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Oz: Universite 6grencileri, akademik baski ve sosyal zorluklar nedeniyle yiiksek stres riski tasimaktadir. Bu caligma, 2.000
ogrenciden elde edilen 6z-bildirim temelli yasam tarzi verilerini kullanarak stres diizeylerini makine 6grenmesi ile tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Veri setindeki smif dengesizligi, egitim asamasinda Kosullu Tablo Uretici Uretken Karsit Ag
yontemiyle iiretilen sentetik verilerle giderilmis; modeller tabakali ¢apraz dogrulama ile test edilmistir. Karsilastirilan bes
algoritma arasinda Rastgele Orman modeli hem dengeli hem dengesiz veri setlerinde tiim 6rnekleri dogru siiflandirarak en
yiiksek performansa ulagmistir (Dogruluk = 1.00; AUC = 1.00; Makro F1 = 1.00). Modelin karar mekanizmasi Shapley analizi
ile incelenmis; "Giinliik Calisma Siiresi" ve "Uyku Siiresi" en belirleyici faktorler olarak saptanmistir. Elde edilen yiiksek
bagarimin veri sizintis1 ya da rastlantisal uyumdan kaynaklanma olasilig1, bagimsiz sinama kiimesinin siire¢ boyunca ayri
tutulmas1 ve saglamlik kontrolleri olarak uygulanan ablasyon (6zellik ¢ikarma) ile etiket permiitasyon testi bulgular ile
desteklenmistir. Sonuglar, sentetik veriyle desteklenen ve agiklanabilir yapay zeka ile dogrulanan modellerin, 6grencilerin stres
diizeylerinin erken tespitinde giivenilir bir arag oldugunu gdstermektedir.

Anahtar kelimeler: Stres diizeyi tahmini, makine 6grenmesi, sentetik veri, egitim psikolojisi

Predicting Stress Levels in University Students Using Machine Learning: An Optimization
Approach Based on Synthetic Data

Abstract: University students are at high risk of stress due to academic pressure and social challenges. This study aims to
predict stress levels with machine learning using self-report-based lifestyle data from 2,000 students. The class imbalance in
the dataset was eliminated in the training phase with synthetic data generated by the Conditional Table Generating Generative
Adversarial Network method, and the models were tested with stratified cross-validation. Among the five algorithms compared,
the Random Forest model achieved the highest performance (Accuracy = 1.00; AUC = 1.00; Macro F1 = 1.00), correctly
classifying all instances in both balanced and imbalanced data sets. The decision mechanism of the model was analyzed by
Shapley analysis; “Daily Working Time” and “Sleeping Time” were found to be the most determining factors. The possibility
that the high performance obtained was due to data leakage or random fit was supported by the fact that the independent test
set was kept separate throughout the process and the findings of the ablation (feature extraction) and label permutation tests
applied as robustness checks. The results suggest that models supported by synthetic data and validated by explainable artificial
intelligence are a reliable tool for early detection of students' stress levels.

Keywords: Stress level prediction, machine learning, synthetic data, educational psychology
1. Giris

Universite 6grencileri arasinda ruhsal saglik sorunlarimin artan yaygmhigi, yiiksekdgretim kurumlari igin
kritik bir sorun alani haline gelmistir. Bu durum, genis 6lgekte uygulanabilecek erken miidahale yaklasimlariin
gelistirilmesini gerekli kilmaktadir. Stres, psikolojik rahatsizliklarin temel tetikleyicilerinden biri olarak
tanimlanmakta; kaygi ve depresyon gibi bircok bozuklugun siddetini ve seyrini olumsuz etkileyerek 6grencilerin
akademik performansini, sosyal etkilesimini ve genel ruhsal iyilik halini azaltmaktadir [1]. Epidemiyolojik
bulgular, yasam boyu goriilen ruhsal bozukluklarin biiylik c¢ogunlugunun 24 yasindan once basladigini
gostermekte; bu durum, geleneksel iiniversite 6grencisi yas araligi ile ortiigmektedir [2].

Pandemi doénemlerinde uygulanan kapanma Onlemleri ve egitimde yasanan hizli gecis siiregleri gibi
kosullarda yiiriitiilen uluslararas1 arastirmalar, 6grencilerde ruhsal sikinti diizeylerinin belirgin bigimde arttigin
ortaya koymustur [3]. Ornegin E1 Morr ve ark. [4], ABD’de yaptiklar1 caligmada pandemi siirecinde dgrencilerin
%48,14’linde orta siddetli depresyon, %38,48’inde kaygi saptandigini; %71,26’simin stres diizeyinde artis
bildirdigini raporlamistir. Bu tiir bulgular, 6grencilerde stres yiikiiniin donemsel olarak artabildigini ve akademik
stireglerle yakindan iliskili olabilecegini diisiindiirmektedir. Nitekim stres etkenleri cogu zaman akademik asir1
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yiiklenme, ekonomik baskilar ve is 6zerkliginin smirlilig1 gibi kurum kaynakli faktorlerle iliskilendirilmektedir
[5].

Stresin yaygin ve ¢ok boyutlu dogasi dikkate alindiginda, otomatik stres tespiti yapan modeller akademik
ortamlarda erken uyari sistemlerinin tasarimi agisindan umut verici bir yaklagim sunmaktadir. Makine 6grenmesi
(ML) yontemleri, bu tir sistemlerin gelistirilmesinde énemli bir rol oynamaktadir. Stres ve diger ruhsal saglik
gostergeleri; uyku siiresi, akademik egilim, internet kullanimu siiresi ve davranissal veriler gibi cok sayida 6znitelik
uzerinden modellenebilmektedir.

Literatiirde, iiniversite 6grencilerinde stres ve iligkili ruhsal saglik gostergelerini tahmin etmeye yonelik farkli
ML yaklagimlarinin degerlendirildigi c¢alismalar bulunmaktadir. Ahuja ve Banga [6], sinav dénemlerinde
ogrencilerin zihinsel stresini tespit etmek amacryla Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman (RF), Naive
Bayes (NB) ve Lojistik Regresyon (LR) gibi algoritmalar1 kargilagtirmig; SVM’in %85,71 dogruluk ile en basarili
sonug verdigini raporlamigtir. Benzer sekilde Nayan ve ark. [7], COVID-19 pandemisinin ilk dalgasinda
ogrencilerde depresyon ve kaygi diizeylerini tahmin etmek i¢cin RF, SVM, LR, k-En Yaki Komsu (k-NN) ve NB
modellerini degerlendirmis; RF ve SVM’nin sirastyla %89 ve %91,49 dogruluk ile daha yiiksek performans
gosterdigini bildirmistir.

Medikonda [8], ¢evrimici anketlerle toplanan gercek diinya verileri {izerinden algilanan stres diizeylerini
tahmin etmeye yonelik bir ML modeli gelistirmeyi amaglamis; Baslica Bilesen Analizi (PCA) ve Ki-kare testi gibi
Ozellik se¢imi yontemlerini, Izgara Arama Capraz Dogrulama (Grid Search Cross-Validation) ve Genetik
Algoritmalar ile birlikte kullanmistir. Calismada %80,5 dogruluk, %1,000 kesinlik, %0,826 duyarlilik ve %0,890
F1-skoru elde edilmis; bu bulgular 6zellik se¢imi ile optimizasyonun model bagarimina katkisini vurgulamustir.
Ayni y1l Baba ve Bunji [9], 6grenci anket verilerini yanit siireleri ile birlikte kullanarak ruhsal saglik problemlerini
tahmin etmeye ¢alismig; LightGBM (LGBM), XGBoost (XGB), ElasticNet ve LR modelleri ile zihinsel saglik
verilerindeki karmagik oriintiilerin yakalanabilecegini gostermistir.

Ratul ve ark. [10], davramgsal ve sosyal degiskenleri igeren bir veri kiimesi {izerinden stres diizeylerini
siniflandirmaya yonelik bir yaklagim sunmus; MLP, RF, Gradyan Artirma Siniflandiricisi (GBC), XGB ve
AdaBoost modellerini degerlendirmistir. Calismada MLP ve RF’nin sirasiyla %80,5 dogruluk ve %0,89 F1-skoru
ile daha iyi sonuglar verdigi bildirilmistir. E1 Morr ve ark. [4] ise COVID-19 pandemisi surecinde Liibnanl
dgrencilerin Depresyon, Anksiyete ve Stres Olgegi (DAS) skorlarmi tahmin etmek amaciyla RF, NB, MLP,
AdaBoost, XGB, k-NN ve LR modellerini karsilagtirmig; RF’nin %78,27 AUC degeriyle en basarili model
oldugunu gostermistir.

Zhang ve ark. [11], tedarik zinciri yonetimi (SCM) &grencilerinde stres diizeylerini tahmin etmek igin
Transformer mimarisi tabanli bir derin 6grenme modeli Onermis; bu yaklasimin klasik makine &grenmesi
yontemlerine kiyasla daha diisiik hata ve daha yiiksek agiklayicilik sagladigini raporlamistir. Dudié [12], calisma
ve uyku siiresi gibi degiskenlere dayali olarak &grenci stresini tahmin etmek i¢in karar agaglart (DT) ve LR
modellerini kargilastirmig; karar agaglarinin tiim stres diizeylerinde mitkemmel dogruluk ve duyarlilikla daha iyi
performans gosterdigini belirtmistir. Ghara ve ark. [13], sinav dénemlerinde 6grencilerin stres diizeylerini tespit
etmek i¢in uyku diizeni ve g¢alisma aligkanligi gibi yasam tarzi 6zelliklerini igeren bir yaklasim gelistirmis ve RF
algoritmasinin daha basarili oldugunu bildirmistir. Bastos ve ark. [14], COVID-19 pandemisi sirasinda lisansiisti
ogrencilerde akademik stres faktorlerinin depresif belirtileri ne dlgiide etkiledigini incelemis; Epsilon-Destek
Vektor Regresyonu (€-SVR) kullanarak r = 0,51 ve R? = 0,26 elde etmis, akademik stresorlerin depresif belirtiler
tizerindeki belirleyici roliinii vurgulamigtir. Tuan ve ark. [15], RFE/ET/Boruta tabanli 6zellik se¢imi ile birden ¢ok
smiflandiricty1 entegre eden bir gergceve Onermis; degerlendirmede 10-kat capraz dogrulama ve TOPSIS’i
kullanmistir. Calismada RF, DT, MLP ve Gradient Boosting %100 dogruluk elde ederken, RF-Boruta
konfiglrasyonu en yliksek TOPSIS skoru ile 6ne ¢ikmistir. Rahunathan ve ark. [16], ise PSS ve DASS-21 tabanlh
iki veri kimesinde NB ve k-NN’i kargilagtirmig; NB’nin her iki kiimede de daha yiiksek dogruluk verdigini
raporlamistir.

Bu calisma, iiniversite Ogrencilerinde stres diizeyi smiflandirmasma yonelik yaklagimlari iki yonden
genisletmektedir. i1k olarak, 6zgiin veri kiimesinde gozlenen smif dengesizligini gidermek icin egitim kimesi
iizerinde kosullu sentetik veri liretimi uygulanmig; bdylece dengelenmemis 6zgiin veri ile sentetik olarak
dengelenmis veri iizerinde egitilen modellerin bagarimi dogrudan ve karsilastirmali bigimde degerlendirilmistir.
Ikinci olarak, model basarimi tek bir dogrulama diizenine indirgenmeden farkl kat sayilarinda ¢apraz dogrulama
(k = 2-10) ile sinanmug; makro F1-skoru temel 6l¢iit olmak iizere dogruluk, Cohen kappa katsayisi, egri alt1 alan
ve log kayip gibi tamamlayici dlgiitlerle yontemsel saglamlik ortaya konmustur. Ayrica, ¢ok yiiksek basarim elde
edilen durumlarda olas1 veri sizintis1 veya ezberleme olasilig1 agiklanabilir yapay zeka temelli degisken katki
analizi ile incelenmis; baskin degiskenin etkisi ¢ikarim deneyiyle dogrulanmig ve etiket permiitasyon testi ile
basarimin sans diizeyine geriledigi gosterilerek bulgularin veri sizintisindan degil 6grenmeden kaynaklandigi

286



Emre CANAYAZ

desteklenmistir. Bu yonleriyle ¢aligma, 6grenci stresi tahmini literatiiriinde sinif dengesizliginin sentetik veri ile
ele alinmasi ve bulgularin agiklanabilirlik ile saglamlik testleri lizerinden dogrulanmasina dayali biitiinciil bir
degerlendirme ¢ercevesi sunmaktadir.

2. Metot

Bu boéliimde, 6grencilerin yasam tarzi1 ve akademik aligkanliklarindan tiiretilen ¢cok degiskenli verilerin,
makine 6grenmesi temelli stres diizeyi tahmin modellerine doniistiiriilme siireci ayrintili bigimde sunulmaktadir.
Sekil 1, onerilen sistemin genel ig akisini gostermekte olup; veri ayrimi (bagimsiz test kiimesinin en bagta
ayrilmasi), 6n igleme, sentetik veri tiretimi, model egitimi, dogrulama, aciklanabilirlik ve saglamlik kontrolleri
adimlarini biitiinciil bir yapida 6zetlemektedir.

Vari Kikmasi: Veri Kontrolii ve On isleme: Bagimsiz Sinama Kiimesi Ayrimi:
“Student Lifestyle = Eksik/uyumsuz deder kontrolleri . Tgsl_k\imesi.‘ %20 [tarr!amen bafimsiz,
Dataset: Daily Lifestyle » Kategorik dediskenlerin sayisallastirilmasi h|__c;_b_|r asa[nada sentetik ek yok)
and Academic « Gerekli ise clgekleme/donustimler + Egitim/dogrulama: %80 :
Performance” « Hedef degisken: Stres diizeyi = Veri sizintisi kontrolii: aym ddrenci hem

(Diigiik/Orta/Yiiksek) editimde hem testte katilmaz(kimlik/karma
deder temelli dodrulama)

1

Simf Dengesiz E§itim/Dofrulama
Kumesi Simif Dengeli
{Diglk n=823, Orta n=538, Yilksek Eﬁlllwpoﬁmlama
n=238) ve Kiimesi

Test Kiimesi
(Dilgiik n=208, Orta n=135, Yiksek n=59)

Modelleme ve dederlendirme:
Her iki veri igin (44 ve 4B.2) ayni iglemler ayn ayn
yOrGtilr v
= ML Egitim Modelleri: Lojistik regresyon, destek vektdr Sentetik Veri Uretimi :
makineleri, rastgele orman, k-en yakin komsu, gok = Sadece EJitim / Dodrulama kimeleri

katmanh algilayic CTGAN kullanilarak sinif dengeli hale
« Tim Modeller igin : *k= [2,10] arasi gapraz dogrulama
*Bayesyen iyilegtirme ile
hiperparametre arama

getirilir (Digik n=823, Orta n=823,
Yilksek n=823).
Test Kimesinde sentetik veri Gretimi

« Kayit edilen performans dlgitleri|Test Kimesi yapimaz, orjinalli§i korunurDiisiik n=208,
iizerindeki siniflama performansina géire ): makro Fi- Orta n=135, Yiiksek n=59).
skoru, dedruluk, Cohen kappa katsayisi, ROC/AUC, log
kayip
+ Her olgit icin tdm modellerde en iyi hiparparametre
N __kiimesi secilir.

En iyi Modellerin Secimi:
@ = 6. adimdaki performans dederlerine giire Agiklanabilirlik analizi :

hem Sinif Dengeli hem de Sinif Dengesiz +  Shapley Katki AC""?"_WE”E”_(SHAP] ile
wveri ile editimis modellereden en iyi degisken nljgrnlerlnln belirlenmesi
performans gosterenler belirlenir . . Baskin degiskenin belirlenmesi:

= lki farkh veri ile (44, 4B.2) ile editiimis
meodellerin perfermanslan karsilastinlr. J

Ablasyon (6zellik cikarma ) Testi: = = =
Etiket Permiitasyon Testi:
= 7. Adimdaki en baskin deder gikarilir @ .
= Sinif Dengeli ve Sinif Dengesiz (44, » Etiketler rastgele kangtinhr.

v

4B.2) verilerde, 6. adimda segilen m iyi > = AUC Mak__ro__cgri alti alan Qans_d_Uzeyinc
performans gosteren modeller kulinilir (~0,50) dilsiyor mu k_cmrol edilir.

+ Amag: Baskin dederin model basarnlarina + Amag: Ezberleme/veri sizintisi
olan etkisini raporlamak olasiiginini olmadidin kanitlkamak

Sekil 1: Universite grencilerinde stres diizeyi tahminine yonelik énerilen makine dgrenmesi is akis
diyagramu.

Calismanin metodolojik ¢ergevesi bes temel asamadan olugmaktadir: (1) kamuya agik kaynaktan saglanan
veri kiimesinin [17] hazirlanmasi ve tanimlayici istatistiklerinin raporlanmast, (2) veri dengesizliginin giderilmesi
amaciyla yalnizca egitim/dogrulama kiimesi iizerinde Kosullu Tablo Uretici Ag (CTGAN) tabanli sentetik veri
iiretimi ve bagimsiz test kiimesine hi¢bir agamada sentetik 6rnek eklenmemesi, (3) dengelenmis ve dengelenmemis
veri kiimeleri iizerinde Bayesyen optimizasyonla desteklenmis gozetimli makine dgrenmesi modellerinin egitimi
ve ¢oklu olgiitlerle degerlendirilmesi, (4) modelin karar mekanizmasinin agiklanmasi i¢in Shapley katki degerleri
(SHAP) analizi ile degisken katkilarinin incelenmesi ve baskin degiskenin etkisinin ¢ikarim deneyiyle sinanmast,
(5) etiket permiitasyon testi ile bagarimin sans diizeyine gerilediginin gosterilerek ezberleme veya veri sizintisi
olasiligimin dislanmasi. Bu yap1 sayesinde hem veri kalitesi hem de model giivenilirligi sistematik olarak test
edilmekte; ayrica gelistirilen yaklasimin genellenebilirligi ve agiklanabilirligi ampirik olarak dogrulanmaktadir.

2.1 Veri kiimesinin tanimi
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Bu ¢aligmada kullanilan birincil veri kiimesi, kamuya agik olarak erisilebilen “Daily Lifestyle and Academic
Performance of Students” adli veri setidir [17]. Bu ¢alisma kapsaminda veri kiimesi, Kaggle platformunda kamuya
acik bicimde paylagilan kaynaktan edinilmig; veri toplama siireci ¢aligmanin arastirmacist tarafindan
yuriitiilmemistir. Veri seti, 2023 Agustos—2024 Mayis akademik yil1 boyunca c¢evrim i¢i Google Form anketi
aracilifiyla toplanan 2.000 lisans o6grencisinin 6z-bildirime dayali yanitlarindan olusmaktadir (Tablo 1).
Katilimeilarin biiyiik ¢ogunlugunun Hindistan’daki iiniversitelerde 6grenim gordiigii bildirilmektedir; bu yoniiyle
veri seti, gelismekte olan bir tilkedeki genis bir 6grenci kitlesinden elde edilmis gercek diinya 6rneklemini temsil
etmektedir. Veri setinde her bir satir tek bir 6grenciye karsilik gelmekte olup, ayni 6grenciye ait birden fazla kayit
bulunmamaktadir. Veri kiimesi, tahmin degiskenleri olarak kullanilan alt1 adet 6z-bildirime dayali yasam tarzi ve
akademik degisken igermektedir:

Ginliik ¢calisma saati,

Ders dist etkinlik (kuliip, hobi vb.) siiresi,
Uyku sresi,

Sosyal etkilesim siiresi,

Fiziksel aktivite suresi ve

. Kiimiilatif not ortalamasi1 (GPA).

Hedef degisken Stres Diizeyi olup dgrencilerin 6z degerlendirmelerine gore diisiik, orta ve yiiksek stres olmak
iizere ii¢ smifta tanimlanmistir. Bu ¢aligma kapsaminda hedef degisken, yararlanilan 6zgiin veri setinde sunuldugu
bicimiyle dogrudan kategorik etiketler olarak ele alinmistir. Dolayisiyla, herhangi bir puanlama Uzerinden
tarafimizca gerceklestirilen bir sinif tiiretme, yeniden siniflandirma ya da belirli esik degerlere gore kategorize
etme siireci uygulanmamigtir. Veri seti, katilimcilarin dogrudan bu ii¢ kategorik seviyeden birini sectigi orijinal
yapisiyla analizlere dahil edilmistir. Veri setinin 6zgiin sinif dagilimi belirgin bigimde dengesizdir; katilimcilarin
%351,4’1 (n = 1029) yiiksek stres, %33,7’si (n = 674) orta stres ve %14,8’1 (n = 297) disiik stres diizeyinde
olduklarini bildirmistir (Sekil 2).

ourwbdE

Egitim ve Test Setlerinde Stres Dlzeyi Dagilimi
823 Egitim Seti (n=1600)

Test Seti (n=400)

Ornek Sayisi

100 58

Yiiksek Stres Orta Stres Diglik Stres
Stres Duzeyi

Sekil 2: Veri setindeki hedef degiskenin (stres diizeyi) siniflara goére dagilimi.

Tablo 1. ML egitimi igin kullanilan verilerini istatistiksel 6zeti

Istatistik Ozeti
Ortalama = 7.48 (Standart Sapma = 1.42),

Degisken Ad1

Giinliik ¢alisma
siiresi (saat)

Medyan = 7.40, Min—-Max = 5.00-10.00, n =
2000

Ders dis1 etkinlik
suresi (saat)

Ortalama = 2.33 (Standart Sapma = 0.96),
Medyan = 2.20, Min—-Max = 1.00-5.00, n =
2000

Uyku sliresi (saat)

Ortalama = 6.90 (Standart Sapma = 1.20),
Medyan = 7.00, Min—-Max = 4.00-10.00, n =
2000

Sosyal etkilesim
suresi (saat)

Ortalama = 2.66 (Standart Sapma = 1.01),
Medyan = 2.60, Min—-Max = 1.00-5.00, n =
2000

Fiziksel aktivite
suresi (saat)

Ortalama = 2.52 (Standart Sapma = 0.99),
Medyan = 2.50, Min—-Max = 1.00-5.00, n =
2000

Kumdlatif not
ortalamasi (GPA)

Ortalama = 7.16 (Standart Sapma = 0.87),

288



Emre CANAYAZ

Medyan = 7.20, Min—Max = 5.00-10.00, n =
2000

Stres diizeyi Diistik n=297, Orta n=674, Yiiksek n=1029

Model gelistirme ve degerlendirme siirecinde, veri kiimesi stres diizeyi siniflari korunacak bi¢cimde iki
parcaya ayrilmustir: verilerin %801 egitim/dogrulama kiimesi, %20’si ise bagimsiz sinama (test) kiimesi olarak
belirlenmistir (Sekil 1). Veri sizintisin1 dnlemek amaciyla her bir 6grenci kaydi yalnizca tek bir kiimeye atanmis;
ayni kaydin es zamanli olarak birden fazla kiimede yer almasina izin verilmemistir (Sekil 1). Bu ayrim sonucunda
egitim/dogrulama kiimesinde sinif sayilari yiiksek (n = 823), orta (n = 539) ve diisiik (n = 238) olarak olugsmustur.
Bagimsiz sinama kiimesi ise veri setinin 6zgiin dagilimini yansitacak sekilde yiiksek (n = 206), orta (n = 135) ve
diisiik (n = 59) 6rnek icermektedir.

Bu calismada, sinif dengesizliginin model basarimina etkisini dogrudan inceleyebilmek igin iki ayri veri
diizeni tanimlanmistir. Birinci veri diizeni (dengesiz veri), yukaridaki ayrim sonrasi elde edilen ve sinif dagilimi
korunmus egitim/dogrulama kiimesidir. Tkinci veri diizeni (dengeli veri) ise yalnizca egitim/dogrulama kiimesi
iizerinde Kosullu Tablo Uretici Uretken Karsit Ag (CTGAN) yaklasimi [18] kullanilarak smniflarin dengelendigi
kiimedir. Bu yaklagimin temel gerekgesi, dengeleme isleminin yalnizca egitim/dogrulama asamasinda
uygulanmasi ve boylece gergek diinyaya daha yakin kosullari temsil eden bagimsiz sinama kiimesinin tarafsiz
bicimde korunmasidir. Bu nedenle, bagimsiz sinama kiimesine hi¢bir agamada sentetik drnek eklenmemis, sitnama
kiimesi 6zgiin haliyle birakilmistir; amag, sinama bagariminin sentetik orneklerin olusturabilecegi iyimser
yanliliktan etkilenmesini engellemektir.

Sinif dengesizligini gidermek ve siniflar arasi temsil sorununu azaltmak amaciyla CTGAN modeli, sayisal ve
kategorik veri tiplerini birlikte isleyebilen ve degiskenler arasindaki karmasik ortak dagilimlari koruyarak yeni
ornekler iiretebilen derin iiretici bir model olarak kullanilmistir. Bu kapsamda CTGAN, yalnizca egitim/dogrulama
kiimesi iizerinde 1000 egitim donemi (epoch) boyunca egitilmis; stres diizeyi degiskeni kosul degiskeni olarak
modele verilmistir (Sekil 3). Veri sizintisi riskini en aza indirmek igin (i) sentetik veri tiretimi siirecinde bagimsiz
smama kiimesi higbir bicimde kullanilmamis ve model bu 6rnekleri ne egitim ne de sentetik iiretim sirasinda
“gormemistir”, (ii) her bir kaydin tek bir 6grenciye ait olmasi nedeniyle ayn1 6grencinin birden fazla kiimeye
diismesi engellenmis ve ayrim sonrasi bu durum ayrica kontrol edilmistir (Sekil 1).

{_\lgol‘it.hnl 1: CTGAN Kullanarak Verinin On Islenmesi ve Sentetik
Ornek Benzerliginin Degerlendirilmesi

Girdi: Girdi degigkenlerini (éznitelikler) ve hedef degiskeni igeren
orijinal veri kiimesi D

Cikti: Esit sl temsiline sahip, dengelenmis ve dogrulanmis sentetik
benzerlik iceren veri kitmesi Dy paneed

D veri kilmesini X (girdi degigkenleri) ve y (hedef degisken) olarak ayir;

(X, y) ciftini katmanh ayirma (stratified split) yontemiyle bél:

Dyrain (%80, Dyese(%20);

Kategorik degigken olarak Stres Diizeyi’ni belirle;

Dpnire Tizerinde CTGAN modelini 1000 yineleme (epoch) boyunea egit;

Gerekli sentetik drnek sayilarim belirle:

e Oria (Moderate): n — 823 — 539 — 284;
o Diigiik (Low): n — 823 — 238 — 585;

while Orta veya Diigiik drnek sayis: < 823 do
if drnek sinefi Orta ise then
CTGAN ile 1000 sentetik drnek iiret ve 284 drnefie ulagana
kadar "Orta" havuzuna ckle;
end
else if drnek sinefi Diigiik ise then
CTGAN ile 6rnek iiret ve 585 drnefie ulagana kadar "Diigiik"
havuzuna ekle;

end
sercek ve sentetik verileri birlegtir:
Sentetik veri kalitesini degerlendir:

Diatanced = Dycat + Daynihetic:

» Sentetik ve gercek degiskenler arasindaki degisken bazh korelasyonu
(Column Correlation) hesapla;

e Ortalama 6zellik bazl korelasyonu (Mean Feature Correlation) hesapla;
e 1 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerini hesapla;
& Genel benzerlik skorunu (Overall Similarity Score) hesapla;

Diatanced veri kilmesini model egitimi icin disa aktar;

Sekil 3. CTGAN ile birincil veri 6n isleme ve sentetik veri giivenilirligi degerlendirme algoritmasi

CTGAN egitimi tamamlandiktan sonra, siniflar aras1 dengeyi saglamak iizere toplam 869 sentetik 6rnek
dretilmistir. Bu orneklerin 284’1 orta stres ve 585’1 diisiik stres sinifina eklenmis; bdylece egitim/dogrulama
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kiimesinde ii¢ sinifin her biri n = 823 olacak sekilde dengeli bir yap1 elde edilmistir (diisiik = 823, orta = 823,
yilksek = 823). Uretilen sentetik verinin ger¢ek veriye benzerligini degerlendirmek amaciyla birden fazla
istatistiksel benzerlik 6l¢iitii kullanilmistir. Bu kapsamda degisken bazli korelasyon katsayist 0,91 ve ortalama
ozellik bazli korelasyon 0,92 olarak hesaplanmistir. Hata temelli benzerlik gostergesi olarak ortalama mutlak
yizde hata (MAPE) da raporlanmstir; burada MAPE degeri yiizde yerine 0—1 araliginda oran olarak hesaplanmis
ve yorum kolayligi i¢in benzerlik puani 1-MAPE bigiminde ifade edilmistir. Buna gore (1-MAPE) = 0,84
bulunmus; tiim dl¢iitlerin birlesik degerlendirmesini yansitan genel benzerlik skoru 0,92 olarak dl¢iilmiistiir. Bu
degerler, ilgili calismalarda 6nerilen esiklerle karsilastirildiginda yiiksek uyum diizeyine isaret etmektedir [19-21].
Sonug olarak, sentetik dérnekler yalnizca egitim/dogrulama asamasinda kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis;
dengeli ve dengesiz veri diizenleri iizerinden modellerin basarimi karsilagtirmali olarak incelenebilecek iki ayri
veri yapist olusturulmustur.

2.2. Model egitimi ve degerlendirilmesi

Bu calismada, smif dengesizliginin model basarimina etkisini degerlendirebilmek amaciyla iki ayri veri
diizeni lizerinde modelleme yapilmustir: (1) dengesiz veri diizeni (sinif dengesiz hedef degisken ayrimi sonrasi
egitim/dogrulama kiimesinin 6zgiin sinif dagilimi korunur) ve (2) dengeli veri diizeni (yalnizca egitim/dogrulama
kiimesinin CTGAN ile dengelenmesi). Sinif dengesizligini gidermek amaciyla ¢ogunluk smiflarinin drneklem
sayisini en kii¢iik sinifa (n=238) indirgeyen Ornek eksiltme stratejisi yerine, tiim siniflar1 egitim kiimesindeki en
biiyiik 6rneklem sayisina (n=823) tamamlayan CTGAN tabanli sentetik ¢ogaltma yaklagimi benimsenmistir.
Ornek eksiltme yonteminin tercih edilmemesinin temel nedeni, cogunluk smiflarindaki gercek diinya verilerinin
6nemli bir kisminin analiz dig1 birakilmasiyla olusacak potansiyel bilgi kaybini 6nleme arzusudur. Dengesiz veri
seti lizerinde yapilan 6n degerlendirmelerin (Tablo 2), modellerin azinlik sinifindan dahi yeterli ayirt edici sinyali
alabildigini gdstermesi, mevcut verilerin korunarak sentetik 6rneklerle desteklenmesinin hem istatistiksel giicli
artiracagl hem de modelin genellenebilirligini optimize edecegi ongoriisiinii dogrulamistir. Her iki diizende de
bagimsiz test kiimesi en basta ayrilmis, egitim, dogrulama, hiperparametre arama ve sentetik veri iretimi
adimlarmnin higbirinde kullanilmamis; béylece nihai degerlendirme ger¢ek gozlemler tizerinde ve tarafsiz bigimde
yapilabilecek sekilde test kiimesinin 6zgilin yapisi korunmustur (Sekil 1).

Modelleme asamasinda literatiirde yaygin kullanilan bes goézetimli ML algoritmasi egitilmis ve
kargilagtirtlmistir: Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman (RF), k-En Yakin
Komsu (k-NN) ve Cok Katmanli Algilayict (MLP). Olgek duyarh yontemlerde dgrenmeyi tutarli hale getirmek
icin sayisal degiskenler z-skoru (z-score) normalizasyonu ile standartlastirilmigtir. Veri sizintisint 6nlemek
amaciyla bu standartlagtirma, katmanli ¢apraz dogrulama (CV) dongiisii i¢inde yalnizca egitim kati iizerinde
6grenilmis; dogrulama katina ve daha sonra test kiimesine ayni doniisiim parametreleri uygulanmistir. Boylece
dogrulama/test verisinden egitim asamasina dogrudan ya da dolayli bilgi tasinmasi engellenmistir.

Hiperparametre ayari, drnek verimliligi yiiksek ve kara-kutu amag¢ fonksiyonlarinda etkin bir yontem olan
Bayesyen optimizasyon ile yiriitiilmiigtiir. Arama siireci hem dengesiz hem de dengeli veri diizeni igin ayr1 ayri
isletilmis; her model igin belirlenen hiperparametre uzayinda amag¢ fonksiyonu CV tabanli degerlendirme ile
tyilestirilmistir. Model bagarimi, siniflar arasi temsil dengesizliklerine daha duyarli oldugu i¢in 6ncelikle Makro
F1 iizerinden izlenmis; bununla birlikte degerlendirme biitiinliigiinii artirmak amaciyla Dogruluk, Cohen kappa,
Makro AUC ve Log kayip olgiitleri de her deneyde hesaplanarak kaydedilmistir. Ayrica her bir 6l¢iit igin en iyi
hiperparametre kiimeleri ayri ayri belirlenerek, farkli dlgiitlerin model segimine etkisi sistematik bigimde
karsilagtirilabilir hale getirilmistir.

Bayesyen optimizasyon siirecinde {iretilen her bir hiperparametre adayi, k = 2—10 araligindaki katmanl
capraz dogrulama diizeneklerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmis; her k degeri igin katlamalar tizerinden elde edilen
performans degerleri kaydedilmistir. Modellerin kararliligint ve genellenebilirligini en {ist diizeyde test etmek
amaciyla 6zellikle 10-katli tabakali capraz dogrulama yontemi esas alinmis ve sonuglar bu katlamalarin ortalamasi
olarak raporlanmistir. Nihai hiperparametre se¢imi, bu tarama i¢ginde Makro F1 degerini en yiiksek yapan yap1 esas
almarak yapilmis; Dogruluk, Makro AUC, Cohen kappa ve Log kayip olgiitleri ise destekleyici olarak
raporlanmistir. Katmanli ¢apraz dogrulama sonuglari, her bir k degeri i¢in katlamalar {izerinden ortalama + standart
sapma bi¢iminde hesaplanmistir. Egitim asamasindaki bu ortalama performans bildirimlerinden farkli olarak,
bagimsiz test kiimesi sonuglari, optimize edilen nihai modelin daha 6nce hi¢ goriilmemis veriler lizerindeki tekil
basarisini yansitmaktadir.

Modelin karar mekanizmasini yorumlanabilir kilmak amaciyla SHAP analizi uygulanmis ve degiskenlerin
tahminlere katkisi nicel olarak incelenmistir. SHAP analizlerinde agag¢ tabanli modeller i¢in 6zellesmis agiklayici
(Tree Explainer) yontemi kullanilarak modellerin olasilik 6l¢egi tizerindeki ¢iktilart esas alinmistir. Bu sayede her
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bir 6zniteligin, modelin ilgili sinif i¢in trettigi olasilik puanini (0-1 aralig1) baz degerden ne kadar saptirdig:
hesaplanmigtir. SHAP bulgularinda belirgin bigimde baskin katki verdigi gézlenen degiskenin etkisini sinamak
icin, yontem bilimsel olarak tek oznitelik hari¢ tutma (leave-one-feature-out-LOFO) yaklagimina dayanan bir
ablasyon (6zellik ¢ikarma) [22] analizi gergeklestirilmistir. Bu analizde, Williamson ve ark. (2023) tarafindan
cercevelenen algoritma-bagimsiz degisken 6nemi yaklagimi esas alinarak, en baskin oznitelik veri setinden
¢ikarilmig ve modellerin performansindaki degisim nicel olarak dogrulanmustir."

Son olarak, modelin hedef etiket ile kurdugu iliskinin rastlantisal bir ériintiiden kaynaklanmadigini géstermek
Uzere etiket permitasyon testi [23] uygulanmstir. Bu dogrultuda, egitim/dogrulama kiimesindeki etiketler n=30
kez rastgele karigtirilarak model her tekrarda orijinal hiperparametrelerle yeniden egitilmistir. Bu islem sonucunda
elde edilen Makro AUC degerleri iizerinden bir bos hipotez dagilimi olusturulmustur. Gergek verilerle elde edilen
model basarimi ile bu rastgele dagilim arasindaki istatistiksel fark, ampirik p-degeri asagidaki Denklem 1’deki
formule gére hesaplanmusgtir:

p=(C+1/(n+1) M)

Burada C, rastgele basarimi gercek basaridan biiyiik olan tekrar sayisidir. Makro AUC degerinin sans
diizeyine (AUC~0,50) gerilemesi ve p-degerinin anlamlilik esiginin (p <0,05) altinda kalmasi, modelin verideki
anlamli oriintiileri 6grendigini kanitlayan bir negatif kontrol olarak kullanilmustir.

3. Sonuglar

Bagimsiz sinama (test) kiimesi iizerindeki performans degerleri, se¢ilen en iyi model ve hiperparametre yapisi
kullanilarak tek bir nihai degerlendirme sonucunda elde edilmistir; ortalama + standart sapma raporlamasi ise
yalnizca katmanli ¢apraz dogrulama (CV) sonuglari i¢in kullanilmigtir. Veri sizintisint 6nlemek amaciyla veri
bolme agsamasinda stres diizeyi siniflart korunacak bigimde katmanli ayirma uygulanmis; test kiimesi en basta
ayrilarak tiim siire¢ boyunca degistirilmeden korunmustur. Modeller iki ayr1 egitim diizeniyle karsilagtirtlmistir:
(i) dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi (6zgiin sinif dagilimi korunmus) ve (ii) dengeli egitim/dogrulama veri
kiimesi (yalnizca egitim/dogrulama kiimesinin CTGAN ile dengelenmesi). Performans; dogruluk, Makro F1-skoru
(Macro F1), Makro AUC (Macro AUC), Cohen kappa katsayisi, log kayip ve smif bazli Fl-skorlar ile
raporlanmistir (Tablo 2 ve Tablo 3).

Tablo 2. Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi ile egitilen modellerin test kiimesi tizerindeki
basarimi

Model Dogruluk Makro AUC  Makro F1  Cohen kappa Log kayip  F1 (Diisiik) F1 (Orta) F1 (Yiksek)

LR 0.8475 0.9589 0.8447 0.7445 0.3813 0.8667 0.7893 0.8783
SVM 0.9750 0.9983 0.9759 0.9582 0.0787 0.9828 0.9668 0.9782
KNN 0.9300 0.9893 0.9115 0.8828 0.2579 0.8621 0.9111 0.9614
MLP 0.9775 0.9993 0.9759 0.9623 0.0497 0.9744 0.9701 0.9831
RF 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0696 1.0000 1.0000 1.0000

Tablo 3. Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi ile egitilen modellerin test kiimesi tizerindeki basarimi

Model  Dogruluk Makro AUC  Makro F1  Cohen kappa  Log kayip F1 (Diisiik) F1 (Orta) F1 (Yiksek)

LR 0.8400 0.9608 0.8413 0.7373 0.3945 0.8661 0.7956 0.8622
SVM 0.9750 0.9984 0.9764 0.9583 0.0729 0.9831 0.9706 0.9756
KNN 0.9125 0.9881 0.8950 0.8570 0.2620 0.8421 0.8955 0.9474
MLP 0.9900 0.9999 0.9882 0.9833 0.0324 0.9831 0.9888 0.9928

RF 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0003 1.0000 1.0000 1.0000
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Tiim Modellerin Test Seti Uzerindeki ROC Analizleri (Makro Olgekte)

Dogru Pozitif Orani

— LR (Dengesiz)
=+ LR (Dengeli)
—— SVM (Dengesiz)
~=- SVM (Dengell}
~—— KNN (Dengesiz)
~=- KNN (Dengeli)

MLP (Dengesiz)

MLP (Dengeli)

RF (Dengesiz)

RF (Dengeli)
-+ Rastgele

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Yanlig Pozitif Oram

Sekil 4. Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi ve dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi ile egitilmis
en iyi performans gosteren modellerin alici isletim karakteristik analizleri

Tim modellerin bagimsiz test kiimesi ilizerindeki ayirt etme basarimi, smiflar arasi dengesizlikten
etkilenmemesi i¢in makro ortalama yaklagimu ile hesaplanan Alici Isletim Karakteristigi (ROC) egrileri iizerinden
degerlendirilmis ve Sekil 4’de sunulmustur. Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi tizerinde egitilen modellerin
bagimsiz test kiimesindeki karsilagtirmali sonuglar1 incelendiginde, RF modeli en yiiksek bagarimi gdstermistir
(Dogruluk = 1.0000). RFyi, yiiksek ve dengeli performans sergileyen MLP (Dogruluk = 0.9775) ve SVM
(Dogruluk = 0.9750) izlemistir. k-NN orta diizeyde basar1 saglamis (Dogruluk = 0.9300), LR) ise gorece daha
diisiik dogrulukla (Dogruluk = 0.8475) en zayif performansi sergilemistir.

Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi (CTGAN ile dengelenmis) iizerinde egitilen modellerde de en yiiksek
bagarim yine RF ile elde edilmistir (Dogruluk = 1.0000). Bu dizenekte MLP modelinin dogrulugunun arttig
goriilmiistiir (Dogruluk = 0.9900). SVM modelinin dogruluk diizeyi korunmus (Dogruluk = 0.9750), buna karsin
LR (Dogruluk = 0.8400) ve k-NN (Dogruluk = 0.9125) modellerinde sinirli diizeyde diisiis gézlenmistir.

Iki veri diizeni birlikte degerlendirildiginde, en iyi model her iki durumda da RF olmus ve test kiimesinde
degismeden en basarili siniflandirma performansini gostermistir (Dogruluk = 1.0000). CTGAN ile dengelenmis
egitim/dogrulama veri kiimesine gecisin en belirgin katkis1 MLP iizerinde goriilmiis; MLP’nin test dogrulugu
0.9775’ten 0.9900’a yiikselmistir. SVM dogrulugunu korurken (0.9750 — 0.9750), LR ve k-NN modellerinde
kiigtik 6lgekli diigiisler gozlenmistir. Bu bulgular, dengeleme etkisinin modele bagli oldugunu; bazi modellerde
genellenebilirligi artirabildigini, baz1 modellerde ise performansi sinirlt dlgiide degistirdigini gézlemlenmistir.

Sekil 5°de, RF modeli i¢in SHAP analizi sonuglar1 sunulmustur. Sekil 5(a), Dengesiz egitim/dogrulama veri
kiimesi ile egitilen RF modeline; Sekil 5(b) ise CTGAN ile dengelenmis Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi
ile egitilen RF modeline aittir. Analiz edilen &zniteliklerin ortalama mutlak SHAP degerleri, modellerin olasilik
0lcegi iizerinden hesaplanmis olup yigilmis bar grafikler halinde sunulmustur. Grafiklerde 1,00 esiginin {izerinde
gozlenen degerler, ilgili 6zniteligin diisiik, orta ve yiiksek stres siiflarinin tamami {izerindeki toplam mutlak
katkisini (), |SHAP|) temsil etmektedir. Her iki egitim diizeninde de tiim alt siniflar igin modellerin karar verme
stirecinde en yiiksek ortalama katki Giinliik ¢aligma siiresi degiskeninden gelmektedir. Bunu uyku siiresi. Diger
degiskenlerin (fiziksel aktivite siiresi, kiimiilatif not ortalamasi, sosyal etkilesim siiresi ve ders dis1 etkinlik siiresi)
ortalama katkilar1 gérece diisiik diizeyde kalmigtir. Bu bulgular hem dengeli hem de dengesiz egitim/dogrulama
diizeninde stres diizeyi tahmininin agirlikli olarak ¢aligma ve uyku alisgkanliklar1 etrafinda sekillendigine isaret
etmektedir. Tki SHAP degerleri arasindaki benzerlik, CTGAN’nin degiskenler arasi iliski yapisini (ortak
dagilimlar1) koruyup yalnizca sinif dagilimimi dengelemesi ve her iki diizende de giinliikk calisma siiresi
degiskeninin belirgin bicimde baskin kalmasinin etkisi oldugu gézlemlenmistir.
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Dengeli ve Dengesiz Egitim/Dogrulama ile Egitilen Modellerin
Shapley Katki Ortalama Degerleri
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Dengeli veri kiimesi ile eZitilen modellerin giktiss izerine etkisi olan
degiskenlerin ortalama SHAP degerleri

Sekil 5. Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi ve CTGAN ile dengelenmis egitim/dogrulama veri
kiimesi ile egitilen RF modeli igin modellerin agag agiklayici olasilik 6l¢egi lizerinden hesaplanmis SHAP
Ozet sonuglar1. Yatay eksen, degiskenlerin model ¢iktisi iizerindeki ortalama etkisini gdsteren ortalama
mutlak SHAP degerini ifade eder.

(a) Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi ile egitilen modelin degisken katkilari.
(b) CTGAN ile dengelenmis egitim/dogrulama veri kiimesi ile egitilen modelin degigken katkilari.

SHAP analizinde Giinliik Calisma Siiresi degiskeninin belirgin bigimde baskin katki verdigi goriildiigiinden,
bu degiskenin etkisini nicel olarak dlgmek ve yiiksek basarimin tek bir degiskene asir1 bagimliliktan kaynaklanip
kaynaklanmadigini sinamak amaciyla ablasyon (6zellik ¢ikarma) deneyi gergeklestirilmistir. Ablasyon analizi, her
iki veri diizeninde de en yiiksek test basarimini veren modelin RF olmasi nedeniyle bu modeller {izerinde
yiiriitiilmiis; hem Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi hem de Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi i¢in aynt
egitim-degerlendirme akis1 korunarak yalmzca Giinliik Caliyma Siiresi Oznitelik kiimesinden ¢ikarilmig ve
bagimsiz test kiimesinde tekrar degerlendirilmistir (Tablo 4). Sonuglar, degisken ¢ikarildiginda performansin her
iki diizende de belirgin bigimde diistiigiinii gdstermistir: dengesiz diizende Dogruluk 1.0000 — 0.7950, Makro F1
1.0000 — 0.7007 ve Makro AUC 1.0000 — 0.9264; dengeli diizende ise Dogruluk 1.0000 — 0.8100, Makro F1
1.0000 — 0.7604 ve Makro AUC 1.0000 — 0.9337 seviyesine gerilemistir. Sinif bazli dlgiitler incelendiginde
diistislin ozellikle diisiik stres sinifinda daha belirgin oldugu goriilmiistiir (dengesizde F1: 1.0000 — 0.4651,
dengelide F1: 1.0000 — 0.6379); bu bulgular, Giinliik Calisma Siiresi degiskeninin RF modelinin kararlarinda
kritik rol oynadigini ve genel bagarim iizerinde belirleyici diizeyde etkisi bulundugunu gostermektedir.

Tablo 4. SHAP analizine gore her iki veri kiimesinde de en baskin 6zellik olan GuUnlik Calisma
Siresi’nin ¢ikarilmasi ile gergeklestirilen ablasyon testi sonuglari

Makr  Makro

Dogrul o A Cohen Log F1 F1 F1
Egitim Verisi Ayar u kap ka (Diis (Or (Yiks
F u (
k pa yip k) ta) ek)
1 c
Dengesiz Tim
Eitm/dogru degiske 10000 %% 10000 10000 00864  1.0000 10000 10000
kiimesi nler
: Gunlik
Dengesiz alisma
egitim/dogru Stiresi 7 0.700 264 47 4707 4651 72 1
penm/dogry Siresi  0.7950 L 09264 06473 04707 0465 07230 0.9139
Kiimesi ¢ikarild
1
: Tum
e o degiske 10000 %% 10000 10000 00000  1.0000 10000 1.0000
egl 1. Ogru nler
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lama veri
kiimesi
Dengeli Ganlik
sitim/dogru gahigma 0.760
ffr‘na i Siiresi  0.8100 T, 09337 06835 0.4297  0.6379 0.7292 0.9140
kil . ¢ikarild
umesi X
Sadece
Gunlik
Galism 0.767
Referans Model aSiresi  0.7525 P, 09050 05901 05826  0.8571 0.6742 0.7707
ile
egitilmi
stir

Etiket permutasyon testi, yalnizca CTGAN ile dengelenmis Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi iizerinde
secilen RF modeli i¢in 30 tekrar ile uygulanmis ve bir negatif kontrol olarak, dengeli ve dengesiz egitim/dogrulama
diizeneklerinde gozlenen yiiksek basarimin etiketlerle rastlantisal eslesme ya da veri sizintist gibi yontemsel
sorunlardan kaynaklanip kaynaklanmadigini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir (Tablo 5). Bu kapsamda,
modellerin ayirt etme giiciiniin makro AUC acisindan sans diizeyine (0,50 civari) gerileyip gerilemedigi
izlenmistir. Sonuglar, etiketler rastgele karistirildiginda bagimsiz test kiimesinde basarimin sans diizeyine indigini
gostermistir: Makro AUC = 0,504 + 0,052, Makro F1 = 0,337 + 0,043, Cohen kappa = 0,014 + 0,071 ve log kayip
= 1,091 =+ 0,034. Ug sinifl1 bir problemde bu diizeyler, modelin rastlantisal tahmin davramsi ile uyumlu olup,
yiiksek basarimin veri sizintisi veya rastlantisal uyum ile agiklanmadigini desteklemektedir; bu bulgu, SHAP ve
ablasyon sonuglariyla birlikte degerlendirildiginde GUnlik Calisma Siiresi degiskeninin modelin karar verme
stirecindeki belirleyici roliiyle tutarh bir ¢er¢evede sundugu goézlemlenmistir.

Tablo 5. Etiket permiitasyon testi sonuglar1 (Dengeli egitim/dogrulama; Rastgele Orman Modeli, 30
tekrar): bagimsiz sinama kiimesi basarimi

Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi
Olgut ile egitilmis RF Yontemi’nin Test Kiimesi
iizerindeki Performans Ortalamasi
Tekrar sayisi 30
Makro AUC
(ortalamazss) 0,504£0,052
Makro F1 (ortalamaztss) 0,337+0,043
Dogruluk (ortalamatss) 0,390+0,044
Cohen kappa
(ortalamaissg)p 0,014:0,071
Log kay1p (ortalamazss) 1,091+0,034
Ampirik p-degeri * (p <0,033)

* Ampirik p-degeri, p = (C + 1)/(n + 1) formiililyle hesaplanmustir; burada C, rastgelelestirilmis etiketlerle elde
edilen AUC degerinin orijinal modelin AUC degerinden (AUS=1.00) biiyiik veya esit oldugu durumlarin sayisidir
(C=0).

4. Tartisma

Bu béliimde, elde edilen bulgular iki ana eksen altinda tartisiimaktadir. i1k olarak, Bulgularin dzeti ve model
kargilagtirmasi bagligt altinda dengesiz ve CTGAN ile dengelenmis egitim/dogrulama veri kiimeleri iizerinde
egitilen modellerin test basarimu biitiinciil bicimde ele alinmakta; ardindan yiiksek basarimin yontemsel
giivenilirligini destekleyen agiklanabilirlik (SHAP), ablasyon (6zellik ¢ikarma) ve etiket permiitasyon testi
bulgular1 yorumlanmaktadir. Boylece sonuglar yalnizca performans diizeyinde degil, ayn1 zamanda modelin karar
verme mantig1 ve saglamlik kontrolleri cergevesinde degerlendirilerek literatiirdeki benzer c¢aligmalarla
iligkilendirilmektedir.

4.1 Bulgularin 6zeti ve model karsilastirmasi

Bu ¢aligmada, {iniversite 6grencilerinin stres diizeylerini tahmin etmek Uzere LR, SVM, RF, k-NN ve MLP
modelleri; dogruluk, Makro AUC, Makro F1, Cohen kappa, log kayip ve sinif bazli F1 dlgiitleri ile iki ayr1 egitim
diizeni altinda karsilastirilmistir (Tablo 2, Tablo 3). Her iki egitim diizeninde de en yiiksek performans RF modeli
ile elde edilmistir (Dogruluk = 1,000). Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesinde MLP (Dogruluk = 0,9775) ve
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SVM (Dogruluk = 0,9750) RF’yi izlerken, dengeli egitim/dogrulama veri kiimesinde MLP nin dogrulugu 0,9900’a
yiikselmis, SVM ise benzer diizeyde kalmigtir (Dogruluk = 0,9750). Buna karsin LR (0,8475 — 0,8400) ve k-NN
(0,9300 — 0,9125) modellerinde dengeli egitim/dogrulama diizenine gegisle birlikte sinirlt diislisler gézlenmistir.

Dengeli ve dengesiz veri diizenleri arasindaki bu yiiksek performans benzerligi, tanimlayici degiskenlerin
(6zellikle giinliik ¢calisma siiresi ve uyku siiresi) hedef degisken tizerindeki ayirt edici giiciiniin oldukga yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir. Azinlik siiflarindaki mevcut 6rneklem miktarinin dahi modellerin temel karar
smirlarini belirlemesi icin yeterli bilgi yiikiine sahip olmasi, sentetik dengeleme isleminin genel basarim {izerinde
marjinal bir etki yaratmasiyla sonug¢lanmustir.

Bu durum, modellerin orijinal veri setindeki oriintiileri 6grenme noktasinda doygunluga ulastigini ve elde
edilen basarmin sentetik veri desteginden ziyade, ham verideki giiclii sinyal-giiriiltii oranindan kaynaklandigini
dogrulamaktadir. CTGAN ile dengelemenin etkisinin modele bagl oldugu; dengeleme isleminin 6zellikle veri
hacmine ve simif temsiline daha duyarli olan MLP modelinde sinirlt bir iyilesme sagladigi, diger modellerde ise
mevcut yiiksek basarimi stabilize ettigi gézlemlenmistir.

4.2 Kusursuz dogruluk bulgusunun giivenilirligi: veri sizintis1 ve ezberleme olasihiginin dislanmasi

Dengeli ve dengesiz egitim/dogrulama veri kiimeleri ile egitilen RF modellerinin bagimsiz test kiimesinde
Dogruluk = 1,0000 diizeyine ulasmasi, yontemsel olarak yanlilik kaynaklarini azaltmaya yonelik ek kontrollerle
desteklenmistir. Oncelikle, bagimsiz test kiimesi en basta ayrilmis ve tiim siire¢ boyunca degistirilmeden
korunmustur; CTGAN ile sentetik iiretim dahil tim islemler yalnizca egitim/dogrulama kiimesi iizerinde
yiriitiilmiistiir. Ayrica, dlgekleme gibi 6n isleme adimlart katmanli ¢apraz dogrulama dongiisii iginde yalnizca
egitim katinda 6grenilmis; dogrulama ve test verisine ayni doniisiim parametreleri uygulanarak olasi veri sizintisi
riski azaltilmistir. Bu gergeve, test basariminin sentetik orneklerle yapay bigimde kolaylasmasi veya egitim
bilgisinin test asamasina tasinmasi gibi yanliliklar1 sinirlayacak sekilde kurgulanmistir. Performans degerlerinin
dengeli ve dengesiz veri diizenleri arasinda radikal bir farklilik sergilememesi, ham veri setindeki 6zellikle giinliik
calisma ve uyku siiresi 6zniteliklerinin stres diizeyini ayirt etmede oldukca giiglii ve net bir sinyal tasidigini
kanitlamaktadir. Bu durum, modellerin orijinal veri yapisindaki dogal oriintiileri 6grenme noktasinda erkenden
doygunluga ulastigim1 ve simif dengesizliginin 6grenme siirecini kisitlayacak diizeyde bir bilgi eksikligi
yaratmadigini metodolojik olarak dogrulamaktadir.

Veri kiimesi incelendiginde, Giinliik Calisma Siiresi degiskeni ile yiiksek stres diizeyi arasinda gozlenen
belirgin 6rtiisme, problemin dogrusal ve kesin kuralli (deterministik) bir yapiya sahip olabilecegi yoniinde bir
izlenim uyandirabilir. S6z konusu olasiligi ampirik olarak degerlendirmek amaciyla, ek bir kontrol basamagi
olarak yalnizca 'Giinlik Calisma Siiresi' dzniteligiyle egitilen temel bir referans modeli olusturulmustur. Bu
modelin bagimsiz sinama kiimesinde sergiledigi 0,7525 dogruluk oraninin, tiim 6znitelikleri igeren RF modelinin
basarim diizeyinin gerisinde kaldigi gézlemlenmistir (Tablo 4). Stres diizeyinin tek boyutlu bir esik kuralindan
ziyade, degiskenler arasi etkilesimlere dayali daha karmagik bir oriintii izerinden sekillendigine isaret etmektedir.

Bununla birlikte, ablasyon (6zellik ¢ikarma) analizi de bu degerlendirmeyi destekleyen tamamlayici bulgular
sunmaktadir (Tablo 4). En baskin degisken olan Giinlikk Calisma Siiresi veri setinden ¢ikarildiginda dahi RF
modelinin test kiimesinde %79,50-81,00 araliginda bir performans sergileyebilmesi; stres diizeyinin tek bir faktore
dayali basit bir karar kurali ile degil, uyku siiresi ve kiimiilatif not ortalamasi gibi diger yasam tarzi ve akademik
degiskenlerin birlesik etkisiyle agiklandigini destekler niteliktedir. Sonug olarak problem, biitiiniiyle deterministik
bir tiiretme siireci olarak degil; degiskenler arasi etkilesimin yiiksek oldugu ve olasiliksal bir iliski yapisinin baskin
oldugu bir oriintii 6grenimi ¢ergevesinde degerlendirilmektedir.

Bu yiiksek basarimin rastlantisal bir uyumdan kaynaklanmadigini desteklemek amaciyla ayrica etiket
permiitasyon testi negatif kontrol olarak uygulanmistir (Tablo 5). 30 tekrarli etiket permiitasyon testi bulgulari,
rastgele bir tahmin mekanizmasi i¢in beklenen sans diizeyini (AUC = 0,50) yansitan bir bos hipotez dagilimi ortaya
koymustur. Analiz kapsamindaki rastgele denemelerin higbiri, asil modelin performans seviyesine ulasamamustir.
Elde edilen ampirik p-degeri (p < 0,033), gozlenen basarinin tesadiifi faktorlerle agiklanmasinin gii¢ oldugunu ve
modelin veri setindeki anlamli iligkileri bagariyla yakaladigini destekler niteliktedir. Nitekim Makro AUC = 0,504
+ 0,052, Makro F1 = 0,337 £ 0,043, Cohen kappa = 0,014 + 0,071 ve log kayip = 1,091 = 0,034 degerleri, ii¢ simfli
bir problemde rastlantisal tahmin davranisi ile uyumlu bir performansa isaret etmektedir. Bu bulgular, kusursuz
test basariminin etiketlerle rastlantisal eslesme ya da yontemsel bir sizint1 ile agiklanmasindan ziyade, veri i¢inde
tasian anlamli driintiilerin 6grenilmesiyle iligkili oldugunu desteklemektedir.

4.3 Degisken katkilari: SHAP ve ablasyon bulgularinin yorumu
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Model kararlarmin hangi degiskenler iizerinden sekillendigini ortaya koymak tizere RF modeli icin SHAP
analizi yapilmistir (Sekil 5). Hem dengesiz hem de CTGAN ile dengelenmis egitim/dogrulama diizeninde, en
yiiksek ortalama katkinin Giinliik Calisma Siiresi degiskeninden geldigi, bunu Uyku Siiresi degiskeninin izledigi
goriilmiistiir. Bu bulgular, stres diizeyinin agirlikli olarak ¢alisma ve uyku diizeni etrafinda bigimlendigine isaret
etmektedir. Ayrica iki SHAP grafiginin birbirine yakin goriinmesi, CTGAN nin degiskenler arasi iligski yapisin
(ortak dagilimlart) koruyup yalnizca sinif dagilimini dengelemesi ve her iki diizende de Giinliikk Calisma Siiresi
degiskeninin baskin roliinii siirdiirmesiyle agiklanabilir.

Giinliik Caligma Siiresi degiskeninde 8 saat civarinda gbzlenen keskin ayrigsma, ilk bakista siniflarin basit bir
esik kurali ile ayrildig1 izlenimi dogurabilir. Bununla birlikte, bu tiir bir kirilma, akademik literatiirde uzun siireli
calisma yiikiiniin zihinsel yorgunluk ve tiikenmiglik riskini artirdig1 ve belirli bir yogunluk diizeyinden sonra stres
tepkisinin dogrusal olmayan bigimde hizlandigi yoniindeki bulgularla uyumludur [24]. Bu nedenle gozlenen esik
etkisi, hedef degiskenin kestirim degiskenlerden kismen tiiretilmis olmasina dayali bir deterministik etiketleme
varsayimindan ziyade, iiniversite 6grencisi popiilasyonunda akademik yiik ile stres arasindaki iligkinin kritik bir
noktada dogrusal olmayan bir kirilma gosterebilecegine isaret eden ampirik bir desen olarak degerlendirilmelidir.

Bu baskinligin performansa etkisini nicel olarak smmamak amaciyla ablasyon (6zellik ¢ikarma) deneyi
uygulanmistir (Tablo 4). Her iki veri diizeninde de en iyi test basarimint veren model RF oldugundan, en baskin
ozellik olan Giinliik Caligma Siiresi ¢ikarilarak RF yeniden egitilmis ve bagimsiz test kiimesinde tekrar
degerlendirilmistir. Degisken ¢ikarildiginda performansin her iki diizende de belirgin bicimde diistiigi
goriilmiistiir (dengesiz diizende Dogruluk 1,0000 — 0,7950, Makro F1 1,0000 — 0,7007; dengeli diizende
Dogruluk 1,0000 — 0,8100, Makro F1 1,0000 — 0,7604). Bu diisiis, yiiksek basarimin tek basina bir “esik kurali”
ya da ezberleme ile agiklanmadigini; aksine Giinliikk Calisma Siiresi’nin gii¢lii ancak tekil olmayan bir belirleyici
oldugunu ve modelin diger degiskenlerden (6zellikle uyku siiresi ve GNO) de anlamli sinyal {irettigini
gostermektedir. Nitekim galigma siiresinin artisiyla stres diizeyinin yilikselmesi, akademik yiik, performans baskisi
ve zaman yonetimi gii¢liikleriyle iliskilendirilebilir ve bu yorum literatiirle tutarlidir [24]. Benzer bi¢imde uyku
stiresinin katkisi, uyku azalmasinin 6znel stres ve biligsel tiikenmislikle iligkili olabilecegine isaret eden bulgularla
paraleldir [25]. GNO’nun 6zellikle yiiksek stres diizeyinde etkili olmasi ise akademik basari baskisinin stres
tizerinde dolayli bir rolii olabilecegini diisiindiirmektedir [26].

4.4 Literatiirle karsilastirma ve calismanin 6zgiin katkisi

Bu calismada elde edilen yiiksek tahmin basarimi, 6zellikle karar agact temelli yaklagimlar kullanilarak ¢ok
yiiksek dogruluk degerleri bildirilen ¢aligmalarla benzer bir ¢izgi géstermektedir [12]. Bununla birlikte, mevcut
caligma literatiirde sik goriilen tek veri diizeni—tek model—tek dogrulama semast yaklagiminin 6tesine gegerek, stres
diizeyi tahminini kargilagtirmali, ¢oklu dogrulama semalariyla sinanmis ve aciklanabilirlik ile saglamlik
kontrolleriyle gerekcelendirilmis bir gergevede ele almaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, Dudi¢ ve ark. [12] basta olmak
iizere benzer caligmalarla ayni hedef problem alaninda konumlansa da, yontemsel kapsam ve dogrulama derinligi
acisindan belirgin bi¢imde ayrismaktadir.

Caligmanin literatiire baglica katkilar1 asagida 6zetlenmistir;

e Dengeli—dengesiz veri diizeneklerinin dogrudan karsilastirilmasi: Sinif dengesizligi agik bir problem
olarak ele alinmis; Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi ile yalnizca egitim/dogrulama iizerinde
CTGAN kullanilarak olusturulan Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi altinda modellerin basarimi
karsilagtirmali bigimde degerlendirilmistir. Bu karsilagtirma, ayn1 bagimsiz test kiimesi temelinde
yapilarak dengelemenin genellenebilirlik {izerindeki etkisinin dogrudan gdézlemlenmesine olanak
saglamistir.

e Dogrulama derinligi ve kararlilik analizi: Degerlendirme tek bir ¢apraz dogrulama semasina
indirgenmemis; k = 2—-10 araliginda farkli kat sayilarinda katmanli ¢apraz dogrulama ile performans
izlenmistir. Bu yaklasim, sonuglarin belirli bir dogrulama diizenine 6zgii kalmasin1 engelleyerek
performans kararlili§ini daha genis bir ¢ercevede sinamaistir.

e Coklu performans olgiitleriyle dengeli degerlendirme: Sadece dogruluk veya AUC gibi genel
oOlciitlerle sinirli kalinmamig; Makro F1 temel 6lgiit olmak tizere dogruluk, Makro AUC, Cohen
kappa, log kayip ve sif bazli F1 birlikte raporlanmistir. Boylece diigiik—orta—yliksek stres
diizeylerinde model davranis1 daha ayrintili bicimde degerlendirilmistir.

e Aciklanabilirlik ve saglamlik kontrollerinin biitlinlesik kullanimi: Model kararlart SHAP (Shapley
Katki Agiklamalari) ile yorumlanmis; belirleyici degiskenin etkisi ablasyon (6zellik ¢ikarma) ile

296



Emre CANAYAZ

nicel olarak sinanmis; ek olarak etiket permiitasyon testi negatif kontrol olarak kullanilarak modelin
ayirt etme giiciiniin etiketler rastgelelestirildiginde sans diizeyine geriledigi gosterilmistir. Bu
biitiinlesik yaklasim, yiiksek basarim bulgularinin yontemsel olarak daha gii¢li bicimde
gerekcelendirilmesini saglamaktadir.

Ozetle, Dudi¢ ve ark. [12] gibi ¢alismalarda yiiksek dogruluk bildirimleri bulunmakla birlikte, bu calismanin
ayirt edici yonii; CTGAN ile dengeleme—dengesiz durum karsilastirmasi, k = 2—-10 araliginda dogrulama
kararliligi, ve SHAP + ablasyon + etiket permiitasyonu kombinasyonuyla model davranisimin yalnizca basarim
diizeyinde degil, ayn1 zamanda yorumlanabilirlik ve saglamlik diizeyinde de biitiinciil bicimde desteklenmesidir.
Bu gerceve, benzer problem alanlarinda calisan arastirmacilar i¢in uygulanabilir bir yontemsel yol haritasi
sunmaktadir.

4.5 Smirhhiklar

Kullanilan veri kiimesi 6z-bildirime dayali oldugundan stres diizeyi ve yasam tarzi degigkenleri 6l¢iim hatasi
ve yanit yanlilig1 icerebilir. Orneklemin agirlikli olarak tek bir iilke baglamindan gelmesi bulgularmn farkl kiiltiirel
ve kurumsal baglamlara genellenebilirligini sinirlayabilir. Calisma kesitsel nitelikte oldugundan degiskenler
arasindaki iligkiler nedensellik biciminde yorumlanmamalidir. Ayrica analizlerin tek bir kamuya agik veri kiimesi
iizerinde yiirtitiilmils olmasi, bulgularin dis dogrulama gereksinimini artirmaktadir.

5. Genel Sonuglar ve Gelecek Plam

Bu arastirma, tiniversite 6grencilerinin stres diizeylerinin yasam tarzi ve akademik degiskenler kullanilarak
yiikksek dogrulukla tahmin edilebildigini gostermektedir. Calismada smif dengesizliginin olast etkisini
degerlendirmek amaciyla iki farkli egitim diizeni kullanilmistir: Dengesiz egitim/dogrulama veri kiimesi (6zgiin
dagilim korunarak) ve yalnizca egitim/dogrulama verisi tizerinde CTGAN ile dengeleme uygulanarak olusturulan
Dengeli egitim/dogrulama veri kiimesi. Her iki diizende de bagimsiz test kiimesi en basta ayrilmis ve siire¢
boyunca degistirilmeden korunmustur. Karsilagtirmali degerlendirme sonucunda RF modeli her iki egitim
diizeninde de en yiiksek performansi sergilemis ve test kiimesinde kusursuz siniflandirma saglamistir (Dogruluk
=1.0000, Makro AUC = 1.0000, Makro F1 = 1.0000).

Model davraniginin yorumlanabilirligi ve bulgularin yontemsel giivenilirligi, agiklanabilirlik ve saglamlik
analizleriyle desteklenmistir. SHAP sonuglari, stres diizeyi tahmininde en belirleyici degiskenlerin Gunluk
Caligma Siiresi ve Uyku Suresi oldugunu; daha sonra Genel Agirlikli Not Ortalamast degiskeninin katki sundugunu
gostermistir. Bu baskin etkinin nicel dogrulamasi i¢in uygulanan ablasyon (6zellik ¢ikarma) deneyinde gunliik
calisma siiresi degiskeni ¢ikarildiginda performansta belirgin diisiis gézlenmis; boylece yiiksek basarimin 6nemli
6l¢iide bu degiskenin tasidigi bilgiyle iliskili oldugu ortaya konmustur. Ek olarak, etiket permiitasyon testi negatif
kontrol olarak kullanilarak etiketler rastgelelestirildiginde modelin ayirt etme giiciiniin sans diizeyine geriledigi
gosterilmig; bu bulgu yiiksek basarimin rastlantisal uyum veya yontemsel sorunlarla agiklanmadigini
desteklemistir.

Gelecek caligmalarda, gelistirilen yaklagimin farkli 6rneklemler {izerinde dogrulanmasi ve yerel baglamlara
uyarlanmas1 hedeflenmektedir. Bu kapsamda, basta Marmara Universitesi olmak {iizere Tiirkiye’de farklh
iiniversitelerden daha genis bir 6rneklemle veri toplanarak modelin dis dogrulamasinin yapilmasi ve gerekirse
yeniden kalibre edilmesi planlanmaktadir. Tiirkiye baglamina 6zgii akademik ve sosyal stres etmenlerini daha iyi
yansitacak ek degiskenlerin dahil edilmesiyle modelin kiiltiirel duyarliliginin artirilmas: amaglanmaktadir. Elde
edilen c¢iktilar temelinde, iiniversite birimlerinin kullanabilecegi, risk diizeyini izleyen ve uygun yonlendirmeleri
destekleyen dlgeklenebilir bir erken uyar1 yaklagiminin tasarlanmasi da uygulamaya doniik bir sonraki adim olarak
degerlendirilmektedir.

Tesekkiir
Bu caligmanin fikir asamasindan tasarimina, veri toplama ve analiz siireglerinden makalenin kaleme
almmasina kadar tiim asamalari E.C. tarafindan yiiriitilmiistiir. Calisma kurgusu itibariyla etik kurul onayi

gerektirmemekte olup, herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir. Ayrica, bu aragtirma kapsaminda herhangi
bir kurum veya kurulustan finansal destek ya da 6denek alinmamustir.
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