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Ozet

Depresyon, iiniversite grencileri arasinda yaygin olarak goriilen ve akademik
bagariy1, sosyal iligkileri ve genel yasam kalitesini olumsuz etkileyen bir ruh
saghgr sorunudur. Bu g¢aliymada, farkli makine 6grenmesi algoritmalarin
kullanarak {iniversite Ogrencilerinin depresyon durumunu tahmin etmek
amaglanmugtir. Aragtirmada bagimh degisken olarak depresyon durumu (var/
yok) ele alinmig ve bagimsiz degiskenler olarak yas, cinsiyet, not ortalamasi,
uyku siiresi, meslek, akademik baski, ¢aligma memnuniyeti, iy memnuniyeti,
beslenme aligkanliklar: gibi degiskenler kullanilmugtir.

Calismada, Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks), Lojistik Regresyon, k-En Yakin Komsu (kNN) ve Gradient
Boosting algoritmalar1 kullanilarak depresyon tahmini ger¢eklestirilmistir.
Sonuglar, Lojistik Regresyon ve SVM modellerinin en iyi genelleme
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Ote yandan, Yapay Sinir Aglart
ve Gradient Boosting algoritmalarinin egitim verisinde yiiksek performans
sergiledigi ancak test verisinde asir1 6grenme (overfitting) nedeniyle basarinin
diistiigi  belirlenmigtir. Bu ¢aliyma, makine Ogrenmesi yontemleriyle
iiniversite ogrencilerinde depresyon tahminine yonelik yeni bir bakis agist
sunmakta ve 6grenci ruh saghgini iyilestirmeye yonelik veri odakl yaklagimlar
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.
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1. Girig

Genglerde depresyon hayat kalitesini diigiiren ve genglerin gelecek
planlarini alt iist edebilen bir sorundur. Okul hayatlar1 devam eden
bireylerde akademik basarilar diigmekte, kaygi diizeyleri artmakta ve yagam
tarzlar1 olan genel aligkanliklart nedeniyle sosyal aliskanliklar1 ve genel refah
diizeyleri depresyon nedeniyle bozulmaktadir (Astafeva vd., 2024; Gillooly
vd., 2024). Ozellikle egitimlerinde ilerlemeler kaydetmis ve galisma hayatina
yakin olan iiniversite 6grencileri arasinda depresyon daha yaygin bir ruh
saghg1 sorunudur. Universite doneminde geng yetigkinlik ¢aginda bulunan
ogrenciler hayatlarinin en 6nemli doneminde akademik ve sosyal baskilarla
karg1 karstya kalmaktadir. Bu da akademik olarak tatmin olmamalarina ve
baski hissetmelerine neden olmaktadir (Mirhosseini vd., 2021). Hissedilen
baskilar, ogrencilerin psikolojik sagliklar1 tizerinde olumsuz etkilere yol
agabilmektedir. Bu durum depresyonun iiniversite 6grencileri arasinda daha
yaygin bir sorun olarak ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir (Ibrahim vd.,
2013; Trigueros vd., 2020). Problemi ¢6zmek veya onerilerde bulunabilmek
igin depresyonuna katkida bulunan faktorleri belirlemek ve erken miidahale
stratejileri tasarlamak bu alandaki en degerli ¢aligmalardandir.

Depresyonu etkin bigimde tahmin ederek dogru zamanda miidahalelerde
bulunmak, belirtilen bu problemlerin erkenden ¢6ziime kavugturulmasini
saglayabilecektir. Her ne kadar kisilerle birebir goriigtilerek ya da gesitli
anketler yoluyla depresyonu tespit etmeye ¢aligan geleneksel yontemler hala
etkin olsa da erisilebilirlik sorunlari ve yanit yanlilig1 gibi sorunlar nedeniyle
siurh bagar1 gosterebilmektedir (Ibrahim vd., 2013; Pedrelli vd., 2015).
Yapay zeka ve veri bilimindeki geligmeler makine 6grenmesi yontemlerinin
depresyon riski tagtyan kigileri belirlemek veya depresyondaki kisileri
tahmin etmek i¢gin giiglii altyapr saglamaktadir. Ele alinan biiyiik 6lgekli veri
kiimelerinden yararlanarak sosyolojik, akademik, psikolojik ve demogratik
faktorler yardimiyla makine 6grenmesi modelleri zihinsel saglik sorunlari
yagayan Ogrenciler igin erken teshis ve kigisellestirilmig yardim onerileri
saglayabilir (Shatte vd., 2019; He, 2024).

Makine Ogrenmesi, klasik yontemlerle ulagilmasi ve analizi zor olan
sosyal medya verileri, yapilan anketlerin sonuglar1 ve kisilerin sanal alemde
biraktiklar: dijital izler gibi gesitli kaynaklardan elde edilen verileri igleyerek
bireylerin ruhsal durumunu ve varsa depresyon varligini tahmin etme
potansiyeline sahiptir. Dijital veriler, anketlerle desteklenerek depresyonun
semptomlarinin zamani¢indeki seyrini izlemeye de olanak tanir. Bu baglamda,
makine 6grenmesi algoritmalari, bireylerin ruh halini etkileyen ¢ok sayida
taktori dikkate alarak daha dogru ve zamaninda tahminler yapabilmektedir
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(Liu vd., 2024). Makine 6grenmesi algoritmalarinin kigilerin depresyon
tahmininde klasik degerlendirme yontemleri ile biitiinlestirilmesi, 6znelligi
en aza indirirken 6ngorii dogrulugunu artiran daha veri odakl bir yaklagima
olanak tanir. Béylece, depresyonun erken teshis edilmesi ve bireylere uygun
miidahalelerin uygulanmasi siirecinde makine 6grenmesi uygulamalari, ruh
saghg1 profesyonellerine 6nemli derecede yardimer olabilir (He, 2024).

Bu ¢aligmada yag, cinsiyet, akademik performans, uyku siiresi, i§ ve
akademik baskilar, caligma memnuniyeti, beslenme aliskanliklar1 ve cografi
konum gibi bir dizi bagimsiz degiskene dayali olarak tiniversite 6grencilerinde
depresyon durumunu tahmin etmek igin makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilabilirligini aragtirmaktadir. Calismanin 6ncelikli amact 6grencileri
depresyonda veya degil seklinde ikili siniflandirmada farkli makine 6grenmesi
algoritmalarimin etkinligini degerlendirmektir. Bir diger amag ise model
performans degerlendirmesinin yaninda Ogrenci depresyonunu arttiran
faktorleri belirleyerek iiniversitelerin ve politika yapicilarin 6grencilere
yonelik baskilar1 azaltict miidahaleler gelistirmesine yardimer olabilmektir.

Caligma 5 boliimden olugmaktadir: ikinci boliimde 6grenciler arasindaki
depresyon tahmininde kullanilan makine 6grenmesi uygulamalariyla ilgili
literatiir incelemesi sunulmustur. Ugiincii boliimde veri 6n igleme, 6zellik
secimi ve model degerlendirmesi i¢in kullanilan metodolojik yaklagimlar
ayrintih  olarak  verilmistir. Dordiinci  boliimde makine 6grenmesi
modellerinin kargilagtirmali analiz sonuglari gosterilmigtir. Son olarak, beginci
boliimde elde edilen temel bulgulari, ¢alismanin sinirliliklar: ve gelecekteki
aragtirma onerileri tartigtmigtir.

2. Literatiir Incelemesi

Depresyon, diinya genelinde hemen hemen 280 milyon kisiyi etkileyen
zorlu bir ruhsal hastaliktir (Diinya Saglik Orgiitii, 2021). Genel olarak her
yagtan insanda goriilebilse de iiniversite Ogrencileri arasinda depresyon
oranlar1 finansal ve akademik baskilar ve sosyal beklentiler nedeniyle gok
daha yiiksektir (Hunt ve Eisenberg, 2010; Assari, 2018). Universite
ogrencilerinin %34,5°1 stres belirtileri gosterirken %23,6 ile %18,4 arasi
ogrenciler kaygi ve depresyon belirtileri gostermektedir. Bu durum genel
olarak aile iligkileri, iniversiteye uyum zorlugu ve bagimsiz problem ¢6zme
becerisinin yeterliligi gibi faktorlerle iligkili oldugu belirtilmistir (Ramon-
Arbués vd., 2020).

Caligmalar, yagin, cinsiyetin, uyku diizenlerinin, akademik stresin ve
is-yagam dengesinin 6grencilerin ruh saghgini onemli olglide etkiledigini
gostermistir (Beiter vd., 2015). Ayrica, 6grencilerin gelecege dair kaygilari, ig
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yagamina hazirlik siiregleri ve ailelerin onlara kars: tutumlari gibi faktorler de
depresyon belirtileri tizerinde etkili olmaktadir (Ozen vd., 2010). Ergenlikten
geng yetigskinlik donemine gegen {iniversiteli bireyler bulunduklar: farkl
ortamlardan otiirii sosyal, ekonomik, biyolojik ve psikolojik faktorlerin
degisimi nedeniyle ruhsal hastaliklara karst duyarlilik yasarlar (Eisenberg vd.,
2013). Bu durum iiniversite 6grencilerinin genel niifusa gore daha yiiksek
bir depresyon riski tagidigini gostermektedir (Ibrahim vd., 2013).

Ruhsal sorunlarda 6nemli sosyo-demografik faktorlerin yas, cinsiyet
ve ekonomik durum oldugu soylenebilir. Geng 6grenciler bulunduklar
ortamlara uyum saglama konusunda yasadiklar1 zorluklar nedeniyle daha
biiyiik duygusal sikintilarla kargi kargrya kalirlar (Bayram ve Bilgel, 2008).
Depresyon yayginliginda kadinlar erkeklerden daha yiiksek oranda depresif
semptomlar gostermektedir (Piccinelli ve Wilkinson, 2000; Ceyhan ve
Ceyhan, 2011). Biyolojik, sosyal ve kiiltiirel faktorler bu farkhiliga katkida
bulunur; ¢iinkii kadinlar genellikle duygusal sikintiy1 ifade etme ve yardim
arama olasiliklar1 daha yiiksekken, erkekler toplumsal beklentiler nedeniyle
semptomlari eksik bildirebilir (Hyde vd., 2008). Bu yoniiyle erkek 6grenciler,
kadin 6grencilere gore daha yiiksek yalnizlik ve depresyon seviyelerine
sahiptir. Clinkii depresyonun nedeniyle yalmizlagan oOgrencilerin sosyal
etkilesimleri olumsuz etkilenmekte ve destek alabilecekleri sosyal destek

aglar1 zayiflayacaktir (Ceyhan ve Ceyhan, 2011).

Ogrencinin yagadigi bolgenin cevresel, sosyoekonomik ve kiiltiirel
faktorleri de ruh saghgini olumsuz yonde etkileyebilir. Calismalar, kentsel
ogrencilerin genellikle daha yiiksek akademik stres ve rekabet yasadigini,
kirsal 6grencilerin ise sosyal izolasyon ve daha az ruh saghg: kaynagiyla
miicadele edebilecegini gostermektedir. Ayrica {iniversite 6grencilerinin
kargilastig1 ekonomik zorluklarin ruh saghg: tizerindeki olumsuz etkileri

ortaya koyulmaktadir (Lund vd., 2010; Shao vd., 2020).

Akademik performans genellikle zihinsel refahla iligkilendirilir ve hem
yiiksek hem de diigiik bagar1 gosterenler depresyon riski altindadir. Diisiik
not ortalamalarina sahip ogrenciler 6z saygi sorunlar1 ve akademik baski
yasayabilirken, yiiksek bagar1 gosterenler mitkemmeliyetgilik ve titkenmiglikle
miicadele edebilir. Derse uyum ve bagar kaygilari ile miicadele 6grencilerin
ruh saglig: tizerinde 6nemli derecede olumsuz etki gostermektedir. (Ozen
vd., 2009). Aragtirmalar, akademik bagarisizlik yasayan oOgrencilerin
akranlarina kiyasla depresif semptomlar gelistirme olasiliginin iki kat daha
fazla oldugunu gostermektedir (Andrews ve Wilding, 2004).

Is ve akademik hayati dengelemek, 6zellikle ders yiikiiyle birlikte yari
zamanli igleri de idare eden tiniversite 6grencileri igin 6nemli bir stres kaynagi
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olabilir (Arastaman vd., 2020). Is baskis1 artan stres ve azalan akademik
performansla iligkilidir ve bu da bitkinlige ve zihinsel saglikta diigiige yol agar
(Glozier, 2002). Benzer sekilde, genellikle siki teslim tarihleri, performans
beklentileri ve basarisizlik korkusundan kaynaklanan akademik baski, 6grenci
depresyonunun 6nde gelen bir 6ngoriiciisiidiir (Arslan vd., 2009).

Bir 6grencinin ¢aligmalarindan ve iginden duydugu memnuniyet diizeyi,
zihinsel saghgini onemli Olglide etkiler. Akademik yasamdan duyulan
memnuniyetsizlik strese ve depresif semptomlara yol agabilir (Hysaj vd.,
2018). Ayni sekilde, ¢aligan 6grenciler arasinda iy memnuniyetsizligi stresi
artirabilir, genel yagam memnuniyetini azaltabilir ve depresyon riskini
artirabilir (Arastaman vd., 2020; Méndez vd., 2020; Satuf vd., 2018).

Uyku yoksunlugu, ogrenciler arasinda ruh sagligi sorunlarmna en sik
katkida bulunan etkenlerden biridir. Aragtirmalar, gecede alti saatten az
uyuyan ogrencilerin depresyon ve anksiyete semptomlar1 yagama olasiiginin
daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Lund vd., 2010). Koti uyku
kalitesi, diizensiz uyku saatleri ve yatmadan 6nce agir1 ekran siiresi de artan
depresif semptomlarla baglantihdir (Baglioni vd., 2011; Musliner vd., 2016;
Zhang vd., 2018). Beslenme kogullar1 da 6grencilerin ruh saghginda kritik
bir rol oynamaktadur. Bilingsizce tiiketilen iglenmis gidalar ve geker agisindan
zengin diyetler daha yiiksek depresyon oranlariyla iliskilendirilir (Jacka vd.,
2010; Ozenoglu, 2018). Ogun atlama veya agir1 kafein ve fast food titketme
gibi sagliksiz beslenme aligkanliklart olan 6grenciler, ruh saghig: sorunlari
agisindan daha biiytik risk altindadir (O’Neil vd., 2014; Tokpunar, 2024).

Tiim bu degiskenler ve durumlar depresyon ve ruh saghgi sorunlari ile
ilgili ¢aligmalar1 daha kritik ve daha karmagik hale getirmektedir. Bu gibi
durumlarda 6nleyici miidahaleler yapabilmek i¢in tahmin yetenegi giiglii
modellere ihtiyag duyulmaktadir. Yapay zeka alanindaki gelismeler, makine
ogrenme teknikleri kullanilarak ruh saghgi bozukluklar: igin giiglii tahmin
modellerinin gelistirilmesini kolaylagtirmigtir (Thieme vd., 2020; Ahmed
vd., 2020). Ruh saghg: caligmalarinda makine 6grenmesi uygulamalari,
metin analizi (Baminiwatta, 2022), sosyal medya aktivitesi (Villegas ve
Martinez, 2022), giyilebilir cihazlar (Williamson vd., 2024) ve anket tabanl
veri kiimeleri (Ferrari vd., 2018; Karam vd., 2014) gibi yaklagimlarla
kullanilabilir (D’Ambrosio vd., 2023).

Smuflandirma gorevleri igin en basit ancak etkili yontemlerden biri olan
lojistik regresyon, yorumlanabilir olmasi ve verimliligi nedeniyle depresyon
tahmini igin kullanilabilir. Ayrica SVM modelleri, yiiksek boyutlu verilerdeki
saglamliklar1 nedeniyle depresyon tespitinde kullanilabilir. Arastirmalar,
anket ve klinik veriler iizerinde egitilen SVM modellerinin yiiksek dogruluk
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orant ile ¢alisabildigini gostermektedir (Shatte vd., 2019). Cok katmanh
algilayicilar (MLP) gibi modeller de yiiksek dogruluk sunmasina ragmen
kara kutu sayilan yontemlerdir (Feng vd., 2019). Ayrica k-En Yakin Komgu
(kKNN) ve Gradient Boosting algoritmalar1 da klasik makine 6grenmesi
yontemlerinin etkin yaklagimlarindandir. Bu yontemler ile depresyonda olan
ve olmayan bireylerin tahmin basarisi irdelenerek ruh saghgi aragtirmalarinda
bu yontemlerin kullanilabilirligi arastirilacaktir.

3. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Kaggle platformundan alinmig olup
1500 bireyin demografik, akademik ve psikolojik 6zelliklerini igermektedir
(Shamim, 2024). Veri setinin bagimli degiskeni “Depresyon” olup,
bireylerin depresyon durumlarii (1 = depresyon var, 0 = depresyon yok)
olarak siniflandirmaktadir. Depresyon degiskeninin dagilimina bakildiginda,
bireylerin %58,6’s1nin depresyon belirtileri gosterdigi gozlemlenmistir. Bu
durum, veri setinde depresyonda olan bireylerin, olmayanlara kiyasla daha
tazla oldugunu gostermektedir.

Bagimsiz degiskenler bireylerin demografik, akademik, psikolojik ve
sosyal Ozelliklerini kapsamaktadir. Yag (Age) degigkeni siirekli bir degigken
olup, veri setindeki bireylerin yas ortalamasi 25,74 olarak hesaplanmistir. Bu
deger, orneklemdeki bireylerin gogunlukla geng yetiskinlerden olugtugunu
gostermektedir. Akademik baski (Academic Pressure) degigkeninin ortalama
degeri 3,16 olup, bu da bireylerin akademik sorumluluklarini orta diizeyde
stres verici olarak algiladiklarini gostermektedir. Benzer gekilde, bireylerin
tinansal stres (Financial Stress) diizeyi ortalama 3,10 olup, birgok bireyin
finansal sikintilar yagadigini gostermektedir.

Akademik basar1 agisindan degerlendirildiginde, bireylerin Genel Not
Ortalamas1 (CGPA) 7,69 olup, en diisiik not 5,06 ve en yiiksek not 10°dur.
Caligma stiresi agisindan bakildiginda, bireylerin giinliik ortalama galigma
stiresi 7,14 saat olarak belirlenmistir. Ancak bireyler arasinda genig bir
dagilm bulunmaktadir; bazi bireyler hi¢ ders ¢aliymazken, bazilari giinde
12 saate kadar galiymaktadir. Caligma memnuniyeti (Study Satisfaction)
ortalama 2,91 olup, bireylerin akademik ¢aligmalarindan tam anlamiyla
tatmin olmadiklarini gostermektedir.

Psikolojik faktorler arasinda bireylerin uyku diizenleri 6nemli bir yer
tutmaktadir. Uyku siiresi (Sleep Duration) kategorik bir degisken olup,
bireylerin %29,4’i glinde 5 saatten azuyudugunu belirtmigtir. Budaakademik
ve psikolojik baskilarin uyku siiresini kisaltabilecegini diigtindiirmektedir.
Beslenme aligkanliklar1 (Dietary Habits) agisindan bakildiginda, bireylerin
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%36,4’1i sagliksiz beslendigini belirtmigtir. Ruh saghgyla iliskili bir diger
onemli degisken olan intihar diiglincesi (Suicidal Thoughts) bireylerin
%063,1’inde gozlemlenmistir. Bu oldukga yiiksek bir oran olup, bireylerin
ruhsal iy1 olug diizeylerinin diigiik olabilecegini gostermektedir.

Aile ge¢misi de bireylerin ruhsal sagligin etkileyebilecek 6nemli
faktorlerden biridir. Ailede ruhsal hastalik ge¢migi (Family History of Mental
Illness) degiskeni incelendiginde, bireylerin %51,1’inin ailesinde herhangi
bir ruhsal hastalik ge¢misi olmadigini belirtmesi dikkat ¢ekicidir. Bu durum,
depresyonun sadece genetik faktorlerden degil, c¢evresel ve akademik
faktorlerden de etkilenebilecegini gostermektedir.

Tablo 1. Tanmmilaywc: Istatistikler

Std En Sik
Degisken Tirii  Ortalama Min Medyan Max Mod Kategori
Sapma (%)

Yag (Age) Sayisal 25,740 4,880 18 25 42 - -
Akademik Baski
(Academic Pressure) Sayssal 3160 1,410 1 3 5 ) )
Genel Not Ortalamast
(CGPA) Sayisal 7,690 1460 5,060 7,800 10 - -
Calisma Memnuniyeti ) )
(Study Satisfaction) Sayisal 2910 1,350 1 3 5
Iy Memnuniyeti (Job ¢ 0 0002 0077 0 0 3 ; ;
Satisfaction)
Gahsma/Saadleri (Work/ ¢ o1 7940 3740 0 8 12 ; ;
Study Hours) ’
Finansal Stres (Financial Savisal 3100 1460 1 3 5 ) )
Stress) ’
Depresyon (Bagimh—ye - cooorik - - 0 1 1 1 5860%
Degisken)
Cinsiyet (Gender) Kategorik - - - - - Erkek  54,20%
Uyku .Sur651 (Sleep Kategorik ) i ) ) _ Ssaatten 29.40%
Duration) az
Beslenme Aligkanliklart . B o
(Dictary Habits) Kategorik - - - - - Saghksiz  36,40%
Intihar Diigiincesi . o
(Suicidal Thoughts) Kategorik - - - - - Ever  63,10%
Ailede Ruhsal Hastalik
Gegmigi (Family . ) i ) ) ) ’ 0,
History of Mental Kategorik Hayir  51,10%
Illness)

Bu ¢aligmada, 6grencilerin depresyon durumunu tahmin etmek amaciyla
denetimli makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmistir. Veri seti, bagiml
degisken olarak depresyon durumunu (1 = depresyon var, 0 = depresyon
yok) ve bagimsiz degiskenler olarak bireylerin demografik, akademik,
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psikolojik ve sosyal 6zelliklerini igermektedir. Yapilan ¢aligmanin akig semasi
Sekil 1‘de gosterilmektedir.

0)—=~=)@),~ @’

Data Tabl Select Columfis
>

Feature Statistics Logistic Regression kNN

Sekil 1. Meveut Calwsma Igin Makine Ogrenimi Algoritmalarimm Akas Semas

Veri setindeki eksik gozlemler ve aykir1 degerler temizlenmis, kategorik
degiskenler one-hot encoding yontemi ile doniistiiriilmiis, sayisal degiskenler
ise Olgeklendirilmistir. Veri, %70 egitim ve %30 test olarak rastgele ikiye
ayrilmig ve smiflandirma modelleri bu veri seti iizerinde uygulanmugtir.
Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks),
Lojistik Regresyon (Logistic Regression), k-En Yakin Komgu (kNN)
ve Gradient Boosting algoritmalar1 kullanilarak tahminler yapilmustir.
Modellerin  performanslar1  dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1-skoru ve ROC-AUC metrigi ile degerlendirilmistir. Bu
caligma kapsaminda verilerin analizi orange programinin 3.38.1 versiyonuyla
gergeklestirilmistir. Orange phyton tabanli agik kaynak {icretsiz veri analizi
programudir.



Hasan Aykut Karabojn | Abdiilkadir Keskin | 41

Tablo 2. Kullanidan algovitmalarin ozellikler

Aglar1 (MLP)

- Ogrenmc Hizi: 0,3

- Momentum: 0,2

Algoritma Varsayilan Ozellikler/Parametreler | Notlar

- Kernel: RBF Veri dleeklendi .
SVM TG 10 Veri ol¢eklendirmesi

- — onemlidir.
- Gamma: Otomatik (1/6zellik sayisi)
- Gizli Katman Sayst: 1
. - Noron Sayisi: Otomatik belirlenir Overfitting durumunda

Yapay Sinir

diizenleme (dropout, erken
durdurma vb.) gerekebilir.

- Maksimum Derinlik: 3

- Epoch: 500

- Regularizasyon: L2 ) lanabil
Lojistik TC: 1.0 Basit ve yorumlanabilir;
Re Sriimlevici: LBEGS lineer siniflandirmada

gresyon |- Gziimleyici: etkilidir.

- Maksimum Iterasyon: 100

I-En Yal - k (Komsu Sayist): 5 Oellik dlceklends .
“en Takn - Mesafe Olgiitii: Oklid e O seRecimest

Komsu - ozellikle 6nemlidir.

-Agirliklandirma: Esit agirhik
s T
Boosting grenme : 0, performans: biiyiik Olgtide

etkileyebilir.

Modeli tahmin etmek i¢in kullanilan beg algoritmaya ait genel 6zellikler
Tablo 2’ de gosterilmektedir. Bu tabloda, her bir algoritmanin varsayilan
ayarlart ve temel parametreleri detaylandirilmistir.  Ornegin, SVM
algoritmasi i¢in kullanilan RBF ¢ekirdek, C parametresi ve gamma degeri,
verinin dogrusal olmayan yapisini yakalayabilmek adina 6zenle segilmistir.
Ancak bu ayarlarin veri 6l¢eklendirmesi gibi 6n igleme adimlartyla birlikte
optimize edilmesi gerekmektedir. Neural Network (MLP) modelinde ise tek
katmanl gizli yapi, 6grenme hizi ve momentum gibi parametreler modelin
hizli 6grenmesini saglarken, egitim siirecinde agir1 6grenme (overfitting)
riskine karg1 dikkatle izlenmelidir. Lojistik Regresyon, L2 regularizasyonu ve
LBFGS ¢oziimleyicisiyle basit fakat giiglii bir yaklagim sunarak, 6zellikle lineer
siniflandirmada net ve yorumlanabilir sonuglar elde edilmesine olanak tanur.
k-En Yakin Komgu algoritmast, belirlenen komsu sayisi ve kullanilan mesafe
oOlciitii ile Ornekler arasindaki benzerlikleri degerlendirirken, ozelliklerin
uygun sekilde olgeklendirilmesinin 6nemine vurgu yapar. Son olarak,
Gradient Boosting algoritmasi, sinirl derinlik ve belirli bir 6grenme hizi
ile ¢oklu zayif tahmincileri birlestirerek giiglii bir siniflandirma performansi
hedefler; fakat hiperparametre ayarlarinin modelin genelleme kabiliyeti
tizerinde dogrudan etkisi oldugu unutulmamalidir. Bu 6zelliklerin her biri,
modelin tahmin performansini, 6grenme hizi, genelleme yetenegini ve agirt
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ogrenme riskini belirlemede 6nemli rol oynar. Dolayisiyla, her algoritmanin
ozellikleri ve varsayilan ayarlari, uygulanan veri setine ve probleme gore
dikkatlice degerlendirilmelidir.

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performansi

Bu ¢aliymada, model performansini degerlendirmek igin beg temel 6l¢iit
kullanilmugtir: siniflandirma dogrulugu (CA), F1 skoru, duyarlilik (recall),
kesinlik (precision) ve egri altindaki alan (AUC). AUC, ROC egrisi ile
iligkili olup, modelin duyarhlik ve 6zgiilliik dengesini ne kadar iyi sagladigini
gosterir. Degerin 1’e yaklagmasi, modelin yiiksek performans sergiledigini
gosterir. Smiflandirma dogrulugu (CA), dogru tahmin edilen 6rneklerin
toplam Ornek sayisina oranini verir. Ancak, veri setinde dengesizlik olmasi
durumunda tek bagina yeterli bir degerlendirme 6l¢litii olmayabilir. F1 skoru,
duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi saglayarak modelin genel bagarisini
oOlger. Duyarlilik (recall), modelin pozitif simiflar1 dogru sekilde tespit etme
oranint ifade ederken, kesinlik (precision), modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir.

AUC (Area Under the Curve): AUC, ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisinin altinda kalan alandir ve modelin siniflandirma
performansini 6lger. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir. 1’e yakin degerler,
iyi bir siniflandirma performansini gosterir. AUC, ROC egrisinin altindaki
alan1 hesaplar. Matematiksel olarak belirli bir formiilii yoktur, ancak ROC
egrisinin hesaplanmasiyla elde edilir.

CA (Correct Accuracy) / Dogru Dogruluk: Dogru dogruluk, dogru
siiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Modelin genel
bagarisini gosterir ve agagida gosterildigi sekilde hesaplanir:

TP+TN
CA =
TP+TN+FP+FN (1)

F1-Score: F1 skoru, modelin hem dogruluk (precision) hem de duyarlilik
(recall) dengesi lizerinde yogunlagan bir metriktir. F1, precision ve recall'un
harmonik ortalamasidir. Ozellikle simflar arasindaki dengesizlik durumunda

kullanilir. Agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

PrecisionxRecall (2)

F1=2X

Precision+Recall

Precision (Kesinlik): Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinden kag
tanesinin dogru oldugunu gosterir. Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin pozitit olanlara oranidir ve agagidaki sekilde hesaplanir:



Hasan Aykut Karabojn | Abdiilkadiy Keskin | 43

FP
FP+TN (3)

Precision =

Recall (Duyarlilik): Duyarlilik, gergek pozitiflerin kag¢ tanesinin dogru
bir gekilde tespit edildigini gosterir. Hassasiyet, gergek pozitif orneklerin
toplam pozitif 6rneklere oranidir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

TP
TP+FN (4)

Recall =

Bu formiiller, smflandirma modelinin performansini 6lgmek igin
kullanilir ve her metrik modelin farkli yonlerini degerlendirmeye yardimci
olur. AUC, ROC egrisinin altinda kalan alan1 6l¢erken, CA siniflandirma
dogrulugunu gosterir. F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
arasindaki dengeyi saglar. Kesinlik ve duyarlilik, modelin pozitit ve negatif
tahminlerindeki dogrulugunu degerlendirir.

4. Bulgular

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient
Boosting modellerinin egitim verisi {izerinde olduk¢a yiiksek bagar
gosterdigi gortilmektedir. Yapay Sinir Aglarinin egitim setindeki AUC degeri
0,974, dogruluk oran1 0,919 ve F1 skoru 0,932 iken Gradient Boosting i¢in
bu degerler sirastyla 0,973, 0,913 ve 0,926 olarak hesaplanmugtir. Ancak
test verisi iizerinde bu basarilarin belirgin gekilde diistiigli gozlemlenmistir.
Yapay Sinir Aglarinin test AUC degeri 0,866’ya, dogruluk orant 0,787’ye
gerilemigtir. Benzer sekilde, Gradient Boosting’in test setindeki AUC degeri
0,871 olarak hesaplanmistir. Bu durum, bu modellerin egitim verisine fazla
uyum sagladigini ve yeni verilere genelleme yapmada zorluk yasadigini
(overfitting) gostermektedir. Elde edilensonuglar Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Algoritmalarin Egitim ve Test Asamalariin Performans

Olgiimleri
Train Test

AUC CA F1 Precision Recall AUC CA F1  Precision Recall
SVM 0,927 0,843 0867 0856 0877 0,885 0,796 0,836 0,799 0877
Neural =070 0019 0932 0917 0946 0866 0787 0826 0803 0851
Network
Logistic 957 0846 0869 0862 0876 0890 0793 0832 0805 0862
Regression

k-NN 0,935 0,870 0,890 0,870 0,912 0,823 0,762 0,810 0,773 0,851
Gradient

. 0973 0913 0926 0925 0926 0,871 0,784 0,823 0806 0,840
Boosting
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Ote yandan, SVM ve lojistik regresyon modelleri hem egitim hem de
test verisi tizerinde daha dengeli sonuglar vermistir. Lojistik regresyonun
test setindeki AUC degeri 0,890, dogruluk oran1 0,793 ve F1 skoru 0,832
olarak hesaplanmigtir. SVM modeli de test setinde AUC 0,885, dogruluk
orani 0,796 ve F1 skoru 0,836 ile istikrarli bir performans sergilemistir. Bu
sonuglar, lojistik regresyon ve SVM’nin agir1 6grenmeye daha az egilimli
oldugunu ve daha iyi genelleme sagladigini gostermektedir.

Yapay sinir aglar1 modeli, egitim setinde AUC 0,974, dogruluk oram
0,919 ve F1 skoru 0,932 gibi oldukea yiiksek bagar1 gostermistir. Kesinlik
(0,917) ve duyarlilik (0,946) degerleri de oldukga giigliidiir. Ancak test
setindeki bagarist belirgin gekilde diigmiistiir (AUC 0,866, dogruluk 0,787,
F1 skoru 0,826). Bu diigiig, modelin egitim verisine fazla uyum sagladigini
ve genelleme giicliniin zayifladigin1 gostermektedir. SVM modeli, egitim
verisi iizerinde AUC 0,927, dogruluk 0,843 ve F1 skoru 0,867 ile dengeli bir
performans sergilemistir. Test setinde de bu basar1 biiyiik oranda korunmugtur
(AUC 0,885, dogruluk 0,796 ve F1 skoru 0,836). Egitim ve test skorlari
arasindaki farkin diger modellere kiyasla daha az olmasi, SVM’nin genelleme
yeteneginin giiglii oldugunu gostermektedir. Lojistik regresyon modeli,
egitim setinde AUC 0,927, dogruluk 0,846 ve F1 skoru 0,869 ile tutarl: bir
bagari sergilemistir. Test setindeki sonuglar1 da benzer sekilde AUC 0,890,
dogruluk 0,793 ve F1 skoru 0,832 olarak hesaplanmigtir. Modelin egitim
ve test skorlar1 arasindaki farkin minimal olmasi, agir1 6grenme problemine
karg1 dayanikl oldugunu ve istikrarli bir model sundugunu gostermektedir.

KNN modeli egitim setinde AUC 0,935, dogruluk 0,8695 ve F1 skoru
0,890 ile giiglii bir performans gostermistir. Ancak test setinde basarisi
belirgin gekilde diismiistiir (AUC 0,823, dogruluk 0,762 ve F1 skoru
0,810). Bu fark, kNN’nin agir1 6grenme egiliminde oldugunu ve genelleme
yeteneginin diigitk oldugunu gostermektedir. Gradient Boosting, egitim
verisi tizerinde AUC 0,973, dogruluk 0,913 ve F1 skoru 0,926 gibi oldukga
yiiksek bagarilar sergilemigtir. Ancak test setindeki degerlerin diigmesi
(AUC 0,871, dogruluk 0,784 ve F1 skoru 0,823), modelin asir1 6grenme
egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

Model performanslar1 genel olarak, lojistik regresyon ve SVM’nin en
dengeli sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Lojistik regresyon modeli, test
setinde en yiiksek AUC degerine (0,890) sahip olup, dogruluk ve F1
skorlar1 agisindan da giigliidiir. SVM de benzer sekilde basarili bir genelleme
gostermektedir. Ote yandan, Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient Boosting gibi
karmagik modeller egitim setinde g¢ok yiiksek dogruluk sergilemelerine
ragmen, test setinde bu basaryi siirdiirememistir. Bu durum, bu modellerin
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egitim verisine agir1 uyum sagladigini ve yeni veriler {izerinde performans
kayb1 yagsadigini gostermektedir. KNN modeli ise test setinde en diigiik
dogruluk oranma sahip olup, genelleme giicii agisindan diger modellere
kiyasla daha zayif bir performans gostermistir.

Asagidaki sekilde tiim degigkenlere ait ROC egrisini gostermektedir.
ROC egrileri incelendiginde, modellerin pozitif simiflandirmayr ne kadar
iyi ayirt edebildigi gorsel olarak ortaya konmaktadir. Egrilerin altinda kalan
alan (AUC) degerleri incelendiginde, 6zellikle SVM ve Lojistik Regresyon
modellerinin test verisinde 0,885 ve 0,890 seviyelerinde AUC elde etmesi,
bu iki modelin digerlerine gore daha iyi genelleme yaptigini gostermektedir.
Diger taraftan, Yapay Sinir Ag1 ve Gradient Boosting egitim verisinde
oldukga yiiksek AUC degerlerine ulagmis olsa da test agamasinda daha diigiik
degerlere gerilemesi, potansiyel bir agir1 6grenme belirtisidir. Dolayisiyla,
ROC egrilerinin genel sekli ve AUC degerleri birlikte degerlendirildiginde
hem dogru siniflandirma oraninin hem de yanhs pozitif oraninin dengeli
bir sekilde optimize edildigini gormek, model se¢imi ve hiperparametre
tyilestirmesi agisindan 6nemli ipuglari sunmaktadr.

1
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1 hate [sensitvily)
-
=

=
=Y

0.2 I Neural Network

B sum

B M Gradient Boosting

( o J B Logistic Regression
B kN

Sekil 2. Algoritmalarim ROC egrileri

Sonug olarak, en iyi genelleme yetenegini gosteren modeller lojistik
regresyon ve SVM olmustur. Eger asir1 6grenme azaltilabilirse Yapay Sinir
Aglar1 ve Gradient Boosting gibi gii¢lii algoritmalar daha bagarili sonuglar
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tretebilecektir. Ancak mevcut durumda Lojistik regresyon ve SVM, en
istikrarli ve giivenilir sonuglart saglamaktadir.

5. Tartigma ve Sonug

Bu ¢aliymada ele alman gesitli demografik, akademik, sosyolojik ve
psikolojik faktorleri goz oniinde bulundurarak makine 6grenmesi yontemleri
yardimiyla tiniversite 6grencilerinin depresyonda olup olmadiginin tahmini
amaglanmigtir. Kullanilan yontemlerden Lojistik Regresyon ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) en iyi genellemeyi saglamistir. Yapay Sinir Aglar
ve Gradient Boosting yontemleri ise egitim verilerinde yiiksek dogruluk
sergilemesine ragmen test verilerinde daha diigiik performansla agirt uyum
egilimleri gostermistir. Bu bulgular, makine 6greniminin zihinsel saglik
bozukluklar i¢in erken tespit ve miidahale stratejilerini gelistirebilecegini
gosteren onceki aragtirmalari desteklemektedir.

Elde edilen bulgular incelendiginde akademik stres, uyku siiresi,
i tatmini ve beslenme aligkanlklar1 gibi degiskenlerin {iniversite
ogrencilerinde depresyon tahmininde kullanilabilecek 6nemli degiskenler
oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, akademik baskinin ve yagam tarzi
ile ilgili faktorlerin 6grenci ruh saghg: tizerindeki etkisini vurgulayan onceki
aragtirmalarla uyum gostermektedir (Andrews ve Wilding, 2004; Bayram
ve Bilgel, 2008; Eisenberg vd., 2007). Ozellikle akademik stres tiniversite
ogrencileriagisindan depresyonu tetikleyen 6nemli bir risk faktoriidiir. Yiiksek
sosyal beklentiler, basarisizlik korkusu ve is yiikii baskilart depresyonun
tetikleyicilerindendir (Hunt ve Eisenberg, 2010; Arslan vd., 2009). Daha
yiiksek akademik baskiya maruz kalan 6grencilerin depresif semptomlar
vagama olasiligi daha yiiksektir (Mirhosseini vd., 2021). Uykusuzluk da
biligsel iglevi, duygusal diizenlemeyi ve fiziksel sagligi olumsuz etkileyerek
ogrencileri depresyona daha yatkin hale getirir (Lund vd., 2010; Baglioni
vd., 2011; Astafeva vd., 2024 ). Aragtirmalar 6grenim goriirken yar1 zamanlt
caligan ve diisiik i tatmini olan 6grencilerin depresyon yagama olasiliginin
daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Glozier, 1998; Assari, 2018; Satuf
vd., 2018). Ayrica beslenmenin ruh saghigindaki izerindeki rolii giderek daha
fazla ilgi gormektedir. Bu da beslenme gekillerinin depresyon iizerinde etkili
olabilecegini gostermektedir (Jacka vd., 2010; O’Neil vd., 2014; Tokpunar,
2024).

Bu ¢alismanin sonuglar1 depresyon tahmininde makine 6grenmesi
modellerinin kullanilabilme potansiyelini ve son otuz yida ruh saglig:
degerlendirmesinde artan ilginin desteklendigini gostermistir (Baminiwatta,
2022). Bazi ¢alismalar davramigsal, fizyolojik ve demografik verileri
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birlestirirken, depresyonu ve diger psikolojik bozukluklar: yiiksek dogrulukla
tespit etmek i¢in makine ogrenimi tekniklerini kullanmigtir (Karam vd.,
2014; Liu vd., 2024).

Depresyon ile iligkili biyolojik, psikolojik ve sosyal faktorlerin birbiri ile
karmagik etkilesiminden tahmin sonuglari etkilenmektedir (Hyde vd., 2008;
Musliner vd., 2016). Bu karmagik yapinin bir temsilcisi olarak alinan bu
caligmada elde edilen bulgular tiim tiniversite 6grencilerini tam olarak temsil
etmeyebilir. Daha ¢egsitli veri kiimeleri ile model performansini ve sonuglarin
genellestirilebilirligi test edilebilir. Kesitsel bir veri yapisinin kullanildigi bu
galigmanin sonuglarmin iyilestirilmesi igin panel veriler ile depresyon risk
faktorlerinin zaman iginde nasil degistigi anlagilabilir. Degiskenler agik
erigimli belirli 6zellikleri i¢eren bir veri setidir. Bu veri setinde yer almayan
ancak depresyon tizerinde etkin olabilecek, karmagikligr arttirabilecek gesitli
degiskenler yer alabilir. Bu degiskenlerin de arastirilarak ilerleyen ¢aligmalarda
daha kapsamli degisken se¢imi yapilabilir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient Boosting gibi bazi modeller verilerle
agir1 uyum sergileyerek diizenleme ve hiperparametre ayarlamas: gibi daha
fazla optimizasyon teknigine ihtiyag oldugunu gostermistir. Depresyon
tahmininde makine 6grenmesi kullanimi, veri gizliligi, modellerdeki olasi
onyargilar ve yanhg simiflandirma riskiyle ilgili etik endiseler de mevcuttur.
Gelecekteki aragtirmalarda karar alma stirecinde seffaflik ve hesap verebilirlik
konularinda iyilestirmeler yapilip farkli yapay zeka tekniklerini degerlendirme
stireglerine entegre ederek bu zorluklar agilabilir.

Sonuglar, makine 6grenmesinden yararlanarak ruh saghg: profesyonelleri
ve egitimcilerin 6grencilerin refahini desteklemek igin veri odaklr stratejiler
gelistirebilecegini gostermigtir. Makine Ogrenmesi teknikleri yapay zeka
alanindaki gelismelerle birlikte gelijmeye devam ettikge kigisellestirilmis
miidahaleler ve ruhsal sorunlarin erken tespit edilmesi igin biiyiik potansiyel
igermektedir. Boylece depresyon gibi diger psikolojik rahatsizliklarin da
erken tan1 ve tespitinin yaninda seftaf sekilde yonetilebilecegi de anlagilmistur.
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