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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
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OZNITELIK SECIMI TEMELLi MUHENDISLIiK YAKLASIMI

Fuat ALKAN
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damismani: Dog¢. Dr. Rukiye UZUN ARSLAN
Ikinci Damisman: Dr. Ogr. Uyesi irem SENYER YAPICI
Haziran 2025, 97 sayfa

Giiniimiizde veriye dayali karar alma siireclerinde makine 6grenmesi (MO) modellerinin
basarimu, biiylik dl¢iide kullanilan verinin kalitesi ile anlaml1 6zniteliklerin se¢imine baglidir.
Ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde, gereksiz veya giiriiltiilii degiskenlerin varlig
O0grenme siirecini yavaglatmakta, asir1 6grenmeye yol a¢makta ve model c¢iktilarinin
yorumlanabilirligini azaltmaktadir. Bu nedenle, oOznitelik se¢imi yalnizca hesaplama
karmasikligint azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda dogruluk ve genellenebilirlik gibi temel
performans Olgiitlerini de iyilestiren kritik bir 6n isleme adimi olarak degerlendirilmektedir.
Literatiirde yapilan ¢aligmalar, uygun 6znitelik alt kiimelerinin belirlenmesinin siniflandirma

basarimini artirdigini ve egitim siiresini kisalttigini ortaya koymaktadir.

Bu dogrultuda yiiriitiilen tez calismasinda, farkli 6zellik segimi ydntemlerinin gesitli MO
algoritmalariin siniflandirma performansi tizerindeki etkileri sistematik olarak incelenmistir.

Ornek uygulama olarak, ¢ok degiskenli yapiya sahip bireylerin gevresel tutum diizeylerini
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OZET (devam ediyor)

iceren acik erisimli bir anket veri seti kullanilmistir. Bu veri seti tizerinde en anlamhi 6zellikleri
belirlemek amaciyla Varyans Analizi, Ki-kare testi, Rasgele Orman (RO), LASSO (En Kiigiik
Mutlak Daralma ve Secim Operatorii), Temel Bilesenler Analizi (TBA), Oylama, Ozyinelemeli
Ozellik Eliminasyonu, Karsilikli Bilgi, varyans esigi gibi on farkli yéntem uygulanmistir.
Secilen ozellik kiimeleriyle Naive Bayes, Gradyan Artirma, k-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri, Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), Torbalama ve Dogrusal
Diskriminant Analizi gibi on farkli siniflandirici model egitilmistir. Modelleme siirecinde veri
kiimesi %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmis; performans degerlendirmesi ise 5 katli
capraz dogrulama yontemi ile gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle TBA ve RO
tabanli o6zellik secimi ydntemlerinin, CKA algoritmasiyla birlikte kullanildiginda %98,7
dogruluk oranina ulagarak en yliksek performansi sagladigini ortaya koymustur. Ayrica LASSO
ve Voting tabanl yaklasimlar da dikkat ¢ekici basarimlar sergilemistir. Genel olarak, 6zellik
secimi ile smiflandirma algoritmalarinin uygun bigcimde eslestirilmesinin model basarimi

tizerinde istatistiksel olarak anlamli etkiler yarattigi gozlemlenmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, 6zellik secimi tekniklerinin MO tabanli siiflandirma modelleri
tizerindeki etkilerini ¢evresel tutum verileri 6zelinde kapsamli bicimde incelemektedir. Elde
edilen bulgular, yiiksek boyutlu veri kiimelerine yonelik siniflandirma problemlerinde 6znitelik
seciminin model basarimi agisindan kritik bir rol oynadigini ortaya koymakta; bu dogrultuda
calisma, literatiire metodolojik ve uygulamali diizeyde anlamli katkilar sunmaktadir. Sayisal
analizlerle desteklenen sonuclar, model optimizasyon siirecinde 6znitelik se¢iminin dnemini
vurgulamakta ve farkl veri tiirleri ile problem alanlarinda uygulanabilecek esnek bir ¢ergeve

Onermektedir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik secimi, makine 6grenmesi, siniflandirma, karar destek sistemi.

Bilim Kodu: 608.03.00
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Nowadays, the performance of machine learning (ML) models in data-driven decision-making
processes largely depends on the quality of the used data and the selection of meaningful
features. Particularly in high-dimensional datasets, the presence of redundant or noisy feautres
impedes the learning process, but also induces overfitting and diminishes the interpretability of
model outputs. Therefore, feature selection is regarded as a critical preprocessing step that not
only reduces computational complexity but also improves fundamental performance metrics,
such as accuracy and generalizability. Studies in the literature show that identifying optimal

feature subsets improves classification performance and reduces training duration.

In this thesis, the effects of different feature selection methods on the classification performance
of various ML algorithms are systematically examined. As a case study, an open-access survey

dataset containing individuals' environmental attitude levels with a multivariate structure has



ABSTRACT (continued)

been used. To identify the most significant features in this dataset, ten different methods have
been applied, including Analysis of Variance, Chi-square test, Random Forest (RF), LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Principal Component Analysis (PCA),
Voting, Recursive Feature Elimination, Mutual Information, and Variance Threshold. Using
the selected feature sets, ten different classification models have been trained, including Naive
Bayes, Gradient Boosting, k-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Logistic
Regression, Multilayer Perceptrons (MLP), Bagging, and Linear Discriminant Analysis. During
the modelling process, the dataset has been divided into 80% training and 20% testing, and the
performance evaluation has been conducted using 5-fold cross-validation method. The findings
reveal that feature selection methods based on PCA and RF, when combined with MLP
algorithm, has been achieved the highest performance with an accuracy rate of 98.7%.
Additionally, LASSO- and Voting-based approaches have also demonstrated remarkable
performance. Overall, it has been observed that the appropriate matching of feature selection
methods with classification algorithms has statistically significant effects on model

performance.

In conclusion, this thesis extensively investigates the effects of feature selection techniques on
ML based classification models for environmental attitude data. The findings reveal that feature
selection plays a critical role in terms of model performance in classification problems for high-
dimensional datasets; accordingly, the study makes significant contributions to the literature at
methodological and practical levels. The results, supported by numerical analyses, emphasise
the importance of feature selection in the model optimisation process and suggest a flexible

framework that can be applied to different data types and problem domains.

Keywords: Feature selection, machine learning, classification, decision support system.

Science Code: 608.03.00
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 ARASTIRMANIN GEREKCESi VE AMACI

Giiniimiizde veri bilimi ve makine 6grenmesi (MO) alanlarinda yasanan hizli gelismeler,
ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili ve anlamli analizlerin gergeklestirilmesini
gerekli kilmaktadir. Biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde yer alan alakasiz veya giiriiltiilii 6zellikler,
MO temelli karar destek sistemlerinin performansini olumsuz yonde etkileyebilmekte,
hesaplama maliyetlerini artirmakta ve modelin yorumlanabilirli§ini azaltmaktadir. Bu
dogrultuda, 6zellik se¢imi siireci, bu sistemlerde kritik bir 6n isleme adimi1 olarak 6ne ¢ikmakta;
hem model basarimini hem de islem verimliligini artirirken, ayni zamanda verideki en

bilgilendirici ve ayirt edici degiskenlerin belirlenmesini saglamaktadir.

Ozellik secim yontemleri genel olarak ii¢ temel kategori altinda siiflandirilmaktadir. Filtre
tabanli yontemler, 6zellikleri veri setinin istatistiksel 6zelliklerine dayanarak bagimsiz sekilde
degerlendirmektedir. Korelasyon katsayisi, varyansa analizi (ANOVA) ve bilgi kazanci gibi
istatistiksel olgiitler bu gruba 6rnek olarak verilebilir. Sarmal yontemler, 6zellik alt kiimelerini
belirli bir smiflandiricinin performansina gore degerlendirerek se¢im yapmaktadir. Bu
yontemlerde genellikle yinelemeli stratejiler kullanilmakta olup, Ozyinelemeli Ozellik Eleme
(Recursive Feature Elimination, RFE) bu gruba dahildir. Gomiilii yontemler ise, 6zellik
secimini model egitimiyle eszamanl olarak gerceklestirmetktedir. LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator, En Kii¢lik Mutlak Daralma ve Se¢im Operatorii) regresyonu
ve Rasgele Orman (RO) gibi algoritmalar araciligiyla oOzelliklerin onem dereceleri

hesaplanmakta ve se¢im siireci modelin 6grenme yapisina entegre bicimde ylriitiilmektedir.

Bu tez calismasinin temel amaci, farkli Oznitelik secimi yontemlerinin ¢esitli MO
algoritmalariyla kombinasyonlarinin, karar destek sistemlerinin siniflandirma performansi
tizerindeki etkilerini karsilagtirmali olarak degerlendirmek ve bu yontemlerin avantajlar ile

siirliliklarini ortaya koymaktir. Bireylerin ¢evreye yonelik tutumlarinin simiflandirilmasina



yonelik bir problem cergevesinde yiiriitiilen bu ¢alisma, yliksek boyutlu veri yapilari igerisinde
Oznitelik se¢iminin model performansina olan katkisini kapsamli bicimde analiz etmeyi

hedeflemektedir.

Bu dogrultuda calisma, asagidaki arastirma sorularina odaklanmaktadir:

e Hangi 6znitelik secimi yontemi, hangi MO algoritmasiyla birlikte kullanildiginda, veri
karakteristiklerine (boyut, korelasyon yapis1 vb.) bagli olarak daha ytiksek siniflandirma

bagsarimi sunmaktadir?

e Opznitelik segiminin uygulanmasi, MO tabanli karar destek sistemlerinin performans

metrikleri tizerinde anlaml1 farkliliklara yol agmakta midir?

Bu gerekceler dogrultusunda, ¢alismanin hem MO tabanl siniflandirma sistemlerinde 6zellik
secimi siireclerinin basarim tizerindeki etkisini ortaya koymast hem de c¢evresel tutum
diizeylerinin belirlenmesine yonelik etkili ve sistematik bir yaklagim sunmasi beklenmektedir.
Ayrica, bu baglamda gelistirilen modellerin, miihendislik alaninda veri odakli karar destek
sistemlerinin tasarim1 ve optimizasyonuna yoOnelik uygulamalara katki saglayacagi

ongoriilmektedir.

1.2 ARASTIRMANIN KATKISI

Bu c¢alisma, ozellik se¢imi ydntemlerinin MO tabanl karar destek sistemlerinin {izerindeki
etkilerini sistematik bir yaklasimla ele alarak, hem yontemsel hem de uygulamaya yonelik

onemli katkilar sunmay1 amaglamaktadir.

Yoéntemsel olarak, farkli 6znitelik secimi yaklasimlarinin gesitli MO algoritmalariyla birlikte
kullanimina dair kapsamli bir analiz gergeklestirilmekte ve bu dogrultuda arastirmacilar igin

modelleme siirecinde rehber niteliginde bir ¢erceve sunulmaktadir.

Uygulamali katki agisindan ise, ¢evresel tutum diizeylerinin smiflandirilmasi problemi
lizerinden, Oznitelik se¢imi ile algoritma tercihleri arasindaki etkilesim incelenmekte; bu

yontemlerin gercek diinya veri kiimelerine uygulanabilirligi degerlendirilmektedir. Boylece,



benzer veri yapisina sahip problemler {izerinde ¢alisan arastirmalar i¢in yonlendirici ve faydal

bir kaynak olusturulmasi hedeflenmektedir.

1.3 ARASTIRMANIN KAPSAMI VE SINIRLILIKLARI

Yiiriitilen bu tez c¢alismasinda, 6zellik segim yontemlerinin MO tabanli siniflandirma
modellerinin performansi iizerindeki etkilerini incelemeyi amacglamaktadir. Calisma, agik
erisimli bir ¢evresel tutum veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu veri seti, bireylerin
cevresel davranmig ve tutumlarini yansitan ¢esitli Oznitelikleri igermektedir. c¢alismad
kapsaminda, farkli istatistiksel ve MO temelli yaklasimlar: temsil eden on dzellik se¢im
yontemi degerlendirilmistir. Bu yontemler arasinda ANOVA, Ki-kare, Lasso, Karsilikl1 Bilgi,
Temel Bilesen Analizi (TBA), RO, Lojistik Regresyon (LR) ve RO ile Ozyinelemeli Ozellik
Eleme Teknikleri (Recursive Feature Elimination, RFE) ile varyans esigi tabanli yontem yer
almaktadir. Siniflandirma stirecinde ise Naive Bayes (NB), Gradyan Arttirma (GA), Destek
Vektor Makineleri (DVM), K En Yakin Komsu (KNN), Lojistik Regresyon (LR), Oylama
(Voting), Cok Katmanli Algilayict (CKA) ve Torbalama gibi on bir farkli MO algoritma
kullanilmistir. Model performanslart dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi ¢oklu
degerlendirme dl¢iitleriyle karsilastirilmistir. Deneysel siirecte veri seti %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilmis, 5 kath capraz dogrulama uygulanarak modellerin giivenilirligi artirilmis ve

asir1 6grenme riski en aza indirilmeye calisilmistir.

Bu calismanin miihendislik perspektifinden degerlendirildiginde, cesitli smirliliklar
bulunmaktadir. Oncelikle, deneysel veri kisitlamalar1 kapsaminda kullanilan veri seti belirli bir
cevresel tutum Olcegi ile sinirli olup, gercek miihendislik uygulamalarinda karsilagilan
giiriiltiilii, eksik ya da dinamik veri senaryolarini tam anlamiyla yansitmamaktadir. Kullanilan
ozellik se¢imi ve smiflandirma yontemleri, tiim olast teknik ve kombinasyonlari
kapsamamaktadir; 6zellikle derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarimi yontemleri bu calismada
degerlendirilmemistir. Ayrica, bazi karmagik algoritmalarin hiperparametre ayarlamalari,
hesaplama kaynaklar1 ve zaman kisitlamalari nedeniyle tam olarak optimize edilememis
olabilir. Bu durum, bazi modellerin potansiyel performanslarinin altinda kalmasina neden
olmus olabilir. Son olarak, kapsamli bir analiz ger¢eklestirmek amaciyla daha fazla sayida
deney ve farkli veri setleri lizerinde testler yapilmasi miimkiin olabilirdi; ancak zaman ve

kaynak sinirlhiliklar nedeniyle bu ¢aligmanin kapsami belirli ¢er¢evede tutulmustur.



Tim bu sinirliliklara ragmen, ¢alisma, 6zellik se¢im yontemlerinin siniflandirma basarimi
tizerindeki etkilerini anlamaya yonelik 6nemli bulgular sunmakta ve sonraki aragtirmalar i¢in
saglam bir temel olusturmaktadir. Elde edilen bulgularin farkli veri kiimeleri ve genisletilmis
algoritma yelpazesiyle test edilmesi, genellenebilirligi artirmak acgisindan gelecekte yapilacak

caligmalara katki saglayacaktir.

1.5 TEZIN YAPISI

Tezin birinci bolimiinde, aragtirmanin kuramsal temelleri sunulmus; amaci, 6zgiin katkisi,
kapsami ve sinirliliklar ayrintili bigimde agiklanmustir. Ikinci boliimde, cevre, cevre bilinci,
cevresel tutumlar ve bu tutumlar etkileyen faktorler literatiir temelli bir yaklasimla kapsamli
bicimde ele almacaktir. Ugiincii béliimde, arastirmada kullanilan veri seti, n isleme siireci,
Oznitelik se¢imi yontemleri ve uygulanan siiflandirma algoritmalari tanitilacaktir. Dordiincii
boliimde ise elde edilen bulgular sistematik olarak sunulacak ve ilgili analizler
gerceklestirilecektir. Besinci ve son boliimde ise sonuglar tartigilacak, onerilerde bulunulacak

ve ¢alismanin bilimsel katkilar1 degerlendirilecektir.



BOLUM 2

KURAMSAL TEMELLER

2.1 CEVRE KAVRAMI

Cevre, insanin i¢inde bulundugu ve yasamuni siirdiirdiigii fiziksel, biyolojik ve toplumsal
kosullarin biitiiniidiir (Cepel 1990). Herring ve Kaplan (2000), ¢evreyi bir organizmanin disinda
kalan her seyi kapsayan bir yap1 olarak tanimlamaktadir. Bu yaklasima gore cevre; yasami
destekleyen temel kaynaklari (su, hava, toprak) ve bu kaynaklarla etkilesim halindeki tiim canli-
cansiz varliklari igeren, fiziksel, kimyasal, biyolojik ve toplumsal faktorlerin bir arada isledigi
karmagik bir sistemdir. Bu sistem, yalnizca dogal unsurlar1 degil, ayn1 zamanda sosyal, kiiltiirel
ve ekonomik dinamikleri de i¢ine alan ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Atmosferden su
kaynaklarma, topraktan biyolojik ¢esitlilige kadar uzanan bu yapi; bitki ortiisii, hayvanlar ve
insan gibi tim unsurlarin karsilikl etkilesimleriyle sekillenmektedir. Bu nedenle ¢evre, ekoloji
basta olmak {izere bir¢ok disiplinin ilgi alanina girmekte ve farkli bilimsel bakis agilariyla ele

alinmaktadir.

Cevreye iligkin sorunlarin giiniimiizde yalnizca bireysel ya da ulusal diizeyde degil, kiiresel
Olcekte ele alinmasi1 gerekmektedir. Zira ¢evre, tiim insanligin ortak degeri ve sorumlulugu
olarak kabul edilmekte; bu da uluslararasi is birliklerini ve ¢ok paydash ¢oziimleri zorunlu
kilmaktadir (Downs vd. 2020). Dogal kaynaklarin korunmasi, biyolojik g¢esitliligin
stirdiiriilmesi, iklim degisikligiyle miicadele, hava, su ve toprak kirliliginin 6nlenmesi, enerji
yonetimi ve atik kontrolii gibi konular ¢evre kavraminin giiniimiizde ulastigi kapsami
yansitmaktadir. Bu alanlara ek olarak, ¢evresel sorunlarin sosyal adalet, ekonomik kalkinma ve

halk saglig1 gibi toplumsal boyutlarla da yakindan iliskili oldugu goriilmektedir.

Kiiresel 1sinma, ormansizlagsma, su kaynaklarinin tilkenmesi ve plastik kirliligi gibi ¢evresel
tehditler, diinya genelinde ciddi riskler olusturmakta; iklim degisikligi nedeniyle artan dogal
afetler tarimsal tretimi ve gida giivenligini tehdit ederken, yiikselen deniz seviyesi kiy1

bolgelerindeki yasam alanlarmi riske sokmaktadir (Ozdemir 2009, Sagsdz ve Doganay 2019).



Bu baglamda cevresel sorunlarin disiplinlerarast bir yaklagimla degerlendirilmesi ve
coziimlenmesi biiyiilk 6nem tagimaktadir. Cevrenin korunmasina yonelik stratejiler yalnizca
devlet politikalariyla sinirli olmayip, bireylerden sivil toplum kuruluslarina, ulusal otoritelerden
uluslararasi kuruluslara kadar ¢ok ¢esitli aktorlerin is birligini gerektirmektedir. Siirdiiriilebilir
kalkinma hedeflerine ulagilmasinda g¢evre bilincinin artirilmasi, ¢evre dostu teknolojilerin
yayginlastirilmas: ve ¢evresel egitim yoluyla toplumsal farkindaligin gelistirilmesi 6nem arz
etmektedir (Arifin vd. 2023). Bu kapsamda, ¢evre kavraminin ¢ok boyutlu yapisini daha
sistematik bir bigimde ele alabilmek amaciyla, farkli kategoriler altinda siniflandirilarak

incelenmesi gerekmektedir.

2.2 CEVRENIN SINIFLANDIRILMASI

Cevre, icerdigi bilesenler ve etkilesim diizeylerine gore farkl sekillerde siniflandirilmaktadir.
Genel kabul goren bir yaklagima gore ¢evre; dogal ¢evre, yapay ¢evre ve sosyokiiltiirel ¢evre
olmak {izere ii¢ ana baslik altinda ele alinmaktadir (Sahin 2019). Dogal ¢evre, insan miidahalesi
olmaksizin var olan ve kendiliginden isleyen ekosistemleri kapsamaktadir. Bu kapsamda
atmosferik kosullar, hidrolojik dongiiler, toprak yapisi, bitki Ortiisii, hayvan topluluklar1 ve
jeolojik olusumlar gibi unsurlar yer almaktadir. Dogal ¢evre, biyolojik ¢esitliligin devamliligi
ve ekosistem hizmetlerinin siirdiiriilebilirligi agisindan hayati dneme sahiptir. Ozellikle iklim
diizenleme, su aritma, toprak olusumu ve tozlagsma gibi kritik ekolojik stirecler, saglikli igleyen
dogal cevre sistemleri tarafindan gerceklestirilmektedir (Akkus 2024, Keles ve Hamamci
1998). Yapay ¢evre ise insan faaliyetleri sonucunda olusturulan ve doniistiiriilen yapili ¢evreyi
ifade etmektedir. Kentsel yerlesim alanlari, ulasim aglari, tarimsal peyzajlar, endiistriyel
bolgeler ve enerji iiretim tesisleri bu kategoride degerlendirilmektedir. Sanayi Devrimi'nden bu
yana hizla artan yapay cevre olusumlari, dogal ¢evre lizerinde 6nemli baskilar olusturmaktadir.
Ozellikle kentlesme ve sanayilesme siiregleri, dogal kaynak tiiketimini artirmakta ve
ekosistemlerin dengesini bozmaktadir (Akkus 2024). Sosyokiiltiirel ¢evre, insan topluluklarinin
olusturdugu soyut sistemleri icermektedir. Kiiltiirel degerler, ekonomik modeller, yonetim
yapilari, egitim sistemleri ve sosyal iliskiler ag1 bu kapsamda degerlendirilmektedir.
Sosyokiiltiirel ¢evre, insanlarin dogal ¢evreyle kurdugu iliskinin niteligini belirleyen temel
faktordiir. Toplumlarin ¢evre algisi, tiikketim aliskanliklar1 ve dogal kaynak kullanim pratikleri,

sosyo-kiiltiirel yap1 tarafindan sekillendirilmektedir.



Bu ticlii siniflandirma, cevresel sorunlarin ¢ok boyutlu yapisini anlamada ve etkili ¢éziim
stratejileri gelistirmede onemli bir analitik ara¢ sunmaktadir. Giiniimiizde karsilagilan ¢evresel
sorunlarin  ¢ogu, bu 1ii¢ g¢evre tirii arasindaki etkilesimlerin ydnetilememesinden
kaynaklanmaktadir. Siirdiiriilebilir bir gelecek i¢in, dogal ¢evrenin korunmasi, yapay ¢evrenin
ekolojik prensiplere uygun sekilde planlanmasi ve sosyokiiltiirel ¢evrenin siirdiiriilebilirlik
degerleriyle uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda, c¢evresel yonetim

politikalarinin basarisi, bu ii¢ alan arasindaki dengenin saglanabilmesine baglidir.

2.3 INSAN VE CEVRE iLISKIiSI

Insan ile g¢evre arasindaki iliski, yalnizca fiziksel bir etkilesimle smirli kalmamus, tarihsel
siirecte karsilikli etkilesimle geliserek cok boyutlu ve dinamik bir yapr kazanmistir. Bu
etkilesim silirecinde insan, yalnizca g¢evrenin bir iirlinli olmanin O&tesine ge¢mis; onu
doniistiirebilen, sekillendirebilen tek canli tiirii olarak dogaya tarih boyunca cesitli
midahalelerde bulunmustur. Tarim devrimiyle baglayan bu miidahaleler, sanayi devrimiyle
birlikte daha sistematik ve yaygin bir hal almis; kentlesme, sanayilesme, niifus artis1 ve tiikketim
aliskanliklarinda koklii degisimleri beraberinde getirmistir (Cepel 1990, Ponting 2007). Bu
degisimler ise dogal kaynaklarin tiilkenmesine, ekosistem dengesinin bozulmasina ve ¢evresel

sorunlarin kiiresel 6l¢ekte yayilmasina neden olmustur (Cetin vd. 2023).

Cevresel kosullarda meydana gelen bu doniisiimler, yalnizca dogay1 degil; insan yasamini,
sagligini, ekonomik faaliyetlerini ve toplumsal orgilitlenme bigimlerini de dogrudan
etkilemektedir. Bu etkilerin somut yansimalari ise iklim degisikligi, dogal afetlerin siddetindeki
artis, su kithigi ve toprak verimliligindeki azalma gibi sorunlarda acik¢a goriilmektedir. Tiim bu
cevresel tehditler, insan yerlesim diizeninden {iretim bigimlerine kadar pek ¢ok alanda

belirleyici bir rol oynamaktadir (IPCC 2021).

Bu nedenle insan-cevre iliskisi ¢ift yonlii bir etkilesim barindirmakta ve siirdiiriilebilir bir
temelde yeniden kurgulanmasi gerekmektedir. Dogaya zarar vermeyen, kaynaklarin bilingli
kullanildig1 ve ekolojik dengeyi gdzeten yasam bigimlerinin benimsenmesi bu siirecin temelini
olusturmaktadir. Bu dogrultuda gelistirilecek ¢evre dostu politikalar, ¢evre bilincini artirmay1
hedefleyen egitim programlar1 ve toplumsal katilimi tesvik eden uygulamalar, doniisiimiin

kalic1 hale gelmesine katki saglayacaktir. Boylece yalnizca giiniimiiz toplumlarinin degil,



gelecek kusaklarin da saglikli, dengeli ve siirdiiriilebilir bir c¢evrede yasamlarini

sturdiirebilmeleri miimkiin olacaktir.

2.4 CEVRE SORUNLARI

Insan-gevre etkilesiminin tarihsel siirecte gecirdigi doniisiim, giiniimiizde karmasik ve kapsami
giderek genisleyen cevresel sorunlari beraberinde getirmistir. Ozellikle Sanayi Devrimi
sonrasinda hiz kazanan iiretim ve tiiketim modelleri, dogal kaynaklar lizerinde geri doniisii giic
tahribatlara yol agmis; bu durum yalnizca ekolojik dengenin bozulmasiyla sinirli kalmayip,

insan sagligi, ekonomik istikrar ve toplumsal refah {izerinde de ciddi tehditler olusturmustur.

Gliniimiizde ise ¢evre sorunlari, birbirine bagli yapisiyla yalnizca yerel degil, ayn1 zamanda
kiiresel olcekte etkilerini hissettirmektedir. Dogal kaynaklarin asir1 tiiketimi, hizli niifus artisi,
plansiz kentlesme, iklim degisikligi, cevresel kirlilik, biyolojik cesitlilik kayb1 ve atik yonetimi
gibi temel problemler, bu siirecin baglica gostergeleri arasinda yer almaktadir. Bu sorunlar
arasinda Ozellikle dogal kaynaklarin tiikenme siireci, hem kapsami hem de sonuglari
bakimindan 6ncelikli bir tehdit olarak &ne ¢ikmaktadir. Ozellikle ormanlar, su kaynaklari,
madenler ve fosil yakitlar gibi yasam i¢in kritik 6neme sahip kaynaklarin hizla azalmasi, hem

ekosistemlerin stirdiirtilebilirligini hem de insan yasaminin devamliligini riske sokmaktadir.

Dogal kaynaklar iizerindeki bu baskiyr artiran temel etkenlerden biri de hizla artan diinya
niifusudur. Niifus artisi, enerji, su, gida ve barinma gibi temel ihtiyaclara olan talebi stirekli
yiikseltmekte; bu da dogal sistemlerin tasima kapasitesini zorlamaktadir. Artan ihtiyaclar
karsilamak amaciyla fosil yakit kullanimi, endiistriyel tiretim ve tarimsal faaliyetler hiz
kazanmakta; bu siireg, ¢cevre kirliligini ve sera gazi salinimini artirarak iklim degisikligini daha
da derinlestirmektedir. Ayrica, kalabalik niifusun sinirli cografi alanlara yogunlasmasi, altyap1
yetersizliklerine, atik yonetiminde aksakliklara ve dogal yasam alanlarinin tahribine yol
acmaktadir. Bu durum, yalnmizca cevresel degil, aynt zamanda sosyal ve ekonomik

stirdiiriilebilirligi de tehdit eden ¢ok yonlii bir soruna doniismektedir (Yayli 2017).

Niifus artisiyla dogrudan iligkili bir diger sorun ise plansiz kentlesmedir. Ozellikle biiyiik
kentlerde hizli niifus artisina bagli olarak gelisen carpik yapilasma, dogal alanlarin tahribatina
ve arazi kullaniminda verimsizliklere neden olmaktadir. Tarim ve orman alanlarmin yerini

betonlagsmaya birakmasi, hem gida giivenligini hem de ekosistem dengesini zayiflatmaktadir.



Ayrica, altyap1 eksiklikleri, ulasgim sorunlar1 ve artan enerji talebi, hava kalitesini olumsuz
etkilemekte ve yasam kalitesini diisirmektedir. Plansiz kentlesme, ¢evre sorunlarinin kent
Olceginde yogunlastigi, ancak etkilerinin bolgesel ve kiiresel diizeyde hissedildigi karmasik bir

olgudur (Celikkiran 1997).

Cevresel sorunlarin en belirgin sonuglarindan biri olan iklim degisikligi, giiniimiizde kiiresel
Ol¢ekte karsi karsiya kalinan en ciddi tehditlerden biridir. Fosil yakitlarin yogun kullanimi ve
sanayi kaynakli sera gaz1 emisyonlari, atmosferde 1s1 tutulumunu artirarak kiiresel sicakliklarin
yiikselmesine neden olmaktadir. Bu durum, buzullarin erimesi, deniz seviyelerinin yiikselmesi,
kuraklik, ani hava olaylar1 ve mevsimsel kaymalar gibi pek ¢ok g¢evresel riski beraberinde
getirmektedir. Ayni zamanda tarim, su kaynaklar1 ve dogal yasam alanlar1 lizerinde de yikici

etkiler olusturmaktadir (Karaman ve Gokalp 2010).

Iklim degisikligiyle yakindan iliskili bir diger sorun ise cevre kirliligidir. Hava, su ve toprak
kirliligi, endiistriyel faaliyetler, ulasim, tarim ilaglar1 ve evsel atiklar gibi insan kaynakli
faktorlerden kaynaklanmaktadir. Hava kirliligi, ozellikle kentsel bolgelerde solunum yolu
hastaliklarini artirmakta; su kirliligi ise hem insan saglhigini tehdit etmekte hem de sucul yasami
olumsuz etkilemektedir. Toprak kirliligi ise verimliligi azaltarak gida giivenligi iizerinde risk
olusturmaktadir. Bu kirlilik tiirleri, yalnizca ¢evresel degil, ayn1 zamanda toplumsal saglik
acisindan da ciddi sonuglar dogurmaktadir (Giiler ve Cobanoglu 1994, Mentese 2017,
Ozdemirkol 2023).

Cevresel kirliligin ve habitat tahribatinin dogrudan sonucu olarak biyolojik ¢esitlilik kayb1 da
giiniimiizde onemli bir tehdit haline gelmistir. Ormanlarin yok edilmesi, sulak alanlarin
kurutulmasi, tarim alanlariin genisletilmesi ve iklim degisikligi gibi faktorler; bir¢ok hayvan
ve bitki tlrlinlin yasam alanlarin1 kaybetmesine neden olmaktadir. Ekosistemlerin
biitiinliiglinliin bozulmasi, sadece tiirlerin yok olmasina degil, ayn1 zamanda dogal dengeyi

saglayan ekolojik hizmetlerin zayiflamasina da yol agmaktadir (Kurt 2017).

Son olarak, modern yasamin Onemli sorunlarindan biri olan atik yonetimi de gevresel
stirdiiriilebilirlik agisindan ciddi bir risk olusturmaktadir. Tiiketim aligkanliklarindaki artis,
ambalaj kullanimimin yayginlagmasi ve geri doniisiim bilincinin yetersizligi; kati atiklarin,
plastiklerin ve tehlikeli atiklarin gevreye kontrolsiiz bir sekilde yayilmasina neden olmaktadir.

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde atiklarm etkin bir sekilde toplanamamasi hem cevre



sagligin1 hem de kent estetigini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle, atiklarin azaltilmasi, geri
doniisiim uygulamalarinin yayginlagtirilmasi ve siirdiiriilebilir tiiketim aligkanliklarinin tesvik

edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir (Bulut ve Ozer 2024).

2.5 CEVRE BILINCI VE TUTUM KAVRAMI

Cevre bilinci, bireylerin gevresel sorunlara kars1 farkindalik gelistirmesi, ¢evrenin korunmasi
yoniinde sorumluluk iistlenmesi ve bu dogrultuda tutum ve davranig gelistirmesi siirecini
kapsayan ¢ok boyutlu bir kavramdir (Zheng 2010). Bu biling, bireyin yalnizca gevresel bilgi
sahibi olmastyla sinirli kalmayip, ¢evreye yonelik deger yargilarini ve buna dayali davranig
egilimlerini de kapsamaktadir (Tiirkiim 1998). Insanlarin dogal cevrenin korunmasi,
kaynaklarin siirdiiriilebilir bicimde kullanilmas1 ve cevresel etkilerin en aza indirilmesi
konularinda duyarlhilik gelistirmeleri, ¢evre bilincinin temel gostergeleri arasinda yer
almaktadir. Bu baglamda c¢evre bilinci; ¢evreye iliskin diisiinceler, bu diisiincelere bagh
duygular ve bunlarin yasama yansimasi olan davranislar olmak iizere ii¢ boyutta ele
alinmaktadir (Yilmaz ve Zorlutuna 2024). S6z konusu bu boyutlar; bireyin ¢evresel sorunlara
iliskin bilgi ve farkindalik diizeyini yansitan diisiinsel boyut, cevreye yonelik deger yargilari ile
duygusal tepkilerini iceren duyussal boyut ve cevreyle ilgili sergilenen somut eylemleri

kapsayan davranigsal boyut olarak tanimlanmaktadir (Tiirkiim 1998).

Cevresel bilincin ¢ok boyutlu yapisi, bireylerin ¢evreye iliskin bilgi sahibi olmalarinin bu
bilgiyi dogrudan ¢evre dostu davraniglara doniistiirmelerini garanti etmedigini gostermektedir.
Nitekim bireyler, ¢evre kirliligi, iklim degisikligi ya da dogal kaynaklarin tilkenmesi gibi
sorunlar hakkinda yeterli bilgiye sahip olsalar bile, bu bilgiyi davranisa doniistiirme konusunda
giicliik yasayabilmektedirler (Kollmuss ve Agyeman 2002, van Valkengoed vd. 2022). Tiirkiim
(1998), ¢evre bilincinin gelisiminin kisilik yapisi, sosyal ¢evre, deger sistemleri ve egitim gibi
bircok faktorle etkilesim halinde sekillendigini belirtmektedir. Bu baglamda cevresel tutum
kavrami, ¢evre bilincinin davranisa donlismesinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Genel
anlamda tutum; bireyin belirli bir nesne, olgu ya da konuya kars1 sergiledigi bilissel (inang),
duyussal (duygu) ve davranigsal (eylem egilimi) boyutlardan olusan egilimler biitliniidiir (De
Groot 2019, Eagly ve Chaiken 1993). Cevresel tutum ise bu yapinin ¢evre konularina yonelmis
bicimidir. Olumlu ¢evresel tutuma sahip bireyler, cevreyi korumaya yonelik duyarlilik
sergilemekte ve geri donilisiim, enerji tasarrufu ile su kaynaklarinin etkin kullanimi gibi

davraniglar1 daha sik gerceklestirmektedirler (Kollmuss ve Agyeman 2002). Bu dogrultuda
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cevre bilinci, yalnizca biligsel diizeydeki bilgi birikimiyle degil, ayn1 zamanda bu bilginin tutum

ve davranislara yansima diizeyiyle birlikte ele alinmalidir (Kapyla ve Wahlstrom 2000).

2.6 BIREYLERIN CEVREYE YONELIK TUTUMLARINI SEKILLENDIREN
FAKTORLER

Bireylerin ¢evresel tutumlari, yalnizca bilgi diizeyleriyle sinirlt olmayan, ¢ok sayida igsel ve
digsal etmenin etkilesimiyle bigimlenen ¢ok boyutlu bir yapiya sahiptir. Bu tutumlarin
olusumunda; bireysel degerler, kisilik 6zellikleri, inang sistemleri, sosyal normlar, kiiltiirel arka
plan, egitim diizeyi ve medyadan edinilen bilgiler 6nemli rol oynamaktadir (Kollmuss ve
Agyeman 2002, Tirkiim 1998). Cevresel tutumlar, ¢ogunlukla ¢evresel davranislarin dnciilii
olarak kabul edilmekte ve bireylerin c¢evreyle ilgili karar alma siireclerini dogrudan
etkilemektedir. Bu kapsamda c¢esitli teorik yaklasimlar, c¢evresel tutumlarin bireyler ve
toplumlar arasindaki farkliliklarimi agiklamaya g¢aligmakta; Ozellikle bireysel refah diizeyi,
ulusal gelir, sosyal degerler ve yasam deneyimleri gibi faktorlerin etkisi {izerinde

durulmaktadir.

Cevresel tutumlar ayn1 zamanda bireyin ¢evresel davranislarini belirleyen temel bir unsur
olarak degerlendirilmekte ve c¢evreye duyarliligin davramigsal diizeydeki yansimalarini

sekillendirmektedir (Eagly ve Chaiken 1993).

Teorik yaklagimlar, c¢evresel tutumlar arasindaki bireysel ve uluslararast farkliliklari
aciklamaya galismaktadir. Ornegin, bireysel refah diizeyi ile ¢evresel kaygi arasindaki iligki
cevre sosyolojisi baglaminda hala tartismali bir konudur (Gadenne vd. 2009). Bu kapsamda
yapilan arastirmalar, sosyo-demografik degiskenlerin g¢evresel tutumlar iizerindeki etkisini
ortaya koymaktadir. Ozellikle kadmlarin, gelir ve egitim diizeyleri sabit tutuldugunda dahi
erkeklere kiyasla daha yiiksek cevresel kaygi sergiledikleri rapor edilmistir (Gadenne vd. 2009).
Yas faktorii de benzer bi¢cimde tutumlar etkileyen onemli bir degiskendir; geng¢ bireylerin
cevresel farkindaliga daha acik oldugu, 6zellikle cocuklukta kazanilan doga deneyimlerinin bu
farkindalik tizerinde belirleyici oldugu saptanmistir (Fayiga vd. 2018). Cevresel tutumlarin
gelisiminde c¢ocukluk doneminde dogayla kurulan olumlu deneyimlerin belirleyici etkisi
siklikla vurgulanmaktadir. Evde c¢evre konularimin konusulmasi, doga temali filmlerin
izlenmesi ve ¢evre hakkinda okuma aligkanlig1 edinilmesi gibi deneyimlerin, bireylerin ¢evreye

iliskin olumlu tutumlar gelistirmesinde etkili oldugu bildirilmektedir. Ayrica, g¢evresel
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sorunlara kars1 endise duyan bireylerin doga temelli etkinliklere katilma egilimlerinin daha
yiiksek oldugu belirtilmistir (Fayiga vd. 2018). Bazi ¢aligmalar ise deger sistemlerinin ¢evresel
tutumlar tizerindeki etkisini incelemistir. Dini inang¢larin ve mezhep aidiyetinin ¢evresel kaygi
ile dogrudan bir iliskisi olmadigi, ancak 6zgecilik gibi evrensel insani degerlerin ¢evreyle ilgili
duyarhilikla pozitif yonde iliskilendirilebilecegi ileri siiriilmektedir. Bu kapsamda Gadenne ve
arkadaslar1 (2009) tarafindan on dort lilkede iiniversite Ogrencileriyle gergeklestirilen bir
arastirmada, bireylerin deger oncelikleri ile ¢evresel tutumlari arasinda anlamli iliskiler tespit

edilmistir.

Sonug olarak, ¢evresel tutumlarin olusumu ¢ok boyutlu bir siirectir ve bireylerin bu tutumlari
benimsemesinde hem kisisel hem de toplumsal diizeyde cesitli faktorlerin etkili oldugu
goriilmektedir. Bu faktorlerin anlagilmasi, ¢evre dostu davraniglarin yayginlastirilmasina

yonelik etkili egitim ve politika yaklagimlarinin gelistirilmesine katki saglayacaktir.

2.7 BIREYLERIN CEVRESEL TUTUMLARINI BELIRLEMEDE KULLANILAN
YONTEMLER

Bireylerin ¢evresel tutum ve davranmislarini degerlendirmek; ¢evre egitimi politikalarinin
etkililigini belirlemek, stirdiiriilebilir davraniglari tesvik etmek ve ¢evresel farkindalik diizeyini
artirmak acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu amagla gelistirilen yontemler, genel olarak nicel
ve nitel yaklagimlar ¢ercevesinde siniflandirilmakta ve her biri belirli avantajlar ve sinirliliklarla

birlikte degerlendirilmektedir.

Nicel temelli 6l¢im araglari, cevresel tutumlarin degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan
yontemler arasinda yer almaktadir. Bu kapsamda, standartlagtirilmis anket formlar1 ve
psikometrik tutum dlgekleri, arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle
Dunlap ve Van Liere (1978) tarafindan gelistirilen Yeni Cevre Paradigmasi Olgegi, bireylerin
cevreye iliskin temel diinya goriislerini 6lgmede yaygin olarak kullanilan gegerli ve glivenilir
bir ara¢ olarak one g¢ikmaktadir. Benzer sekilde, Likert tipi tutum oOlgekleri, katilimcilarin
cevresel kaygi diizeyleri, sorumluluk algilar1 ve pro-cevresel eyleme gegme niyetleri gibi
boyutlari nicel verilerle analiz etme olanagi sunmaktadir (Milfont ve Duckitt 2010). Ancak, bu
tiir 6z-bildirim tekniklerinin en 6nemli sinirliliklar: arasinda sosyal begenirlik yanlilig1 (social
desirability bias) ve katilimcilarin verdikleri yanitlardaki potansiyel yaniltici egilimler yer

almaktadir (Kollmuss ve Agyeman 2002).
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Bu olgeklerden elde edilen verilerin gecerlik ve giivenirlik analizleri, psikometrik
degerlendirme teknikleri ile desteklenmektedir. Ayrica, betimsel analizler, t-testi/ ANOVA gibi
gruplar arasi karsilagtirmalar ve korelasyon analizleri, cevresel tutumlarin demografik,
sosyokiiltiirel ve bireysel degiskenlerle olan iligkisini ortaya koymada yaygin olarak

kullanilmaktadir (Schultz 2001).

Geleneksel oOl¢iim tekniklerinin smirliliklarim1i  asmak amaciyla, c¢evresel tutumlarin
degerlendirilmesinde alternatif yaklagimlar 6n plana ¢ikmaktadir. Bu kapsamda, davranigsal
gbzlem yontemleri ve teknoloji tabanli izleme sistemleri, bireylerin ¢evre dostu davraniglarini
gercek yasam baglaminda nesnel bigimde degerlendirme olanagi sunmaktadir. Geri doniisiim
ya da enerji tasarrufu gibi davramislarin gozlemlenmesi, tutumlarin fiili davraniglara
dontisiimiinti anlamada etkili olurken (Kaiser vd. 2010), sensor tabanli sistemler sayesinde
enerji kullanimi ve atik ayristirma gibi etkilesimler gercek zamanli olarak izlenebilmektedir.
Ayrica, deneysel arastirma tasarimlari bilgilendirme kampanyalari ve ekonomik tesviklerin
cevresel tutumlara etkisini nedensel diizeyde analiz etmeye olanak tanimaktadir (Schultz vd.

2007).

Ancak, her yontemin belirli sinirliliklar1 bulunmaktadir. Oz-bildirim temelli tekniklerde yanit
yanhliklari, gozleme dayali yontemlerde yiiksek maliyet ve uygulama zorluklari, deneysel
tasarimlarda dis gecerlilik sorunlar1 ve biiylik veri analizlerinde etik kaygilar arastirma siirecini
sinirlayabilmektedir. Ayrica, kiiltiirel farklarin ¢evresel tutumlarin 6l¢timiindeki etkisi siklikla
g0z ard1 edilmekte, bu durum da genellenebilirlik acisindan sorun yaratmaktadir. Bu nedenle,
karma yontem yaklasimlar1 glinlimiizde daha fazla 6nem kazanmakta; nicel ve nitel verilerin
birlikte kullanilmasi, ¢evresel tutumlarin ¢ok boyutlu dogasini daha kapsamli ve giivenilir bir
sekilde analiz etmeye olanak tanimaktadir. Bu tiir biitlinlestirici yaklasimlar, ¢evresel tutum ile

davranig arasindaki iliskiyi daha derinlemesine kavramamiza katki saglamaktadir.

2.8 MAKINE OGRENMESIi YAKLASIMIYLA CEVRESEL TUTUM ANALIZIi

Veri temelli karar alma slireclerinin 6nem kazandigi giinlimiizde, c¢evresel tutumlarin
degerlendirilmesinde daha giiclii ve esnek analiz yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
dogrultuda, MO yaklasimlari, sunduklar1 yiiksek ongorii giicii ve ¢ok boyutlu veri isleme

kapasitesi sayesinde cevresel tutum analizine yeni bir perspektif kazandirmaktadir (Gholami
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vd. 2021, Ren 2025). Bu yaklasimlar, klasik istatistiksel sinirlamalarin Otesine gegerek,

bireylere ait karmasik veri yapilarini modelleme ve anlamli sonuglar iiretme imkani sunar.

MO, sistemlerin gegmis verilere dayanarak Oriintiileri 6grenmesini ve bu dgrenme siireci
aracilifiyla gelecekteki veriler i¢in tahminler yapabilmesini saglayan algoritmalardan
olusmaktadir. Bu ¢ercevede, ozellikle siniflandirma problemleri icin gelistirilen yontemler,
bireylerin ¢evresel tutum diizeylerinin veriye dayali olarak belirlenmesini miimkiin kilmaktadir.
Modelleme siireci, etiketli veriler iizerinde 6grenme gergeklestirerek, benzer 6zelliklere sahip

bireylerin hangi tutum kategorisine ait olabilecegine iliskin kestirimlerde bulunmaktadir.

Bu tiir veri odakli yaklagimlar, cevresel tutumlar1 etkileyen degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan ve c¢ok degiskenli iliskileri daha etkili bi¢imde yakalayabilmektedir (Lee ve Kim
2023). Ayrica, baz1 algoritmalar tarafindan saglanan degisken Onem diizeyleri, tutumlarin
belirlenmesinde rol oynayan temel faktorlerin ortaya konmasina yardimci olmakta; bu da elde
edilen bulgularin yalnizca siniflandirma amaciyla degil, ayn1 zamanda aciklayici analizler i¢in

de kullanilmasini saglamaktadir.

MO yéntemleri, yiiksek dogruluk oranlar1 ve genellenebilirlik kapasitesiyle birlikte, gevresel
tutumlarin bireysel, bolgesel veya toplumsal diizeyde ongoriilmesine olanak tanimaktadir.
Boylece egitim politikalarinin hedefe yonelik olarak tasarlanmasi, toplumsal farkindalik
diizeylerinin haritalanmas1 ya da davramis degisikligi programlarimin daha etkili bigimde

planlanmas1 miimkiin hale gelmektedir (Wang vd. 2023).

Sonug olarak, MO temelli yaklasimlar, cevresel tutum analizinde yalmzca verimliligi
artirmakla kalmamakta, aym1 zamanda nesnellik, Glgeklenebilirlik ve c¢ok boyutlu analiz
kapasitesi ile bu alana 6nemli metodolojik katkilar sunmaktadir. Ancak bu yontemlerin basarili
bicimde uygulanabilmesi, kaliteli veri setlerinin temini, model se¢cimi ve dogrulama
siireclerinin titizlikle yiiriitiilmesi ile dogrudan iliskilidir. Gelecekte, MO ile geleneksel
yontemlerin bir arada kullanildigi hibrit modellerin, ¢evresel tutumlarin degerlendirilmesinde

cok daha giiclii bir analitik ¢erceve sunmasi beklenmektedir.
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2.9 LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, bireylerin gevresel tutum diizeylerinin modellenmesine yonelik gelistirilen
yaklasimlar sistematik bigimde ele alinmakta; 6zellikle MO temelli siniflandirma yontemlerinin
aciklanabilirlik odakli analiz teknikleriyle entegrasyonuna dayanan giincel c¢alismalar
degerlendirilmektedir. Literatiirde 6ne ¢ikan yontemsel farkliliklar, kullanilan degisken setleri,
modelleme stratejileri ve performans metrikleri tizerinden karsilastirmali bir cergeve

sunulmaktadir.

Beiser-McGrath ve Huber (2018), bireylerin iklim degisikligi ve ¢evresel sorunlara yonelik
tutumlarin1 6ngérmede etkili olan bireysel 6zellikleri kapsamli bir bicimde ele almistir. Cin,
Isvigre ve Amerika Birlesik Devletleri'nde yiiriitiilen {i¢ anket calismasindan elde edilen veriler
dogrultusunda, psikolojik ve sosyodemografik degiskenlerin 6ngorii giicii karsilastirilmistir. Bu
amagla, bireylerin yas, cinsiyet, egitim diizeyi, gelir, siyasi goriis gibi klasik demografik
ozelliklerinin yam sira ¢esitli psikolojik egilimler RO algoritmasiyla analiz edilmistir. Elde
edilen bulgular, geleneksel demografik degiskenlerin c¢evresel tutumlari ongérmede sinirh
kaldigini; buna karsilik zaman perspektifi gibi psikolojik 6zelliklerin daha yiiksek bir 6ngdrii
giicii sundugunu gostermektedir. Ayrica, siyasi goriisler ile iklim degisikligine iliskin inanglarin
bazi lilkelerde tutumlar1 belirlemede etkili oldugu, ancak bu etkinin iilkelere gore farklilik
gosterdigi ifade edilmistir. Bu sonuglar, ¢evresel tutumlarin degerlendirilmesinde psikolojik
degiskenlerin 6nemine isaret etmekte; tahmine dayali modellerin ¢evresel politika gelistirme
siireglerinde kullanilabilirligini ortaya koymaktadir. MO tabanli bu yaklasim, sosyal
bilimlerdeki klasik analiz yontemlerine gii¢lii bir alternatif sunmakta ve ¢evresel tutumlarin
siiflandirilmasinda ¢ok boyutlu veri yapilarmin dikkate alinmasinin model bagarimini

artirabilecegini gostermektedir (Beiser-McGrath ve Huber 2018).

Jiang et al. (2022), cevresel tutumlarin siirdiiriilebilir tiiketim davranislari tizerindeki etkisini,
Ahlaki Norm Aktivasyon Teorisi ¢ergevesinde incelemistir. Caligmada, ¢evresel kaygi, kisisel
normlar ve algilanan davranigsal kontrol gibi psikolojik ve tutumsal degiskenlerin, bireylerin
stirdiiriilebilir tiketim egilimleri iizerindeki rolii yapisal esitlik modellemesi ile analiz
edilmistir. Anket yoluyla toplanan veriler iizerinden yliriitiilen bu modelleme, teorik yapilarin
dogrulugunu sinamak agisindan degerli bulgular ortaya koymustur. Bununla birlikte, ¢alismada
kullanilan geleneksel modelleme yontemi, degiskenler arasi dogrusal iliskileri temel almakta;

bu da ¢ok boyutlu ve karmasik veri yapilarii agiklamada siirliliklar barindirabilmektedir.
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Oysa MO algoritmalari, zellikle cok sayida degisken igeren ve dogrusal olmayan iliskilere
sahip veri yapilarinda daha esnek ve yiliksek Ongorii kapasitesine sahip modeller
sunabilmektedir. Bu agidan bakildiginda, Jiang ve arkadaglarinin (2022) calismasi, gevresel
tutumlarin davranis lizerindeki etkisini anlamaya yonelik 6nemli bir teorik ¢ergeve sunsa da,
benzer problem alanlarinda MO tabanli siniflandirma ve tahmin modellerinin kullanilmasi, bu
iligkinin daha derinlemesine ve veri odakli sekilde degerlendirilmesine imkan

tantyabilmektedir.

Zhao ve arkadaslar1 (2022), bireylerin ¢evresel davranislarini etkileyen temel belirleyicileri
ortaya koymak amaciyla, sosyo-demografik ve psikolojik degiskenleri i¢eren kapsamli bir
analiz gerceklestirmistir. Calisma, Cin genelinde uygulanan genis 6lcekli bir anket verisine
dayanmaktadir. Katilimcilarin ¢evresel davranis diizeylerini etkileyebilecek faktorler; yas,
cinsiyet, egitim diizeyi, gelir seviyesi, ¢evre bilgisi, ¢evreye yonelik endise diizeyi ve kisisel
sorumluluk algist gibi degiskenler iizerinden degerlendirilmistir. Bu kapsamda, elde edilen
veriler {izerinde gesitli denetimli MO algoritmalar1 (6rnegin RO ve GA) uygulanarak, her bir
degiskenin ¢evresel davranis lizerindeki gorece etkisi analiz edilmistir. Modelleme siirecinde,
algoritmalarin dogruluk diizeyleri capraz dogrulama yontemleriyle test edilmis; ayrica degisken
onem siralamasi1 araciligiyla, hangi faktorlerin karar siirecinde belirleyici rol oynadigi
gorsellestirilmistir. Bulgular, bireylerin ¢evresel davraniglarinda en etkili degiskenin ¢evre
bilgisi diizeyi oldugunu, bunu ise kisisel sorumluluk algisinin izledigini ortaya koymustur.
Ayrica, egitim diizeyi ve ¢evreye yonelik endise gibi psikolojik degiskenlerin de cevresel
davraniglart anlamli bigimde etkiledigi belirlenmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, ¢evresel tutum ve
davramiglarin ¢ok boyutlu yapisint MO teknikleriyle analiz ederek, klasik istatistiksel

yontemlerin 6tesinde daha esnek ve gli¢lii bir 6ngoriisel cergeve sunmaktadir.

Wang ve arkadaglar1 (2023), liniversite 6grencilerinin ¢evresel olarak sorumlu davraniglarini
ongdérmek amaciyla karar agaci (KA) temelli bir MO yaklasimi gelistirmistir. Arastirmada,
Cin'in Guangdong bdlgesindeki 334 iiniversite 0grencisine uygulanan Olg¢ekler aracilifiyla;
algilanan davranigsal kontrol, sosyal kimlik, yenilik¢i davranig, mekansal aidiyet, 6znel
normlar, ¢evresel aktivizm ve ¢gevresel sorumluluk bilinci gibi degiskenlerin, ¢cevresel davranig
tizerindeki etkileri analiz edilmistir. Bu ¢ok boyutlu veri seti, C5.0 algoritmas: kullanilarak
olusturulan KA modeli ile degerlendirilmis ve ¢evreci davranis diizeylerini yiiksek ve diisiik
olarak siniflandiran 6ngoriicii bir yap1 kurulmustur. Modelin dogruluk orani test verisi lizerinde

%72,89 olarak hesaplanirken, 6zellikle ¢evresel olarak sorumlu davranma istekliligi (6nem
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katsayist: 0,1562), yenilik¢i davranis (0,1404) ve algilanan davranigsal kontrol (0,1322) en
giiclii belirleyiciler olarak dne ¢ikmistir. Bu ¢alisma, hem KA temelli MO yaklasiminin gevreci
davraniglarin modellenmesinde etkili bir arag¢ olabilecegini gostermesi hem de 6zellikle geng
bireylerde bu davraniglar1 etkileyen psikososyal degiskenleri oOnceliklendirerek literatiire
onemli bir katki sunmaktadir. Ayrica, ¢evreci davranigin sadece bireysel egilimler degil, sosyal
kimlik, normatif baskilar ve yenilik kapasitesi gibi ¢ok boyutlu unsurlarla sekillendigine isaret
ederek, ileride gelistirilecek egitim politikalar1 ve farkindalik stratejileri agisindan da yol

gosterici niteliktedir.

Degirmenci (2024), bireylerin ¢evresel tutumlarini 6ngérmek amaciyla KNN, NB ve DVM
olmak iizere iic farkli MO yéntemini karsilastirmali olarak degerlendirmistir. Calismada
Tiirkiye'de 384 katilimcidan elde edilen 37 degiskenden olusan agik kaynakli bir gevresel tutum
veri seti kullanilmigtir. Modelleme siirecinde, hiperparametre optimizasyonu i¢in 1zgara arama
(grid search) yontemi kullanilmis ve 10 kathi capraz dogrulama (k=10) ile modellerin
genellenebilirligi test edilmistir. Elde edilen bulgular, tiim performans metriklerinde (dogruluk,
F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirma) en yiiksek basartyt DVM yonteminin sagladigini ortaya
koymustur (dogruluk = 0,9576, F1 skoru = 0,9615, kesinlik = 0,9576, geri ¢agirma = 0,9670).
KNN ve NB yontemlerinin ise birbirine yakin ve nispeten daha diisiik performans gosterdigi
belirlenmigtir. Ayrica, ¢alismada parametre ayarlamalarinin model basarisini 6énemli 6lcilide
etkiledigi vurgulanmig, bu baglamda hiperparametre optimizasyonunun smiflandirma
basarisindaki kritik roliine dikkat ¢ekilmistir. Cevresel tutumlarin MO algoritmalari ile etkili
bicimde tahmin edilebilecegini ortaya koyan bu ¢alisma, ilgili alanda yapilan literatiiriin

yontemsel ¢esitliligine dnemli bir katki sunmaktadir.

Koklu ve Sulak (2024), bireylerin gevresel tutum diizeylerinin tahmin edilmesine yonelik MO
temelli siniflandirma yontemlerinin uygulanabilirligini incelemistir. Calismanin temel amaci,
cevreye karsi duyarlilig1 etkileyen faktorleri istatistiksel olarak modellemek ve siniflandirma
algoritmalar1 aracilifiyla bireylerin cevresel tutumlarini belirleyebilmektir. Bu kapsamda,
arastirmacilar 1845 yas araliginda yer alan 384 bireyden veri toplamis ve ¢evresel olarak
sorumlu davraniglar1 6lgmeye yonelik 37 degiskenden olusan bir 6l¢ek kullanilmistir. Veri
setinde katilimcilarin demografik ozelliklerine ek olarak cevreye yonelik davranis ve
tutumlarma iliskin bilgiler de yer almistir. Calismada, LR, DVM ve KA gibi farkli MO
algoritmalar1 uygulanarak siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Modellerin bagarimu;

dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F1 skoru gibi performans Olgiitleri kullanilarak
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degerlendirilmis, ayrica 10 katli ¢apraz dogrulama yontemiyle test edilmistir. Elde edilen
bulgular, LR algoritmasimin %94,53 dogruluk orani ile en yiiksek siniflandirma basarisini
gosterdigini, DVM algoritmasinin %92,96 ve KA algoritmasiin %82,55 dogruluk oram ile
takip ettigini ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda
MO temelli yaklagimlarin etkili bir yontem olarak kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu
baglamda, cevre egitimi ve farkindalik ¢aligmalarinda hedef kitlenin belirlenmesi, davranis
degisikligi odakli programlarin planlanmasi ve siirdiiriilebilirlik stratejilerinin veri temelli

olarak desteklenmesi agisindan énemli bir uygulama alan1 sunmaktadir.

Choudhury ve arkadaslar1 (2024), MO yéntemlerinin bireylerin yesil satin alma niyetlerini
tahmin etmedeki basarisini incelemis ve bu baglamda Hindistan’daki tiiketicilerden toplanan
anket verilerini analiz etmistir. Calismada cevresel kaygi, kisisel tutum, algilanan tiiketici
etkinligi ve sosyal etki gibi psikososyal faktorler dikkate alinarak, lojistik regresyon, karar
agaclar, destek vektdr makineleri ve rastgele orman gibi cesiti MO algoritmalar
karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle topluluk 6grenmesine dayali algoritmalarin
(60rnegin RO) yiiksek smiflandirma performansi gosterdigini ve geleneksel istatistiksel
modellere kiyasla daha isabetli ongoriilerde bulunabildigini ortaya koymustur. Caligma,
yalnizca tiiketici davraniglarinin modellenmesinde degil, ayn1 zamanda siirdiirtilebilir
pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde de MO yontemlerinin etkili bir karar destek araci

olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Agarwal ve arkadaslar1 (2024), cevresel tutumlar1 siniflandirmak ve bu siniflandirma siirecinin
aciklanabilirligini artirmak amaciyla Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial
Intelligence, XAI) yoOntemleri ile desteklenen ¢esitli makine ©grenimi modellerini
karsilastirmali olarak incelemistir. Tiirkiye’de 384 katilimcidan toplanan ¢evresel tutum anket
verileri kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada, bireylerin demografik bilgileri, ¢evre egitimi
gecmisleri ve cevresel konulara yonelik tutumlar analiz edilmistir. En yiiksek dogruluk orani
%94 ile lojistik regresyon modeli tarafindan elde edilmistir. Modelin 6ngorii stireci SHapley
Additive exPlanations (SHAP) yontemiyle a¢iklanarak, cevresel tutumlari belirlemede en etkili
degiskenlerin ortaya konmasi saglanmustir. Ozellikle, “Satin aldigim {iriinlerin ambalajinda geri
doniigiim sembolii olup olmadigina dikkat etmem” ifadesine verilen yanitin siniflandirmada en
belirleyici faktoér oldugu saptanmistir. Bu sonuglar, geri doniisiim farkindaligi ve ¢evresel

tilkketim bilincinin tutumlar1 dogrudan etkiledigini gdstermektedir.
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Ilgili literatiirde yapilan calismalar, MO algoritmalarinin  ¢evresel —tutumlarin
smiflandirilmasinda yiiksek ongorii giicline sahip oldugunu ve geleneksel yontemlerin 6tesine
gecerek ¢ok boyutlu veri yapilarinin analizine olanak tanidigini ortaya koymaktadir. Bu tiir
yaklasimlar, yalnizca simiflandirma dogrulugunu artirmakla kalmamakta, ayni zamanda
stirdiiriilebilirlik odakli politika gelistirme siireclerinde hedef kitlenin daha dogru bigimde
tanimlanmasina ve c¢evre egitimi stratejilerinin daha etkili sekilde yapilandirilmasina katki
sunmaktadir. Bu baglamda, c¢evresel tutumlarin nesnel, sistematik ve veri odakli bicimde
degerlendirilmesine yonelik bir model gelistirmeyi amaglayan bu tez ¢alismasi, literatiirdeki
mevcut boslugu doldurmayi hedeflemekte ve ilgili alandaki ¢aligmalara 6nemli bir katki
saglamaktadir. Caligmada, farkli 6znitelik se¢imi teknikleriyle ¢evresel tutumlari en iyi temsil
eden degiskenler belirlenmis; bu degiskenler iizerinden cesiti MO algoritmalar: ile
siniflandirma modelleri olusturulmustur. Bu modellerin basarimi, ¢oklu performans
metrikleriyle degerlendirilmis ve algoritmalar arasinda karsilastirmali  bir analiz
gerceklestirilmistir. Bdylece yalnizca en yiliksek dogruluk oranina ulagan modellerin
belirlenmesi degil, ayn1 zamanda siniflandirma basarimina etki eden temel faktorlerin de
anlagilmas1 saglanmistir. Bu yoniiyle tez, cevre egitimi ve farkindalik politikalarinin
sekillendirilmesinde kullanilabilecek giiclii bir karar destek altyapisi sunmakta ve MO
yontemlerinin sosyal bilimler baglamindaki uygulama potansiyelini ortaya koyan

disiplinlerarasi bir katki niteligi tagimaktadir.
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BOLUM 3

YONTEM

Bu béliimde, tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri seti, 6n isleme adimlari, 6zellik se¢imi
yontemleri ve siniflandirma algoritmalar1 ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir. Ek olarak
modelleme siireci, performans degerlendirme oOlgiitleri ve sonuglarin analizine iliskin
uygulamalar da sunulmustur. Yontemsel yaklasim, arastirmanin amacina uygun sonuglara

ulagilmasini saglamak iizere sistematik bir yapi igerisinde ele alinmistir.

3.1 VERI SETI

Tez calismasinda, Koklu ve Sulak (2024) tarafindan acik erisime sunulan “Environmental
Attitude Dataset” adl1 veri seti kullanilmigtir (URL-1). Veri seti, Tiirkiye'de yasayan ve yaslari
18 ile 45 arasinda degisen 177 erkek ve 207 kadindan olusan toplam 384 katilimcidan ¢evrim
ici anket yontemiyle toplanmistir. Katilimcilara uygulanan anket, bireylerin ¢evresel
sorumluluk bilinci, stirdiriilebilirlik algisi, ¢evre dostu davranis egilimleri ve c¢evresel

farkindalik diizeylerini degerlendirmek amaciyla yapilandirilmistir (Koklu ve Sulak 2024).

Bu dogrultuda elde edilen veri seti, katilimcilarin demografik bilgilerini (cinsiyet, yas, egitim
diizeyi, gelir durumu, okul 6ncesi egitim alma durumu ve yasanilan yerlesim birimi gibi) igeren
degiskenlerin yami sira, g¢evresel tutum ve farkindaliklarimi 6lgmeye yonelik 27 anket
sorusundan olugmaktadir. Anket sorularina verilen yanitlar besli Likert 6lgegi (1: Kesinlikle
katilmryorum — 5: Kesinlikle katiltyorum) formatinda kodlanmistir. Ayrica, katilimeilarin gevre
egitimi, kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi gibi konularda egitim alip almadiklarina iliskin
degiskenler de veri setine dahil edilmistir. Bu dogrultuda, veri seti Cizgelde 3.1’de verilen

sorulara katilimcilarin verdikleri yanitlar temel alinarak olusturulmustur.
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Cizelge 3.1 Veri Setinde Kullanilan Demografik ve Tutum Degiskenleri

Nitelikler Degerler
Cinsiyet L. Erkek
) 2. Kadin
Yas Tam sayilardaki degerler
Seviye 1,2,3,4
Cevre egitimi dersi aldimiz mi? I-Evet, 2-Hayir
2. Hayir
Kiiresel 1sinma ve iklim dersi aldiniz mi? L. Evet
2. Hayir
1. Evet
Cevre okuryazarligi dersi aldiniz mi? 2. Hayir
1. 0-7500b
2. 75011-10000b
Gelir durumu 3. 10001%-15000%
4. 150011-daha
.. L T 1. Evet
Okul dncesi egitime gittiniz mi? 2. Hayrr
1. Kent
Nerede yastyorsun 2. Semt
3. Sehir

Kardes sayimiz

0,1,2,3,4,5 daha

S1- Havayr en az diizeyde icat etme fikri beni

heyecanlandiryor.

kirletecek araglar

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S2- Dogaya salinan zararli gazlarin ¢evrenin tagima kapasitesini asabilecegi
diislincesi beni korkutuyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S3- Atmosferdeki artan kirliligin kiiresel iklim degisikligine sebep oldugunu
bilmek beni korkutuyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiltyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S4- Gelecekteki su kitliginin nedenlerinden birinin insan niifusunun artmast
olmasindan endise ediyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S5-  Gelecek nesiller i¢in suyun devamliligini saglamak amaciyla daha az
kirletici tarim kimyasallari, endiistriyel iiriinler ve ev temizleyicileri kullanmay1
tercih ediyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S6- Uriinlerde biriken kimyasallarin gida zincirindeki diger halkalara olumsuz
etkisi beni rahatsiz ediyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum

5) Kesinlikle katiliyorum

1) Kesinlikle katilmiyorum
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S7- Diinyanin diger bolgelerinde meydana gelen toprak erozyonu beni
ilgilendirmiyor.

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S8- Gelecek i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirim yapmak gereksizdir.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S9- Enerji kaynaklarinin siirdiiriilebilirligini saglamak i¢in bu kaynaklar
dikkatli kullanma diisiincesi gereksizdir.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S10- Fosil enerji kaynaklarinin bir giin tiikenebilecegi diisiincesiyle dikkatli
kullanilmas1 gereksizdir.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S11- Hizla tiikettigimiz kaynaklarin doga tarafindan yenilenemeyecegi
diistincesi beni endiselendiriyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S12- Siirdiiriilebilir bir ¢evre i¢in geri doniisiim reklamlar1 gérmek beni mutlu
ediyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S13- Aldigim iriinlerin ambalajinda geri doniisim sembolii olup olmadigina
dikkat etmiyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S14- Okullarda geri doniisiim konusunda egitim verilmesinin gerekli oldugunu
distintiyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S15- Ben depozitolu siselerde gelen iiriinleri kullanmayi tercih ediyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiltyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S16- Plastik poset yerine bez ¢anta, file ¢anta veya kagit torba kullanmay: tercih
etmiyorum.

1) Kesinlikle katilmryorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiltyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S17- Aldigim iiriinlerin tek kullanimlik degil, tekrar kullanilabilir olmasina
dikkat ediyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum
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5) Kesinlikle katiliyorum

S18- Cevremizde yeterli sayida geri doniisiim kutusu gérememek {iziicii.

1) Kesinlikle katilmryorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S19- Tiiketimin hizla artmasinin ¢evresel siirdiiriilebilirligin 6niinde 6nemli bir
engel teskil etmesi beni korkutuyor.

1) Kesinlikle katilmryorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S20- Doganin bize saglayabileceginden fazlasim tiikettigimizde gelecegin
etkilenecegini diistinmek gereksizdir.

1) Kesinlikle katilmryorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S21- Siirdiiriilebilirlik igin tiiketim aligkanliklari konulu seminerlere katilmaktan
mutluluk duyarim.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S22- Insan niifusu arttik¢a kaynaklarin tiikkenecegini diisiinmek gereksizdir.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S23- Insan niifusunun artisinin dogal dengenin siirdiiriilebilirligine engel teskil
edecegi kaygisini tagimryorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S24- Siirdiiriilebilirlik hakkinda 6grendiklerimi aileme ve yakin arkadaglarima
anlatmak zaman kaybidir.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmryorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S25- Cocuklarimiza giizel bir ¢evre birakmak i¢in siirdiiriilebilirligin bir yasam
bicimi haline gelmesi fikrini begeniyorum.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiliyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S26- Insanlarin hammadde ihtiyaglarmi geri déniisiim uygulamalariyla
karsilamalar1 ve dogaya olan baskilarini azaltmalar1 beni mutlu ediyor.

1) Kesinlikle katilmiyorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katilryorum

5) Kesinlikle katiliyorum

S27- Dogal kaynaklarin sonsuz olmadigi konusunda insanlar1 geri doniisiim
kampanyalar1 araciligiyla bilgilendirmenin 6nemli oldugunu distiniiyorum.

1) Kesinlikle katilmryorum

2) Katilmiyorum

3) Higbir fikrim yok

4) Katiltyorum

5) Kesinlikle katiliyorum

Sinif

0. Hayir

1. Evet
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3.2 VERI ON ISLEME

Veri 6n isleme, ham verinin analiz ve modelleme siireclerine uygun hale getirilmesi i¢in
gergeklestirilen temel bir adimdir. Bu agama, veri setinde yer alan eksikliklerin, tutarsizliklarin
ve Ol¢iim farkliliklarinin giderilmesini saglayarak modelin gilivenilirligini artirmakta ve daha
dogru, tutarl sonuclar elde edilmesine katkida bulunmaktadir. Calismada, veri setinde eksik
veya hatali verilerin bulunup bulunmadigi kontrol edilmis ve herhangi bir eksik ya da tutarsiz
veri tespit edilmemistir. Veri kalitesinin saglanmasinin ardindan, degiskenler arasindaki 6l¢iim
birimi farkliliklarini ortadan kaldirmak amaciyla dlgeklendirme islemi gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda, verilerin ortak bir 6l¢ege getirilmesi ve modelleme siirecinde algoritmalarin daha
saglikli caligmasini saglamak i¢in StandardScaler yontemi uygulanmistir. StandardScaler
yontemi, her bir degiskenin ortalamasini sifira ve standart sapmasini bire esitleyerek verileri

standart bir dagilima doniistiirmektedir. Bu islem asagidaki formiil ile ifade edilmektedir:

T 3.1)

Bu formiilde z standartlastirilmis degeri, x orijinal gozlem degerini, p ilgili degiskenin
ortalamasini ve o ise ilgili degigskenin standart sapmasini ifade etmektedir. Her bir gézlem
degerinden degiskenin ortalamasi ¢ikarilmakta ve elde edilen fark, degiskenin standart
sapmasina bdliinerek standartlastirilmis deger hesaplanmaktadir. Bu islem sonucunda, veri
setindeki tiim degiskenler ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde yeniden
Olceklendirilmekte, boylece farkli 6lgeklere sahip degiskenler arasinda denge saglanmakta ve

modelleme siirecinin daha saglikli ilerlemesi saglanmaktadir (Marques vd. 2025).

3.3 OZELLIK SECIiMi

Ozellik secimi, bir veri seti igerisinden problemin ¢oziimiine en fazla katki saglayacak alt
kiimenin belirlenmesi siirecidir. Bu siireg, siniflandirma, regresyon veya diger MO
problemlerinde modelin bagarimini artirmak amaciyla, gereksiz veya etkisiz ozelliklerin
elenmesini ve dolayisiyla 6zellik sayisinin azaltilmasini hedeflemektedir. Ozellik secimi
sayesinde hem modelin 6grenme siireci hizlanmakta hem de asir1 6grenme (overfitting) riski
azaltilarak daha genellenebilir sonuglar elde edilebilmektedir (Efeoglu 2022). Ozellik secimi

icin kullanilan yontemler genel olarak ii¢ ana grupta siniflandirilmaktadir: filtreleme yontemleri
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(filter methods), sarmal yontemler (wrapper methods) ve gomiilii yontemler (embedded

methods).

Filtreleme ydntemleri, veri madenciligi ve MO uygulamalarinda kullanilan en eski ve temel
ozellik secim yaklagimlarindandir. Bu yontemlerde herhangi bir smiflandiricti model
kullanilmadan, yalnizca istatistiksel Olglitlere dayali olarak o6zelliklerin 6nem derecesi
hesaplanmaktadir. Ozellikler, model egitimi 6ncesinde bagimsiz olarak degerlendirilip se¢ildigi
icin, biiyiik veri setlerinde hizli ve diisiik hesaplama maliyetine sahip ¢éziimler sunmaktadir.
Ancak, filtreleme yontemleri segilen 6zelliklerin modelin nihai basarimi {izerindeki etkisini

dogrudan dikkate almamaktadir.

Sarmal yontemlerde, bir siiflandirici veya regresyon algoritmasi, 6zellik se¢imi siirecinin
dogrudan bir pargasi olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde farkli 6zellik alt kiimeleri
olusturularak her bir alt kiime {izerinde model egitilmekte ve performans dl¢giilmetkedir. En iyi
tahmin performansini saglayan ozellikler belirlenmektedir. Ancak, oOzellikle biiylik veri

setlerinde hesaplama maliyeti yliksek olabilmektedir.

GoOmiili yontemler, siniflandirma veya regresyon algoritmalarinin egitim siireci ile 6zellik
secimini eszamanli olarak gerceklestiren bir yaklagimdir (Budak 2018). Model egitimi sirasinda
onemli oOzellikler dogrudan belirlenirken, gereksiz olanlar elenmektedir. Bu yontemler,
filtreleme ve sarmal yontemlerin avantajlarini birlestirerek hem daha diisiik hesaplama maliyeti

saglar hem de model bagarimi iizerinde dogrudan etkili olmaktadir.

3.3.1 Ki Kare ile Ozellik Se¢imi

Ki Kare yontemi, gozlenen ve beklenen frekanslar arasindaki farki istatistiksel olarak
degerlendirerek bir degiskenin hedef degiskenle iliskili olup olmadigini belirlemeye yarayan
bir dzellik segim teknigidir. Ozellikle kategorik veri iceren ¢alismalarda etkili sonuglar sunan
bu yontem, her bir bagimsiz degiskenin hedef degisken lizerindeki etkisini Olgmektedir.
Hesaplanan Ki Kare degerinin sifira yakin olmasi, ilgili degisken ile hedef degisken arasinda
anlaml bir iligki bulunmadigim1 gosterirken, yiiksek bir Ki Kare degeri degiskenin hedef
degisken iizerinde etkili oldugunu ve modelde tutulmasi gerektigini ifade etmektedir. Ki Kare

degeri asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:
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(0i-E)?
x* = ZE—i 3.2)
Burada Oi gozlenen frekansi, Ei beklenen frekansi ve y2 ise Ki Kare test istatistigini temsil
etmektedir. Bu sayede, veri setinde yer alan anlamsiz degiskenler elenerek modelin daha
verimli ¢caligmas1 saglanmaktadir. Ki Kare yontemi ile gerceklestirilen 6zellik se¢imi, modelin
dogrulugunu artirmakla kalmayip, egitim siiresinin kisalmasina ve asir1 6grenme riskinin

azaltilmasina da katki saglamaktadir (Aksu 2023, Budak 2018, Emekli 2024).
3.3.2 Ekstra Agaclar ile Ozellik Secimi

Ekstra Agaclar (EA) algoritmasi, veri kiimesindeki dnemli degiskenleri belirlemek amaciyla
kullanilan etkili bir 6zellik se¢cim yontemidir. Bu yontem, ¢ok sayida rastgele KA olusturarak
calismakta ve her agacin egitim siirecinde veri kiimesindeki ozellikler diigiimlerle, belirli
siiflara ait ornekler ise yapraklarla temsil edilmektedir. Agaclarin olusturulmasinda bilgi
kazanc1 veya Gini saflig1 gibi 6l¢iitler kullanilarak hedef degiskenle en yiiksek iliskiye sahip
olan 6zellikler oncelikli olarak boliinmektedir. Her bir KA tamamlandiktan sonra, i¢ diiglimler
kokten yapraklara dogru siralanarak, hangi 6zelliklerin karar verme siirecinde ne olgiide etkili
oldugu hesaplanmaktadir. Ozelliklerin &nemi, diigiimde saglanan saflik artis1 ve o diigiimiin
veri kiimesindeki ornekler lizerindeki etkisi dikkate alinarak belirlenmektedir. Bu kapsamda,

bir 6zelligin 6nem skoru asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:
Ozellik Onemi (f) = Toercr) - * Ai(t) (3.3)

Bu formiilde, Ozellik Onemi (f) ilgili zelligin Snem skorunu, T'(f) 6zelligin kullanildig: tiim
diigiimler kiimesini, Nt diigiim t'ye ulasan 6rnek sayisini, N toplam Ornek sayisint ve Ai(t)
diigiimde saglanan saflik artigini ifade etmektedir. Boylece, veri setindeki her bir 6zelligin
hedef degisken tlizerindeki katkis1 sistematik bir sekilde siralanmakta ve en etkili 6zellikler 6ne
cikarilmaktadir. EA algoritmasi, 6zellikle ¢cok boyutlu veri setlerinde yiiksek verimlilik ve
istikrarli sonuglar saglamasi nedeniyle oOzellik se¢imi siirecinde siklikla tercih edilen

yontemlerden biridir (Y1lmaz ve Kuvat 2023).
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3.3.3 ANOVA F-Testi ile Ozellik Se¢imi

ANOVA, grup ortalamalar1 arasindaki farklar istatistiksel olarak analiz etmek i¢in kullanilan
bir yontem olup, 6zellik se¢imi siirecinde ¢ikt1 degiskeni ile girdi degiskeni arasindaki iliskiyi
inceleyen filtreleme yontemlerinden biri olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle girdi veya ¢ikt:
degiskenlerinden birinin kategorik veri oldugu durumlarda tercih edilen ANOVA, farkh
kategorilere ait gruplarin ortalamalarinin birbirinden istatistiksel olarak anlamli sekilde
farklilasip farklilasmadigini belirlemeyi hedeflemektedir. Yontem, bagimsiz degiskenin
olusturdugu gruplarin bagimli degisken iizerindeki etkisini degerlendirerek, gruplar arasinda
anlaml bir fark bulunmamasi durumunda ilgili degiskenin modelden ¢ikarilmasina olanak
tanimaktadir. Boylece yalnizca anlamli katki saglayan degiskenlerin modele dahil edilmesi
saglanarak, modelin dogrulugu ve verimliligi artirilmaktadir. ANOVA, gruplar arasindaki
varyansi inceleyerek hangi degiskenlerin ¢ikti degiskeni tlizerinde daha etkili oldugunu
belirlemekte ve degiskenlerin 6nem derecelerine gore siralanmasina yardimci olmaktadir. Bu
yoniiyle, coklu kategorik veri iceren veri setlerinde ANOVA tabanli 6zellik se¢imi etkili ve
giivenilir bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir (Yildirim 2023). Bu yontemde, gruplar arasindaki
farklilig1 degerlendirmek i¢in Once gruplar arasi varyans ve gruplar i¢i varyans hesaplanmakta,
ardindan bu iki varyansin orami almarak F-istatistigi elde edilmektedir. ilgili hesaplamalar

asagidaki formiillerle ifade edilmektedir:

& ni(YM;—YM)?

Gruplar ArasitVaryans = ) (3.4)
. S 20 (Yy-vmy)®

Gruplar I¢i Varyans = == J‘;(_k] ) (3.5)

— Gruplar ArasiVaryans (3. 6)

Gruplar i¢i Varyans

Burada nii. gruptaki gozlem sayisini, YMii. grubun ortalamasini, YM veri setinin genel
ortalamasini, N toplam gozlem sayisin1 ve k grup sayisini temsil etmektedir. Hesaplanan F-
istatistiginin yiiksek olmasi, gruplar arasinda anlamli bir fark bulundugunu, diisiik olmasi ise
gruplar arasinda anlamli bir fark bulunmadigin1 gostermektedir. Bu degerlendirme sonucunda
yalnizca hedef degisken ile anlamli iligkiye sahip 6zellikler modelde tutulmakta ve bu sayede
modelin basarim diizeyi artirilmaktadir (Al-Shamaa 2020).
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3.3.4 LASSO ile Ozellik Secimi

LASSO yontemi, dogruluk oranini artirmak ve modelin daha sade bir yapiya kavusmasini
saglamak amaciyla regresyon analizinde kullanilan etkili bir 6zellik se¢im yontemidir. Bu
yontem, regresyon modelinde yer alan katsayilar iizerine L1 normuna dayali bir ceza
uygulayarak, bazi katsayilarin sifirlanmasina ve dolayisiyla ilgili degiskenlerin modelden
cikarilmasina imkan tanimaktadir. Boylece, yalnizca hedef degisken ile anlamli iligkisi bulunan
degiskenler modelde tutulmaktadir. LASSO, tiim regresyon katsayilarinin mutlak degerlerinin
toplaminin belirli bir sinir degeri asmamasini sart kosarak, tahmin hatasini minimize etmeyi

amaglamaktadir. Bu yap1 asagidaki optimizasyon formiilii ile ifade edilmektedir:

(0{, '8) = argmin( £V=1(yi - — Z?=1 ﬁjxu)z) s.t. Zi;llﬁ]l <t (37)

Bu formiilde y; bagimli degiskeni, x;; bagimsiz degiskenleri, a sabit terimi, f; regresyon
katsayilarini, N toplam gozlem sayisini, p bagimsiz degisken sayisini ve t cezalandirma
parametresini ifade etmektedir. Cezalandirma parametresi t degeri kiigiildiikge, daha fazla
regresyon katsayisinin sifirlanmasi saglanmakta ve bdylece modelde yalnizca anlaml
degiskenler kalmaktadir. Bu mekanizma, modelin hem asir1 6grenmeye kars1 daha dayanikli
hale gelmesini hem de yorumlanabilirliginin artmasini saglamaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu
veri setlerinde, LASSO yontemi etkili bir 6zellik se¢imi araci olarak one ¢ikmakta ve model

bagarimini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir (Chen vd. 2024).
3.3.5 Karsiikh Bilgi ile Ozellik Secimi

Karsilikli Bilgi, (Mutual Information, MI) yontemi, iki degisken arasindaki bagimlilik diizeyini
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri dikkate alarak 6l¢en bir istatistiksel tekniktir.
Ozellik secimi siirecinde, bir degiskenin diger bir degisken hakkinda ne kadar bilgi sagladigimi
nicel olarak degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Eger iki degisken tamamen bagimsizsa,
karsilikl1 bilgi degeri sifir olurken; karsilikli bilginin yiiksek olmasi, degiskenler arasinda giiglii
bir bagimlilik iliskisinin bulundugunu gostermektedir. Bu yontem, yalnizca dogrusal iligkileri
degil, karmagik ve dogrusal olmayan bagimliliklar1 da tespit etme yetenegine sahiptir (Emekli
2024). Ozellik se¢imi siirecinde, ¢ikti degiskeni ile yiiksek karsilikli bilgi degerine sahip

oznitelikler belirlenerek modele dahil edilmekte; bilgi tasima kapasitesi diisiik olan veya benzer
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ozellikler ise elenerek modelin daha verimli ve daha sade bir yapiya ulagsmasi saglanmaktadir.

Iki degisken arasindaki karsilikl bilgi degeri asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

I(X,Y) = Tyer Zuex P y)log (-252) (3.8)

Bu formiilde, p(x,y) degiskenlerin ortak olasilik dagilimini, p;(,) X degiskeninin marjinal
olasiligini ve p,(,y Y degiskeninin marjinal olasiligini ifade etmektedir. Karsilikli bilgi 6l¢timi

sayesinde, hedef degiskenle anlamli bilgi paylasimi yapan 6znitelikler tespit edilerek modelin

basariminin artirilmasi saglanmaktadir (Biricik 2011).
3.3.6 Temel Bilesen Analizi ile Ozellik Secimi

TBA yiiksek korelasyonlu ¢ok degiskenli verilerin varyansi maksimum diizeyde yansitan yeni
bir koordinat sistemine dogrusal olarak doniistliriilmesini saglayan bir boyut indirgeme
yontemidir. Bu yontem, veri setinin boyutunu azaltirken, verideki en fazla bilgi tagiyan yonlerin
korunmasini amaglamaktadir. TBA siirecinde, orijinal degiskenler arasindaki korelasyonlar
dikkate alinarak, verinin varyansin1i en yiiksek diizeye ¢ikaracak yeni bilesenler
olusturulmaktadir. Bu yeni bilesenler, orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari ile elde
edilmekte olup, veri setinin daha sade ve anlasilir bir yapiya kavusturulmasma katki
saglamaktadir. Analiz siireci, veri setinin kovaryans matrisinin hesaplanmasiyla baglamakta ve
ardindan bu matrise ait 6zvektorler ile 6zdegerler elde edilmektedir. TBA siirecinde, veri setinin
kovaryans matrisi hesaplanarak degiskenler arasindaki iligki yapisi ortaya konmakta, ardindan
bu matris tizerinden elde edilen 6zvektorler ve 6zdegerler yardimiyla verinin en fazla varyans
tastyan yonleri belirlenerek boyut indirgeme islemi gerceklestirilmektedir. TBA’da, 6zellik
secimi amaciyla kullanilan temel adim, kovaryans matrisinin 6zvektorlerinin ve 6zdegerlerinin
elde edilmesiyle gerceklestirilir. Veri setinin kovaryans matrisi asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:

Cov (X) = — (X - X)"(X - X) (3.9)
Bu formiilde X veri matrisini, X ise degiskenlerin ortalamalarini ifade etmektedir. Ozellik
secimi siirecinde, elde edilen 6zdegerler siralanarak en yiiksek 6zdegere sahip temel bilesenler

secilmekte, boylece veri setinin tasidigi bilgi yogunlugu korunmakta ve bilgi katkis1 diisiik olan
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bilesenler elenmektedir. Bu yaklasim sayesinde, verinin en 6nemli yonleri temsil edilmekte ve

modelin daha az giiriiltii ile daha etkili ¢caligsmas1 saglanmaktadir (Biricik 2011).
3.3.7 Varyans Esigi ile Ozellik Secimi

Yiiksek boyutlu veri setlerinde bilgi igerigi diisiik degiskenlerin elenmesi ve modelin daha yalin
bir yapiya kavusturulmasi amaciyla varyans esikleme yontemi uygulanmaktadir. Bu yontem,
her bir degiskenin varyans degeri temel alinarak, varyansi diisiikk olan degiskenlerin veri
setinden ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Ozellikle tiim gdzlemlerde sabit kalan veya ¢ok simirlt
degiskenlik gosteren degiskenler, smiflar arasinda ayirt edici bilgi tasimadigr icin modelin
O0grenme siirecine anlamli bir katki sunmamaktadir. Bu tiir degiskenlerin veri setinden
cikarilmasi, hem modelin hesaplama yiikiinii azaltmakta hem de 6grenme performansini

artirmaktadir (Yildirim 2023). Bir degiskenin varyansi, asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:
1
0% = S XL, O — w)? (3.10)

Burada x; degiskenin i. gézlemini, 4 degiskenin ortalamasini ve N toplam gozlem sayisini
temsil etmektedir. Siirekli degiskenler icin kullanilan bu standart varyans hesaplamasina ek
olarak, yalmizca 0 ve 1 gibi ikili (binary) degerlere sahip degiskenler icin varyans asagidaki

formil ile ifade edilmektedir:
Th =a(l—a) (3.11)

Burada ¢, 1lgili degiskenin 1 degerini alma olasiligin1 gostermektedir. Bu tiir ikili degiskenlerde
varyans degeri, bu olasiliga bagli olarak a(1 — ) ifadesi lizerinden hesaplanmakta ve
degiskenin dagilimi bu dogrultuda degerlendirilmektedir. Varyans esikleme yontemi, sinif
etiketlerini dikkate almayan denetimsiz bir 6zellik secimi teknigi olup, model egitimi dncesinde
on eleme islemi olarak uygulanmaktadir. Bu yontem sayesinde yalnizca yeterli varyansa ve
dolayisiyla bilgi tagima potansiyeline sahip degiskenler veri setinde tutulmakta, gereksiz

degiskenlerin elenmesi ile modelin genelleme performansi artirilmaktadir (Walpole vd. 2012).
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3.3.8 Rastgele Orman ile Ozellik Se¢imi

RO algoritmasi, ¢cok sayida KA’dan olusan bir topluluk yontemine dayanmakta olup, her bir
agac, rastgele secilen veri Ornekleri ve degiskenler iizerinden bagimsiz sekilde insa
edilmektedir. Bu yap1 sayesinde model, hem degiskenler arasindaki karmasik iliskileri
Ogrenebilmekte hem de asir1 Ogrenme riskini azaltarak genelleme performansini

artirabilmektedir.

Ozellik segim siirecinde, degiskenlerin smiflandirma basarisina katki diizeyleri, RO algoritmasi
tarafindan hesaplanan degisken dnem puanlar1 aracilifiyla degerlendirilmektedir. Bu 6nem
puanlari, KA’da bir degiskenin kullanildig1 béliinme noktalarinda sagladig: safsizlik (impurity)
azalimi tizerinden hesaplanmaktadir. Safsizlik 6l¢iitii olarak Gini indeksine dayali safsizlik

degeri kullanilmakta ve her bir diigiim i¢in asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

Gini(v) = Xi=10x(1 = pr) (3.12)

Burada py,, diigiim v iizerindeki goézlemlerin k sinifina ait olma oranini ifade etmektedir. Bir
degiskenin onem diizeyi, bu safsizlik degerinde sagladigi azalma ile belirlenmekte olup, s6z

konusu kazang degeri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
Gini(X;,v) = Gini(X;,v) — Yicqry @ Gini(X;, v') (3.13)

Bu ifadede w;, boliinme sonucu olusan alt diiglimlerdeki 6rneklerin oransal agirligini; Gini (Xj
, Vi) ise bu alt diiglimlerin safsizlik diizeyini gostermektedir. Boylece, her bir degiskenin tiim
agaclar boyunca sagladig1 toplam Gini kazanci toplanarak o degiskene ait 6nem puani elde
edilmektedir. Elde edilen 6nem skorlar1 dogrultusunda, belirlenen esik degerinin altinda kalan
degiskenler analiz dis1 birakilmakta ve yalnizca siniflar aras1 ayrimi giiglendiren 6znitelikler
veri setinde tutulmaktadir. Bu yontem, modelin hem daha diisilk hesaplama maliyetiyle
egitilmesini hem de siniflandirma performansinin artirilmasini saglamaktadir (Iranzad ve Liu

2024, Liu vd. 2024, Sahin 2017).

32



3.3.9 Rastgele Orman Modelini Kullanarak Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyon ile Ozellik

Secimi

RFE bir MO modelinin olusturdugu 6zellik 6nem skorlarina dayanarak calisan, denetimli bir
ozellik se¢cimi yontemidir. Yontem, tiim 6zelliklerin kullanildig1 bir baslangic modeli ile siireci
baslatmakta ve her yinelemede modelin karar mekanizmasinda en diisiik neme sahip 6zelligi
sistematik olarak elemektedir. RO modeli, RFE siirecinde temel 6grenici olarak kullanildiginda,
KA’lar tizerinden degisken onem derecelerini hesaplayarak her adimda hangi 6zelliklerin
cikarilmasi gerektigini belirlemektedir. Ozelliklerin ¢ikarilmasi islemi sonras1 model yeniden
egitilmekte ve kalan Ozelliklerin 6nem dereceleri giincellenmektedir. Bu iteratif siireg,
belirlenen son 6zellik sayisina ulasilana kadar devam etmektedir. RFE ile 6zellikler arasindaki
iligkiler dikkate alinarak, modelin genelleme kapasitesini artiracak en bilgilendirici 6zellik alt
kiimesi elde edilmektedir. Boylece modelin asir1 6grenme riski azaltilirken siniflandirma
performansi da optimize edilmektedir. Bu yontem, 6zellikle cok boyutlu veri kiimelerinde daha
giivenilir ve daha dengeli bir model performans: elde etmek amaciyla yaygin olarak tercih
edilmektedir. Ayrica, RO algoritmasinin degisken 6nemini giivenilir bir sekilde 6l¢ebilme
kapasitesi, RFE siirecinde daha kararli ve dogru bir 6zellik secimi yapilmasina olanak

saglamaktadir (Auliyani vd. 2024, Bilgin 2022).

3.3.10 Lojistik Regresyon Modelini Kullanarak Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyon ile
Ozellik Se¢imi

Bu yontemde RFE siireci, temel model olarak LR kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Baglangicta tiim
ozellikler modele dahil edilmekte; ardindan, modelin siiflandirma performansina en az katki
saglayan degiskenler yinelemeli olarak elenmektedir. Her ¢ikarim sonrast model yeniden
egitilmekte ve dnem skorlar1 glincellenmektedir. Bu siireg, belirlenen hedef 6zellik sayisina
ulagincaya kadar siirdiiriilmiistiir. Sonucta elde edilen alt 6zellik kiimesiyle olusturulan LR
modeli, daha sade, dengeli ve optimize bir yap1 sunarak siniflandirma basarimini artirmigtir

(Lazrek vd. 2024, Zhang vd. 2024).
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3.4 VERI SETININ AYRILMASI ve CAPRAZ DOGRULAMA YONTEMIi iLE MODEL
PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMESI

Gergeklestirilen calismada Ozellik se¢imi siirecinin tamamlanmasinin ardindan, modelleme
calismalarinda kullanilacak veri seti egitim ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Bu kapsamda,
veri setinin %80' egitim verisi, %20'si ise test verisi olarak belirlenmistir. Egitim verisi,
modellerin olusturulmasi ve degerlendirilmesi siirecinde kullanilirken, test verisi ise egitim
asamasinda kullanilmadan ayrilmis ve yalnizca nihai modelin performansini bagimsiz olarak
Olgmek amaciyla kullanilmistir. Bu ayrim, modelin daha O6nce gormedigi veri iizerinde

gosterdigi basarinin objektif sekilde degerlendirilmesine olanak saglamistir.

Egitim verisi lizerinde, modelin farkli veri alt kiimeleri {izerindeki basarimini degerlendirmek
ve genellenebilirligini artirmak amaciyla 5 katli ¢capraz dogrulama ydntemi uygulanmistir. Bu
yontemde, egitim verisi esit biiyiikliikte bes alt kiimeye boliinmiis; her yinelemede dort alt kiime
modelin egitilmesi i¢in, kalan bir alt kiime ise dogrulama amaciyla kullanilmistir. Her bir alt
kiime, bir kez dogrulama verisi olarak kullanilacak sekilde islem tekrarlanmistir. Boylece

modelin tiim egitim verisi lizerinde dengeli bir sekilde test edilmesi saglanmistir.

Capraz dogrulama siireci sonunda her kat i¢in elde edilen dogrulama sonuglar1 birlestirilmis ve
modelin egitim verisi tizerindeki genel basarimi hesaplanmistir. Ayrica, ¢apraz dogrulama
stireci tamamlandiktan sonra, en iy1 performansi gosteren model daha 6nce ayrilan %20'lik test
verisi lizerinde de degerlendirilmistir. Boylece hem egitim verisindeki capraz dogrulama
sonuclar1 hem de bagimsiz test verisi lizerindeki sonuclar karsilagtirmali olarak analiz edilmis

ve modelin genel siniflandirma performansi iki asamada dogrulanmustir.

3.5 MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Bireylerin ¢evresel tutumlarmin tahmini iizerine gergeklestirilen bu ¢alismada farkli MO

algoritmalarindan yararlanilmistir. Kullanilan algoritmalar alt basliklarda detaylandirilmistir.

3.5.1 Lojistik Regresyon

LR, istatistiksel MO alaninda, 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilan bir veri madenciligi yontemidir. Bu yontemde, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir

34



kombinasyonu elde edilmekte ve bu kombinasyon, sigmoid (lojistik) fonksiyon araciligiyla
normalize edilerek model ¢iktilar iiretilmektedir (Glirgen ve Serttas 2023, Uzun vd. 2019).

Lojistik regresyonun matematiksel ifadesi asagida verilmistir:

1
P(X) = =GerhaT (3.14)

Burada p(x), bir gozlemin 1 smifina ait olma olasiligini; S, sabit terimini ve B4, 85 ..., Bn
regresyon katsayilart ile xq, x5, ....,x, bagimsiz degiskenlerini temsil etmektedir. Model
parametreleri, en biiyiik olabilirlik (maximum likelihood) yontemi kullanilarak tahmin
edilmekte olup, model c¢iktilar1 daima 0 ile 1 araliginda kalmaktadir. Bu yapi, LR’nun

siniflandirma problemlerinde olasilik temelli yorum yapilmasina olanak tanimaktadir.

LR’da tahmin edilen olasiliklarin siniflandirilmasi icin bir esik degeri kullanilmakta olup,
genellikle bu deger 0.5 olarak belirlenmektedir. Tahmin edilen olasiliklar esik degerinin
tizerinde ise 1, altinda ise 0 olarak etiketlenmektedir (Giirgen ve Serttas 2023). Bu yaklasim,
dogrusal karar sinirlar1 tiretirken modelin ¢iktilarinin olasilik temelli yorumlanmasina olanak

saglamaktadir. Modelin karakteristik sigmoid egrisi Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

—— Lojistik Regresyon Modeli X X
P : X o M X
1.0 b X - Veri Ornekleri 5. . X -
X
0.8
0.6
b A e R PN IR, InCIpn SEERSRE ITERSSes ST I S
0.4
0.2
& X
0.0 -
-10.0 -7.5 5.0 1.5 10.0

Sekil 3.1. LR Modeli ve Veri Ornekleri.

LR, basitligi, yorumlanabilirligi ve diisiik hesaplama maliyeti gibi avantajlariyla 6ne ¢ikmakta;

tibbi tani, finansal risk analizi ve sosyal bilimler gibi alanlarda yaygin uygulama alani
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bulmaktadir. Ancak dogrusal smirlar1 nedeniyle karmagik iliskileri modellemede siirh

kalabilmekte ve aykir1 degerlere kars1 duyarlilik gosterebilmektedir.

3.5.2 Rastgele Orman

RO, birden ¢ok KA’nin bir araya gelmesiyle olusturulan bir topluluk (ensemble) 6grenme
yontemidir. Bu algoritma, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmis olup hem
siiflandirma hem de regresyon problemlerinde etkili sonuglar vermektedir (Breiman 2001).
Algoritmanin temel mantigi, ¢cok sayida zayif 6greniciyi (KA’larini) birlestirerek giiclii bir
tahmin modeli olusturmaktir (Dietterich 2000). RO algoritmasi iki temel rastgelelik prensibine
dayanmaktadir. Birincisi, her bir KA’ nin egitimi i¢in orijinal veri setinden bootstrap yontemiyle
rastgele 6rneklemlerin segilmesidir. ikincisi ise her diigiim boliinmesinde rastgele 6znitelik alt
kiimelerinin kullanilmasidir (Breiman 2001). Bu iki mekanizma, modelin genelleme yetenegini

artirirken asir1 6grenme riskini de minimize etmektedir (Genuer vd. 2010).

Algoritmanin egitim siirecinde, oncelikle veri setinden yerine koymali 6rnekleme yontemiyle
cok sayida alt orneklem olusturulmaktadir. Daha sonra her bir alt drneklem igin bir KA
egitilmektedir. KA’nin olusturulmasi sirasinda, her diiglim boliinmesinde rastgele secilen
Oznitelikler arasindan en iyi bdliinme noktasi belirlenmektedir. Bu islem, agaclarin cesitliligini
artirarak modelin kararliligin1 saglamaktadir. Tahmin asamasinda, siniflandirma problemleri
icin tiim agaglarin tahminlerinin ¢ogunluk oyu alinirken, regresyon problemlerinde agac
¢iktilarinin ortalamasi kullanilmaktadir (Hastie vd. 2009). Bu yaklasim, tek bir karar agacinin
aksine daha dengeli ve giivenilir sonuglar iretmektedir (Yapict ve Arslan 2024). RO
algoritmasinin onemli avantajlar1 arasinda yliksek tahmin dogrulugu, asir1 6grenmeye karsi
direng, eksik verilerle basa ¢gikabilme yetenegi ve 6znitelik 6nem siralamasi yapabilme 6zelligi
yer almaktadir. Ancak algoritma, ¢ok sayida aga¢ igerdiginden yiliksek hesaplama maliyeti

gerektirebilir ve sonuglarin yorumlanmasi nispeten daha zordur (Akgiin ve Barlik 2023).
3.5.3 Naive Bayes
NB, olasilik temelli bir MO algoritmasidir ve &zellikle siniflandirma problemlerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir. Algoritmanin temelini, Bayes Teoremi ile birlikte 6zelliklerin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi olusturmaktadir. Bu bagimsizlik varsayimi nedeniyle
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"Naive" (saf, asir1 basitlestirilmis) olarak adlandirilmaktadir (Rish 2001, Russell 2016,
Yudhana vd. 2023, Zhang 2004).

Bayes teoremi, bir olayin ger¢eklesme olasiligini, gozlemlenen verilere dayanarak

giincellemeye olanak tanimakta ve matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

P(X]|C)+P(©)
P(X)

P(CIX) = (3.15)

Burada P(C | X), X gozlemleri verildiginde C sinifina ait olma olasiligina (posterior olasilik),
P(X1C) C smifi altinda X gozlemlerinin olasiligina (likelihood), P(C), C siifinin
gerceklesme olasiligina (prior); P(X) ise X gozlemlerinin gergeklesme olasiligina (evidence)

karsilik gelmektedir (Ayan ve Bilgin 2024, Mitchell ve Mitchell 1997).

NB algoritmasi, 6zellikle biiyiik boyutlu veri kiimelerinde ve ger¢ek zamanli siniflandirma
uygulamalarinda tercih edilmektedir. Clinkii modelin egitilmesi ve ¢ikarim yapilmasi hizlidir.
Ayrica, veri setinde 6zellikler arasindaki bagimliliklarin minimum oldugu durumlarda oldukcga

yiiksek dogruluk oranlari elde edilebilmektedir (Zhang 2004).

NB algoritmasinin farkli varyantlar1 bulunmaktadir. Bunlar arasinda Gaussian NB, Multinomial
NB ve Bernoulli NB en sik kullanilan modellerdir. Gaussian NB, 6zelliklerin normal dagildig:
varsayimiyla c¢alisirken, Multinomial NB genellikle belge smiflandirma gibi kelime
frekanslarina dayali uygulamalarda kullanilmaktadir. Bernoulli NB ise ikili (binary) 6zelliklere
sahip veriler i¢in uygundur (McCallum ve Nigam 1998). Ancak NB’in temel sinirlamasi, tim
ozelliklerin birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsayimmidir. Gergek diinya verilerinde bu
varsayim ¢ogu zaman gecerli olmayabilir. Buna ragmen, 6zellikler arasinda bagimliliklar olsa

bile, algoritma ¢cogu uygulamada basarili sonuclar vermektedir.

3.5.4 K En Yakin Komsu

KNN algoritmas1, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan temel bir MO
yontemidir. Algoritmanin temel prensibi, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarmin 6znitelik
uzayinda birbirine yakin bulunacagi varsayimina dayanmaktadir (Cover ve Hart 1967, Deveci

ve Ozar1 2020).

37



Algoritmanim temel adimlar1 su sekildedir: Oncelikle, simiflandirilacak veya degeri tahmin
edilecek yeni bir veri noktasi ig¢in, egitim veri setindeki tiim noktalarla mesafe
hesaplanmaktadir. Mesafe 6l¢iimii i¢in genellikle Oklid, Manhattan veya Minkowski metrikleri
kullanilmaktadir. Hesaplamalar sonucunda, belirlenen K sayisi kadar en yakin komsu
secilmektedir. Siiflandirma problemlerinde, bu komsularin ¢cogunluk sinifi yeni veri noktasina
atanirken; regresyon problemlerinde, komsularin hedef degerlerinin ortalamasi alinarak tahmin

yapilmaktadir (Duda ve Hart 2006, Gérmez vd. 2024, Han vd. 2011).

KNN algoritmasinin baglica avantajlar1 arasinda, model egitimi gerektirmemesi ve veri setinde
meydana gelen degisikliklere kolaylikla uyum saglayabilmesi bulunmaktadir. Ancak,
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde tiim mesafelerin hesaplanmasi
ciddi bir hesaplama yiikii olusturabilmektedir. Ayrica, 6znitelikler arasindaki 6l¢ek farkliliklar
mesafe hesaplamalarint olumsuz etkileyebilecegi igin, veri On isleme asamasinda
standartlagtirma veya normalizasyon yapilmasi gerekmektedir (Zhang 2016). Ayrica, K
degerinin uygun sekilde belirlenmesi algoritmanin dogrulugu iizerinde dogrudan etkili

olmaktadir.

3.5.5 Destek Vektor Makineleri

DVM, veri noktalarmi siniflandirmak amaciyla en uygun ayirict hiperdiizlemi bulmaya
dayanan giiclii bir denetimli MO algoritmasidir. Temel amaci, iki simf arasindaki mesafeyi
maksimum yapan bir karar sinir1 olusturarak siniflar arasinda miimkiin olan en genis ayrimi
saglamaktir (Oklii ve Canbay 2023). Bu algoritma 6zellikle yiiksek boyutlu veri uzaylarida
etkili performans sergilemektedir (Vapnik 1999).

DVM'nin temel oOzelliklerinden biri, yalnizca sinif siirina yakin konumlanan ve "destek
vektorleri" olarak adlandirilan veri noktalarini kullanmasidir. Bu yaklasim, algoritmanin hem
verimliligini artirmakta hem de modelin genelleme kapasitesine katki saglamaktadir

(Cristianini ve Shawe-Taylor 2000).
Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veriler i¢cin, DVM ¢ekirdek fonksiyonlar1 (kernel trick)

kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tagimaktadir. Boylece, karmasik sinirlarin

daha basit hiperdiizlemlerle ayrilmasi miimkiin hale gelmektedir. Polinom ve sigmoid
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fonksiyonlar en yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasinda yer almaktadir (Scholkopf

ve Smola 2002).

DVM algoritmasi, Ozellikle kiiciik ve orta oOlgekli veri setlerinde, metin smiflandirma,
biyomedikal veri analizi ve goriintii tanima gibi alanlarda yiiksek basar1 saglamaktadir. Bununla
birlikte, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyetinin artmas1 ve model parametrelerinin dogru
sekilde ayarlanmasinin zorluk olusturmasi gibi bazi sinirlamalar1 da bulunmaktadir (Hsu vd.

2010).

3.5.6 Gradyan Arttirma

GA, M(O’inde tahmin performansini artirmak amacryla zayif dgrenicilerin ardisik olarak
birlestirildigi giiclii bir topluluk yontemidir. Friedman tarafindan 1999 yilinda temelleri atilan
bu yaklasim, gradyan inis prensiplerine dayanarak adim adim hatalar1 minimize eden bir

optimizasyon siireci izlemektedir (Arslan ve Yapict 2024, Friedman 1999).

Algoritma, baslangigta basit bir model olusturarak siirece baslamakta ve her yinelemede
(iterasyonda), onceki modelin tahmin hatalarin1 azaltmaya yonelik yeni bir zayif 6grenici
ekleyerek modeli kademeli olarak gelistirmektedir. Bu siirecte, regresyon problemlerinde hata
terimlerinin (residuals) minimize edilmesi, siniflandirma problemlerinde ise logaritmik kayip

gibi uygun kayip fonksiyonlarinin optimizasyonu hedeflenmektedir (Hastie vd. 2005).

GA algoritmasinin temel avantaji, her yeni modelin, dnceki modellerin hatali tahmin ettigi
orneklere odaklanarak asamali bir iyilestirme saglamasidir. Ogrenme oram (learning rate)
parametresi ise her eklenen modelin katki diizeyini belirleyerek, genel modelin esneklik ve
genelleme kapasitesi iizerinde dogrudan belirleyici bir rol oynamaktadir (Chen ve Guestrin
2016). Bununla birlikte, biiyiik veri setlerinde egitim siiresinin uzamasi ve hiperparametre
ayarlarinin hassasiyet gerektirmesi gibi sinirlamalar, yontemin uygulamadaki etkinligini

dogrudan etkileyebilmektedir.

3.5.7 Cok Katmanh Algilayicilar

CKA denetimli 6grenmeye dayali YSA modelleri arasinda yer almakta olup, ozellikle

simiflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Kiling 2022). Temel
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olarak bir giris katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir (Sekil 3.2). Her bir katmandaki ndronlar, kendisinden Onceki katmandaki
noronlarla tam baglantilidir ve bu baglantilar, 6§renme siireci boyunca giincellenen agirlik

degeriyle temsil edilmektedir (Somuncu ve Oral 2024).
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Sekil 3.2 CKA mimari yapisi.

CKA'larin ¢ok katmanli mimarisi, giris verileri ile hedef degisken arasindaki karmagsik ve
dogrusal olmayan iligkilerin 6grenilebilmesine olanak saglamaktadir. Bu siirecte, giris verileri
katmanlar arasinda aktarilirken agirlik carpimi ve bias eklenmesi gibi dogrusal islemler
gerceklestirilmekte, ardindan ReLU, tanh veya sigmoid gibi dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlart uygulanarak modelin karar sinirlar1 karmasiklastirilmaktadir. Boylelikle model,
veri igerisindeki karmagsik Orilintiileri yakalayarak yiiksek diizeyde temsil giicii elde
edebilmektedir (Bishop 2006, Haykin 2009). Bu kapsamda, modelin basariyla 6grenim
gerceklestirebilmesi, agirlik parametrelerinin uygun sekilde optimize edilmesini gerekli

kilmaktadir.

CKA modellerinde agirliklarin  optimize edilmesi siireci, genellikle geri yayillim
(backpropagation) algoritmasi ile birlikte kullanilan gradyan inis temelli optimizasyon
yontemleri (6rnegin Stochastic Gradient Descent veya Adam) araciligiyla yiiriitiilmektedir. Bu
yontemler araciligryla modelin hata fonksiyonundaki degerler minimize edilmekte ve boylece

genel 6grenme performansi iyilestirilmektedir. Bununla birlikte, ¢ok katmanli yapinin sahip
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oldugu yiiksek temsil kapasitesi, asir1 6grenme riskini de beraberinde getirmektedir. Bu durumu
engelleyebilmek amaciyla, egitim siirecinde L2 normu gibi diizenlilestirme (regularization)
teknikleri veya dropout gibi yontemler uygulanmakta, bdylece modelin hem egitim hem de

dogrulama verileri lizerinde daha yiiksek bir genelleme basarimi gostermesi saglanmaktadir.

Genel performans agisindan degerlendirildiginde, CKA’lar, dogrusal olmayan ve karmasik
iliskileri modelleyebilme kapasiteleri sayesinde simiflandirma ve regresyon problemlerinde
yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Ozellikle biiyiik, cesitli ve yapisal karmasiklik
iceren veri kiimeleri iizerinde, esnek mimarileri sayesinde giiglii bir genelleme performansi
sergilemektedirler. Bununla birlikte, cok katmanli yapilar, yiiksek parametre sayilari nedeniyle
egitim siiresinin uzamasina ve hesaplama maliyetlerinin artmasina yol acabilmektedir. Ayrica,
yapinin karmasikligina bagl olarak asir1 6grenme riski de artis gdsterebilmektedir. Bu nedenle,
CKA tabanli modellerde yapilandirma siirecinde model karmasikliginin probleme uygun
sekilde dengelenmesi ve diizenlilestirme stratejilerinin etkin bi¢cimde uygulanmasi,

performansin siirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir gereklilik olusturmaktadir.

3.5.8 Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan,
denetimli 6grenmeye dayali bir boyut indirgeme yontemidir. Temel amaci, veri setinde yer alan
ornekleri ait olduklar1 siniflara en 1yi sekilde ayiracak dogrusal bir doniisiim bulmaktir. DDA,
siiflar arasindaki ayrimi en tist diizeye ¢ikarirken, ayni sinif igerisindeki 6rnekler arasindaki
varyans1 minimize etmeyi hedeflemektedir (Fisher 1936). Bu yontemde, her sinifin ortalama
vektorleri ile toplam veri kiimesinin ortalama vektorii hesaplanarak, siniflar arasi1 (between-
class) ve smif i¢i (within-class) varyans matrisleri olusturulmaktadir. DDA, bu iki matris
arasindaki optimizasyonu saglayan projeksiyon dogrultularini bularak, yiiksek boyutlu verileri
daha diisiik boyutlu bir alt uzaya indirgemektedir. Boylece, veri setindeki 6rneklerin siniflar

bazinda daha net ayrigmasi saglanmaktadir (McLachlan 2004, Yavuz ve Yavuz 2021).

DDA, ozellikle simiflar arasi dagilimin dogrusal ayrilabilir oldugu durumlarda yiiksek
siiflandirma performansi sunmaktadir. Ancak, siniflar arasindaki sinirlarin dogrusal olmadigi
karmasik veri setlerinde performansi sinirli kalabilmektedir (Duda vd. 2001). DDA, yalnizca
simiflandirma amaciyla degil, aynm1 zamanda yiiksek boyutlu veri kiimelerinin boyutunu

azaltarak gorsellestirme ve veri on isleme siireclerinde de etkin bi¢gimde kullanilmaktadir.
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3.5.9 Kuadratik Diskriminant Analizi

Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA), smiflandirma problemlerinde kullanilan ve simiflar
arasindaki simirlarin dogrusal olmadigi durumlarda DDA’ya gore daha esnek bir yaklasim
sunan bir yontemdir. Temel amaci, veri setindeki 6rnekleri ait olduklari siniflara ayirmak igin
her smifa 6zgii karar sinirlart olusturmaktir. KDA, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 kovaryans
matrisleri hesaplayarak sinif i¢i varyans farkliliklarin1 dikkate almakta ve bdylece simiflar
arasindaki ayrimi dogrusal degil, kuadratik karar sinirlari ile ger¢eklestirmektedir (McLachlan

2004).

KDA'in c¢aligma prensibi, siniflara ait olasilik dagilimlarinin ¢ok degiskenli normal (Gauss)
dagilim gosterdigi varsayimina dayanmaktadir. Ancak DDA'nin aksine, her sinifin kovaryans
matrisinin farkli olmasina izin verilmektedir. Bu durum, siniflar arasinda daha karmasik ve
kivrimli ayiric1 sinirlarin - 8grenilebilmesini  saglamaktadir. Ozellikle smiflarin varyans-
yapilariin 6nemli dlgiide farklilik gosterdigi veri kiimelerinde KDA, DDA'ya kiyasla daha
yiiksek siniflandirma performansi sunabilmektedir (Hastie vd. 2009).

Bununla birlikte, KDA'nin esnek yapisi daha fazla parametre 6grenilmesini gerektirdigi igin,
ozellikle kii¢iik veri kiimelerinde asir1 6grenme riskini artirabilmektedir. Ayrica, her sinif i¢in
ayr1 kovaryans matrisi hesaplanmasi hesaplama maliyetlerini artirmakta ve modelin daha fazla
veri gerektirmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, veri setinin boyutu ve smiflar arasindaki
varyans yapisi dikkate almmarak DDA ve KDA yontemleri arasinda se¢im yapilmasi

onerilmektedir (Duda vd. 2001, Nejad 2017).

3.5.9 Torbalama

Torbalama (Bagging, Bootstrap Aggregating) algoritmasi, istatistiksel yeniden Ornekleme
yontemine dayali bir topluluk 6grenmesi teknigidir. Bu yontemin temel amaci, farkli modellerin
ciktilariin birlestirilmesi yoluyla bireysel modellerin varyansini azaltmak ve genel model
performansini artirmaktir (Uriin ve Sénmez 2024). Bagging, dzellikle yiiksek varyans gosteren
ve asirt 6grenmeye egilimli siiflandiricilar iizerinde etkili sonuglar saglamaktadir (Onan

2018).
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Bagging algoritmasinda, orijinal egitim verisinden rastgele ve tekrarli se¢cimlerle birgcok alt
kiime (bootstrap drneklemleri) olusturulmaktadir. Her bir alt kiime {izerinde bagimsiz bir model
egitilmekte ve tahmin asamasinda bu modellerin ¢iktilar1 birlestirilmektedir. Siniflandirma
problemlerinde genellikle ¢ogunluk oyu (majority voting) yontemi, regresyon problemlerinde
ise ortalama alma (averaging) yontemi kullanilarak nihai tahmin iiretilmektedir. Bu yaklagim,
tek bir modelin egitim verisine asirt uyum gostermesini Onleyerek modelin genelleme

yetenegini artirmaktadir (Friedman 1999).

Bagging algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan biri, temel 6grenicilerin her biri yliksek
varyansli olsa bile, bir araya geldiklerinde toplam model varyansinin énemli 6l¢giide diismesidir.
Ozellikle KA gibi varyansi yiiksek algoritmalarla birlikte kullan1ldiginda, Bagging algoritmasi
siiflandirma dogrulugunu 6nemli l¢giide artirabilmektedir. Bununla birlikte, Bagging yalnizca
varyansi azaltmakta etkili olup, modelin dnyargisini (bias) azaltmada sinirl bir etkiye sahiptir.
Ayrica, birden fazla model egitilmesi nedeniyle egitim siiresi ve hesaplama maliyeti, tek model

yaklagimlarina kiyasla daha yiiksek olabilmektedir (Rokach 2010).

3.5.10 Oylama

Voting algoritmasi, topluluk 6grenme yaklasimlar1 arasinda yer alan ve birden fazla
siniflandiricinin - ¢iktilarinin - birlestirilerek nihai kararin olusturulmasini amaglayan bir
yontemdir. Temel prensibi, bireysel siniflandiricilarin tahmin sonuglarinin bir araya getirilerek
daha giivenilir ve kararli bir karar mekanizmasi olusturulmasidir. Bdylece, tek bir
simiflandiricinin  hatalarindan  kaynaklanan belirsizlikler azaltilarak genel smiflandirma

performansi artirilabilmektedir (Kuncheva 2004).

Voting algoritmasinda, her bir temel siniflandirict bagimsiz olarak egitilmekte ve tahmin
asamasinda her bir model kendi kararini iiretmektedir. Nihai kararin verilmesi siirecinde ise iki
temel strateji uygulanmaktadir: ¢ogunluk oyu ve agirlikli oylama (weighted voting). Cogunluk
oyu yaklagiminda, siniflandiricilarin tahmin ettigi siniflar arasinda en fazla oyu alan sinif tercih
edilirken; agirlikli oylama stratejisinde, her siniflandiricinin dogruluk oran1 gibi belirli bir kriter
dogrultusunda farkli agirliklar atanmakta ve bu agirliklar dogrultusunda nihai karar

belirlenmektedir (Kuncheva 2004, Uriin ve Sénmez 2024).
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Voting algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan biri, temel siniflandiricilar arasinda gesitliligin
saglanmasi durumunda, genel modelin asir1 6grenme egilimini azaltmasi ve veri seti tizerinde
daha iyi bir genelleme basarimi sunabilmesidir. Bununla birlikte, birden fazla siniflandiricinin
eszamanli olarak egitilmesi, egitim siiresinin ve hesaplama maliyetinin artmasina neden
olabilmektedir. Ayrica, topluluk yapisinda yer alan siniflandiricilarin yeterli cesitlilige sahip
olmamasi durumunda elde edilen performans kazanci sinirli kalabilmektedir (Opitz ve Maclin

1999).

3.6 DEGERLENDIRME OLCUTLERI

MO tabanli siniflandirma modellerinin etkinliginin dogru bir sekilde 6lciilebilmesi, yalmzca
modelin genel dogruluk oranina bakmakla sinirli degildir. Bir modelin performansini kapsamli
bir sekilde degerlendirebilmek i¢in farkli yonlerden 6l¢iim yapmay1 saglayan cesitli performans
metriklerine ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle siniflar arasinda dengesizlik bulunan veri
kiimelerinde, dogruluk orani tek basina yeterli bir gosterge olusturmamakta; bu nedenle

kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi tamamlayici 6l¢iitlerin de dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Bu c¢aligmada, gelistirilen modellerin siniflandirma bagarimini daha ayrintilt bir sekilde analiz
edebilmek amaciyla dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru
gibi yaygin smiflandirma metriklerinden yararlanilmigtir.  S6z konusu metriklerin
hesaplanmasinda temel alinan yapi, modelin tahmin sonuglarini gergek sinif etiketleriyle
karsilastirarak dogru ve yanlis siniflandirmalar1 gosteren karmasiklik matrisidir. Karmasiklik
matrisi, modelin siniflandirma performansim1 dort temel kategori lizerinden degerlendirir:
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN). Dogru
Pozitif (DP), gergek sinifi pozitif olan ve model tarafindan dogru sekilde pozitif olarak tahmin
edilen Ornekleri ifade etmektedir. Dogru Negatif (DN), gercek sinifi negatif olan ve model
tarafindan dogru sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rneklerdir. Yanlis Pozitif (YP) ise gergek
siifi negatif olmasina ragmen model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerdir. Yanlis
Negatif (YN) ise ger¢ek sinifi pozitif olmasina ragmen model tarafindan negatif olarak tahmin

edilen 6rnekleri temsil etmektedir.
Karmasiklik matrisi sayesinde, modelin yalnizca genel dogrulugu degil, ayn1 zamanda pozitif

ve negatif siniflar tizerindeki ayirt etme yetenegi de ayrintili bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Boylece modelin giivenilirligi, hata yapma egilimleri ve siniflar arasindaki performans dengesi
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daha saglikli bir bi¢cimde degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda, g¢alismada kullanilan

performans dl¢iitlerinin matematiksel tanimlari asagida sunulmaktadir.

Modelin genel dogruluk orani, DP ve DN tahminlerin tiim tahminler igerisindeki orani olarak

ifade edilir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

DP+DN

Dogruluk (Accuracy) = —— "0

(3.16)

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden ka¢ tanesinin gercekten pozitif

oldugunu gosterir ve su sekilde tanimlanir:

DP
DP+YP

Kesinlik (Precision) = (3.17)

Duyarlilik, ger¢ek pozitif drneklerin model tarafindan dogru sekilde tahmin edilme oranini

ifade eder ve asagidaki formiille hesaplanir:

DP
DP+YN

Duyarlilik (Recall) = (3.18)

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilir ve
modelin pozitif sinifi tanima performansini daha dengeli bir sekilde degerlendirmek i¢in

kullanilir. F1 skoru su sekilde ifade edilmektedir:

Kesinlik«Duyarlilik
F1 Skoru = 2 4

(3.19)

Kesinlik+Duyarlilik

Bu olgiitler kullanilarak, modelin simiflandirma basarimi hem egitim siirecinde c¢apraz
dogrulama sonuglari {izerinden hem de ayrilan bagimsiz test verisi lizerinde degerlendirilmis

ve analiz edilmistir (Yapici ve Arslan 2024).
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BOLUM 4

SONUCLAR

Bu tez calismasinda, bireylerin ¢evresel tutum diizeylerinin siniflandirilmasi amaciyla veri
odakli sistematik bir MO yaklasimi sunulmustur. Tiirkiye genelinden 388 iiniversite
ogrencisinden toplanan ve 34 degiskenden olusan anket verileri kullanilarak gerceklestirilen bu
calismada, cevreye yonelik duyusal egilimlerin varligina iliskin ikili siniflandirma (0: egilim

yok, 1: egilim var) gerceklestirilmistir. Analiz siireci ili¢ temel asamadan olugmaktadir:

[lk asamada, modelin tahmin giiciinii artirmak amacryla 10 farkli 6znitelik secim ydntemi
(ANOVA, Ki-Kare, EA, LASSO, Karsilikli Bilgi, TBA, RFE-LR, RFE-RF, RO ve Varyans
Esigi) sistematik olarak uygulanmis ve g¢evresel tutumlari en iyi sekilde ayirt eden kritik
ozellikler belirlenmistir. Bu ¢ok yontemli yaklasim sayesinde, degiskenlerin hedef sinifla
iliskisi hem istatistiksel hem de algoritmik diizeyde kapsamli sekilde degerlendirilmis, boylece
modelin giivenilirligi artirilmistir. Ikinci asamada, belirlenen bu 6nemli dzellikler kullanilarak
11 farkli MO algoritmas: (LR, RO, DVM, KNN, NB, GA, CKA, DDA, KDA, Bagging ve

Voting) ile siiflandirma modelleri gelistirilmistir.

Son agamada, tiim modellerin performans: %80 egitim ve %20 test seklinde yapilan veri
boliimlemesi ile 5 katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak sistematik bi¢imde
degerlendirilmistir. Performans analizinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi ¢oklu
metrikler birlikte ele alinmis, 6zellikle en yiiksek dogruluk degerlerine ulasan algoritmalarin
siiflandirma basaris1 karmagiklik matrisleriyle derinlemesine analiz edilmistir. Bu kapsamli
degerlendirme yaklasimi, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en optimal algoritmanin

nesnel kriterlere dayali olarak belirlenmesini saglamistir.
Bu sistematik ve ¢ok asamali analiz siireci sonucunda elde edilen bulgular asagida ayrintili

sekilde sunulmakta; cevresel tutumlarin belirleyici 6zellikleri ve en basarili siniflandirma

modelinin performansi kapsamli bicimde tartisilmaktadir.
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4.1 ANOVA TABANLI OZELLIK SECiMi SONRASI SINIFLANDIRICILARIN
PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, ¢evresel tutumlarin siiflandirilmasinda etkili olan belirleyici (anlamli)
ozelliklerin tespiti amaciyla ANOVA ydntemi uygulanmustir. Istatistiksel olarak anlamli
bulunan bu ozellikle, siflandirma modellerinin egitiminde bagimsiz degisken olarak
kullanilmis ve farkli siniflandirma algoritmalar1 tizerindeki etkileri sistematik bigimde
incelenmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.1°de ilgili modellerin dogruluk metrigi agisindan

performanslari karsilastirmali olarak sunulmustur.

GA E4.4%
NE Bd.4%
voking B3.1%
NN B3.1%
: Bagging aL.a%
g
= KOA B81.8%
=
g
=] DDA 81.8%
A B1.6%
VM 81.6%
R 87.5%
RO 9.2%
= s ¥ + \
50 60 70 BO ol 100
Dogruluk (%)

Sekil 4.1 ANOVA Tabanli Ozellik Se¢imiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk Degerleri.

Sekil 4.1°de goriildiigli gibi, ANOVA ile se¢ilen 6zellikler kullanilarak olusturulan modeller
arasinda NB ve GA tabanli yaklagimlar, %84,4 dogruluk orani ile en yliksek siniflandirma
performansini gostermistir. Bu modelleri %83,1 dogruluk orani ile KNN ve Voting tabanh
modeller takip etmistir. DVM, CKA, DDA, KDA ve Bagging temelli modeller ise %81,8
dogrulukla tutarli ve birbirine yakin sonuglar vermistir. Ote yandan, RO modeli %79,2
dogrulukla nispeten daha diisliik bir performans sergilerken, LR modeli %80,5 dogruluk

orantyla orta diizeyde bir basar1 elde etmistir.

Dogruluk metriginin yani sira, modellerin diger performans 6lgiitlerine iligskin ayrintili sonuglar

Cizelge 4.1'de sunulmustur.
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Cizelge 4.1 ANOVA Ile Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik Ve F1
Skoru Performanslari.

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 81,1 78,9 80,0
RO 82,4 73,7 77,8
DVM 83,3 78,9 81,1
KNN 82,1 84,2 83,1
NB 86,1 81,6 83,8
GA 86,1 81,6 83,8
CKA 85,3 76,3 80,6
DDA 81,6 81,6 81,6
KDA 83,3 78,9 81,1
Bagging 87,5 73,7 80,0
Voting 85,7 78,9 82,2

Cizelge 4.1'deki kesinlik metrigi sonuglarina gore, Bagging modeli %87,5'lik performansiyla
en yiiksek basary1 sergilemistir. Ikinci sirada %86,1'lik kesinlik oranlariyla NB ve GA
modelleri yer almistir. Voting (%85,7) ve CKA (%85,3) modelleri orta-iist performans grubunu
olustururken, KDA ve DVM modelleri %83,3'liik birbirine yakin degerler kaydetmistir.
Performans skalasinin alt kisminda ise RO (%82,4), KNN (%82,1), DDA (%81,6) ve LR
(%81,1) modelleri yer almistir.

Duyarlilik metrigi acisindan degerlendirildiginde, en yliksek basar1 %84,2 ile KNN modeli
tarafindan elde edilmistir. Bunu, %81,6’lik duyarlilik oranlartyla NB, GA ve DDA modelleri
takip etmistir. Voting, KDA, DVM ve LR modelleri ise %78,9’luk benzer performans
diizeyleriyle orta siralarda yer almistir. CKA modeli %76,3 ile bu gruptan daha diisiik bir
performans sergilerken, en diisiik degerler (%73,7) RO ve Bagging modellerinde

gozlemlenmistir.

F1 skor metrigi acisindan en yiiksek performans, %83,8 ile NB ve GA modelleri tarafindan
sergilenmistir. Bu modelleri sirastyla %83,1 ile KNN ve %82,2 ile Voting modeli takip etmistir.
DDA modeli %81,6’lik bir basar1 elde ederken, KDA ve DVM modelleri %81,1, CKA modeli
%80,6, LR ve Bagging modelleri ise %80 F1 skoruyla goreli olarak daha diisiik performans

gostermistir.
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Genel bir degerlendirme yapildiginda, NB ve GA modellerinin tiim performans metrikleri
bakimindan tutarli ve yiiksek diizeyde performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu modellerin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor metrikleri agisindan da elde ettigi gii¢lii sonuglar,
siniflandirma stirecinde giivenilir ve etkili bir yaklasim sunduklarini ortaya koymaktadir. S6z
konusu metriklerdeki bu basarinin altinda yatan siiflandirma dinamiklerini incelemek
amactyla, modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 4.2'de hem mutlak hem de normalize
edilmis yiizdelik degerler igeren karmasiklik matrisleri sunulmustur. Bu matris modelin
siiflandirma performansimnin nicel degerlendirilmesine iliskin Onemli bulgular ortaya

koymaktadir.

Sinif 0

Sinif 0

Gercek Simif
Gercek Sinif

Sinif 1

Sinif 1

Sinif 0 Sinif 1

1
Tahmin Edilen Sinif Sinif o Sinif 1
Tahmin Edilen Simif

(a) (b)

Sekil 4.2 NB ve GA modellerinin karmasiklik matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize
Degerler (%)

Sekil 4.2 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek sinifi 0 olan 39
ornegin 34"l dogru bir sekilde 'Sinif 0' olarak tahmin edilirken, 5 6rnek 'Sinif 1' seklinde yanlig
smiflandirilmigtir. Benzer sekilde, gercek sinifti 1 olan 38 Ornegin 31'1 dogru olarak
tanimlanmis, ancak 7 ornek 'Smif 0' olarak hatali etiketlenmistir. Bu bulgular, NB ve GA
modellerinin her iki sinif i¢in de yiiksek bir siniflandirma dogrulugu sergiledigini, ancak 'Sinif

1' 6rneklerinde nispi olarak daha yiiksek bir hata oran1 gosterdigini ortaya koymaktadir.
Sekil 4.2 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi ise bu durumu

yiizdesel oranlarla desteklemektedir. Modeller, 'Smif 0' Orneklerini %87,2 dogrulukla

siiflandirirken, 'Smif 1' 6rneklerinde bu oran %81,6'ya diismektedir. Yanlis siniflandirma
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oranlarinin karsilastirilmasi ('Smif 1'de %18,4'e karsilik 'Sinif 0'da %12,8), modellerin 'Sinif 1'

orneklerini ayirt etmede gorece daha fazla zorlandigin1 gostermektedir.

4.2 Ki KARE TABANLI OZELLIiK SECIMI SONRASI SINIFLANDIRICILARIN
PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, g¢evresel tutumlarin simiflandirilmasinda etkili olabilecek 6zellikleri tespit
etmek amaciyla Ki kare bagimsizlik testi uygulanmistir. Analiz neticesinde, hedef degisken ile
istatistiksel olarak anlamli iliski gdsteren bagimsiz degiskenler belirlenmis ve bu degiskenler
siniflandirma modellerinin egitim siirecinde kullanilmistir. Ardindan, gelistirilen siniflandirma
modellerinin  performanslart ¢esitli performans degerlendirme metrikleri acisindan
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bu baglamda, Sekil 4.3'de s6z konusu modellerin
dogruluk metrigine dayali siniflandirma performanslari sunularak algoritmalarin basari

diizeyleri nicel olarak ortaya konulmustur.

GA 85.7%
VM 4 84.4
Bagging 83.1%
CXA 83.1%
H L:] 83.1%
2
.E- RO 83.1%
5
-]
g Wung 81.8%
L) B81.8%
DDA £0.5%
KHN 79.2%
LR 17.9%
50 &0 70 B0 a0 100
Dogruluk (%)

Sekil 4.3 Ki-Kare Tabanli Ozellik Se¢imiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk Degerleri

Sekil 4.3'de sunulan smiflandirma modellerinin performans analizine iliskin bulgular
degerlendirildiginde, en yiiksek dogruluk degerinin %85,7 ile GA tabanli model tarafindan elde
edildigi gézlemlenmistir. Performans agisindan GA modelini, %84,4 dogruluk orantyla DVM
modelinin izledigi ve istatistiksel olarak anlamli bir fark olmaksizin benzer bir basarim diizeyi

sergiledigi tespit edilmistir. Bagging, CKA, NB ve RO modellerinin ise %83,1 dogruluk
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oraniyla istatistiksel agidan birbirine yakin sonuglar {irettigi ve homojen bir performans grubu
olusturdugu belirlenmistir. Voting ve KDA modellerinin %81,8'lik dogruluk degerleriyle bu
grubun hemen ardindan geldigi ve anlamli bir performans farki gostermedigi kaydedilmistir.
DDA modelinin %80,5'lik oranla bir miktar geride kaldigi, KNN modelinin ise %79,2 dogruluk
degeriyle nispeten diisiik bir performans sergiledigi gozlenmistir. Son olarak, en diisiik
siiflandirma basarimiin %77,9 ile LR) modelinde kaydedildigi tespit edilmistir. Dogruluk
metriginin yani sira, modellere ait diger performans ol¢iitlerinin ayrintili sonuglar1 Cizelge

4.2'de sunulmustur.

Cizelge 4.2 Ki-Kare Testi Ile Segilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik ve
F1 Skoru Performanslari.

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 74,4 84,2 79,0
RO 82,1 84,2 83,1
DVM 86,1 81,6 83,8
KNN 80,6 76,3 78,4
NB 80,5 86,8 83,5
GA 86,5 84,2 85,3
CKA 82,1 84,2 83,1
DDA 75,6 89,5 81,9
KDA 78,6 86,8 82,5
Bagging 82,1 84,2 83,1
Voting 83,3 78,9 81,1

Cizelge 4.2 incelendiginde, kesinlik metrigi acisindan en yiiksek performans %86,5 degeri ile
GA tabanli model tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirastyla %86,1 ile DVM ve %83,3 ile
Voting modelleri izlemistir. RO, Bagging ve CKA modelleri ise %82,1 kesinlik orani ile
birbirine yakin sonuglar tiretmistir. Buna karsilik KNN, NB ve KDA modelleri sirasiyla %80,6,
%80,5 ve %78,6 kesinlik degerleri ile orta diizeyde bir basar1 gdstermistir. Ote yandan, DDA
(%75,6) ve LR (%74,4) modelleri, kesinlik ol¢iitii bazinda diger modellere kiyasla anlamli

derecede diisiik performans sergilemistir.

Duyarlilik metrigi acisindan yapilan degerlendirmede, en yiiksek basari oran1 %89,5 ile DDA
modeli tarafindan elde edilmistir. Bu modeli, %86,8 duyarlilik degerleri ile NB ve KDA
modelleri takip etmistir. LR, GA, RO, CKA ve Bagging modelleri ise %84,2 duyarlilik orani
ile benzer bir performans diizeyi sergilemistir. DVM modeli %81,6 duyarlilik degeri ile bu grup
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icinde nispeten daha diisiik bir performans gosterirken, Voting modeli %78,9 ile daha sinirl bir

basari elde etmistir. En diistik duyarlilik degeri ise %76,3 ile KNN modelinde gozlemlenmistir.

F1 skoru metrigi acisindan ise, GA modeli %85,3 degeri ile en yliksek basariy1 gdstermistir. Bu
modeli sirastyla %83,8 ile DVM ve %83,5 ile NB modelleri izlemistir. RO, CKA ve Bagging
modelleri ise %83,1 degeriyle benzer diizeyde performans sergilemistir. KDA, DDA ve Voting
modelleri ise sirastyla %82,5, %81,9 ve %81,1°1lik F1 skoru degerleriyle nispeten daha diisiik
sonuglar iiretmistir. Buna karsilik, en diistik F1 skoru degerleri %79,0 ile LR ve %78,4 ile KNN

modellerinde gozlemlenmistir.

Yapilan kapsamli analizler sonucunda, GA tabanli modelin, 6zellikle dogruluk (%85,7) kesinlik
(%86,5) ve F1 skoru (%85,3) metriklerinde diger modellere kiyasla belirgin sekilde iistiin
performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu bulgular, GA modelinin siniflandirma gorevlerinde
hem dogruluk hem de dengeli bir hassasiyet-duyarlilik performans: sundugunu ortaya
koymaktadir. Modelin sinif bazli performansini daha kapsamli analiz edebilmek amaciyla,

Sekil 4.4’de mutlak ve normalize edilmis degerleri iceren karmasiklik matrisleri sunulmustur.

Sinif 0

Simf 0

Gercek Simif
Gercek Simif

Sinif 1

Sinif 1

Simif 0 Simif 1 1
Tahmin Edilen Simif Sinif 0 sinif 1
Tahmin Edilen Simif

(a) (b)
Sekil 4.4 GA Modelinin Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler, (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.4 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, ger¢ek sinif etiketi O olan
toplam 39 6rnegin 34" dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 5 6rnek yanlislikla
'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gercek smifi 1 olan 38 6rnegin 32'si basariyla
'Sinif 1' olarak tanimlanmuis, ancak 6 6rnek hatali bir sekilde 'Sinif 0' olarak etiketlenmistir. Bu

sonuclar, GA tabanlt modelin her iki sinif i¢in de yiiksek genel dogruluk sergiledigini, ancak
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ozellikle 'Smif 1' Orneklerinde nispeten daha yiliksek bir yanlis smiflandirma egilimi

gosterdigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.4 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' Orneklerini %87,2 dogruluk oraniyla
siiflandirirken, 'Sinif 1' i¢in bu performans %84,2 seviyesinde kalmistir. Yanlis siniflandirma
oranlarmin karsilastirilmasi ('Smif 0'da %12,8 iken 'Smif 1'de %15,8), modelin 'Simif 1'

orneklerini ayirt etmede gorece daha fazla giicliik ¢ektigini gostermektedir.

43 EKSTRA AGACLAR TABANLI OZELLIK SECiMi SONRASI
SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, g¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda etkili olan belirleyici 6zelliklerin
tespiti amaciyla EA yontemi kullanilarak 6zellik secimi gergeklestirilmistir. Modelin KA
tizerinden hesapladigi 6nem diizeyleri dogrultusunda, hedef degiskenle istatistiksel acidan
anlamli iligkiler sergileyen ozellikler belirlenmistir. Segilen bu 6zellikler, siniflandirma
algoritmalarinin egitim siirecinde bagimsiz degisken olarak kullanilmis ve farkli MO modelleri
tizerindeki etkileri sistematik bicimde analiz edilmistir. Bu dogrultuda, Sekil 4.5’de s6z konusu
modellerin dogruluk degerleri karsilagtirmali olarak sunularak, EA yontemiyle yapilan 6zellik

seciminin model performansina katkisi ortaya konulmustur.
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Sekil 4.5 EA Tabanli Ozellik Secimiyle Olusturulan M& Modellerinin Dogruluk Degerleri.
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Sekil 4.5'de yer alan siniflandirma modellerinin dogruluk metrigi bazinda karsilastirmali analizi
incelendiginde, en yliksek basarim degerinin %85,7 ile DVM modelinde gozlendigi tespit
edilmistir. Ikinci en yiiksek performans grubunu ise %84,4 dogruluk oraniyla Voting, NB ve
KNN modelleri géstermistir. Bagging ve KDA modellerinin ise %83,1'lik dogruluk oraniyla
birbirine yakin performans sergiledikleri belirlenmistir. Bununla birlikte, DDA, CKA, GA ve
LR modellerinin %81,8 dogruluk degeriyle istatistiksel olarak benzer bir basarim diizeyi
gosterdigi gdzlemlenmistir. Ote yandan, s6z konusu modeller arasinda en diisiik siniflandirma
performansi %80,5 ile RO modeli tarafindan elde edilmistir. Dogruluk metrigine ek olarak,
modellerin duyarlilik, 6zgiillik ve F1 skoru gibi diger performans 6lgiitlerine iliskin ayrintili

sonugclar ise Cizelge 4.3’de sunulmustur.

Cizelge 4.3 EA Yontemiyle ile Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik ve
F1 Skoru Performanslari

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 83,3 78,9 81,1
RO 79,5 81,6 80,5
DVM 86,5 84,2 85,3
KNN 88,2 78,9 83,3
NB 88,2 78,9 83,3
GA 80 84,2 82,1
CKA 83,3 78,9 81,1
DDA 83,3 78,9 81,1
KDA 83.8 81,6 82,7
Bagging 82,1 84,2 83,1
Voting 88,2 78,9 83,3

Cizelge 4.3'de gore kesinlik metrigi acisindan en yiiksek performans %88,2 degeriyle KNN,
NB ve Voting modelleri tarafindan elde edilmistir. Bu modelleri sirastyla %86,5 kesinlik oran
ile DVM ve %83,8 ile KDA modelleri takip etmistir. LR, CKA ve DDA modelleri %83,3
kesinlik degeri ile istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermezken, Bagging modeli %82,1
ve GA modeli ise %80 kesinlik orani kaydetmistir. Kesinlik metriginde en diigiik performans

%79,5 ile RO modelinde gézlemlenmistir.

Duyarlilik metrigi acisindan incelendigimde, en yiiksek basar1 oran1 %84,2 ile DVM, GA ve
Bagging modelleri tarafindan saglanmistir. RO ve KDA modelleri %81,6 duyarlilik degeri

sergilerken, diger tlim modellerin bu 6l¢iitteki performansi %78,9 seviyesinde kalmistir.
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F1 skor metrigi kapsaminda yapilan degerlendirmede ise en yiiksek performans degeri %85,3
ile DVM modeli tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla %83,3 F1 skor degeriyle KNN,
NB ve Voting modelleri izlemis olup, bunlart %83,1 ile Bagging modeli; %82,7 ile KDA
modeli ve %82,1 ile GA modeli takip etmistir. LR, CKA ve DDA modelleri %81,1 Flskor
degeri ile nispeten daha diisiik performans sergilemislerdir. Analizler sonucunda, en diisiik F1

skor degerinin ise %80,5 ile RO modelinde kaydedildigi tespit edilmistir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde DVM modeli, hem duyarlilik hem de F1 skor
acisindan en iyi performansi gostererek dengeli bir siniflandirma saglamistir. Bunun yani sira
dogruluk metrigi agisindan da en yiiksek simiflandirma basarimi DVM modeliyle elde
edilmistir. Bu kapsamda bu basarinin altinda yatan siniflandirma dinamiklerini incelemek
amactyla, modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 4.6'da hem mutlak hem de normalize

edilmis yilizdelik degerler iceren karmasiklik matrisleri sunulmustur.
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Sekil 4.6 DVM Modelinin Karmagiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.6 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gergek sinif etiketi 0 olan
toplam 39 6rnegin 34" dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 5 6rnek yanlislikla
'Smif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gercek sinifi 1 olan 38 &rnegin 32'si basariyla
'Sinif 1' olarak tanimlanmis, ancak 6 6rnek hatali bir sekilde 'Sinif 0' olarak etiketlenmistir. Bu
sonuglar, DVM tabanli modelin her iki sinif i¢in de yiiksek genel dogruluk sergiledigini, ancak
ozellikle 'Smmif 1' oOrneklerinde nispeten daha yiiksek bir yanlis smiflandirma egilimi

gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.6 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' Orneklerini %87,2 dogruluk oraniyla
siniflandirirken, 'Sinif 1' igin bu performans %84,2 seviyesinde kalmistir. Yanlis siniflandirma
oranlarin karsilastirilmasi ('Smif 0'da %12,8 iken 'Smif 1'de %15,8), modelin 'Simif 1'

orneklerini ayirt etmede gorece daha fazla giicliik ¢cektigini gostermektedir.

43 LASSO TABANLI OZELLIK SECIMi SONRASI SINIFLANDIRICILARIN
PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en belirleyici 6zelliklerin secilmesi
amactyla LASSO temelli bir 6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir. LASSO ydntemi, model
egitimi sirasinda onemsiz degiskenlerin katsayilarini sifira yakinsatarak, hedef degiskenle
anlamli iligki gosteren Ozellikleri otomatik olarak se¢gme avantaji sunmaktadir. Bu sayede,
boyutsalligin azaltilmasi (dimensionality reduction) ve model karmasikliginin kontrol altina
alinmasi saglanmig, ayn1 zamanda asir1 6grenme riski minimize edilmistir. LASSO yontemiyle
belirlenen 6zellikler, siniflandirma algoritmalarinin egitim siirecinde girdi olarak kullanilmig
ve farklt MO modelleri iizerindeki etkileri sistematik bicimde analiz edilmistir. Bu dogrultuda,
Sekil 4.7°de ilgili modellerin dogruluk degerleri karsilastirmali olarak sunularak, LASSO

yontemiyle yapilan 6zellik se¢iminin model performansina katkis1 ortaya konulmustur.
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Sekil 4.7 Lasso Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk Degerleri.
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Sekil 4.7°ye gore, %96,1 dogruluk orantyla en yiiksek performansi Voting modeli sergilemistir.
Bu modeli sirasiyla %92,2 dogruluk oranina sahip CKA, GA, DVM ve LR modelleri takip
etmistir. KNN modeli ise %90,9 dogruluk oraniyla ortalama diizeyde bir performans
gostermistir. Diger taraftan, Bagging, DDA ve RO modelleri %89,6 dogruluk oraniyla benzer
sonugclar liretirken, NB modelinde bu oran %87’ye gerilemistir. En diisiik dogruluk orani ise
%84.,4 ile KDA modeline ait olup, degerlendirmeye alinan modeller arasinda en diisiik basariy1
gostermistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik, 6zgiillik ve F1 skoru gibi

diger performans olgiitlerine iliskin ayrintili sonuglar ise Cizelge 4.4’ de sunulmustur.

Cizelge 4.4 LASSO Yontemiyle ile Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik,
Duyarlilik ve F1 Skoru Performanslari.

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 92,1 92,1 92,1
RO 87,5 92,1 89,7
DVM 92,1 92,1 92,1
KNN 91,9 89,5 90,7
NB 88.9 84,2 86,5
GA 90,0 94,7 92,3
CKA 92,1 92,1 92,1
DDA 89,5 89,5 89.5
KDA 81,0 89,5 85,0
Bagging 87,5 92,1 89,7
Voting 94,9 974 96,1

Cizelge 4.4'te yer alan kesinlik 6l¢iitli degerlendirildiginde, en yiiksek performansin %94,9 ile
Voting modeli tarafindan sergilendigi gozlemlenmistir. Bu modeli, %92,1 kesinlik oraniyla LR,
DVM ve CKA modellerinin izledigi belirlenmistir. KNN modeli %91,9, GA modeli %90,0 ve
DDA modeli ise %89,5 kesinlik degeri elde etmistir. Ote yandan, NB (%388.9), RO (%87.,5),
Bagging (%87,5) ve KDA (%81,0) modellerinin bu 6l¢iit kapsaminda nispeten daha diisiik

performans sergiledigi tespit edilmistir.

Duyarlilik o6lgiitii agisindan incelendiginde, Voting modeli %97,4 ile en yiiksek basariy1
gosterirken, bu modeli %94,7 duyarlilik orantyla GA modelinin takip ettigi goriilmiistiir. LR,
DVM, CKA, RO ve Bagging modellerinin benzer sekilde %92,1 duyarlilik degeri kaydettigi,
DDA, KDA ve KNN modellerinin ise %89,5 seviyesinde kaldig1 belirlenmistir. NB modeli,

%84,2 ile duyarlilik dl¢iitiinde en diisiik performansi sergileyen model olarak 6ne ¢ikmustir.
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F1 skoru metrigi dikkate alindiginda, Voting modeli %96,1 ile yine en yliksek performansi
gosterirken, bu modeli %92,3 ile GA modeli izlemistir. LR, DVM ve CKA modelleri %92,1 F1
skor degeriyle birbirine yakin sonuglar tiretmistir. KNN modeli %90,7 F1 skoru ile dikkat
cekerken, RO ve Bagging modelleri sirastyla %89,7; DDA modeli ise %89,5 F1 skoru elde
etmistir. NB modeli %86,5 ile daha diisiik bir performans sergilemis, en diisiik F1 skoru ise

%85,0 ile KDA modeline ait olmustur.

Bu bulgular, Voting modelinin diger modellere kiyasla siniflandirma performansi agisindan
istatistiksel olarak daha iistiin oldugunu gostermektedir. En yiiksek dogruluk oranina sahip olan
bu modele iliskin ayrintili siniflama sonuglari ise Sekil 4.8’de sunulan karmasiklik matrisi

tizerinden gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.8 Voting Modelinin Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.8 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, ger¢ek sinif etiketi O olan
toplam 39 6rnegin 37'sini dogru bir sekilde 'Siif 0' olarak siniflandirilirken, 2 6rnek yanliglikla
'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek smifi 1 olan 38 &rnegin 37'sini basariyla
'Smif 1' olarak tanimlanmuis, ancak 1 drnek hatali bir sekilde 'Sinif 0' olarak etiketlenmistir. Bu
sonuclar, Voting tabanli modelin her iki sinif i¢in de yiiksek genel dogruluk sergiledigini, ancak
ozellikle 'Smif 0' orneklerinde nispeten daha yiiksek bir yanlis smiflandirma egilimi

gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.8 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Siif 0' Orneklerini %94,9 dogruluk oraniyla
siniflandirirken, 'Sinif 1' i¢in bu performans %97,4 seviyesinde kalmistir. Yanlis siniflandirma
oranlarmin karsilastirilmasi ('Smif 0'da %5,1 iken 'Simif 1'de %2,6), modelin 'Sinif 0'

orneklerini ayirt etmede gorece daha fazla giicliik ¢ektigini gostermektedir.

44 KARSILIKLI BILGI TABANLI OZELLIK SECIMI SONRASI
SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en baskin 6zelliklerin belirlenmesi
amactyla karsilikli bilgi temelli bir 6zellik se¢cimi yontemi uygulanmustir. Karsilikli bilgi
yonteminde; Ozellikler ile hedef degisken arasindaki istatistiksel bagimlilik Olgiilerek, en
yiikksek bilgi kazanci saglayan oOzellikler tespit edilmistir. Daha sonra bu o6zellikler,
smiflandirma algoritmalarinin egitim siirecinde girdi olarak kullanilmis ve farkli MO modelleri
tizerindeki etkileri sistematik bigimde analiz edilmistir. Bu dogrultuda, Sekil 4.9°da ilgili
modellerin dogruluk degerleri karsilastirmali olarak sunularak, karsilikli bilgi yontemiyle

yapilan 6zellik se¢iminin siniflandiricilarin performansina katkisi ortaya konulmustur.
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Sekil 4.9 Kargilikli Bilgi Tabanhi Ozellik Se¢imiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk
Degerleri.
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Sekil 4.9’a gore, en yiiksek dogruluk degeri %92,2 ile Voting ve DVM modellerinden elde
edilmistir. Bu yiiksek basarimi %89,6 dogruluk oranityla DDA, GA ve LR modelleri takip
etmistir. Bagging, CKA ve RO modelleri ise ortalama bir performans sergilemis olup, dogruluk
degerleri %88,3 olarak hesaplanmistir. Yani sira KDA ve NB modelleri %87 dogruluk
degeriyle ortalamanin altinda bir basarim ortaya koymuslardir. En diisiik basarim ise %84,4 ile
KNN modelinde gozlenmistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik, 6zgiilliik
ve F1 skoru gibi diger performans Olgiitlerine iliskin ayrintili sonuglar ise Cizelge 4.5’de

sunulmustur.

Cizelge 4.5 Karsihikli Bilgi Yontemiyle Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik,
Duyarlilik ve F1 Skoru Performanslari

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 96,9 81,6 88,6
RO 89,2 86,8 88,0
DVM 92,1 92,1 92,1
KNN 82,5 86,8 84,6
NB 91,2 81,6 86,1
GA 91,7 86,8 89,2
CKA 87,2 89,5 88,3
DDA 94,1 84,2 88,9
KDA 85,0 89,5 87,2
Bagging 89,2 86,8 88,0
Voting 92,1 92,1 92,1

Cizelge 4.5’de sunulan model performans metrikleri incelendiginde, kesinlik (precision)
metrigi acisindan, en yiiksek deger %96,9 ile LR modeli tarafindan elde edildigi
gozlemlenmistir. Bu modeli sirasiyla %94,1 ile DDA, %92,1 ile DVM ve Voting modelleri
takip etmistir. GA (%91,7) ve NB (%91,2) modelleri de yiiksek diizeyde kesinlik degerleri
sergilemistir. Ote yandan, RO ve Bagging modelleri %89,2 kesinlik degerine sahipken, CKA
%87,2 ve KDA 9%85,0 degerleriyle daha diisiik performans gostermistir. En diisiik kesinlik

performansi ise %82,5 ile KNN modelinde gozlemlenmistir.
Duyarlilik metrigi agisindan degerlendirildiginde, en yiiksek basarim %92,1 ile DVM ve Voting

modelleri tarafindan elde edilmistir. Bu modelleri, %89,5 duyarlilik degeri ile CKA ve KDA
modelleri izlemistir. RO, GA, Bagging ve KNN modelleri %86,8 oraninda benzer bir
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performans sergilerken, DDA modelinin %84,2 ile daha diisiikk bir performans gosterdigi
goriilmistiir. En diisiik duyarlilik degerleri ise %81,6 ile LR ve NB modellerinde

gozlemlenmistir.

F1 skoru dlgiitiine gore yapilan degerlendirmede, en yiiksek performansin yine %92,1 ile DVM
ve Voting modelleri tarafindan elde edildigi belirlenmistir. Bu modelleri sirastyla GA (%89,2),
DDA (%88,9), LR (9%88,6), CKA (%88,3) ve RO ile Bagging (%88,0) modelleri takip etmistir.
KDA (%87,2) ve NB (%86,1) modelleri bu 6lgiitte nispeten daha sinirli bir basar1 sergilerken,
en diisiik F1 skoru degeri %84,6 ile KNN modelinde gézlemlenmistir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, DVM ve Voting modellerinin tiim performans
metrikleri agisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit edilmistir. S6z
konusu modellerin siniflandirma performanslarini nicel ve nitel olarak dogrulamak amaciyla

Sekil 4.10°da karmasiklik matrisi hem mutlak hem de normalize edilmis degerler iizerinden

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.10 DVM ve Voting Modellerinin Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler(b)
Normalize Degerler (%)

Sekil 4.10 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek smif etiketi 0
olan toplam 39 oOrnegin 36'simn1 dogru bir sekilde 'Sinif 0' olarak siniflandirilirken, 3 6rnek
yanliglikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 &rnegin 35'ini
basariyla 'Sinif 1' olarak tanimlanmis, ancak 3 o6rnek hatali bir sekilde 'Smif 0' olarak

etiketlenmistir. Bu sonuglar, DVM ve Voting tabanli modellerin her iki siif i¢in de yiiksek
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genel dogruluk sergiledigini ve yanlis siniflandirmalarin her iki smifta da benzer diizeyde

gercgeklestigini gostermektedir.

Sekil 4.10 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' 6rneklerini %92,3, 'Smif 1' 6rneklerini ise %92,1
dogruluk oramiyla siiflandirmistir. Her iki sinifa ait yanlis siniflandirma oranlar1 birbirine
oldukc¢a yakin olup, bu durum modelin siniflar arasinda dengeli bir performans sergiledigini

gostermektedir.

45 TBA TABANLI OZELLIK SECiMi SONRASI SINIFLANDIRICILARIN
PERFORMANS ANALIZI

Bu alt bolimde, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en anlamli 6zelliklerin belirlenmesi
amactyla TBA temelli bir 6zellik secimi yontemi uygulanmistir. TBA yOntemiyle verideki
boyutluluk azaltilarak temel ozellikler tespit edilmistir. Daha sonra segilen bu o6zellikler,
smiflandirma algoritmalarinin egitim siirecinde girdi olarak kullanilmis ve farkli MO modelleri
tizerindeki etkileri sistematik bicimde analiz edilmistir. Bu dogrultuda, Sekil 4.11°de ilgili
modellerin dogruluk degerleri karsilagtirmali olarak sunularak, TBA tabanl 6zellik se¢iminin

siiflandiricilarin performansina katkisi ortaya konulmustur.
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Sekil 4.11 TBA Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk Degerleri
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Sekil 4.11°e gore, en yiiksek dogruluk degeri %98,7 ile CKA modelinde elde edilmistir. Bu
yiikksek basarimi %97,4 dogruluk oraniyla LR modeli takip etmistir. Voting modeliyle
%94,8’lik bir dogruluk degerine ulasilirken, GA ve RO modellerinde bu oran %93,5
seviyelerinde kalmistir. Bagging, KDA, DDA, KNN ve DVM modelleri i¢in dogruluk oranm
%92,5 olarak hesaplanmistir. En diisiik dogruluk orani (%90,9) ise NB modelinde elde
edilmistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi diger

performans 6Sl¢iitlerine iligkin ayrintili sonuglar ise Cizelge 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4.6 TBA Yéontemiyle Segilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik Ve
F1 Skoru Performanslari

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 95,0 100,0 97,4
RO 90,2 97.4 93,7
DVM 88,1 97,4 92,5
KNN 92,1 92,1 92,1
NB 86,0 97,4 91,4
GA 92,3 94,7 93,5
CKA 97,4 100,0 98,7
DDA 90,0 94,7 92,3
KDA 92,1 92,1 92,1
Bagging 92,1 92,1 92,1
Voting 92,5 97,4 94.9

Cizelge 4.6’da sunulan bulgulara gore, kesinlik 6lciitii agisindan en yiiksek deger %97,4 ile
CKA modeli tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirastyla %95,0 ile LR ve %92,5 ile Voting
modelleri izlemistir. GA, KNN, KDA ve Bagging modelleri %92,1 kesinlik degeriyle benzer
diizeyde performans sergilemistir. RO %90,2, DDA %90,0, DVM %88,1 ve NB %86,0 kesinlik

orani ile bu 6l¢iit agisindan daha diisiik sonuglar sunmustur.

Duyarlilik 6l¢iitiine agisindan degerlendirildginde, en yiiksek oran %100 ile LR ve CKA
modellerinde elde edilmistir. Bu modelleri %97,4 oranindaki duyarhilik degerleri ile RO, DVM,
NB ve Voting modelleri takip etmistir. GA ve DDA modelleri %94,7 ile yiiksek diizeyde
duyarhilik gosterirken, KNN, KDA ve Bagging modelleri %92,1 oraninda benzer performanslar

sergilemistir.
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F1 skoru 6l¢iitiine gore yapilan degerlendirmede, en yiiksek performansin yine %98,7 ile CKA
modeli tarafindan elde edildigi belirlenmistir. Bu modeli sirasiyla %97,4 ile LR ve %94,9 ile
Voting modelleri izlemistir. Ayrica, RO (%93,7) ve GA (%93,5) modelleri de yiiksek
performans gostermistir. DVM (%92.,5), DDA (%92,3) ile KNN, KDA ve Bagging modelleri
(%92,1) ise birbirine yakin ve dengeli sonuclar iiretmistir. Bu dlciitte en diisiik performans

%91,4 ile NB modelinde gozlemlenmistir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, CKA modelinin tiim performans metrikleri
acisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit edilmistir. S6z konusu
modelin siniflandirma performansini nicel ve nitel olarak dogrulamak amaciyla Sekil 4.12°de
karmagiklik matrisi hem mutlak hem de normalize edilmis degerler {izerinden

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.12 CKA Modelinin Karmagiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.12 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek simif etiketi 0
olan toplam 39 6rnegin 38'sini dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 1 6rnek
yanliglikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 drnegin 38'ini
basartyla 'Smif 1' olarak tanimlanmistir. Bu sonuglar, CKA modelinin her iki sinif i¢in de
yiiksek genel dogruluk sergiledigini ve yalnmizca Smif 0'da diisikk diizeyde bir yanls

siiflandirma gergeklestigini gostermektedir.
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Sekil 4.12 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Sinif 0' 6rneklerini %97,4, 'Smif 1' 6rneklerini ise %100,0
dogruluk oraniyla siiflandirmistir. Bu sonuglar, CKA modelinin 6zellikle 'Smif 1' 6rneklerini
tamamen dogru simiflandirabildigini ve genel olarak simniflar arasinda oldukc¢a dengeli bir

performans ortaya koydugunu gostermektedir.

4.6 RASTGELE ORMAN TABANLI OZELLIK SECIMi SONRASI
SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, cevresel tutumlarin siiflandirilmasinda en anlamli degiskenleri belirlemek
amactyla RO tabanli bir 6zellik se¢cimi yontemi uygulanmistir. Bu yontemde, degiskenlerin
siiflandirma tizerindeki etkileri karar agaci yapilari araciligiyla degerlendirilmis ve en yiiksek
bilgi katkisina sahip olanlar segilmistir. Daha sonra segilen bu ozellikler, simiflandirma
algoritmalarmnin egitim asamasinda kullanilmis ve farkli MO modelleri iizerindeki etkileri
sistematik olarak incelenmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.13’de modellerin dogruluk degerleri
karsilastirmali olarak sunularak, RO temelli 6zellik se¢ciminin siniflandiricilarin performansina

katkis1 ortaya konulmustur.
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Sekil 4.13 RO Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan Mé Modellerinin Dogruluk Degerleri
Sekil 4.13’de yer alan dogruluk degerlerine gore, en yiiksek dogruluk degeri %98,7 ile CKA

modeli tarafindan elde edilmistir. Bu yliksek bagarim degerini %96,1 dogruluk oraniyla Voting
ve LR modelleri takip etmistir. Ayrica DVM modeli %92,2, Bagging modeli %90,9 ve DDA,
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KNN ile RO modelleri %89,6 ile ortalama bir dogruluk degeri sergilemislerdir. GA modelinde
dogruluk %88,3’e gerilerken, NB modelinde bu oran %85,7 olarak hesaplanmistir. Dogruluk
degerinin en diisiik oldugu model ise %84.4 oraniyla KDA’dir. Dogruluk metrigine ek olarak,
modellerin duyarlilik, 6zgiilliikk ve F1 skoru gibi diger performans ol¢iitlerine iliskin ayrintil

sonugclar ise Cizelge 4.7’ de sunulmustur.

Cizelge 4.7 RO Yéntemiyle Segilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik ve F1
Skoru Performanslari

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 94,9 97,4 96,1
RO 87,5 92,1 89,7
DVM 88,1 97,4 92,5
KNN 94,1 84,2 88,9
NB 88,6 81,6 84,9
GA 87,2 89,5 88,3
CKA 97,4 100,0 98,7
DDA 89,5 89,5 89,5
KDA 81,0 89,5 85,0
Bagging 89,7 92,1 90,9
Voting 92,7 100,0 96,2

Cizelge 4.7°de sunulan bulgulara gore, kesinlik 6l¢iitli acisindan en yiiksek basar1 %97.4 ile
CKA modelinde elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla %94,9 ile LR, %94,1 ile KNN ve %92,7
ile Voting modelleri izlemistir. Bagging ve DDA ise sirasiyla %89,7 ve %89,5 kesinlik
oranlariyla {ist siralarda konumlanmistir. DVM, NB, RO ve GA modelleri ise sirasiyla %88,1,
%88,6, %87,5 ve %87,2 oranlartyla daha smirli diizeyde performans sergilemistir. Bu 6l¢iit

bakimindan en diisiik deger, %81 kesinlik oran1 ile KDA modelinde gozlemlenmistir.

Duyarlilik 6lgiitii acisindan yapilan degerlendirmede, en yiiksek basar1 %100 ile CKA ve
Voting modellerinde elde edilmistir. Bu modelleri %97,4 duyarlilik degeriyle LR ve DVM
takip etmistir. Bagging ve RO modelleri %92,1 oraninda benzer diizeyde performans
sunmustur. DDA, KDA ve GA modelleri ise %89,5 oraninda duyarlilik gostermistir. KNN
%84,2, NB ise %81,6 ile bu 6l¢iit acisindan en diisiik degeri elde etmistir.

F1 skoru olgiitii bakimindan yapilan degerlendirmede, en yliksek performans %98,7 ile CKA
modelinde elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla %96,2 ile Voting ve %96,1 ile LR modelleri
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takip etmistir. DVM 9%92.5, Bagging %90,9, RO %89,7 ve DDA %89,5 oraninda basarilt
sonuclar sunmustur. KNN ve GA modelleri ise sirastyla %88,9 ve %88,3 ile orta diizeyde

performans sergilemistir. Bu 6l¢iit agisindan en diisiik degerler %85 ile KDA ve %84.,9 ile NB

modellerinde gézlemlenmistir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, CKA modelinin tim performans metrikleri
acisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit edilmistir. S6z konusu
modelin simiflandirma performansini nicel ve nitel olarak dogrulamak amaciyla Sekil 4.14’°de
karmagiklik matrisi hem mutlak hem de normalize edilmis degerler {izerinden

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.14 CKA Modelinin Karmagiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.14 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmagiklik matrisine gore, gercek sinif etiketi 0
olan toplam 39 Ornegin 38'sini dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 1 6rnek
yanlislikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek smifi 1 olan 38 6rnegin 38'ini
basariyla 'Smif 1' olarak tanimlanmistir. Bu sonuclar, CKA modelinin her iki sinif i¢in de
yiiksek genel dogruluk sergiledigini ve yalmizca Smif 0'da diisiik diizeyde bir yanlis

siniflandirma gergeklestigini gostermektedir.

Sekil 4.14 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu ytizdesel

oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' 6rneklerini %97,4, 'Smif 1' 6rneklerini ise %100,0
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dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Bu sonuglar, CKA modelinin 6zellikle 'Smif 1' 6rneklerini
tamamen dogru siniflandirabildigini ve genel olarak smiflar arasinda olduk¢a dengeli bir

performans ortaya koydugunu gostermektedir.

4.7 OZYINELEMELI OZELLIK SECME-LOJISTIK REGRESYON TABANLI
OZELLIK SECIMi SONRASI SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt bolimde, cevresel tutumlarin siniflandirilmasinda en anlamli degiskenleri belirlemek
amacityla RFE-LR tabanli bir o6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir. Bu yontemde,
degiskenlerin siiflandirma {izerindeki katkis1 LR modeli araciligiyla degerlendirilmis ve en
etkili olanlar secilmistir. Daha sonra se¢ilen bu 6zellikler, siniflandirma algoritmalarinin egitim
asamasinda kullanilmis ve farkli MO modelleri iizerindeki etkileri sistematik olarak
incelenmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.15°de modellerin dogruluk degerleri karsilastirmali olarak
sunularak, RFE-LR temelli temelli 6zellik se¢iminin siiflandiricilarin performansina katkisi

ortaya konulmustur.
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Sekil 4.15 RFE-LR Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan M6 Modellerinin Dogruluk
Degerleri.

Sekil 4.15°de verilen degerler incelendiginde, Voting modeli %96,1 dogruluk oraniyla en iyi
performansi sergilemistir. Bunu %94,8°1lik dogruluk oraniyla DVM ve LR modelleri takip
etmistir. CKA modeli %92,2 dogruluk oraniyla bir sonraki sirada yer alirken, DDA ve GA
modelleri %90,9 ile benzer diizeyde performans gostermistir. KDA ve RO modelleri ise %89,6

dogruluk oraniyla daha diisiik sonuglar sunarken, Bagging ve KNN modelleri %87 ile nispten
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simnirli bagart elde etmistir. En diisiik dogruluk orani ise %85,7 ile NB modelinde
gozlemlenmistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik, 6zgiillik ve F1 skoru

gibi diger performans 6l¢iitlerine iliskin ayrintili sonuglar ise Cizelge 4.8.’de sunulmustur.

Cizelge 4.8 RFE-LR Yontemiyle Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik
Ve F1 Skoru Performanslari.

Modeller Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 97,2 92,1 94,6
RO 89,5 89,5 89,5
DVM 94,7 94,7 94,7
KNN 86,8 86,8 86,8
NB 88,6 81,6 84,9
GA 87.8 94,7 91,1
CKA 92,1 92,1 92,1
DDA 94,3 86,8 90,4
KDA 85,7 94,7 90,0
Bagging 83,3 92,1 87,5
Voting 94,9 97.4 96,1

Cizelge 4.8.’de sunulan bulgulara gore, kesinlik 6l¢iitii bakimindan en yiiksek deger %97,2 ile
LR modeli tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla %94,9 ile Voting, %94,7 ile DVM ve
%94,3 ile DDA modelleri takip etmistir. CKA modeli %92,1 oraninda kesinlik degeriyle iist
siralarda yer alirken; RO (%89,5), NB (%88,6), GA (%87,8), KNN (%86,8) ve KDA (%85,7)
modelleri bu 6l¢iit agisindan nispeten daha diisiik performans sergilemistir. En diisiik kesinlik

degeri ise %83,3 ile Bagging modelinde gézlemlenmistir.

Duyarlilik 6l¢iitli agisindan degerlendirildiginde, en yliksek oran %97,4 ile Voting modelinde
elde edilmistir. Bu modeli %94,7 ile DVM, GA ve KDA modelleri takip etmistir. LR, CKA ve
Bagging modelleri %92,1 oraninda benzer bir performans sergilemistir. RO modeli oraninda
duyarlilik sunarken, KNN ve DDA %386,8 ile daha diislik bir basar1 elde etmistir. En diisiik
deger ise %81,6 ile NB modelinde kaydedilmistir.

F1 skoru olgiitiine gore, en yiiksek deger %96,1 ile yine Voting modeli tarafindan elde

edilmistir. Bu modeli sirastyla %94,7 ile DVM ve %94,6 ile LR modelleri takip etmistir. CKA
modeli %92,1 ile yiiksek diizeyde bir F1 skoru sunarken, GA (%91,1), DDA (%90,4) ve KDA
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(%90,0) onu izlemistir. RO ve Bagging modelleri sirasiyla %89,5 ve %87,5 degerlerine
ulasirken, KNN (%86,8) ve NB (%84,9) bu 06lgiit agisindan en diisiik performansi sergileyen

modeller olmustur.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, Voting modelinin tim performans metrikleri
acisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit edilmistir. S6z konusu
modelin simiflandirma performansini nicel ve nitel olarak dogrulamak amaciyla Sekil 4.16’da
karmasiklik matrisi hem mutlak hem de normalize edilmis degerler {izerinden

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.16 Voting Modelinin Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.16 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmagiklik matrisine gore, gercek smif etiketi 0
olan toplam 39 6rnegin 37'sini dogru bir sekilde 'Sif 0' olarak simiflandirilirken, 2 6rnek
yanliglikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek simifi 1 olan 38 6rnegin 37'sini
basariyla 'Sinif 1' olarak tanimlarken, 1 6rnek hatali siniflandirilmistir. Bu sonuglar, Voting
modelinin her iki simf i¢in de yiiksek diizeyde genel dogruluk sergiledigini ve yanlis

siniflandirmalarin siniflar arasinda dengeli bir sekilde dagildigini ortaya koymaktadir.
Sekil 4.16 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel

oranlarla desteklemektedir. Model, 'Sinif 0' 6rneklerini %94,9, 'Smif 1' 6rneklerini ise %97,4

dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Bu oranlar, Voting modelinin 6zellikle 'Siif 1' sinifinda
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daha ytliksek dogruluk sundugunu ve genel olarak siniflar arasinda tutarli bir performans

sergiledigini gostermektedir.

4.8 OZYINELEMELI OZELLIK SECME- RASTGELE ORMAN TABANLI OZELLIiK
SECIMIi SONRASI SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, ¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en anlamli degiskenleri belirlemek
amacityla RFE-RO tabanli bir o6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir. Bu yontemde,
degiskenlerin 6nem diizeyleri RO algoritmasi aracilifiyla degerlendirilmis ve siniflandirma
siirecine en fazla katki saglayanlar secilmistir. Daha sonra secilen bu 6zellikler, siniflandirma
algoritmalarmnin egitim asamasinda kullanilmis ve farkli MO modelleri iizerindeki etkileri
sistematik olarak incelenmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.17°de modellerin dogruluk degerleri
karsilastirmali olarak sunularak, RFE-RO temelli 06zellik se¢iminin siniflandiricilarin

performansina katkis1 ortaya konulmustur.
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Sekil 4.17 RFE-RO Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk Degerleri

Sekil 4.17°de yer alan sonugclar irdelendiginde, en yiiksek dogruluk degeri %90,9 ile Bagging,
CKA ve DVM modelleri tarafindan elde edilmistir. Bu modelleri %89,6 ile Voting, KDA,
DDA, GA, RO ve LR modelleri takip etmistir. En diisiikk basarimlar ise KNN (%87) v NB
(%84,4) modellerinde kaydedilmistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik,
ozgiillik ve F1 skoru gibi diger performans ol¢iitlerine iligkin ayrintili sonuglar ise Cizelge

4.9.’da sunulmustur.
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Cizelge 4.9 RFE-RO Yontemiyle Segilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik, Duyarlilik
Ve F1 Skoru Performanslari

Algoritmalar Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 89,5 89,5 89,5
RO 87,5 92,1 89,7
DVM 89,7 92,1 90,9
KNN 88,9 84,2 86,5
NB 90,6 76,3 82,9
GA 87,5 92,1 89,7
CKA 91,9 89,5 90,7
DDA 89,5 89,5 89,5
KDA 89,5 89,5 89,5
Bagging 89,7 92,1 90,9
Voting 91,7 86,8 89,2

Cizelge 4.9°da sunulan bulgulara gore, kesinlik dl¢iitii bakimindan en yiiksek deger %91,9 ile
CKA modeli tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirastyla %91,7 ile Voting ve %90,6 ile NB
modelleri takip etmistir. DVM ve Bagging modelleri %89,7 oraninda kesinlik sergilerken;
KDA, DDA ve LR modelleri %89,5 ile benzer diizeyde performans gostermistir. KNN modeli
%88.,9 oraninda bir kesinlik degerine sahipken, GA ve RO modelleri %87,5 ile bu 0lgiit

acisindan en diisiik sonuglart vermistir.

Duyarlilik 6lgiitii acisindan degerlendirildiginde, en yliksek oran %92,1 ile RO, DVM, GA ve
Bagging modellerinde elde edilmistir. Bu modelleri %89,5 ile CKA, DDA, KDA ve LR takip
etmistir. Voting modeli %86,8 oraninda duyarlilik sergilerken, KNN modeli %84,2 ile daha
diisiik bir performans gostermistir. En diisiik duyarlilik degeri ise %76,3 ile NB modelinde
kaydedilmistir.

F1 skoru 6lgiitiine gore, en yiiksek performans %90,9 ile DVM ve Bagging modellerinde elde
edilmistir. Bu modelleri %90,7 ile CKA modeli takip etmistir. RO ve GA modelleri %89,7, LR,
DDA ve KDA ise %89,5 F1 skoru ile benzer diizeyde sonuglar sunmustur. Voting modeli
%89,2 ile bu modellerin bir miktar gerisinde kalmistir. En diisiik F1 skor degerleri ise %86,5
ile KNN ve %82,9 ile NB modellerinde kaydedilmistir.

73



Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, DVM, Bagging ve CKA modellerinin tiim
performans metrikleri agisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit
edilmistir. S6z konusu modellerin siiflandirma performansini nicel ve nitel olarak dogrulamak
amaciyla Sekil 4.18’de DVM ve Bagging modellerine, Sekil 4.19°da CKA modeline ait
karmagiklik matrisleri hem mutlak hem de normalize edilmis degerler {izerinden

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.18 DVM ve Bagging Modellerinin Karmagiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler
(b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.18 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmagsiklik matrisine gore, gercek sinif etiketi 0
olan toplam 39 6rnegin 35'ini dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak smiflandirilirken, 4 6rnek
yanliglikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 &rnegin 35'ini
basartyla 'Sinif 1' olarak tanimlarken, 3 6rnek hatali siniflandirilmistir. Bu sonuglar, DVM ve
Bagging modellerinin her iki sinif igin de yiiksek diizeyde genel dogruluk sergiledigini ve yanlis

siniflandirmalarin siniflar arasinda nispeten dengeli bir sekilde dagildigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.18 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' 6rneklerini %89,7, 'Smif 1' 6rneklerini ise %92,1
dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Bu oranlar, DVM ve Bagging modellerinin 6zellikle 'Sinif
1' sinifinda daha yiliksek dogruluk sundugunu ve genel olarak siniflar arasinda tutarh bir

performans sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 4.19 CKA Modelinin Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak Degerler (b) Normalize Degerler (%)

Sekil 4.19 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek sinif etiketi 0
olan toplam 39 6rnegin 36'sin1 dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 3 6rnek
yanlislikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 drnegin 34'{inii
basariyla 'Smif 1' olarak tanimlarken, 4 6rnek hatali siniflandirilmistir. Bu sonuglar, CKA
modelinin her iki smif i¢in de yliksek diizeyde genel dogruluk sergiledigini ve yanlis

siniflandirmalarin siiflar arasinda nispeten dengeli bir sekilde dagildigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.19 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Sinif 0' 6rneklerini %92,3, 'Smif 1' 6rneklerini ise %89,5
dogruluk oraniyla siiflandirmistir. Bu oranlar, CKA modelinin 6zellikle 'Sinif 0' sinifinda daha
yiiksek dogruluk sundugunu ve genel anlamda siniflar arasinda tutarli bir performans

sergiledigini gostermektedir.

49 VARYANS ESiGi TABANLI OZELLIK SECIiMi  SONRASI
SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZi

Bu alt boliimde, c¢evresel tutumlarin siniflandirilmasinda en anlamli degiskenleri belirlemek
amaciyla varyans esigine dayali bir filtreleme tabanli 6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir. U
yontemde esik degerin altinda varyansa sahip 6zellikler veri setinden ¢ikarilarak, bilgi degeri
yiiksek oOzellikler belirlenmistir. Daha sonra belirlene bu 6zellikler, smiflandirma

algoritmalarinin egitim asamasinda kullanilmis ve farkli MO modelleri iizerindeki etkileri
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sistematik olarak incelenmistir. Bu kapsamda, Sekil 4.20’de modellerin dogruluk degerleri

karsilagtirmali olarak sunularak, varyans esigi tabanli 6zellik se¢iminin siniflandiricilarin

performansina katkisi ortaya konulmustur.

Voting

CEA

Bagging

LU

Algoritmalar

HE

DA

B0.5%

50 &0

T0

Dogruluk (%)

100

Sekil 4.20 Varyans Esigi Tabanli Ozellik Segimiyle Olusturulan MO Modellerinin Dogruluk

Degerleri.

Sekil 4.20°de verilen dogruluk degerleri goéz Oniine alindiginda, Voting, CKA ve LR

modellerinde %94,8 ile en yiiksek dogruluk degerine ulagilmistir. Bu dogruluk degerini %92,2
ile GA modeli takip etmistir. Bunu %90,9 ile Bagging, DDA, KNN, DVM ve RO modelleri
izlemistir. En diisiik dogruluk degerleri ise NB (%88,3) ve KDA (%80,5) modellerinde

kaydedilmistir. Dogruluk metrigine ek olarak, modellerin duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi

diger performans 6l¢iitlerine iliskin ayrintili sonuclar ise Cizelge 4.10’da sunulmustur.

Cizelge 4.10 Varyans Esigi Yontemiyle Secilen Ozelliklerle Egitilen Modellerin Kesinlik,
Duyarlilik Ve F1 Skoru Performanslari.

Algoritmalar Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
LR 94,7 94,7 94,7
RO 87,8 94,7 91,1
DVM 87,8 94,7 91,1
KNN 94,3 86,8 90,4
NB 89,2 86,8 88,0
GA 90,0 94,7 92,3
CKA 94,7 94,7 94,7
DDA 91,9 89,5 90,7
KDA 78,0 84,2 81,0
Bagging 89,7 92,1 90,9
Voting 92,5 97,4 94.9
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Cizelge 4.10’da sunulan bulgular dogrultusunda, kesinlik Ol¢iitii acisindan en yiiksek deger
%94,7 ile LR ve CKA modelleri tarafindan elde edilmistir. Bu modelleri sirasiyla %94,3 ile
KNN, %92,5 ile Voting ve %91,9 ile DDA modelleri takip etmistir. GA (%90,0), Bagging
(%89,7), NB (%89,2), RO ve DVM (%87,8) modelleri ise nispeten daha diisiik kesinlik
degerleri ortaya koymustur. En diisiik kesinlik performansi ise %78,0 ile KDA modelinde

gbzlemlenmistir.

Duyarlilik 6l¢iitii acisindan en yiiksek deger %97,4 ile Voting modeli tarafindan elde edilmistir.
Bu modeli %94,7 oraniyla LR, CKA, GA, RO ve DVM modelleri takip etmistir. Bagging
modeli %92,1 duyarhilik gostermistir. DDA modeli %89,5 oraninda bir performans sergilerken,
KNN ve NB modelleri %86,8 ile yakin bir performans sergilemistir. En diislik duyarlilik degeri
ise %84,2 ile KDA modelinde kaydedilmistir.

F1 skoru 0l¢iitiine gore, en yliksek deger %94,9 ile Voting modelinde elde edilmistir. Bu modeli
%94,7 ile LR ve CKA modelleri izlemistir. Bu modelleri GA modeli %92,3, RO ve DVM
modelleri ise %91,1 F1 skor degeriyle takip etmistir. Bagging modeli %90,9, DDA modeli
%90,7 ve KNN modeli %904 F1 skoru degerleri ile birbirine yakin performans
sergilemislerdir. NB modeli %388,0 ile bu modellerin gerisinde kalirken, en diisiik F1 skoru

%81,0 ile KDA modelinde elde edilmistir.

Sonugclar genel olarak degerlendirildiginde, CKA, LR ve Voting modellerinin tiim performans
metrikleri agisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sergiledigi tespit edilmistir. S6z
konusu modellerin siniflandirma performansini nicel ve nitel olarak dogrulamak amaciyla Sekil
4.21°de CKA ve LR modellerine, Sekil 4.22°de Voting modeline ait karmagiklik matrisleri hem

mutlak hem de normalize edilmis degerler lizerinden gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.21 CKA ve LR Modelleri I¢in Karmasiklik Matrisi: (A) Mutlak Degerler, (B)
Normalize Degerler (%)

Sekil 4.21 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek simif etiketi 0
olan toplam 39 Ornegin 37'sini dogru bir sekilde 'Sif 0' olarak siniflandirilirken, 2 6rnek
yanlislikla 'Sinif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 drnegin 36'sin1
basariyla 'Smif 1' olarak tanimlarken, 2 6rnek hatali siniflandirilmistir. Bu sonuglar, CKA ve

LR modellerinin her iki sinifta da yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermektedir.

Sekil 4.21 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Smif 0' 6rneklerini %94,9, 'Smif 1' 6rneklerini ise %94,7
dogruluk orantyla siniflandirmistir. Bu oranlar, CKA ve LR modellerinin her iki sinifi da benzer

dogruluk diizeylerinde siniflandirdigin1 ve 6zellikle 'Sinif 0' sinifinda hafifce daha yiiksek

dogruluk sagladigin1 gostermektedir.

(=]
Sinif 0 “E
E £
(] ]
3 3
Sinif 1 ‘g
sinif 0 Sinif 1 SInIIfO Siif 1
Tahmin Edilen Sinif Tahmin Edilen Sinif
(a) (b)
Sekil 4.22 Voting Modeli I¢in Karmasiklik Matrisi: (a) Mutlak degerler, (b) Normalize

Degerler (%)
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Sekil 4.22 (a)'da mutlak degerlerle sunulan karmasiklik matrisine gore, gercek sinif etiketi 0
olan toplam 39 6rnegin 36'sin1 dogru bir sekilde 'Smif 0' olarak siniflandirilirken, 3 6rnek
yanlislikla 'Smif 1' olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, gergek sinifi 1 olan 38 6rnegin 37'sini
basariyla 'Sinif 1' olarak tanimlarken, 1 6rnek hatali siiflandirilmistir. Bu sonuglar, Voting
modelinin her iki smifta da yliksek dogruluk sagladigini; ancak hatalarin, 6zellikle Sinif 0'ta

daha belirgin oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.22 (b)’de normalize edilmis degerlerle sunulan karmasiklik matrisi bu durumu yiizdesel
oranlarla desteklemektedir. Model, 'Sinif 0' 6rneklerini %92,3, 'Smif 1' 6rneklerini ise %97,4
dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Bu oranlar, Voting modelinin 6zellikle 'Siif 1' sinifinda

daha yiiksek dogruluk sundugunu gostermektedir.
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BOLUM 5

TARTISMA

Gergeklestirilen bu tez calismasi, 6zellik se¢im ydntemlerinin MO temelli karar destek
sistemlerinin performanslar1 iizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde analiz etmeyi
amagclamaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde, Oznitelik segimi; model
karmagikligini azaltma, hesaplama verimliligini artirma ve genelleme yetenegini gelistirme
acisindan kritik bir 6n isleme adimi olarak kabul edilmektedir. Bu dogrultuda gerceklestirilen
calismada, acik erisimli bir gevresel tutum veri seti kullanilarak, miihendislik temelli, veri
odakli ve ¢cok asamali bir MO yaklagimi dnerilmistir. Ozellik se¢imi siireci, bu sistemin temel

bilesenlerinden biri olarak sistematik bigimde degerlendirilmistir.

Bu ¢ercevede, ANOVA, Ki kare, EA, RO gibi farkli istatistiksel ve algoritmik temellere
dayanan on farkli 6zellik se¢cim yontemi kullanilmistir. Bu yontemlerle belirlenen optimal
ozellik kiimeleri, LR, DVM, Voting gibi c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 ile edilmistir.
Modelleme siirecinde, istatistiksel genellenebilirligi saglamak tizere veri kiimesi %80 egitim ve
%020 test olacak sekilde alt kiimelere ayrilmistir. Egitim asamasinda ise 5-kat ¢capraz dogrulama
yontemi uygulanarak modellerin kararlili§i sayisal metriklerle degerlendirilmistir. Bu
yaklasim, agirt uyum riskinin minimize edilmesine ve performans metriklerinin giivenilirliginin
artirllmasina olanak tanimistir. Modellerin basarimi; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
gibi ¢ok boyutlu dlgiitler ¢ergevesinde kapsamli olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular,
cevresel tutum siniflandirmasinda optimal algoritma-6zellik se¢cim kombinasyonlarini biitiinctil

bir sekilde ortaya koymustur.

Yapilan analizlerde, ANOVA ile secilen 6zelliklerle egitilen NB ve GA modelleri, %84,4
dogruluk oraniyla en yiiksek performansi gostermistir. Bu modeller ayrica %81,6 kesinlik ve
duyarhilik diizeylerine ulasarak dengeli bir siniflandirma basarimi ortaya koymustur. Bununla
birlilte, her iki modelin de %83,8 F1 skoru elde etmesi, siniflandirma performanslarinin hem

duyarlilik hem de kesinlik agisindan tutarli oldugunu dogrulamaktadir. Ote yandan, duyarlilik
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metrigi 6zelinde degerlendirildiginde, en yliksek deger %84,2 ile KNN modeli tarafindan elde
edilmistir. Ancak ¢oklu performans 6dlgiitlerinin harmonik ortalamasi olan F1 skoru dikkate
alindiginda NB ve GA modellerinin genel anlamda daha tutarli sonuclar verdigi tespit
edilmistir. Elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildiginde, ANOVA’nin 6zellikler
arasindaki farklara dayali se¢cme yapisinin, belirli algoritmalarla bir araya geldiginde

siiflandirma bagarimini anlamli dl¢iide artirabilecegini gostermektedir.

Ki kare testi uygulandiginda, genel siniflandirma performansi agisindan en basarili sonuglarin
GA modeli tarafindan elde edildigi gozlemlenmistir. GA modeli, %85,7 dogruluk, %86,5
kesinlik, %84,2 duyarlilik ve %85,3 F1 skoru ile tim metriklerde dengeli ve tutarli bir
performans sergilemistir. Ozellikle %86,5°lik kesinlik degeriyle bu metrikte en basarili model
olmustur. Karsilastirmali analizler, duyarlilik metrigi agisindan en yiiksek degerin (%89,5)
DDA modeli tarafindan saglandigini gostermekle birlikte, coklu performans o6lgiitlerinin
harmonik ortalamasi olan F1 skoru dikkate alindiginda GA modelinin diger algoritmalara gore
daha istikrarli ve biitiinsel bir siniflandirma performansi sundugu tespit edilmistir. Bu sonuglar
Ki kare testi ile secilen 6zelliklerin GA gibi topluluk tabanli algoritmalarla kombinasyon
halinde kullanilmasi durumunda hem yliiksek siniflandirma dogrulugu hem de metrikler arasi

denge saglanabilecegini ortaya koymaktadir.

EA yontemiyle yapilan 6zellik se¢imi sonrast DVM modeli, Ki kare tabanli 6zellik se¢imiyle
egitilen GA modeliyle birebir ayn1 performansi (%85,7 dogruluk, %86,5 kesinlik, %84,2
duyarlilik ve %85,3 F1 skoru) géstermistir. Bu bulgu, farkli 6zellik se¢im yontemlerinin benzer
simiflandirict kombinasyonlartyla ayni basariy: iiretebilecegini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, kesinlik metrigi agisindan DVM modelinden daha yiiksek performans sergileyen
modeller bulunsa da, genel performansi yansitan F1 skoru metrigine gore en yiiksek basarimin
DVM modelinde oldugu belirlenmistir. Bu bulgular, EA yonteminin 6zellikle DVM gibi sinir
tabanli algoritmalarla birlikte kullanildiginda siniflandirma basarimini  artirabildigini

gostermektedir.

LASSO yontemiyle sec¢ilen 6zelliklerle Voting modeli %96,1 dogruluk ve %96,1 F1 skoru ile
en yiiksek performansi gostermistir. %94,9 kesinlik ve %97,4 duyarlilik degerleri de dikkate
alindiginda, bu modelin hem pozitif hem de negatif siniflar arasinda gii¢lii bir denge sagladigi
anlagilmaktadir. Bu durum, LASSO yonteminin diizenlilestirme temelli yapisinin topluluk

ogrenme algoritmalariyla birlikte basarili sonuclar dogurdugunu gostermektedir.
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Karsilikli bilgi tabanli 6zellik se¢imi uygulandiginda, DVM ve Voting modelleri de benzer
sekilde yiiksek performans gdstermistir. Her iki model i¢in %92,2 dogruluk, %92,1 kesinlik,
%92,1 duyarlilik ve %92,1 F1 skoru degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, karsilikli bilginin
Ozellikler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri yakalama kapasitesinin, hem karar siirlarin
etkili sekilde tanimlayabilen DVM gibi algoritmalar hem de topluluk 6grenme temelli modeller
acisindan bagarili bir 6zellik secimi sagladigini gostermektedir. Bununla birlikte, kesinlik
metrigi agisindan en yliksek deger %96,9 ile LR modeli tarafindan elde edilmesine ragmen,
genel performans degerlendirildiginde DVM ve Voting modelleri bu 6zellik se¢cim yontemiyle
daha tutarli ve dengeli sonuglar vermistir. Elde edilen bulgular genel olarak
degerlendirildiginde, karsilikl1 bilgiye dayali 6zellik se¢iminin, farkli yapisal 6zelliklere sahip
siniflandirma algoritmalariyla birlikte uygulandiginda, siniflandirict performansini istikrarl ve

dengeli bir bicimde optimize edebilecegini gostermektedir.

TBA tabanli 6zellik se¢cimi uygulanan siniflandirma modelleri arasinda en yliksek performans
CKA modeli tarafindan elde edilmistir. Model, %98,7 dogruluk, %97,4 kesinlik, %100,0
duyarlilik ve %98,7 F1 skoru elde ederek tiim degerlendirme metrikleri agisindan {stiin bir
performans sergilemistir. Elde edilen sonuclar, 6zellikle TBA ydntemiyle boyut indirgeme
gerceklestirildiginde CKA algoritmasimin 6ne ¢iktigini ve diger 6zellik secimi yontemleriyle
elde edilenlere kiyasla daha yiiksek bir performans sundugunu gostermektedir. Bu durum,
TBA’nin veri yapisindaki anlamli varyansi koruyarak boyut indirgeme saglamas1 ve CKA gibi
topluluk temelli algoritmalarla birlikte kullanildiginda siniflandirma bagarimini 6nemli dl¢iide

artirabildigini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde, RO tabanli 6zellik se¢imi uygulandiginda da en yiiksek performans CKA
modeli ile elde edilmistir. TBA ile ulasilan dogruluk ve smiflandirma metriklerinin RO
yontemiyle de ayn1 model (CKA) tarafindan tekrarlanmasi, RO’nun da etkili 6zellik se¢imi
saglayarak yiiksek ve tutarli bir smniflandirma performansi elde edilmesine katki sundugunu

gostermektedir.

RFE-LR tabanli 6zellik se¢imi uygulanmasi durumunda en yiiksek siiflandirma performansi,
%96,1 dogruluk orani ile Voting modeli tarafindan elde edilmistir. Model, %97,4 duyarlilik ve
%96,1 F1 skoru degerleriyle dengeli bir performans gostermesine ragmen, kesinlik metriginde
nispeten daha diisiik bir bagarim elde etmistir. Kesinlik metrigi a¢isindan en yiiksek oran %97,2

ile LR modeline ait olsa da, tiim degerlendirme 6lg¢iitleri birlikte ele alindiginda Voting model,
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RFE-LR yontemiyle en tutarli ve etkili siniflandirma bagarimini sunan model olarak one
cikmigtir. Bu bulgular, RFE-LR yonteminin anlamli 6znitelikleri basariyla belirleyerek
Ozellikle topluluk temelli modellerin genel siniflandirma basarimini1 optimize etmede katki

sagladigini ortaya koymaktadir.

RFE-RO tabanli 6zellik se¢imi uygulanmasi durumunda ise Bagging ve DVM modelleri %90,9
dogruluk, %91,9 kesinlik, %92,1 duyarlilik ve %90,9 F1 skoru degerleriyle dikkat ¢ekici bir
performans sergilemistir. Kesinlik metrigi acisindan en yiiksek deger %90,7 ile CKA modeli
tarafindan elde edilmis, duyarlilik metrigi bakimindan ise benzer diizeyde performans
sergileyen bagka modellerin de bulundugu goézlemlenmistir. Ancak genel model basarimini
yansitan F1 skoru dikkate alindiginda, DVM ve Bagging modelleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
bulgular, RFE-RO yonteminin 6zellikle siniflar arasi dengeyi koruyarak etkili oznitelikler
belirleyebildigini ve topluluk temelli algoritmalarla bir araya geldiginde yiiksek siniflandirma

basarimi saglayabildigini ortaya koymaktadir.

Varyans esigi tabanli 6zellik se¢cimi uygulanmasi durumunda, tim performans metrikleri géz
Oniinde tutularak yapilan analizlerde Voting algoritmasi en yiiksek basarimi sergilemistir.
Model, %94,8 dogruluk, %92,5 kesinlik, %97,4 duyarlilik ve %94,9 F1 skoru elde etmistir.
Ozellikle duyarlilik ve F1 skoru metriklerinde elde edilen degerler, modelin smiflar arast
dengeyi korumadaki basarisini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, CKA ve LR modelleri
dogruluk metrigi acisindan Voting modeliyle ayni performans: sergilemistir. Ancak Voting
algoritmasinin tiim performans Olgiitlerindeki dengeli dagilimi ve varyans temelli 6zellik
secimiyle uyumlu yapisi, onu diger modeller arasinda 6ne ¢ikarmistir. Bu durum, topluluk
o0grenme yontemlerinin, 6zellikle de Voting algoritmasinin, varyans analizine dayali 6zellik

secimi siireclerinde daha kararli ve genellenebilir sonuglar iiretebilecegini gostermektedir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, TBA ve RO tabanli 6zellik se¢cim yontemleriyle
egitilen CKA modelinin, dogruluk metrigi acisindan %98,7 gibi olduk¢a yiliksek bir
siniflandirma basarimi  sundugu gorilmiistiir. Bu bulgu, smiflandirma sistemlerinin
performansinda yalnizca giiglii algoritmalarin degil, ayn1 zamanda uygun Ozellik se¢im
stratejilerinin de kritik bir rol oynadigini acik¢a ortaya koymaktadir. Ozellikle miithendislik
uygulamalarinda; veri yogunlugu, yapisal karmasiklik ve hesaplama kaynaklarinin etkin
kullanim1 gibi etkenler g6z oniline alindiginda, 6zellik se¢imi siireci, modelleme basarimini

belirleyen temel adimlardan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Bu caligmada kullanilan TBA yo6ntemi, veri kiimesindeki anlamli varyansi koruyarak boyut
indirgeme saglarken; RO yontemi, degiskenler arasi etkilesimleri dikkate alarak Onemli
Ozniteliklerin onceliklendirilmesine olanak tanimistir. Her iki yontem de bilgi kaybini en aza
indirerek modelin genellenebilirligini artirmis; 6zellikle topluluk temelli giiclii siniflayicilarla
(6rnegin  CKA) bir araya geldiginde siiflandirma basarimint kayda deger bigimde
iyilestirmistir. Bu durum, miihendislik alaninda karar destek sistemlerinin tasariminda,
algoritma se¢imi kadar probleme 6zgii uygun o6zellik se¢im yOnteminin belirlenmesinin de

sistem bagarimi agisindan vazgegilmez bir bilesen oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, farkli yapisal temellere sahip 6zellik se¢cim yontemlerinin, uygun
smiflayict algoritmalarla etkili bigimde biitiinlestirilerek siiflandirma performansinin nasil
optimize edilebilecegini ortaya koymakta; miithendislik temelli karar destek sistemlerinde

0zellik se¢iminin stratejik 6nemini giiclii bicimde vurgulamaktadir.
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