm uzaga oturmuslar ve her denemede toplam sekiz nesne arasinda dort
hedefi izlemeleri saglanmistir. Her denemenin basinda, sekiz nesne farkli konumlara
rastgele atanmistir ve dort hedef 2.000 ms boyunca halka dairelerle vurgulanmistir.
Daha sonra halkalar kaybolmus ve tiim nesneler sunum alaninda rastgele ve bagimsiz
olarak hareket etmislerdir. Ekranin sol, sag yarist ve tamaminda bulunan nesnelerin
bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zelligi degistirilmistir. Tiim hareketli nesneler, her
denemede 16 ile 20 sn arasinda degisen bir zaman noktasinda hareketlerini
sonlandirmis ve hepsi ayni renge(siyaha) donmiistiir. Ttim nesneler hareket etmeyi
brraktiginda, katilimcilardan sinirsiz bir siire boyunca fareyi tiklayarak dort hedef
secmeleri istenmistir. Ayrica, kararsiz olmalar1 durumunda tahminde bulunmuslardir.
Katilimcilar dort hedef secgtikten sonra, bir sonraki denemeyi baglatmak i¢in farenin
sol gubuguna basmiglardir. Nesne 6zellik heterojenligi (iki benzersiz, dort benzersiz,
sekiz benzersiz ve homojen) ve nesne degisken oOzelligi (bulaniklik, kontrast,

parlaklik(6zellik- sabit, %50 sag, %50 sol ve %100) manipiile edilmistir.

Nesne degisken 0Ozelliginin sabit olmasi durumunda nesne degisken
ozelliginde bir degisiklik olmamistir. %50 durumunda bulanik, kontrast ve parlaklik
ozelligini kazanmis nesneler diger %50 tarafina gectiginde normal hallerine
donmiislerdir. Bulaniklik, kontrast veya parlaklik nesne degisken o6zelliginin
%350(yani nesnelerin ekranin yarisinda bulaniklik, kontrast ve parlakliklarinin
degismesi) olmast durumunda ve nesne degisken 6zelliginin %100 degismesi (yani
nesnelerin tiim ekran boyunca bulaniklik, kontrast ve parlakliklarmim degigmesi) bazi
nesnelerin renklerinde degisime neden olmustur. iki benzersiz durumda, dért hedef
tek bir rengi paylasir ve dort geldirici bagka bir rengi paylasir. Dort benzersiz
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durumda, dort hedef iki ¢ifte boliinmiis ve her hedef ¢ifti bagimsiz olarak bir rengi
paylasirken, dort celdirici de iki ¢ifte boliinmiis ve her ¢eldirici ¢ifti bagimsiz olarak
tamamen farkli bir rengi paylasmistir. Hedef ve celdirici ¢ifti sekiz benzersiz
durumda, sekiz nesnenin tiimii farkli renklerdedir. Homojen durumda, sekiz
nesnenin tiimii ayni renktedir ve bu ayni zamanda temel seviye olarak kabul edilir.
Yukaridaki dort kosul (yani, sekiz-benzersiz, dort-benzersiz, iki-benzersiz ve
homojen) sirayla, nesne Ozellik heterojenliginin dort hiyerarsik seviyesini (yani,
yiiksek seviyede nesne 6zellik heterojenligi, orta seviyede nesne 6zellik heterojenligi,
diisiik seviye nesne 6zellik heterojenligi ve homojen 6zellik seviyesi/temel seviye)

yansitt1 (Sekil 3.3).

Deney Nesne Ozellik Heterojenliginin Dort Seviyesi

Renkler
Hedefler Celdiriciler
e OO0 ©00O®
. 9000 0000

Dort Benzersiz

Sekiz Benzersiz

Sekil 3.3: Nesne Ozellik Heterojenligi

Bulaniklik, kontrast ve parlakligm her biri i¢cin 80 deney asamasi (4 nesne
degisken 6zelligi; her kosulda 20 deneme) tasarlandi. Nesne 6zellik heterojenligi ve
nesne degisken oOzelligi faktorleri 16 kosulda birlestirilir (4 nesne 6zellik
heterojenligi x 4 nesne degisken 6zelligi; her kosulda 20 deneme). 16 kosul i¢in
toplam 320 deneme asamasi vardir. Tiim denemeler belli bir sirayla sunulmustur. Bu
denemelerin 6rnek resimleri asagida gosterilmistir (Sekil 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9,
3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14, 3.15).
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50% Bulaniklik Evresi

Bulanikhk Alani

BASLANGIC EVRESI

Bulanikliktan 6nceki izleme evresi

DT hedef 2.000 my boyunca halka daivelerle 3000-4000(ms,)

Bulanikliktan sonra izleme evresi Siyaha dénme evresi

O 6,8,10, 12,14 px

O

3000-4000 (ms,
Siyaha dondikten sonra izleme asamasi

Sty
Yanit evresi

3000-4000(ms)
Sonuc Evresi

Dogrw y Vi cevap

Sekil 3.4: Deney 1 %50 Bulanik Evresi (6 px i¢in)
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100% Bulanikhik Evresi

Bulanikliktan 6nceki izleme evresi

Bulaniklik Alani BASLANGIC EVRESI

3000-~4000( ms;,
Siyaha dénme evresi

DévT hedef 2.000 my boyunca halka dairelerle
Bulanikliktan sonra izleme evresi

6, 8,10, 12,14 px

Sty

Siyaha déndUlikten sonra izleme asamasi Yanit evresi

3000 -4000 ( ms,
Sonuc Evresi

Sekil 3.5: %100 Bulanik Evresi (6 px i¢in)
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50% Kontrast Evresi

Kontrast Alani

BASLANGIC EVRESI

Kontrast dncesi izleme evresi

D&t hedef 2.000 my boyunca halka daivelevle
Kontrast sonrasi izleme evresi

3000-4000( ms.
Siyaha donme evresi

70, -80, 10, 50, 90 o

Sy
Yanit evresi

Siyaha dondikten sonra izleme asamasi

Sonug Evresi

Dosruy Y, cevap

Sekil 3.6: %50 Kontrast Evresi (-70 igin)
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100% Kontrast Evresi

Kontrast Alani

BASLANGIC EVRESI

0 %100,

Kontrast &ncesi izleme evresi

O

D&t hedef 2.000 my boyuwncaw halkew devivelerle 3000-4000 (wy,

Kontrast sonrasi izleme evresi Siyaha donme evresi

-70, -30, 10, 50, 90

Sty
Yanit evresi

Siyaha dondiikten sonra izleme asamasi

Sonug Evresi

OBF v Y Y cevap

Sekil 3.7: %100 Kontrast Evresi (-70 igin)
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50% Parlakhik Evresi

Parlaklik dncesi izleme evresi

Parlaklik Alani  BAS|LANGIC EVRESI

Dért hedef 2.000 my boyunce halkow doirelerle
Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000-4000(ms;
Siyaha donme evresi

270, -30,10, 50, 90 o

3000-4000(ms,
Siyaha déndiikten sonra izleme asamasi

Siy
Yanit evresi

3000-4000( ms;
Sonuc Evresi

Sekil 3.8: %50 Parlaklik Evresi (-70 i¢in)
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100% Parlakhk Evresi

Parlakhk Alani

Parlaklik oncesi izleme evresi

BASLANGIC EVRESI

o %100

3000-4000(ms.
Siyaha donme evresi

DT hedef 2.000 my boyunca halkew daivelerle
Parlaklik sonrasi izleme evresi

-70, -30,10, 50, 90

3000-~4000(ms;
Siyaha dondikten sonra izleme asamasi

vy
Yanit evresi

Sonug Evresi

OBy Vi cevap

Sekil 3.9: %100 Parlaklik Evresi (-70 igin)
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50% Bulamklasma

Bulanikhiktan sonra izleme evresi Bulanikliktan sonra izleme evresi

3000-4000(ms, 3000 -~4000 (ms,
Bulanikliktan sonra izleme evresi Bulanikliktan sonra izleme evresi

3000-4000 (ms, 3000-4000 (mg,

Sekil 3.10: %50 Bulaniklik i¢cin 8px,10px,12px,14px

100% Bulaniklasma

Bulanikliktan sonra izleme evresi Bulanikliktan sonra izleme evresi

3000-~4000 (ms;

Bulanikliktan sonra izleme evresi Bulanikliktan sonra izleme evresi

Sekil 3.11: %100 Bulaniklik i¢in 8px,10px,12px,14px
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50% Kontrast

Kontrast sonrasi izleme evresi Kontrast sonrasi izleme evresi

3000-4000( ms,
Kontrast sonrasi izleme evresi

Sekil 3.12: %50 Kontrast i¢in -30, 10, 50, 90

100% Kontrast

Kontrast sonrasi izleme evresi Kontrast sonrasi izleme evresi

3000-4000 (s
Kontrast sonrasi izleme evresi

3000-~4000 (s,

Kontrast sonrasi izleme evresi

Sekil 3.13: %100 Kontrast i¢in -30, 10, 50, 90
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50% Parlakhk

Parlaklik sonrasi izleme evresi Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000-4000( ms, 3000-4000(ms.
Parlaklik sonrasi izleme evresi Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000-4000( ms, 30004000 (s,
Sekil 3.14: %50 Parlaklik i¢in -30, 10, 50, 90

100% Parlakhk

Parlaklik sonrasi izleme evresi Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000 -4000( w4
Parlaklik sonrasi izleme evresi Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000-4000 (mys;

Sekil 3.15: %100 Parlaklik i¢in -30, 10, 50, 90

32



3.3 Deney 2

3.3.1 Tasarim

16 kosula ortogonal [yani, 4 (nesne 6zellik heterojenligi) x 4(nesne degisken
Ozelliginin zamansal degisimi)] olarak birlestirilen bu deneyde arastirilacak iki
faktor, yani nesne Ozellik heterojenligi ve nesne degisken 6zelliginin zamansal
degisimi vardir. Nesne heterojenlik 6zelligi diizeyi, Deney 1'deki gibi dort kosula,
yani iki benzersiz, dort benzersiz, sekiz benzersiz ve homojen kosul (temel kosul)
olarak boliinmiistiir. Nesne degisken 6zelliginin zamansal degisim diizeyi, 6zellik
degisikliklerinin ¢ok yiiksek[(bulaniklik:6,8,10,12,14px),kontrast (-70, -30,10,50,90),
parlaklik(-70,-30,10,50,90)],yiik sek[ (bulaniklik:6,8,10,12px),kontrast(-70,-30,10,50),
parlaklik(-70,-30,10,50)],orta[(bulaniklik:6,8,10px), kontrast (-70, -30,10), parlaklik
(-70,-30,10)] ve disiik[(bulaniklik:6,8px), kontrast (-70,-30), parlaklik (-70,-30)]
olmak tizere 4 kosula bolinmiistiir. Dikkatli izleme sirasinda, nesne degisken
Ozelliginin zamansal degisikliklerinin ¢ok yiiksek, yiiksek, orta ve diisiik sikligi
sirastyla dort degisiklige, li¢ degisiklige, iki degisiklige ve bir 6zellik degisikligine
karsilik gelmistir.

3.3.2 Katihhmcilar

Bu deneyde de Deney 1'in gergek etki biyiikligiine bagli 6rneklem
biiyiikligi tiirettik. Deney 1'deki nesne Ozellik heterojenliginin ve nesne degisken
ozelligi etki biyikligi 0.26(np) idi (Cohen, 1988). Bu deneyde de 51’den fazla
katilimcidan olusan bir 6rneklem biiyilikliigliniin mevcut deney tasarimi olarak
uygulanabilecegini diisiindiik. 64 katilimcidan (32 kadin ve 32 erkek; yas: 18-64)
olusan bu hedef Orneklemi astigimiz giin veri toplamayi durduracagimiza karar
verdik. Bu drneklem boyutuyla, etki biiyiikligii 0.22(n%p)’dir. Deney 2’de elde edilen
etki biiyiikliigli, Deney 1'deki etki biiylikliiglinden daha diistiktiir. Bu, Deney 1'de
belirlenen nesne 6zellik heterojenligi ve nesne degisken 6zelligi etkisinin 6tesindeki

bir etkiyi yansitir.

3.3.3 Cihaz ve uyaricilar

Deney 2 renkte dahil, uyaranlar ve aparatlar Deney 1'deki ile ayniyd.
Nesnelerin ilk hareket hizi 19-20°/s olarak ayarlandi. Her denemedeki hareket

sirasinda bu disklerin (hareketli nesne) hizi her 500 ms' de bir baslangi¢ hizinin
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+%4'i araliginda rastgele degismistir (Deney 1'deki ile ayni). Daha Onceki
caligmalarda da goriildiigii gibi, hiz araligindaki farkliliklar bazen ortaya g¢ikabilir
(Scholl vd.,2001; Suganuma ve Yokosawa, 2006). Bu nedenle, bu ¢alismada 2°/s

icindeki hiz aralig1 mevcut bulguyu etkilemedigi diistiniilmektedir.

3.3.4 Prosediir

Bulaniklik, kontrast ve parlakligin her biri i¢in 48 deney asamasi (4 nesne
degisken 0Ozelliginin zamansal degisimi; yani, her kosulda 12 deneme) tasarland:.
Nesne 6zellik heterojenligi ve nesne degisken 6zelliginin zamansal degisim faktorleri
16 kosulda birlestirilir (4 nesne 6zellik heterojenligi x 4 nesne degisken 6zelliginin
zamansal degisimi; yani, her kosulda 12 deneme). Bu kosullar i¢in 12 denemenin 4’1
%350 sol tarafinda, 6teki 4’1 %50 sag tarafinda nesne degisken 6zelliginin zamansal
degisimi ve diger 4’1 %100 nesne degisken 6zelliginin zamansal degisimi seklinde
yapilmistir. On alt1 kosul i¢in toplam 192 deneme asamasi vardir. Deney 1 ve Deney
2 i¢in yorgunluk etkisinden kaginmak i¢in tiim katilimcilar gorevi iki farkli oturumda

tamamlamistir.

Her kosuldaki bulaniklik, kontrast ve parlaklik degisiminin zamanlamasi, tiim
harcket periyodu boyunca esit zaman araliklariyla meydana gelmistir. Tek
degisiklik(diisiik)[bulaniklik  (6,8px), kontrast (-70,-30), parlaklik (-70,-30)]
durumunda, tiim hareketli nesneler bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zellikleri
hareket siiresinin ortasinda degisecek; iki degisiklik(orta) ([bulaniklik(6,8,10px),
kontrast (-70,-30,10), parlaklik(-70,-30,10)] durumunda, hareket siiresi 1/3 ve
2/3"i gectiginde bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zelliklerinde degisik meydana
gelecektir. Uciincii  degisim[bulaniklik(6,8,10,12px), kontrast (-70,-30,10,50),
parlaklik (-70,-30,10,50)] durumunda tiim hareketin stiresi 1/4, 1/2 ve 3/4'i
gectiginde bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zelliklerinde degisim meydana
gelecektir.  Dordiincti  degisim  [bulaniklik(6,8,10,12,14px), kontrast (-70,-
30,10,50,90), parlaklik (-70,-30,10,50,90)] durumunda tiim hareketin siiresi 1/4, 1/2,
3/4 ve 1'1 gectiginde bulaniklik, kontrast ve parlaklik 6zellikleri degisimi meydana
gelecektir (Sekil 3.16, 3.17, 3.18).
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Sekil 3.16: Bulanikligin zamansal degisimi

Sekil 3.17: Kontrastin zamansal degigimi
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Sekil 3.18: Parlakligin zamansal degisimi

Bu zamansal degisim evrelerinin deneyde nasil ilerledigini géstermek igin

ornek gosterimleri Sekil 3.19, 3.20, 3.21, 3.22, 3.23, 3.24’de sunulmustur.
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50% Bulanikhik Degisimi Evresi

Bulaniklik Degisimi B AS| ANGIC EVRESI Bulaniklik degisimi Oncesi izleme evresi

Dévt hedef 2.000 my boyuncar halkew devivelerle

Bulaniklik degisiminden sonra izleme evresi Siyaha dénme evresi

6-8-10px o

Sty
Yanit evresi

Siyaha dondikten sonra izleme asamasi

3000 -4000( mis
Sonuc Evresi

Dosrw yi Vi cevap

Sekil 3.19: %50 Bulaniklik Degisim Ornegi (6-8-10 px)
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Bulanikliktan sonra izleme evresi
Zamansal Degisim 0O 00

.

3000 -~4000 (my,

Sekil 3.20: %100 Bulaniklik Degisim Ornegi (6,8,10,12,14 px)

Kontrast sonrasl izleme evresi

-70,-30, 10, 50, 90
[,/"_“'\,J Degtisim Periyodu o

3000-4000 (ms:

Sekil 3.21: %50 Kontrast Degisim Ornegi (-70, -30, 10, 50, 90)
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Kontrast sonrasi izleme evresi

3000 -4000 (ms:

Sekil 3.22: %100 Kontrast Degisim Ornegi (-70, -30, 10, 50, 90)

Parlaklik sonrasi izleme evresi

-70,-30,10,50,90
Farlaklk Defigimi

o 0 o o o

3000 -4000 (ms.

Sekil 3.23: %50 Parlaklik Degisim Ornegi (-70, -30, 10, 50, 90)
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Parlaklik sonrasi izleme evresi

3000 -4000 (ms:

Sekil 3.24: %100 Parlaklik Degisim Ornegi (-70, -30, 10, 50, 90)

3.4 Analiz Plam1

Bu boliim, Deney 1 ve Deney 2'de toplanan verilerin analiz planmni sunar.
Verilerin analiz edilmesi ve ¢alismanin arastirma sorularina cevap vermek icin

kullanilacak istatistiksel teknikleri ve yontemleri agiklar.

3.4.1 Deney 1 analizi

Deney 1 i¢in, bagimsiz degiskenlerin (nesne degisken ozelligi ve nesne
ozellik heterojenligi) takip dogrulugu tizerindeki etkisini incelemek i¢in dogrusal
karma analizi kullanilmistir. Ortalama takip dogruluklari, nesne degisken ozelligi
tutarlilik diizeylerini (6zelligin sabit, %50 sag, %50 sol degisiklik durumu ve %100
degisiklik durumu) ve nesne 6zellik heterojenligi dort diizeyini (iki farkl, dort farkli,

sekiz farkli ve homojen) dikkate alarak analiz edilmistir.

Nesne degisken 6zelligi tutarlilik kosullarmin her biri i¢indeki dort nesne
ozellik heterojenligi kosulu arasindaki farklar1 degerlendirmek i¢in Tukey diizeltmesi
uygulanmigtir. Bu analiz, nesne Ozellik heterojenliginin nesne degisken ozelligi
tutarlilik diizeylerindeki takip dogrulugu {iizerindeki belirli etkilerini belirlemeye

yardimci olmusgtur.
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3.4.2 Deney 2 analizi

Deney 2 i¢in, nesne degisken 6zelliginin zamansal degisimi ve nesne 6zellik
heterojenliginin gorsel dikkat {izerindeki etkisini incelemek i¢inde dogrusal karma
analizi kullanilmistir. Ortalama takip dogruluklari, nesne degisken Ozelliginin
zamansal degisiminin dort diizeyini (¢ok yiiksek, yliksek, orta ve diisiik) ve nesne
ozellik heterojenligi dort diizeyini (iki farkli, dort farkli, sekiz farkli ve homojen)

dikkate alarak analiz edilmistir.

Deney 1'de oldugu gibi, benzer sekilde, analiz ayn1 zamanda nesne 6zellik
heterojenligi diizeylerindeki dort nesne degisken oOzelli§inin zamansal degisimi
arasindaki farklar1 incelenmistir. Tukey diizeltmesi, nesne degisken o6zelliginin
zamansal degisiminin nesne Ozellik heterojenligi farkli diizeylerindeki takip

dogrulugu tizerindeki belirli etkilerini arastirmak i¢in kullanilmistir.

Analizin temelini, dikkati dagitan faktorlerin etkilerini incelemek ve bu
etkileri zamansal degisimle iliskilendirmek olusturur. Bu amagla, nesne degisken
Ozelliginin zaman i¢indeki degisimine odaklanilmis ve bu degisimin dikkati

dagiticilarin etkilerini anlamak i¢in bir gosterge olarak kullanildig: belirtilmistir.

Bu boliimde tanimlanan analiz plani, Deney 1 ve Deney 2'de toplanan
verilerin analiz edilmesi i¢in net bir yol haritas1 sunar. Bagimli degiskenler iizerinde
bagimsiz degiskenlerin etkilerini incelemek i¢cin uygun istatistiksel tekniklerin

kullanilmasini ve ¢aligmanin arastirma sorularina cevap verilmesini saglar.

3.5 Beklenen Sonuclar

Bu boliim, ¢alismanin tasarimi, degiskenleri ve analiz plani temel alinarak
beklenen sonuglar agiklanir. Arastrma hedefleri ve hipotezlerine iliskin olarak

beklenen bulgularin ve bunlarm sonuglara etkilerinin bir 6n izlemesini sunar.

3.5.1 Deney 1 sonuglan

Deney 1'in tasarimi ve analiz planina dayanarak, nesne degisken 6zelligi ve
nesne Ozellik heterojenliginin takip dogrulugu {izerinde 6nemli etkilere sahip olmasi
beklenmektedir. Nesne degisken oOzelliklerinin tutarlilik diizeylerinde ve nesne
ozellik heterojenligi diizeylerindeki ortalama takip dogruluklari analiz edildiginde

onemli bilgiler ortaya ¢ikacaktir.
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ik olarak, nesne degisken 6zelliklerinin (bulaniklik, kontrast ve parlaklik)
degisiklikleri, katilimcilarin takip dogrulugunu Onemli Olclide etkileyecegi
diisiiniilmektedir. Ozellikle, nesne degisken ozellikleri tutarli oldugunda (6zellik
sabit durumu), katilimcilarin takip dogrulugunun nesne degisken Ozelliklerinin
degistigi durumlardan (yiizde 50 ve yiizde 100 degisiklik durumu) daha yiiksek
olmas1 beklenmektedir. Bu hipotez, tutarli ekran degisken ozelliklerinin, takip
performansin1  kolaylastiran  stabil gdrsel ipuclar1 sagladigi  varsayimina

dayanmaktadir.

Ikinci olarak, nesne dzellik heterojenliginin de takip dogrulugunu etkilemesi
beklenmektedir. Nesne 6zellik heterojenliginin daha yiiksek diizeyleri (6rnegin sekiz
farkli kosullar), daha diisiik heterojenlik diizeylerine (6rnegin iki farkli kosullar)
kiyasla daha diisiik takip dogruluguna neden olacag diisiiniilmektedir. Bu hipotez,
nesne Ozelliklerindeki artan heterojenligin hedefleri tanimlama ve takip etme
konusunda katilimcilar i¢in daha biiyiik zorluklar olusturdugu diisiincesinden

kaynaklanmaktadir.

Ayrica, analiz nesne degisken Ozelligi ve nesne Ozellik heterojenligi
arasindaki etkilesime de 1s1k tutmaktadir. Nesne degisken Ozelliklerinin
degisikliklerinin takip dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisi, nesne 0Ozellik
heterojenligi daha yiiksek diizeylerde oldugunda daha belirgin olacaktir. Bu, degisen
ozelliklerin nesnelerin kendilerindeki degiskenligin daha yiiksek oldugu kosullarda

takip performansi tizerindeki etkisinin daha belirgin olacagi tahmin edilmektedir.

3.5.2 Deney 2 sonuglan

Deney 2'de, beklenen sonuglar nesne degisken 6zelliginin zamansal degisimi
ve nesne Ozellik heterojenliginin gorsel dikkat tizerindeki etkisine 1s1k tutmaktadir.
Nesne degisken 6zelliginin zamansal degisiminin dort diizeyini (¢cok yiiksek, ytiksek,
orta ve diisiik) ve nesne 6zellik heterojenliginin dort diizeyini (iki farkli, dort farkl,

sekiz farkli ve homojen) dikkate alarak ortalama takip dogruluklar1 analiz edilmistir.

Bu analiz, nesne degigken 6zelliginin zamansal degisimi diizeylerindeki nesne

ozellik heterojenligi tizerindeki belirli etkileri belirlemeye yardimci1 olacaktir.

Deney 1 ve Deney 2'nin beklenen sonuglari, gorsel takip gorevleri sirasindaki
dikkat siiregleri tizerindeki temel mekanizmalarin daha derin bir anlayigina katkida

bulunacaktir.
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3.6 Potansiyel Problemler ve Alternatif Yaklasimlar

Bu boliim, c¢aligmanin yiriitiilmesi swrasinda ortaya c¢ikabilecek olasi
zorluklar1 veya sorunlari tartisilir ve bu sorunlart hafifletmek igin alternatif
yaklagimlar veya ¢Oziimler Onerilir. Potansiyel smirlamalarin farkinda olma ve

bunlari ele almak i¢in proaktif bir yaklagim sergilenir.

3.6.1 Potansiyel problemler

Katilimct kaybi: Calismadan ¢ekilebilecek katilimcilarin olma olasiligi vardir,
bu da o6rneklem biiyiikliigiinii ve veri kalitesini etkileyebilir. Cekilmenin nedenleri

arasinda program ¢akigmalari, ilgi eksikligi veya teknik zorluklar bulunabilir.

Teknik sorunlar: Bilgisayar ¢Okmeleri, yazilim sorunlar1t veya internet
baglantis1 sorunlar1 gibi deneysel kurulumla ilgili teknik sorunlar, veri toplamay1

sekteye ugratabilir ve sonuclarin gegerliligini tehlikeye sokabilir.

Katilimer performansindaki degiskenlik: Bilissel yetenekler, dikkat kapasitesi
veya deneysel gorevlere olan aginalik gibi bireysel farkliliklar, katilimc1
performansinda degiskenlik olusturabilir, bu da bulgularin gilivenilirligini ve
genellestirilebilirligini etkileyebilir.

Tavan veya taban etkileri: Olciimlerde tavan veya taban etkileri riski vardir,
burada katilimcilar bagimli degiskenlerin en diisilk veya en yiiksek diizeylerinde

tutarli bir performans sergilerler. Bu, veri degiskenligini smirlayabilir ve anlamli

etkileri tespit etmeyi zorlastirabilir.

3.6.2 Alternatif yaklasimlar

Bu potansiyel problemleri ele almak icin asagidaki alternatif yaklasimlar

uygulanmistir:

Katilimer segimi ve tesvikler: Katilimci kaybini hafifletmek icin, baslangicta
planlanandan daha biiyiik bir 6rnekleme biiytikliigii sagladik. Ayrica, katilimcilari

calismay1 tamamlamaya tesvik etmek i¢in para 6demesi seklinde tesvikler sunduk.

Yedek sistemler ve teknik destek: Online veri depolama hizmetleri kullanarak

veri kaybini en asgari diizeyde tutmay1 basardik.

Katilimci tarama ve randomizasyon: Katilime1 performansindaki degiskenligi

azaltmak icin, katilimcilarin normal veya diizeltilmis-normal goriis ve normal renk
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algisina sahip oldugunu saglamak i¢in ©6n tarama degerlendirmeleri yaptik.
Katilimcilar1 farkli deney kosullarina rastgele atadik, bireysel farkliliklar1 gruplar

arasinda daha dengeli bir sekilde dagitmaya calistik.

Gorev uyarlamasi ve ek 6lgiimler: Tavan veya taban etkileri gozlemlendigi
icin baz1 bagimli degiskenlerin degerleri degistirildi. Boylece 6lgiimlerin hassasiyeti
arttirilarak katilimcr performansini yakalamak igin gerekli diizenlemeler yapilmis

oldu.

Veri analizi teknikleri: Hiyerarsik modelleme veya gizil degisken modelleme
gibi gelismis istatistiksel teknikler, bireysel farkliliklar1 hesaba katmak ve potansiyel
karistiric1 degiskenleri kontrol etmek i¢in kullanildi. Bu yaklagimlar, sonuglarin

saglamligin ve giivenilirligini artirmaya yardime1 oldu.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1 Deney 1 Bulamkhgin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri
4.1.1 Deney 1 bulaniklik i¢in dogrusal karma modelinin analiz sonuclan

4.1.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)

Dogrusal Karma Modeli (DKM), hem sabit hem de rassal etkileri igeren
verilerin analizinde kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Ozellikle tekrarlanan
Olciimler veya uzun siireli ¢alisma verileri gibi hiyerarsik veya i¢ ige gecmis veri

yapilariyla ugrasirken kullanmighdir.

Bu bolim, R'de "lmerTest" paketi kullanilarak gerceklestirilen dogrusal
karma model (DKM) analizinin ¢iktisini sunar (Kuznetsova, Brockhoff ve
Christensen, 2017). Model, "ortalama" yanit degiskeni ile "mod_type", "mod field",
"Cinsiyet" ve "Yas" gibi birka¢ sabit etkiler arasindaki iliskiyi arastirmay1 amaglar.
Model, her katilimct i¢in rastgele bir kesisim noktasmi icerecek sekilde

tasarlanmistir, bu da verilerin tekrarlanan 6l¢iimlerini dikkate alir.

DKM, Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik Yontemi (KMOY) kullanilarak
uygunlagtirilir. KMOY yontemi, dogrusal karma modelinde varyans bilesenlerinin
tahmininde yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir ve ozellikle kii¢iik 6rneklem
biiyiikliikleri i¢in daha az yanli tahminler {iretme egilimindedir (Harville, 1977).
Ayrica, t-testleri i¢in derece 6zgirliiglinii hesaplamak i¢in Satterthwaite'in yontemi
kullanilr, bu yontem kiicik Orneklem biiytikliiklerindeki dogruluk ve
dayanikliligryla bilinir (Satterthwaite, 1946).

KMOY ile uygulanan DKM psikolojik ¢aligma i¢in asagidaki gibi verilir:
Ortalama ~ mod_type + mod_field + Cinsiyet + Yas + (1 | Katilimci) 4.1)

Formiil 4.1 sabit etkiler(mod_type, mod_field, Cinsiyet ve Yas) ile yanit
degiskeni (Ortalama) arasindaki iligkiler hakkinda daha dogru sonuglar ¢ikarmasi
icin arastirmacilara olanak tanir. Formiil 4.1°de gecgen (1 | Katilime1) degeri ise her

katilimei igin rassal etkiyi temsil eder.
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4.1.1.2 Yakinsama icin KMOY Kriteri

Yakinsamada icin KMOY kriteri, Dogrusal Karma modellerinde tahmin
edilen varyans bilesenlerinin kalitesini degerlendirmek igin kullanilan bir model
uyum Olglsiidir. KMOY yontemi kullanilarak Dogrusal Karma modeli
uygulandiginda, bu kriteri en aza indirgemek amaglanir. Daha kiigiik bir KMOY
degeri daha uygun bir modeli gosterir (Verbeke & Molenberghs, 2000).

Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik  Yonteminin (KMOY) kriteri, tahmin
edilen parametre sayismna bagli olarak modele bir ceza uygulayan bir model
uygunluk olgiitiidiir (Bolker vd., 2009). Bu durumda, yakmsama igin KMOY kriteri

1225.5 olup, modelin verilere iyi uydugunu gostermektedir.

4.1.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Olgeklendirilmis  artiklar, dogrusal karma modelin tahmin edilen
degerlerinden elde edilen ve gozlemlenen degerler ile standardize edilmis farklardir.
Es varyanslilik ve hata normalitesi gibi model varsayimlarmin ihlallerini teshis
etmek i¢in kullanishdir (Gelman ve Hill, 2007). Iyi uyan bir model, artiklar1 yaklasik
olarak normal dagilima, ortalamaya yakin bir ortalamaya ve tahmin edilen degerlerin

aralig1 boyunca sabit bir varyansa sahip olmalidir.

Artiklar vs. Tahmin Edilen Degerler

Artiklar

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 4.1: Deney 1 Bulaniklik i¢in Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler
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Olgeklendirilmis artiklar, dogrusal karma modelin varsayimlarmin makul bir
sekilde karsilandigina dair bazi kanitlar sunar. Ortanca degerin sifira yakin olmasi,
modelin tahminlerinin ortalama olarak dogru oldugunu gosterir. Ortanca etrafinda

simetrik dagilim, hatalarin normal dagilima sahip olabilecegini gdsterir (Sekil 4.1).

Ancak, minimum ve maksimum Ol¢eklendirilmis artiklarda asir1 degerlerin
bulunmasi, aykiri degerlerin veya modelin varsayimlariyla ilgili olasi sorunlarin
varligimi isaret edebilir. Varsayimlar1 dogrulamak i¢in tanisal grafikleri incelemek ve

Shapiro-Wilk testi gibi diger testleri yapmak 6nemlidir (Faraway, 2006).

Artiklarin QQ Plotu
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Sekil 4.2: Deney 1 Bulaniklik i¢in Artiklarin QQ plotu

QQ plotu, gozlemlenen degerlerin teorik normal dagilimin beklenen
degerlerine karsi1 siralandig1 bir grafik olarak ¢izilir. Eger noktalar ¢izginin yakiminda
diizgiin bir sekilde yer aliyorsa, hata terimleri normal dagilima yakin bir sekilde
dagiliyor demektir. Ancak noktalar ¢izgiden belirgin bir sekilde sapiyorsa, hata
terimleri normal dagilima uymayabilir ve modelde hatalar bulunabilir. Sekilde

diizgiin bir dagilim gdriinmektedir (Sekil 4.2)

Sonug olarak, dlgeklendirilmis artiklar, dogrusal karma modelin performansi

ve varsayimlar1 hakkinda degerli bilgiler saglar. Psikolojik ¢caligmadaki verilere olan
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uyumunu kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in diger tanisal araglar ve testlerle

birlikte yorumlanmalidir.
Asagida, Ol¢eklendirilmis artiklarin 6zeti yer almaktadir (Cizelge 4.1):

Cizelge 4.1: Deney 1 Bulaniklik i¢in Ol¢eklendirilmis Artiklar
Min. 1.Ceyrek Ortanca 3.Ceyrek Mak.

-3.579 -0.549 0.067 0.632 2.610

Olgeklendirilmis artiklar, modelin verilere ne kadar iyi uydugunu gdsteren bir
Olcii saglar. Gozlemlenen degerler ile yanit degiskeninin tahmin edilen degerleri
arasindaki farki, artiklarin tahmin edilen standart sapmasiyla standartlastirarak temsil

edilir.

Bu durumda olg¢eklendirilmis artiklar -3.579 ile 2.610 arasinda degismekte
olup, ortanca degeri 0.067'dir. Birinci ¢eyrek degeri -0.549'd1r, yani artiklarin %25'i
bu degerden daha kiiciiktiir. Ugiincii ¢ceyrek degeri 0.632'dir, yani artiklarin %75'i bu
degerden daha kiicliktiir ve modelin verilere olduk¢a iyi uydugunu gostermektedir

(Harrison vd., 2018).

Bununla birlikte, artiklari nispeten genis bir araliga sahip olmasi, bazi aykir1
degerlerin veya etkileyici gézlemlerin tahmin edilen degerleri etkiledigi olasiligmni

gostermektedir.

4.1.1.4 Rassal etkiler

Rassal etkiler, bir gruplama faktoriiniin (6rnegin, bir ¢caligmadaki katilimcilar)
seviyeleri arasindaki bireysel farkliliklara atfedilen sonuctaki degiskenligi temsil
eder. Bu durumda, "katilime1" gruplandirma faktoriidiir ve rassal etki kesigim
noktasidir. Kesisim noktasi, sonug degiskeninin baslangi¢ seviyesini temsil eder ve
katilimcilar arasindaki bireysel farkliliklar nedeniyle degisebilir (Bates vd., 2015).
Rassal etkiler, yanit degiskenindeki degiskenligi, sabit etkilerle ac¢iklanamayanlari
hesaba katar. Bu modelde iki adet rassal etki bulunmaktadir: her katilimci i¢in bir
rassal kesisim noktasi ve artik. Rassal kesisim noktasi ve artik igin varyans
tahminleri sirastyla 0.1723 ve 0.1553'tlir. Rassal kesisim noktasinin standart sapmasi
0.4151'dir, bu da katilimcilar arasinda yanit degiskeninde onemli bir degiskenlik
oldugunu gostermektedir (Gelman ve Hill, 2006). Artik icin standart sapma
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0.3941'dir. Bu, modelin diger faktorlerle agiklanamayan yanit degiskenindeki
degiskenligi temsil eder. Yani, modelin aciklamadigi rastgele degiskenlik miktar1

yaklasik 0.3941 standart sapma birimindedir(Cizelge 4.2).
Cizelge 4.2: Deney 1 Bulaniklik i¢in Rassal Etkiler

Bilesen Varyans Standart Sapma
Rassal Kesisim 0.1723 0.4151
0.1553 0.3941

Artik

Her katilimci igin rassal kesisim noktasi, yanit degiskenindeki varyansin

%17.23"ini ve artikin %15.53"lini agiklar.
Dikkat edilmesi gereken diger bir nokta, 1024 gézlem ve 64 katilimci oldugu

ve bu da katilimc1 basma ortalama 16 gozlem oldugu anlamina gelir.

Rassal Etkilerin Histogrami

104

Frekans

EI.IU IZI.IE
Rassal Etkiler

Sekil 4.3: Deney 1 Bulaniklik i¢in Rassal Etkilerin Histogrami

Varyans bilesenleri, katilimcr diizeyindeki farkliliklardan kaynaklanan
sonucta 6nemli farkliliklar oldugunu gostermektedir ve bu nedenle c¢alismanin
sonuglarint yorumlarken dikkate alinmalidir

Histogram, dogrusal bir karma modelde rastgele etkilerin dagilimini gosterir.

x ekseni rastgele etkileri, y ekseni ise her rastgele etkinin sikligmni temsil eder.
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Histogram yaklasik olarak normaldir; ortalamasi 0 ve standart sapmasi 0,5'tir. Bu,
rastgele etkilerin normal sekilde dagildigini1 ve rastgele etkilerde orta diizeyde bir

degiskenlik oldugunu gostermektedir (Sekil 4.3).

Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

0.757

Yogunluk

0.251

0.001

-0.5 0.0 05
Rassal Etkiler

Sekil 4.4: Deney 1 Bulaniklik i¢in Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

Ozet olarak, dogrusal karma modelindeki rassal etkiler, katilimcilar
arasindaki bireysel farkliliklardan kaynaklanan degiskenlige iliskin degerli bilgiler
saglar. Sabit etkilerle ilgili daha dogru sonuglar ¢ikarmamiza yardimci olur. Bu
bilgiler, calismanin sonuglarinin yorumlanmasini iyilestirmek, sabit etkiler ve genel

bulgular hakkinda daha dogru ¢ikarimlar yapmak i¢in kullanilabilir (Sekil 4.4).

4.1.1.5 Sabit etkiler

Sabit etki tahminleri, modeldeki diger degiskenlerin kontrol altinda tutuldugu
bir ¢ergevede, her bir sabit etkinin yanit degiskeni ile olan iligkisini inceler. Analiz
sonuglary, belirli bulaniklik seviyeleri ve yasin yanit degiskeni lizerinde Onemli

etkilere sahip oldugunu ortaya koymaktadir (Cizelge 4.3).

Ozellikle, 'Blur6' degiskeninin yanit degiskeni iizerinde negatif ve anlamli bir
etkisi oldugu gézlemlenmistir (p=0.03078), bu da Blur6 bulaniklik seviyesine sahip
gorsellerin, referans gruba kiyasla yanit degiskeninde daha diisiik degerlerle iligkili
oldugunu gostermektedir. Diger yandan, 'Blur10' degiskeni yanit degiskeni lizerinde

pozitif ve istatistiksel olarak anlaml bir etkiye sahiptir (p=0.00990), bu da Blur10
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bulaniklik seviyesinin yanit degiskeninde pozitif bir degisimle iliskilendirildigini

gosterir.
Cizelge 4.3: Deney 1 Bulaniklik i¢in Sabit Etkiler
Tahmin Ortalama Standart Hata t-degeri p-degeri Anlamhhik
Kesisim Noktasi 3.723 0.228 16.337 < 2e-16 Cok
Anlaml
BlurNone

mod_typeBlurl0 0.154 0.059 2.584 0.00990 Anlaml

mod_typeBlurl2 0.106 0.059 1.777 0.07593 Marjinal

Anlamli

Olabilir

mod_typeBlurl4 0.079 0.059 1.329 0.18407 Anlamli
Olmayabilir

mod_typeBluré -0.129 0.059 -2.163 0.03078 Anlamli

mod_typeBlur8 0.076 0.059 1.286 0.19888 Anlamli
Olmayabilir

mod_fieldleft -0.041 0.031 -1.317 0.18829 Anlaml
Olmayabilir

mod_fieldright -0.033 0.031 -1.066 0.28678 Anlaml
Olmayabilir

GenderMale -0.0004 0.108 -0.004 0.99706 Onemsiz

Yas -0.018 0.006 -2.946 0.00455 Anlaml

‘Blur8' ve 'Blurl4' bulaniklik seviyelerinin yanit degiskeni tizerindeki etkileri
istatistiksel olarak anlamli degildir (sirasiyla p=0.19888 ve p=0.18407), bu da bu
bulaniklik seviyelerinin yanit degiskeni lizerinde belirgin bir etkiye sahip olmadigini
gosterir. 'Blurl2' degiskeninin etkisi de marjinal olarak anlamhidir (p=0.07593), bu

da belirgin bir etkinin olmadigin1 gosterir.

'mod_fieldleft' ve 'mod_fieldright' degiskenlerinin yanit degiskeni iizerinde
anlaml bir etkisi yoktur (her ikisinin p-degeri 0.05'ten biiyiik), bu da bu mekansal
konumlandirma degigkenlerinin yanit degiskeni lizerinde onemli bir etkiye sahip

olmadigin1 gosterir.

Yas degiskeni, yanit degiskeni ilizerinde 6nemli bir negatif etkiye sahiptir

(p=0.00455), bu da yasmn artmasiyla yanit degiskeninin degerlerinin diisme
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egiliminde oldugunu gosterir. Bu bulgu, yasin biligsel performans {iizerindeki

olumsuz etkisine dair mevcut literatiirle uyumludur.

Bu analiz sonuglari, belirli bulaniklik seviyelerinin (6zellikle Blur6 ve
Blur10) ve yasm yanit degiskeni {izerinde Onemli etkilere sahip oldugunu
gostermektedir. Diger yandan, Blurl2, Blurl4, Blur8, mod_fieldleft ve
mod_fieldright gibi degiskenlerin yanit degiskeni iizerinde belirgin bir etkisi

goriilmemektedir.

Bu bulgularin literatiirle karsilastiriimasi, benzer ¢aligmalardaki sonuclarla
uyumlu oldugunu gostermektedir. Ornegin, bulaniklik seviyelerinin gorsel algilama
iizerindeki etkileri, gorsel dikkat ve hafiza calismalarinda sik¢a incelenmis ve
bulanikligin artmasiyla gorsel nesnelerin taninmasi ve hatirlanmasinda olumsuz
etkiler gosterilmistir (Henderson vd., 2007; Levi, Klein & Hariharan, 2002). Yas
faktoriiniin yanmit degiskeni iizerindeki negatif etkisi, yaslanma psikolojisi ve
norobilim alanindaki ¢alismalarla da uyumludur, zira yas ile bilissel performans
arasinda genellikle negatif bir iliski bulunmustur (Salthouse, 2010; Park & Reuter-
Lorenz, 2009).

Sonug olarak, bu deneyin sonuglar1 gorsel algi ve biligsel islevler {izerine
yapilan onceki ¢alismalarla uyumlu goriinmektedir. Belirli bulaniklik seviyelerinin
ve yas faktoriiniin yanit degiskeni tizerindeki etkileri literatiirde bulunan bulgularla
desteklenmektedir, bu da deney sonuc¢larmin gegerliligini artirir ve bulaniklik
seviyeleri ile yasm bilissel islevler lizerindeki etkisine dair mevcut anlayigimizi
genisletir. Bu sonuglar, gorsel algi ve bilissel islevler {izerine yapilan gelecek

calismalar i¢in 6nemli bir temel olusturabilir.

4.1.1.6 Sabit etkilerin korelasyonu

Sabit etkilerin korelasyonu, bir dogrusal karma modeldeki sabit etkiler
arasindaki korelasyonlar1 gosterir ve korelasyon katsayilar1 -1 ile 1 arasinda degisir.
1, miikkemmel pozitif korelasyonu, -1 ise miikkemmel negatif korelasyonu temsil eder,
0 ise iki degisken arasinda dogrusal bir iligkinin olmadigin1 gosterir. Korelasyon
matrisinin analizi, modeldeki degiskenlerin birbiriyle nasil iligkili oldugunu
anlamamiza yardimc1 olur ve ¢oklu dogrusallik gibi potansiyel istatistiksel sorunlarin

tespit edilmesine olanak tanir (James vd., 2013).
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Bulamiklik  Degiskenleri  Arasindaki  Korelasyon: Bulaniklikla ilgili
degiskenler (Blur10, Blur12, Blurl4, Blur6 ve Blur8) arasinda gézlemlenen 0.773
degerindeki yiiksek pozitif korelasyonlar, bu degiskenlerin birbirleriyle giiclii bir
iliskiye sahip oldugunu gosterir (Cohen, West, & Aiken, 2013) (Cizelge 4.4). Bu,
farkli bulaniklik seviyelerinin birbirlerini etkileyebilecegini ve bir degiskendeki
artisin  digerlerinde de benzer bir artisa yol acgabilecegini gosterir. Bu durum,
modeldeki etkilesimleri ve bagimli degisken {izerindeki potansiyel kombine etkileri

anlamak i¢in 6nemlidir (Hair, Black, Babin, & Anderson, 2010).

Cizelge 4.4: Deney 1 Bulaniklik i¢in Sabit Etkilerin Korelasyonu

Tahmin  Kesisim Blurl0 Blurl2 Blurl4 Blur6 Blur8 mod_ mod_ Gender
Noktasi fieldleft ~ fieldrig Male
ht
Blur10 -0.178 - 0.773 0.773 0.773 0.773 -0.261 -0.261 0.0
Blurl2 -0.178 0.773 - 0.773 0.773 0.773 -0.261 -0.261 0.0
Blurl4 -0.178 0.773 0.773 - 0.773 0.773 -0.261 -0.261 0.0
Bluré -0.178 0.773 0.773 0.773 - 0.773 -0.261 -0.261 0.0
Blur8 -0.178 0.773 0.773 0.773 0.773 - -0.261 -0.261 0.0
mod_field 0.000 -0.261  -0.261 -0.261 -0.261 -0.261 - 0.500 0.0
left
mod_field 0.000 -0.261  -0.261 -0.261 -0.261 -0.261 0.500 - 0.0
right
Gender -0.396 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -
Male
Yas -0.920 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.180

Mod_fieldleft ve Mod_fieldright Arasindaki Korelasyon: "mod_fieldleft" ve
"mod _fieldright" degiskenleri arasindaki 0.500 degerindeki orta diizeyde pozitif
korelasyon, bu iki degiskenin birbirleriyle iligkili oldugunu ancak modeldeki diger
degiskenlerle 6nemli bir iliskiye sahip olmadigini gosterir (Kutner, Nachtsheim,
Neter, & Li, 2004). Bu, modeldeki farkli degisken kategorilerinin etkilesim

dinamiklerini anlamak i¢in dnemlidir.

Yas Degiskeninin Onemi: Yas degiskeni ile kesisim -0.920 gibi oldukca
yiiksek negatif bir korelasyon gdsterir. Bu, yasin artisiyla modelin referans grubu igin

tahmin edilen sonuglarin azalma egiliminde oldugunu gdosterir ve yasin modelde
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onemli bir faktor oldugunu ve sonug iizerinde belirgin bir etkisi oldugunu vurgular
(Salthouse, 2004). Bu bulgu, bilissel performans ve yaslanma {izerine yapilan

calismalarda sik¢a gozlemlenen bir trendi yansitir.

Genel Korelasyon Yapisi: Korelasyon matrisi, modeldeki degiskenler
arasinda genellikle diisiik veya sifira yakin korelasyonlar oldugunu gosterir, bu da
coklu dogrusalligin 6nemli bir endise kaynagi olmadigini isaret eder (James, Witten,
Hastie, & Tibshirani, 2013). Ancak, bulaniklik seviyeleri arasindaki korelasyonlar,
bu faktorlerin birbirleriyle iliskili oldugunu ve sonuglarin yorumlanmasinda dikkate

almmas1 gerektigini gosterir.

Sonug olarak, bu korelasyon matrisi, sabit etkilerin birbirleriyle nasil iligkili
oldugunu ve hangi degiskenlerin modeldeki sonug iizerinde daha belirgin bir etkiye
sahip olabilecegini anlamamiza yardimci olur. Yas degiskeninin modeldeki etkisi ve
bulaniklik seviyeleri arasindaki iliski, modelin dogru yorumlanmasi ve sonuglarin

anlaminin derinlemesine anlasilmasi i¢in kritik 6neme sahiptir.

Female Male Blur10 Female

Blur10 Male

Blur12 Female

Blur1z Male

[o8]
1

Blur14 Female

Blur14 Male

Blurg Female

Blurg Male

Ortalarma Dogru Tiklamalar
M2

Blurg Female

D. . Blurg Male

Mone Female

Lad
.

4 2
Tahmin/Asil Maone Male

ra 4
[aN}

Sekil 4.5: Deney 1 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalar1 — Tahmin Edilen / Asil
(mod_type/Cinsiyet)

Bu deneyi grafiksellestirdigimizde her bulaniklagtirma durumu ve her cinsiyet
icin ayr1 bir veri noktasi satirryla hem kadmlar hem de erkekler i¢in tahmin

edilen/asil degerler ile ortalama dogru ilk yanitlar arasinda pozitif bir dogrusal iliski
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gostermektedir. Noktalarin bir ¢izgi boyunca kiimelenmesi, bu degiskenler arasinda

giiclii bir korelasyon oldugunu gostermektedir (Sekil 4.5).

Sekil 4.6’da bir ¢ubuk igindeki her renk bolimiiniin yiliksekligi, s6z konusu
kategori i¢in ortalama dogru tiklama sayisini temsil eder. Bu gorsellestirme, farkl
kosullar ve cinsiyetler arasinda ortalama dogru tiklamalarin sikligin1 veya sayisini

karsilastirmak icin kullanilir.

607 Modalite Tarii & Cinsiyet
Blur10 Female

Blur10 Male

Blur12 Female

407 Blur12 Male

Blur14 Female

Sayl

Blur14 Male
Blurg Female
20 Blur6 Male
Blurg Female
Blurg Male

Mane Female

Mone Male

1 2 3 4
Ortalama Dofdru Tiklamalar

Sekil 4.6: Deney 1 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalar(mod_type/Cinsiyet)

Grafik, her iki cinsiyet i¢in de en yiliksek ortalama dogru tiklama sayisinin
"None" kategorisiyle iligkili oldugunu gosteriyor; bu da katilimeilarin herhangi bir
bulaniklik etkisi olmadan daha iyi performans gdsterdigini belirtiyor. Her iki
cinsiyette de tutarli olan bulaniklik diizeyi arttikga sayimlar azalir. Bu,
bulaniklastirmanin, yiiriitilen goérev veya test ne olursa olsun dogru sekilde

gerceklestirilme yetenegini engelledigi anlamina gelebilir.

Cubuklardaki renkleri karsilastirmak, her cinsiyetin her bulaniklastirma
kategorisinde nasil performans gosterdigine dair bize bir fikir verebilir. Ornegin,
"Blurl2 Male" segmentleri "Blurl2 Female" segmentlerinden daha biiyiikse,
ortalama dogru tiklama s6z konusu oldugunda bu bazi belirli bulaniklagtirma

diizeyinde erkeklerin kadmlardan daha iyi performans gosterdigini belirtir.
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Bu grafik, farkli bulaniklastirma yontemleri ve cinsiyetler arasindaki dogru
tiklamalarin kiimiilatif sayilarin1 karsilastrmak i¢in kullanmishdir. Yalnizca her
modalite tiiri-cinsiyet kombinasyonunun toplam sayisini degil, ayn1 zamanda bu
sayillarin ortalama dogru tiklamalarn her diizeyi icin toplama nasil katkida

bulundugunu da gosterir.

Modalite Tard & Cinsiyet
Blur10 Female
Blur10 Male

0.8

Blur12 Female
Blur1z Male

=
on
1

Blur14 Female

Blur14 Male

Yogunluk
=

Bluré Female
Blurg Male

Blurd Female
Blurg Male

0.21

Mone Female

0.0- Mone Male

2 3 4
Ortalama Dogru Tiklamalar

Sekil 4.7: Deney 1 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalarin Yogunlugu
(mod_type/Cinsiyet)

Analiz i¢in kullandigimiz diger bir sekli inceledigimizde (Sekil 4.7)
gorildigi gibi:
1. Her iki cinsiyet i¢in de 'None' kategorisi en yiiksek yogunluk zirvelerine

sahip; bu da katilimcilarin herhangi bir bulaniklik olmadan daha fazla

ortalama dogru tiklamaya sahip olduklarini gosteriyor.

2. Bulaniklagtirma diizeyi arttik¢a, yogunluk grafiklerinin tepe noktalar1 her iki
cinsiyet icin de sola dogru kayma egilimi gosterir, bu da daha az ortalama

dogru tiklamaya isaret eder.

3. Egrilerin dagilimi kategoriler arasinda farklilik gosteriyor; bu da bazi
bulaniklik diizeylerinin katilimcilar arasmda daha tutarli performansa yol

actigii, digerlerinin ise daha fazla degiskenlik gosterdigini belirtiyor.
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Genel olarak, bu yogunluk grafigi, farkli bulaniklik diizeylerinin, ¢aligmadaki

kadmn ve erkek katilimcilar arasindaki ortalama dogru tiklamalarmn dagilimimi nasil

etkilediginin karsilagtirilmasina olanak tanir. Bulaniklastirmanin genellikle ortalama

dogru tiklama sayisini azalttigini ve etkinin cinsiyetler arasinda benzer oldugunu

gosteriyor.

Kutu grafiklerinden, farkli yontemler ve cinsiyetler arasindaki ortalama dogru

baslangig tepkilerinin merkezi egilimini ve dagilimmi karsilastirabiliriz. Ornegin, bir

kutu digerinden daha yiiksekse bu, grubun ortalama puaninin daha yiiksek oldugunu

gosterir. Benzer sekilde, bir kutunun Ceyrekler Arasi Aralik (CAA) (veri setinin

ceyreklerini temsil eden 1C ve 3C arasindaki fark: ifade eder) daha biiyiikse bu, o

grubun puanlarinda daha fazla degiskenlik oldugunu gdsterir.

Crtalama Dogdru Tiklamalar

all left right
Modalite Alani

Modalite TOrd & Cinsiyet
B Blur1o Female

B Bluro Male

‘ Blur12 Female

B Blur2 Male

B slurt4 Female
EE Biur14 Male
ES Biurs Female

B Biurs Male

‘ Blurg Female

ES Biurs Male

‘ Mone Female

- Mone Male

Sekil 4.8: Deney 1 Bulaniklik Tiim, Sol ve Sag mod_field’a gore Ortalama Dogru

Tiklamalar (mod_type/Cinsiyet)

Bazi gozlemler:

e Biiyiik olasilikla bulanikligin olmadigini belirten 'None' kategorisi genellikle

daha yiiksek ortalama degerlere sahiptir ve bulaniklik olmadan daha iyi

performans gosterir.

e CAA araligmin gosterdigi gibi, her modalite tiirii ve cinsiyette bazi

farkliliklar vardir.
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turd

icindeki

Aykir1 degerler,

verilerin geri kalantyla karsilastirildiginda alisilmadik

derecede yiiksek veya diisik puan Orneklerini gdsteren gesitli modalite

tiirlerinde mevcuttur.

Genel olarak, bu kutu grafigi, farkli bulaniklik diizeyleri i¢in ve her modalite

cinsiyetler arasindaki

ortalama dogru baglangic yanitlarinin

dagilimlarinin net bir gorsel karsilastirmasini saglar (Sekil 4.8).

Sekil 4.9, her modalite tiirii i¢in yas ile ortalama dogru ilk yanitlar arasindaki

iliskiyi gosterir. Veri noktalari, her kategori i¢in ¢izgilerle birbirine baglanmistir ve

cizgilerdeki varyasyon, ortalama dogru ilk yanitlarin her bir modalite tiirii ve cinsiyet

icin yasa gore nasil degistigini gosterir.

Ortalarma Dodru Tiklamalar
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Modalite Tord & Cinsiyet
Blur10 Female
Blur10 Male
Blur12 Female
Blur12 Male
Blur14 Female
Blur14 Male
Blur6 Female
Blurg Male
Blurg Female
Blurg Male

Mone Female

EEEEEENEENER!

Mone Male

Sekil 4.9: Deney 1 Bulaniklik Yag’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar
(mod_type/Cinsiyet)

Temel gozlemler sunlari igerebilir:

Her modalite tiirii ve cinsiyet i¢in farkli yaslar arasinda ortalama dogru ilk

yanitlardaki degiskenliktir.

Baz satirlar daha fazla dalgalanma gdsteriyor, bu da bu kategorilerdeki farkl

yaslar arasindaki yanitlarda daha fazla tutarsizlik oldugunu gdosterir.
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e "None" kategorilerine iligkin ¢izgiler, bulaniklastrrmanin, bulaniklastirma
yapilmamasina kiyasla ortalama dogru ilk yanitlar1 nasil etkiledigini anlamak

icin bir temel olarak kullanilabilir.

Boyle bir grafik, farkli gorsel netlik kosullar1 altinda ilk denemede dogru
tepki verme yetenegi lizerinde yasin etkisini analiz etmek ve bu etkileri cinsiyetler

arasinda karsilastirmak i¢in kullanilabilir.

Ayn1 yontem tiirii icindeki her cinsiyetteki ¢ubuklarin benzer yiikseklikleri,
faktoriin performans tizerindeki etkisinin, her bulaniklastirma diizeyi i¢in erkekler ve
kadinlar arasinda tutarli oldugunu gostermektedir. Hata ¢ubuklar1 kiigiik goriiniiyor,

bu da ortalama tahminlerin nispeten kesin oldugunu gosteriyor (Sekil 4.10).

3-

21 Cinsiyet

. . Female
. Male

1 —

Faktorlerin Coklu Nesne Takip Performansina Etkisi

o Q ™
~ & & oF oF &
Modalite Tura

Sekil 4.10: Deney 1 Bulaniklik i¢in Coklu nesne izleme performasinin mod type’a
gore grafigi (Cinsiyet)

4.1.2 Bulamklik diizeyleri icin deney 1 sonrasi yapilan test (Post-Hoc)

Bu boéliimde, birden fazla karsilastirma sonucunda ortaya ¢ikan aile ici hata
oranin1  kontrol altinda tutmak amaciyla Tukey diizeltmesi kullanilarak
gerceklestirilen post-hoc analizlerin sonuglarmma detayli bir bakis sunulmaktadir.
Tukey diizeltmesi, grup ortalamalar1 arasindaki istatistiksel olarak anlaml farklari

belirlemek i¢in kullanilir.
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Bu veri seti, belirli bir yas grubundaki erkek ve kadmmn farkli bulaniklik
diizeylerinin etkilerini karsilastiran bir dizi karsilastirma sunar(muhtemelen
31.703125 yasinda, ancak bu alisilmadik derecede belirli bir rakamdir).
Karsilagtirmalar, farkli bulaniklik seviyeleri (Blur6, Blur8 vb. gibi sayilarla
belirtilmis) ve farkli yonelimler veya kosullar (6rnegin 'tiimii, 'sol', 'sag' gibi)
arasinda yapilir. Veri seti, her karsilastirma i¢in etkilerin, standart hatalarin (SH),
serbestlik derecelerinin (SD), t-oranlarinmn ve p-degerlerinin tahminlerini igerir. Iste

sonuclarin detayl bir analizi:

Etki Biiyiikliigii ve Istatistiksel Anlamliltk: Tahminler, karsilastirilan kosullar
arasindaki farkin biiyiikliigiinii temsil eder; standart hata ise bu tahminlerin
hassasiyetini gosterir. t-oranlari ve p-degerleri, her karsilastirmanin istatistiksel
anlamliligim degerlendirmek i¢in kullanilir. Tipik olarak, 0.05'ten kiigiik bir p-degeri,
gozlemlenen etkinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir, bu da rastgele

varyasyondan kaynaklanmasi olasiliginin diisiik oldugu anlamma gelir.

Yiiksek Bulaniklik vs. Diistik Bulaniklik: Daha yiiksek bulaniklik seviyeleri
(6rnegin, Blur10, Blurl2, Blurl4) ile diisiik bir seviye (Blur6) arasindaki
karsilagtirmalara gore pozitif tahminler gosterir ve artan bulaniklik seviyesinin

incelenen sonuglar tizerinde ol¢iilebilir bir fark olusturdugunu gosterir.

Cinsiyete Gore Karsilagtrma: Veri seti, 'Kadin' ve 'Erkek' icin
karsilagtirmalar1 ayirarak, bulanikligin etkilerinin cinsiyete gore farklilasip
farklilasmadigini analiz etmeye olanak tanir. Sonuglar, cinsiyetlere gore benzer gibi
goriinmektedir ve bulanikligin etkilerinde dramatik cinsiyet tabanli farklarin belirgin

bir gbstergesi yoktur.

Yonsel Etkiler ('sol' vs. 'sag'): Bazi karsilastirmalar, 'sol' ve 'sag't ayirir
(muhtemelen goriintliniin tarafin1 veya konunun yonelimini belirtir), bu da
bulanikligm tarafinin farkl etkilere sahip olabilecegini gosterebilir. Ancak, sonuglar

giiclii bir yonsel etkiyi belirten tutarl bir desen gostermez.

Negatif Tahminler: "Blur6é All Female Yas31.703125 - Blur8 All Female
Yas31.703125" gibi karsilagtirmalar negatif tahminler gosterir, bu da bu durumlarda
bulaniklik seviyesinin artmasmin (Blur6'dan Blur8'e) incelenen Olgiim {izerinde

azaltici bir etkiye sahip olabilecegini diislindiiriir.
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Istatistiksel Anlamlilik: Neredeyse tiim karsilastirmalar, 0.05'ten kiigiik bir p-
degeri gosterir, bu da gozlemlenen farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
ve rastgele varyasyondan kaynaklanmadigmi gosterir. Bu, bulanikligin etkilerinin
yani sira 'tiim', 'sol' ve 'sag' kosullar1 arasindaki farklarin anlamli ve tutarlt oldugunu

gosterir.

Anlamh Cift Karsilastirmalar - Tahmin

40

30

20

Toplamin Y Uzdesi

T T T
-0.2 0.0 0.2

Ortalama Fark

Sekil 4.11: Deney 1 Bulaniklik i¢in Onemli ikili Karsilastirmalar- Tahmini

Potansiyel Uygulamalar: Bu sonuglar, psikoloji alaninda bulanik goriintiilerin

algisinin etkisinin bilissel isleme ile iliskili olabilecegini gosterir.

Ozetle, bu veri seti, farkli bulaniklik diizeylerinin ve yonelimlerinin belirli bir
yas grubundaki erkek ve kadmn goriintiilerini nasil etkiledigine dair kapsamli bir
analiz sunar. Istatistiksel olarak sonuclar, bu etkilerin 6lciilebilir ve anlamli
oldugunu, cinsiyetler arasindaki desenin benzerligi bulgularin dogru olabilecegini
gosterirken, ayrintili istatistiksel veri ¢ikarilan sonuglarin giivenilirligini destekler

(Sekil 4.11).
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4.2 Deney 2 Bulamkhigin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri
4.2.1 Deney 2 icin bulanikhik dogrusal karma model analizi sonuclan

4.2.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model(DKM)
Bu analizde kullanilan DKM formiilii asagidaki gibi tanimlanir:
Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet + Yas + (1 | Katilime1) (4.2)

Formiil 4.2’de "Ortalama" bagimli degiskeni, "mod type", "Cinsiyet" ve
"Yas" sabit etkileri ve "katilimc1" rassal etkidir. Sonuclar1 analiz etmek i¢in, tahmin
edilen katsayilar ve sabit etkilerin p-degerlerine odaklaniriz. Anlamli p-degerleri,
bagimli degiskenle ilgili sabit etki arasinda anlamli bir iliski oldugunu gosterir.
Rassal etki, veride a¢iklanamayan degiskenligi hesaba katarak modelin tahminlerinin

dogrulugunu artirir.

4.2.1.2 Yakinsama i¢cin KMOY Kriteri

Bu analizde, yakinsamada KMOY kriteri 1708,9 olarak tespit edilmistir. Bu
deger tek basina modelin performansi hakkinda ¢ok fazla bilgi saglamaz. Model
uyumu daha kesin bir sekilde degerlendirmek i¢in KMOY degerini alternatif
modellerle karsilastirmak faydali olabilir. Farkli sabit veya rassal etkilere sahip farkli
modelleri uygunlastirarak ve KMOY degerlerini karsilastirarak bunu yapabilirsiniz.
Daha diisiik KMOY degerleri daha iyi uyumlu bir modeli, daha ytliksek degerler ise
daha kotii bir uyumu gosterir (Schabenberger & Gregoire, 1997). Genel itibariyla

model i¢in makul degerdir.

4.2.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Olgeklendirilmis artiklar, dogrusal karma modellerinde model uyumunu
degerlendirmek ve potansiyel aykir1 degerleri belirlemek i¢in kullanilir.
Olgeklendirilmis artiklar, gdzlenen ve tahmin edilen degerler arasmdaki farklari
standart hata degerleriyle bolerek hesaplanir (Verbeke & Molenberghs, 2000). Bu
degerler, modeli iyi sekilde temsil edemeyen veri noktalarini belirlemeye yardimci

olur (Sekil 4.12).
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Artiklar vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.12: Deney 2 Bulaniklik i¢in Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler

Bu analizde, 6l¢eklendirilmis artiklar minimum (Min.), birinci ¢eyrek (1C),
ortanca, tigiincii ¢ceyrek (3C) ve maksimum (Mak.) olmak {izere bes Ozet istatistik
kullanilarak Ozetlenir. Bildirilen degerler, artiklarin dagilimmi anlamak ve olasi
aykir1 degerleri veya olagandisi veri noktalarmi belirlemek i¢in yardimci olur. Biiyiik
artiklar uyumsuz bir uyumu isaret ederken, kiiciik artiklar modelin verilere daha iyi
uydugunu gosterir. Bu 6zet istatistikleri incelemek, modelin performansi ve verilere

olan uyumu hakkinda bilgi saglar.

Iyi uyumlu bir model genellikle sifira yakm simetrik olarak dagilmis
Olceklendirilmis artiklara sahiptir ve asir1 degerler icermez. Bu durumda, ortanca
Olceklendirilmis artik (0.0352), modelin tahminlerinin genellikle dogru oldugunu
gosterir. Ancak, minimum ve maksimum Ol¢eklendirilmis artiklar (-3.8695 ve
2.8818) potansiyel aykir1 degerleri veya etkileyici veri noktalarmi isaret eder
(Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5: Deney 2 Bulaniklik icin Olgeklendirilmis Artiklar

Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.

-3.8695 -0.5989 0.0352 0.6364 2.8818
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Olgeklendirilmis artiklarm dagilimmni daha iyi anlamak i¢in bir histogram

veya QQ plot (nicelle-quantile grafigi) olusturmak faydalidir (Cribari-Neto &

Zeileis, 2010). Bir QQ grafigi, olgeklendirilmis artiklarin kuantillerini standart

normal dagilimin kuantilleriyle kargilastirir. Noktalarin diiz bir ¢izgi boyunca

diizenlenmis olmasi, artiklarin normal bir dagilimi takip ettigini gosterir, ki bu,

dogrusal karma modelleri igin temel bir varsayimdir (Faraway, 2016) (Sekil 4.13).

Gozlemlenen Degerler

Artiklarin QQ Plotu

0
Teorik Normal Dagihm

Sekil 4.13: Deney 2 Bulaniklik i¢in Artiklarm QQ plotu

Ozetlemek gerekirse, dlgeklendirilmis artiklar potansiyel aykir1 degerleri veya

etkileyici veri noktalarini belirlemeye yardime1 olur.

4.2.1.4 Rassal etkiler

Bu béliimde, modeldeki rassal etkiler agiklanir, bunlar sabit etkiler tarafindan

aciklanmayan katilimciya 6zgii farkliliklar: temsil eder (Sekil 4.14).

Gozlem sayist ve grup sayist: Veri setinde 1024 gozlem ve 64 farkli katilimel

bulunmaktadir.

Iste rassal etkilerin bir tablosu (Cizelge 4.6):

Cizelge 4.6: Deney 2 Bulaniklik i¢in Rassal Etkiler

Grup Ad Varyans Standart Sapma
Katihmc1 (Sabit) 0.2316 0.4813
Artik 0.2492 0.4992
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Rassal Etkilerin Histogrami
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Sekil 4.14: Deney 2 Bulaniklik i¢in Rassal Etkilerin Histogrami

Bu durumda, degiskenligin iki bileseni vardir:

Katilimcilar arast kesisim: Katilimcilar i¢in rasgele kesisimin varyansi
0.2316 ve standart sapmasi1 0.4813'tiir. Bu, farkli katilimcilar arasinda kesisimde bazi
farkliliklar oldugunu gosterir. Daha biiyiik bir deger, kesisimlerde daha fazla
degiskenligi gosterirken, daha kii¢iik bir deger katilimcilarin kesisimlerinin daha

benzer oldugunu gosterir.

Artik degiskenlik: Artik varyans (0.2492) ve standart sapma (0.4992),
modeldeki sabit ve rassal etkiler tarafindan agiklanmayan degiskenligi temsil eder.
Bu deger, sabit etkileri ve katilimcilar i¢in rasgele kesenleri dikkate aldiktan sonra

gbzlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farkliliklar1 hesaba katar.

Bu degerler, modelin verilere olan uyumunu ve verilerin i¢indeki
degiskenligin ne kadarimin model tarafindan agiklanabildigini gosterir. Her iki deger
de oldukga yiiksek, bu da modelin verilerin igerdigi degiskenligi iyi bir sekilde
yakaladigin1 gosterir.

Sonu¢ olarak, rassal etki c¢iktisi, katilimcilar arasindaki kesisimlerin
degiskenligi ve modelde agiklanmayan degiskenlik hakkinda bilgi saglar. Bu

degerler, katilimcilar arasindaki heterojenlik derecesini ve model tarafindan

aciklanan varyansin oranini degerlendirmek i¢in kullanilabilir (Sekil 4.15).
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Rassal Etkilerin Yogunlugu
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Sekil 4.15: Deney 2 Bulaniklik i¢in Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

4.2.1.5 Sabit etkiler

Sabit etkiler analizi, dogrusal karma modelin ¢esitli faktorlerin bagimli
degisken iizerindeki etkilerini nasil tahmin ettigini gdsterir. Bu analiz, farkli goriinti
isleme tiirleri(modalite tiirii), cinsiyet ve yas gibi faktorlerin etkilerini degerlendirir.

Iste 6nemli bulgular:
Goriintii Isleme Tiirlerinin(Modalite Tiirlerinin) Etkileri:

e Heterojen (1/2-1 Heterogen): Bu faktor, referans kategoriye kiyasla yanit
degiskeninde anlamli bir azalma (-0.203, p=0.02155) gdsterir, bu da heterojen

islemenin etkisinin negatif oldugunu belirtir.

e Homojen (1/2-1 Homogen): Bu faktorde daha biiyliik ve daha anlamli bir
negatif etki (-0.493, p<0.00001) goriiliir, bu da homojen islemenin referans

kategoriye gore daha belirgin bir negatif etkiye sahip oldugunu gosterir.

e Pozitif etkiler: 1/3-2/3-1 2Hot (+0.185, p=0.03640) ve 1/4-1/2-3/4 2Hot
(+0.166, p=0.06056) gibi bazi1 faktorler, referans kategoriye goére yanit
degiskeninde anlamli bir artig gdsterir, bu da bu isleme tiirlerinin pozitif bir

etkiye sahip oldugunu isaret eder.
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Cinsiyetin Etkisi:

e Cinsiyet faktorii (Erkek) bu modelde yanit degiskeni iizerinde anlamli bir
etkiye sahip degildir (-0.108, p=0.39004), bu da cinsiyetin bu baglamda

onemli bir faktdr olmadigmi gosterir.
Yasin Etkisi:

e Yasin yanit degiskeni tiizerindeki etkisi anlamli ve negatiftir (-0.018,
p=0.01755). Bu, yas arttik¢a yanit degiskeninin azaldigini1 gosterir, yani yas

ilerledik¢e bu baglamdaki performans diisebilir.
Sonuc:

Bu sabit etkiler analizi, farkli goriintii isleme tiirlerinin (mod type) yanit
degiskeni iizerinde 6nemli ve farklilasan etkilere sahip oldugunu gosterir. Hem
heterojen hem de homojen goériimtii isleme tiirleri, referans kategoriye kiyasla yanit
degiskeninde anlamli bir azalma ile iliskilendirilirken, bazi diger isleme tiirleri
pozitif bir etki gosterir. Cinsiyetin bu modelde 6nemli bir etkisi yoktur, ancak yasin
yanit degiskeni iizerinde negatif bir etkisi vardwr. Bu bulgular, gorsel isleme
tiirlerinin, yasin ve cinsiyetin, belirli bir baglamdaki performans iizerindeki etkilerini

daha iyi anlamamiza yardimc1 olabilir.

4.2.1.6 Sabit etkilerin katsayisi

Sabit etkilerin katsayilari, bir regresyon modelinin anlasilmasinda ve
yorumlanmasinda merkezi bir role sahiptir. Her bir katsayi, bagimsiz degiskenlerin

yanit degiskeni lizerindeki spesifik etkisini temsil eder.

Saglanan bilgilere dayanarak sabit etkilerle ilgili bazi onemli bulgular

sunlardir (Cizelge 4.7).

mod_type: Farkli mod_type diizeyleri, ortalama sonug {izerinde farkli etkilere
sahiptir. Ornegin, "mod_typel/3-2/3-1 Homogen" negatif bir etkiye sahiptir (katsay1
=-0.40191), bu da mod_typel/3-2/3-1 Homogen oldugunda ortalama sonucun
referans kategoriye gore daha diisiik oldugunu gosterir. Ote yandan, "mod_typel/3-
2/3-1 4Hot” gibi bazi mod type diizeyleri pozitif etkilere sahiptir (katsayr =
0.10764).
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Cizelge 4.7: Deney 2 Bulaniklik i¢in Sabit Etkilerin Katsayist

Sabit Katsay1

Kesisim Noktasi 3.70608
mod_typel/2-1 4Hot -0.06076
mod_typel/2-1 Heterogen -0.20313
mod_typel/2-1 Homogen -0.49306
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.18490
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.10764
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen -0.10330
mod_typel/3-2/3-1 Homogen -0.40191
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.27344
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot 0.12934
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen -0.04340
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen -0.64236
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.16580
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot 0.24392
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen -0.05469
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen -0.48785
GenderMale -0.10764

Yas -0.01760

Cinsiyet: GenderMale etkisi negatiftir (katsayr = -0.10764), bu da erkek
katilimeilarin ortalama sonucunun kadin katilimcilardan daha diisiik oldugunu
gosterir. Ancak, bu etkinin anlamliligi tablodan yalmizca bu bilgiyle

degerlendirilemez.

68



Yas: Yas negatif bir etkiye sahiptir (katsayr = -0.01760), bu da diger
belirleyiciler sabit tutuldugunda her yil yasm birim basma ortalama sonucun

azaldigini gosterir.

Sonug olarak, sabit etkiler analizi, farkli mod type diizeylerinin ortalama
sonug tizerinde farkli etkilere sahip oldugunu, cinsiyetin ve yasin ise ortalama sonucu
negatif yonde etkiledigini ortaya koymaktadir. Bu etkilerin 6nemini degerlendirmek
icin, standart hatalar, t-degerleri ve p-degerlerini iceren c¢iktiya bagvurmak da
gerekebilir. Deney 2’de kullanilan parametrelerin bazilarinin sonuglarini gosteren
sekiller asagida gosterilmistir (Sekil 4.16, Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19, Sekil
4.20, Sekil 4.21).

Female Male

Modalite TUrl ve Cinsiyet
1/2-1 2Hot Female . 1/4-1/2-3/4-1 2Hot Female
1i2-1 2Hot Male @ 1/4-112-314-1 2Hot Male
[ ] 1/2-1 4Hot Female @ 1/3-1/2-3/4-1 4Hot Female
[ ]
L J

o 1/2-1 4Hot Male 1/4-1/2-2/4-1 4Hot Male
Lé 71i2-1 Heterogen Female 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
% . 1/2-1 Heterogen Male 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
'; . . 1/2-1 Homogen Female 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
ng 1/2-1 Homogen Male 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
% ‘ . 1/3-213-1 2Hot Female 1/4-1/2-314 2Hot Female
g 2 @ 112231 2Hot Male 114-1/2-3/4 2Hot Male
Tt“ . . 143-2i3-1 4Hot Female 1/4-1/2-314 4Hot Female
© . 1/3-2/3-1 4Hot Wale 1/4-1/2-2/4 4Hot Male
@ @ 1/3-23-1 Heterogen Female 1/4-1/2-3/4 Helerogen Female
. 1/3-2/3-1 Heterogen Male 1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
. 1/3-2/3-1 Homogen Female 1/4-1/2-3/4 Homogen Female
; . 1/3-2/3-1 Homogen Male 1/4-1/2-3/4 Homogen Male
1 2 3 2 3 4

4 1
Tahmin Edilen/Asil

Sekil 4.16: Deney 2 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalar1 Tahmin Edilen / Asil
(mod_type/Cinsiyet)
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Say!

2 3
Ortalama Dogru Tiklamalar

Modalite Tard ve Cinsiyet

1i2-12Hot Female

1/2-1 2Hot Male

1i2-1 4Hot Female

1i2-1 4Hot Male

1/2-1 Heterogen Female

1/2-1 Heterogen Male

1/2-1 Homogen Female
. 1/2-1 Homogen Male
. 1i3-2/3-1 2Hot Female
. 13-2/3-1 2Hot Wale
. 1i3-2/3-14Hot Female
. 1/3-2/3-1 4Hot Male
. 1/3-2/3-1 Heterogen Female
. 1/3-2/3-1 Heterogen Male
. 1/3-2/3-1 Homegen Female
. 1/3-2/3-1 Homogen Male

. 1i4-1/2-3/4-1 2Hot Female

. 114-1/2-3/4-1 2Hot Male

. 114-1/2-3/4-1 4Hot Female

. 114-1/2-2/4-1 4Hot Male

| 1141122061 Hetsrogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
1i4-1/2-314 2Hot Female
114-1/2-2/4 2Hot Male
1/4-1/2-3/4 4Hot Female
114-1/2-3/4 4Hot Male
1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4 Homogen Female
1/4-1/2-3/4 Homogen Male

Sekil 4.17: Deney 2 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalar (mod_type/Cinsiyet)

1.004

0754

Yogunluk
=
Z

0.254

0.004

2
Ortalama Dogru Tiklamalar

IModalite Turd ve Cinsiyet
[] 121 2Hot Femae

D 112-1 2Hot Male

[ ] 1121 4HotFemaie

D 112-1 4Hot Male

D 1/2-1 Heterogen Female
D 1/2-1 Heterogen Male
D 1/2-1 Homogen Female
. 1/2-1 Homogen Male
. 1/3-212-1 2Hot Female
. 113-2/3-1 2Hot Male
. 1/3-212-1 4Hot Female
. 1/3-2/3-1 4Hot Male

. 113-2/3-1 Heterogen Female | |

| 1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
|| 1/4-1/2-314 Homagen Female

L 1/4-1/2-3/4 Homogen Male

. 1/3-2/3-1 Heterogen Male
. 1/3-2/3-1 Homogen Female
. 1/3-2/3-1 Homogen Male

[ 141123041 2Hot Female
. 1/4-1/2-3/4-1 2Hot Male
[ 14123041 ahot Female

1/4-1/2-3/4-1 4Hot Male

[ 14123141 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male

1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female

1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male

1/4-112-314 2Hot Female
114-1/2-3/4 2Hot Male
1/4-112-314 4Hot Female
114-1/2-3/4 4Hot Male
1/4-1/2-3/4 Heterogen Female

Sekil 4.18: Deney 2 Bulaniklik Ortalama Dogru Tiklamalarin Yogunlugu

(mod_type/Cinsiyet)
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1/4-1/2-314 Homogen

1/4-1/2-3/4 Heterogen

1/4-1/2-314 4Hot

114-112-314 2Hot

1/4-1/2-3/4-1 Homogen

1/4-1/2-3/4-1 Heterogen
14-112-314-1 4Hot

114-112-314-1 2Hot

1/3-2/3-1 Homogen

M odalite Turd

1/3-2/3-1 Heterogen

1/3-213-1 4Hot

1/3-2/3-1 2Hot

1/2-1Homogen

1/2-1 Heterogen

121 4Hot

12-1 2Hot

2
Ortalama Dogru Tiklamalar

Modalite Tura ve Cinsiyet
I 121 2Hot Female

I 121 2Hot Male

I 121 4Hot Female

I 121 4Hot Male

l 112-1 Heterogen Female
I 1/2-1 Heterogen Male
l 1/2-1 Homogen Female
l 1/2-1 Homogen Male
I 1132131 2Hot Female
I 132131 2Hot wale

I} +1412-314-1 2Hot Female
I 114-1i2-304-1 2Hot Male

I} +1412-314-1 4Hot Female
I 14-1i2-304-1 4ot Male

l 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
l 1/4-1/2-3/4-1 Heteragen Male
{l} 114-112-3141 Homogen Female
I 114-12-314-1 Homogen Male
I} 4112204 2Hot Female

I} 11412304 2ot ale

P 1132731 4Hot Female I 114112304 aHot Female

B 132131 Mot wale T 114-112-304 4ot male

'l' 1/3-2/3-1 Heterogen Female l 1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
I 13231 Heterogen wale I} 1/4-172-314 Heterogen Male
'l' 1/3-2/3-1 Homogen Female l 1/4-1/2-3/4 Homogen Female
I 1z2n-1Homogenwale I} 114-12-314 Homogen Wale

Sekil 4.19: Deney 2 Bulaniklik i¢in mod_type’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar

(mod_type/Cinsiyet)
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Modalite Tiri ve Cinsiyet
%~ 1/2-12HotFemale

@ 1/2-1 2Hot Male

& 1/2-1 4HotFemale

8 1/2-1 4Hot Male

~# 1/2-1 Heterogen Female
~# 1/2-1 Heterogen Male
~# 1/2-1 Homogen Female

1/4-1i2-314-1 2Hot Female
114-112-3i4-1 2Hot Male
114-1/2-314-1 4Hot Female
114-1i2-314-1 4Hot Male
1/4-1i2-3/4-1 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
114-1i2-3i4 ZHot Female
1/4-1/2-3i4 2Hot Male
114-1i2-314 4Hot Female
1/4-1i2-3/4 4Hot Male
1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4 Homogen Female
1/4-1/2-3/4 Homogen Male

% 1/2-1 Homogen Male

8 1/3-2/3-1 2Hot Female

& 1/3-2/3-1 2Hot Male

& 1/3-2/3-1 4Hot Female

& 1/3-2/3-1 4Hot Male

~# 1/2-2/3-1 Heterogen Female
% 1/3-2/3-1 Heterogen Male
% 1/3-2/3-1 Homogen Female
- 1/3-2/3-1 Homogen Male

 EEEEEREEENEENENXEN!

Sekil 4.20: Deney 2 Bulaniklik Yas’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar

(mod_type/Cinsiyet)
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Faktarlerin Coklu Nesne Takip Performansina Etkisi

1 Cinsiyet
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. Male
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Sekil 4.21: Deney 2 Bulaniklik i¢in Coklu nesne izleme performansinin mod_type’a
gore grafigi (Cinsiyet)

4.2.2 Bulamklik diizeyleri i¢in deney 2 sonrasi yapilan test (Post-Hoc)

Sonradan yapilan test, mod_type, cinsiyet ve yas gz 6niinde bulundurularak
farkli insan gruplar1 arasindaki c¢iftli karsilastirmalar1 saglar. Bu, dogrusal karma
modeli baglammda bu faktorler ile yanit degiskeni arasindaki iliskilerin daha
derinlemesine anlagilmasini saglar. Karsilastirmalarda bazi istatistiksel olarak

anlamli fark bulunmustur. Bazi1 6rnekler sunlardir:

(1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female Age34.203125) - (1/3-2/3-1 2Hot Male
Age34.203125): Fark tahmini -0.720 ve p-degeri 0.0023'diir, bu da ilk grubun ikinci

gruptan anlamli derecede diisiik bir degere sahip oldugunu gostermektedir.

(1/4-1/2-3/4 2Hot Female Age34.203125) - (1/4-1/2-3/4 Homogen Female
Age34.203125): Fark tahmini 0.654, p-degeri <.0001 olan bu da ilk grubun ikinci

gruptan anlamli derecede daha yiiksek bir degere sahip oldugunu gostermektedir.

(1/2-1 2Hot Male Age34.203125) - (1/2-1 Homogen Male Age34.203125):
Fark tahmini 0.493, p-degeri <.0001 olan bu da ilk grubun ikinci gruptan anlamli
derecede daha yiiksek bir degere sahip oldugunu gostermektedir
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Anlamh Cift Karsilagtirmalar - Tahmin
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Sekil 4.22: Deney 2 Bulaniklik i¢in Onemli Ikili Karsilastirmalar- Tahmini

Bu sonuglar, farkli mod type, cinsiyet ve yas baglaminda karsilastirilan
cesitli gruplar arasmda onemli farkliliklar oldugunu gdstermektedir. Istatistiksel
olarak anlaml farkliliklar, arastirmacilarin bu faktorlerin yanit degiskeni lizerindeki
etkisini daha iyi anlamalarina ve hangi belirli gruplarm yanitinda farkliliklar
oldugunu belirlemelerine yardimei1 olur. Ozet olarak sonradan yapilan test, farkli
mod type, cinsiyet ve yas arasindaki iligkiler hakkinda 6nemli iggoriiler sunarak
gruplar arasindaki farkliliklar1 ve bu faktorlerin sonug {izerindeki etkisini daha

ayrintili bir sekilde ortaya koyar (Sekil 4.22).

4.3 Deney 1 Kontrastin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri

4.3.1 Deneysel 1 Kontrast icin Dogrusal Karma Modelinin Analiz

Sonugclari

4.3.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)

Dogrusal karma model (DKM), hem sabit etkileri hem de rassal etkileri
iceren istatistiksel bir modeldir ve 6znitelikler arasindaki degiskenligi hesaba katar.
DKM'ler 6zellikle uzun stireli ¢alismalar veya kiime verilerini analiz etmek i¢in

faydalidir.
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Model formiilii agagidaki gibidir:
Ortalama ~ mod_type + Yas + (1 | Katilimci) 4.3)

Bu ¢ikt1, R'deki "lmerModLmerTest" islevi kullanilarak gergeklestirilen bir
dogrusal karma model (DKM) analizinden elde edilmistir. Formiil 4.3’de model,
yanit degiskeni "Ortalama" ile iki sabit etki "mod type" ve "Yas" arasindaki iligkiyi
arastirmay1 amaglamaktadir. Model, her katilimci i¢in bir rastgele kesimi igermekte
ve verinin tekrarlanan 6l¢iimler diizenini dikkate almaktadir. Varyans bilesenlerinin
onyargisiz tahminlerini elde etmek i¢in KMOY ile aynm1 onyargiy1 sergilemedigi i¢in
MOY vyerine tercih edilir (Patterson ve Thompson, 1971). KMOY, sabit etki
tahminlerine bagimlilig1 ortadan kaldirarak varyans bilesenlerinin 6nyargisiz ve daha

verimli tahminlerini saglar (Bates vd., 2015).

4.3.1.2 Yakinsama i¢cin KMOY Kriteri

Ulasilan KMOY (Kisithh Maksimum Olabilirlik Yontemi) kriteri, modelin
tahmin edilen parametre sayisma gore cezalandirilan bir model uyum 6l¢iisiidiir. Bu
durumda, ulagilan KMOY kriteri 1199,8 olarak hesaplanmistir, bu da modelin

verilere iyi uyum sagladigimi gostermektedir.

4.3.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Olgeklendirilmis artiklar, bir istatistiksel modelden elde edilen gdzlemlenen
degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki standartlastirilmig farklardir. Artiklarin
dagilimin1 incelemek, bir modelin uyumunun iyi olup olmadigmni degerlendirmek ve
model varsaymmlarinin ihlallerini belirlemek i¢in 6nemlidir (Crawley, 2007). Bu

nedenle asagidaki 6zellikleri igermelidir.

Dogrusallik: Modelimiz verilerdeki iliskinin dogrusal oldugunu varsayiyorsa,
artiklarin rastgele dagilmis olmasi gerekir. Eger bir Oriintii varsa (6rnegin, U seklinde

bir dagilim), modelimizin dogrusallik varsayimini ihlal ettigi anlamina gelir.

Bagimsizlik: Artiklar birbirinden bagimsiz olmalidir. Eger bir oriintii veya

siralama varsa, gozlemlerimiz arasinda bir bagimlilik olabilecegini gosterir.

Es varyans: Artiklarm varyansi, Ozniteliklerin farkli degerleri i¢in sabit
olmalidir. Eger varyans degisiyorsa, modelimizin es varyans varsayimini ihlal ettigi

anlamina gelir.
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Artiklar vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.23: Deney 1 Kontrast i¢in Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.24: Deney 1 Kontrast i¢in Artiklarm QQ plotu
Normal dagilim: Artiklar normal dagilima sahip olmalidir. Olgeklendirilmis

artiklarin ~ 6zet  istatistiklerini  inceleyerek bu  varsayimlarin  karsilanip

karsilanmadigini degerlendirebiliriz. Ornegin, ortanca degeri sifira yakin olan bir

Olgeklendirilmis artik dagilimmin sifir etrafinda simetrik olarak dagildigini gosterir
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ve dogrusallik varsayimini destekler. Bununla birlikte, asir1 degerlerin (minimum ve
maksimum) varligi, model uyumunu ve varsayimlarinmi etkileyebilecek potansiyel

aykir1 degerlerin olabilecegini gosterebilir (Sekil 4.23).

Model varsayimlarinin daha ileri degerlendirilmesi i¢in histogramlar, ¢eyrek-
ceyrek (QQ) grafikleri veya Artiklar-Tahmin Edilen Degerler grafikleri gibi tanilama
grafikleri olusturulmasi 6nerilir (Crawley, 2007) (Sekil 4.24).

Cizelge 4.8: Deney 1 Kontrast igin Olgeklendirilmis Artiklar

Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.

-3.8858 -0.5240 0.0905 0.6145 4.3733

Verilen istatistiklere bakarsak, asagidaki yorumlar1 yapabiliriz (Cizelge 4.8):

Min degeri (-3.8858) ve Mak degeri (4.3733) arasindaki genis aralik, modelin
baz1 gdzlemleri ¢ok iyi tahmin edemedigini gosterir. Ozellikle, minimum degeri, bir
tahminin gercekte olan degerden oldukg¢a diisiik oldugunu belirtirken, maksimum
degeri, bir tahminin ger¢cek degerden oldukc¢a yiliksek oldugunu gosterir. Bu genis

aralik, modelin belirli durumlar i¢in diizgiin caligmayabilecegini gosterebilir.

Ortanca degeri (0.0905) neredeyse 0'a yakin, bu da modelin genel olarak
gbzlemleri oldukea iyi tahmin ettigini gosterir. Ancak, birinci ¢eyrek (-0.5240) ve
ticlincii ceyrek (0.6145) arasinda bir miktar simetri olmasia ragmen, dagilimin biraz

carpik oldugu goriilityor.

[deal olarak, artiklarin dagilimi1 normal olmalidir (yani, min., 1C, ortanca, 3C
ve mak. degerleri sirasiyla yaklasik -3, -1, 0, 1 ve 3 olmaldir). Ancak, verilen

degerlere bakilirsa, bu durum tam olarak gerceklesmiyor gibi goriiniiyor.

Modelin genel olarak verileri tahmin etme kabiliyeti makul goriinse de belirli
durumlar i¢in modelin dogrulugunun 6nemli 6l¢iide azaldigini gdsteren bazi 6nemli
artiklar da mevcuttur.

4.3.1.4 Rassal etkiler

Rassal etkiler, DKM'lerde sabit etkilerle agiklanamayan yanit degiskenindeki

degiskenligi hesaplamak i¢in kullanilir. Gozlemler arasindaki iliski yapismi
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modellemek i¢in Ornegin, bir uzun siireli ¢aligmalarda ayni katilimcilardan alinan
tekrarli Olgcimler veya hiyerarsik bir tasarimda yer alan i¢ ice ge¢mis gozlemler
(Gelman ve Hill, 2007) gibi kullanilirlar. Bu analizde, rassal etki, katilimci

degiskenidir ve katilimcilar arasindaki degiskenligi hesaba katmamizi saglar.

Cizelge 4.9: Deney 1 Kontrast i¢cin Rassal Etkiler

Grup Ad Varyans Standart Sapma
Katihmel (Sabit) 0.2350 0.4847
Artik 0.1474 0.3839

Katilimer rassal etkisiyle iliskilendirilen varyans bileseni (0.2350), sabit
etkiler (mod type ve Yas) hesaba katildiktan sonra yanit degiskenindeki (Ortalama)
katilimcilar arasindaki degiskenligi temsil eder. Standart sapma (0.4847), varyansin

karekokiidiir ve katilimcilar arasindaki degiskenligin yorumlanabilir bir 6lgiisiinii

saglar.

Rassal Etkilerin Histogrami

151

-1.0 -05 0.0 05
Rassal Etkiler

Sekil 4.25: Deney 1 Kontrast i¢in Rassal Etkilerin Histogrami

Daha biiyiikk bir deger, katilimcilar arasindaki degiskenligin daha fazla
oldugunu gosterirken, daha kiigiik bir deger katilimcilarin daha benzer yanitlara sahip

oldugunu gosterir. Artiklarin varyansi (0.1474), ne sabit etkiler ne de rassal etki
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tarafindan agiklamayan yanit degiskenindeki katilimei i¢i degiskenligi temsil eder.
Artik standart sapmasi (0.3839), bu degiskenligin yorumlanabilir bir 6l¢iisiinii saglar
(Cizelge 4.9). Daha kiigiik bir artik varyansi, modelin yanit degiskenindeki katilimc1
ici degiskenligi agiklama konusunda daha basarili oldugunu gosterir (Sekil 4.25)

Verilen dogrusal karma modelinin ¢iktisina gore asagidaki sonuclari

cikarabiliriz:

Katilimcilarin baglangic degerleri arasinda 6nemli bir degiskenlik oldugunu
gosteren "Katilimc1" rassal etkisi, 6zellikle bireyler arasindaki farkliliklarin sonuglari
onemli Olciide etkileyebilecegini gostermektedir. Bu, katilimcilarin her birinin
baslangigta farkli bir noktadan geldigini ve bu farkliliklarin sonuglar {izerinde

belirgin bir etkisi oldugunu gosterir.

Artik varyansin degeri, modelin verinin bazi bolimiinii aciklamadigini
gostermektedir. Bu, modelin bazi 6nemli etkileri eksik birakabilecegi veya verinin

baz1 6zelliklerini yakalayamayabilecegi anlamina gelebilir.

Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

1.00 7

0.751

0.501

Yoguniuk

0.254

0.00 1

-1.0 -0.5 0.0 05
Rassal Etkiler

Sekil 4.26: Deney 1 Kontrast i¢in Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

Genel olarak, bu analiz, modelin bireysel farkliliklar1 ve genel trendleri bir
dereceye kadar agikladigini, ancak belirli bir miktar artik varyansmn hala var
oldugunu gostermektedir. Bu, modelin belirli durumlari tam olarak tahmin edemedigi

veya belirli bir varyans miktarinin modelin kapsami diginda oldugu anlamina gelir.
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Sonug olarak, modelin genel performansi iyi gibi goriinse de belirli durumlar1
veya bireyler arasi farkliliklar1 daha iyi modellemek icin ek degiskenlerin veya
etkilerin dahil edilmesini diisiinmek faydali olabilir. Ayrica, modelin varsayimlarinin
(6rnegin, Rassal Etkilerin normal dagilima sahip olmasi ve bagimsiz olmasi) dogru
olup olmadigin1 kontrol etmek de Onemlidir. Bu, modelin tahminlerinin
giivenilirligini ve dogrulugunu degerlendirmeye yardimci olacaktir (Sekil 4.26).

4.3.1.5 Sabit etkiler

Sabit etkiler modelinin analizi, belirli degiskenlerin yanit degiskeni tizerinde
istatistiksel olarak anlaml etkileri oldugunu ortaya koymustur. Bu analiz, modeldeki
her bir sabit etkinin yanit degiskeni iizerindeki net etkisini degerlendirirken, diger

degiskenlerin kontrol edildigi bir ¢er¢evede gerceklestirilmistir (Cizelge 4.10).
Bu etkilerin bazi sonuglari:
1. 'mod_typeContrastMinus70' Degiskeni:
o Katsay1 Tahmini: -0.079487
o Standart Hata: 0.054984
o Serbestlik Derecesi: 970.526
e tDegeri: -1.446
o p-Degeri: 0.1486

Bu degisken icin p degeri 0.1486 olarak belirlenmis olup, genel kabul gormiis
anlamlilik seviyesi olan 0.05'ten biiyiik oldugu icin, 'mod typeContrastMinus70'
degiskeninin yanit degiskeni iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip
olduguna dair yeterli kanit bulunamamistir. Ancak, negatif katsayr tahmini, bu

modun digerlerine gore yanit degiskenini azaltma egiliminde oldugunu gosterir.
2. 'Yas' Degiskeni:
o Katsay1 Tahmini: -0.013022
o Standart Hata: 0.005355
o Serbestlik Derecesi: 197.802
e tDegeri: -2.432
e p-Degeri: 0.0159
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'Yas' degiskeni i¢in p degeri 0.0159 olarak belirlenmistir, bu da 0.05
anlamlilik seviyesinin altinda oldugu i¢in yasin yanit degiskeni iizerinde istatistiksel
olarak anlamli bir negatif etkisi oldugunu gosterir. Bu, yas arttikca yanit

degiskeninde beklenen bir azalma oldugunu ifade eder.
3. Diger 'mod _type' Degisken Seviyeleri:

o 'Contrast-10', 'Contrast-50', 'Contrast-90', ve 'ContrastMinus30' i¢in p
degerleri sirasiyla 0.2256, 0.6081, 0.6748, ve 0.5601 olarak
hesaplanmistir. Bu degerler, 0.05 anlamlilik seviyesinin iizerinde
oldugu i¢in, bu degisken seviyelerinin yanit degiskeni lizerinde
istatistiksel olarak anlamli bir etkisi olduguna dair yeterli kanit

bulunamamastir.

Cizelge 4.10: Deney 1 Kontrast i¢in Sabit Etkiler

Degisken Katsayr Tahmini Standart Serbestlik t p

Hata Derecesi Degeri  Degeri
(Sabhit) 3.673357 0.190594 188.249 19.273 <0.0001
Contrast-10 0.066667 0.054984 970.526 1.212  0.2256
Contrast-50 0.028205 0.054984 970.526 0.513  0.6081
Contrast-90 0.023077 0.054984 970.526 0.420  0.6748
ContrastMinus30 0.032051 0.054984 970.526 0.583  0.5601
ContrastMinus70 -0.079487 0.054984 970.526 -1.446  0.1486
Yas -0.013022 0.005355 197.802 -2.432  0.0159

Bu analiz, herbir sabit etkinin yanit degiskeni {izerindeki net etkisini
degerlendirmek i¢in sabit etkiler modelinin kullaniminin 6nemini vurgular. Standart
hatalarin kii¢iik olmasi, tahminlerin daha hassas oldugunu gosterir, bu da Gelman ve
Hill (2007) tarafindan da desteklenen bir goriistiir. Bu cergevede, 'Yas' degiskeni,
yanit degiskeni iizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugu tespit edilen tek degiskendir,
bu da yasin, katilimcilarin yanit degiskeni ilizerinde Onemli bir etkiye sahip
olabilecegini gosterir. Diger 'mod_type' seviyeleri igin, bu analizde istatistiksel
olarak anlamli bir etki bulunamamuistir. Bu bulgular, katilimecilar arasindaki
degiskenligi dikkate alarak, sabit etkiler ve yanit degiskeni arasindaki iliskiler

hakkinda 6nemli bilgiler saglar.
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4.3.1.6 Sabit etkilerin korelasyonu

DKM'lerde sabit etkiler arasindaki korelasyonlar, katsayr tahminlerinin
hassasiyetini ve sonuclarin yorumlanmasini etkileyebilecek c¢oklu dogrusallik
sorunlarina neden olabilecek Onemli bir faktérdir (Gelman ve Hill, 2007).
Korelasyon matrisi, modele dahil edilen sabit etkiler arasindaki ¢ift tarafli

korelasyonlar1 sunar.

Bu tablo, bir Dogrusal Karma Model (DKM) analizindeki sabit etkiler
arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Korelasyon, iki degisken arasindaki

iliskinin yoniinii ve siddetini ifade eden bir istatistiktir.
Tablodaki korelasyonlar, asagidaki sekilde yorumlanabilir:

mod_type Degiskenleri Arasindaki Korelasyonlar: 'mod type' degiskeninin
farkli  seviyeleri  (O6rnegin, Contrast-10, Contrast-50, Contrast-90,
ContrastMinus30, ContrastMinus70) arasinda 0.750 gibi yiiksek pozitif
korelasyonlar goriilmektedir. Bu, 'mod _type' degiskeninin farkli seviyelerinin
birbirleriyle gii¢lii pozitif iligkiler icerdigini gdsterir. Bu durum, bu degisken
seviyelerinin benzer etkilere sahip olabilecegine isaret edebilir. Yiiksek
korelasyonlar ayrica, modeldeki ¢oklu baglant1 sorunlarina da isaret edebilir
Ki bu, sabit etkilerin birbirlerine ¢ok yakin oldugunu ve bu durumun katsay1
tahminlerinin giivenilirligini azaltabilecegini gosterir (Belsley, Kuh ve

Welsch, 1980).

Cizelge 4.11: Deney 1 Kontrast i¢cin Sabit Etkiler Korelasyonu

Sabit Etki Kesisim Contrast- Contrast- Contrast- Contrast Contrast Yas
Noktasi 10 50 90 Minus30 Minus70
Contrast-10 -0.216
Contrast-50 -0.216 0.750
Contrast-90 -0.216 0.750 0.750
ContrastMinus  -0.216 0.750 0.750 0.750
30
ContrastMinus  -0.216 0.750 0.750 0.750 0.750
70
Yas -0.915 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Yas Degiskeni ve Diger Degiskenler Arasindaki Korelasyonlar: Yas
degiskeni ve kesigim noktasi arasinda -0.915 gibi yiiksek negatif bir korelasyon
goriilmektedir. Bu, yas arttikca modelin sabitinde (ortalama yanit degiskeni degeri)
bir azalma oldugunu gosterir. Ancak, yas degiskeni ve 'mod type' degiskeninin

seviyeleri arasinda 0.000 olarak gdsterilen korelasyonlar, bu degiskenler arasinda
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istatistiksel olarak anlamli bir iliski olmadigini gosterir. Bu, yasmn 'mod type'
degiskeninin seviyeleriyle bagimsiz oldugunu ve bu degiskenlerin yanit degiskeni
iizerindeki etkilerinin birbirinden bagimsiz olarak degerlendirilebilecegini gosterir

(Cizelge 4.11).

Bu tiir korelasyon analizleri, modeldeki degiskenlerin birbirleriyle olan
iliskilerini degerlendirirken Onemlidir ve sabit etkilerin se¢iminde ve modelin

yorumlanmasinda yardimci olabilir.

Sonug olarak, sabit etkilerin korelasyon matrisi, Sabit etkiler arasindaki
iligkileri ve model tahminlerine olas1 etkilerini anlamamiza yardimci olur. Bazi
korelasyonlar mevcuttur, ancak bunlar coklu dogrusallik konusunda Onemli
endiselere yol agacak kadar biiyiikk degildir. Coklu dogrusallik, modeldeki sabit
etkiler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda ortaya ¢ikan bir problemdir.

Bununla birlikte, Yas ve kesisim noktasi arasindaki giiclii korelasyon daha
fazla ~ aragtirmayir  gerektirebilir ~ ve  gerektiginde @~ model  yeniden
parametrelendirilebilir. Asagida Deney 1 kontrast i¢cin degisik parametreleri gosteren
sekiller asagida gosterilmistir (Sekil 4.27, Sekil 4.28, Sekil 4.29, Sekil 4.30, Sekil
4.31, Sekil 4.32).

Female Male Contrast-10 Female

Contrast-10 Male

Contrast-50 Female

Contrast-50 Male

Contrast-90 Female

Contrast-90 Male

ContrastMinus30 Female

ContrastMinus30 Male

Ortalama Dogru Tiklamalar

ContrastMinus70 Female

! . ContrastMinus70 Male

Mone Female

%)
L
b

3 4
Tahmin/ Asil Mane Malg

a4
A

Sekil 4.27: Deney 1 Kontrast igin Ortalama Dogru Tiklamalar1 — Tahmin Edilen /
Asil(mod _type/Cinsiyet)
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Modalite Tard & Cinsiyet
Caontrast-10 Female
Contrast-10 Male

A0 A Contrast-50 Female

Contrast-50 Male

Contrast-90 Female
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ContrastMinus30 Male

20+

ContrastMinus70 Female
ContrastMinus70 Male
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MNone Male

1 2 3 4
Ortalama Dogru Tiklamalar

Sekil 4.28: Deney 1 Kontrast i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar (mod_type/Cinsiyet)

Modalite Tird & Cinsiyet

[ ] contrast-10 Female
1.00 Contrast-10 Male
Contrast-50 Female
Contrast-50 Male

Contrast-80 Female

0.75

Contrast-80 Male

Yogunluk

0.50+ ContrastMinus 20 Female

ContrastMinus 30 Male

ContrastMinus70 Female

ContrastMinus70 Male

025+
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(T ]

0.00 - Mone Male

2 3
Crtalama Dogru Tiklamalar

o

Sekil 4.29: Deney 1 Kontrast i¢cin Ortalama Dogru Tiklamalarin Yogunlugu
(mod_type/Cinsiyet)
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Sekil 4.30: Deney 1 Kontrast i¢in yas’a gore Ortalama Dogru
Tiklamalar(mod_type/Cinsiyet)
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Sekil 4.31: Deney 1 Kontrast i¢in Coklu nesne takip performasmin mod type’a gore
grafigi (Cinsiyet)
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4.3.2 Kontrast diizeyleri icin deney 1 sonrasi yapilan test (Post-Hoc)

Kontrast diizeyleri i¢in Deney 1 Sonrasi Yyapilan test analizi sonuglari,
"Contrast-Agel0:  32.4769230769231" grubu ile  "ContrastMinus-Age70:
32.4769230769231" grubu arasinda yanit degiskeni lizerinde istatistiksel olarak
anlamli bir fark oldugunu gostermektedir. iki grup arasindaki tahmin edilen fark
0.146 olarak belirlenmis, standart hata 0.0445, serbestlik derecesi 320, t-oran1 3.287
ve p-degeri 0.0142 olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar, p-degerinin 0.05'ten daha
disik olmasi nedeniyle, iki grup arasinda anlamli bir farkin oldugunu

kanitlamaktadir.

Ayrica, "ContrastMinus30-Age32.4769230769231" ve "ContrastMinus-
Age70: 32.4769230769231" gruplar1 arasinda yapilan baska bir kontrast analizi daha
bulunmaktadir. Bu analizde tahmin edilen fark 0.112, standart hata 0.0389, serbestlik
derecesi 970, t-oran1 2.869 ve p-degeri 0.0482 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar da
bu iki grup arasinda yanit degiskeninin ortalama degerleri arasinda istatistiksel olarak

anlaml bir fark oldugunu gostermektedir.

0z

014
S
® Anlamiilik (p < 0.05)
E 4 FALSE
S LU ettt ettt el et il Mk Sty Al R St St TRUE
|_
0.1

' Kargna@tlrma

Sekil 4.32: Deney 1 Kontrast icin Onemli Ikili Karsilagtirmalar- Tahmini
Bu analizler, deneyin bulgularinin, kontrast ve yas faktorlerinin ¢oklu nesne
takibinde 6nemli etkilere sahip oldugunu ve bu etkilerin gruplar arasinda farklilik
gosterdigini  ortaya  koydugunu  gostermektedir.  Ozellikle,  "Contrast-

Agel0:32.4769230769231" ile "ContrastMinus-Age70:32.4769230769231"
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arasindaki  O6nemli fark ve "ContrastMinus30-Age32.4769230769231" ile
"ContrastMinus-Age70:32.4769230769231"  arasindaki  anlamli  fark, bu

degiskenlerin deney sonuglar1 lizerindeki etkisinin dnemini vurgulamaktadir (Sekil

4.32)

4.4 Deney 2 Kontrastin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri
4.4.1 Deney 2 Kontrast icin Dogrusal Karma Modelinin Analiz Sonuclar

4.4.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)
DKM asagidaki sekilde formiile edilir:
Ortalama~ mod_type + Cinsiyet + Yas + (1 | Katilime1) (4.4

Formiil 4.4’de “Ortalama” degiskeni ortalama degeri temsil ederken, sabit
etkiler mod type, Cinsiyet ve Yas'tir. Rassal etki katilimci degiskenidir ve
katilimcilar arasindaki degiskenligi modellemektedir. Model, kisitlanmis maksimum

olabilirlik yontemi (KMOY) kullanilarak uygulanmistir.

Cinsiyeti ek bir sabit etki olarak dahil etmek, modelin agiklayici giiciinii
artrrabilir ve katilimcilarin cinsiyete bagli olarak yanit degiskenindeki potansiyel

farkliliklara iligkin i¢goriiler saglayabilir.

4.4.1.2 Yakinsama icin KMOY Kkriteri

KMOY kriterini, artiklarin dagilimini incelemek, sabit ve rassal etkileri
degerlendirmek ve model varsaymmlarmi degerlendirmek gibi diger model tanmi
araglariyla birlikte kullanmak Onerilir (Gelman & Hill, 2007). Bu araglar1 birlikte

kullanarak, modelin sonuglarina daha fazla giivenebilirsiniz.

Modelde t-testleri igin Satterthwaite yontemi kullanilmistir. Bu ydntem,
verilerin esit olmayan varyanslara ve Ornekleme biiyiikliiklerine sahip oldugu
durumlarda t-dagilimi i¢in serbestlik derecelerinin bir yaklagimimni saglar (Luke,
2017). Bu ozellikle DKM'ler icin gecerlidir, c¢iinkii serbestlik derecesinin
hesaplanmasi genellikle kolay degildir.

DKM'de, yakinsamada KMOY kriteri degeri 1752'dir. Daha diisik KMOY

kriteri degerleri daha uygun modelleri gosterir ve genellikle i¢ ige gegmis modelleri
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veya farkli sabit ve rassal etki yapilarina sahip modelleri karsilastirmak igin

kullanilabilir(Pinheiro & Bates, 2000).

4.4.1.3 Olceklendirilmis artiklar

Artiklar, DKM'in uyumunu ve varsayimlarini

Olgeklendirilmis
degerlendirmek i¢in 6nemli bir teshis aracidur.

Cizelge 4.12: Deney 2 Kontrast igin Olgeklendirilmis Artiklar

Ortanca 3. Ceyrek Mak.

Min. 1. Ceyrek
2.5594

-3.2599 -0.5884 0.0794 0.6969

Olgeklenmis artiklarin dzet istatistikleri, artiklarin dagilimi hakkinda degerli

bilgileri saglar (Cizelge 4.12).

Artiklar vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.33: Deney 2 Kontrast i¢cin Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler

Minimum ve maksimum degerler (-3.2599 ve 2.5594) verilerde potansiyel

aykir1 degerlerin varligini gosterir. Bu degerler asir1 degilse de genellikle yaklasik -2

ile 2 arasindaki tipik araligin Gtesindedir.
Birinci ve lgiincli ¢eyrek arasmdaki fark (-0.5884 ile 0.6969), ¢ogu artigin

ortanca degeri (0.0794) etrafinda yogunlastigini1 gosterir ve bu deger sifira yakindir.

Bu genellikle normal dagilimli artiklarm varsaymimiyla uyumludur, ancak bu
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varsayimi dogrulamak i¢in Shapiro-Wilk testi veya Kolmogorov-Smirnov testi gibi

resmi testler yapilabilir veya grafiksel teshisler yapilmalidir (Gelman & Hill, 2007).

Sonug olarak, 6l¢eklendirilmis artiklar, DKM'in uyumu ve varsayimlarinin
degerlendirilmesi icin &nemli bir teshis aracidir. Ozet istatistikler, artiklarin dagilim1
hakkinda bilgi saglar. Aykir1 degerler veya normal dagilimdan sapmalar gibi modelle

ilgili potansiyel sorunlari tespit etmede yardimci olur (Sekil 4.33).

Bu bulgular, modelin genel performansmin iyi oldugunu, ancak belirli
durumlarda hatalarin daha biiylik olabilecegini gostermektedir. Bu nedenle,
modelinizi gelistirmenin yollarii arastirmak faydali olabilir. Bu, modelinizin hangi
tiir hatalar yaptigin1 anlamak i¢in daha derin bir artik analizini i¢erebilir. Ornegin,
belirli bir bagimsiz degiskenin degerleri arttik¢a hatalarin artip artmadigimi kontrol

etmek isteyebilirsiniz (Sekil 4.34).

Artiklarin QQ Plotu

Gézlernlenen Degderler
o

0
Teorik Normal Dagiim

Sekil 4.34: Deney 2 Kontrast i¢in Artiklarm QQ plotu

4.4.1.4 Rassal etkiler

DKM'de, rassal etkiler yanit degiskenindeki katilimcilar arasindaki

degiskenligi modellemek i¢in kullanilir.

Bu durumda, rassal etki yapis1 katilimeiy1 rastgele bir kesisim noktasi olarak
belirler. Rassal etki tahminleri sdyledir: Modelde iki rassal etki bulunmaktadir:
katilime1 i¢in kesisim noktast ve artiklar. Katilimci kesisim noktasinin varyansi

0.2207 ve standart sapmasit 0.4698'dir. Artiklarin varyansi 0.2615 ve standart
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sapmas1 0.5113'tiir. Rassal etki tahminleri asagidaki sekilde yorumlanabilir (Cizelge
4.13).

Cizelge 4.13: Deney 2 Kontrast i¢in Rassal Etkiler

Grup Ad Varyans Standart Sapma
Katihmel (Sabit) 0.2207 0.4698
Artik 0.2615 0.5113

Katilimc1 rassal kesisim noktasinin varyansit (0.2207), sabit etkiler
(mod type, Cinsiyet ve Yas) hesaba katildiktan sonra katilimcilar arasindaki
ortalama yanit degiskenindeki degiskenligi temsil eder. Daha biiyiik bir varyans,
katilimcilar arasindaki degiskenligin daha fazla oldugunu gosterir; bu, sabit etkilerin
yalnizca katilimeilar arasindaki yanit degiskenindeki farkliliklar1 tam olarak
aciklamadigmi distlindiirebilir. Bu baglamda, katilimci rassal kesisim noktasinin
dahil edilmesi bu degiskenligi agiklamaya yardimci olur ve modelin acgiklayici

giictinii artirir (Gelman & Hill, 2007).

Artik varyans (0.2615), katilimcilarin i¢indeki degiskenligi veya sabit
etkilerin veya rassal kesisim noktasinin ac¢iklayamadigi yanit degiskenindeki
degiskenligi temsil eder. Bu tahmin, modelin uyumunu degerlendirmek ve gozlenen
degiskenlikleri agiklamada sabit ve rassal etkilerin goreceli katkilarini karsilastirmak

icin kullanilabilir (Pinheiro & Bates, 2000).

Katilimci rassal kesisim noktasinin (0.4698) ve artiklarin (0.5113) standart
sapmalari, ilgili varyanslarin karekdkleridir. Bu degerler, katilimcilar arasindaki ve
icindeki degiskenligin biiyiikliiklerini karsilastirmak ve rassal etki tahminlerini yanit

degiskeniyle ayn1 6l¢ekte yorumlamak i¢in kullanilabilir (Gelman & Hill, 2007).

Sonu¢ olarak, DKM'deki rassal etki tahminleri yanit degiskenindeki
katilimcilar arasindaki degiskenlik hakkinda degerli bilgiler saglar. Modelin
performanst ve gecerliligi hakkinda kapsamli bir anlayis elde etmek igin rassal etki
tahminlerini, sabit etki tahminleri ve diger model teshisleriyle birlikte

degerlendirmek onemlidir (Sekil 4.35).

89



Rassal Etkilerin Histogrami
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Sekil 4.35: Deney 2 Kontrast i¢cin Rassal Etkilerin Histogrami

Modelde 1,024 gozlem ve 64 katilimci grubu bulunmaktadir. Bu, verinin 64

farkli katilimcidan toplanan 1,024 veri noktasindan olustugunu gdésterir.

Bu dogrusal karma modeli c¢iktisina dayanarak, asagidaki sonuglari

c¢ikarabiliriz:

Eldeki veriler, katilimcilar arasinda belirgin farkliliklar oldugunu gosteriyor.
Varyans ve standart sapma degerleri, her bireyin kendine 06zgii bir baslangic

noktasima sahip oldugunu ve bu farkliliklari sonuglari etkiledigini vurguluyor.

Ancak, modelin ag¢iklama giicli smirl goriiniiyor. "Artik" degerleri, modelin
verinin onemli bir kismini agiklayamadigini isaret ediyor. Bu, modelin bazi dnemli

etkenleri veya Ozellikleri gdzden kagirdigi anlamima gelebilir.

Sonu¢ olarak, model genel anlamda iyi performans gosterse de bazi
durumlarda 6nemli hatalar yapabilir. Gelistirme i¢in, daha fazla aciklayic1 degisken

eklemek veya belirli durumlar1 daha iyi modellemek faydali olabilir. (Sekil 4.36).

Ayrica, modelin giivenilirligi ve dogrulugu i¢in, altinda yatan varsayimlarin
kontrol edilmesi kritikk nem tagir. Ozellikle, rassal etkilerin normal dagilim
gostermesi ve birbirinden bagimsiz olmasi gibi varsayimlarin dogrulanmasi gerekir.

Bu varsayimlarin ihlal edilmesi, model tahminlerinin gegerliligini zayiflatabilir.
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Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi
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Sekil 4.36: Deney 2 Kontrast i¢cin Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

4.4.1.5 Sabit etkiler

Her bir sabit etki i¢cin tahminleri, standart hatalari, serbestlik derecelerini, t-
degerlerini ve p-degerlerini gostermektedir. Sonug degiskeni lizerindeki p-degerlerini

dikkate alarak ve tahminlerin biyiikliglini ve yOniini inceleyerek sonuglar

yorumlariz.

mod_typel/2-1 Hot: p-degeri (0.387659), tipik 0.05 alfa diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli degildir, bu da bu degiskenin sonu¢ degiskeni iizerinde

anlamli bir etkisi olmadigimi gostermektedir.

mod_typel/2-1 Heterogen: p-degeri (0.000865), istatistiksel olarak
anlamlidir, bu da bu degiskenin sonu¢ degiskeni lizerinde anlamli bir etkisi oldugunu

gosterir. -0.302083 tahmini negatif bir etkiyi gostermektedir.

mod_typel/2-1 Homogen: p-degeri (3.97e-12), istatistiksel olarak anlamlidir,
bu da bu degiskenin sonu¢ degiskeni iizerinde anlamli bir etkisi oldugunu gosterir.

-0.635417 tahmini negatif bir etkiyi gostermektedir.
Diger 6nemli bazi sonuglar1 hizli bir sekilde incelersek;
* mod_typel/3-2/3-1 Hot: Anlamli (p < 0.05)
» mod_typel/3-2/3-1 Homogen: Cok anlamli (p < 0.001)
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* mod_typel/4-1/2-3/4-1 Hot: Anlamli (p < 0.01)

* mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen: Cok anlamli (p < 0.001)
* mod_typel/4-1/2-3/4 Hot: Sinirda anlamli (p < 0.1)

* mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen: Cok anlamli (p < 0.001)

Kalan mod_type degiskenleri de sonu¢ degiskeni iizerinde farkli diizeylerde
istatistiksel anlamlilik gosterir, bazilar1 anlamli etkilere sahipken digerleri sahip
degildir. Her mod_type degiskeninin tahminini ve p-degerini dikkate alarak etkilerini

anlamak 6nemlidir.

GenderMale: p-degeri (0.245351), 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli degildir, bu da sonug¢ degiskeninde erkek ve kadin katilimcilar arasinda

anlamli bir fark olmadigini gostermektedir.

Yas: p-degeri (0.041042), istatistiksel olarak anlamlidir, bu da Yas
degiskeninin sonu¢ degiskeni ilizerinde anlamli bir etkisi oldugunu gosterir. -

0.014094 tahmini negatif bir etkiyi gosterir, yani yas arttikca sonug degiskeni azalir.

Sonug¢ olarak, modeldeki sabit etkiler, bagimsiz degiskenler (mod type,
Cinsiyet ve Yas) ile sonu¢ degiskeni hakkinda bilgi saglar. Her sabit etkinin

tahminlerini ve p-degerlerini dikkate almak, etkilerini anlamak i¢in 6nemlidir.

4.4.1.6 Sabit etkilerin katsayisi

Sabit etkilerin katsayilari, bir dogrusal karma modelinde 6nemlidir ¢ilinkii
modelin sabit etkilerini belirlerler. Sabit etkiler, tim denekler veya gruplar arasinda
sabit olan etkilerdir. Bu etkiler, deneklerin ozellikleri veya deneysel kosullar

nedeniyle degismez.

Bununla birlikte, bir katsayinin 6nemi sadece istatistiksel anlamliligiyla smirh
degildir. Katsaymin biiyiikligli ve yonii de Onemlidir ¢linkii bu, ilgili bagimsiz
degiskenin sonug iizerindeki etkisini gosterir. Biiyiik bir katsayi, ilgili bagimsiz
degiskenin sonug ilizerinde biiylik bir etkiye sahip oldugunu gosterirken, katsayinin
isareti, etkinin yOniinii belirler (pozitif bir katsayi, bagimsiz degiskenin sonucu

artirdigini, negatif bir katsayi ise azalttigini gosterir).
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Sonug olarak, sabit etkilerin katsayilar1 hem modelin ne anlattigini anlamak
icin 6nemlidir, hem de hangi degiskenlerin sonuglar1 belirgin bir sekilde etkiledigini

belirlemek i¢in 6nemlidir (Cizelge 4.14).

Cizelge 4.14: Deney 2 Kontrast i¢in Sabit Etkilerin Katsayilar

Tahmin Katsay1
Kesisim Noktasi 3.47796
mod_typel/2-1 4Hot -0.07812
mod_typel/2-1 Heterogen -0.30208
mod_typel/2-1 Homogen -0.63542
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.10938
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.15625
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen -0.24479
mod_typel/3-2/3-1 Homogen -0.37500
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.15104
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot -0.17187
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen -0.31771
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen -0.59896
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.17708
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot -0.04167
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen -0.22396
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen -0.57292
GenderMale 0.14300
Yas -0.01409

Sabit etki tahminleri su sekilde yorumlanabilir:
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Kesisim noktasi (3.477959), referans grubu i¢in tahmin edilen ortalama yanit1
temsil eder. Bu grup, Yas ve referans mod_type diizeyine sahip kadm katilimcilardan

olusur.

mod_type tahminleri, her bir mod_type diizeyi ile referans diizeyi arasindaki

ortalama yanit farklarini temsil eder

Omegin, mod typel/2-1 4Hot (-0.078125) tahmini, Cinsiyet ve Yas'a
uyarlama yapildiktan sonra, 1/2-1 4Hot diizeyinin ortalama yanitinin referans
diizeyine gore 0.078125 birim daha diisiik oldugunu gosterir. Bu tahminlerin
anlamlilig1 (p-degerleri tarafindan belirtilir), bazt mod type diizeylerinin sonug
degiskeni lizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu, bazilarinin ise olmadigini

gostertr.

GenderMale tahmini (0.143001), mod type ve Yas'a uyarlama yapildiktan
sonra erkek ve kadin katilimcilar arasindaki ortalama yanit farkini temsil eder. Bu
tahmin istatistiksel olarak anlamli degildir (p = 0.245351), bu da diger sabit etkilere
uyarlama yapildiktan sonra erkek ve kadin katilimcilar arasinda ortalama yanitta

anlaml bir fark olduguna dair kanit olmadigmi gosterir.

Yas tahmini (-0.014094), mod _type ve Cinsiyet'e uyarlama yapildiktan sonra
Yas'ta meydana gelen bir birimlik artigin ortalama yanittaki degisimini temsil eder.
Bu tahmin istatistiksel olarak anlamlidir (p = 0.041042) ve diger sabit etkilere
uyarlama yapildiktan sonra Yas ile yanit degiskeni arasinda negatif bir iliski

olduguna dair kanit saglar.

Sabit etki tahminleri, yanmit degiskeni lizerindeki etkilerini anlamak igin
onemli bilgiler sunar. Bu tahminler, rassal etki tahminleri ve diger model
teshisleriyle birlikte ele alindiginda, modelin performansi ve gegerliligi hakkinda
kapsamli bir degerlendirme imkam saglar. Degiskenlerin etkilerini gérmek icin
asagidaki sekillerde agiklanmistir (Sekil 4.37, Sekil 4.38, Sekil 4.39, Sekil 4.40, Sekil
4.41, Sekil 4.42).
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WModalite Tard ve Cinsiyet
1i2-1 2Hot Female

1/2-1 2Hot Male

1i2-1 4Hot Female

1/2-1 4Hot Male

112-1 Heterogen Female
1/2-1 Heterogen Male
1i2-1Homogen Female
1/2-1 Homogen Male
1i3-2/3-1 2Hot Female
1/3-2/3-1 2Hot Male
1i3-2/3-1 4Hot Female
1/3-2/3-1 4Hot Male
1/3-2/3-1 Heterogen Female
1/3-2/3-1 Heterogen Male
1/3-2/3-1 Homogen Female
1i3-2/3-1 Homogen Male

1/4-1/2-3/4-1 2Hot Female
1/4-1/2-314-1 2Hot Male
114-1/2-3/4-1 4Hot Female
174-112-214-1 4Hot Male
1/4-1/2-3i4-1 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
1/4-1/2-314-1 Homogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
1/4-1/2-3/4 2Hot Female
1/4-1/2-3i4 2Hot Male
1/4-1/2-3/4 4Hot Female
1/4-1/2-3/4 4Hot Male
1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
1/4-1/2-3i4 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4 Homogen Female
1/4-1/2-314 Homogen Male

Sekil 4.37: Deney 2 Kontrast i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar1 — Tahmin Edilen /

Asil (mod_type/Cinsiyet)

Sayl

2 2
Ortalama Dogru Tiklamalar

Modalite Tarl ve Cinsiyet
1i2-12Hot Female
1/2-1 2Hot Male
1i2-1 4Hot Female
1/2-1 4Hot Male
1/2-1 Heterogen Female
1/2-1 Heterogen Male
1/2-1 Homagen Female
112-1 Homagen Male
1i3-2/3-1 2Hot Female

. 1/3-2/3-1 2Hot Male

. 1i3-2/3-1 4Hot Female

. 1/3-2/3-1 4Hot Male

. 1/3-2/3-1 Heterogen Female

. 1/3-2/3-1 Heterogen Male

. 1/3-2/3-1 Homogen Female

. 1/3-2/3-1 Homogen Male

1/4-1/2-214-1 2Hot Female
1/4-1/2-3i4-1 2Hot Male
1/4-1/2-3/4-1 4Hot Female
1/4-1/2-314-1 4Hot Wale
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
1/4-1/2-3i4-1 Homogen Female
1/4-1/2-3i4-1 Homogen Male
1/4-1/2-3/4 2Hot Female
1/4-1/2-214 2Hot Male
1/4-1/2-3/4 4Hot Female
1/4-1/2-314 4Hot Male
1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4 Homogen Female
1/4-1/2-3i4 Homogen Male

Sekil 4.38: Deney 2 Kontrast i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar (mod_type/Cinsiyet)
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Yogunluk

Modalite Turd

12
Modalite Tdrl ve Cinsiyet
[] ti2-1 2ot Female [ 14-112:364-1 2Hot Female
: 112-1 2Hot Wale : 114-1/2-3/4-1 2Hot Male
: 1i2-1 4Hot Female [] 114-1/2-3/4-1 4Hot Female
|| 121 ahotwate || 11231 arotmiate

08 : 4f2-1 Heterogen Female : 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
[ ] ti2-1 Heteragen ale [ | 14-112:366-1 Heterogen Male
: 1/2-1 Homogen Female : 1/4-1/2-314-1 Homogen Female
: 1i2-1 Homogen Male : 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
: 1i3-2/3-1 2Hot Female L] 1/4-1/2-3/4 2Hot Female
: 113-213-1 2Hot Male : 1/4-1/2-3/4 2Hot Male
. 1/3-2/3-1 4Hot Female : 114-1/2-3/4 4Hot Female

04 [] 13231 aHotmizte [ ] 1123 4ot aate
: 1i3-2/3-1 Heterogen Female : 1/4-1/2-314 Heterogen Female
: 1i3-2/3-1 Heterogen Male : 1/4-1/2-314 Heterogen Wale
: 1/3-2/3-1 Homogen Female : 1/4-1/2-3(4 Homogen Female
: 1/3-2i3-1 Homogen Male : 1/4-1/2-3i4 Homogen Male

0.0

S

Ortalama Dogru Tiklamalar

Sekil 4.39: Deney 2 Kontrast i¢cin Ortalama Dogru Tiklamalarin Yogunlugu

(mod_type/Cinsiyet)

1/4-1/2-314 Homogen

1/4-1/2-3/4 Heterogen -

114-112-314 4Hot A

P

!

Modalite Tor ve Cinsiyet

s oot I} 121 2HotFemale I} t/4-112-31-1 2Hot Female
I 121 2Hotwale I 1412301 2Hot Male
.
104-1/2-314-1 Homogen | — s B I 121 aHotFemale I} 1/4-112-314-1 4ot Female
e I I S - -
23 Heterogen ] T 21 dHot wale I 141123041 aHot Male
l 1/2-1 Heterogen Female l 1/4-1/2-314-1 Heterogen Female
] ——— e ————
V23141 4Hot _ S I} 121 Heterogen hiale I} 14-112-314-1 Heterogen Male
R — - -
1/4-1/2-314-1 2Hot . 'l' 1/2-1 Homogen Female l 1/4-1/2-3/14-1 Homogen Female
b 121 Homagen wale I} 141723141 Homagen wale
i —— S
1/3-213-1 Homagen s e N e I 12zqotremaie I} 11224 2Hot Female
B 13231 4Hot Female T 1811234 aHot Female
| .
2131 4ot . 1 I 1321 4Hotwae I 1a-12-34 ahiot male
1/3-213-1 2Hot _ ' 1/3-2/3-1 Heteragen Female l 1/4-1/2-3/4 Heteragen Female
B 12t veterogentiale I} 164112304 Heteragen Wale
121 Homogen | i’ * 'l' 1/3-2/3-1 Homagen Female l 1/4-1/2-3/4 Homogen Female
1121 Heterogen| 1 I} vzaz1romogentiaie I} 14-12-24 Homogen Male
.

[
-

Ortalama Dodgru Tiklamalar

Sekil 4.40: Deney 2 Kontrast i¢gin mod_type’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar
(mod_type/Cinsiyet)
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Sekil 4.41: Deney 2 Kontrast i¢in Yag’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar
(mod_type/Cinsiyet)

&
=3
w
=
i}
]
£
©
N
3
@
2
g
EZ Cinsiyet
L 0 Female
E B e
©
<
I3
@
z
E]
&1
€3
c
B
g
=
©
i
0
N > N > > 5 N >
R N . NG . I S
'3 ' & 3 & ES A a4 & B o & & 2
N N N N N N o g W >
& & K K. o Q@w e i o &% W o o (\?}
R & W I
o ) N R
Modalite Tura

Sekil 4.42: Deney 2 Kontrast i¢cin Coklu nesne izleme performasinin mod type’a
gore grafigi (Cinsiyet)

4.4.2 Kontrast diizeyleri icin deney sonrasi yapilan test(Post-Hoc)

farkli arasmda

karsilastirmalar1 temsil etmektedir, 6zellikle "Hot" ve "Homogen" kategorilerine

Saglanan veriler, yag ve cinsiyet gruplar cesitli
odaklanilmaktadir. Genel olarak, bir sonu¢ anlamli kabul edilirse p degeri 0.05'in
altinda olur. Bu durumda, bircok karsilastrma i¢in p degerleri 0.05'ten kiiciik

oldugundan, gruplar arasinda anlamli farklar oldugunu géstermektedir.
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Sonradan Yapilan Test, ¢calismada farkli konu kategorileri arasindaki ¢esitli
karsilastirmalar1 sunmaktadir. Kategoriler, farkli cinsiyet kombinasyonlar1 (Kadin ve
Erkek), modalite diizeyleri (2Hot, 4Hot) homojenlik ve heterojenlik bakimindan ve
yas (31.59375 yasinda) ile ayrilir.

Dikkate deger baz1 sonuglar sunlari igerir:

“2Hot Female” ve “Homogen Female” arasinda anlamli bir fark (p degeri <

0.0001) vardir ve tahmin edilen ortalama fark 0.750'dir.

“1/2-1 2Hot Male” ve “1/2-1 Homogen Male” arasinda anlaml bir fark (p <
0.05) bulunur ve tahmin edilen ortalama fark 0.635'ir.

“1/3-2/3-1 2Hot Male” ve “1/3-2/3-1 Homogen Male” arasmdaki
karsilagtirma da anlamli bir fark (p < 0.0001) ortaya koymaktadir ve tahmin edilen
ortalama fark 0.484'tiir.

"

"4Hot Female" ve "Homogen Female popiilasyonlar1 arasindaki

karsilagtirma da anlamli bir farklilik gosterir (p degeri < 0.0001).

“Homogen Female” popiilasyonu ve “2Hot Male” popiilasyonu arasindaki
bazi karsilastirmalar, 6rnegin "1/2-1 Homogen Female™ ile "1/3-2/3-1 2Hot Male"

arasindaki karsilastirma anlamli farkliliklar gosterir (p degeri < 0.0001).

Anlamli Gift Karsilagtirmalar - Tahmin

26

20 7

Toplamin Y Uzdesi

T T T T
10 05 00 05

Ortalama Fark

Sekil 4.43: Deney 2 Kontrast icin Onemli Ikili Karsilagtirmalar- Tahmini
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Bu sonuglar, cesitli "Hot" ve "Homogen" kadin popiilasyonlar1 arasinda
anlamli farkliliklar oldugunu ve bazi durumlarda bu kadin gruplarinin belirli erkek

gruplariyla karsilastirildiginda da farkliliklar oldugunu gostermektedir (Sekil 4.43).

Genel olarak, kategoriler arasinda ¢esitli karsilagtirmalar arasinda anlamli
farkliliklar oldugunu gosterir. Bu sonuglar1 yorumlarken calismanin baglamini,
hedeflerini, altta yatan varsayimlar1 ve potansiyel karistirict faktorleri dikkate almak
onemlidir. Bu durum, incelenen modalite diizeylerinin, cinsiyetin ve
homojenlik/heterojenlik durumunun etkisi olabilecegini diistindiirmektedir. Bu bilgi,
gelecekteki arastirmalari, miidahale stratejilerini ve coklu nesne takibi ve biligsel

performansla ilgili egitim programlarimi yonlendirmeye yardimci olabilir.

4.5 Deney 1 Parlakhgm Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri
4.5.1 Deney 1 Parlakhk icin Dogrusal Karma Modelinin Analiz Sonuclarn

4.5.1.1 KMOY ile uygulanan degrusal karma model (DKM)

Dogrusal karma modeller (DKM), hem sabit etkileri hem de rassal etkileri
iceren dogrusal regresyon modellerinin bir genislemesidir (Bates vd.,2015). Sabit
etkiler, sonucun iligkisini tanimlayan popiilasyon diizeyindeki parametreleri temsil
ederken, rassal etkiler 6zneye 6zgii varyasyonlar1 hesaba katar (Gelman ve Hill,
2007). DKM'ler, kiimelendirilmis veya hiyerarsik veri yapilarindan kaynaklanabilen

korelasyonlar1 ve es varyansliligi hesaba katar.

Maksimum olabilirlik (MOY) tahmininden farkli olarak, KMOY sabit
etkilerin tahmininde kullanilan serbestlik derecesini hesaba katarak varyans

bilesenleri tahminlerindeki asag1 yonlii yanhlig1 diizeltir.
Verilen DKM formiilii
Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet + Yas + (1 | Katilimci) (4.5)

Formiil 4.5°de sonucun “Ortalama” degeri tahmin edilirken {i¢ sabit etkiyi
(mod type, Cinsiyet ve Yas) ve bir rassal etkiyi (Katilime1) igerir. Bu model,
katilimcilar arasindaki gdzlemler arasindaki olasi korelasyonlari, bir rastgele ara

terimi (1 | Katilimei) ekleyerek hesaba katar.

Model uyarlandiktan sonra, modelin uygunlugunu degerlendirmek ve

DKM'in temel varsayimlarini degerlendirmek i¢in cesitli istatistikler ve tanisal
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grafikler kullanilabilir. Ornegin, Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesian Bilgi Kriteri
(BIC), daha diisik degerlerin daha iyi model uyumunu gosterdigi model
karsilagtirmalar1 icin kullanilabilir (Burnham ve Anderson, 2004). Ayrica, artik
grafikleri ve normal olasilik grafikleri, normal dagilim ve es varyanslilik

varsayimlarini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

Model degerlendirildikten sonra, tahmin edilen sabit etkiler ve bunlara
karsilik gelen standart hatalar, t-degerleri ve p-degerleriyle sonucun iligkisi hakkinda
cikarimlar yapilabilir. Bu c¢ikarimlar, mod type, Cinsiyet ve Yas etkilerinin
ortalamay1 etkileme seklini anlamak i¢in yardimci olabilir ve katilimcilardan

kaynaklanan degiskenligi hesaba katabilir.

4.5.1.2 Yakinsama i¢cin KMOY Kriteri

KMOY Kkriteri, tahmin edilen parametre sayisina bagli olarak modele ceza
uygulayan bir model uyum 6l¢iisiidiir. Daha diisiik KMOY degerleri, modele daha iyi
uyum gostermektedir. Bu durumda, yakinsama igin KMOY kriteri 1266,7 'dir, bu da

veriye iyl uyum saglandigmin 6l¢iistidiir.

4.5.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Deney 1'in parlaklik Ol¢timleri ic¢in Olgeklendirilmis artiklarin  ozet
istatistikleri, model uyumu ve potansiyel aykir1 degerler hakkinda 6nemli bilgiler
sunar. Olgeklendirilmis artiklar, gézlemlenen veriler ile modelden tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin standart hatalara orani olarak hesaplanir, bu da modelin
performansimin ve varsayimlarmin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynar (Gelman

ve Hill, 2006; Bates vd., 2015).

Olgeklendirilmis artiklarm ideal dagilimi, ortalama degerinin 0'a ve standart
sapmasinin 1'e yakin olmasi beklenen normal bir dagilimi takip etmelidir. Verilen

Ozet istatistikler asagidaki gibi belirlenmistir:

e Minimum Deger (-3.2786): Bu, oOlciilen artiklar arasindaki en diisiik degeri

temsil eder ve veri setindeki potansiyel aykir1 degerlerin varligini gosterir.

e 1.Ceyreklik (-0.5950): Veri degerlerinin %25'i bu degerden daha diisiiktiir, bu
da artiklarin ¢eyreginin -0.5950 degerinden daha az oldugunu gosterir.
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e Ortanca (0.0604): Artiklarin yarisinin bu degerden daha diisiik, yarisinin ise
bu degerden daha yiiksek oldugu noktadir. Ortancanin 0'a yakin olmasi

modelin genel uyumunun iyi oldugunu gosterir.

e 3.Ceyreklik (0.6084): Veri degerlerinin %75'i bu degerden daha diisiiktiir, bu

da artiklarin ¢ogunun 0.6084 degerinden daha az oldugunu gosterir.

e Maksimum Deger (3.1363): Olgiilen artiklar arasindaki en yiiksek degeri
temsil eder ve bu da veri setindeki baska bir potansiyel aykir1 degeri isaret
edebilir.

Bu 6zet istatistikler, 6lgeklendirilmis artiklarin dagiliminin ideal bir normal
dagilima tam olarak uymadigin1 gostermektedir. Ortancanin 0.0604 olmasi modelin
genel olarak iyi bir uyuma sahip oldugunu gosterse de minimum ve maksimum
degerlerin -3 ve +3 araliginda olmasi ve 1. geyreklik ile 3. ¢eyreklik degerlerinin
simetrik  olmamasi, verilerin hafif bir carpikliga sahip olabilecegini
diisiindiirmektedir. Bu durum, modelin belirli 6zellikleri veya bazi aykir1 degerleri
yeterince 1yi yakalayamamis olabilecegine isaret eder ve modelin daha detayli

incelenmesi veya ayarlanmasi gerekebilecegini gosterir(Cizelge 4.15).

Cizelge 4.15: Deney 1 Parlaklik icin Olgeklendirilmis Artiklar
Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.

-3.2786 -0.5950 0.0604 0.6084 3.1363

Bu durumda, modelin belirli bir Oriintiiyli veya anomalileri kacirmis
olabilecegini gosterir. Bu nedenle, modelinizi yeniden degerlendirmeniz ve gerekirse

daha fazla ayarlama yapilmasi faydali olabilir.

Sonu¢ olarak, Olceklendirilmis artiklarm dagilimi, regresyon modelinin
verilerin belirli bir kismini tam olarak yakalamadigini gosteriyor. Artiklarm ideal
dagilimmin normal (Gauss) dagilimi olmasi beklenir. Bu, modelinizin bazi diisiik

degerli gézlemleri asir1 tahmin etme egiliminde olabilecegini gosterir (Sekil 4.44)
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Artiklar vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.44: Deney 1 Parlaklik i¢in Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler

Ayrica, artiklarin g¢eyreklik araligi da (1C-3C) arahigindaki genislik ise

verilerinizin iginde 6nemli miktarda degiskenlik oldugunu gosterir.

Artiklarin QQ Plotu
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Gozlemlenen Dederler
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i
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Sekil 4.45: Deney 1 Parlaklik i¢in Artiklarin QQ plotu
Bir histogram veya QQ grafigi gibi artiklarin gorsel olarak incelenmesi,
normal dagilimdan sapmalar1 veya sabit olmayan varyansi ortaya ¢ikarir (Gelman ve
Hill, 2006). Bu varsayimlarin ihlal edildigi durumlarda, gecerli ¢ikarimlarin

saglanabilmesi i¢in veri doniisiimleri veya alternatif model G6zellikleri gerekebilir.

102



QQ grafigini inceledigimizde bazi sapmalar olsa da teorik normal dagilim ile

gbzlenen degerler arasinda uyum goriilmektedir (Sekil 4.45).

Olgeklenmis artiklar, dogrusal karma modellerde model teshisi ve
degerlendirmede 6nemli bir rol oynar. Verilen 6zet istatistikler, genel model uyumu,
potansiyel aykir1 degerler ve normal dagilim ve es varyanslilik varsayimlari hakkinda
bilgi saglar. Diger teshis araglariyla birlikte OSlgeklenmis artiklarin kapsamli bir
sekilde incelenmesi, model performansini artirmaya ve gegerli istatistiksel ¢ikarimlar

saglamaya yardimci olabilir.

4.5.1.4 Rassal etkiler

Deney 1'in parlaklik 6lctimleri i¢cin yapilan rassal etkiler analizi, dogrusal
karma modellerin grup i¢i bagimsizlig1 ve degiskenligi, 6rnegin katilimcilar gibi

gruplar arasinda, dikkate almanin 6nemini vurgular.
Rassal etkilerin 6zeti iki ana varyans bilesenini igerir:

1. Katilimcilar i¢in Rassal Ara Kesitlerin Varyanst (0.2900): Farkh
katilimcilarin kesisim noktalar1 arasindaki degiskenligi ifade eder. Standart
sapma (0.5385), katilimcilar arasindaki basglangi¢ degerlerinde orta diizeyde
bir degiskenligi gosterir. Bu, bireysel farkliliklarin ve bunlarin yanit
degiskenine olan potansiyel etkilerinin modelde 6nemli bir rol oynadigini

gosterir (Bates et al., 2015).

2. Artiklarin Varyansi (0.1557): Model tarafindan aciklanamayan varyansi
temsil eder, yani model tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farklari
gosterir. Standart sapma (0.3946), artiklarin yayilimmi gosterir ve modelin

verileri ne kadar iyi yakaladigini anlamamiza yardimci olur.

Bu varyans bilesenleri ve standart sapma degerleri, modelin genel uyumuna
ve verilerin model tarafindan ne kadar iyi temsil edildigine dair 6nemli bilgiler sunar.
Katilimcilarin rassal ara kesitlerinin varyansi, bireysel katilimecilarin modelde 6nemli
bir rol oynadigin1 ve farkli baslangic noktalarina sahip olduklarini gosterirken,
artiklarin varyansi, modelin veri setini ne kadar iyi yakaladigmi ve kalan

degiskenligin boyutunu ortaya koyar (Bates vd., 2015).
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Cizelge 4.16: Deney 1 Parlaklik i¢in Rassal Etkiler

Grup Isim Varyans Standart Sapma
Katihmci (Sabit) 0.2900 0.5385
Artik 0.1557 0.3946

Ancak katilimcilar arasindaki degiskenligi daha da anlamak ve modelin
tahminlerini iyilestirebilmek i¢in modelin daha detayl incelenmesi gerekebilir. Bu
tiir bir analiz, veri setinin karmasikligini ve hiyerarsik yapisini dikkate alan daha

kapsamli bir modelleme yaklagiminin 6nemini vurgular (Gelman & Hill, 2006; Bates

vd., 2015) (Cizelge 4.16).

Rassal Etkilerin Histogrami
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Sekil 4.46: Deney 1 Parlaklik i¢cin Rassal Etkilerin Histogram

Rassal etkilerin anlasilmasi, dogrusal karma modellerde gegerli istatistiksel

cikarimlar yapmak i¢in dnemlidir.

Rassal ara kesit varyansi tarafindan belirtilen katilimcilar arasindaki anlamli

degiskenlik, sabit etkilerin ve standart hatalarin Onyargisiz tahminlerini elde etmek
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icin bu degiskenligi hesaba katmanm 6nemli oldugunu gdsterir (Gelman ve Hill,
2006). Ayrica, toplam varyansin gruplama yapisina atfedilebilen kismin1 hesaplamak
icin toplam varyansi gruplar arasindaki ve igerisindeki bilesenlere bdlmek, ara
kiimiilatif ~ korelasyon katsayilarini (AKKK) hesaplamak ve sonuglarin
yorumlanmasini ve genellestirilebilirligini degerlendirmek i¢in arastirmacilara

olanak tanir (Bates vd., 2015).

Rassal etkiler, dogrusal karma modellerde, Ozellikle gruplar arasindaki
degiskenligi yakalayarak ve gegerli istatistiksel ¢ikarimlar saglayarak Kkritik bir rol
oynar. Sunulan rassal etkilerin Ozeti, gruplar arasindaki ve igerideki katilimci
degiskenligi hakkinda bilgi saglar ve model se¢imi, yorumlanmasi ve sonuglarin

genellestirilebilirligi konularinda bilgi sunabilir (Sekil 4.46).

Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi
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Sekil 4.47: Deney 1 Parlaklik i¢in Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

Sonug olarak, "Katilimc1" olarak adlandirilan grup tizerinde 6nemli bir rassal
etki gozlemlemekteyiz. Bu, farkli katiimcilarin egilimlerinde onemli miktarda
varyans oldugunu gosterir. Yani, katilimcilarin yanitlar1 modelin sonuglar1 iizerinde

onemli bir etkiye sahiptir.

Bunun yami sia, artiklarin diisiik bir varyansa sahip olmasi, modelin
tahminlerinin genellikle gézlenen degerlere olduk¢a yakin oldugunu gdsterir. Bu da

modelinizin genel olarak iyi bir uyum sagladigmni gosterir (Sekil 4.47).
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4.5.1.5 Sabit etkiler

Dogrusal karma modellerde (DKM) sabit etkiler, modeldeki degiskenlerin
yanit degiskeni ilizerindeki ortalama etkisini temsil eder. Bu etkiler, rassal etkiler
hesaba katildiktan sonra, yani gruplar veya kiimeler igindeki gozlemlerin bagimsiz
olmayist dikkate alindiktan sonra elde edilir. Sabit etkiler, dogrusal regresyon
modellerindeki katsayilar gibi yorumlanabilir, ancak DKM'ler sabit ve rassal etkileri
aynt anda tahmin ederek daha karmasik veri yapilarini modelleme yetenegine

sahiptir (Bates vd., 2015; Gelman & Hill, 2006).
Deney 1'in parlaklik 6l¢iimleri i¢in Sabit etkilerin 6zeti asagidaki gibidir:

Bu tabloda, 'Yas degiskeninin yanit degiskeni iizerinde istatistiksel olarak
anlamli negatif bir etkisi oldugu goriiliir (p = 0.00656), yani yas arttikca yanit
degiskeninde bir azalma beklenir. 'GenderMale' degiskeninin etkisi ise istatistiksel
olarak anlaml degildir (p = 0.14441), bu da cinsiyetin bu baglamda ortalama yanit

iizerinde belirgin bir etkisi olmadigini gosterir.

Cizelge 4.17: Deney 1 Parlaklik i¢in Sabit Etkiler

Sabit Tahmin Standart Serbestlik t-degeri  p-degeri
Hata Derecesi

Kesisim Noktasi 3.483 0.241 137.2 14.433 <0.001

Bright-10 0.04282 0.05651 970.7 0.758 0.44880
Bright-50 0.03 0.05651 970.7 0.531 0.59564
Bright-90 0.01333 0.05651 970.7 0.236 0.81353
BrightMinus30 0.0005128  0.05651 970.7 0.009 0.99276
BrightMinus70 -0.06615 0.05651 970.7 -1.171 0.24204
GenderMale 0.2028 0.1371 61.64 1.478 0.14441
Yas -0.01803 0.006542 152.3 -2.757 0.00656
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Mod type degiskenlerine gelince, higbiri istatistiksel olarak anlamli bir etki
gostermemistir. Ornegin, BrightMinus70' degiskeninin etkisi (p =0.24204)
istatistiksel olarak anlamli degildir, bu da bu kosulun referans grubuna kiyasla yanit

degiskeni tizerinde anlamli bir etkisi olmadigin1 gosterir.

Bu sonuglar, yagin yanit degiskeni iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu
ve cinsiyetin yan1 sira diger mod_type kosullarinin etkilerinin daha belirsiz oldugunu
gostermektedir. Sabit etkilerin analizi, yanit degiskeni lizerindeki ortalama etkileri
anlamamiz1 saglar ve bu durumda yasin 6nemli bir faktor oldugunu gosterirken,
cinsiyetin ve diger kosullarin etkileri iizerine daha fazla arastirma yapilmasi

gerektigini gostermektedir (Cizelge 4.17).

4.5.1.6 Sabit etkilerin korelasyonu

Sabit etkilerin korelasyon analizi, dogrusal karma modeldeki sabit etkiler
arasindaki iliskiler hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Bu analiz, sabit etkiler arasindaki
korelasyonlar arasindaki dogrusal iliskileri inceler ve ¢oklu dogrusallik gibi
potansiyel sorunlar1 belirlememize yardimci olabilir. Coklu dogrusallik, iki veya
daha fazla sabit etkiler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda ortaya ¢ikar ve bu

modelin tahmin yetenegini olumsuz etkileyebilir.

Cizelge 4.18'de sunulan korelasyon matrisi, modele dahil edilen sabit etkiler
arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Bu matris, korelasyon katsayilarini (-1 ile 1
arasinda) igerir ve bu katsayilar, ilgili sabit etKi ¢iftleri arasindaki dogrusal iliskinin

giiciinii ve yoniinii gosterir.

Bu matriste, ¢ogu sabit etkilerin diisiik korelasyonlara (0'a yakin) sahip
oldugu gorilmektedir, bu da ¢oklu dogrusalligin bu modelde Snemli bir sorun
olmadigin1 gosterir. Ancak, kesisim noktasi ile Yas degiskeni arasinda -0.895 gibi
oldukca yiiksek bir negatif korelasyon gozlenmistir. Bu, bu iki degisken arasinda

giiclii bir negatif iliski oldugunu gosterir.

Bright-10, Bright-50, Bright-90, BrightMinus30 ve BrightMinus70
degiskenleri arasmda 0.750 gibi yiiksek korelasyonlar gdzlenmektedir, bu da bu
tahmin edici degiskenlerin birbirleriyle giiclii pozitif iligkiler icerdigini gdsterir.
Ancak, bu tahmin edici degiskenlerin hepsi mod _type kategorisine ait oldugu i¢in, bu
yiiksek korelasyonlar beklenen bir durumdur ve genellikle bu tiir kategorik

degiskenlerin modeldeki etkilerini degerlendirirken sorun olusturmaz.
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Sonug olarak, korelasyon matrisi analizi, modelde ¢oklu dogrusalligin 6nemli
bir sorun olusturmadigini gosterirken, Yas ve kesisim noktasi arasindaki yiiksek
negatif korelasyon goriilmektedir. Yiiksek korelasyon, genellikle sabit etkilerin
korelasyonlar1 arasinda bir endise kaynagidir, ancak kesisim noktasi ile diger tahmin
edici degigkenler arasindaki korelasyon genellikle biiylik bir sorun teskil etmez,
¢linkii bu genellikle sabit etkilerin ve yanit degiskeninin genel ortalamasi arasindaki

iliskiyi yansitur.

Bu analiz, modelin daha detayli incelenmesi ve potansiyel olarak ilging

iligkilerin daha fazla arastirilmasi i¢in bir temel saglar.

Cizelge 4.18: Deney 1 Parlaklik i¢cin Sabit Etkilerin Korelasyonu

Kesisim Bright- Bright-  Bright-  Bright Bright Gender  Yas
Noktasi 10 50 90 Minus Minus Male
20 70

Bright-10 -0.176

Bright-50 -0.176 0.750

Bright-90 -0.176 0.750 0.750

BrightMinus  -0.176 0.750 0.750 0.750

30

BrightMinus -0.176 0.750 0.750 0.750 0.750

70

GenderMale -0.223 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Yas -0.895 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.066

Asagida degisik parametrelerin etkilerinin sekilleri asagida sunulmustur

(Sekil 4.48, Sekil 49, Sekil 4.50, Sekil 4.51, Sekil 4.52, Sekil 4.53).
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Female Male Bright-10 Female

Bright-10 Male
Bright-50 Female
Bright-50 Male
Bright-90 Female
Bright-90 Male
BrightMinus30 Female

BrightMinus30 Male

Ortalama Dogdru Tiklamalar

BrightMinus70 Female

BrightMinus70 Male

2 3 4 2 3 4
Tahmin/Asil

Mone Female

Mone Male

Sekil 4.48: Deney 1 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar1 — Tahmin Edilen /
Asil(mod_type/Cinsiyet)

Modalite Tiirll ve Cinsiyet
Bright-10 Female
Bright-10 Male
Bright-50 Female
Bright-50 Male
Bright-20 Female
Bright-20 Male
BrightMinus30 Female
BrightMinus30 Male
BrightMinus70 Female
BrightMinus70 Male

404

Sayl

20+

Mone Female

Mone Male

1 2 3 4
Ortalama Dogru Tiklamalar

Sekil 4.49: Deney 1 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar(mod type/Cinsiyet)
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[ ] Bright-10 Female
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|| Bright-50 Female
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. Bright-20 Male

I:' BrightMinus30 Female
. BrightMinus30 Male
|:| BrightMinus70 Female
|:| BrightMinus70 Male
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Sekil 4.50: Deney 1 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalarm Yogunlugu

(mod_type/Cinsiyet)
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Bright-50 Female
Bright-50 Male
Bright-20 Female
Bright-20 Male
BrightMinus 30 Female
BrightMinus 30 Male
BrightMinus70 Female
BrightMinus70 Male

Mone Female

¢ttt ettt td

Mone Male

Sekil 4.51: Deney 1 Parlaklik i¢in Yas’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar

(mod_type/Cinsiyet)
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Sekil 4.52: Deney 1 Parlaklik i¢in Coklu nesne izleme performasinin mod type’a
gore grafigi (Cinsiyet)

4.5.2 Parlakhk diizeyleri icin deney 1 sonrasi yapilan test (Post-Hoc)

Bu analiz, belirli bir yas grubu (yaklasik 33.65 yas) icin kadin ve erkek
katilimeilar  arasindaki  farkli  parlaklik  seviyelerinin  karsilastiriimasina
odaklanmaktadir. Karsilastirmalar, parlaklik seviyelerinin yani sira cinsiyet farklarini
da icermekte ve her bir karsilastirma i¢in tahmini degerler, standart hata (SH),

serbestlik derecesi (SD), t-orani ve p-degerleri sunulmaktadir.

Bu analizde, cogu karsilastrmanin p degerleri 0.05'in {izerindedir, bu da bu
gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini gosterir. Ornegin,
"Bright-10 Female Age33.6461538461538-BrightMinus70 Female
AQe33.6461538461538 " karsilastirmasinda tahmini fark 0.108974, ancak p degeri
0.2145'tir, bu da farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 gosterir. Benzer
sekilde, diger karsilagtirmalar da genellikle yiiksek p degerleri gostermektedir, bu da
gozlemlenen farklarmm  ¢ofunun istatistiksel olarak anlamli  olmadigini

diistindiirmektedir.

Bagka bir 0Ornek daha vermek gerekirse "BrightMinus30 Female
Age33.6461538461538 - BrightMinus70 Female AgQge33.6461538461538 "
karsilagtirmasinda tahmini fark 0.066667 ve p degeri 0.8822 olarak gdézlemlenmistir,

bu da bu 6zel karsilasgtirmada da anlamli bir fark olmadigin1 gosterir.
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Sekil 4.53: Deney 1 Parlaklik i¢in Onemli Ikili Karsilastirmalar- Tahmini
Sonug¢ olarak, bu yas grubunda kadin ve erkekler arasinda veya parlaklik
seviyeleri arasinda genel olarak istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamaktadir.
Bu sonuglar, parlaklik seviyelerinin veya cinsiyetin, bu 6zel yas grubundaki yanit
degiskeni lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigini gostermektedir. Ancak, bu
sonuglar gelecekteki arastirmalar i¢in bir temel olusturabilir ve yanit degiskenini

etkileyebilecek diger potansiyel faktorlerin daha ayrintili incelenmesini gerektirebilir

(Sekil 4.53) (Yazgan, Yagimli & Ozubko, 2023).

4.6 Deney 2 Parlakhgin Coklu Nesne Takibi Uzerindeki Etkileri
4.6.1 Deney 2 Parlakhik icin Dogrusal Karma Modelinin Analiz Sonug¢lar

4.6.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)
Bu analizde, DKM asagidaki formiil kullanilarak uygulandi:
Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet + Yas + (1 | Katilimci) (4.6)

Formiil 4.6°da Yanit degiskeni (Ortalama), mod_type, Cinsiyet ve Yas olmak
iizere Ui¢ sabit etkinin bir fonksiyonu olarak modellendi. Ayrica, her katilimci igin
rastgele bir kesisim noktasi da dahil edildi, bu da katilimeilar arasindaki degiskenligi
hesaba katt1.

112



4.6.1.2 Yakinsama icin KMOY Kkriteri

Yakinsama, tekrarlayan tahmin siirecinin istikrarli hale gelmesi ve model
parametrelerinin  glivenilir tahminlerini saglamasi anlamina gelir. Bu siireg,

sonug¢lanan modelin gegerliligi ve istikrari i¢in kritik 6neme sahiptir.
Ozetle:

* Yakinsamada KMOY kriteri: Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik Y dntemi
(KMOY) kriterinin yakinsamadaki degerini gosterir. Bu durumda, deger 1668.3'tiir.

* Model yakinsamasi: Model yakinsadi, yani rassal etkilerin tahmini basarili

oldu.

4.6.1.3 Olceklendirilmis artiklar

Olgeklenmis artiklar, gézlenen degerler ile modelin tahmin edilen degerleri
arasindaki farklari, artiklarin tahmini standart sapmasiyla standartlastirilmis olarak
ifade eder (Pinheiro & Bates, 2000). Bunlar, dogrusal karma modelinin uyumunu
teshis etmek, potansiyel aykir1 degerleri tespit etmek ve modelin varsayimlarini
degerlendirmek i¢in gereklidir. Bu, modelin standartlastirilmis artiklaridir. Artiklarin
dagilimi, minimum, 1. ¢ceyrek (1C), ortanca, 3. ¢eyrek (3C) ve maksimum degerlerle
Ozetlenir. Bu durumda, olgeklenmis artiklar -3.2209 ile 2.7341 arasinda degisir.
Olgeklenmis artiklarin cogu -0.6244 (1C) ile 0.6468 (3C) arasindadir. Ideal olarak,
Olceklenmis artiklar sifir etrafinda simetrik olarak dagilir ve normal bir dagilimi takip
eder. Ortanca degeri (0.0905) sifira yakin olmasi, modelin tahminlerinin genellikle
tarafSiz oldugunu gosterir (Ruppert vd.,2003). Ancak, O6lgeklenmis artiklarin
minimum ve maksimum degerleri (-3.2209 ve 2.7341 sirasiyla), verilerde potansiyel

aykir1 degerlerin varligini gosterir (Cizelge 4.19)

Bu asir1 degerler, modelin uyumunda sorunlara veya es varyanslilik ve hata

normalitesi gibi varsayimlarin ihlallerini isaret eder (Pinheiro & Bates, 2000).

Olgeklenmis artiklarin dagilimmi daha iyi anlamak ve potansiyel sorunlari
tespit etmek i¢in, histogramlar, QQ grafikleri ve artiklarin tahmin edilen degerlere
kars1 grafikleri gibi tanisal grafikler olugturmak faydalidir (Faraway, 2006) (Sekil
4.54).
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Cizelge 4.19: Deney 2 Parlaklik i¢in Olgeklendirilmis Artiklar

Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.

-3.2209 -0.6244 0.0905 0.6468 2.7341

Bu grafikler, normal dagilimdan sapmalari, heteroskedastisiteyi ve diger
potansiyel sorunlar1 belirlemeye yardimci olabilir. Bu sorunlar, modeli iyilestirme

veya verileri doniistiirme yoluyla ele alinmas1 gereken sorunlar olabilir.

Sonu¢ olarak, Olceklendirilmis artiklarin dagilimi genellikle regresyon
modelinizin performansini gosterir. Bu durumda, ortancanin sifira oldukca yakin
oldugunu gozlemliyoruz, bu genellikle modelin iyi bir uyum sagladigmi gosterir

(Sekil 4.54).
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Sekil 4.54: Deney 2 Parlaklik i¢in Artiklar ve Tahmin Edilen Degerler

Ancak, minimum ve maksimum degerlerin -3 ve +3'lin disinda oldugunu da
goriiyoruz. Bu, modelinizin bazi durumlarda asir1 tahminler yaptigmi gosterir.
Modelinizin genel performansi iyi gibi goriinse de belirli durumlardaki asir1

tahminler modelin performansini ve tahmin giivenilirligini etkileyebilir (Sekil 4.55).
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Artiklarin QQ Plotu

Gozlermlenen Degerler

0
Teorik Normal Dagiim

Sekil 4.55: Deney 2 Parlaklik i¢in Artiklarin QQ plotu

4.6.1.4 Rassal etkiler

Rassal etkiler, dogrusal karma modelinde gézlenemeyen degiskenlerdir ve
sabit etkiler tarafindan agiklanmayan verilerdeki degiskenligi hesaba katar (Gelman
& Hill, 2006). Bu analizde, rassal etkilerin yapis1 her katilimci i¢in bir rassal kesisim
noktasi icermekte olup, modelin katilimcilar arasindaki degiskenligi yakalamasini
saglar. Bu bulgu, modelin tahminlerinin popiilasyondaki tiim bireylerde esit derecede
gecerli olmayabilecegi anlamina gelerek, ¢alismanin sonuglarmin genellenelebilirligi

uzerinde etkisi olabilir.

Rassal kesisim noktas1 varyansi (0.2060), sabit etkiler (mod _type, Cinsiyet ve
Yas) tarafindan aciklanmayan katilimeilar arasindaki degiskenligi temsil etmektedir.
Rassal kesisim noktasinin standart sapmasi (0.4538), bireysel katilimci kesigim
noktalarinin genel kesisim noktasindan ortalama sapmasini ifade eder. Bu deger,
modeldeki sabit etkiler tarafindan hesaba katilmayan katilimcilar arasinda 6nemli bir

degiskenlik oldugunu gosterir.

Artik varyansi (0.2405), sabit ve rassal etkilerin her ikisini de hesaba kattiktan
sonra kalan katilimc1 igindeki degiskenligi temsil eder. Artiklarin standart sapmasi
(0.4904), gozlenen degerlerin modelin tahminlerinden ortalama sapmasini sabit ve

rassal etkileri dikkate alarak lger (Cizelge 4.20).
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Veri setindeki gozlem sayisi 1024'tiir ve 64 benzersiz katilimct

bulunmaktadir.
Cizelge 4.20: Deney 2 Parlaklik i¢in Rassal Etkiler
Grup Isim Varyans Standart Sapma
Katihmc1 (Sabit) 0.2060 0.4538
Artik 0.2405 0.4904

Modelin sonuglarini yorumlarken ve c¢ikarimlar yaparken rassal etkilerin

dikkate alinmasi dnemlidir (Gelman & Hill, 2006) (Sekil 4.56).

Varyans degeri, katilimcilar arasinda daha diisiik bir degiskenlik oldugunu

gosterirken, standart sapma, bu degiskenligin genel biiyiikliigiinii ifade eder.

Rassal Etkilerin Histogrami

Frekans

0.0
Rassal Etkiler

Sekil 4.56: Deney 2 Parlaklik i¢in Rassal Etkilerin Histogram

Artiklar modelinizin tahminlerindeki standart hatadir. Bu deger, her bir

gozlem i¢in modelin tahminleri ile gercek degerler arasindaki ortalama farki 6lger.
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Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi
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Sekil 4.57: Deney 2 Parlaklik i¢in Rassal Etkilerin Yogunluk Grafigi

Bu sonuglar, modelin katilimcilar arasindaki baslangi¢ degerlerinde (kesisim
noktalar1) onemli bir varyasyon oldugunu gdésteriyor. Ancak, bu varyasyon, genel
model tahmin hatasi (artik) ile karsilastirildiginda daha diistiktiir. Bu, modelin farkli
katilimcilarin egilimlerini biiylik 6l¢lide yakalayabildigini, ancak hala tahminlerinde
bazi hatalar oldugunu gosterir(Sekil 4.57). Bu hatalar, modelinizin belirli bir gézlemi
tahmin etme yetenegi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir ve modelin genel

performansini ve dogrulugunu etkileyebilir.

Modelinizi daha da gelistirmek i¢in, daha fazla aciklayict degisken eklemeyi,
hiperparametrelerle oynamayir veya modelinizin hangi yonlerinin daha fazla hata
trettigini belirlemek i¢in daha ayrintili bir analiz yapma diisiiniilebilir. Modelin

hatalarin1 azaltmak i¢in bu bilgileri kullanabiliriz.

4.6.1.5 Sabit etkiler

Sabit etki analizi, mod type, Cinsiyet ve Yas gibi degiskenlerin sonug
iizerinde farkli etkilere sahip oldugunu gostermektedir. Anlamli sabit etkiler, bu
degiskenlerin veri iizerindeki degiskenligi agiklamada Onemli bir rol oynadigni
gostermektedir. Ancak sonuglar1 yorumlarken ve modelden ¢ikarimlar yaparken

anlamsiz etkilerin varlig1 ve rassal etkilerin olasi etkisi de dikkate alimmalidir.
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Cizelge 4.21: Deney 2 Parlaklik i¢gin Sabit Etkiler

Sabit Tahmin SH SD  t-degeri p-degeri
Kesisim Noktasi 3.364675 0.260825 67.831379 12.900 < 2e-16
mod_typel/2-1 4Hot ~ -0.137153 0.086691 945.000002 -1.582 0.113963
mod_typel/2-1 Heterogen  -0.119792 0.086691 945.000002 -1.382 0.167351
mod_typel/2-1 Homogen  -0.439236 0.086691 945.000002 -5.067 4.87e-07
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.145833 0.086691 945.000002 1.682 0.092855
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.048611 0.086691 945.000002 0.561 0.575106
mod_typel/3-2/3-1 0.003472 0.086691 945.000002 0.040 0.968059
Heterogen
mod_typel/3-2/3-1  -0.289931 0.086691 945.000002 -3.344 0.000857
Homogen
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.237847 0.086691 945.000002 2.744 0.006191
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot ~ -0.043403 0.086691 945.000002 -0.501 0.616725
mod_typel/4-1/2-3/4-1 ~ -0.236111 0.086691 945.000002 -2.724 0.006576
Heterogen
mod_typel/4-1/2-3/4-1  -0.472222 0.086691 945.000002 -5.447 6.53e-08
Homogen
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.256944 0.086691 945.000002 2.964 0.003114
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot 0.123264 0.086691 945.000002 1.422 0.155390
mod_typel/4-1/2-3/4  -0.090278 0.086691 945.000002 -1.041 0.297966
Heterogen
mod_typel/4-1/2-3/4  -0.413194 0.086691 945.000002 4766 2.17e-06
Homogen
GenderMale 0.239567 0.117674  60.999995 2.036 0.046115
Yas -0.014156 0.007797  60.999994 -1.816 0.074347

Dogrusal karma modellerinden sonuglar1 yorumlarken sabit ve rassal etkileri

birlikte dikkate etmek 6nemlidir.

Modeldeki sabit etkilerin tahmin edilen katsayilari,

standart hatalari,

serbestlik dereceleri, t-degerleri ve p-degerlerini saglamaktadir. Iste her bir sabit etki

icin bulgularin 6zeti (Cizelge 4.21):
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* Kesigim noktast (3.364675): Referans grubu icin tahmin edilen ortalama
degeri temsil eder. Bu deger istatistiksel olarak anlamlidir (p < 2e-16) ve kesigim

noktas1 sifirdan farklidir.

'mod_type degiskeni: Sonucun iizerinde degisen etkilere sahiptir.
"mod_typel/2-1 Homogen" (Estimate: -0.439236, p = 4.87e-07) ve "mod_typel/4-
1/2-3/4-1 Homogen" (Estimate: -0.472222, p = 6.53e-08) gibi baz1 seviyeler

istatistiksel olarak anlamli etkilere sahiptir.

mod type degiskeninin, ortalama yanit degiskenini tahmin etmede degisen
oneme sahip birkac seviyesi bulunmaktadir. Baz1 mod type seviyeleri anlamli veya
yiiksek derecede anlamli iken bazilar1 anlamli degildir. Iste bazi seviyeler icin

bulgularin 6zeti:
* mod_type (¢gesitli onemli seviyeler):
mod_typel/2-1 4Hot: Anlamli degil
mod_typel/2-1 Heterogen: Anlamli (p < 0.05)
mod_typel/2-1 Homogen: Yiiksek derecede anlamli (p < 0.001)
mod_typel/3-2/3-1 2Hot: Anlaml1 (p < 0.05)
mod_typel/3-2/3-1 4Hot: Anlamli degil
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen: Anlamli degil
mod_typel/3-2/3-1 Homogen: Yiiksek derecede anlamli (p < 0.001)
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot: Anlamli degil
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen: Anlamli degil
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen: Yiiksek derecede anlamli (p < 0.001)
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot: Marjinal olarak anlamli (p <0.1)
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot: Anlamli (p < 0.01)
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen: Anlaml degil
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen: Yiiksek derecede anlamli (p < 0.001)

mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot: Anlamli (p < 0.01)
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* Cinsiyet degiskeni sonug lizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye
sahiptir (Tahmin: 0.239567, p = 0.046115), bu da erkek olmanin kadmlara kiyasla

daha yiiksek bir ortalama sonugcla iligkili oldugunu gostermektedir.

* Yas degiskeni sonug iizerinde negatif ancak istatistiksel olarak marjinal
olarak anlamli bir etkiye sahiptir (Tahmin: -0.014156, p = 0.074347), bu da yasin

sonug ilizerindeki etkisinin yetersiz oldugunu gostermektedir.

Ozet olarak, dogrusal karma modeli, mod type, Cinsiyet ve Yas
degiskenlerinin ortalama yanit de§iskenini tahmin etmede farkli 6nem diizeylerine
sahip oldugunu gostermektedir. Bazi mod type seviyeleri anlamli veya yiiksek
derecede anlamliyken bazilar1 anlamli degildir. Bu bilgi, ¢alismanin sonuglarina
dayali miidahaleler, politikalar veya oOneriler konusunda bilgi saglamaya yardimci

olabilir.

4.6.1.6 Sabit etkilerin katsayilar

Bu, modelin her bir kategori ve bagimsiz degiskenin bagimli degisken

iizerindeki etkisini tahmin eder(Cizelge 4.22). Iste bu tahminlere dair birka¢ yorum:

Kesisim Noktasi: Bu katsayi, modeldeki tiim bagimsiz degiskenlerin degeri 0
oldugunda, yani hi¢cbir etkilerinin olmadigi durumda beklenen bagimli degiskenin

degeridir. Burada 3.364675 olarak bulunmustur.

mod_type degiskenleri: Her bir "mod_type" degiskeni i¢in katsayilar, belirli
bir "mod_type" kategorisine ait olmanin bagimli degiskene olan etkisini temsil eder.
Negatif katsayilar, bagimli degiskenin degerinin bu kategoriye dahil olma

durumunda diistiigiinii gosterir.

GenderMale: Bu katsayi, erkek cinsiyetinin bagimli degisken tizerindeki
etkisini gosterir. Pozitif katsay1 (0.239567), erkeklerin bagimli degiskene kadinlara
kiyasla daha yiiksek bir etkisi oldugunu belirtir.

Yas: Bu katsayl, yasin bagimli degisken iizerindeki etkisini temsil eder.
Negatif katsayr (-0.014156), yas arttik¢a bagimli degiskenin degerinin azaldigmi

gosterir.

120



Cizelge 4.22: Deney 2 Parlaklik i¢cin Sabit Etkilerin Katsayilar

Sabit Etkiler Tahmin
Kesisim Noktasi 3.364675
mod_typel/2-1 4Hot -0.137153
mod_typel/2-1 Heterogen -0.119792
mod_typel/2-1 Homogen -0.439236
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.145833
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.048611
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen 0.003472
mod_typel/3-2/3-1 Homogen -0.289931
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.237847
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot -0.043403
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen -0.236111
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen -0.472222
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.256944
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot 0.123264
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen -0.090278
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen -0.413194
GenderMale 0.239567
Yas -0.014156

Bu sonuglar1 degerlendirirken, 6nemli bir nokta, bunlarin yalnizca tahminler
oldugudur ve bu tahminler gercek etkileri tam olarak yansitmayabilir. Tahminlerin
hassasiyeti ve glivenilirligi, modelin uyumunun ne kadar iyi olduguna, verilerin ne
kadar temiz ve dogru olduguna ve segilen modelin veriye ne kadar uygun olduguna

baglidir. Deney 2 parlaklik i¢in kullanilan bagimsiz degiskenlerin sonuglarinin
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sekilsel gosterimi asagida sunulmustur (Sekil 4.58, Sekil 4.59, Sekil 4.60, Sekil 4.61,

Sekil 4.62, Sekil 4.63).

Modalite Tarl ve Cinsiyet
1i2-12Hot Female
1/2-12Hot Male

1/2-1 4Hot Female

1/2-1 4Hot Male

1/2-1 Heterogen Female
112-1 Heterogen Male
1i2-1Homogen Female
1/2-1 Homogen Male
1/3-2/3-1 2Hot Female
1/3-2/3-1 2Hot Male
1/3-2i3-1 4Hot Female
1/3-2/3-1 4Hot Male
1/3-2i3-1 Heteregen Female
1/3-2/3-1 Heterogen Male
1/3-2/3-1 Homogen Female
1/3-2/3-1 Homogen Male

Female Male
49 ®
® ®
B3 ® @
£ L]
&
=
= L ®
o
E=)
a
= ® L
£
@
£
O 29 ®
L J
®
1@ L J
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Tahmin/Asil

1/4-112-3i4-1 2Hot Female
1/4-1/2-3/4-1 2Hot Male
1/4-1/2-3/4-1 4Hot Female
1/4-1/2-314-1 4Hot Male
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
114-1i2-314-1 Homogen Female
1/4-1/2-3/14-1 Homogen Male
1/4-112-3/4 2Hot Female
1/4-1/2-3i4 2Hot Male
114-1i2-3i4 4Hot Female
144-1/2-3/4 4Hot Male
114-1i2-3i4 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
1/4-1i2-3/4 Homogen Female
1/4-1/2-3/4 Homogen Male

Sekil 4.58: Deney 2 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar1 — Tahmin Edilen /
Asil (mod_type/Cinsiyet)
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Modalite Tr ve Cinsiyet
1i2-1 2Hot Female

Sayl

2 3
Ortalama Dogru Tiklamalar

112-1 2Hot Male
112-1 4ot Female
112-1 4Hot Male
142-1 Heterogen Female
121 Heterogen Male
1i2-1 Homogen Female
1i2-1 Homogen Male
113-213-1 2Hot Female
[ 13:231 2HotMale
[ 13201 4Hol Female
[ 13251 tHotMale
[ 113:2731 Haterogen Female
[ 3201 Helerogen Wale
[ 43251 Homogen Female
[ 113-231 Homogen iale

. 1i4-1/2-314-1 2Hot Female

. 1i4-112-314-1 2Hot Male

. 1i4-112-3/4-1 4Hot Female

. 1i4-1/2-314-1 4Hot Male

. 1i4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
1i4-112-3/14-1 Heterogen Male
1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
1i4-1/2-3/4-1 Homogen Male
1i4-112-314 2Hot Female
1/4-1i2-314 2Hot Male
114-1i2-3/4 4Hot Female
1i4-112-314 4Hot Male
1i4-112-314 Heterogen Female
114-1/2-3i4 Heterogen Male
1i4-1/2-3/4 Homaogen Female
1i4-1i2-3/14 Homagen Male

Sekil 4.59: Deney 2 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalar (mod_type/Cinsiyet)
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Yogunluk

124
Modalite Tari ve Cinsiyet
: 1/2-1 2Hot Female : 1/4-112-3/4-1 2Hot Female
0929 : 1/2-1 2Hot Male 1i4-1i2-314-1 2Hot Male
: 1/2-1 4Hot Female : 1i4-1i2-3/4-1 4Hot Female
: 1/2-1 4Hot Male : 1/4-112-3/4-1 4Hot Male
: 1/2-1 Heterogen Female : 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Female
] 1/2-1 Heterogen Male [ 1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male
[ 1/2-1 Homogen Female [ 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
061 ] 1/2-1 Homogen Male [ 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
1/3-2/3-1 2Hot Female [ 1/4-112-314 2Hot Female
j 1/3-213-1 2Hot Male j 1/4-112-3/4 2Hot Male
[ 1zentaotFemale || 1ia-12-30 ahiot Female
. 1/3-2/3-1 4Hot Wale : 1/4-112-3/4 4Hot Male
034 : 1/3-2/3-1 Heterogen Female : 1/4-1/2-3/4 Heterogen Female
1/3-2/3-1 Heterogen Male 1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
j 1/3-2/3-1 Homogen Female j 1/4-1/2-3/4 Homogen Female
|| 3231 Homogentiale || 1417234 Homogen ale
004

&)
w
.

Ortalama Dogru Tiklamalar

Sekil 4.60: Deney 2 Parlaklik i¢in Ortalama Dogru Tiklamalarin Yogunlugu
(mod_type/Cinsiyet)

1/4-1/2-3/14 Homogen

1/4-172-314 Heterogen 4

:

1/4-1/2-314 4Hot A Modalite Tara ve Cinsiyet

1/2-1 2Hot Female 1i4-112-3/4-1 2Hot Female

1/4-1/2-314 2Hotq

L

1/2-1 2Hot Male 114-1/2-34-1 2Hot Male

1/4-112-3/4-1 Homogen q

ﬁ

B B 6 5 5 B 5 B 55 55 55 55 B9 59 55 B

1/2-1 4Hot Female
1/2-1 4Hot Male

114-1/2-314-1 4Hot Female
1i4-1/2-3/4-1 4Hot Male
1i4-112-3/4-1 Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 Heterogen Male

1/4-1i2-3/14-1 Heterogen .
1/2-1Heterogen Female
1/4-1/2-3/4-1 4Hot

Ml

1/2-1 Heteragen Male

V4A2-314-1 2Hot . j 1/2-1 Homogen Female 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Female
1/2-1 Homogen Male 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
113-213-1 Homogen 1 1/3-213-1 2Hot Female 114-1/2-304 2Hol Female
1/3-2/3-1 2Hot Male 1i4-112-3/4 2Hot Male

1/3-2/3-1 Heterogen -

1/3-2/3-1 4Hot Female 1i4-1i2-3/4 4Hot Female

113-2/3-1 4Hotq 1/3-2/3-1 4Hot Male

1/3-2/3-1 Heterogen Female l 114-1/2-3/4 Heterogen Female
1/3-2/3-1 Heterogen Male l 1/4-1/2-3/4 Heterogen Male
1/3-2/3-1 Homogen Female l 1/4-1/2-3/14 Homogen Female
1/3-2/3-1 Homagen Male ‘l 1i4-1/2-3/4 Homogen Male

114-1/2-3/4 4Hot Male

103-2/3-1 2Hotq
1/2-1 Homogen 4
1/2-1 Heterogen q
1i2-1 4Hot+

1i2-12Hot

1 2 3
Ortalama Dogru Tiklamalar

.

Sekil 4.61: Deney 2 Parlaklik i¢in mod_type’a gére Ortalama Dogru Tiklamalar
(mod_type/Cinsiyet)
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Modalite Tard ve Cinsiyet
¥ 1/2-12Hot Female

= 1/2-12Hot Male

= 1/2-1 4Hot Female

¥ 1/2-14HotMale

== 1i2-1 Heterogen Female
- 1j2-1 Heterogen Male
~# 1i2-1 Homogen Female
= 1j2-1 Homogen Male
¥ 1/3-2/3-1 2Hot Female
8 1/3-2/3-1 2Hot Wale
=¥ 1/3-2/3-1 4Hot Female
¥ 1/3-2/3-1 4Hot Male

=¥ 1/3-2/3-1 Heterogen Male

~# 1i3-2/3-1Homogen Male

20 ]
Yag

40

50

~# 1i3-2/3-1 Heteragen Female

¥ 1/3-213-1 Homogen Female

¥ 1/4-1/2-3/4-1 2Hot Female

=W 114-1/2-314-1 2Hot Male

W 1)4-1/2-314-1 4Hot Female

—# 1/4-1/2-314-1 4Hot Male

=¥ 14-1/2-3/4-1 Heterogen Female
¥ 114-1/2-3/4-1 Heterogen Male
¥ 1i4-1/2-3/4-1 Homogen Female
= 1/4-1/2-3/4-1 Homogen Male
A 114-1/2-314 2Hot Female

B 1i4-1/2-314 2Hot Male

e 114-1/2-314 4Hot Female

W 114-1/2-314 4Hot Male

¥ 1i4-1/2-314 Heterogen Female
= 114-1/2-3i4 Heterogen Male
¥ 114-1/2-314 Homogen Female
¥ 1i4-1/2-314 Homogen Male

Sekil 4.62: Deney 2 Parlaklik i¢in Yas’a gore Ortalama Dogru Tiklamalar
(mod_type/Cinsiyet)
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Sekil 4.63: Deney 2 Parlaklik i¢in Coklu nesne izleme performansmin mod type’a
gore grafigi (Cinsiyet)
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4.6.2 Parlakhk diizeyleri icin deney 2 sonrasi yapilan test (Post-Hoc)

Sonradan Yapilan Test 6zellikle belirli farkli bireysel gruplar1 karsilastiran bir
post-hoc istatistiksel analizin sonuglarini sunar ve yaslarin 31.15625 olarak
goriintiilendigini belirtir. Cizelge, bu gruplar arasindaki karsilagtirmalar1 (farklarr),
bu farkin tahminini, standart hata (SH), serbestlik derecesini (SD), t oranin1 ve p

degerini saglar.

Ornegin, "1/2-1 2Hot Female Age31.15625" ve "1/2-1 Homogen Female
Age31.15625" degerlerini karsilastirdigimizda, bu iki grup arasindaki farkin tahmini
0.867945, standart hata 0.439 ve 0 serbestlik derecesidir. t oran1 5.067 ve p degeri
0.0002'dir, bu da istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.05)

Bu, s6z konusu iki grubun arasindaki farkin toplam varyasyonun yaklasik
%386,79'unu olusturdugu anlamina geliyor. Diger bir deyisle, bu iki grup arasindaki

fark, incelenen 6zellikte 6nemli bir paya sahiptir.

Anlaml Cift Kargilastirmalar - Tahmin

20

Toplamin'Y Lzdesi

T T T T
-1.0 05 0.0 0.5

Ortalama Fark

Sekil 4.64: Deney 2 Parlaklik icin Onemli Ikili Karsilastirmalar- Tahmini
Grafikte:

"Ortalama Fark" siitunu, iki grup arasindaki ortalama fark:i temsil ediyor.
Burada goriilen -0.5 degeri, bu iki grubun ortalamalar1 arasinda 0.5 birimlik bir fark

oldugunu gosteriyor.

"Toplamin Yiizdesi" siitunu, karsilastrma sonuclarinin toplam igindeki

yiizdesel agirligini gdstermektedir. Bu deger, karsilagtirma sonuglarinin goreceli
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Oonemini gosteren bir Olgiittiir. Grafikte bu deger 0 ile 30 arasinda yer almaktadir.
Burada goriilen yiiksek deger, bu farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir

(Sekil 4.64).

Bu bilgi, ¢calismanin hedefleri baglaminda farkli faktorler arasindaki iliskileri
(6rnegin, mod _type tiirli ve yas) belirlemek i¢in degerli olabilir ve bu bulgulara
dayanarak sonuglar ¢ikarilmasina yardimci olabilir (Yazgan, Yagimli & Ozubko,
2023).

4.7 Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlakhik Arasindaki Etkilesimler

4.7.1 Deney 1 Bulanikhik, Kontrast ve Parlakhk icin Dogrusal Karma

Modelinin Analiz Sonug¢lar

4.7.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)

Bu analizde, Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (KMOY) tahmin ydntemi
kullanilarak Dogrusal Karma Model (DKM) uygulandi. KMOY, kii¢iik 6rneklem
biliyiikligline veya dengesiz tasarima sahip oldugunda oOzellikle varyans
bilesenlerinin 6nyargisiz tahminlerini sagladigi i¢in dogrusal karma modeller i¢in

tercih edilen bir tahmin yontemidir (Pinheiro & Bates, 2000).
Modelin formiilii su sekildedir:

Ortalama ~ mod_type(Bulaniklik + Kontrast + Parlaklik) + Cinsiyet + Yas +
(1 | Katilimci) 4.7)

Formiil 4.7°’de mod type, Cinsiyet ve Yas'h sabit etkiler olarak igererek,
model ortalama c¢iktinin bu faktorlere sistemli olarak bagli olarak degisip
degismedigini arastirr. Katilimcilar i¢in rassal etki, her katilimciya 06zgii
Olciilememis faktorlerden kaynaklanabilecek c¢ikt1  degiskenindeki bireysel

farkliliklar1 hesaba katarak modelin esnekligini saglar.

4.7.1.2 Yakinsama icin KMOY kriteri

Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik (KMOY) yakmsama kriteri, dogrusal
karma modelin (DKM) veriye uygunlugunu degerlendirirken 6nemli bir 6lgiittiir. Bu

kriter, modelin iki kat negatif log olabilirlik degeri lizerinden hesaplanir ve modelin
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tahmin edilen parametrelerinin veri setine ne kadar iyi uydugunu gosterir. KMOY

degeri, modelin karmagiklig1 ile uyumunun dengesini gosterir.

Patterson ve Thompson (1971) tarafindan belirtildigi gibi, KMOY yakinsama
kriteri ve diger uygunluk oOlgiitleri, modelin verilere ne derecede iyi uydugunu
degerlendirmede kritik Oneme sahiptir. Bu degerlendirmeler, modelin yapisal
gecerliligi, tahmin edilen parametrelerin anlamliligi ve modelin genel performansi
hakkinda Onemli bilgiler saglar. Ayrica, modelin daha da gelistirilmesi i¢in
potansiyel alanlar1 belirlemeye ve arastirmacilara gelecekteki analizler i¢in yon

gostermeye yardimci olur.

Sonug olarak, 3796.4 KMOY degeri, incelenen modelin verilere orta derece
uyum sagladigini ve modelin tahmin edilen parametrelerinin veri setindeki
varyanslar1 ve yapilar1 yaklasik bir sekilde yakaladigini gosterir. Ancak, bu
bulgularin diger uygunluk Olgiitleri ve istatistiksel analizlerle desteklenmesi
onemlidir. Bu kapsamli degerlendirme, modelin giivenilirligini ve arastirma

bulgularinin gegerliligini artirir.

4.7.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Olgeklendirilmis artiklar analizi, dogrusal karma modelin (DKM) verilere ne
kadar iyi uydugunu degerlendirirken ©nemli bir aragtir. Ideal olarak, bu
Olceklendirilmis artiklarin normal bir dagilima sahip olmasi beklenir. Bu, modelin
veri setindeki yapiy1 basariyla yakaladigini ve artiklarda yalnizca rastgele varyasyon

brraktigini gosterir.

Cizelge 4.23'te sunulan Olgeklendirilmis artiklarin degerleri, modelin

performansina dair dnemli bilgiler saglar:

e Minimum Deger (-4.3023): Bu, modelin tahminlerinin bazi durumlarda
gbzlemlenen degerlerden 6nemli 6l¢lide daha yiiksek oldugunu gosterir. Bu
kadar diisiik bir minimum deger, modelin bazi gézlemleri asir1 derecede
diisiik tahmin ettigini ve potansiyel olarak modelde aykir1 degerlerin veya

veri setindeki belirli yapilarin dikkate alinmamasinin bir isareti olabilir.

e Birinci Ceyrek (-0.5522): Olgeklendirilmis artiklarn %25'inin bu degerden
daha diisiik oldugunu gosterir, bu da artiklarin biiyiik bir kismimnin nispeten

diistik sapmalara sahip oldugunu gdosterir.
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« Ortanca (0.0689): Olgeklendirilmis artiklarin yarisnin bu degerden daha
diisiik, yarisinin ise bu degerden daha yiiksek oldugunu gdosterir. Ortancanin
0'a yakin olmasi, genel olarak modelin veri setini iyi bir sekilde yakaladigini

gosterir, ¢iinkii artiklarin ¢ogu 0 etrafinda dagilim gosterir.

o Uciincii Ceyrek (0.6197): Olgeklendirilmis artiklarm %75'inin bu degerden
daha diisiik oldugunu gosterir, bu da artiklarin biiyiik bir kismmin nispeten

diisiik sapmalara sahip oldugunu tekrar gosterir.

e Maksimum Deger (4.1788): Modelin tahminlerinin bazi durumlarda gerg¢ek
degerlerden 6nemli 6lgiide daha diisiik oldugunu gosterir. Bu kadar yiliksek
bir maksimum deger, modelin baz1 gozlemleri asir1 derecede yiliksek tahmin
ettigini ve potansiyel olarak modelde aykir1 degerlerin veya veri setindeki

belirli yapilarin dikkate alinmamasinin bir isareti olabilir.

Cizelge 4.23: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Olgeklendirilmis

Artiklar
Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.
-4.3023 -0.5522 0.0689 0.6197 4.1788

Bu degerlerin analizi, modelin genel olarak veri setini iyi bir sekilde
yakaladigmi ancak bazi durumlarda 6nemli sapmalarin oldugunu gosterir. Minimum
ve maksimum degerlerin biiyiikliigii, modelin baz1 gozlemleri asir1 tahmin ettigini
veya ¢ok diisiik tahmin ettigini gosterir. Bu, modelin belirli veri noktalarinda hatali
tahminler yapabilecegini gosterir. Ancak, ortancanin 0'a yakin degeri ve c¢eyreklik
degerlerin nispeten sinirli bir aralikta olmasi, modelin bir¢ok durumda dogru

tahminler yaptigini gosterir.

Bu analiz, modelin bazi durumlarda performansini iyilestirmek i¢in daha
fazla optimizasyona ihtiyag duydugunu gosterir. Ozellikle, minimum ve maksimum
degerlerde gozlenen asir1 sapmalarin incelenmesi ve bu sapmalar1 azaltacak
stratejilerin uygulanmasi, modelin genel dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilir.
Bu, modelin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini ve potansiyel

iyilestirmelerin belirlenmesini gerektirir.
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Sekil 4.65, farkli resim modifikasyon parametrelerinin "Ortalama" (ortalama)
ad1 verilen bir hedef degisken iizerindeki etkilerinin 1s1 haritasi gorsellestirmesini
gostermektedir. x ekseni "Modifikasyon Alani"n1 temsil ederken, y ekseni bulaniklik,
kontrast ve parlaklik gibi g¢esitli goriintii degistirme parametrelerini gosterir. Her
hiicrenin rengi etkinin biiyiikliigiinii temsil eder; mor, daha gii¢lii bir pozitif etkiyi,

sari/turuncu ise daha zayif bir pozitif etkiyi belirtir.

Is1 haritasi, Blurl0, Blurl2 ve Contrast-10 gibi belirli goriintii degistirme
parametrelerinin hedef degisken lizerinde istatistiksel olarak anlamli bir pozitif etkiye
sahip oldugunu &ne siiriiyor. Ote yandan Blur6'nin istatistiksel olarak anlamli bir
olumsuz etkiye sahip oldugu goriiliiyor. Kontrast-50, Kontrast-90 gibi diger
parametrelerin ve bazi parlaklik ayarlarmm etkileri daha az belirgindir veya

istatistiksel olarak anlamli degildir.

None 7

ContrastMinus70 -

ContrastMinus30 -

Contrast-90 -

Contrast-50 - Ortalfma

Contrast-10 -

BrightMinus70 -
BrightMinus 30 - 3

Bright-80 -
Bright-50 - 2

Bright-10 -

Blurs -

Blurg -

Blurid -

Blur1z -

Blur10 -

M0d|f|kasyun Alani

Katilimel

Sekil 4.65: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢cin Modifikasyon Alanina
gore Ortalama

4.7.1.4 Rassal etkiler

Dogrusal karma modeldeki rassal etkiler, modelin sabit etkileriyle
aciklanamayan degiskenligi temsil eder ve bireysel diizeydeki varyansi

modellememize olanak tanwr. Bu yapi, her katilimci i¢in bir ara kesit olarak
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modellenir, boylece ¢ikt1 degiskenindeki bireysel diizeydeki ortalama degiskenligi
yakalayabiliriz.

Cizelge 4.24'te sunulan sonuglar, iki ana varyans kaynagmi ortaya koyar:
katilimcilara 6zgii rassal ara kesitler ve artiklar. Bu durumda, katilimcilara 6zgii
rassal ara kesitler i¢in tahmin edilen varyans 0.2278 ve standart sapma 0.4773 olarak
hesaplanmistir. Bu, mod_type, Cinsiyet ve Yas gibi sabit etkiler hesaba katildiktan
sonra, katilimcilar arasinda ¢iktida 6nemli bir degiskenligin oldugunu gosterir. Artik
varyans ise 0.1612 olarak tahmin edilmis ve standart sapmasi 0.4015 olarak
bulunmustur. Artik varyans, modelin sabit ve rassal etkileri hesaba kattiktan sonra

veride kalan degiskenligi temsil eder.

Cizelge 4.24: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin Rassal Etkiler

Grup Ad Varyans Standart Sapma
Katihmai (Sabit) 0.2278 0.4773
Artik 0.1612 0.4015

Rassal etkilerin varlhigi, dogrusal karma modelin veri seti i¢in uygun oldugunu
gosterir ¢linkii bu, sabit etkilerin yani sira bireysel diizeydeki varyansi da
modelleyebilmemizi saglar. Bu, sabit etkilerin tahminlerinin hassasiyetini artirir ve
ayni katilime1 i¢indeki gozlemlerin bagimsiz olmayan dogasindan kaynaklanabilecek
olas1 Onyargilar1 azaltir. Ayrica, rassal etkilerin dahil edilmesi, modelin toplam
varyansinin ne kadarmin rassal etkilere atfedilebilecegini d6lgen AKKK’nin tahmin

edilmesine imkéan tanir.

Katilimcilara 6zgili rassal ara kesitlerin 6nemli bir varyans payma sahip
olmasi, modelin katilimcilar arasindaki farkliliklar1 6nemli Gl¢iide agikladigini
gosterir. Ancak, artik varyansin varligi, modelin hala bazi gozlemleri tam olarak
aciklayamadigini gosterir, bu da belirli katilimcilarin 6zelliklerini veya belirli

durumlar1 tam olarak yakalayamama olasiligini isaret eder.

Bu sonuglar, modelin genel olarak iyi bir uyum sagladigini gosterirken, artik
varyansin varligi modelin bazi durumlarda veya belirli katilimcilarla daha fazla

calisilmas1 gerektigini gosterir. Modelin daha fazla iyilestirilmesi i¢in, 6zellikle artik
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varyansin kaynaklarmin daha detayli incelenmesi ve bu varyansi azaltacak

stratejilerin uygulanmasi 6nemlidir.

4.7.1.5 Sabit etkiler

Dogrusal karma modelindeki sabit etkiler, bagimsiz degiskenlerin ¢ikti
degiskeni tiizerindeki ortalama etkilerini temsil eder. Bu durumda, sabit etkiler
arasinda mod_type kategorileri, Cinsiyet ve Yas bulunmaktadir. Her bir sabit etkinin
etkisi, diger tiim degiskenler sabit tutuldugunda bagimsiz degiskenlerdeki bir

birimlik degisimin ¢ikt1 degiskeni lizerindeki ortalama etkisini gosterir.
Sabit Etkilerin Analizi:

Kesisim Noktasi: Tahmini deger 3.218'dir ve standart hata 0.1202'dir, tiim
bagimsiz degiskenler referans seviyelerindeyken ortalama sonucu gosterir. Yiiksek t-
degeri (26.781) ve cok diisiik p-degeri (< 2e-16) sonucun oldukca anlamli bir etkiye

sahip oldugunu gosterir.
mod_type Kategorileri:

e Blurl4, Blurl2, Blurl0, Blur8 ve Blur6: Bu seviyeler, referansa gore
sonucu artirma egilimindedir. Arasinda Blurl0 (tahmin = 0.1498, p-
degeri = 0.00176) ve Blur12 (tahmin = 0.1016, p-degeri = 0.03378)
istatistiksel olarak anlamlidir, Blurl4 ise degildir (p-degeri =
0.11747). Blur6 negatif bir tahmin (-0.1334) ve anlamlidir (p-degeri =
0.00534), sonucun azaldigin1 gosterir. Blur8 ise pozitif olsa da

istatistiksel olarak anlamli degildir (p-degeri = 0.13076).

o Contrast-10, Contrast-50, Contrast-90, ContrastMinus30 ve
ContrastMinus70: Contrast-10 degeri anlamlidir (tahmin = 0.1221, p-
degeri=0.00831), bu da Contrast-10 kosulunun referans grubuna gore
ortalama ¢iktida artisa yol actigmi gosterir ancak Contrast-50,
Contrast-90 ve ContrastMinus30 gibi digerleri pozitif ancak
istatistiksel olarak anlamli degildir. Ayrica ContrastMinus70
kategorisinin tahmini etkisi -0.02408'dir, standart hata 0.04623'tlir ve
p-degeri 0.60244'tiir. Bu tahmin, referans kategorisi ("None") ile
karsilastirildiginda sonug degiskeni iizerinde minimal negatif bir etkisi

oldugunu Onerir. Ancak, nispeten biiyiik p-degeri, bu etkinin
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istatistiksel olarak anlamli olmadigini, bu Ornege dayanarak
popiilasyonda gercek bir etkinin oldugunu giivenle

sOyleyemeyecegimizi gosterir.

e Bright-10, Bright-50, Bright-90, BrightMinus30 ve BrightMinus70:
Parlaklik ayarlar1 i¢in tahminler (Bright-10, Bright-50, Bright-90,
BrightMinus30 ve BrightMinus70), sonug¢ iizerinde cesitli etkiler
gosterir. BrightMinus70 anlamli negatif bir etki gosterir (tahmin =
-0.1416, p-degeri = 0.00217) bu da bu kosulun referans grubuna gore

ortalama ¢iktiy1 6nemli 6lciide azalttigin1 gosterir.

Cinsiyet (GenderMale): Erkek cinsiyet i¢in pozitif bir katsayr (0.1597) ve
anlamli bir p degeri (0.02889) bulunmaktadir. Bu, diger faktorler sabit
tutuldugunda erkek katilimcilarin kadinlara gore ortalama olarak daha ytiksek

cikt1 degerlerine sahip oldugunu gosterir.

Yas (Age): Yas i¢in negatif bir katsay1 (-0.005493) ve marjinal anlamlilik (p =
0.08492) bulunmaktadir. Bu, yasin artmasiyla ortalama ¢ikt1 degerlerinin

azaldigin1 gosterir, ancak bu etki istatistiksel olarak marjinaldir.

Bu sonuglar, belirli mod type kategorilerinin (6zellikle Blur6, Blur10, Blur12
Contrast-10 ve BrightMinus70) yaninda cinsiyetin de onemli bir rol oynadigini
gosterir ve kismen yasin ¢ikt1 degiskeni iizerinde anlamli etkilere sahip oldugunu
gosterirken, diger mod type kategorilerinin ¢ogunun ¢ikt1 iizerinde anlamli bir etkiye

sahip olmadigini gdsterir.

Sekil 4.66’da ¢ubuk grafigi, bulaniklik, parlaklik ve kontrast i¢in en yiiksek
degerlerin, en ug¢ ayar gibi goriinen en sagdaki degisiklik alaninda gézlemlendigini
gostermektedir. Diger degisiklik alanlari, bu hedef degiskenlerin degisen diizeylerini
gosterir; bazi alanlar, referans grubuyla (en soldaki cubuk) karsilastirildiginda daha

diisiik degerlere sahiptir.

Bu bulgular, mod_type kategorileri, Cinsiyet ve Yas arasindaki iligkileri daha
iyl anlamamiza yardime1 olabilir ve ¢oklu nesne takibi gibi gorevlerde performansi

iyilestirmeye yonelik miidahalelerin gelistirilmesine 151k tutabilir.
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Sekil 4.66: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Ortalama Frekans

4.7.1.6 Sabit etkilerin korelasyonu

Dogrusal karma modeldeki sabit etkiler arasindaki korelasyonlar, etkilerin

birbirleriyle nasil iliskili oldugunu anlamamiza yardime1 olur. Korelasyon matrisi, bu

iligkileri nicel olarak gdsterir ve her bir giris iki sabit etki arasindaki korelasyon

katsayisin1 igerir. Pozitif bir korelasyon, etkiler arasinda dogru orantili bir iliski

oldugunu, negatif bir korelasyon ise ters orantili bir iligki oldugunu gosterir.

Korelasyon Analizi:

Kesigim Noktas1 ve Mod type Kategorileri: Kesisim noktasi ile tiim
mod_type kategorileri arasinda kiigiik negatif korelasyonlar gdzlemlenmistir.
Bu, mod_type kategorilerinin yanit degiskeni {izerindeki etkisinin, referans

kategoriye kiyasla genellikle azaltic1 bir egilim gosterdigini isaret edebilir.

Mod _type Kategorileri Arasi  Korelasyonlar: Mod_type kategorileri
arasindaki pozitif korelasyonlar, bu kategorilerin yanit degiskeni iizerinde
benzer etkilere sahip olabilecegini gosterir. Ancak, bu korelasyonlar
genellikle diisiik oldugundan, kategoriler arasindaki etkilerin birbirinden

bagimsiz olabilecegi de diisiliniilebilir.

GenderMale ve Diger Sabit Etkiler: GenderMale etkisi ile kesisim noktasi
arasinda kiicliik bir negatif korelasyon vardir, bu da erkek katilimcilarin

ortalama olarak referans kategorisine gore daha diisiik yanit degerlerine sahip
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olabilecegini gosterir. GenderMale etkisi ile mod_type kategorileri arasindaki
korelasyonlar neredeyse sifira yakindir, bu da cinsiyetin mod type

kategorileri arasinda anlamli bir fark olusturmadigini gosterir.

e Yas ve Diger Sabit Etkiler: Yas ile kesisim noktasi arasinda kii¢lik bir negatif
korelasyon gdzlemlenmistir, bu da yas ilerledik¢e ortalama yanit degerlerinin
azalabilecegini gosterir. Yas ile mod type kategorileri ve GenderMale etkisi
arasindaki korelasyonlar neredeyse sifira yakindir, bu da yasin bu etkilerle

anlaml bir iligkiye sahip olmadigini gosterir.

Bu korelasyonlar, modeldeki etkilerin birbirleriyle nasil iliskili oldugu
hakkinda ©nemli bilgiler sunar. Ancak, bu korelasyonlarin varligi, dogrudan
nedensellik iligkilerini gostermez ve bulgularin yorumlanmasi arastirmanin
baglamma ve 0Ozel kosullarna baghdir. Ayrica, etkiler arasindaki daha detayli
iligkileri anlamak i¢in ek istatistiksel analizlere ihtiya¢c duyulabilir. Bu analiz, sabit
etkiler arasindaki iliskileri daha iyi anlamak i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak

kullanilabilir ve modelin daha derinlemesine incelenmesine yol acabilir.

4.7.2 Bulamklik, kontrast ve parlakhik diizeyleri i¢cin deney 1 sonrasi

yapilan test (Post-Hoc)

Karsilagtirma ozeti, belirli gruplar arasindaki farkliliklarin istatistiksel
onemini degerlendirir. Her satir, belirli bir gruplar c¢ifti arasindaki karsilastirmay1
temsil eder ve bu karsilastirmalarin sonuclari, ¢esitli durumlar ve kosullar altinda

gruplar arasindaki farkliliklar1 anlamamiza yardimci olur.
Karsilastirmalarin Istatistiksel Analizi:

o Karsilastirmalarin Genel Gozlemleri: Veriler, ¢esitli gruplar arasinda bir dizi
karsilastirma sunar. Bu karsilastirmalar, 6rnegin farkli mod type kategorileri,

cinsiyet ve yas gibi faktorler arasindaki farkliliklari igerir.

o Istatistiksel Olarak Anlamli Karsilastirmalar: Cogu karsilastrma, p
degerlerinin 0.05'ten kiiclik olmas1 nedeniyle istatistiksel olarak anlamli
farkhiliklar gosterir. Ornegin, "Blur10 Female Age32.6134020618557 - Blur6
Female Age32.6134020618557" karsilastirmasinda p degeri <.0001'dir, bu da

iki grup arasindaki farkin istatistiksel olarak dnemli oldugunu gosterir.

o One Cikan Karsilastirmalar:
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e "Blurl0 Female Age32.6134020618557 - BrightMinus70 Female
Age32.6134020618557" karsilastirmasinda p degeri 0.0002'dir, bu da
belirgin bir farklilik oldugunu gosterir.

e "Blurl0 Female Age32.6134020618557 - None Female
Age32.6134020618557" karsilastirmasinda ise p degeri 0.3160'dir, bu

da farkin ¢ok fazla olmadigini gosterir.

Cinsiyet ve Mod type Karsilastirmalari: Cinsiyet ve farkli mod_type
kategorileri arasindaki karsilastirmalarda, "Blur10 Female
AQe32.6134020618557 - Blurl0 Male Age32.6134020618557" gibi,
cinsiyetin etkisinin bu kategoriler arasinda fark olusturup olusturmadigi
incelenir. Bazi durumlarda bu farklar istatistiksel olarak anlamlidir,

bazilarinda ise degildir.

Tukey Dizeltmesi ile Tahmini Marjinal Ortalamalar

Mone_ale_32.6134020618557
None_Female_32 6134020618557

Contrasthinus70_Male_32.6134020618557
ContrastMinus70_Female_32 6134020618557
Contrasthinus30_Male_32.6134020618557
ContrastMinus30_Female_32.5134020618557
Contrast-90_Wale_32 6134020618557
Contrast-90_Female_32.6134020618557
Contrast-50_Wale_32.6134020618557
Contrast-50_Female_32 6134020618557
Contrast-10_Nale_32.6134020618557
Contrast-10_Female_32.6134020618557
BrightMinus70_Wale_32.6134020618557
BrightMinus70_Female_32 6134020618557
Brightiinus30_Wale_32.6134020618557
BrightMinus30_Female_32.5134020618557
Bright-90_Male_32.6134020618557
Bright-90_Female_32.6134020618557
Bright-50_Male_32.5134020618557
Bright-50_Female_32.6134020618557
Bright-10_Male_32.5134020618557
Bright-10_Female_32.5134020618557
Blur_Wale_32.6134020618557
Blur8_Female_32.6134020618557
BlurG_Wale_32.6134020618557
Blurf_Female_32.5134020618557
Blur14_Wale_32 6134020618557
Blur14_Female_32.6134020618557
Blur12_Wale_32.6134020618557
Blur12_Female_32 6134020618557
Blur10_ale_32 6134020618557
Blur10_Female_32 6134020618557

M odalite Turd, Cinsivet ve Yas

=

1 2
Tahmini Marjinal Ortalama

wa

mod_type_Gender_Age

. Blur10_Female_32 6134020618557

. Blur10_Male_32.6134020618557

. Blur12_Female_32 6134020618557

. Blur12_Wale_32.6134020818557

. Blur14_Female_32 6134020618557

. Blur14_WMale_32.6134020618557

. Bluréi_Female_32 6134020618557

. Blur6_Male_32.6134020618557

. Blurg_Female_32 6134020618557

. Blurg_WMale_32.6134020618557

. Brightiinus30_Female_32.6134020618557
. Brightiinus30_Male_32.6134020618357
. BrightMinus70_Female_32.6134020618557
. BrightMinus70_Male_32.6134020618557
. Contrast-10_Female_32.6134020618557
. Contrast-10_Male_32.6134020618557
. Contrast-50_Female_32 6134020618557
. Contrast-50_Male_32.6134020618557
. Contrast-0_Female_326134020518557
. Contrast-90_WMale_32.6134020618557

. Bright-10_Female_32.61340206188557 . ContrastMinus30_Female_32.6134020618557
. Bright-10_Male_32 6134020618557 . ContrastMinus30_WMale_32.6134020618557
. Bright-50_Female_32 6134020618557 . ContrastMinus70_Female_32 6134020618557
. Bright-50_NMale_32.6134020618557 . ContrastMinus70_WMale_32.6134020818557
. Bright-90_Female_32.6134020618557 . None_Female_32.6134020618557

. Bright-90_Nale_32.6134020618557 . None_Wale_32.6134020618557

Sekil 4.67: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Tukey Diizeltmeleri ile
Tahmini Marjinal Ortalamalar

Genel olarak grafik, farkli mod type kategorilerinin, cinsiyetin ve yasin ¢ikti

tizerindeki tahmin edilen etkilerini géstermektedir. One gikan noktalar:

Blur10, Blurl2 ve Blurl4 gibi yiiksek bulaniklik kategorileri, referans

durumuna (None) kiyasla daha yiiksek tahmini marjinal ortalama degerleri

gosterirken, Blur6 kategorisi daha diisiik degerlere sahip.
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Kontrast ve parlaklik ayarlar1 i¢in baz1 kategoriler (Contrast-10,
BrightMinus70 gibi) referansa gore anlamli farkliliklar gosterirken, diger kategoriler

anlaml farklilik géstermemektedir.

Cinsiyet agisindan, erkekler kadinlara kiyasla daha yiiksek tahmini marjinal

ortalama degerleri gostermektedir.

Yas arttikca, tahmini marjinal ortalama degerlerinde bir azalma egilimi

gorilmektedir (Sekil 4.67).
Sonuclar:

Bu karsilagtrma 0Ozeti, gruplar arasindaki farkliliklarin kapsamli bir
degerlendirmesini saglar. Istatistiksel olarak anlamli bulgular, belirli faktdrlerin
(mod type, cinsiyet, yas vb.) etkisinin 6nemini gdsterirken, daha yiiksek p degerleri
olan karsilastirmalar, bu faktorlerin etkisinin daha az belirgin veya istatistiksel olarak
Onemsiz olabilecegini gosterir. Bu analiz, daha derinlemesine arastirma ve

degerlendirme yapilmasi gereken alanlar1 belirlememize yardimci olur.

4.8 Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlakhk Arasindaki Etkilesimler

4.8.1 Deney 2 Deney 1 Bulanikhik, Kontrast ve Parlaklk icin Dogrusal

Karma Modelinin Analiz Sonuclari

4.8.1.1 KMOY ile uygulanan dogrusal karma model (DKM)

Bu ¢alismada, dogrusal karma model, KMOY yontemi kullanilarak asagidaki

formiille uygulanir:

Ortalama ~ mod_type * (Bulaniklik + Kontrast + Parlaklik) + Cinsiyet + Yas
+ (1 | Katilimci) (4.8)

ve veriler combined df veri setinden alnir.

Formiil 4.8’de bagimli degiskenin (ortalama) mod type ile Bulaniklik,
Kontrast ve Parlaklik toplaminin etkilesimi, Cinsiyet ve Yas ile birlikte, bu
degiskenlerin sabit etkileri ve katilimci i¢in rassal bir etkisi olarak modelledigini
gosterir. Bu hem sabit etkileri hem de analizdeki katilimcilar arasindaki rassal

degiskenligi dikkate almay1 saglar.
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4.8.1.2 Yakinsama icin KMOY Kkriteri

Yakinsama igin KMOY kriteri, Kisith Maksimum Olabilirlik (KMOY)
yontemi kullanilarak tahmin edilen dogrusal karma modellerin uyumunun bir
Olgtisiidiir. KMOY kriteri, modeldeki hem sabit hem de rassal etkileri dikkate alan
bir olabilirlik tabanli dl¢tidiir (Patterson & Thompson, 1971). Kriter degeri, farkli
modelleri karsilagtirmak i¢in kullanilabilir ve daha kiigiik bir deger daha iyi bir

uyumlu modeli gosterir.

Bu ¢iktida, yakinsama igin KMOY kriteri 5097 olarak bulunmustur, bu da
"Orta" model uygunluguna isaret eder. Bu durum, modelin verilere uyumunun

yetersiz olabilecegini veya modelin asir1 karmagik hale gelmis olabilecegini gosterir.

4.8.1.3 Olgeklendirilmis artiklar

Bu c¢iktida, standartlastirilmis artiklarin minimum ve maksimum degerleri
goriilmektedir. Bu degerler, veride baz1 aykir1 degerlerin veya etkili gdzlemlerin
bulunabilecegini gostermektedir (Cizelge 4.25). Aykirn degerler veya etkili
gozlemler, modelin varsayimlarim1 ihlal ettigini veya Ongordiigiimiiz yapiy1
yanilttigi gosterebilir. Bu nedenle, bu aykir1 degerlere veya etkili gzlemlere dikkat

etmek ve sonuglarin yorumlanmasinda dikkate almak 6nemlidir.

Cizelge 4.25: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Olgeklendirilmis

Artiklar
Min. 1. Ceyrek Ortanca 3. Ceyrek Mak.
-3.8406 -0.6069 0.0628 0.6894 2.8330

Olgeklendirilmis artiklarin bu dzetine gore;

Min: Olgeklendirilmis artiklarm minimum degeri -3.8406. Bu deger, modelin

baz1 gdzlemlerini asir1 derecede yiiksek tahmin ettigini gosterir.

Mak: Olgeklendirilmis artiklarm maksimum degeri 2.8330. Bu, modelin bazi

gozlemlerini asir1 derecede diigiik tahmin ettigini gosterir.

Genel olarak, bu istatistikler modelin ¢ogu durumda nispeten iyi tahminler
yaptigini, ancak bazi durumlarda énemli hatalar yaptigmi gosterir. Ozellikle Min. ve

Mak. degerlerinin biiyiikliigii, modelin bazi u¢ degerler ile miicadele ettigini gdsterir.
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Bu durumlar modelin dogrulugunu etkileyebilir ve daha fazla inceleme ve diizeltme

gerektirebilir.

Mod type kategorileri farkli renk yogunluklar1 gdsteriyor, bu da bu
kategorilerin modifikasyon alani iizerinde farkli etkilere sahip oldugunu ima eder.
Ornegin, Bulaniklik kategorileri daha yiiksek katsay1 degerleri sergilerken, Kontrast
ve Parlaklik kategorileri daha diisiik degerlere sahiptir (Sekil 4.68).

1/4-1/2-314 Homogen -
114-1/2-3/4 Heterogen - I
1/4-112-314 4Hot -
1/4-112-314 2Hot-
1/4-1/2-3/4-1 Homogen -
114-1/2-3/4-1 Heterogen -
1/4-112-3/4-1 dHot - Orta\‘lama
1/4-112-314-1 2Hot - I 3
1/3-2/3-1 Homogen - 2
1/3-213-1 Heterogen - i
13-2/3-1 4Hat -
1/3-213-1 2Hat -
1/2-1Homogen -
112-1Heterogen -
1/2-1 4Hot - I
1/2-1 2Hot -
! l i i !
20 30 40 50 60

Modifikasyon Alani

Katihme

Sekil 4.68: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢cin Modifikasyon Alanina
gore Ortalama

Birinci geyrek ve tgiincii ¢eyrek degerleri arasindaki fark, veri setinizin orta
ylizde 50'sinin yayilimimi gosterir. Bu durumda, ceyrek degerleri arasindaki fark
degeri pozitif ve sinirlt bir araliktadir, bu da veri setinizin biiylik bir kisminin daha

dar bir aralikta toplandigin1 gdsterir.

Ortanca degeri 0.0628 olmasi, ¢ogu artigin 0 civarinda oldugunu, yani
modelin ¢gogu tahminin ger¢ek degerlere yakin oldugunu gosterir. Ancak, minimum
ve maksimum degerler (-3.8406 ve 2.8330) modelin bazi durumlarda asir1 tahminler
yaptigint gosterir. Bu, u¢ degerlerin (aykir1 degerler) varligimm1 ve modelin bu

durumlarla basa ¢ikmakta zorlandigini belirtir.

Sonug olarak, 6l¢eklendirilmis artiklarin analizi, modelin genel olarak iyi bir

performans sergiledigini ancak bazi tahminlerde hatalar yaptigin1 gostermektedir.
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4.8.1.4 Rassal etkiler

Bu c¢iktida, iki tane rassal etki bulunmaktadir: katilimci degiskeni i¢in ara

kesit ve artiklarin varyansidir.

Gozlem ve grup sayisi: Bu ¢iktida, veri setindeki gozlem sayisi (3072) ve
grup sayisi (183) goriilmektedir. Gruplar, katilimci degiskeni tarafindan tanimlanir

ve her katilimcinin birden fazla gozlemi vardur.

Verilen tablo, dogrusal karma modelindeki rassal etkilerin varyansmi ve
standart sapmasini1 gostermektedir. Her bir rassal etki, modelin belirli bir seviyede

(burada "katilimc1" seviyesinde) varyansini agiklar (Cizelge 4.26).

Cizelge 4.26: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin Rassal Etkiler

Grup Ad Varyans Standart Sapma
Katihma (Sabit) 0.2095 0.4577
Artik 0.2566 0.5065

« "Katilime1" grubu, her bir katilimci1 igin bir ara kesiti temsil eder ve varyansi
0.2095, standart sapmas1 0.4577 olarak belirlenmistir. Bu, mod type, Cinsiyet ve
Yas’in sabit etkilerinin hesaba katilmasindan sonra katilimcilar arasinda ortalama

sonuglarda degiskenligin oldugunu gdésterir.

* "Artik" ise sabit etkiler veya katilimcilar i¢in ara kesitler tarafindan
aciklanmayan veri ilizerindeki degiskenligi temsil eder. Artik varyansi 0.2566 ve
standart sapmasi 0.5065 olarak belirlenmistir. Bu artik varyansi, sabit etkiler veya
katilimcilar i¢in ara kesitler tarafindan agiklanmayan sonuglardaki degiskenligi

temsil eder.

Bu sonuglar, katilimeilar arasindaki farkliliklarin, modelin genel varyansinin
onemli bir kismini acikladigini gostermektedir. Bu, modelin, tiim katilimcilarin esit
oldugunu varsayarak, belirli bir katilimcinin 6zelliklerini tam olarak yakalamadigini
gosterebilir. Bu da modelin daha fazla rassal etki igermesi gerektigine igaret edebilir.
Yine de bu sonuglarin kesin bir degerlendirmesi, modelin genel uyumu ve diger

istatistiklerin dikkate alinmasiyla saglanabilir.
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4.8.1.5 Sabit etkiler

Sabit etkisi tanminleri, standart hatalar, serbestlik dereceleri, t-degerleri ve p-

degerleri su sekildedir:

Kesigim Noktasi: Sabit terim (kesisim noktasi) regresyon dogrusunun y
eksenini kestigi noktadir. Bu durumda, 3.506 degeri, diger tiim bagimsiz degiskenler
sifir oldugunda bagimli degiskenin beklenen degeridir. Yiiksek t-degeri (23.984) ve
cok diisiik p-degeri (<0.0001), sabit terimin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gosterir. Kesisim noktasi, bagvuru grubu i¢in tahmin edilen ortalama sonucu temsil

eder (Cizelge 4.27).
mod_type Kategorileri:

Ornegin, mod typel/2-1 4Hot icin tahmini, bu mod type diizeyi igin
ortalama sonucun basvuru diizeyine gore 0.092 birim daha diisiik oldugunu gosterir,

ancak bu fark istatistiksel olarak sinirli derecede anlamlidir (p = 0.075202).

mod_type sabit etkisi tahminleri, her bir mod type diizeyi ile bagvuru diizeyi

arasindaki ortalama sonug farkliliklarini temsil eder.
Modelde yer alan diger mod_type’in sabit etkiler sunlardir:
* mod_typel/2-1 Heterogen: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)
* mod_typel/2-1 Homogen: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)
* mod_typel/3-2/3-1 2Hot: son derece anlamli (p-degeri = 0.004576)
* mod_typel/3-2/3-1 4Hot: anlamli (p-degeri = 0.044003)
* mod typel/3-2/3-1 Heterogen: anlamli (p-degeri = 0.026358)
* mod_typel/3-2/3-1 Homogen: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)
» mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)
* mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot: anlamli degil (p-degeri = 0.579546)

* mod typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen: son derece anlamli (p-degeri =
0.000120)

» mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)
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Cizelge 4.27: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin Sabit Etkiler

Tahmin Edilen Degisken Tahmin SH t-degeri p-degeri
Kesisim Noktasi 3.506 0.1462 23.984 < 0.0001
mod_typel/2-1 4Hot -0.09201  0.05170 -1.780 0.0752
mod_typel/2-1 Heterogen -0.2083  0.05170 -4.030 <0.0001
mod_typel/2-1 Homogen -0.5226  0.05170 -10.108 < 0.0001
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.1467  0.05170 2.838 0.0046
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.1042 0.05170 2.015 0.0440
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen -0.1149  0.05170 -2.222 0.0264
mod_typel/3-2/3-1 Homogen -0.3556  0.05170 -6.879 < 0.0001
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.2208 0.05170 4.271 <0.0001
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot -0.02865 0.05170 -0.554 0.5795
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen -0.1991  0.05170 -3.851 0.0001
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen -0.5712  0.05170 -11.049 < 0.0001
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.1999 0.05170 3.868 0.0001
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot 0.1085 0.05170 2.099 0.0359
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen -0.1230  0.05170 -2.379 0.0174
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen -0.4913  0.05170 -9.504 < 0.0001
GenderMale 0.07695 0.07016 1.097 0.2742
Yas -0.01465 0.004109  -3.565 0.0005

* mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot: son derece anlamli (p-degeri = 0.000112)

* mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot: anlaml1 (p-degeri = 0.035912)

* mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen: anlamli (p-degeri = 0.017436)

* mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen: son derece anlamli (p-degeri < 0.001)

Cinsiyet (GenderMale): "GenderMale" degiskeninin p-degeri 0.2742 oldugu

icin, cinsiyetin (erkek olma durumu) bagimli degisken iizerinde istatistiksel olarak

anlaml1 bir etkisi oldugunu sdylemek zordur.
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Yas (Age): Ancak, "Yas" degiskeni istatistiksel olarak anlamlidir (p=0.0005),

bu da yasin bagimli degisken tlizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gosterir.

400-
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Durum

. blur

brightness

Frekans
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contrast

100-

Ortalama

Sekil 4.69: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Ortalama Frekans

Bu sabit etkiler, dogrusal karma modelindeki ilgi duyulan ana belirleyicileri
temsil etmektedir. Cikt1, bu belirleyiciler ile sonug¢ degiskeni arasindaki iliskilerin

anlamliliginm ve biytikliigiinii hakkinda bilgi saglar (Sekil 4.69).

4.8.1.6 Sabit etkilerin katsayisi

Verilen matris, biiyiik olasilikla bir kovaryans veya korelasyon matrisi gibi
yogun simetrik bir matrisi temsil etmektedir. Matris 18 satir ve slitundan olusur, her
biri bir degiskeni temsil eder (Cizelge 4.28).

Diyagonal elemanlar her bir degiskenin varyansini temsil ederken, diyagonal

olmayan elemanlar degisken ciftleri arasindaki kovaryans veya korelasyonu temsil

eder. Bu matristeki belirli degerler kiiciiktiir, bu da degiskenler arasinda zayif

iliskilerin oldugunu gdosterebilir.
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Cizelge 4.28: Deney 2 i¢in Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Sabit Etkilerin

Katsayisi
Sabit Etkiler Tahmin
Kesisim Noktasi 3.506
mod_typel/2-1 4Hot -0.09201
mod_typel/2-1 Heterogen -0.2083
mod_typel/2-1 Homogen -0.5226
mod_typel/3-2/3-1 2Hot 0.1467
mod_typel/3-2/3-1 4Hot 0.1042
mod_typel/3-2/3-1 Heterogen -0.1149
mod_typel/3-2/3-1 Homogen -0.3556
mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot 0.2208
mod_typel/4-1/2-3/4-1 4Hot -0.02865
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Heterogen -0.1991
mod_typel/4-1/2-3/4-1 Homogen -0.5712
mod_typel/4-1/2-3/4 2Hot 0.1999
mod_typel/4-1/2-3/4 4Hot 0.1085
mod_typel/4-1/2-3/4 Heterogen -0.1230
mod_typel/4-1/2-3/4 Homogen -0.4913
GenderMale 0.07695
Yas -0.01465

Iste matrisin ilk birkac degiskenine dayali olarak basitlestirilmis bir yorum:
Bu durumda,

Kesisim noktas1 (kirpma veya sabit) katsayisi, diger tiim degiskenlerin degeri
sifir oldugunda modelin tahmin ettigi sonucun degeridir. Burada, kirpma degeri
3.506'd1r.
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mod_typel/2-1 4Hot, mod_typel/2-1 Heterogen, mod_typel/2-1 Homogen
ve benzeri katsayilar, belirli bir "mod type" degeri i¢in sonuca olan etkilerini
gosterir. Ornegin, mod typel/2-1 4Hot degiskeni bir birim degistiginde, sonug
degiskeninin degeri -0.09201 (veya -9.201e-02) birim degisir. Yani, bu degiskenin
etkisi negatiftir.

Sonug olarak, bu regresyon modeli, ¢esitli degiskenlerin sonug¢ lizerindeki
etkilerini gdsterir. mod type degiskenlerinin ¢ogu, sonucu azaltma egiliminde olan
negatif katsayilara sahiptir. Bu, mod_type degiskenlerinin degerleri arttikga, modelin
tahmin ettigi sonucun genellikle azalacagini gosterir. Bununla birlikte, mod typel/3-
2/3-1 2Hot, mod_typel/3-2/3-1 4Hot, mod_typel/4-1/2-3/4-1 2Hot ve mod_typel/4-
1/2-3/4 2Hot degiskenlerinin pozitif katsayilar1 vardir, bu da bu degiskenlerin

degerlerinin artmasinin sonucu artiracagini gosterir.

Diger degiskenler, "mod type" i¢indeki farkli alt kategoriler altinda farkli bir
desen izler. Ayrica, cinsiyeti temsil eden "GenderMale" ve yasa karsilik gelen "Yas"

olmak tizere iki degisken daha bulunmaktadir.

GenderMale degiskeninin katsayist pozitif olduguna gore, cinsiyetin erkek
olmasi sonug degiskenini 0.07695 (veya 7.695¢-02) birim artirir. Cinsiyetin erkek

olmas1 modelin tahmin ettigi sonucu artirir.

Yasin katsayist negatif, bu da yasin artmasiyla bagimli degiskenin ortalama

olarak her bir yas i¢in -0.01465 birim azaldigini gosterir.

Korelasyon matrisi, dogrusal karma modelindeki sabit etkiler arasindaki
iligkiler hakkinda bilgi saglar. Genel olarak, sabit etkiler arasindaki yliksek
korelasyon, kararli olmayan tahminler ve giivenilir olmayan sonuglara yol acabilen
coklu dogrusallig1 isaret eder. Ancak, bu matristeki kiiciik degerler, bu modelde

coklu dogrusalligin 6nemli bir sorun olmayabilecegini gdstermektedir.

Sonug olarak, korelasyon matrisi, dogrusal karma modelindeki sabit etkiler
arasindaki iligkileri aydmlatir. mod type kategorileri arasinda baz1 iligkiler
gozlemlenirken, cinsiyet ve yasm bagimli degiskenle 6nemli korelasyonlar1 olmadig:
goriilmektedir. Sonuglarin tam olarak anlasilmast ve modeldeki en anlamlhi

tahmincilerin belirlenmesi i¢in daha fazla analiz gerekmektedir.
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4.8.2 Bulamklik, kontrast ve parlakhk diizeyleri i¢cin deney 2 sonrasi
yapilan test (Post-Hoc)

Sonuglar, mod type, cinsiyet ve yas faktorlerinin c¢esitli kombinasyonlar
arasindaki farkliliklar1 karsilastiran bir dizi testi gdstermektedir. Her karsilastirma,
bir grup arasindaki ortalama farki, standart hatayi, t-oranii ve p-degerini igerir.
Anlamli bulgular (genellikle p < 0.05 olarak kabul edilir) belirli gruplar arasinda

anlamli farkliliklar oldugunu gosterir.
Iste baz1 6nemli sonuglar:

e (1/2-1 2Hot Female Age32.3177083333333) - (1/2-1 Homogen Female
AQge32.3177083333333): Bu karsilastirma, 2Hot ve Homogen islem tiirleri
arasinda kadin katilimcilar i¢in 6nemli bir fark oldugunu gostermektedir.
Ortalama fark 0.522569'dur ve p-degeri <.0001'dir, bu da Homogen grubunun
2Hot grubuna gore anlamli derecede daha yiiksek bir degere sahip oldugunu

gostertr.

e (1/2-1 2Hot Female Age32.3177083333333) - (1/3-2/3-1 Homogen Female
Age32.3177083333333): Bu karsilastirma, 1/2-1 2Hot ve 1/3-2/3-1 Homogen
islem tiirleri arasinda kadin katilimcilar i¢in 6nemli bir fark oldugunu
gosterir. Ortalama fark 0.355613'dir ve p-degeri <.0001'dir, bu da 1/3-2/3-1
Homogen grubunun 1/2-1 2Hot grubuna gore anlamli derecede daha yiiksek

bir degere sahip oldugunu gosterir.

e (1/2-1 2Hot Female AQe32.3177083333333) - (1/4-1/2-3/4-1 Homogen
Female Age32.3177083333333): Bu karsilagtirma, 1/2-1 2Hot ve 1/4-1/2-3/4-
1 Homogen islem tiirleri arasinda kadin katilimcilar i¢in 6nemli bir fark
oldugunu gostermektedir. Ortalama fark 0.571181'dir ve p-degeri <.0001'dir,
bu da 1/4-1/2-3/4-1 Homogen grubunun 1/2-1 2Hot grubuna gore anlamli
derecede daha yiiksek bir degere sahip oldugunu gosterir.
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None_Wale_32.6134020618557
None_Female_32.5134020618557
ContrastMinus70_Male_32.5134020618557
Contrastiinus70_Female_32.6134020618557
Contrastinus30_Male_32.6134020618557
Contrastiinus30_Female_32 6134020618557
Contrast-90_Male_32 6134020618557
Contrast-80_Female_32 6134020618557
Contrast-50_WMale_32.6134020618557
Contrast-50_Female_32.6134020618557
Contrast-10_Male_32.6134020618557
Contrast-10_Female_32.6134020618557
BrightMinus70_Male_32.6134020618557
Brighthinus70_Female_32.6134020618557
BrightMinus30_Male_32.6134020618557
Brighthinus30_Female_32.6134020618557
Bright-90_Male_326134020618557
Bright-00_Female_32 6134020618557
Bright-50_Male_32.6134020618557
Bright-50_Female_32 6134020618557
Bright-10_Male_32.6134020618557
Bright-10_Female_32 6134020618557
Blurd_Male_32.6134020618557
Blurd_Female_32.6134020618557
Blurfi_Male_32.6134020618557
Blurf_Female_32.6134020618557
Blur14_Male_32.6134020818557
Blur14_Female_32 6134020818557
Blur12_WMale_32.6134020618557
Blur12_Female_32 6134020618557
Blurt0_Male_32.6134020618557
Blur10_Female_32.6134020618557

M odalite Tard, Cinsivet ve Yas

Tukey Diizeltmesi ile Tahmini Marjinal Ortalamalar

=

mod_type_Gender_Age

. Blur10_Female_32 6134020618557 . Brightilinus30_Female_32 6134020618557
. Blur10_hale_32 6134020618557 . Brightilinus30_Male_32.6134020618557
. Blur12_Female_32 6134020618557 . Brightilinus70_Female_32 6134020618557
. Blur12_Wale_32 6134020618557 . Brighthlinus70_Male_32 5134020618557
. Blur14_Female_32.6134020618557 . Contrast-10_Female_32.6134020618557
. Blur14_Wale_32 6134020618557 . Contrast-10_Male_32.6134020618557

. Blurf_Female_32.6134020618557 . Contrast-50_Female_32.6134020618557

. Blurf_Wale_32 6134020618557 . Contrast-50_Male_32.6134020618557

. Blurd_Female_32.6134020618557 . Contrast-90_Female_32.6134020618557

. Blurd_Wale_32 6134020618557 . Contrast-90_Male_32.6134020618557

. Bright-10_Female_32.6134020618557 . Contrasthlinus30_Female_32 6134020618557
. Bright-10_Male_32 6134020618557 . Contrasthinus30_WMale_32.6134020618557
. Bright-50_Female_32.6134020618557 . Contrasthlinus70_Female_32.6134020618557
. Bright-50_Male_32.6134020618557 . Contrasthlinus70_Male_32.6134020618557
. Bright-90_Female_32.6134020618557 . None_Female_32.6134020618557

. Bright-90_Male_32.6134020618557 . None_Male_32.6134020618557

1 2
Tahmini Marjinal Ortalama

e

Sekil 4.70: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in Tukey Diizeltmeleri ile

Tahmini Marjinal Ortalamalar

Bu sonuglar, mod type ve cinsiyet faktorlerinin yanit degiskeni iizerinde

onemli etkileri oldugunu ve belirli igslem tiirlerinin (6zellikle Homogen) digerlerine

gore belirgin bir avantaj saglayabilecegini gdstermektedir. Ozellikle, Homogen

igleme tiriiniin diger tiirlere gore genellikle daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir. Bu bulgular, arastirmacilara bu faktorlerin sonuglar iizerindeki

etkisini daha iyi anlama ve belirli kosullar altinda hangi islem tiirlerinin daha etkili

olabilecegini belirleme konusunda rehberlik edebilir (Sekil 4.70).
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5.PSIKOLOJIK SONUCLAR

5.1 Psikolojik Etkilerin Genel Bakisi

Bu boliim, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorlerin ayarlanmasi
yoluyla Coklu Nesne Takibi (CNT) performans: iizerindeki psikolojik sonuglari
incelemektedir. Bu faktorlerin insan psikolojisi ve dikkat mekanizmalar1 tizerindeki
etkileri, Scholl (2009), Carrasco (2006), Alvarez & Franconeri (2007) ve Cavanagh
& Alvarez (2005) tarafindan yapilan 6nemli ¢alismalarin bulgularini entegre ederek

degerlendirilmektedir.

Bulanikhik: Alvarez & Franconeri (2007), artan bulanikligin dikkati dagitici
etkileri ve nesneleri takip etme yeteneginin azalmasi arasindaki iliskiyi
arastrmiglardir. CNT gorevlerinde, bireylerin ayni1 anda birden fazla nesneyi takip
etmeleri gerektiginden, her bir nesnenin bulanikligi, bu nesneleri birbirinden ve arka
plandan ayirt etmeyi daha zor hale getirebilir. Bu, 6zellikle hareketli nesneler

arasinda hizli gecisler sirasinda dikkat dagmikligina ve takip hatalarina yol acabilir.

Kontrast: Carrasco (2006) ve meslektaslari, yliksek kontrastin gorsel dikkati
artirabilecegini ve boylece biligsel siiregleri etkileyebilecegini belirtmistir. CNT
gorevlerinde, yiiksek kontrast, bireylerin takip ettikleri nesneleri arka plandan ayirt
etmelerini kolaylastirabilir, takip etkinligini iyilestirebilir. Bu, yiiksek kontrastin
gorsel alandaki birden fazla nesne arasinda dikkati daha hizli ve daha dogru bir

sekilde tahsis etmeye yardimci olabilecegini 6ne siirmektedir.

Parlakilik: Scholl (2009) tarafindan yapilan c¢aligmalar, artan parlakligin
dikkati ¢cekme yetenegini artirdigini gostermistir. CNT gorevlerinde, takip edilen
nesnelerin parlakligi, onlar1 daha dikkat cekici hale getirebilir, boylece takibini
kolaylastirabilir. Ancak, asir1 parlaklik g6z yorgunluguna veya dikkatin dagilmasma

yol acabilir, performansi olumsuz etkileyebilir.

Ozetle, CNT performansi goérsel manipiilasyonlardan 6nemli &lgiide
etkilenmektedir. Bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorler, bir bireyin birden
fazla nesneyi etkili bir sekilde takip etme yetenegini dogrudan etkileyebilir. Bu
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faktorlerin optimizasyonu, daha verimli dikkat mekanizmalarina ve dolayistyla CNT

gorevlerinde daha yiliksek performansa yol agabilir.

5.2 Bilissel Yiik ve Coklu Nesne Takibi Performansi

Deneysel kanitlara dayanarak bulaniklik, kontrast ve parlakligin CNT
performansi iizerindeki etkileri, Sweller (1988) tarafindan ilk kez Onerilen biligsel
yiilk kavrami baglaminda degerlendirilmektedir. Bu, bireylerin bilissel igleme
sirasinda smirl bir calisma bellegi kapasitesine sahip oldugunu o6ne siirer, "cesitli

talepler" veya "ytikler" ile smirlanir.

Calismamiz, bulaniklik, kontrast ve parlakliktaki degisikliklerin, birden fazla
nesneyi takip etme ile iliskili biligsel yiikii nasil etkileyebilecegini arastirdi. Ornegin,
gorsel bilgileri ayirt etmek daha zor hale geldiginde, yiiksek bulaniklik veya diisiik
kontrast nedeniyle, biligsel kaynaklara olan talepler artabilir, birden fazla nesneyi

takip etmek icin daha az kapasite birakabilir.

Bu kavram, Lavie'nin (2005) algisal yiik teorisine uyumludur, bu teori gorev
taleplerinin dikkat kaynaklarinin tahsisini belirleyebilecegini one siirmektedir.
Yiiksek algisal yiiklii gorevlerde, tiim dikkat kaynaklar tiikenir, alakasiz uyaricilarin
islenme olasilig1 azalr. Buna karsilik, diisiik yiiklii gorevlerde, yedek dikkat

kaynaklar1 ¢cevresel ve alakasiz uyaricilari islemek i¢in kullanilabilir.

Bulaniklik, kontrast ve parlakligin deneysel olarak manipiile edilerek,
gorevlerin algisal yiikiinii etkili bir sekilde manipiile ettigimizde, yiiksek algisal yiik
kosullar1 altinda (yiiksek bulaniklik, diisiik kontrast), katilimcilar dikkat kaynaklari
iizerinde artan talepler nedeniyle birden fazla nesneyi takip etmekte daha zorlanmis

olabilirler.

Parlaklikla ilgili bulgularimiz ilgi ¢ekicidir. Parlaklik, nesne algisimni
kolaylastirabilir ve biligsel yiikii azaltabilirken, asir1 yliksek parlaklik rahatsizlik veya
parilt1 yaratabilir, biligsel yiikii artirabilir. Bulgularimiz bu hassas dengeyi yansitiyor

gibi goriinmektedir.

Bu gozlemler, gelecekteki ¢aligmalarin, 6zellikle zorlu gorsel kosullar altinda
CNT gorevlerini tasarlarken ve yorumlarken biligsel ve algisal yiikii ana degiskenler
olarak dikkate almasi gerektigini one sirmektedir, ¢iinkii bunlar, birden fazla nesneyi

takip etme ile ilgili bilissel stirecleri daha iyi anlamamiza yardimci olabilir.
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Bu bolim, arastrmamizdan 4.1'den 4.8'e kadar olan bolimlerde sunulan
bulgular  iizerine insa  edilmistir.  Bulaniklik, kontrast ve  parlaklik
manipiilasyonlarmin 6zellikle CNT ile ilgili onemli biligsel islevler iizerindeki

etkilerini daha ayrmntili bir sekilde incelemektedir.

5.2.1 Bulaniklik manipiilasyonlan ve bilissel performans

Calismamizda, artan bulanikhigim CNT performansini 6nemli 6lgiide
etkiledigini bulduk. Bulaniklik seviyesi arttik¢a, katilimcilar birden fazla nesneyi
takip etmekte daha fazla zorluk yasadi. Bu bulgu, bulanikligin gorsel arama gorevleri
ve ¢evresel nesne tanima lizerindeki olumsuz etkilerini gosteren 6nceki arastirmalar
Rosenholtz (2011) ve Kwon vd. (2014) ile tutarlidir. Bu sonuglar, bulanikligin
beynin bilgiyi etkin bir sekilde isleme yetenegini karmasiklastirarak gorsel
uyaranlara baglh bilissel gorevlerin dogrulugunu ve hizin1 azaltabilecegini One

surmektedir.

5.2.2 Kontrast manipiilasyonlarn ve bilissel performans

Analizimiz ayrica, kontrast manipililasyonlarinin CNT performansini
etkiledigini ortaya koydu. Nesne kontrastindaki bir azalma, katilimcilarin birden
fazla nesneyi etkili bir sekilde takip etme yeteneklerini bozdu. Bu goézlem, diisiik
kontrastin gorsel ayrintilar1 ayirt etme ve nesneleri tanima yetenegini azaltabilecegini
Oone siiren Onceki c¢alismalar1 (6rnegin, Owsley vd., 2001; Pelli vd., 2004)
yansitmaktadir. Bu bulgular, kontrastin gorsel olarak zorlu goérevlerde optimal

biligsel islevselligi siirdiirmek i¢in kritik bir 6ge oldugunu gostermektedir.

5.2.3 Parlakhik manipiilasyonlar: ve bilissel performans

Calismamiz ayrica parlakligin  CNT performans: {izerindeki etkisini
degerlendirdi. Hem asir1 yiiksek hem de diisiik parlaklik seviyelerinin CNT
performansin1 olumsuz etkiledigi gézlemlendi. Bu bulgu, parlaklik degisikliklerinin
gorsel arama gorevlerindeki etkileri {izerine yapilan 6nceki arastirmalarla (6rnegin,
Rea vd., 2005; Ekstrom vd., 2008) tutarhidir. Sonuglar, gorsel islemeye dayali

gorevlerin agir1 ve yetersiz parlaklik tarafindan engellenebilecegini 6ne stirmektedir.
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5.2.4 Bulaniklik, kontrast ve parlakhk etkilesimi

Deneylerimiz  bulaniklik, kontrast ve parlaklik arasindaki karmagik
etkilesimin CNT performansi tizerindeki etkisini gosterdi. Her faktor bagimsiz olarak
bilissel performansi etkilerken, birlesik etkileri belirli gérev ve gorsel kosullara baglh
olarak degisebilir. Bu bulgu, gorsel faktorlerin etkilesiminin, basit harf tanima
gorevlerinden karmasik gorsel arama gorevlerine kadar cesitli gorevlerde bilissel
performansi etkileyebilecegini gosteren Legge vd.(1987) ve Barbur vd.(1992)
tarafindan yapilan arastirmalarla tutarhdir. Bu etkilesimleri anlamak egitimden,
insan-bilgisayar etkilesimine kadar c¢esitli uygulamalar igin daha etkili gorsel

ekranlar ve ortamlarimn gelistirilmesine katkida bulunabilir.

Arastirma bulgularimiz, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorlerdeki
degisikliklerin biligsel performansi 6nemli 6l¢iide etkileyebilecegini gostermektedir.
Bulaniklik arttik¢a veya kontrast ve parlaklik azaldikg¢a, gorsel netlik azalir, biligsel
yiik artabilir ve gorev performansi potansiyel olarak etkilenebilir. Verilerimiz, Galy
vd.(2012) gibi c¢alismalarda gosterildigi gibi, yiiksek gorsel dikkat gerektiren
gorevlerde performansin gorsel netlikteki bir azalmadan olumsuz etkilenebilecegini

One surmektedir.

Performansi etkileyen faktorlerin sadece bulaniklik, kontrast veya parlaklikta
bireysel degisiklikler olmadigini anlamak oOnemlidir. 4.1'den 4.8'e kadar olan
boliimlerde incelendigi gibi, bu faktorlerin birlesik etkileri karmasik ve dogrusal
olmayabilir ve bilissel performansi, her faktorii izole bir sekilde anlasak bile kolayca
tahmin edilemeyen yollarla etkileyebilir. Ornegin, yiiksek kontrast ve parlakligin
birlesimi, artan bulanikligin bazi olumsuz etkilerini hafifletebilir. Bu karmasik
etkilesimler, isyeri ayarlarinda gorsel kosullarin kapsamli bir degerlendirilmesi ve

yonetilmesi gerekliligini vurgulamaktadir.

Ozetle caligmamiz, gdrsel manipiilasyonlarin biligsel performans iizerindeki
etkilerine daha derin bir anlayis saglar. Onceki arastirmalara dayanarak, gorsel olarak
bagimli biligsel gorevlerde performansi etkileyen bulaniklik, kontrast ve parlakligin
etkilesimlerini inceleriz ve kullanic1 arayiizleri, egitim programlart ve diger

uygulamalar i¢in degerli iggdriiler sunariz.
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5.3 Alg1 ve Performanstaki Bireysel Farkhiliklar

Bulaniklik, kontrast ve parlakligin CNT performansi iizerindeki etkilerini
inceleyen bu calismada, alg1 ve performanstaki bireysel farkliliklar1 dikkate almak
kritik 6nem tasimaktadir. Deneysel bulgularda yas ve cinsiyetin 6nemli etkileri

gbzlemlendi.

Gorsel algida yasm onemli bir rol oynadigini destekleyen ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Yaslanma, kontrast duyarliligi (Owsley, 2011), renk algis1 (Werner,
1992) ve dinamik gorsel keskinlik (Habak & Faubert, 2000) gibi c¢esitli gorsel
alanlardaki diistislerle iliskilendirilmistir. Bu baglamda, yasli katilimcilarin ortalama
olarak daha diisiik puanlar almasi -6zellikle degisken bulaniklik, kontrast ve parlaklik
gibi daha zorlayici kosullar altinda birden fazla nesneyi takip etmekte daha
zorlanmalari- genis bilimsel literatiirle tutarhidir. Bu, yasla iligkili gorsel algida

diistislerin bir sonucu olarak beklenen bir durumdur.

Cinsiyet farkliliklar1 s6z konusu oldugunda, bulgularimiz erkek katilimcilarin
ortalama olarak kadin katilimcilardan daha yiiksek puanlar aldigin1 géstermektedir.
Ancak, bilimsel literatiir CNT performansi {izerinde cinsiyetin etkisi konusunda
karisik sonuglar sunmaktadir. Bazi ¢alismalar, erkeklerin belirli mekansal gorevlerde
kadmlardan daha iyi performans gosterebilecegini 6ne siirerken (Voyer, & Bryden,
1995), digerleri 6nemli cinsiyet farkliliklar1 bulamamis veya yalnizca minimal
bulgular rapor etmistir (Faubert, 2013). Calismamizda go6zlemlenen cinsiyet
farkliliklarinin ardindaki nedenler ¢ok yonlii olabilir ve daha fazla arastirma

gerektirir.

Gorsel alg1 iizerine g¢alismalar tasarlarken ve yorumlarken bu bireysel
farkliliklar1 dikkate almak onemlidir. Alg1 ve performansi etkileyebilecek faktorler
olan yas ve cinsiyet gibi faktorleri kabul etmek, birden fazla nesneyi takip etme ve

gercek diinya uygulamalarini daha niianslh bir sekilde anlamamiza yardimci olabilir.

5.4 Dikkat Kaynaklari, Calisma Bellegi, Nesne Tanima, Gorev

Karmagikhgi, Motivasyon ve Katihmin Rolii

Dikkat kaynaklari, caliyma bellegi, nesne tanima, gorev karmasikligi,
motivasyon ve katilimin rolii gibi bircok faktor CNT performansinda dnemli roller

oynamaktadur. Iste bilimsel literatiirle karsilastirmalarimiz:
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Dikkat Kaynaklari: Dikkat, CNT gorevlerinde, gorevin taleplerine bagl
olarak tahsis edilen kritik bir kaynaktir (Cavanagh & Alvarez, 2005). Bulgularimiz,
farkli bulaniklik, kontrast ve parlaklik kosullarmin basarili nesne takibi i¢in farkli
dikkat seviyeleri gerektirdigini One siirerek, bu gorsel faktorlerin dikkat

kaynaklarmin tahsisini dnemli 6lgiide etkileyebilecegi fikrini desteklemektedir.

Calisma Bellegi: Caligma bellegi kapasitesi, nesneleri takip ederken bilgiyi
tutma ve isleme yetenegi, CNT performansini etkileyebilir (Oksama & Hyoni,
2016). Calismamiz dogrudan calisma bellegini 6lgmemesine ragmen, kosullar
arasindaki performans farkliliklar1 dolayli olarak katilimcilarin g¢alisma bellegi

kapasitelerini yansitiyor olabilir.

Nesne Tamima: Arastirmalar, nesneler ayirt edilebilir ve tanimlanabilir
oldugunda CNT'nin daha kolay oldugunu gostermektedir (Horowitz vd., 2007).
Ancak, calismamizda, bulaniklik, kontrast ve parlaklik kosullar1 altinda nesnelerin
ayirt edilebilirligi azalmis olabilir, bu da takip performansinin azalmasina yol agmis

olabilir.

Gorev Karmagikligi: Gorev karmasikligi, bilissel kaynaklarin tahsisini ve
dolayisiyla performansi etkileyebilir (Puma vd., 2018). Calismamizda, bulaniklik,
kontrast ve parlaklik manipiilasyonlarmin eklenmesi, takip goérevine ek karmagiklik
getirdi ve performans varyasyonlarina yol acti. Bu gorsel degisiklikler, gorev
karmagikligin1 artrrabilir, ek biligsel kaynaklar gerektirebilir, algisal islemeyi

karmasiklastirabilir ve takip performansini azaltabilir.

Motivasyon: Bir gorevde iyi performans gosterme konusunda daha motive
olan bireyler genellikle daha iyi performans sonuglar1 elde eder. Bu etki,
motivasyonun artan konsantrasyon, 1srar ve c¢aba ile iliskilendirilmesinden
kaynaklanabilir (Murayama, Pekrun, & Fiedler, 2014). Bdylece, motivasyon,
bireylerin bir géreve ne kadar dikkat ve caba harcayacaklar1 lizerinde etkili olabilir,

CNT gorevlerindeki performansi etkileyebilir.

Katilimin Rolii: Katillm da Onemlidir ¢iinkii katilim seviyesi performans
sonuglarmni etkileyebilir. Caligmalar, daha yiiksek gorev katilimmin performans
iyilesmelerine yol acgabilecegini One slirmektedir. Bireyler bir goreve aktif olarak
katildiklarinda, basarili performans i¢in gerekli biligsel kaynaklar1 yatirim yapma

olasiliklar1 daha yiiksektir, bu da daha iyi sonuglara yol agar (Rosen, 2006).
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Bulgularimiz, 4.1'den 4.8'e kadar olan bdoliimlerden yapilan goézlemleri
yansitmaktadir. Farkli gorsel degisikliklerin takip performansi iizerindeki etkilerini
analiz ederken, katilimcilarin motivasyon ve katilim seviyeleri onemli katkida
bulunan faktorler olabilir. Gorevlere daha motive ve aktif olarak katilan bireyler,
daha karmasik gorsel kosullar altinda bile nesneleri takip etmede daha iyi performans

gosterebilir.

5.5 Alg1 ve Performans Verilerindeki Aykir1 Degerler

Alg1 ve performans verilerindeki aykir1 degerlerin calisma sonuglar1 ve

yorumlari tizerinde 6nemli etkileri olabilir.

Aykirt degerler, 6l¢glim hatalari, bireysel farkliliklar ve alisilmadik deneysel
kosullar gibi cesitli faktorlerden kaynaklanabilir. Istatistiksel sonuglar iizerinde
onemli etkileri olabilir, ortalama degerleri c¢arpitabilir ve degiskenligi artirabilir.
Dogru sekilde ele alinmazsa, bu yaniltici sonuglara yol agabilir (Rousseeuw & Leroy,

2005).

Psikoloji ve algi caligmalarinda, aykir1 degerler genellikle gercek bireysel
farkliliklar1 temsil eder. Bazi bireyler, benzersiz bilissel veya algisal yetenekler
nedeniyle bir gorevde oOnemli Olglide daha iyi veya daha kotii performans
gosterebilir. Bu aykir1 degerleri hemen dislamak yerine, insan yeteneklerinin araligi
ve dagilimi hakkinda degerli iggoriiler saglayabilecekleri i¢in dikkate almmalidir

(Crawford & Howell, 1998).

4.1'den 4.8'e kadar olan boliimlerden yapilan analizlerle belirlenen aykiri
degerler, CNT gorevlerinde Ozellikle basarili veya zorlanan katilimcilar1 temsil
edebilir. Bunlar, algisal yetenekler, biligsel kaynaklar veya katilim ve motivasyon
seviyeleri agisindan bireysel farkliliklardan kaynaklanabilir. Bulgular1 yorumlarken

ve gelecekteki ¢alismalar1 planlarken bu olasiliklar1 dikkate almak 6nemlidir.

Aykirt degerler, belirli mod type kosullarinin alisilmadik performans
sonuglarna yol a¢gmasi sonucu da ortaya c¢ikabilir. Bu aykir1 degerlerin tam

nedenlerini anlamak i¢in daha fazla aragtirmaya ihtiyag¢ vardir.
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5.6 Bulaniklik, Kontrast ve Parlakhiktaki Degisikliklere Adaptasyon

Algisal adaptasyon, algisal sistemlerin ¢evresel degisikliklere uyum saglama
yetenegini ifade eder. Bu, degisken kosullar altinda kararli ve dogru algiy1 siirdiirmek

icin hayati 6neme sahiptir.

Bulanmikliga Adaptasyon: Arastirmalar, gorsel sistemin bulanik goriise adapte
olabilecegini gostermektedir (Webster vd., 2002). Bu, bulanik goériintiilere maruz
kaldiktan sonra, gdzlemcilerin daha az bulanik goriintiileri gergekte olduklarindan
daha keskin olarak algilayabilecekleri anlamina gelir. CNT baglaminda, katilimcilar

bulanik kosullara adapte olabilir, bu da zamanla takip performanslarini etkileyebilir.

Kontrasta Adaptasyon: Gorsel sistem ayrica kontrast degisikliklerine de
adapte olur (Bex vd., 1995). Bu, diisiik kontrasth goriintiilere maruz kaldiktan sonra,
gozlemcilerin normal kontrasth goriintiileri gercekte olduklarindan daha yiiksek
kontrasta sahip olarak algilayabilecekleri anlamina gelir. Arastirma perspektifinden,
bu, katilimcilar farkl kontrast kosullar: altinda nesneleri ayirt etme ve takip etme

seklini etkileyebilir.

Parlakliga Adaptasyon: Benzer mekanizmalar parlakliga adaptasyon igin de
gecerlidir (Fairchild & Reniff, 1995). Parlak veya los kosullara uzun siire maruz
kalmak, notr kosullarin sirasiyla daha parlak veya daha los olarak algilanmasina
neden olabilir. Bu, katilmcilarin farkli parlaklik kosullar1 altinda takip

performanslarini potansiyel olarak etkileyebilir.

Calisma sonuglarini  yorumlarken algisal adaptasyonu dikkate almak
onemlidir. Farkli mod type kosullar1 altinda takip performansindaki degisiklikler,
katilimcilarin algisal sistemlerinin bu kosullara adapte olmasindan kaynaklaniyor
olabilir. Gelecekteki calismalar, bu olasiligi daha dogrudan kesfedebilir, takip
gorevinden dnce ve sonra katilimcilarin algilarini dlgebilir veya goreve baslamadan

once bir adaptasyon donemi igerebilir.

5.7 Gorsel Ozelliklerin Etkilesimi

Bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel 6zelliklerin etkilesimi, biligsel ve
algisal gorevler lizerinde dnemli etkileri olan karmasik bilissel ve algisal etkilere

sahiptir. Gorsel algi alanindaki arastrmalar, beyin bu gorsel 6zellikleri izole bir
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sekilde degil, biitiinsel olarak yorumladigini ve nesne tanima, dikkat tahsisi ve CNT

gibi gorevleri etkiledigini 6ne siirmektedir.

Bulamiklik ve Gorsel Algi: Arastirmalar, gorlintii bulanikliginm derinlik,
mekansal diizen ve hareket algisini etkileyebilecegini bulmustur (O'Shea vd., 1997,
Pantle vd., 2000). CNT baglaminda, bulaniklik birden fazla nesnenin netligini
azaltabilir, bu da onlar1 etkili bir sekilde takip etme yetenegini potansiyel olarak

bozabilir.

Kontrast ve Biligsel Yiik: Yiiksek kontrast genellikle artan goriiniirliik ve
azaltilmis bilissel yiikle iliskilendirilirken, diisiik kontrast kosullar1 gérsel gorevlerin
zorlugunu artirabilir (Pelli vd., 2004). CNT gorevinde, kontrast degisiklikleri
nesnelerin aymrt edilebilirligini etkileyebilir, bdylece takip performansini
etkileyebilir.

Parlakhik ve Dikkat Tahsisi: Parlaklik degisiklikleri dikkati ¢ekebilir ve
nesnelerin algilanan onemini degistirebilir; daha parlak nesneler genellikle daha
onemli veya dikkat ¢ekici olarak algilanir (Carrasco vd., 2004). Bu, katilimcilarin bir

CNT gorevinde dikkatlerini nasil tahsis ettiklerini etkileyebilir.

Gorsel Ozelliklerin Etkilesimi: Son arastrmalar, bu gorsel o6zellikler
arasindaki karmasik etkilesimi vurgulamaktadir. Ornegin, bulamiklik ve kontrast
birlikte derinlik algisini etkileyebilir (Watt & Morgan, 1983), kontrast ve parlaklik
algilanan nesne boyutunu etkileyebilir (Anstis vd., 1978). Bu oOzelliklerin
kombinasyonlarmin CNT performansi iizerindeki etkilerini anlamak onemli bir

arastirma alanidir.

Tim bu bilimsel bulgular bulaniklik, kontrast ve parlaklik degisikliklerinin
hem bireysel hem de etkilesimli olarak, CNT performansin1 6nemli 0&lgiide
etkileyebilecegini gostermektedir. Bu etkileri anlamak, gorsel gorevlerde bilissel ve

algisal siireclere iliskin degerli i¢goriiler saglayabilir.

5.8 Sonradan Yapilan Analiz Sonug¢lan (Post-Hoc): Gruplar Arasindaki

Farkhiliklarin Yorumlanmasi

Bu arastirmada sonradan yapilan analiz sonuglari, farkli gruplar arasindaki

coklu nesne takibi performansinda 6nemli farkliliklar oldugunu ortaya koymustur.
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Bu, farkli gruplar arasinda biligsel ve algisal isleme mekanizmalarinin heterojen

dogasini vurgulamaktadir.
Bu bulgularin temel psikolojik etkileri sunlar1 icerebilir:

Bilissel Yiik: Gruplar arasinda CNT performansinda 6énemli farkliliklar, bu
gruplar arasindaki bilissel yiik farkliliklarini yansitiyor olabilir. Ornegin, yash
katilimcilar veya zorlu gorsel kosullar altinda olanlar (6rnegin, yliksek bulaniklik,
diisiik kontrast veya asir1 parlaklik) daha yliksek bilissel yliklere sahip olabilir, bu da

takip gorevlerinde daha kotii performansa yol agabilir.

Dikkat Tahsisi: Birden fazla nesneyi ayni anda takip etme yetenegi biiyiik
Olglide dikkat kaynaklarina baglidir. Bazi gruplar {istiin performans sergiliyorsa, bu,
bireysel ozellikler veya gorsel islemedeki farkliliklar nedeniyle daha etkili dikkat

tahsisi stratejilerine veya daha fazla dikkat kaynagina sahip olduklarin1 gosterebilir.

Algisal Duyarlilik: Bireyler, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel
ozelliklerdeki degisikliklere farkli duyarliliklara sahip olabilir. Ornegin, bazi insanlar
parlaklik degisikliklerine daha duyarl olabilirken, digerleri kontrast veya bulaniklik
farkliliklarindan daha fazla etkilenebilir. Bu algisal farkliliklar, gruplar arasindaki

takip performansi varyasyonlarina katkida bulunabilir.

Motivasyon ve Katilim: Performans farkliliklar1 ayrica gruplar arasindaki
motivasyon ve katilim seviyeleriyle de iligkili olabilir. Baz1 gruplar goreve daha

motive veya katilimli olabilir, bu da {istiin performansa yol acabilir.

Deneyim ve Ogrenme: Performanstaki farkliliklar ayrica deneyim veya
ogrenme farkliliklarin1 da yansitabilir. Gorevler ile ilgili daha fazla pratik yapma
veya maruziyet, bazi gruplara gorsel zorluklar1 daha etkili bir sekilde yonetmeyi

Ogretebilir, performanslarmi artirabilir.

Bu bulgular, gorsel takip gorevlerinde performansi iyilestirmeyi amacglayan
miidahaleleri tasarlarken biligsel, algisal, motivasyonel ve deneyimsel gibi genis bir

faktor yelpazesini dikkate almanin 6nemini vurgulamaktadir.
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5.9 Algi ve Performans Cahsmalarinda Gelecek Arastirma Yonleri

CNT performans: lizerindeki gorsel manipiilasyonlarm psikolojik sonuglari
iizerine yapilan bu ¢alisma, alg1 ve performans alaninda gelecekteki arastirmalar i¢in

birka¢ potansiyel yonlendirme sunmaktadir:

Gorsel ozelliklerde daha fazla degiskenligi kesfetme: Bu arastirma,
bulaniklik, kontrast ve parlaklik degisikliklerinin CNT performansi iizerindeki
etkilerini arastirdi. Gelecek ¢aligmalar renk, hareket veya mekansal frekans gibi diger

gorsel 6zelliklerin etkilerini inceleyebilir.

Coklu gorsel ozelliklerin etkilesimini inceleme.: Gorsel 6zelliklerin etkilesimi,
biligsel siiregler ve algi lizerindeki etkisi karmasik bir konudur. Gelecek arastirmalar,
farkl1 gorsel 6zellik kombinasyonlarinin nesne takip gorevlerinde algi ve performansi

nasil etkiledigini daha ayrmtili bir sekilde inceleyebilir.

Calismayr ¢esitli popiilasyonlara genisletme: Gelecek arastirmalar ayrica
calismay1 c¢ocuklar, yash yetiskinler veya Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite
Bozuklugu veya gorsel engellilik gibi belirli durumlar1 olan bireyler gibi farkh
popiilasyonlara genisletebilir ve alg1 ve performanslarmin nasil farklilik

gosterebilecegini kesfedebilir.

Dikkat ve ¢calisma belleginin roliinii daha kapsamli inceleme: Bu ¢alisma,
CNT gorevlerinde dikkat ve ¢alisma belleginin 6nemli rollerini vurguladi. Gelecek
arastirmalar, bu biligsel stlireglerin rollerini ve bu tiir gorevlerde nasil etkilesime

girdiklerini daha derinlemesine inceleyebilir.

Performanst yilestirme stratejilerini kesfetme: Daha fazla arastirma, nesne
takip gorevlerinde performansi iyilestirmek icin farkl stratejiler veya miidahaleleri
arastirabilir. Bu, egitim programlari, gorsel yardimcilar veya dikkat tahsisini

optimize etme tekniklerini igerebilir.

Ogrenme ve adaptasyonun roliinii inceleme: Gelecek arastirmalar ayrica CNT
gorevlerinde 6grenme ve adaptasyonun roliinii de kesfedebilir. Gorevlere tekrarlanan
maruziyetin performansi nasil degistirdigi ve insan algisal sisteminin zaman iginde

gorsel 6zelliklerdeki degisikliklere nasil adapte oldugu incelenebilir.
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Bu yonlendirmeleri takip etmek, insan algist ve performansi hakkinda daha
zengin bir anlayisa katkida bulunabilir ve egitim, biligsel psikoloji, ergonomi ve

insan-bilgisayar etkilesimi gibi alanlar i¢in degerli i¢goriiler sunabilir.

5.10 Daha Genis Psikolojik Teorilerle Entegrasyon

CNT performansi tizerindeki gorsel manipiilasyonlarin incelenmesi, biligsel
yiik teorisi, dikkat kaynaklar1 teorileri ve gorsel bilgi isleme modelleri gibi daha
genis psikolojik teorilerle entegrasyon firsatlar1 sunar. Bu entegrasyon, psikolojik
arastirmanin kapsamini genisletebilir, biligsel islevler ve dikkat siiregleri hakkinda
daha derin bir anlayis saglayabilir. Entegrasyon igin potansiyel yollar sunlari
icerebilir:

Bilissel yiik teorisi ile uyum: GOrsel manipiilasyonlarin bilissel yiike etkilerini
arastirmak, biligsel yiik teorisi ile uyumludur. Gorsel 6zelliklerin netlik, parlaklik ve
kontrast gibi gorsel Ozelliklerin bilissel islemeyi nasil etkiledigini anlamak, bilgi
isleme kapasitesini optimize etme modellerine katkida bulunabilir, egitimde,

kullanici arayiizii tasariminda ve bilgi gorsellestirmede etkili stratejiler gelistirilebilir.

Dikkat kaynaklar: teorileri ile entegrasyon: Gorsel manipiilasyonlarin dikkat
dagitimi ve yonetimi iizerindeki etkileri, dikkat kaynaklari teorileri ile entegre
edilebilir. Bu entegrasyon, oOzellikle gorsel olarak zengin ortamlarda, dikkat
kaynaklarinin nasil tahsis edildigi, korundugu ve gorevler arasinda bdliindiigi
hakkinda daha iyi bir anlayis sunabilir, etkili dikkat yonetimi stratejileri iizerine 151k

tutabilir.

Gorsel bilgi isleme modelleri ile uyum: Gorsel manipiilasyonlarin algi ve
isleme iizerindeki etkilerini arastirmak, gorsel bilgi isleme modelleri ile entegre
edilebilir. Bu, gorsel algi, kodlama, depolama ve geri cagirma siiregleri hakkinda
daha derin iggoriiler saglayabilir, bireysel farkliliklarm gorsel bilgi isleme

stratejilerini netlestirebilir.

Noropsikoloji ve sinirbilimle baglantilar: Gorsel manipiilasyonlarin biligsel
ve dikkat etkilerini aragtirmak, noropsikoloji ve sinirbilimle baglantilar kurabilir. Bu
baglantilar, biligsel islevler ve dikkat siireclerinin altinda yatan ndral mekanizmalar

hakkinda i¢goriiler sunabilir.

158



Uygulamali psikolojiye katkilar: Bu teorik entegrasyon, oOzellikle insan
faktorleri miihendisligi, egitimsel psikoloji ve klinik psikoloji gibi alanlarda, gorsel
tasarim ve sunuma dayali pratik uygulamalar1 bilgilendirebilir, insan performansi,

O0grenme ve refahi artirmaya yonelik stratejiler sunabilir.

Bu daha genis teorik entegrasyon, bilissel psikolojiyi daha kapsamli ve etkili
modeller ve teoriler gelistirerek ilerletebilir, gorsel ortamlarin insan psikolojisi
iizerindeki etkilerini daha iyi anlamamizi saglar ve teknoloji, egitim, saglik

hizmetleri ve giinliilk yasamin ¢esitli yonlerinde 6nemli uygulamalara sahip olabilir.

5.11 Gelecekteki Psikolojik Arastirmalar i¢cin Cikarimlar

Gorsel manipiilasyonlarin CNT performansi lizerindeki psikolojik etkilerinin
incelenmesi, dikkat, algi ve biligsel siireclerimizi ilerletme potansiyeline sahiptir.

Gelecek arastirmalar sunlar1 kesfedebilir:

Gorsel stresorlerin uzun vadeli etkileri: Dijital cihazlarin yaygmligr goz
online alindiginda, gorsel stresorlere (Orn., ekran parlakligi, kontrast seviyeleri,
bulanik goriintiiler) stirekli maruz kalmanin uzun vadeli psikolojik ve fizyolojik
etkilerini arastirmak g6z sagligi, dikkat stiresi ve genel psikolojik refah iizerindeki

potansiyel etkilerini anlamak i¢in 6nemlidir.

Biligsel yiik yonetimi stratejileri: Gorsel manipiilasyonlarin bilissel yiike
etkileri, bilgi isleme ve Ogrenme siirec¢lerini optimize etme stratejilerini 6zellikle
egitim materyalleri, kullanic1 arayiizleri ve bilgi gorsellestirmelerinin tasariminda

bilgilendirebilir.

Demografik cesitlilikte gorsel tasarim: Demografik 6zellikler ve gorsel
faktorler arasindaki etkilesimlerin daha derinlemesine incelenmesi yas, cinsiyet ve
kiiltiirel arka plan gibi faktorleri gorsel alg1 ve islemede dikkate alarak cesitli bir
kullanici tabani i¢in erisilebilir ve etkili gorsel tasarimlarin gelistirilmesine katkida
bulunabilir. Bireysel yanitlara yapilan ayrmtili inceleme, egitim, is ve eglence
ayarlarmda bireyler i¢cin optimal gorsel ortamlar olusturularak 6grenme stilleri, yas,
cinsiyet ve diger demografik 6zellikleri dikkate alan kisisellestirilmis yaklagimlara

yol agabilir.

Dikkat ve Alginin Optimizasyonu: Gorsel manipiilasyonlarin dikkat ve algi

tizerindeki etkilerini daha iyi anlamak, trafik yonetimi, hava trafik kontroldi, saglik
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hizmetleri ve acil durum yOnetimi gibi alanlarda gorsel olarak talepkar ortamlarda

performansi artirmaya yonelik stratejiler gelistirmeye katkida bulunabilir.

Bu sonugclar, gorsel manipiilasyonlarin psikolojik etkileri tizerine gelecekteki
arastirmalarin, insan dikkati, algis1 ve biligsel siirecleri hakkindaki anlayisimizi
onemli Olciide ilerletebilecegini One slirmektedir, teknoloji tasarimi, egitim
yontemleri, saglik hizmeti uygulamalar1 ve giinliik yasamimn cesitli yonlerine genis

kapsamli etkileri olabilir.

5.12 Sonuglar

Arastirma sonuclarinin uygulamali yonlerini ele alirken, elde edilen
bulgularin pratikte nasil kullanilabilecegini ve belirli alanlara nasil katkida
bulunabilecegini detaylandirmak Onemlidir. Bu baglamda, CNT performansini
etkileyen gdrsel manipiilasyonlarin psikolojik sonuglar1 iizerine yapilan arastirmanin

uygulamali yonleri su sekilde 6zetlenebilir:
1. Egitim Materyalleri ve Araglar: Tasarimi:

e Gorsel netlik, kontrast ve parlakligin 6grenme materyallerinde
dikkatli bir sekilde ayarlanmasi, 68rencilerin dikkatini ¢ekebilir ve
ogrenme siirecini iyilestirebilir. Ornegin, ders kitaplari, ¢evrimici
egitim platformlar1 ve interaktif uygulamalar, 6grencilerin dikkatini
stirdiirebilmesi ve bilgiyi daha iyi isleyebilmesi i¢cin optimal gorsel

kaliteye sahip olmalidir.

o Bireysel gorsel isleme farkliliklarmi dikkate alarak, 6grencilere
Ozellestirilmis O0grenme deneyimleri sunulabilir. Bu, zayif gdérme
yetenegine sahip Ogrenciler i¢in yiiksek kontrastli ve biiyiik metinli

materyaller gibi adaptasyonlar1 icerebilir.
2. Kullanici Arayiizii Tasarumi ve Dijital Uriinler:

e Web siteleri, mobil uygulamalar ve diger dijital araglar, kullanici
dikkatini ¢ekmek ve kullanict deneyimini iyilestirmek i¢in gorsel
manipiilasyon prensiplerini uygulayabilir. Yiiksek kontrastli renkler
ve net gorseller, kullanicilarin aradiklar1 bilgilere daha hizli

ulagmalarna yardimci olabilir.
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Kullanicilarin  gorsel algi kapasitelerine gore kisisellestirilebilen
araylizler, genis bir demografik kullanici grubuna hitap edebilir.
Ormnegin, yashi kullanicilar i¢in biiyiik fontlar ve diisiik gorsel

yogunluklu tasarimlar tercih edilebilir.

3. Giivenlik ve Gozetim Sistemleri:

Giivenlik kameras1 goriintiilerinin analizi ve gdzetim sistemlerinde,
bulanikligin azaltilmas1 ve kontrastin artirilmasi, nesnelerin ve
kisilerin daha kolay tanimlanmasini saglayabilir. Bu, giivenlik
acisindan kritik olan alanlarda hizli ve dogru tepkiler verilmesine

olanak tanir.

Gorsel islemede bireysel farkliliklar g6z Oniinde bulundurularak,
giivenlik  personeli i¢in  Ozellestirilmis  monitér  arayiizleri
gelistirilebilir. Bu, personelin gorsel bilgileri daha etkili bir sekilde
islemesine ve potansiyel tehditleri daha hizli tespit etmesine yardimci

olabilir.

4, Reklamcilik ve Pazarlama:

Reklam ve  pazarlama  materyallerinde  gorsel  faktorlerin
optimizasyonu, hedef kitle iizerinde daha biiyiik bir etki yaratabilir.
Parlaklik ve kontrastin etkili bir sekilde kullanilmasi, iirlinlerin ve

markalarin dikkat ¢ekici hale gelmesini saglayabilir.

Miisterilerin demografik ozelliklerini ve gorsel tercihlerini dikkate
alarak tasarlanan reklam kampanyalari, daha genis bir kitleye

ulasabilir ve marka bilinirligini artirabilir.

5. Saglik Hizmetleri:

Gorsel algilamay1 etkileyen faktorler, tibbi goriintiileme ve hasta
bilgilendirme materyallerinin tasarrmmda dikkate almabilir. Ornegin,
yiksek kontrast ve netlik, radyolojik goriintiilerin daha iyi

yorumlanmasina yardimct olabilir.

Hastalarin  gorsel yeteneklerine gore kisisellestirilmis  saglhk

bilgilendirmeleri, hasta egitimi ve uyumunu iyilestirebilir.
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Arastirmanizin bulgularint bu ve benzeri uygulamali alanlara entegre etmek,
gorsel manipiilasyonlarin anlasilmasmi ve kullanilmasmi genisletirken, toplumun

cesitli kesimlerinin yasam kalitesini artirmaya katkida bulunabilir.
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6. iS SAGLIGI VE GUVENLIGi SONUCLARI

6.1 Genel Bakis ve Giris

Bu bolimde, gorsel manipiilasyonlarin is sagligi ve giivenligi tizerindeki
etkilerine derinlemesine inecegiz. Rupp, Ambike ve Kuchenbecker (2016),
Anastasiou ve Koutsombogera (2018) ve Owsley ve McGwin (2004) tarafindan
yapilan calismalar, bu gorsel faktorleri optimize etmenin ¢alisma kosullarini nasil
tyilestirebilecegi ve is glivenligini nasil artirabilecegi konusunda degerli i¢cgoriiler

sunar.

Gorsel manipiilasyonlar, 6zellikle Coklu Nesne Takibi (CNT) baglaminda
onemlidir. Ciinkii CNT, bireylerin ayn1 anda birden fazla hareket eden nesneyi takip
etme ve tanima yeteneklerine dayanir. Yiiksek hizli ve riskli calisma ortamlarinda,
ozellikle trafik kontrolii, acil durum yonetimi ve iiretim hatlar1 gibi durumlarda,
calisanlarin birden fazla gorsel uyarani etkili bir sekilde takip etmeleri gerekebilir.
Burada bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel ozellikleri uygun sekilde
ayarlamak, ¢alisanlarin CNT yeteneklerini destekleyebilir, gorsel bilgileri daha hizli
ve dogru bir sekilde islemelerini saglayabilir. Bu, hata oranlarini azaltir ve is yerinde

giivenligi artirir.

Gorsel manipiilasyonlarin  etkilerinin  demografik  6zellikler arasinda
degiskenlik gostermesi, 1is yerlerinde ¢esitliligin ve Dbireysel ihtiyaglarin
degerlendirilmesinin énemini vurgular. Ornegin, daha diisiik kontrast hassasiyetine
sahip yash calisanlar icin is yerinde gorsel bilgilerin sunumu daha yiiksek kontrast
seviyelerinde olabilir. Benzer sekilde, gorsel isleme hizi ve dikkat dagilimi cinsiyet
veya diger bireysel farkliliklar nedeniyle degisebilir ve CNT gorevlerindeki

performansi etkileyebilir.

Bu bolim, CNT gorevlerinde performans: etkileyebilecek belirli gorsel
manipiilasyon 0rneklerini vurgulayacak ve bu manipiilasyonlarin is giivenligini nasil
artirabilecegini detaylandiracaktir. Ayrica, g¢esitli calisma ortamlarinda gorsel

manipiilasyon stratejilerinin nasil uygulanabilecegine dair 6rnekler ve pratik oneriler
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sunacak, is saglig1 ve giivenligi uzmanlarina rehberlik edecektir. Bu, bilingli tasarim
kararlar1 almay1 tesvik ederek, calisanlarin gorsel isleme kapasitelerini optimize
etmeye ve daha giivenli ve daha etkili ¢aligma kosullarina ulasmaya yardimci

olacaktir.

6.2 Is Giivenliginde Gorsel Manipiilasyonun Rolii

Bulaniklik, kontrast ve parlaklik degisiklikleri gibi gérsel manipiilasyonlar, is
konularmin giivenligi agisindan 6nemli bir rol oynar, bu kavram hem bulgularimiz
hem de daha genis bilimsel literatiir tarafindan desteklenir. Bu nedenle,
gerceklestirilen gorevlerin dogasina ve calisanlarin bireysel 6zelliklerine gore bu

gorsel parametreleri optimize etmek hayati 6nem tagir.

Arastirmamiz ayrica, yas ile ¢oklu nesne takibi performansi arasinda onemli
bir negatif iliski ortaya koymaktadir. Gorsel algidaki yasla ilgili degisiklikleri g6z
oniinde bulundurarak, gorevlerin gorsel taleplerini ¢alisanlarin yas demografisine
gore ayarlamak onemlidir. Bu, yash ¢alisanlar i¢cin gorsel yardimcilar veya teknolojik
miidahalelerin uygulanmasi veya potansiyel olarak gorevlerin degistirilmesi

anlamina gelebilir.

Cinsiyet bazi1 analizlerde 6nemli bir faktor olarak ortaya ¢ikmamis olsa da
gorsel alg1 ve biliste cinsiyet farkliliklarini dikkate almak konusunda proaktif bir
yaklasimi savunuyoruz. Bu yonlerin aydinlatilmasi i¢in daha fazla arastirmaya
ihtiya¢ vardir ve is saghgi ve glivenligi 6nlemleri, yeni anlayislara uyum saglayacak

kadar esnek olmalidur.

Calisanlarin  rollerinin gorsel taleplerini daha 1iyi anlamalarma ve
yonetmelerine yardimci olmak icin egitim programlari da uygulanmalidir. Bu
programlar, ¢esitli gorsel manipiilasyonlarm performanslar1 {izerindeki etkileri
hakkinda ¢alisanlar1 egitebilir ve olas1 olumsuz etkileri hafifletmek i¢in stratejiler

sunabilir.

Diizenli saglik kontrolleri ve gorme testleri yapilmaldir. Ortaya ¢ikan
herhangi bir sorun hizli bir sekilde ele almarak, ¢alisanlarin performansini ve

giivenligini olumsuz etkilemesi dnlenmelidir.
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Siirekli bir geri bildirim dongiisii hayati énem tasir. Isverenler, calisanlar
gorsel konfor ve gorev performansi hakkinda tartigmalara dahil etmelidir. Bu bilgiler

daha sonra ¢aligma ortamini ve uygulamalar1 buna gore ayarlamak i¢in kullanilabilir.

6.3 Is Yerinde Gorsel Kosullar1 Optimize Etme Stratejileri

Gorsel kosullarin biligsel performans tizerindeki 6nemli etkisi, 6zellikle ¢oklu
nesne takibi alanindaki anlayisimiz géz Oniine alindiginda, calisma ortamlarini
tasarlama, yonetme ve dikkatli bir yaklasim gerektirir. Bu boliim, bilissel
performansi ve genel is sagligi ve giivenligini destekleyerek gorsel kosullar1 optimize

etme konusunda pratik stratejiler sunar.

6.3.1 Gorsel karmasikhg: azaltma

Bulanikligin gorev performansi tizerindeki etkileri gosterildigi gibi, gorsel
netlik biligsel islev i¢in son derece onemlidir. Gorsel karmasiklig1 azaltmak ve net,

belirgin goriintiiler saglamak, bilissel yiikii azaltabilir ve verimliligi artirabilir.

6.3.2 Kontrast seviyelerini ayarlama

Bulgularimiz, uygun kontrast seviyelerinin diger gorsel bozukluklarin,
ornegin bulanikligin olumsuz etkilerini hafifletebilecegini 6ne siirmektedir. Bu, is
yerindeki gorsel ekranlar ve yazili materyallerde iyi bir kontrasta olan ihtiyaci

giiclendirir.

6.3.3 Aydinlatma kosullarini1 yonetme

Bulgularimizda ve Smolders ve Kort (2017) gibi ¢alismalarla desteklenen
parlakligin bilissel performanstaki rolii, diisiinceli bir aydmlatma tasarimi gerektirir.
Parlaklik seviyeleri, bireysel tercihlere ve eldeki 6zel goreve uygun sekilde
ayarlanabilmelidir. Miimkiin oldugunda dogal 1giktan yararlanmak 6nemlidir, ¢iinkii

ruh halini ve performansi iyilestirdigi gosterilmistir (Boubekri vd., 2014).

6.3.4 Gorsel ortamlan Kisisellestirme

Yas ve cinsiyet gibi bireysel farkliliklarm, gorsel kosullarin performans
iizerindeki etkilerini aracilik edebilecegi anlayisi, gorsel ortam tasariminda daha

kisisellestirilmis bir yaklagim gerektirir. Kisisellestirilebilir ekran ayarlar1 gibi
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secenekler  sunmak, Dbireylerin  gorsel ortamlarmi1  ayarlayarak  biligsel

performanslarini optimize etmelerine yardimci olabilir.

6.3.5 Diizenli gorme degerlendirmeleri

Son olarak, gorsel kosullarin bilissel performans tizerindeki agik etkisi goz
Oonline alindiginda, diizenli gorme degerlendirmeleri is saghgi ve giivenligi
protokollerine entegre edilmelidir. Gérme sorunlarinin erken tespiti ve diizeltilmesi,

1s yerindeki performansi ve refahi1 6nemli 6l¢lide iyilestirebilir.

Sonug¢ olarak, is yerinde gorsel kosullarin stratejik yOnetimi, biligsel
performans1 6nemli 6l¢iide artirabilir, hatalar1 azaltabilir ve is saglig1 ve gilivenligini

destekleyebilir.

6.4 Is Giivenliginde Yasin Etkisi

Yasin is glivenligi lizerindeki etkisi, bilimsel toplulukta devam eden bir

arastirma konusudur ve bulgularimiz birgok mevcut ¢alismayla tutarhidir.

Yas ve Gorsel Performans: Yasla ilgili gorme degisiklikleri, is giivenligini
onemli Glgiide etkileyebilir. Owsley, Sekuler ve Siemsen (1983) tarafindan yapilan
bir calisma, yaslanmanin is yerinde ve giinliik hayatta giivenlik i¢in kritik olan ¢esitli
gorsel islevleri etkiledigini belirtmektedir. Yas ile ¢oklu nesne takibi performansi
arasinda 6nemli bir negatif iliski gosteren calismamizin bulgulari, yasl ¢calisanlarin
bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi goérsel manipiilasyonlar1 igeren gorevlerde

zorluklarla karsilasabilecegini dogrulamaktadir.

Yas ve Biligsel Performans: Yasin, bir¢ok meslekte giivenli ve etkili
performans i¢in temel olan bilissel yetenekleri de etkiledigi bilinmektedir. Salthouse
(2012) tarafindan yapilan bir calisma, ayni anda birden fazla nesneyi takip etme
yetenegi de dahil olmak {izere bircok bilissel yetenegin yasla birlikte azaldigmi 6ne
stirmektedir. Calismamiz genel olarak bu bulgular1 desteklemekte, yaslh
katilimcilarin ~ genellikle daha kotii takip performansina sahip oldugunu

gostermektedir.

Yas ve Performans Degiskenligi: 1s saglig ve giivenligi baglaminda, sadece
ortalama performans seviyeleri degil, ayn1 zamanda performanstaki degiskenlik de

onemlidir. MacDonald, Nyberg ve Biackman (2006) tarafindan yapilan bir ¢alisma,
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yasl yetigkinlerin biligsel performansta daha biliyiikk bireysel i¢i degiskenlik
sergiledigini  belirtmektedir. Calismamiz benzer sonuglar ortaya koymakta,

katilimcilar arasinda 6nemli rastgele etkilesim varyansi gostermektedir.

Sonu¢ olarak, bulgularimiz yasin is giivenligindeki roliinii vurgulayan
bilimsel literatiirii yansitmaktadir. isverenlerin, yash calisanlarin giivenli bir calisma
ortami saglamak igin gorsel ve biligsel performans lizerindeki yaslanma etkilerinin
farkinda olmalar1 gerekmektedir. Bu, ¢alisanin yasina gore gorevleri ayarlamayi,
gorsel ve biligsel yetenekleri diizenli olarak izlemeyi ve ilgili egitim programlarini

uygulamay1 icerebilir.

6.5 Is Giivenliginde Cinsiyetin Rolii

Is giivenliginde cinsiyetin rolii, yogun sekilde arastirilan bir alandir ve

bulgularimiz bu ¢alisma alanina katkida bulunur.

Cinsiyet ve Gorsel Performans: Calismamiz, birden fazla nesne takibi
gerektiren gorevlerde erkek katilimcilarin genellikle daha iyi performans gdsterme
egiliminde oldugunu gdostermektedir, bu da mevcut bazi arastirmalarla tutarhdir.
Andreacci vd. (2002) tarafindan yapilan bir ¢alisma, erkeklerin genellikle kadinlara
gore daha 1yi gorsel-mekansal yeteneklere sahip oldugunu bildirmistir, bu da

calismamizda kullanilan gérevler gibi faaliyetlerde performansi iyilestirebilir.

Cinsiyet ve Performans Degiskenligi: Mevcut ¢alisma, katilimcilar arasinda
onemli bir degiskenlik ortaya koymaktadir, bu da cinsiyet farkliliklarina baglanabilir.
Verilerimiz kesin bir sonuca izin vermemekle birlikte, onceki arastirmalar (6rn.,
Silverman vd. 2007) erkeklerin bilissel performansta kadinlardan daha fazla
degiskenlik gosterebilecegini gostermistir, bu da calismamizda goézlemlenen

farkliliklara katkida bulunabilir.

Cinsiyet ve Mesleki Riskler: Cinsiyetin mesleki riskler itizerindeki etkisi
genellikle biyolojik, sosyal ve psikolojik faktorlerin bir kombinasyonundan etkilenen
karmasik bir meseledir, bu da erkekler ve kadinlar arasinda farkliliklara yol acar.
Bazi durumlarda, erkekler daha fazla risk alabilir, bu da kazalara veya yaralanmalara
yol acabilir (Byrnes, Miller ve Schafer, 1999). Ancak, c¢alismamiz risk alma
davranigin1 6zellikle incelemedi ve bulgularimizin bu baglamda ne anlama geldigini

anlamak i¢in daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ vardir.
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Sonug olarak, ¢alismamiz gorsel ve bilissel performansta cinsiyet farkliliklar:
tizerine literatiire katkida bulunsa da cinsiyet ve ig giivenligi arasindaki karmagik
iliski hakkinda daha fazla sey 6grenilmesi gerekmektedir. Bu iligkileri anlamak, is
yerindeki tehlikeleri azaltmay1 ve herkes i¢in giivenli ve verimli bir ¢alisma ortami

saglamay1 amaglayan miidahaleleri gelistirebilir.

6.6 Bireysel Degiskenlik ve Is Giivenligi

Calismamizda belirtildigi gibi, coklu nesne takibi gorevlerindeki bireysel

performans degiskenligi, is sagligi ve glivenligi agisindan 6nemli sonuglar tasir.

Bireysel Degiskenlik ve Gorsel Performans: Bulgularimiz, farkli bulaniklik,
kontrast ve parlaklik kosullari altinda 6nemli bireysel farkliliklar1 vurgulayarak, bu
alandaki onceki arastirmalari dogrulamaktadir. Ornegin, Balslev vd. (2021)
tarafindan yapilan bir ¢alisma, farkli aydinlatma kosullar1 altinda gorsel performansta
onemli bireysel degiskenlikler bulmustur. Bu, gorsel olarak talepkar gorevleri yerine
getirme yeteneginin bireyler arasinda standart olmayabilecegini ve gorevlerin bu

farkliliklar1 dikkate alarak tasarlanmasi gerektigini 6ne siirmektedir.

Gorsel Manipiilasyona Yanitlardaki Degiskenlik: Bulgularimizda vurgulanan
farkli tiirlerdeki gorsel manipiilasyona yanitlardaki 6nemli degiskenlik dikkate
degerdir. Bu, bireylerin ¢esitli gérsel kosullar altinda gorevleri yerine getirme
yeteneklerinin degisebilecegini gosterir, bu kavram mevcut literatiir tarafindan
desteklenir, 6rnegin Wood vd. (2018) tarafindan yapilan bir ¢alisma, bireylerin
gorsel hassasiyetinin, 6zellikle gorsel becerilerin yogun olarak kullanildigi rollerde
ve mesleklerde, gorevleri giivenli bir sekilde yerine getirme yeteneklerini

etkileyebilecegini 6ne siirmektedir.

Yas, Cinsiyet ve Degiskenlik: Bulgularimiz, yas ve cinsiyetin bu degiskenlige
katkida bulundugunu gostermektedir, bu da Rabbitt vd. (2004) tarafindan yapilan bir
calismanin Onerileriyle uyumludur, bu ¢alisma yas ve cinsiyetin, gorsel isleme dahil
olmak {izere biligsel performanstaki bireysel farkliliklara katkida bulunabilecegini

One sirmektedir.

Sonug olarak, is gilivenligini artirmak igin gorsel performanstaki bireysel

degiskenligi tanimak ve uyum saglamak hayati 6nem tasir. Gelecekteki miidahaleler,
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bu farkliliklar1 hesaba katmayi ve bireylerin farkli gorsel yeteneklerine hitap eden

calisma kosullar1 olusturmay1 amaglamalidir.

6.7 Is Saghg ve Giivenligi: Azaltma Stratejileri ve Oneriler

Analizlerimizden elde edilen ig¢goriiler 1518inda, gorsel kosullar ve bireysel
farkliliklar agisindan is saghigi ve gilivenligini optimize etmeye yonelik azaltma

stratejileri ve dneriler sunulmaktadir.
1. Gorsel Kosullar:

Monitér Ekranlar:: Bulaniklik ve kontrastin performans iizerindeki etkilerini
g0z Online alarak, dijital arayiizler (6rn., bilgisayar monitorleri) minimum bulaniklik
ve ideal kontrast seviyelerine gore optimize edilmelidir. Bu, bireysel kullanicilarin

farkli gorsel yeteneklerini karsilamak icin ayarlanabilir 6zellikler icerebilir.

Parlaklik Kosullari: Birden fazla nesneyi izlemenin gerektigi is yerlerinde
parlaklik seviyelerini kontrol etmek hayati dnem tasir. Is yerleri, gorsel keskinligi ve
takip yetenegini bozabilecek asir1 parlak veya los kosullardan ka¢imali, ekranlar

icin optimal aydinlatma saglanmalidir.
2. Bireysel Farkhiliklar:

Yasa Uygun Uyarlamalar: Farkli gorsel kosullar altinda yasin performans
iizerindeki 6nemli etkisini g6z Oniine alarak, is yerleri yash ¢alisanlar i¢in uyarlama
Onlemlerini diisiinmelidir. Bu, daha biiyiik metin boyutlari, artan aydinlatma ve

gorsel izleme gerektiren gorevler i¢in ek egitim veya destek igerebilir.

Cinsiyete Ozgii Diisiinceler: Gorsel performans iizerinde cinsiyetin etkisi
konusundaki bulgularimiz kesin olmasa da gelecekteki arastirma ve politika
gelistirme siirecleri cinsiyet farkliliklarin1 dikkate almalidir. Is saghg: ve giivenligi
konulari, gorsel performansin 6tesine gecerek ergonomi, stres yonetimi vb. alanlari

da icerebilir.
3. Veri Izleme ve Devam Eden Arastirma:

Diizenli Izleme: lIzleme gorevleriyle ilgili olarak diizenli veri izleme, is
yerindeki gorsel kosullarla ilgili potansiyel sorunlar1 belirlemeye yardimci olabilir.
Siirekli ¢alisan geri bildirimi de herhangi bir goreve iliskin stres veya zorluklari

anlamak ve hafifletmek i¢in degerlidir.
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Gelecek Arastirmalar: Gorsel kosullarin ve bireysel farkliliklarm performans
tizerindeki etkilerini dogrulamak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir. Pratik
miidahalelere odaklanan caligmalar, ¢esitli is ortamlarinda uygulama igin yararli

icgoriiler saglayabilir.

Bu azaltma stratejilerini ve Onerileri uygulamak, ¢alisanlarin giivenligini ve
performansii artirabilir ve daha saglikli ve tiretken bir ¢aligma ortamima katkida
bulunabilir. Bu faktorleri anlamak ve kanita dayali degisiklikler uygulamak, bireysel
farkliliklar1 ve ihtiyaglar1 dikkate alan destekleyici, kapsayici ve diisiinceli is yerleri

olusturma yolunda bir adimdr.

6.8 Gercek Diinya Cahsma Ortamlaria Bulgularin Uygulanmasi: Vaka

Cahsmalan

Arastirmamizdan elde edilen ana bulgular1t g6z Oniinde bulundurarak,
bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel manipiilasyonlarin yanmi sira yas ve
cinsiyet gibi bireysel faktdrlerin roliiniin anlagilmasmin, daha giivenli is ortamlar1
olusturmaya nasil yardimci olabilecegini ger¢ek diinya calisma ortamlarinda
gorebiliriz.

Imalat Endiistrisi: Imalat ortaminda, operatorler genellikle keskin goriis
gerektiren karmasik makinelerle ¢alisir. Gorsel manipiilasyonlarin  etkileri
hakkindaki bulgularimiz, daha iyi aydmnlatilmis ve daha okunakli ekran sistemleri
tasarlanmasma yardimci olabilir. Ornegin, parlaklik ve kontrastin performansi nasil
etkiledigi hakkinda daha net bir anlayis, kontrol panelleri, ¢calisma istasyonlar1 veya
bu ortamlardaki bilgisayar arayiizlerinin tasarimma rehberlik edebilir, potansiyel

olarak gorsel yorgunlugu azaltabilir ve dogrulugu artirabilir.

Hava Trafik Kontrolii: Hava trafik kontrolorleri, ekranlarda birden fazla
hareket eden nesneyi izlemek zorundadir, bu da inceledigimiz ¢oklu nesne takibi
gorevleriyle yakindan ilgilidir. Bireysel yanitlardaki degiskenligi ve cesitli gorsel
kosullar altinda yas ve cinsiyetin etkisini gz Oniinde bulundurarak, egitim
programlar1 ve ¢aligma programlari bireysel yeteneklere gore uyarlanabilir, giivenlik

ve verimliligi en tist diizeye ¢ikarabilir.

Siirtis ve Ulasim: Gece siirligii gibi gorevler icin parlaklik ve kontrastin

etkilerini anlamak kritiktir. Calismamizdan elde edilen i¢goriiler, ara¢ gostergelerinin
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veya sokak aydmlatmasinin tasarimini iyilestirmeye ve kazalar1 azaltmaya yardimci

olabilir.

Saglik Hizmetleri: Saglik hizmetleri ortamlarinda, 6zellikle cerrahide, tibbi
profesyoneller birden fazla nesneyi (0rn., cerrahi aletler) hassas bir sekilde izlemek
zorundadir. GoOrsel manipiilasyonlarin etkileri ve bireysel farkliliklar hakkindaki
bulgularimiz1 uygulamak, ameliyathane kosullarmi optimize etmeye ve potansiyel

hatalar1 azaltmaya yardimci olabilir.

Egitim ve Ogretim: Gorsel gorevler iizerine yogun egitim gerektiren islerde,
bireysel farkliliklar ve gorsel manipiilasyonlarin etkileri hakkindaki bulgularimiz,
egitim programlarmi Ozellestirmeye ve 6grenme sonuglarini ve is performansini

lyilestirmeye yardimci olabilir.

Bilimsel bilginin uygulamaya entegre edilmesi, ¢esitli alanlarda is glivenligini
ve performansini artirabilir. Gelecekteki arastirmalar, bu iliskileri daha spesifik

uygulamali baglamlarda kesfetmeye devam etmelidir.

6.9 Onleme Stratejileri ve Politika Etkileri

Gorsel manipiilasyonlarin yani sira yas, cinsiyet ve degiskenlik gibi bireysel
farkliliklarin etkileri iizerine yaptigimiz arastirmadan elde edilen iggoriiler, is
kazalarmi 6nlemeye ve is giivenligini artirmaya yonelik politikalarm gelistirilmesi

icin dnemli sonuglar tasir. Iste bazi potansiyel dnleme stratejileri ve politika etkileri:

Calisma Ortamimt Uyarlamak: Sirketler, gorsel manipiilasyonlar hakkindaki

bulgularimiza dayanarak ¢aligma ortamlarmi uyarlayabilir.

Ozellestirilmis Egitim Programlari: Yas ve cinsiyetin farkli gorsel kosullarla
basa ¢ikma yetenegini nasil etkiledigini anlamak, kisisellestirilmis egitim
programlarinin tasarimi yapilabilir.

Egitim Programlari: Is yerinde optimal gorsel kosullarm 6nemi hakkinda
calisanlar1 egitmek icin egitim programlar1 gelistirilmelidir. Bu programlar,
bulaniklik, kontrast ve parlakligin gorsel takip performansi ilizerindeki etkilerini

aciklamali ve i yerinde bu kosullar1 optimize etme stratejilerini igermelidir.
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Kisisellestirilmis Ayarlamalar: Bireysel farkliliklar1 gorsel yetenek agisindan
kapsamli bir is saglig1 ve giivenligi stratejisinin bir pargasi olarak tanimak hayati

Onem tasir.

Vardiya Programlarimi  Tasarlamak: Gorsel gorev performansindaki
degiskenligi gdz Oniinde bulundurarak, sirketler c¢aliganlarin dogal ritimleri ve
yetenekleriyle uyumlu vardiya programlari tasarlayabilir. Bu, bireysel ozelliklere

veya sirkadiyen ritimlere gore ¢aligma programlarini ayarlamayi igerebilir.

Kisisel Koruyucu Ekipman (KKE): Calisanlarin karsilastigi gorsel zorluklari
g6z oOnilinde bulundurarak, sirketler gorsel yorgunlugu azaltmaya yardimci olacak

KKE, o6rnegin regeteli giivenlik gozliikleri saglayabilir.

Politika Gelistirme: Diizenleyici kurumlar, bu arastirmay: is glivenligi ile
ilgili politikalar1 gelistirmek igin kullanabilir. Ornegin, farkli calisma ortamlarinda
optimal aydinlatma kosullar1 icin ydnergeler belirleyebilir veya gorsel yorgunlugu
azaltmak i¢in mola verilmesini zorunlu kilabilirler. Ayrica, sirketlerin giivenlik
egitim programlarin1 tasarlarken yas ve cinsiyet farklhiliklarini g6z Oniinde

bulundurmalarmi da gerektirebilirler.

Kamu Farkindaligi: Is yerinde uygun gérsel kosullarm 6nemini vurgulayan
kamu farkindalik kampanyalar1 baslatilabilir. Aydinlatma kosullarinin, bulanikligim,
kontrastin ve parlakligin gorev performansi iizerindeki etkisini anlamak, bireyleri

kendi is yerlerinde daha iy1 kosullar talep etmeye tesvik edebilir.

Bu arastirma, kanita dayali miidahaleler ve politikalar araciligiyla is
kazalarmi azaltma ve is giivenligini artrma genel hedefine katkida bulunabilir.
Ancak, bu alandaki devam eden arastirmalar da 6nemlidir, boylece gelecekteki

bulgular giincellenmis ve daha spesifik onerileri bilgilendirebilir.

6.10 Is Saghg ve Giivenligi Onlemlerinin Degerlendirilmesi ve

Iyilestirilmesi

Bulgularimiza dayanarak, uygulanan is saghigi ve giivenligi 6nlemlerinin
etkinliginin uygulamadan sonra degerlendirilmesi ve siirekli iyilestirmelerin
arayisinda olunmasi hayati onem tagwr. Bu bolim, bu tiir degerlendirmeler ve

gelecekteki arastirma yonleri i¢in adimlar1 6zetlemektedir:
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Dénemsel Degerlendirme: Kurumsal saglhik ve giivenlik politikalar,
uygulanan 6nlemlerin diizenli degerlendirmelerini igermelidir. Bu degerlendirmeler,
anketler, roportajlar ve gdzlemsel galismalar yoluyla gergeklestirilebilir. Onlemlerin

etkinligini degerlendirmek ve gerekli iyilestirmeleri yapmak i¢in 6nemlidirler.

Gérsel Performansi Izleme: Gorsel performans: gercek zamanlh olarak
izlemek i¢in sistemler uygulanabilir. Bu izleme, yapilan degisikliklerin performans
iizerindeki etkisini anlamak i¢in dnemlidir. Zamanla performanstaki degisiklikler,

uygulanan stratejilerin etkinligini belirlemeye yardime1 olabilir.

Geri Bildirim Toplama: Calisanlardan alinan geri bildirim, saglik ve giivenlik
onlemlerinin etkinligini degerlendirmede 6nemli bir rol oynar. Diizenli geri bildirim
oturumlar1 veya platformlari, iyilestirme alanlarini veya ortaya ¢ikan yeni sorunlari

belirlemeye yardimci olabilir.

Performans Gostergeleri: Uygulanan stratejilerin basarisint 6lgmek  igin
anahtar performans gostergeleri belirlenmelidir. Bu gostergeler, gorsel gerginlik
olaylari, genel gorev performansi veya gorsel kosullarla ilgili ¢calisan memnuniyeti

oranlarini icerebilir.

Arastirma:. Gorsel performansi etkileyen diger faktorleri ve bu faktorlerin
calistigimiz faktorlerle nasil etkilesime girdigini arastirmak onemlidir. Bu cinsiyet,
deneyim seviyesi ve belirli is rolleri gibi diger demografik degiskenleri de dikkate
alabilir. Bu tiir aragtirmalar, is saglig1 ve glivenligi dnlemlerini daha da iyilestirmeye

yardimci olabilir.

Arastirmacilarla  Isbirligi: Isletmeler, akademik  arastirmacilarla
ortakliklardan faydalanabilir. Bu tiir simbiyotik iliskiler, en son arastirmalarin
uygulamay1 bilgilendirmesini ve ger¢ek diinya ayarlarmin zengin arastirma

baglamlar1 saglamasimi saglayabilir.

Siirekli Lyilestirme: Is yerleri, degerlendirmeler, geri bildirimler ve devam
eden arastirmalara dayali olarak siirekli iyilestirme kiiltiiriinii benimsemelidir.
Teknolojideki degisiklikler, en iyi uygulama Onerileri ve bilimsel anlayistaki

degisiklikler, is saglig1 ve glivenligi dnlemlerinin zamanla geligmesini gerektirir.
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6.11 Sonuglar

Bu arastirma, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel manipiilasyonlarin
is giivenligi lizerindeki etkilerini incelemistir. Sonuglar, bu faktorlerin yas ve cinsiyet
gibi demografik Ozelliklerle etkilesiminin  6nemli oldugunu gdstermistir.

Aragtirmanin ana bulgular1 sunlardir:

Gorsel manipiilasyonlar altinda performansta onemli bireysel farkliliklar
vardir. Bu, isyerlerinde kisisellestirilmis veya uyarlanabilir glivenlik dnlemlerinin

gerekliligini vurgulamaktadir.

Smirhiliklara ragmen, bulgular daha fazla arastrma icin saglam bir temel
olusturur. Gelecekteki calismalar, bireysel farkliliklarin nedenlerini anlamaya,
demografik degiskenleri genisletmeye ve ek gorsel kosullar1 incelemeye
odaklanabilir. Ayrica, gercek isyeri ortamlarindaki saha calismalar1 da son derece

degerli olacaktir.

Arastirma, pratik uygulamalara da isaret etmektedir. Gorev performansi
iizerindeki gorsel manipiilasyonlarin etkilerini anlamak, is giivenligini artirmak ig¢in
Onleyici stratejilerin ve politika diizenlemelerinin gelistirilmesine bilgi saglayabilir.
Bu tiir iyilestirmeler, isle ilgili yaralanmalar1 ve kazalar1 6nemli 6lglide azaltabilir,
gorsel becerileri yogun sekilde kullanan rollerdeki c¢alisanlarin refahini ve

verimliligini artirabilir.

Genel olarak, bu arastirma, igyeri ortamlarinda gorsel kosullar, bireysel
ozellikler ve gorev performansinin karmasik etkilesimini kesfetmek i¢in yeni yollar
acmaktadir. Bulgular, daha giivenli bir ¢alisma ortami arayiginda, tek tip bir
yaklagimin herkes i¢in uygun olmadigini hatirlatmaktadir. Yiiksek gorsel dogruluga
sahip isyerlerinde is saglig1 ve giivenligini optimize etmek icin asagidaki Onerileri

dikkate almanizi Oneririz:

1. Kigisellestirilmis Gorsel Ayarlamalar: Benimseyin: Bulanikligi, kontrasti ve
parlaklig1 bireysel calisanlarin 6zelliklerine ve gorevlerinin dogasina gore

ayarlamak i¢in teknolojiden yararlann.
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2. Diizenli Taramalar Uygulayin: Potansiyel gorme bozukluklarini erken tespit
etmek icin diizenli gérme taramalari yapilmalidir. Bu taramalar erken

miidahalelere olanak taniyacak ve sonuglarin iyilesmesine yol agacaktir.

3. Ergonomiye Oncelik Verin: 1s istasyonlari, gorevlerin gorsel taleplerini goz
Onlinde bulundurarak ergonomik olarak tasarlanmalidir. Ekran aydinlatma
kosullari, optimum parlaklik ve kontrast saglamak i¢in ayarlanabilir olmali ve

calisanlarin goriisii lizerindeki baskiy1 en aza indirmelidir.

4. Calisan Egitimine Odaklanin: Calisanlar, gorsel olarak yogun goérevlerden
diizenli molalar vermek, gerekirse goz damlas1 kullanmak ve g6z kaslarini
gevsetmek icin goz egzersizleri yapmak da dahil olmak tlizere g6z saglhigini

korumak i¢in en iyi uygulamalar konusunda egitilmelidir.

5. Calisanlart Karar Verme Siirecine Dahil Edin: Saglik ve giivenlik
stratejilerinin tasarlanmasi ve uygulanmasinda c¢alisanlarin geri bildirimlerini
dahil etmek, bu stratejilerin etkili ve ihtiyaglarma uygun olmasini

saglayacaktir.

6. Arastirmaya Devam Edin: Hizla gelisen dijital ortamda, yiiksek gorsel
dogruluk gerektiren gorevlerin gorsel taleplerini ve bunlarin is saglig1 ve
giivenligi lizerindeki etkilerini daha 1yi anlamak i¢in devam eden arastirmalar

hayati 6nem tasimaktadir.

Sonug¢ olarak, bu arastrma gorsel dogrulugun is saghgir ve giivenligi
iizerindeki etkilerini anlamak i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir. Bulgularimizdan
elde edilen Onerileri uygulayarak, kuruluslar yiiksek gorsel dogruluk gerektiren
gorevlerin benzersiz taleplerini tamiyan ve hem c¢alisanlarin refahini hem de
iretkenligini artiran saglikli bir calisma ortamini tesvik edebilir. Gelecekteki
arastirmalar, is saglig1 ve giivenligi stratejilerini siirekli gelisen igyeri dinamiklerine

uyarlayarak bu iggoriileri genisletebilir.
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7. COKLU NESNE iZLEME PERFORMANSININ MODELLENMESI

7.1 Model Gelistirme

Bu boliim, bulaniklik, kontrast ve parlakligin yan1 sira bu faktorler arasindaki
etkilesimleri iceren ¢oklu nesne takibi (CNT) performansi i¢in kapsamli bir modelin

gelistirilmesini ele almaktadir.

Model Temelleri: Model, CNT gorevlerinde dikkatin roliine iliskin kuramsal
cerceveler ve deneysel kanitlar {izerine insa edilmistir (Alvarez & Franconeri, 2007;
Scholl, 2009). Gorsel faktorler olan bulaniklik, kontrast ve parlakligi dikkate alir ve
dikkat tahsisi ve nesne takibi performansi iizerindeki etkilerini inceler (Carrasco,

2006; Yantis, 1992).

Model Bilesenleri: Model ii¢ ana bilesenden olusur: dikkat haritasi, dikkat
tahsis modiilii ve nesne takip modiilii. Dikkat haritasi, bulaniklik, kontrast ve
parlaklik gibi gorsel girdilerden mekansal ve zamansal bilgileri entegre eder (Li,
2002). Dikkat tahsis modiilii, dikkat haritasina dayanarak takip edilen nesnelerin
mekansal konumlarin1 belirler ve dikkat kaynaklarini buna gore tahsis eder
(Carrasco, 2006). Nesne takip modiilii, takip edilen nesnelerin hareket trajelerini isler

ve dikkat haritasimi buna gore giinceller (Lu & Sperling, 2001).

Model Kalibrasyonu: Model, bu c¢alismada toplanan deneysel veriler
kullanilarak kalibre edildi. Model parametreleri, bulaniklik, kontrast ve parlakligin
CNT performans: lizerindeki temel etkilerini ve etkilesim etkilerini en iyi sekilde

yakalamak tizere optimize edilir (Bauer vd.,2014; Saarinen & Levi, 1995).

Model  Dogrulama:  Modelin  tahminlerinin  deneysel  sonuglarla
karsilastirilarak dogrulanmasi yapilir. Model, bulaniklik, kontrast ve parlakligin CNT
performans: iizerindeki gozlemlenen etkilerini ve etkilesim etkilerini dogru bir
sekilde tahmin eder ve verilerle iyi bir uyum gosterir (Yantis, 1992; Alvarez &
Franconeri, 2007). Daha fazla dogrulama, CNT ve dikkat iizerine mevcut literatiirden

elde edilen sonuglarla modelin tahminlerinin karsilagtirilmasiyla elde edilir

(Cavanagh & Alvarez, 2005).
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Kuramsal Diigiincelerin Isaret Ettigi Alternatifler: Gelistirilen model, CNT
performansindaki gorsel faktorlerin roliinii anlamak i¢in kapsamli bir ¢erceve saglar.
Dikkat tahsisi ve nesne takibi siire¢lerinin 6nemini bulaniklik, kontrast ve parlaklik
gibi gorsel faktorlerin bu siiregleri nasil etkileyebilecegini vurgular (Scholl, 2009;
Carrasco, 2006). Model, CNT ve dikkat isleme mekanizmalarmnin temelinde yatan
mekanizmalar1 inceleyen gelecekteki arastirmalar icin degerli bir arag olarak hizmet

eder.

7.2 Model Dogrulama

Bu boliimde, gelistirilen ¢oklu nesne takibi (CNT) performans: modelinin
dogrulanmasi, tahminlerinin bu c¢aligmanin deneysel sonuglari ve mevcut

literatiirdeki bulgularla karsilastirilmasi tartigilir.

Deneysel Verilerle Karsilagtirma: Model, bu calismada toplanan deneysel
verilerle giiclii bir uyum sergiler, bulaniklik, kontrast ve parlakligm CNT
performansi iizerindeki gozlemlenen etkilerini ve etkilesimlerini dogru bir sekilde
tahmin eder (Yantis, 1992; Alvarez & Franconeri, 2007). Temel etkileri ve etkilesim
etkilerini basarili bir sekilde yeniden iireterek, model gorsel faktorler ile CNT

performansi arasindaki karmasik iliskileri agiklama yetenegini kanitlar.

Mevcut Literatiirle Karsilastirma: Modelin tahminleri, CNT ve dikkat
iizerine yapilan 6nceki arastirmalarin bulgulariyla uyumludur (Cavanagh & Alvarez,
2005; Scholl, 2009). Ornegin; model, dikkat tahsisi ve nesne takibi siire¢lerinin CNT
performansi i¢in kritik oldugu bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel faktorlerin

bu siiregleri etkileyebilecegi fikrini destekler (Carrasco, 2006; Li, 2002).

Capraz Dogrulama: Modelin daha da dogrulanmasi i¢in, verilerin bir alt
kiimesinde modelin egitilmesi ve tahminlerinin geri kalan verilere uygulanmasi gibi
capraz dogrulama teknikleri kullanilabilir (Stone, 1974). Bu yaklasim, modelin yeni
verilere 1yi bir sekilde genellestigini ve kalibrasyon icin kullanilan belirli veri setine

asir1 bagimli olmadigmin gosterilmesini saglar.

Simiilasyon Caligmalari: Model dogrulamasi i¢in bagka bir yaklasim, model
temelinde sentetik veriler olusturarak ve simiile edilen sonuclar1 deneysel bulgularla
karsilastirarak  gergek¢i veri desenlerini iiretebilme yetenegini ve modelin

gecerliligini daha da destekleyebilir (Gelman & Hill, 2007).
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Hiperparametre Optimizasyonu: Her model igin, 1zgara arama veya rastgele
arama gibi yontemler kullanilarak hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu, her

modelin en iyi performansini sergilemesini saglamak i¢in 6nemlidir.

Genel olarak; model dogrulama siireci, gelistirilen CNT performansi
modelinin hem dogru hem de saglam oldugunu gosterir ve gorsel faktorlerin CNT
gorevlerindeki roliinii anlamak i¢in kapsamli bir ¢erceve saglar. Modelin basariyla
dogrulanmasi, sadece teorik katkilarini giiclendirmekle kalmaz, ayn1 zamanda ekran

tabanli ortamlar ve gorevlerin tasariminda potansiyel uygulamalar1 da vurgular.

7.3 Deney 1 Bulanikhik Modellemesi

Bu deneyde, bes farkli makine O6grenimi modelinin bulanikligin CNT
performansi tizerindeki etkilerini modelleme baglaminda karsilastrmas: yapilir.
Modeller, ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve R*(R_kare)
(James vd.,2013; Hyndman & Koehler, 2006) degerleri temelinde degerlendirilir.

Karsilagtirilan modeller sunlardir:

* Dogrusal Model (Neter, Wasserman & Kutner, 1990) (linear_model <- Im

(Ortalama ~ mod type + mod field + Cinsiyet + Yas, data = train_data))

*Rastgele Orman (Breiman,2001)(random_forest_model<-randomForest

(Ortalama ~ mod type + mod field + Cinsiyet + Yas, data = train_data))

* Destek Vektor Makinesi (DVM)(Cortes & Vapnik, 1995)(svm_model <-

svm(Ortalama ~ mod type + mod field + Cinsiyet + Yas, data = train_data))

» Karar Agact (Quinlan, 1986)(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~

mod_type + mod_field + Cinsiyet + Yas, data = train_data))

* Yapay Sinir Ag (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986)
(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type + mod field + Cinsiyet +
Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE))

Bu deneyde de bulaniklik degiskenlerinin etkilesimini incelemek icin bes

farkli makine 6grenimi modeli kullanilmigtir.

178



Cizelge 7.1: Deney 1 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R*’e gore Model Cizelgesi

Model OKH OMH R

Dogrusal Model 0.4716922 0.3396982 0.08424026
Rastgele Orman 0.4260800 0.2882960 0.22567748
DVM 0.4766383 0.3585494 0.06192797
Karar Agaci 0.4647447 0.3339432 0.10099755
Yapay Sinir Ag1 0.4605462 0.3293319 0.11475229

Tabloda bes farkli makine 6grenimi modelinin performansint gostermektedir:
Dogrusal Model, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar Agaci
ve Yapay Sinir Ag1. Her model i¢in Ortalama Kare Hatas1 (OKH), Ortalama Mutlak
Hata (OMH) ve R? (belirleme katsayisi) degerleri verilmistir (Cizelge 7.1). Bu
degerler, modellerin performanslarin1 ve veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi

aciklayabildiklerini degerlendirmek i¢in kullanilir.

OKH, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama karesel farkin bir
Olciisiidiir (Hyndman & Koehler, 2006). Daha diisiik bir OKH degeri, modelin daha

1yl performans gosterdigini gosterir.

OMH, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama mutlak farkin bir
Olciitiidir (Willmott & Matsuura, 2005). OKH gibi, daha diisiik bir OMH degeri,

modelin daha iyi performans gosterdigini gosterir.

R% bir modelin uyumunu degerlendirmek icin kullamlan bir istatistiksel
Slgiittiir ve belirleme katsayisi olarak da bilinir. R? 0 ile 1 arasinda deger alir, 1
mitkemmel uyumu temsil ederken 0, modelin verideki herhangi bir varyasyonu

aciklayamadigini gosterir (Hinkle, Wiersma, & Jurs, 2003).

Simdi bu modellerin performanslarmi bilimsel referanslar 1518inda detayl1 bir

sekilde analiz edelim:

Dogrusal Model: Dogrusal model, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken

arasindaki lineer iliskiyi modellemek i¢in kullanilir (James et al., 2013). Bu
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modelin diisiik R? degeri (0.08424026), modelin veri setindeki degiskenligin
sadece %8.42'sini agiklayabildigini gosterir, bu da modelin bu veri setindeki

iligkileri yakalamada yetersiz kaldigina isaret edebilir.

Rastgele Orman: Rastgele Orman, bir¢ok karar agacinin bir araya gelmesiyle
olusan bir topluluk 6grenme modelidir ve genellikle yiliksek performans
sergiler (Breiman, 2001). R? degeri 0.22567748 ile bu model, veri setindeki
degiskenligin yaklasik %22.57'sini agiklayarak, incelenen modeller arasinda
en 1yl performansi gostermistir. Bu, Rastgele Orman'm veri setindeki
karmagik iligkileri ve etkilesimleri etkili bir sekilde modelleyebilme

yetenegine isaret eder.

Destek Vektor Makineleri (DVM): DVM, veri noktalarmi bir hiper-diizlem ile
ayirarak calisir ve genellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde
etkilidir (Cortes & Vapnik, 1995). Ancak, bu modelin R* degeri 0.06192797
olup, veri setindeki degiskenligi %6.19 oraninda ag¢iklayabildigini gosterir.
Bu diistik deger, DVM'in bu 6zel veri setindeki iligskileri modellemede

zorluk yasadigini gosterir.

Karar Agaci: Karar Agaclari, veri setini basit karar diiglimleri araciligiyla
bolerek calisir (Quinlan, 1986). Bu modelin R? degeri 0.10099755 ile, veri
setindeki degiskenligin yaklasik %10.10'unu agiklayarak orta diizeyde bir
performans sergilemistir. Karar Agacmm bu performansi, modelin veri
setindeki bazi iligkileri ve etkilesimleri yakalayabildigini, ancak tiim

karmagikligi modelleyemedigini gosterir.

Yapay Sinir Agi: Yapay Sinir Aglari, insan beyninin bilgi isleme bi¢imini
taklit eden ve genellikle karmasik desenleri tanima ve modelleme
kapasitesiyle bilinen modellerdir (Goodfellow et al., 2016). Sinir Aginin R?
degeri 0.11475229 olup, veri setindeki degiskenligin yaklasik %11.48'ini
aciklayarak, incelenen modeller arasinda orta diizeyde bir performans
gostermistir. Bu, yapay sinir agmin veri setindeki bazi degiskenlikleri

yakalayabildigini ancak tiim degiskenligi modelleyemedigini gosterir.
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Bes modelin performansini karsilastiran tablo, Rastgele Orman modelinin en
diisik OKH ve OMH degerlerine ve en yiiksek R? degerine sahip oldugunu ortaya
koyar (Sekil 7.1).

Model Karsilastirmasi
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Sekil 7.1: Deney 1 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R%e gore Model Karsilastirmast
g

Model Performans Metrikleri

05

04

03 Metrik
@
s}
a

02

0.1

0.0

Dodrusal Model Karar Afjaci Rastgele Orman Yapay Sinir Adi
Model

Sekil 7.2: Deney 1 Bulaniklik icin Model Performans Metrikleri
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Genel olarak, Rastgele Orman modeli en iyi performansi sergilemisken,

DVM en diisiik performansi gostermistir.

Yapay Sinir Ag1 ve Karar Agact modeli de nispeten yiiksek bir R? degerine
sahiptir. Diger modellerin ise daha diisiik R? degerleri vardrr (Breiman, 2001;

Quinlan, 1986) (Sekil 7.2).

Karar Agaci ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de nispeten diisiik OKH ve
OMH degerlerine sahiptir,

Dogrusal Model(DM) ve Destek Vektor Makinesi (DVM)ise daha yiiksek
hata degerlerine sahiptir (Quinlan, 1986; Cortes & Vapnik, 1995; Rumelhart, Hinton
& Williams, 1986) (Sekil 7.3).

Model Performans Metrikleri
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Dogrusal Mode DVM Karar Agaci Rastgele OrmanYapay Sinir Agi

Model

Sekil 7.3: Deney 1 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R?’e gére Herbir Modelin Ayri
Grafigi

Modellerin performanslari, kullanilan veri setinin dogasi, modelin

karmagikligi ve ayarlanan parametreler gibi faktorlere baghh olarak degisiklik

gosterir(Breiman, 2001; Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).
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Gergek vs Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.4: Deney 1 Bulaniklik i¢in kullanilan Modellerin Gergek/Tahmin Edilen
Degerleri

Bu nedenle, belirli bir gorev i¢in en iyi modeli secmeden Once birden ¢ok
modelin performansim1 kapsamli bir sekilde degerlendirmek ve karsilastirmak
onemlidir. Gorselde, modellerin tahminlerinin genis bir aralikta dagildig1 goriiliiyor.
Ozellikle diisiik ve yiiksek gercek degerlerde modellerin tahminlerinin daha fazla

varyans gosterdigi géze ¢arpiyor (Sekil 7.4).

Sekil 7.4°’de birden fazla makine 6grenimi modeli i¢in ger¢ek degerlerin
tahmin edilen degerlerle karsilastirmasmi gosterir. Kesikli ¢izgi, tahmin edilen
degerlerin gercek degerlerle miikemmel sekilde eslestigi ideali temsil eder.
Noktalar kesikli ¢izgi etrafindaki dagilimi, modellerin tahminlerindeki farklilig
gosterir. Noktalar kesikli ¢izgiye ne kadar yakinsa tahminler o kadar dogru olur.
Daha diisiik ve daha yiliksek gergek degerlere iliskin tahminlerin daha fazla varyansa

sahip oldugu goriilmektedir ki bu, regresyon problemlerinde yaygin bir sorundur.
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Gergek vs Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.5: Deney 1 Bulaniklik i¢in kullanilan Rastgele Orman Model Sonucuna gore
Gercek/Tahmin Edilen Degerler

Sekil 7.5’de rastgele orman modelinin tahminleri goriiniyor. Kirmiz1 kesikli
¢izgi yine ideal tahmin ¢izgisini temsil etmektedir. Bu gorsellestirme, tek bir modelin
performansmin tek basma degerlendirilmesine yardimci olur. Bu 06zel modelin
tahminlerinin, 6zellikle deger araliginin kenarlarma dogru, gercek degerlerden nasil

saptigina dair daha net bir goriis saglar.

Ideal tahmin dogrusuna en yakin noktalarin genellikle Rastgele Orman
modelinden geldigi goriiliyor. Bu da bu modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere

genellikle daha yakin oldugunu gdésteriyor.

Sekil 7.6’daki Hexbin grafigi, renk yogunlugunun olusum sayisini (bu
baglamda tahmin edilen degerlerin konsantrasyonunu) temsil ettigi iki boyutlu bir
histogramdir. Daha koyu altigenler daha yiliksek veri noktasi konsantrasyonunu
gosterir; bu da bu alanlarda tahminlerin daha tutarli oldugu anlamina gelir. Grafik,
gercek degerler etrafindaki tahmin yogunlugunun degistigini, bazi alanlarin daha
yiiksek konsantrasyon gosterdigini ve bu bolgelerde daha iyi dogruluk sagladigmni

gosteriyor.
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Gergek vs Tahmin Edilen Degerler (Hexbin Grafigi)
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Sekil 7.6: Deney 1 Bulaniklik i¢in kullanilan Gergek/Tahmin Edilen Degerlerin
Sayisi

Bu calismanin baglaminda, Rastgele Orman modelinin iistiin performansi,
bulanikligin ¢oklu nesne takibi performansi iizerindeki etkilerini yakalamak i¢in en

uygun model oldugunu gostermektedir.

7.4 Deney 1 Kontrastin Modellemesi

Bu tablo, belirli bir veri kiimesi ilizerinde bes farkli makine 6grenimi
modelinin performansini ii¢ degerlendirme 6l¢iitli olan ortalama karesel hata (OKH),

ortalama mutlak hata (OMH) ve R? temelinde karsilastrmaktadir (Cizelge 7.2).

1zelge /.2. Dene ontrast 1¢1In . ve € g0rec ode 1Z€12€CS1
Cizelge 7.2: Deney 1 K icin OKH, OMH ve R*’e gére Model Cizelgesi

Model OKH OMH R®

Dogrusal Model 0.3120941 0.4413224 0.004234828
Rastgele Orman 0.2881542 0.4102763 0.049658072
DVM 0.3504276 0.4340865 0.023561679
Karar Agaci 0.2738153 0.4120756 0.032181784
Yapay Sinir A1 0.3142557 0.4472906 0.001902364
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Tabloda yer alan makine 6grenimi modellerinin performanslari, Ortalama
Kare Hatas1 (OKH), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve R? (belirleme katsayisi)

degerleri lizerinden degerlendirilmistir.

Dogrusal Model(linear_model <- Im(Ortalama ~ mod type + Yas, data =
train_data)): Bu modelin ¢ok diisiik bir R? degeri (yaklasik %0.42) var, bu da
modelin veri setindeki varyansin ¢ok kiigiik bir kismini agiklayabildigini
gosterir. Bu, modelin bu veri setindeki iligkileri yakalamada yetersiz

kaldigina isaret eder, belki de iliskiler dogrusal olmayabilir.

Rastgele  Orman(random_forest_model<-  randomForest(Ortalama  ~
mod_type + Yas, data = train_data)): R? degeri %4,97 ile bu model, veri
setindeki degiskenligin en iyi agiklandigi modeldir. Bu, Rastgele Orman'in
veri setindeki karmasik iliskileri ve etkilesimleri diger modellere gére daha
iyl modelleyebilecegini gosterir, ancak yine de aciklanan varyans orani

diistiktiir.

Destek Vektor Makineleri (DVM)(svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type
+ Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri %2.36 olup, veri setindeki
degiskenligi sinirh bir oranda agiklayabildigini gosterir. Bu, DVM'in bu 6zel

veri setindeki iliskileri modellemede zorluk yasadigimi gosterir.

Karar Agaci(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Yas, data
= train_data)): Bu modelin R? degeri %3.22 ile, veri setindeki degiskenligi
siirlt bir oranda agiklar. Bu, Karar Agacinin bu veri setindeki bazi iliskileri

yakalayabildigini, ancak tiim karmasiklig1 modelleyemedigini gosterir.

Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type + Yas,
data = train_data, size = 5, linout = TRUE)): Ancak, bu modelin ¢ok diisiik
bir R? degeri (%0.19) var, bu da veri setindeki varyansin sadece ¢ok kiiciik
bir kismmi agiklayabildigini gosterir. Bu, Sinir Agmm bu veri setindeki

iliskileri ve desenleri etkili bir sekilde modelleyemedigini gosterir.

Tablodan goriilecegi lizere, Rastgele Orman modeli bes model arasinda en
diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir, bu da genel olarak daha iyi performans
gosterdigini gosterir (Sekil 7.7).
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Model Karsilastirmasi
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Sekil 7.7: Deney 1 Kontrast igin OKH, OMH ve R%¢ gore Model Karsilagtirmasi

Karar Agaci modeli de nispeten diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir
(Breiman, 2001; Quinlan, 1986)(Sekil 7.8).
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Sekil 7.8: Deney 1 Kontrast i¢in Model Performans Metrikleri
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Model Performans Metrikleri
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Sekil 7.9: Deney 1 Kontrast igin OKH, OMH ve R%e gore Herbir Modelin Ayri
Grafigi

R? acisindan, Rastgele Orman modeli en yiliksek degere sahiptir, bu da bes
model arasinda en iyi uyan model oldugunu gosterir. Karar Agaci modeli de nispeten

yiiksek bir R’ degerine sahipken, diger modellerin daha diistik R? degerleri vardir
(Breiman, 2001) (Sekil 7.9).
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Sekil 7.10: Deney 1 Kontrast i¢in kullanilan Modellerin Gergek/Tahmin Edilen
Degerleri
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Genel olarak, verilen degerlendirme metriklerine goére de Rastgele Orman
modeli, bes model arasinda en iyi performans gosteren model gibi goriinmektedir

(Sekil 7.10).
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Sekil 7.11: Deney 1 Kontrast i¢in kullanilan Rastgele Orman Model Sonucuna gore
Gercek/Tahmin Edilen Degerler

Rastgele Orman, belirli bir veri setindeki 6zelliklerin ve hedef degiskenin

arasindaki karmasik iliskileri modelledigi goriilmektedir (Sekil 7.11).
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Ayrica, bu model tipi, overfitting gibi bazi genel makine G6grenmesi
sorunlarina karst dayanikhidir ve genellikle karmasik smiflandirma ve regresyon
problemleri i¢in iyi sonuglar verir. Bu c¢alismanin baglaminda, Rastgele Orman
modelinin iistiin performansi, kontrastin ¢coklu nesne takibi performansi iizerindeki

etkilerini yakalamak i¢in en uygun model oldugunu gostermektedir (Sekil 7.12).

Genel olarak, tiim modellerin R? degerleri oldukg¢a diisiikk, bu da veri
setindeki degiskenligin biiyiik bir kismimi agiklayamadiklarmi gosterir. Bu, veri
setindeki iliskilerin karmasik veya dogrusal olmayan yapilar icerebilecegine isaret
eder ve bu modellerin bu tiir veri yapilarini yakalamada smirl olabilecegini gosterir.
Bu durum, model se¢imi ve 6zellik miihendisligi gibi konularda daha fazla ¢aligma
yapilmasmi gerektirebilir veya farkli makine 6grenimi tekniklerinin kesfedilmesini

gerektirebilir.

7.5 Deney 1 Parlakhgin Modellemesi

Bu tablo, ii¢ degerlendirme Olciitii olan ortalama karesel hata (OKH),
ortalama mutlak hata (OMH) ve R? temelinde bes farkli makine dgrenimi modelinin

belirli bir veri kiimesi {izerinde karsilastirmasini sunmaktadir (Cizelge 7.3).

Dogrusal Model(linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet+ Yas,
data = train_data)): R? degeri %2.47 olan bu model, veri setindeki varyansin
cok az bir kismimni agiklayabildigini gosterir, bu da iliskilerin dogrusal
olmadig1 veya modelin veri yapisini yeterince iyi yakalayamadigi anlamina

gelir.

Rastgele  Orman(random_forest_model<-  randomForest(Ortalama  ~
mod _type + Cinsiyet+ Yas, data = train_data)): R? degeri %33.37 ile bu
model, veri setindeki degiskenligin en iyi agiklandigi modeldir. Bu, Rastgele
Orman'mn veri setindeki karmasik iligkileri ve etkilesimleri diger modellere

gore daha iyi modelleyebilecegini gosterir.

Destek Vektor Makineleri (DVM)(svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type
+ Cinsiyet+ Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri %0.11 olup, veri
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setindeki degiskenligi neredeyse hi¢ a¢iklayamadigimi gosterir. Bu, DVM'nin

bu 6zel veri setindeki iligkileri modellemede zorluk yasadigini gosterir.

Karar Agaci(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet+
Yas, data = train_data)): R? degeri %8.34 olan bu model, veri setindeki
degiskenligi sinirlt bir oranda agiklar. Bu, Karar Agacinin bu veri setindeki
bazi iliskileri yakalayabildigini, ancak tiim karmasikligi modelleyemedigini

gosterir.

Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyett Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE)): R? degeri %4.44
olan bu model, veri setindeki degiskenligi sinirli bir oranda agiklar. Bu, Sinir
Agmmin bu veri setindeki iligkileri ve desenleri smirli bir bagar1 ile

modelleyebildigini gosterir.

Cizelge 7.3: Deney 1 Parlaklik i¢in OKH, OMH ve R%e gore Model Cizelgesi

Model OKH OMH R

Dogrusal Model 0.3732474 0.5125062 0.024687107
Rastgele Orman 0.2744426 0.3916204 0.333659350
DVM 0.4390410 0.5599193 0.001068357
Karar Agaci 0.3532019 0.4743587 0.083404405
Yapay Sinir Ag1 0.3867601 0.5192116 0.044410942
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Sekil 7.13: Deney 1 Parlaklik icin OKH, OMH ve R%’e gore Model Karsilagtirmasi
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Genel olarak, Rastgele Orman modeli en iyi performansi sergilemigken,

DVM en diisiik performansi gostermistir.

Tablodan goriilecegi lizere, Rastgele Orman modeli bes model arasinda en
diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir ve genel olarak daha iyi performans
sergiler. Karar Agaci modeli de nispeten diisiik OKH ve OMH degerlerine sahiptir
(Breiman, 2001; Quinlan, 1986) (Sekil 7.13).

Model Performans Metrikleri
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Sekil 7.15: Deney 1 Parlaklik icin OKH, OMH ve R?’e gére Her bir Modelin Ayri
Grafigi
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R? agisindan, Rastgele Orman modeli en yiiksek degere sahiptir ve bes model
arasinda veriye en uygun olanidir. Yapay Sinir Ag1 ve Karar Agaci modeli de
nispeten yiiksek bir R? degerine sahiptir, diger modellerin ise daha diisiik R? degerleri
bulunmaktadir (Breiman, 2001) (Sekil 7.14).

Genel olarak, verilen degerlendirme metriklerine gore Rastgele Orman
modeli, bes model arasinda en iyi performans gésteren model oldugu goriilmektedir

(Sekil 7.15).

Rastgele Orman modeli, ¢esitli degiskenler ve 6zellikler arasindaki karmasik

iliskileri oldukea iyi yakalamaktadir (Sekil 7.16).
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Sekil 7.16: Deney 1 Parlaklik i¢in kullanilan Modellerin Gergek/Tahmin Edilen
Degerleri

Bu modelin bir¢ok avantaji vardir.

Performans: Rastgele Orman, genellikle hem siniflandirma hem de regresyon

gorevlerinde yliksek dogruluk oranlarina ulasir.

Ozelliklerin Etkilesimini Yonetme: Rastgele Orman, ozellikler arasindaki

etkilesimleri ve karmasik iliskileri modelleyebilir.
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Agsirt Uyuma Karsi Direng: Tek bir karar agacina kiyasla, Rastgele Orman
genellikle asir1 uyuma(overfitting) karsi daha direnglidir. Bu, birgok farkli karar
agacinin olusturuldugu ve bu agaclarin "ortalama" tahmininin alindigi topluluk

yaklagimindan kaynaklanir.

Ozellik Onem Derecesi: Rastgele Ormanlar, hangi &zelliklerin tahmin
yaparken en dnemli oldugunu belirleyebilir. Bu, modelin yorumlanabilirligini artirir

ve hangi 6zelliklere odaklanilmas1 gerektigi konusunda bilgi saglar.

Aykirt Deger Direnci: Rastgele Ormanlar, aykiri deger (anomali, outlier)
verilere karsi dayaniklidir, ¢iinkii bir topluluk yaklasimi kullanirlar ve ayrica hedef

degiskenindeki biiylik sapmalar1 tamamen ortadan kaldirmaz.

Olceklemeye Gerek Yok: Rastgele Ormanlar, diger algoritmalarin aksine,

ozelliklerin 6l¢eklenmesini veya normalize edilmesini gerektirmez.

Biiyiik Veri Setlerini Isleyebilir: Rastgele Ormanlar, biiyiik veri setlerini ve

yiiksek boyutlu (bir¢ok 6zelligi olan) veri setlerini isleyebilir (Sekil 7.17).
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Gercek vs. Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.18: Deney 1 Parlaklik i¢in kullanilan Ger¢ek/Tahmin Edilen Degerlerin
Sayist

Bu calismanin baglaminda, Rastgele Orman modelinin iistiin performansi,
parlakligin ¢oklu nesne takibi performansi iizerindeki etkilerini yakalamak icin en
uygun model oldugunu gostermektedir (Sekil 7.18) (Yazgan, Yagimli & Ozubko,
2023).

7.6 Deney 1 Bulanikhik, Kontrast ve Parlakhgin Etkilesiminin

Modellemesi

Bu tablo, bes farkli makine 6grenimi modelinin belirli bir veri kiimesi
iizerindeki performansini ii¢ degerlendirme 6lgiitii olan ortalama karesel hata (OKH),

ortalama mutlak hata (OMH) ve R? temelinde karsilastirr (Cizelge 7.4).

Dogrusal Model(linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet +
mod field + Yas, data = train _data)): Bu modelin R? degeri %8.92, yani
model veri setindeki varyansin yaklasik %8.92'sini agiklayabilmektedir. Bu
oran, modelin veri setindeki iliskileri yeterince iyi yakalayamadigini gosterir,

ozellikle iligkiler dogrusal olmayabilir.

Rastgele  Orman(random_forest_model<-  randomForest(Ortalama  ~

mod_type + Cinsiyet + mod field + Yas, data = train data)): R*> degeri
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%21.82 ile bu model, veri setindeki degiskenligin en iyi aciklandig1 modeldir.
Bu, Rastgele Orman'in veri setindeki karmasik iligkileri ve etkilesimleri diger

modellere gore daha iyi modelleyebilecegini gosterir.

Destek Vektor Makineleri (DVM(svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet + mod_field + Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri %7.67
olup, veri setindeki degiskenligi sinirli bir oranda agiklayabildigini gosterir.
Bu, DVM'nin bu 6zel veri setindeki iliskileri modellemede zorluk yasadigmni

gostertr.

Karar Agaci(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet
+ mod_field + Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri %5.73 ile, veri
setindeki degiskenligi sinirli bir oranda agiklar. Bu, Karar Agacinin bu veri
setindeki baz1 1iligkileri yakalayabildigini, ancak tiim karmasiklig1

modelleyemedigini gosterir.

Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet + mod field + Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE)):
Sinir Aginin R? degeri %10.65 olup, bu modelin veri setindeki degiskenligin
%10.65'in1 agiklayabildigini gosterir, bu da orta diizeyde bir performansi

isaret eder.

Cizelge 7.4: Deney | Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin OKH, OMH ve R?’¢

gore Model Tablosu
Model OKH OMH R*
Dogrusal Model 0.5067514 0.3809431 0.08919707
Rastgele Orman 0.4664939 0.3294410 0.21821100
DVM 0.5031399 0.3965706 0.07667128
Karar Agaci 0.5272006 0.3945027 0.05728621
Yapay Sinir A1 0.5027960 0.3736983 0.10647079

Yapay Sinir Ag1 modeli de nispeten diisiik OKH ve OMH degerlerine sahiptir

(Sekil 7.19).
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Sekil 7.19: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin OKH, OMH ve R*’e gore
Model Karsilastirmasi

Genel olarak, Rastgele Orman modeli en iyi performansi sergilemisken, diger
modellerin R? degerleri olduk¢a disiiktiir, bu da veri setindeki degiskenligin biiyiik

bir kismin1 agiklayamadiklarini gosterir.

Model Performans Metrikleri
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Sekil 7.20: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢cin Model Performans
Metrikleri
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Bu sonuglar, Rastgele Orman modelinin 6zellikle bu veri seti i¢in uygun

olabilecegini diisiindiirebilir (Liaw & Wiener, 2002)(Sekil 7.20).
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Sekil 7.21: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin OKH, OMH ve R%e gore
Her bir Modelin Ayr1 Grafigi

R? acisindan, Rastgele Orman modeli en yiiksek degere sahiptir, bu da bes

model arasinda en uyumlu model oldugunu gosterir (Sekil 7.21).
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Sekil 7.22: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Modellerin
Gergek/Tahmin Edilen Degerleri
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Diger modellerin daha diisiik R® degerleri vardir. R?, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkinin giiciinii gdsterir ve daha yiiksek bir R* degeri daha

giiclii bir uyumun oldugunu ifade eder (Kvalseth, 1985) (Sekil 7.22).
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Sekil 7.23: Deney 1 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Rastgele Orman
Model Sonucuna gore Gergek/Tahmin Edilen Degerler

Bu ii¢ metrik genellikle bir arada kullanilir. Bir modelin hangi metriklere gore
en 1yl performansi gosterdigini belirlemek, belirli bir probleme ve uygulamaya

baghdir.

Ornegin, bir modelin genel hatas1 iizerinde daha fazla durulacaksa OKH,
modelin performansinin daha 6nemli oldugu durumlarda OMH ve genel model
uyumunu belirlemek i¢in R? degerine bakilir. Metrikler sonucunda Rastgele Orman

Modelinin Gerg¢ek/Tahmin edilen degerler ile ilgili performans: goriilmektedir (Sekil

7.23).

Bu calismanin baglaminda, Rastgele Orman modelinin {istlin performansi,
bulaniklik, kontrast ve parlakligin c¢oklu nesne takibi performansi iizerindeki

etkilesimlerini yakalamak i¢in en uygun model oldugunu gostermektedir (Sekil
7.24).
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Sekil 7.24: Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Ger¢ek/Tahmin Edilen

Degerlerin Sayis1
7.7 Deney 2 Bulanikhik Modellemesi

Bu c¢alismada, bulanikligin Coklu Nesne Takibi (CNT) performansi

iizerindeki etkilerini modellemek amaciyla bes farkli makine 6grenimi modelinin

karsilastrmali analizi yapilmistir (Cizelge 7.5). Incelenen modeller arasinda Deney

1’de oldugu gibi

Dogrusal Model (linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet +
Yas, data = train_data)),

Rastgele  Orman(random_forest model<-  randomForest(Ortalama  ~
mod_type + Cinsiyet + Yas, data = train_data),

Destek Vektor Makinesi (DVM) (svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet + Yas, data = train_data)),

Karar Agaci ( decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet
+ Yas, data = train_data)),

Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +

Cinsiyet + Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE))
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bulunmaktadir. Modellerin performans degerlendirmesi Deney 1’deki gibi ortalama
karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve R? (R_kare) metrikleri
temelinde gergeklestirilmistir. Model performanslar1 agagidaki gibidir:

Cizelge 7.5: Deney 2 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R”e gére Model Tablosu

Model OKH OMH R

Dogrusal Model 0.5496347 0.6745061 0.2002100
Rastgele Orman 0.5385126 0.6725394 0.2189030
Destek Vektor Makinesi 0.5555592 0.6827191 0.1848190
Karar Agaci 0.5962132 0.7017534 0.1354466
Yapay Sinir Ag1 0.5479706 0.6755787 0.1961688

Rastgele Orman modeli, en diisiik OKH (0.5385126) ve OMH (0.6725394)
degerlerine ve en yiiksek R’ degerine (0.2189030) sahip olarak, incelenen modeller
arasinda en 1y1 performansi sergilemistir. Bu sonuglar, Rastgele Orman modelinin,
veri setinin karmagik yapilarmi ve bulanikligin CNT performansi iizerindeki

etkilerini yakalamada diger modellere gore daha etkili oldugunu gdstermektedir

(Breiman, 2001).

Karar Agact modeli ise en yliksek OKH (0.5962132) ve OMH (0.7017534)
degerlerine ve en diislik R’ degerine (0.1354466) sahip olarak, incelenen modeller
arasinda en diisiik performansi gostermistir. Bu bulgular, Karar Agaci modelinin,
veri setinin yapisal Ozelliklerini ve bulanikligin etkilerini diger modellere kiyasla

daha az etkili bir sekilde modelledigini ortaya koymaktadir (Quinlan, 1986).

Diger modeller olan Dogrusal Model, Destek Vektér Makinesi (DVM) ve
Yapay Sinir A8, orta diizeyde OKH ve OMH degerleri ile ve sirastyla 0.2002100,
0.1848190 ve 0.1961688 R? degerleri ile karisik sonuclar sergilemislerdir. Bu
sonuglar, bu modellerin performansinin, Rastgele Orman modeline gore daha diisiik
oldugunu ancak Karar Agaci modeline gore genellikle daha iyi oldugunu

gostermektedir (Neter et al., 1990; Cortes & Vapnik, 1995; Rumelhart et al., 1986).
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Sekil 7.25: Deney 2 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R%e gore Model Karsilagtirmasi

Bu baglamda, Rastgele Orman modelinin, bulanikligimn CNT performansi
tizerindeki etkilerini modellemede, incelenen diger modellere gore listiin oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 7.26: Deney 2 Bulaniklik i¢cin Model Performans Metrikleri
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Bu bulgular, literatiirde Rastgele Orman modelinin ¢esitli problemlerde etkili
bir modelleme araci olarak kullanilabilirligini destekleyen calismalarla da uyumlu
olup (Breiman, 2001; Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009), belirli bir gérev i¢in
model se¢iminde birden c¢ok modelin performansinin kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasinin 6nemini vurgulamaktadir.

Tabloya gore degerlendirdigimizde, Rastgele Orman modeli en iyi genel
performanst sergilemekte olup en diisik OKH ve OMH degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir (Sekil 7.25).

Dogrusal Model ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de diger modellere kiyasla
daha iyi performans gostererek diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir, Karar
Agaci modeli ise her iki metrik i¢in en yiiksek degerlere sahiptir (Sekil 7.26).

R? degerleri agisindan, Yapay Sinir Agi, Dogrusal Model ve DVM en yiiksek
degerlere sahip olup veriye en iyi uyumu saglar. Ote yandan Karar Agac1 modelleri,

gorece distik R degerleriyle veriye daha zayif bir uyum saglar (Sekil 7.27).
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Sekil 7.27: Deney 2 Bulaniklik i¢in OKH, OMH ve R¥e gore Her bir Modelin Ayr1
Grafikleri

Sonug olarak, Rastgele Orman modeli, degerlendirme kriterlerine dayanarak

bes model arasinda en iyi performansi sergilemektedir.
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Sekil 7.28: Deney 2 Bulaniklik i¢in kullanilan Modellerin Ger¢ek/Tahmin Edilen
Degerleri
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Sekil 7.29: Deney 2 Bulaniklik i¢in kullanilan Rastgele Orman Model Sonucuna
gore Gergek/Tahmin Edilen Degerler

Bir modelin performansmni degerlendirmek ve farkli modelleri karsilastirmak

genellikle karmasik bir silirectir ve bir dizi faktore baghdir. Model secimi ve
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optimizasyonu genellikle belirli bir durum ve uygulama i¢in en uygun ¢ozimii

bulmak i¢in deneme yanilma gerektirir (Sekil 7.28).

Gergek vs Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.30: Deney 2 Bulaniklik i¢in kullanilan gére Gergek/Tahmin Edilen
Degerlerin Sayisi

Belirli bir gorev i¢in en uygun modeli segmeden 6nce birden ¢ok modelin
performansmi dikkatlice degerlendirmek ve karsilastrmak gerekmektedir (Sekil
7.29) (Sekil 7.30).

Bu siire¢, model se¢imini optimize edebilir, projenin basar1 sansii artirabilir

ve daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmeye yardimci olabilir

7.8 Deney 2 Kontrast Modellemesi

Bulaniklik deneyinde oldugu gibi bes farklt makine 6grenimi modelinin
kontrastm  CNT performansi {zerindeki etkilerini modelleme baglaminda

karsilastirmasi yapilir (Cizelge 7.6).
Incelenen modeller arasinda Deney 1°de oldugu gibi

e Dogrusal Model (linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet +

Yas, data = train_data),
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e Rastgele  Orman(random_forest_model<-  randomForest(Ortalama  ~
mod_type + Cinsiyet + Yas, data = train_data),

e Destek Vektor Makinesi (DVM) (svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet + Yas, data = train_data),

e Karar Agaci (decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet
+ Yas, data = train_data)),

e Yapay Sinir Agi(neural_network _model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +

Cinsiyet + Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE)) bulunmaktadir.

Analiz sonuglarma gore, Rastgele Orman modeli, en diisilk OKH (0.4526784)
ve OMH (0.5233601) degerlerine sahip olmasiyla dikkat ¢ekmektedir. Bu, modelin
genel olarak daha iyi bir performans sergiledigini gdosterir. Ayrica, R* degeri
(0.19615611) ile de en 1yi uyumu saglayan model oldugu anlagilmaktadir. Bu,
Rastgele Orman modelinin veri setindeki karmasik iligkileri modellemede etkili
oldugunu ve kontrastin CNT performans: iizerindeki etkilerini yakalamada diger

modellere gore daha basarili oldugunu gosterir.

Dogrusal Model, DVM ve Yapay Sinir Ag1 ise OKH, OMH ve R? degerleri
acisindan dikkate deger performans gostermistir. Bu, modellerin belirli durumlar igin
uygun olabilecegini, ancak genel olarak Rastgele Orman kadar ¢ok iyi bir uyum

saglamadigini1 gosterir.

Cizelge 7.6: Deney 2 Kontrast icin OKH, OMH ve R¥e gére Model Tablosu

Model OKH OMH R®

Dogrusal Model 0.4607257 0.5560707 0.16506953
Rastgele Orman 0.4526784 0.5233601 0.19615611
DVM 0.4693677 0.5558176 0.15716836
Karar Agaci 0.5237941 0.6013878 0.05262305
Yapay Sinir Ag 0.4651929 0.5574782 0.15719436
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Sekil 7.31: Deney 2 Kontrast icin OKH, OMH ve R%e gore Model Karsilastirmasi

Karar Agaci modeli de OKH (0.5237941), OMH (0.6013878) ve R?
(0.05262305) degerleri modelin karisik sonuglar sergiledigini ve iyi bir performans
gostermedigini belirtir.

Bu modellerin higbiri, Rastgele Orman'in sagladigi performans seviyesine

ulasamamustir.

Rastgele Orman modelinin bes model arasinda en diisik OKH ve OMH

degerlerine sahip oldugu ve daha iyi bir performans sergiledigi goriilebilir (Sekil
7.31).

Bu analiz, Rastgele Orman Modelinin, kontrastin CNT performansi
iizerindeki etkilerini modellemede en uygun segenek oldugunu ortaya koymaktadir.
Modelin karmasik iliskileri etkili bir sekilde modelleyebilme yetenegi ve genel
makine 6grenmesi sorunlarina karsi dayanikliligi, bu sonucun ana nedenlerindendir.
Bu bulgular, Rastgele Orman'in karmagik smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in
tercth edilen bir yontem oldugunu ve bu baglamda {stiin performans

sergileyebilecegini gostermektedir.
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Model Performans Metrikleri
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Sekil 7.33: Deney 2 Kontrast icin OKH, OMH ve R¥¢ gore Her bir Modelin Ayr1
Grafigi

Dogrusal Model, DVM ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de goreceli olarak
diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir (Hsu vd.,2003; Huang vd.,2006) (Sekil
7.32).
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Dogrusal Model degerleri agisindan, diger degerleri de hesaba katarak
Rastgele Orman modelinden sonra en yiiksek degeri gostererek bes model arasinda

en iyi uyumu sergiler (Cutler vd.,2007) (Sekil 7.33).
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Sekil 7.34: Deney 2 Kontrast i¢in kullanilan Modellerin Gergek/Tahmin Edilen
Degerleri
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Sekil 7.35: Deney 2 Kontrast i¢in kullanilan Rastgele Orman Model Sonucuna gére
Gergek/Tahmin Edilen Degerler

Diger uygun olabilecek DVM ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de goreceli
olarak yiiksek R® degerlerine sahiptir (Drucker vd.,1997; Huang vd.,2006). Ote

yandan, Karar Agact modeli en diisiik R® degerine sahiptir, bu da veriye zayif bir

209



uyum sagladigni gosterir (Hastie vd.,2009) Bu modellerin gerg¢ek/tahmin edilen
degerleri arasindaki iliski asagida gosterilmistir (Sekil 7.34).

Genel olarak, verilen degerlendirme oOlgiitleri temelinde Rastgele Orman
modelinin bes model arasinda en iyi performans: sergiledigi goriilmektedir (Sekil

7.35).
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Sekil 7.36: Deney 2 Kontrast i¢in kullanilan Gergek/Tahmin Edilen Degerlerin
Sayis1

Dolayisiyla, belirli bir uygulama i¢in en etkin modeli belirlerken, cesitli
model tiplerinin performansini titizlikle analiz etmek ve kiyaslamak énemlidir. Yani,
her modelin uygulandigi belirli bir duruma ne kadar iyi uyum sagladigini anlamak

icin genis bir model seti iizerinde kiyaslama yapilmalidir (Sekil 7.36).

7.9 Deney 2 Parlakhk Modellemesi

Bu deneyde, bes farkli makine 6grenimi modelinin parlakligin CNT

performanst lizerindeki etkilerini modelleme baglaminda karsilagtirmasi yapilir

(Cizelge 7.7).

Verilere gore:
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Dogrusal Model (linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet+ Yas,
data = train_data)), OKH'de 0.5427791 ve OMH'de 0.6450568 degerleriyle orta
seviyede bir performans sergilemektedir. R? degeri 0.16506953 olup, modelin veri

setiyle uyumunu gostermektedir.

Rastgele Orman modeli(random_forest_model <- randomForest(Ortalama ~
mod_type + Cinsiyet+ Yas, data = train data)), OKH'de 0.5570509 ve OMH'de
0.6533377 ile diger modellere kiyasla daha yiiksek hata degerlerine sahip olmasina
ragmen, R? degeri 0.19615611 ile en iyi model uyumunu saglamistir. Bu, modelin

veri setindeki degiskenligi en 1yi agiklayan model oldugunu gosterir.

DVM(svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet+ Yas, data =
train_data)), OKH'de 0.5546477 ve OMH'de 0.6673471 degerlerine sahiptir. R2
degeri 0.15716836 olup, modelin uyumunun diger modellere gére orta seviyeye

yakin oldugunu gosterir.

Karar Agaci(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet+
Yas, data = train_data)), tiim modeller i¢inde en yiiksek OKH (0.6119081) ve OMH
(0.7119421) degerlerine sahip olup, bu durum modelin hata oranmin yiiksek
oldugunu gosterir. R? degeri 0.05262305 ile en diisiik uyumu sergilemistir, bu da

modelin veri setindeki degiskenligi agiklamada zayif oldugunu gosterir.

Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet+ Yas, data = train_data, size = 5, linout = TRUE)), OKH'de 0.5522503 ve
OMH'de 0.6670614 degerlerine sahiptir. R* degeri 0.15719436 ile orta yakin

seviyede bir uyum sergilemektedir.

Cizelge 7.7: Deney 2 Parlaklik icin OKH, OMH ve R?’e gére Model Tablosu

Model OKH OMH R*

Dogrusal Model 0.5427791 0.6450568 0.16506953
Rastgele Orman 0.5570509 0.6533377 0.19615611
DVM 0.5546477 0.6673471 0.15716836
Karar Agaci 0.6119081 0.7119421 0.05262305
Yapay Sinir A1 0.5522503 0.6670614 0.15719436
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Verilere dayanarak, Rastgele Orman modeli R? degeri agisindan hala en iyi
uyumu saglayan model olarak 6ne ¢ikarken, OKH ve OMH degerleri agisindan en
diisiik performansi gostermemektedir. Bu durum, R? degerinin modelin veri setindeki
degiskenligi ne kadar iyi agikladigini yansittigini, ancak mutlak hata oranlarinin da

dikkate alinmas1 gerektigini gostermektedir.
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Sekil 7.37: Deney 2 Parlaklik i¢in OKH, OMH ve R%e gbore Model Karsilagtirmasi
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Sekil 7.38: Deney 2 Parlaklik i¢cin Model Performans Metrikleri
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Karar Agact modeli ise hem hata oranlar1 hem de R? degeri acisindan en
diisiikk performansi sergileyen model olmustur. Bu, model se¢iminde sadece bir
metrige odaklanmanin  yaniltici olabilecegini ve modelin performansini

degerlendirirken birden fazla metrigin dikkate alinmasi gerektigini gosterir.

Dogrusal Modelin bes model arasinda en diisiik OKH ve OMH degerlerine
sahip oldugu ve daha iyi bir genel performans sergiledigi goriilebilir (Sekil 7.37)

DVM ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de goreceli olarak diisik OKH ve OMH
degerlerine sahiptir (Breiman, 2001; Drucker vd.,1997)(Sekil 7.38).
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Sekil 7.39: Deney 2 Parlaklik icin OKH, OMH ve R*’e gore Herbir Modelin Ayri
Grafigi

R® degerleri agisindan, Rastgele Orman en yiiksek degeri gostererek bes

model arasinda veriye en iyi uyumu saglar (Montgomery vd.,2012)

Dogrusal Model ve DVM ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de goreceli olarak
yiiksek R? degerlerine sahiptir (Cutler vd.,2007; Smola & Schélkopf, 2004). Karar
Agac1 modeli ise c¢ok diisiik R? degerlerine sahiptir (Hastie vd.,2009; Huang
vd.,2006) (Sekil 7.39).
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Bu derinlemesine degerlendirme siireci, model sec¢iminin iyilestirilmesine,
projenin basarili olma olasihiginin yiikseltilmesine ve daha kesin ve giivenilir

sonuclarm elde edilmesine yardimei olur (Sekil 7.40).
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Sekil 7.40: Deney 2 Parlaklik i¢in kullanilan Modellerin Gergek/Tahmin Edilen
Degerleri

Bu baglamda, model se¢imi sadece bir arag¢ degil, ayn1 zamanda belirli bir
probleme 6zgii en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in stratejik bir yaklasim olarak goriilebilir

(Sekil 7.41).

Her bir model, belirli bir probleme 6zgii 6zelliklere sahip oldugu icin, en iyi
modelin se¢ilmesi, problemin dogasini anlama ve modelin bu dogaya nasil uyum
sagladigini belirleme yetenegini gerektirir. Bu baglamda uyumun Jlgiisii

goriilmektedir (Sekil 7.42) (Yazgan, Yagimli & Ozubko, 2023).
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Gergek vs Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.41: Deney 2 Parlaklik i¢in kullanilan Rastgele Orman Model Sonucuna gore
Gercek/Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 7.42: Deney 2 Parlaklik i¢in kullanilan Ger¢ek/Tahmin Edilen Degerlerin
Sayisi
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7.10 Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlakhigin Etkilesimini Modelleme

Cizelge, bes farkli makine 6grenimi modelinin performansini belirli bir veri
kiimesi iizerinde karsilastirarak degerlendirir. Degerlendirme icin kullanilan ti¢ temel
Olgiit Deney 1’de kullanildigi gibi ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak
hata (OMH) ve R?dir (Cizelge 7.8).

Cizelge 7.8: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in OKH, OMH ve R%e

gore Model Tablosu
Model OKH OMH R
Dogrusal Model 0.5567578 0.5889071 0.2168101
Rastgele Orman 0.4952156 0.5480138 0.3381735
DVM 0.5627330 0.5975250 0.1963337
Karar Agaci 0.4994325 0.5809910 0.3011242
Yapay Sinir Ag1 0.5873461 0.5920606 0.2110093

Dogrusal Model (linear_model <- Im(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet +
mod field + Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri 0.2168101 olup, modelin
veri setindeki varyansin yaklasik 9%21.68'in1 aciklayabildigini gdsterir. Dogrusal
modelin gorece diisiik R? degeri, veri setindeki iliskilerin lineer modelle tam olarak

yakalanamayabilecegini isaret eder.

Rastgele  Orman(random_forest model<-  randomForest(Ortalama  ~
mod_type + Cinsiyet + mod field + Yas, data = train_data)): R? degeri 0.3381735 ile
bu model, veri setindeki degiskenligin yaklasik %33.82'sini agiklayarak, incelenen

modeller arasinda en iyi uyumu saglamistir.

Destek Vektor Makineleri (DVM)( svm_model <- svm(Ortalama ~ mod_type
+ Cinsiyet + mod_field + Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri 0.1963337
olup, veri setindeki degiskenligi %19.63 oraninda agiklayabildigini gosterir.
DVM'nin diger modellere gore daha diisiik performans sergilemesi, modelin

parametre se¢imi veya veri setinin dogasindan kaynaklaniyor olabilir.

Karar Agaci(decision_tree_model <- rpart(Ortalama ~ mod_type + Cinsiyet +
mod_field + Yas, data = train_data)): Bu modelin R? degeri 0.3011242 ile, veri
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setindeki degiskenligin yaklasik %30.11'ini agiklayarak 1iyi bir performans
sergilemigtir. Karar Agaci modelinin yiiksek performansi, modelin veri setindeki
ozellikleri ve etkilesimleri basit ve etkili bir sekilde yakalayabilmesinden

kaynaklaniyor olabilir.
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Sekil 7.43: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in OKH, OMH ve R%e gore
Model Karsilastirmasi
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Sekil 7.44: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢cin Model Performans
Metrikleri
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Yapay Sinir Agi(neural_network_model <- nnet(Ortalama ~ mod_type +
Cinsiyet + mod field + Yas, data = train _data, size = 5, linout = TRUE)): Bu
modelin R? degeri 0.2110093 olup, veri setindeki degiskenligi yaklagik %21.10
oraninda aciklayabildigini gosterir. Yapay Sinir Aglarmin bu durumda gorece diisiik
performans sergilemesi, ag mimarisinin optimizasyonu veya egitim veri setinin
niteligiyle ilgili olabilir.

Sonug olarak, Rastgele Orman modelinin bes model arasinda en diisik OKH

ve OMH degerlerine sahip oldugu ve daha iyi genel performans sergiledigi

goriilebilir (Liaw & Wiener, 2002; Breiman, 2001) (Sekil 7.43).
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Sekil 7.45: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik icin OKH, OMH ve R?’e gore
Her bir Modelin Ayr1 Grafigi

Bu, Rastgele Orman'mm veri setindeki karmasik iligkileri etkili bir sekilde
modelleyebilme yetenegine isaret eder. Diger modellerin performansi, modelin
dogasi, parametre se¢cimi ve veri setinin Ozellikleri gibi faktorlere bagli olarak

degisiklik gostermektedir.

Karar Agaci modeli de gorece diisik OKH ve OMH degerlerine sahiptir
(Quinlan, 1986) (Sekil 7.44).

R? degerleri agisindan, Rastgele Orman modeli, bes model arasinda veriye en

iyl uyumu gdsteren en yliksek degere sahiptir (Cutler vd.,2007).
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Karar Agact modeli de gorece yiiksek bir R® degerine sahiptir (Hastie
vd.,2009), diger modellerin ise daha diisik R? degerleri vardir (Sekil 7.45).

Gergek vs. Tahmin Edilen Degerler

4
B ___-ﬂ'- E
E ) ___.-"J-l L]
= | P
] L
N .
o« H " .
(i e p
c o [
E | | .
5
L
C [ ] | H.__n' B B
E H,f”
E 2 a ] ] | ] ]
1 2 3 4
Gercek Degerler
Model Dodrusal Model DVM Karar Adaci Rastgele Orman Yapay Sinir Adl

Sekil 7.46: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Modellerin
Gergek/Tahmin Edilen Degerleri
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Sekil 7.47: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Rastgele Orman
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Gercek vs. Tahmin Edilen Degerler (Hexbin Plot)
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Sekil 7.48: Deney 2 Bulaniklik, Kontrast ve Parlaklik i¢in kullanilan Gerg¢ek/Tahmin
Edilen Degerlerin Sayis1

Genel olarak, verilen degerlendirme Olgiitleri temelinde Rastgele Orman

modeli, bes model arasinda en iyi performansi sergilemektedir (Sekil 7.46)

Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki iliski model se¢imini
miikemmellestirebilir ve projenin basarisina daha fazla olasilik kazandirabilir, ayni

zamanda daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmeye yardime1 olabilir (Sekil 7.47).

Model se¢imi, salt teknik bir uygulama degil, ayn1 zamanda 6zel bir problemi
cozme kabiliyeti ile iliskili bilimsel bir yaklagim olarak da goriilebilir. Cesitli
modeller, c¢esitli problemlere ¢6ziim getirebilir ve bu nedenle, hangi modelin en
uygun oldugunu belirlemek, problemi derinlemesine anlama ve modelin problemle
nasil iligkili oldugunu belirleme yetenegine dayanir. Ondan sonra uygun olma

olasiligi olan model iizerinde degerlendirme yapilmalidir (Sekil 7.48).

7.11 Istatistiksel Analizler ve Bulgular

Bu béliimde, bulaniklik, kontrast ve parlakliin ¢oklu nesne takibi (CNT)

performans: tizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in gergeklestirilen deneylerden
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istatistiksel analizlerin ve ana bulgularin 6zetini sunuyoruz. Deneylerde kullanilan

veri seti, farkli bulaniklik, kontrast ve parlaklik diizeylerinde nesnelerin takip edildigi

bir dizi CNT gorevinden elde edilmistir. Cesitli makine 6grenimi modellerinin bu

veri setindeki performansint degerlendirmek igin veri egitim ve test setlerine

ayrilmistir. Modeller, ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve

R? gibi ii¢ degerlendirme dlgiitiine gore karsilastirilmistir.

Karsilastirilan bes makine 6grenimi modeli sunlardir:

Dogrusal Model (DM)

Rastgele Orman (RO)

Destek Vektor Makinesi (DVM)
Karar Agaci (KA)

Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Deneylerden elde edilen temel bulgular sunlardir:

1. Dogrusallik ve Model Performanslari:

Dogrusal Model, genel olarak Deney 1°de diisiik R’ degerleri ile diger
modellerle karsilastirildiginda zayif performans sergilemistir. Bu
durum, dogrusal modellerin bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri yakalama
konusunda sinirli olabilecegini ve bu nedenle Deney 1°’deki CNT
gorevleri i¢in uygun olmayabilecegini gostermektedir. Fakat Deney

2’de ise genel itibariyla daha iyi performans sergilemistir.

2. Rastgele Orman Modelinin Ustiinliigii:

Rastgele orman modelleri, cogu durumda hem OKH hem de OMH
acisindan diger modellere gore daha iyi performans sergilemistir.
Ozellikle Deney 1'de bulaniklik, kontrast, parlaklik ve etkilesim
modellemesinde ve Deney 2' de bulaniklik, kontrast, parlaklik ve
etkilesim modellemesinde R* degerleri 6nemli lgiide yiiksektir. Bu,
Rastgele Orman modelinin karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
yakalamada etkili oldugunu ve bu CNT gorevi i¢in uygun bir se¢im

olabilecegini gostermektedir.
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3. Destek Vektor Makineleri

DVM, farkli deneylerde ¢esitli performanslar sergilemistir. Bu,
DVM'lerin parametre ayarlarina ve kullanilan cekirdek fonksiyonuna
bagli olarak performansmin degisebilecegini ve en uygun sonuglar i¢in

dikkatli bir optimizasyon gerektirdigini géstermektedir.

4. Karar Aga¢larinin Degisken Performansi:

Karar Agact modeli de degisken sonuglar géstermis, bazi dlgimlerde
rekabetci performanslar sergilerken 6zellikle Deney 1 kontrast, parlaklik
ve Deney 2 etkilesimde iyi, digerlerinde ise daha diisiik R? degerleri ile
sinirll  kalmistir. Bu durum, biiyik ve karmagik veri setlerinde

performansinin diisebilecegini diisiindiirmektedir.

5. Yapay Sinir Aglarinin Performansi:

Yapay Sinir Aglari, genel olarak tutarli performans sergilemistir, ancak
dogrusal ve karar agact modelleri kadar one ¢ikan bir performans
gostermemistir. Deney 1 bulaniklik ve etkilesimde en iyi 2.performans
gosteren modellemedir. Bu durum, YSA'larin karmagik iliskileri
yakalama potansiyeline sahip oldugunu ancak egitim siirecinin daha
zorlu ve zaman alic1 olabilecegini gostermektedir. Ayrica, YSA'larda
asirt uyuma sorununa karsi hassas olabilir ve optimizasyon i¢in daha

fazla veri gerektirebilirler.

6. Model Seciminin Onemi:

Farkli metrikler (OKH, OMH, R? iizerindeki performans
degerlendirmeleri, en uygun modelin se¢iminin, spesifik uygulama
gereksinimlerine ve hedef metriklere bagl olarak dikkatlice yapilmasi
gerektigini gostermektedir. Bu, belirli bir hata tiirlinlin minimize
edilmesi veya veri setindeki varyansin maksimum diizeyde

aciklanmasi gibi hedeflere bagli olabilir.

7. Metriklerin Rolii:

R%, modelin veri setindeki varyansi ne kadar iyi agiklayabildigini
gosterirken, OKH ve OMH hatalarm bityiikligiinii 6lger. Yiiksek R

degeri genellikle modelin daha iyi performans gosterdigini, diisiik
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OKH ve OMH degerleri ise tahminlerin gercek degerlere daha yakin

oldugunu gosterir.

Bu analizler, veri biliminde model se¢cimi ve degerlendirme siire¢lerinin

karmasikligini ve bu siire¢lerin ¢ok boyutlu dogasini vurgular.

7.12 Modelin Sonuclar

Bu calisma, dikkat tahsisi ve nesne takibi siiregleri tlizerinde bulaniklik,
kontrast ve parlaklik gibi gorsel faktorlerin etkilerini incelemek i¢in ¢oklu nesne
takibi (CNT) performans modelinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesini
sunmaktadir. Model, psikoloji, is sagligi ve giivenligi, insan-bilgisayar etkilesimi ve

egitim ve beceri gelistirme gibi ¢esitli alanlar i¢in 6nemli sonuglar1 vardir.
Gorsel Faktorlerin Etkisi:

e Bulamiklik: Bulaniklik arttikga, CNT performansinin genellikle distiigi
gbzlemlenmistir. Ancak, Rastgele Orman modeli bulanikligin etkisini diger
modellere goére daha dogru bir sekilde modelleyebilmistir. Bu durum,
bulanikligin CNT performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu ve
bu etkinin modelleme ve azaltma stratejileri gelistirmek icin dikkate alinmasi
gerektigini gostermektedir. Diger en iyi agiklayan modeller ise Deney 1°de

Yapay Sinir Agi, Deney 2’de ise Dogrusal Modeldir.

o Kontrast: Modellerin kontrast degisikliklerine yanitlar1 da degiskenlik
gosterdi, Rastgele model tiim metriklerde digerlerine gore daha iyi
performans gosterdi. Diger modellerden Karar Agaci ve Dogrusal Modelde
sik sik daha diisiik hatalar gostererek kontrast varyasyonlariyla basa ¢ikma

konusunda bir diizeyde saglamlik sergiledi.

e Parlaklik: Bulaniklik ve kontrastla benzer sekilde, parlaklik etkileri de farkli
makine Ogrenimi modelleri arasinda degisen derecelerde dogrulukla
modellendi. Rastgele Orman ve ara sira Karar Agaci ve Dogrusal Model,

daha diisiik hata metrikleri agisindan umut verici sonuglar gosterdi.

o Etkilesimin Modellenmesi: Etkilesim degiskenlerini en iyi agiklayan Deney 1
ve Deney 2 i¢in en iyi model Rastgele Orman, Deney 1 i¢in en iyi 2. model

ise Yapay Sinir Ag1 ve Deney 2 i¢in ise Karar Agaci algoritmasidir.
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Genel Gozlemler:

Destek Vektor Makinesi Modeli (DVM) genellikle gorsel faktorlerin gorev
performansini nasil etkilediginin karmasikligini yakalama konusunda smirliliklar
gosterdi, bu genellikle daha yiiksek hata oranlar1 ve daha diisiik R* degerleriyle
yansitildi.

Rastgele Orman, Karar Agacglar1 ve Dogrusal Model gibi makine 6grenimi
modelleri genellikle verinin karmasikliklarina daha iyi uyum sagladi, daha diisiik
hatalar ve ara sira daha yiiksek R* degerleri gostererek veri desenlerinin daha niiansl

bir anlayigim gosterdi.

Yapay Sinir Aglar1 karigik sonuglar gosterdi, bazi deneylerde 1yi performans
sergilerken digerlerinde daha az basarili oldular, bunun etkililiginin baglam veya

parametre ayarlarina bagli olabilecegi 6ne siiriilebilir.

Sonug olarak, bu c¢alisma, gorsel faktorlerin CNT performans: iizerindeki
karmagik etkilesimini anlamak i¢in 6nemli bir adim atmaktadir ve arastirmacilar ve
uygulayicilar i¢in ¢esitli baglamlarda insan performansini gelistirmek i¢in degerli bir
cerceve sunmaktadir. Daha fazla gelistirme ve ek arastrma yonelimlerinin
kesfedilmesiyle, model siirekli olarak gelistirilebilir ve c¢esitli alanlarda ve

endiistrilerde daha giiglii goriisler ve uygulamalar sunmaya devam edebilir.

Bu analiz, gorsel faktorlerden etkilenen gorevlerde insan performansini
modelleme karmasikligini vurgular ve oOzellikle Rastgele Orman modelinin bu
karmagikligi yonlendirme ve eyleme gegirilebilir iggoriiler saglama potansiyelini

ortaya koyar.
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8.SONUCLAR VE TARTISMA

8.1 Degerlendirme Bulgularinin Ozeti
8.1.1 Birincil arastirma bulgularinin 6zeti

Calismamiz, bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi gorsel manipiilasyonlarin,
coklu nesne izleme (CNT) gorevlerindeki performansi 6nemli dlciide etkiledigini ve
bu bulgularin, gorsel becerileri yogun sekilde kullanan rollerde insan dikkat dagitimi
hakkindaki anlayisimiza katkida bulundugunu gostermistir (Scholl, 2009; Carrasco,
2006; Alvarez & Franconeri, 2007; Cavanagh & Alvarez, 2005). Bu bulgular, gorsel
faktorlerin CNT performansinda onemini belirleyen Meyerhoff vd., (2017)’nin

calismasini genisletmektedir.
8.1.2 Bireysel degiskenligin 6nemi

Sonuglarimiz, gorsel manipiilasyonlar altindaki performansta bireysel
degiskenligin 6nemli roliinii vurgulamaktadir. Modelimizdeki rassal etkiler, bu
degiskenligi ortaya ¢ikardi ve is yerinde kisisellestirilmis veya adaptif giivenlik
onlemlerine olan ihtiyaci belirtti (Rosenholtz vd.,2012; Gugerty vd.,2004; Kwon &
Cho, 2014).

8.1.3 Gorsel manipiilasyonlar ve demografik ozellikler arasindaki

etkilesimler

Arastirmamiz, gorsel manipiilasyonlar yas, cinsiyet gibi demografik 6zellikler
arasinda Onemli etkilesimler ortaya ¢ikardi. Bu demografik 6zelliklerin, farkli gorsel
kosullar altinda yiiksek gorsel dogruluk gorevlerindeki performansi etkiledigini
bulduk, bu da is yerinde gilivenlige daha kisisellestirilmis bir yaklagimin dnemini

vurgulamaktadir (St. John vd.,2005; Sweller vd.,2011).
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8.1.4 Yiiksek gorsel dogruluk gorevlerinin sonu¢larimin icerdigi anlamlar

Bulgularimizin, yiiksek gorsel dogruluk gerektiren gorevler icin pratik
sonuglar1 vardir. Gorsel manipiilasyonlarin gorev performansi iizerindeki etkisini
anlamak, is glivenligini artrmak ve isle ilgili yaralanmalar1 azaltmak i¢in Onleyici
stratejilerin ve politika diizenlemelerinin gelistirilmesine bilgi saglayabilir (Wickens
vd.,2008; Meyer & Kieras, 1997). Bu diisiince, is yerindeki gorsel ergonomi
oneminin farkinda olan Rosenholtz vd. (2012) ve Gugerty vd. (2004) nun ¢aligmalar1
ile ayni ¢izgidedir.

8.2 Degerlendirmenin Sinirhliklarin Ele Alinmasi
8.2.1 Laboratuvar vs. gercek diinya kosullar

Deneylerimiz  kontrollii ortamlarda gergeklestirilmis olmasma ragmen,
gelecek arastirmalarin bu calismalar1 gercek diinya ortamlarinda tekrarlamay1
hedeflemesi gerekmektedir (Meyerhoff vd.,2017). Gergek diinya ortamlari, kontrollii
ortamlarda tam anlamiyla yakalanamayan karmasiklik ve degiskenlik sunar; bunlar

arasinda is yeri stresi, coklu gorev talepleri ve ¢evresel rahatsizliklar bulunmaktadir.
8.2.2 Demografik degiskenlerin genisletilmesi

Calismamiz temel olarak yas ve cinsiyet farkliliklarina odaklandi. Gelecek
calismalar demografik degiskenleri genisletebilir ve etnik kdken, egitim diizeyi ve
mesleki gegmis gibi faktorleri dahil edebilir. Boyle yapmak, farkli gorsel kosullar
altindaki gorev performansi iizerinde bu faktorlerin etkisini daha ince bir anlayisla

anlamamizi saglayabilir (St. John vd.,2005; Sweller vd.,2011).
8.2.3 Gorsel kosullarin kapsaminin genisletilmesi

Gorev performanst iizerinde belirli gorsel manipiilasyonlarin (bulaniklik,
kontrast ve parlaklik) etkilerini inceledik. Gelecek arastirmalar renk algisi, periferik
gorlis ve derinlik algis1 gibi diger gorsel kosullari inceleyebilir. Daha genis bir
kapsam, is yerindeki gorsel kosullar ve gorev performansi arasindaki karmasik
etkilesime daha fazla 1s1k tutabilir (Alvarez & Franconeri, 2007; Cavanagh &
Alvarez, 2005).
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8.2.4 Bireysel degiskenlige daha derinlemesine bakis

Deneylerimiz  bireysel degiskenligi yakaladi, ancak bu degiskenligin
kaynaklarin1 daha derinlemesine incelemek i¢in gelecek arastirmalari Oneriyoruz.
G0z Oniinde bulundurulacak potansiyel faktdrler arasinda gorsel keskinlik, dnceki
deneyim, bilissel yetenekler ve kisilik 6zellikleri bulunabilir. Bireysel degiskenligi
daha iyi anlamak, isyeri giivenligi i¢in daha kisisellestirilmis ve etkili miidahalelere

yol agabilir (Kwon & Cho, 2014; Rosenholtz vd.,2012; Gugerty vd.,2004).

8.3 Modelin Bulgularin Etkileri

Bu boliimde, gelistirilen ¢oklu nesne takip (CNT) performans modelinin olas1
uygulamalar1 ve etkileri tartisilmustir. Ozellikle psikoloji, is saglig1 ve giivenligi,

insan-bilgisayar etkilesimi ve egitim ve beceri gelistirme alanlarina odaklanilmastir.

Bu caligmada, insan dikkati ve nesne takip performansi iizerindeki ti¢ gorsel
faktoriin- bulaniklik, kontrast ve parlaklik- etkilerini anlamak ve tahmin etmek igin

bir ¢coklu nesne takip (CNT) performans modeli gelistirilmistir.

Sonug olarak, gelistirilen CNT performans modeli, gorsel faktorlerin dikkat
ve nesne takip iizerindeki roliine iligkin degerli bilgiler sunar, psikoloji, is saghgi ve
giivenligi, insan-bilgisayar etkilesimi, egitim ve beceri gelistirme gibi cesitli
alanlarda genis uygulama ve etkileri vardir. Basarili bir sekilde dogrulanan model,
arastirma ve uygulama agisindan bilgi saglama potansiyeline sahiptir, daha etkili ve
gorsel olarak erigilebilir ekran tabanli gorev ve ortamlarin tasarimina katkida

bulunur.

8.3.1 Psikoloji arastirmalarim gelistirme

Model, CNT gorevlerinde gorsel faktorlerin roliinii ve dikkat tahsisi ile nesne
takip siireglerine etkilerini anlamak igin kapsamli bir ger¢eve sunar (Scholl, 2009;
Carrasco, 2006).

Aragtirmacilar modeli kullanarak yeni deneyler tasarlayabilir, dikkatle ilgili
hipotezleri test edebilir ve CNT performansinin temel mekanizmalarmni daha da

arastirabilir (Alvarez & Franconeri, 2007; Cavanagh & Alvarez, 2005).

Gorsel faktorlerle modele sistemli bir sekilde miidahale ederek, arastirmacilar

insan gorsel sisteminin karmasik gorsel uyaricilara nasil tepki verdigini ve takip
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gorevleri sirasinda dikkat kaynaklarmni nasil tahsis ettigini daha iyi anlayabilirler

(Meyerhoff vd.,2017).

Psikoloji alanindaki arastirmacilar, modeli farkli gorsel kosullar altinda dikkat

tahsisi ve nesne takip siireclerine iligkin bilgiler elde etmek i¢in kullanabilirler.

Makine 6grenimi tekniklerinin psikoloji arastirmalari ile entegrasyonu, dikkat
ve nesne takibi gibi biligsel siireclerin ¢alisilmasini iyilestiren daha gelismis modeller

ve Ongorii araglarinin gelistirilmesine yol agabilir.

8.3.2 Is Sagh@ ve giivenligini gelistirme

Model, is saghgi ve giivenligi alaninda, 6zellikle ekran tabanli gorev ve
ortamlarin tasarimi ve degerlendirmesinde degerli uygulamalara sahiptir. Bulaniklik,
kontrast ve parlaklik etkilerini CNT performansi iizerinde dikkate alarak, model
belirli gorevler i¢in en uygun gorsel kosullarin belirlenmesine yardimci olabilir,
potansiyel olarak gorsel yorgunlugu azaltabilir ve genel gorev performansini

tyilestirebilir (Rosenholtz vd.,2012; Gugerty vd.,2004).

Organizasyonlar, model tarafindan belirlenen optimal diizeylere gore
bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi ekran ayarlarini ayarlayarak daha iyi gorsel

ergonomi saglayabilir ve genel iiretkenligi artirabilir (Kwon & Cho, 2014).

Model, is kazalar1 veya hatalara katkida bulunabilen ytiksek riskli gorsel
kosullar1 belirlemeye yardimci olarak, organizasyonlarmn potansiyel tehlikeleri

onceden belirlemesine ve giivenlik dnlemlerini uygulamasia olanak tanur.

8.3.3 Insan-Bilgisayar iliskisindeki tasarimlan yonlendirme

Model, havacilik, trafik kontrolii ve saglik gibi cesitli endiistrilerde kullanict
araylizii ve goriintiileme sistemlerinin tasarimini etkileyebilir. Tasarimcilar, dikkat ve
nesne takip iizerinde gorsel faktorlerin etkilerini dikkate alarak daha etkili ve gorsel
olarak erisilebilir ara yiizler olusturmak i¢in modele bagvurabilirler ve bu durum
kullanici deneyimini ve performansini artirabilir (Wickens vd.,2008; Meyer &
Kieras, 1997).

8.3.4 Egitimi ve yetenek gelisimini iyilestirme

Model, farkli gorsel kosullar altinda CNT performansmi gelistirmeyi

amaclayan egitim programlarmmimn gelistirilmesinde kullanilabilir. Egitmenler, farkli
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bulaniklik, kontrast ve parlaklik seviyelerini simiile ederek, bireylerin zorlu gorsel
ortamlarla basa cikmak icin gerekli becerileri gelistirmelerine yardimci olan
uyarlamali egitim senaryolar1 tasarlayabilirler (St. John vd.,2005). Egitmenler, gorsel
uyaricilarm bulaniklik, kontrast ve parlaklik agisindan optimal seviyelerde sunumunu
saglayarak daha iyi 6grenme sonuglar1 elde edebilir, egitim alanin beceri kazanimini
gelistirebilir ve karmasik gorsel gorevlerle iliskili biligsel yiikii azaltabilir (Sweller
vd.,2011).

Ozet olarak, gelistirilen CNT performans modelinin ¢esitli alanlarda genis
uygulama ve sonuglar1 bulunmaktadir. Basarili dogrulama hem arastrmaya hem de
uygulamaya katkida bulunma potansiyelini vurgulayarak, daha etkili ve gorsel olarak

erisilebilir ekran tabanli gorevlerin ve ortamlarin tasarimina katkida bulunmaktadir.

CNT performans modelinden elde edilen bilgileri anlayarak ve uygulayarak,
arastirmacilar, uygulayicilar ve organizasyonlar cesitli ekran tabanli gorevler ve
ortamlarda dikkati ve nesne takibini optimize etmek ic¢in daha etkili stratejiler
gelistirebilir. Bu da isyeri gilivenligi, iretkenlik ve genel iyi olma durumunu

artirmaya katki saglayabilir.

8.4 Model Sinirlamalan ve Gelecek Arastirmalar

Gelistirilen CNT performans modelinin ¢oklu disiplinlerde degerli goriisler
ve uygulamalar sunmasmna ragmen, smirlamalarmi kabul etmek ve gelecekteki

arastirmalar i¢in yonlendirmelerde bulunmak énemlidir.

Stmirlt Gorsel Faktorler: Mevcut model bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi
ii¢ gorsel faktore odaklanmaktadir. Ancak, diger gorsel faktorler, 6rnegin renk, nesne
boyutu, uzamsal frekans ve hareket, CNT performansini da etkileyebilir (Scholl,
2009; Cavanagh ve Alvarez, 2005). Gelecekteki arastirmalar, ek gorsel faktorleri
dahil ederek modeli genisleterek, dikkat ve nesne takibi lizerindeki etkilerini daha

kapsamli bir sekilde anlamak i¢in genisletebilir.

Veri Seti Kalitesi: Modelin performansi kullanilan veri setinin kalitesine ve
boyutuna dayanmaktadir. Genellestirilebilirlik ve gilivenilirlik saglamak igin,
gelecekteki aragtirmalar daha biiyilik veri setleri kullanmayi, daha ¢esitli katilimeilar
eklemeyi, deneyim ve biligsel yetenekler gibi bireysel farkliliklar1 dikkate almalari

gerekmektedir (Caruana ve Niculescu-Mizil, 2006; Bergstra ve Bengio, 2012).
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Model Degerlendirmesi: Mevcut ¢alisma birka¢ makine 6grenimi modelini
karsilastirsa da CNT performansini tahmin etmek i¢in uygunlugunu belirlemek i¢in
alternatif teknikler ve daha gelismis modeller, model performansini daha da
iyilestirmek igin kesfedilebilir. Ornegin, derin 6grenme modelleri veya birlestirme
teknikleri daha iyi performans saglayabilir veya yeni bakis agilari sunabilir

(Goodfellow vd.,2016; Zhou, 2012).

Bireysel Farkliliklarin Incelenmesi: Gérme keskinligi, bilissel yetenekler ve
onceden deneyim gibi bireysel farkliliklarin CNT performansindaki rolii, gelecekteki
arastrmalarda incelenmelidir. Bu, bireysel kullanicilarin benzersiz ihtiyaclar1 ve

yetenekleri i¢in 6zellestirilmis modellerin gelistirilmesine olanak saglar.

Gergek Diinya Uygulamalari: Mevcut calisma temel olarak deneysel
ortamlara odaklanmistir. Gelecekteki arastirmalar, CNT performans modelinin is
ortamlari, egitim ortamlar1 ve ¢esitli endiistriler gibi gercek diinya baglamlarinda

uygulanabilirligini arastirarak, pratik kullanilabilirligini belirleyebilir.

Uzun Vadeli Etkiler: Mevcut model, gorsel faktorlerin CNT performansi
iizerindeki anhk etkilerine odaklanmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, uyum ve
yorgunluk gibi gorsel faktorlerin dikkat ve nesne takibi iizerindeki potansiyel uzun

vadeli etkilerini arastirabilir (Rosenholtz vd.,2012; Gugerty vd.,2004).
Ek Gorsel Faktorlerin Dahil Edilmesi:

Modelin Yorumlanabilirligi: Makine O0grenimi modellerinin
yorumlanabilirligi, ger¢ek diinya uygulamalar1 i¢in 6nemli olabilir. Gelecekteki
arastirmalar, CNT performansinin temel iliskilerini ve faktorlerini uygulayicilar ve

arastirmacilar tarafindan daha kolay anlasilabilir hale getirmeye odaklanabilir.

Arastirma yonelimi: Mevcut calisma, gorsel faktorlerin ¢oklu nesne takibi
(CNT) performansi iizerindeki etkilerini anlamak i¢in degerli bir model sunmasina
ragmen, modelin uygulanabilirligini ve giivenilirligini daha da gelistirmek i¢in birkag

gelecek arastirma yonelimi takip edilebilir.

Bu gelecek aragtirma yonelimlerini takip ederek, CNT performans modeli
daha da gelistirilebilir ve genisletilebilir, ¢esitli alanlarda ve endiistrilerde daha giiclii

goriisler ve pratik uygulamalar sunabilir.
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Bu sinirlamalari ele alarak ve gelecekteki arastirma yonelimlerini kesfederek,
CNT performans modeli gelismeye devam edebilir. Psikoloji, is saglig1 ve glivenligi,
insan-bilgisayar etkilesimi ve egitim ve beceri gelistirme alanlarinda daha fazla goriis

ve uygulama sunabilir.

8.5 Is Saghg ve Giivenliginde Gelecek Yonelimler

8.5.1 Kisisellestirilmis is giivenligi yaklasimlari

Dijital teknolojilerin ilerlemesiyle, ¢esitli endiistrilerde yiiksek gorsel
dogruluk gerektiren gorevler daha yaygin hale gelmektedir. Bu ilerlemeler,
bulaniklik, parlaklik ve kontrast gibi gorsel parametrelerin yonetimini daha da kritik
hale getirerek, bireysel ¢alisanlar tizerindeki gorsel talepleri artirabilir. Bu nedenle,
bireysel calisanlarin bu gorsel parametreleri kendileri i¢in ayarlamalarma olanak

tantyan gelismis ekipman ve aracglara ihtiyag¢ vardir.

Isgiicii yas, cinsiyet ve diger demografik ozellikler agisindan cesitlilik
gostermeye devam ettikge, kisisellestirilmis is giivenligi yaklasimlar1 giderek daha
gerekli hale gelecektir. Gelismis teknolojilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, yapay zeka
(YZ) ve makine 6grenmesinin is saghgi ve glivenliginde dnemli bir rol oynayacagi
bir gelecek Ongorebiliriz. YZ, bireysel c¢alisan 0Ozelliklerine ve gorev
gereksinimlerine dayali olarak otomatik olarak gorsel parametreleri ayarlamak igin

potansiyel olarak kullanilabilir, bu da optimum performans ve konfora yol acabilir

(Russell & Norvig, 2016).

Bulgularimizdan bilgilendirilen gelecek girisimler, YZ ve diger teknolojileri

kullanarak bu tiir kisisellestirilmis yaklagimlar1 uygulayabilir (Parasuraman & Jiang,

2012).

8.5.2 Gorsel saghga vurgu

Genel olarak, yiiksek gorsel dogruluk gerektiren is yerlerinde is sagligi ve
giivenligi, teknolojik ilerlemelerin ve ¢alisanlara yoneltilen artan gorsel taleplerin
anlasilmasiyla ele alinmalidir. Bu degisikliklere uyum saglayarak ve calisanlarin
gorsel sagligimi Onceliklendirerek, isverenler is giiciiniin giivenligini ve verimliligini

saglayabilir.
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Yiiksek gorsel dogruluk gerektiren gorevlerde artis géz Oniine alindiginda,
gorsel sagligr vurgulayan igyeri saglik programlarinin daha fazla 6nem kazanmasi
muhtemeldir. Diizenli goérme taramalari, ergonomik degerlendirmeler ve gorsel
yorgunluga kars1 6nleyici tedbirler, yiiksek gorsel dogruluk is yerlerinde norm haline
gelebilir (Rosenfield, 2016).

8.5.3 Egitimin 6nemi

Ayrica, calisanlarim gorsel saglhigini gelistirmeye yonelik egitimin rolii de
onemli olacaktir. Gorevler daha karmasik ve gorsel olarak talepkar hale geldikge,

egitim programlar1 daha niiansh ve sofistike olmalidir.
8.5.4 Giivenlik stratejilerinde ¢ahisanlarin katihminin artmasi

Is saghg1 ve giivenligi konusunun gelecegi, ¢alisanlarmn daha fazla katilimmi
tesvik edecek sekilde sekillenebilir. Calisanlar1 giivenlik stratejilerinin tasarimina ve
uygulanmasma dahil ederek, bu stratejiler is yerinin degisen ihtiyaglarina daha uygun

ve duyarli hale getirilebilir (Michael, vd.,2006).
8.5.5 Uzun siireli etkileri anlamak i¢in uzun donemli ¢alismalar

Gorsel manipiilasyonlar is giivenligi lizerindeki uzun vadeli etkisini
anlamak, gelecek arastirmalar i¢in onemli bir yol olabilir. Uzun donemli ¢caligmalar,
bu manipiilasyonlarin zamanla etkileri hakkinda i¢goriiler saglayabilir ve is sagligi

ve giivenligi i¢cin uzun vadeli sonuglar1 anlamamiza yardimci olabilir (Shipp & Cole,

2015).
8.5.6 Cok disiplinli perspektiflerin entegrasyonu

Gelecek arastirmalarda, yiiksek gorsel dogruluk gerektiren is yerlerinde is
saghgt ve giivenligini anlamada ¢ok disiplinli perspektifleri entegre etmeyi
hedeflemelidir. Psikoloji, ergonomi, insan-bilgisayar etkilesimi ve is saglhigi ve
giivenligi gibi alanlardan gelen iggoriileri birlestirmek, bu alandaki zorluklar ve
firsatlar hakkinda daha kapsamli bir anlayis saglayabilir (Kleiner, 2008). Is
giivenligine daha biitiinsel bir yaklasimin benimsenmesini bekliyoruz, bu yaklasim
sadece fiziksel giivenligi degil ayn1 zamanda psikolojik iyi olmay1 da dikkate alir

(Sauter vd.,1990).
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8.5.7 Kiiresel isbirligi

Is sagh ve giivenligi kiiresel bir meseledir. Bu nedenle, kapsaml1 bir anlayis
elde etmek ve etkili ¢oziimler gelistirmek i¢in daha fazla uluslararasi igbirligi

bekliyoruz (Goh vd.,2010).
8.5.8 Arastirma kapsaminin genislemesi

Gelecek arastirmalar, is yerinde performansi ve saghgi etkileyen daha fazla

cevresel ve bireysel faktorii igerebilir (Carayon vd.,2014).

Gelecekteki arastirmalar, bireysel farkliliklara odaklanmali, gorsel kosullarin
kapsamini genisletmeli, ¢ok disiplinli perspektifleri entegre etmeli, uzun vadeli
etkileri degerlendirmeli ve teknolojik ilerlemelerin etkisini anlamalidir. Bu yollar:
takip ederek, is saghgi ve gilivenligi standartlarinda daha fazla iyilestirme
saglanabilir, calisanlarin refahmma ve verimliligine katkida bulunulabilir. Yasam

kalitesini iyilestirmeye katkida bulunabilir.

Bu yaklagimlar1 uygulayarak, is saghgi ve giivenligi standartlarini siirekli
olarak gelistirebiliriz. Boylelikle, gorsel becerileri yogun sekilde kullanan rollerde
calisanlarin refahini ve verimliligini artirabiliriz. Bu, is yerinde daha ytliksek diizeyde
bir huzur ve genel performans saglar, ayn1 zamanda isle ilgili riskleri de minimize

eder.

8.6 Ogrenilen Dersler ve Gelecege Dair Beklentiler
Calismamizdan bazi1 6nemli dersler ¢ikmustir.

Bilimsel Yontemlerin Degeri: Saglam bilimsel ydntemlerin uygulanmasi,
giivenilir sonuglar elde etmeye yardimci oldu ve bu yontemlerin is saghgi ve

giivenligi uygulamalarin1 yonlendirmedeki degerini vurguladi (Barabba & Zaltman,

1991).

Calisan Katilhminin  Onemi: Arastrmamiz ayrica, saghk ve giivenlik
Onlemlerinin degerlendirilmesinde ve iyilestirilmesinde c¢alisanlarin katiliminin
degerini vurguladi, ¢alisanlarin  benzersiz  iggOriilerinin ~ yararmi  gdsterdi

(Vinodkumar & Bhasi, 2010).
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Diizenli Degerlendirmenin Onemi: s saghgi ve giivenligi uygulamalarmin
stirekli olarak gdzden gecirilmesi, olast problemlerin tespiti, degisen ihtiyaglara
cevap verme ve var olan dnlemlerin relevans ve etkinligini siirdiirme bakimindan
hayati oneme sahiptir (Clarke, 2006). Bu siireg, is yerinde siirekli iyilestirmelerin
saglanmasina ve g¢alisanlarm giivenli ve saglikli bir ¢evrede faaliyet gdstermesinin

garanti edilmesine yardime1 olur.

8.7 Sonuc¢

Sonug olarak, bu tez, 6zellikle bulaniklik, kontrast ve parlaklik gibi faktorler
ve bireysel degiskenlik iizerinde durarak, gorsel manipiilasyonlarm psikoloji ve is
saglhig1 ve giivenligi lizerindeki potansiyel etkisine dair anlayisimiza dnemli dl¢iide
katkida bulunmustur. Bulgular, bu faktorlerin 6nemini ve yas ve cinsiyet gibi
demografik ozelliklerle etkilesimlerini vurgulamistir (Beurskens & Bock, 2012;

Rauschenberger vd.,2006).
Bu arastirmanin ana bulgular1 sunlari igerir:

Gorsel manipiilasyonlar altinda performansta 6nemli Olgiide bireysel
degiskenlik vardwr, bu da is yerinde kisisellestirilmis gilivenlik Onlemlerinin

gerekliligini vurgulamaktadir (Hedge, 2019).

Bulgular, smirlhiliklarina ragmen, daha ileri aragtirmalar i¢in giiclii bir temel
saglar. Gelecek caligsmalar, bireysel degiskenlik kaynaklarin1 anlamaya, demografik
degiskenlerin kapsamii genisletmeye, ek gorsel kosullar1 arastirmaya ve gergek
diinya alan ¢alismalar1 yapmaya odaklanarak c¢aligmamizi genisletebilir (Kaplan &

Kaplan, 1982; Kahneman & Tversky, 1979).

Aragtrma ayrica pratik uygulamalar icin sonuglar dogurur. Gorsel
manipiilasyonlarmm gorev performansi tizerindeki etkisini anlamak, is sagligi ve
giivenligini artrrmak igin Onleyici stratejilerin  ve politika diizenlemelerinin
gelistirilmesine rehberlik edebilir (Smith vd.,2016). Bu tiir iyilestirmeler, isle ilgili
yaralanmalar1 ve kazalar1 6nemli Olglide azaltabilir, sonu¢ olarak yiiksek gorsel
dogruluk gerektiren rollerde ¢alisan bireylerin refahin1 ve verimliligini artirabilir

(Health and Safety Executive, 2013).
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Bu arastirma, isyeri ayarlarinda gorsel kosullar, bireysel 6zellikler ve gorev
performansi arasindaki karmasik etkilesimi kesfetmek i¢in yeni yollar acar (Lavie,
2005). Bulgular, isyeri gilivenligini artrmada tek tip yaklasimin etkili
olmayabilecegini; bunun yerine, anahtarin bu karmasiklig1 ve bireysel degiskenligi

tanimak ve bu duruma uyum saglamakta oldugunu gosterir (Klein vd.,2006).

Oziinde, kuruluslar, yiiksek gorsel dogruluk gerektiren gorevlerin benzersiz
taleplerini kabul eden saglikli bir calisma ortamimi tesvik edebilir, boylece hem
calisanlarin refahin1 hem de verimliligini artirabilir (Bureau of Labor Statistics,
2019). Gelecekteki arastirmalar, bu icgoriiler lizerine insa edebilir ve isyerinin
evrimlesen dinamiklerine uyum saglamak igin is sagligi ve giivenligi stratejilerini

adapte edebilir.

Bu arastrma yoluyla, psikoloji, is saghgi ve gilivenligi, insan-bilgisayar
etkilesimi ve egitim gibi alanlarda genis uygulamalara sahip degerli bir
degerlendirme ve model sagladik (St. John vd.,2005; Meyer & Kieras, 1997; Kwon
& Cho, 2014; Alvarez & Franconeri, 2007). Bu degerlendirme ve modelin etkisi ve
potansiyeli, gelecekteki arastirmalar ve pratik sonuglar i¢cin umut verici bir yol saglar,
sonugta daha etkili ve gorsel olarak erisilebilir ¢calisma ortamlarinin olusturulmasina

katkida bulunur.
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