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Ozet

Bu boélim, dokimanin tamamini okumak istemeyenler icin projenin tim akisini kisaca
Ozetler. Detaylar ve gerekceler ilgili béliumlerde bulunabilir.

Problem ve Veri

Hedef, 6grenci verilerinden (akademik, teknik, proje, portfolyo, mulakat, sosyal beceri ve
mentor geri bildirim metni) yola c¢ikarak 0-100 arasinda sUrekli bir career_success _score
degerini tahmin etmekti. Degerlendirme metrigi MSE (Ortalama Kare Hata) idi, distk skor
daha iyi.

Uygulanan Adimlar

* EDA — eksik dederler, hedef dagilimi, korelasyonlar incelendi; hobby ve sosyal medya
platformu gibi sinyal tasimayan "gurultd" sttunlarn tespit edilip atildi.

» On isleme — eksik degerler manti§a dayali sekilde dolduruldu (6rn. staj yoksa sire 0);
university tier sirali oldugu icin Label Encoding, department/target role icin One-Hot
Encoding kullanildi.

» Feature engineering — beceri ortalamalari, deneyim skoru, role gére agirhklandiriimis
skor, etkilesim dzellikleri (6rn. cgpa x proje kalitesi) ve log déntustimleri turetildi.

* NLP — mentor_feedback_text alanindan Turkce sentiment kelime sayimi ve TF-IDF ile
Ozellikler gikanldi; sentiment_score hedefle 0.40 korelasyona ulasti.

* Modelleme — XGBoost, LightGBM, CatBoost modelleri Optuna ile ayarlandi; bu g
modelin OOF tahminleri bir Ridge meta-modeliyle birlestirilen stacking ensemble
kuruldu.

« ileri analiz — modelin neden daha fazla iyilesmedigini anlamak icin girilti analizi,
adversarial validation ve birkac hipotez testi (6rnek agirliklandirma, yil sdtunlarini
ctkarma) yapildi; bazilari dogrulandi, bazilari kanita dayali olarak elendi.

Sonuc

Kaggle public MSE skoru, alti versiyon boyunca 99.09'dan 88.94'e dustrildi — toplam
10.15 puanlik iyilestirme. En iyi model; ayarlanmis XGBoost, LightGBM ve CatBoost'u Ridge
meta-model ile birlestiren, Target Encoding ve Soft-Blend Ceiling Correction uygulanan
stacking ensemble'dir. Proje boyunca en buylk tekil iyilestirme hiperparametre tuning'den
geldi (~6 puan); NLP ve V6 iyilestirmeleri de belirgin katki sagladi.
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1. Projeye Genel Bakis

Bu proje, Google ve Girisimcilik Vakfi is birligiyle BTK Akademi tarafindan dizenlenen
Datathon 2026 yarismasi icin gelistirilmistir. Amag, 6grencilerin akademik, teknik, proje,
portfolyo, mulakat ve sosyal profil verilerinden yola cikarak career_success_score (kariyer
basari skoru) adi verilen, 0 ile 100 arasinda sUrekli bir hedef degiskeni tahmin etmektir.

Veri seti Ug¢ farkh veri tarinu tek bir problemde birlestiriyor: sayisal 6zellikler (beceri
skorlari, sayilar), kategorik 6zellikler (b6lim, hedef rol, Universite seviyesi) ve bir dogal dil
alani (mentor_feedback text) — mentor tarafindan yazilmis kisa Turkce degerlendirme
metni. Yarismanin énemli bir gereksinimi, sadece klasik sayisal degiskenlerden dedgil, bu
serbest metin alanindan da NLP teknikleriyle bilgi ¢ikarmakti.

Yarisma Ortalama Kare Hata (MSE) ile degerlendirilir: diisik deger daha iyi anlamina gelir.
MSE her hatayr kareye aldigi icin blyUk hatalar kiclk hatalardan cok daha agir
cezalandirilir, bu da modeli tutarli ve dengeli tahminlere ydnlendirir.

1.1 Metodoloji — Asamali (iteratif) Gelistirme

Tek seferde biyUk bir model kurmak yerine proje, asamali ve dlgulebilir bir yaklasim izledi.
Her versiyon (V1-V5) dncekinin Gzerine tek bir buylk fikir ekledi ve her versiyon Kaggle'a
gonderilerek her degisikligin gercek etkisi gézlemlendi. Bu yaklasim profesyonel veri bilimi
is akislarini yansitir ve hangi fikirlerin ise yaradigini, hangilerinin yaramadigini kesin olarak
gérmemizi sagladi.

Eklenen Gelistirme Kaggle MSE

V1 Baseline XGBoost (feature engineering yok) 99.09
V2 Feature engineering (toplamlar, oranlar) 98.83
V3 NLP 6zellikleri (sentiment + TF-IDF) 97.33
V4 Ensemble (XGB+LGB+Cat) + Optuna tuning 91.26
V5 Stacking + etkilesimler + log déonusimleri 90.33
V6 Target Encoding + Soft-Blend Ceiling Correction 88.94
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Versiyonlar Arasi Model Performans Gelisimi

100 A

= iyi)

Kaggle Public MSE (dusik

V1 V2 V3 v4 V5 Ve
Baseline Feature NLP Ensemble Stacking Target Enc.
Engineering + Ceiling

Sekil 1: MSE, alti iterasyon boyunca 99.09'dan 88.94'e dlizenli sekilde dustd.
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2. Kesifsel Veri Analizi (EDA)

Her veri bilimi projesi EDA ile baslar — modellemeden 6nce veriyi anlamak. EDA su
sorulara cevap verir: veri nasil sekillenmis, eksik degerler nerede, hedef degisken nasil
dadilmis ve hangi oOzellikler hedefle iliskili. Buradaki bulgular sonraki tim kararlari
sekillendirdi.

2.1 Eksik Degerler

Yedi sutunda eksik deger bulundu. En koétUsU internship_duration_months idi (~%16.57
eksik). Bunu incelemek dnemli bir patern ortaya cikardi: eksik streye sahip satirlarin
%82'si sifir staj yapmis 0grencilere aitti. Bu, degerin gercekte "eksik" olmadigi, mantiksal
olarak 0 olmasi gerektigi anlamina geliyordu. Bu bulgu, kér medyan doldurma yerine akilli
bir doldurma stratejisi gelistirmemizi sagladi.

Sutunlara Gore Eksik Degerler

internship_duration_months

english_exam_score

open_source_contribution_count

github_avg_stars

hr_interview_score

linkedin_profile_score

portfolio_score

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Eksik Veri Yuzdesi (%)

Sekil 2: Sttunlara gére eksik degerler. En ¢ok eksik internship_duration_months'ta.

2.2 Hedef Degisken Dagilimi

Hedef degiskenin (career_success_score) ortalamasi 76.9, standart sapmasi 15.2 ve araligi
0-100. Dagilim hafif sola carpik (carpiklik —0.45): 6grencilerin cogu 67-88 araliginda skor
alirken, disuk skorlara dogru daha uzun bir kuyruk var. Bu bize "sadece ortalamayi tahmin
et" seklinde basit bir modelin RMSE degerinin ~15 civarinda olacagini gésterdi — bunu
gecmemiz gereken net bir baslangic noktasi oldu.
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career_success_score Dagilimi

career_success_score Kutu Grafigi
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Sekil 3: Hedef degisken 77 civarinda yogunlasmis; 773 dgrenci tam 100 puan almis (tavan etkisi).
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2.3 Ozellik Korelasyonlari

Korelasyon analizi hangi 6zelliklerin sinyal tasidigini ortaya koydu. project quality score
acik farkla en guclastyda (0.54), ardindan technical_interview_score (0.34) ve bir grup
teknik beceri (0.25-0.29) geliyordu. Carpici bir bulgu: cgpa'nin hedefle korelasyonu
neredeyse sifirdi (—0.01) — akademik not ortalamasi tek basina kariyer basarisini

ongormuyor. Bu sezgiye aykiri sonug, ileride yapilan ileri analizde énemli bir rol oynadi.

career_success_score ile Ozellik Korelasyonlari

project_quality_score -
technical_interview_score
problem_solving_score -
cloud score -
coding_score -
devops_score -
portfolio_score 1
backend_score -

real client project count -
data structures score 4
sql_score 1
machine_learning_score -
communication_score -
frontend_score -
github_repo_count -
open_source_contribution_count -
github_avg_stars
freelance project count -
hr_interview score -
presentation_score -
teamwork_score -
cv_quality_score A
internship_duration_months -
hackathon_awards 4
interviews_attended -
linkedin_profile_score -
internship_count -
leadership_score -
hackathon_count 4
applications_sent 4
certification_count
english_exam_score -
bootcamp_count -
attendance rate -

age -

cgpa
failed_courses_count -
graduation_year -

application_year 4

o | III-_

o
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o
[N]

T T T T T

0.3 0.4 0.5
Korelasyon

Sekil 4: project_quality_score baskin; cgpa ve yil 6zellikleri tek basina neredeyse sifir.

2.4 Kategorik Ozellikler — Giiriiltii Tespiti
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Kritik bir EDA adimi, kategorik sttunlarin gergekten énemli olup olmadigini kontrol etmekti.
Her kategori icin ortalama hedef skorunu cizdirince, hobby ve
preferred_social_media_platform satunlarinin kategoriler arasinda neredeyse hi¢c fark
gbstermedigi goruldi — tim barlar ~77 civarindaydi. Bunlar etkin olarak guralti sttunlar
(yarisma verisine kasith olarak eklenmis tuzaklar olabilir). Bunlar tespit edip atmak, tim
sttunlari kort kériine modele veren diger yarismacilara karsi ince bir avantaj sagladi.

Bolime Gore Ortalama Skor Universite Seviyesine Gore Ortalama Skor
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Sekil 5: department, hobby ve platform diz ortalamalar gdsteriyor (guriltiu); target_role ve
university_tier hafif bir yapi gdsteriyor.
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3. Veri On isleme (Preprocessing)

On isleme, ham veriyi modelleme icin hazirlar. Bu asamada iki ilke yol gdsterdi: data
leakage'dan kaginmak (test bilgisinin asla egitimi etkilememesi) ve alana 06zgu akill
doldurma (eksikleri kér kér degil, mantikli sekilde doldurmak).

3.1 Akilli Eksik Deger Doldurma

internship_duration_months icin mantigi ikiye ayirdik: sifir staj yapan 6grencilere 0, staj
yapmis ama slresi eksik olanlara ise train medyani (8.0) verildi. Diger tim sayisal eksikler
(english_exam_score, github_avg_stars vb.) sadece train medyani ile dolduruldu — ayni
medyanlar test setine de uygulandi. istatistikleri sadece train'den hesaplamak data
leakage'l 6nleyen temel kuraldir.

3.2 Kategorik Degisken Kodlama (Encoding)

Kategorinin sirali olup olmamasina gore iki strateji secildi:

* Label Encoding: university tier icin — sirali bir yapi var (Tier 1 > Tier 2 > ...), 4,3,2,1
olarak eslendi.

* One-Hot Encoding: department ve target role icin — sirasiz kategoriler, her biri 0/1
sutununa donustaralda.

Burada ufak ama 6nemli bir hata yakalandi ve duzeltildi: sGtun hizalama (align) islemi
sirasinda hedef sutun, yanlislikla sifirlarla doldurularak test setine kopyalaniyordu. Hedefi
encoding'den 6nce ayirmak bu sorunu c¢6zdi — dikkatli dogrulamanin neden 6nemli
oldugunu gdésteren iyi bir érnek.

3.3 Atilan Sutunlar

EDA bulgularina gére gurultt sutunlan (hobby, preferred_social media_platform), kimlik
sttunu (student_id — sadece final submission dosyasi icin ayri tutuldu) ve ham metin alani
(mentor_feedback text — cikarilan NLP o6zellikleriyle degistirildi) model girdisinden
cikarildi.
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4. Feature Engineering (Ozellik Mithendisligi)

Ham veriden yeni ve daha anlamli sGtunlar tiiretmek olan feature engineering, cogu zaman
bir yarismadaki en degerli asamadir. Asagidaki 6zellikler olusturuldu:

* avg_technical_score — 9 teknik beceri skorunun ortalamasi. Onem siralamasinda 2.
siraya yerlesti.

* avg_soft skill score — iletisim, takim calismasi, liderlik, sunum ortalamasi.

* experience_score — staj, gercek musteri projesi, freelance ve hackathon'larin agirhkh
bilesimi.

* role_weighted _score — 6grencinin hedef roline gore agirliklandiriimis teknik beceriler
(6rn. Data Scientist icin ML daha agirhikl).

 Etkilesim 6zellikleri — technical_interview x problem_solving gibi carpimlar, "gtcli VE
gosterilebilir" profilleri yakalamak icin.

* cgpa etkilesimleri — cgpa x project_quality gibi, cgpa'nin gizli/kontrolli 6nemini
ortaya c¢ikarmak icin.

* Log donlUsumleri — github_avg stars gibi saga carpik sayim o6zelliklerine loglp
uygulandi (korelasyonu 0.15'ten 0.18'e cikardi).

Yeni Turetilmis Ozelliklerin career success_score ile Korelasyonu

0.35 4

0.30 A

0.25 1

o

™

o
1

0.15 4

Korelasyon

0.10 A

0.05 A

0.00 -

Sekil 6: V2'de tlretilen 8 yeni ézelligin hedefle korelasyonu — avg_technical_score ve
role_weighted_score en guglisu.
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En Onemli 20 Ozellik (XGBoost - V2)

project_quality score
avg_technical_score
technical_interview_score
role_weighted_score
real_client_project_count
target role_Frontend Developer
avg_soft skill score
target role Cloud Engineer
github_repo_count
portfolio_score
github_impact
communication_score

open_source_contribution_count

target_role_Data Analyst
graduation_year
target_role_Cybersecurity Analyst
target role_DevOps Engineer
hackathon_efficiency
experience_score

target_role_Software Developer

r T T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Onem Skoru

Sekil 7: XGBoost modelinde en énemli 20 6zellik — avg_technical_score, ham sdtunlar arasinda 2. siraya
yerlesti.

Turetilen her o6zellik esit derecede faydall olmadi. interview_success rate ve
hackathon_efficiency neredeyse sifir korelasyon gosterdi ve az katki sagladi — "daha fazla
Ozellik otomatik olarak daha iyidir" yanilgisina karsi bir hatirlatma. Agag tabanh modeller
bircok etkilesimi zaten kendiliinden yakalayabildiginden, elle yapilan etkilesimler burada
sadece sinirli bir kazang sagladi.

5. Dogal Dil isleme (NLP)

mentor_feedback_text alani, mentor tarafindan yazilmis kisa bir Tirkce degerlendirmedir.
Ornekleri okumak net bir patern ortaya cikardi: yiksek skorlu égrenciler "dikkat cekici",
"glcll", "potansiyeli buyuk" gibi kelimeler alirken, dusuk skorlular "ancak", "calismasi
gerekiyor", "gelismekte" gibi ifadeler aliyordu. Uc katmanli bir NLP stratejisi kuruldu:

* Duygu (sentiment) kelime sayimi — elle olusturulmus Turkce pozitif / negatif /
potansiyel kelime listeleri, metin basina sayildi.

* Sentiment skoru ve orani — pozitif eksi negatif, ve pozitifin toplam icindeki pay!.

* TF-IDF — en ayirt edici 100 kelime/kelime grubu otomatik olarak secildi (Turkce
stopword temizligi ve Turkce'ye 6zel kicuk harfe cevirme ile).

Sonuglar yaklasimi dogruladi. sentiment_score, hedefle 0.40 korelasyona ulasti — tim veri
setinde project_quality score'dan sonra ikinci en guclu sinyal. TF-IDF, elle olusturulan
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listeleri bagimsiz olarak dogruladi: "ancak" kelimesi en glcli negatif sinyaldi (—0.24),
cinki Tirkce'de genellikle bir évgiiden sonra elestiri getirir. ilginc bir nGians: "potansiyel"
kelimeleri negatif korelasyon goésterdi — mentorlar bu kelimeleri hentz basarili olmayan
ama umut veren 6grenciler icin kullaniyor.

NLP Duygu Analizi Ozelliklerinin Hedefle Korelasyonu

sentiment_score -

sentiment_ratio 4
positive_count -

word_count

potential count - -
negative_count | _

T T T T T

T T T
-0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Korelasyon

Sekil 8: sentiment_score ve sentiment_ratio en glcli NLP sinyalleri; negatif kelimeler negatif korelasyon
gosteriyor.
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6. Modelleme ve Ensemble

6.1 Neden Gradient Boosting

Bu tur tablo verisi icin gradient boosting modelleri kanitlanmis en gicli yéntemdir. Ug
model kullanildi: XGBoost, LightGBM ve CatBoost. Her biri, 6nceki agaclarin hatalarini
diizeltmeye calisan sirali bir karar agaci dizisi kurar. ic mekanikleri farkhlasir — CatBoost
Ozellikle kategorik yapiyi cok iyi isler, bu yuzden burada sutrekli en gucla tekil model oldu.

6.2 Optuna ile Hiperparametre Optimizasyonu

Varsayilan model ayarlari nadiren en uygunudur. Optuna, capraz dogrulanmis MSE'yi hedef
alarak en iyi hiperparametreleri (agac¢ sayisi, 6grenme hizi, derinlik, 6rnekleme oranlari)
otomatik olarak aramak icin kullanildi. Tuning, projenin tek basina en buyuk iyilestirmesini
sagladi — Kaggle skorunda yaklasik 6 puanlik bir disis (97.33 - 91.26) — bu da dogru
ayarlarin herhangi bir tekil 6zellikten daha fazla 6nem tasidigini dogruladi.

6.3 Stacking Ensemble ve Meta-Model Secimi

Basit bir ortalama yerine, final model stacking kullandi. Her temel model, hic egitiimedigi
veri Uzerindeki tahminler olan out-of-fold (OOF) tahminler Uretti; bunlar daha sonra bir
"meta-model"e girdi olarak verildi. OOF teknigi leakage'l dnlemek icin gereklidir: temel
modeller egitildikten sonra ayni satirlari tahmin etmeleri istenseydi, o satirlari "ezberler" ve
meta-modeli yaniltirlardi.

Meta-model olarak Ridge Regresyon secildi. U¢c temel model (XGBoost, LightGBM,
CatBoost) birbirine cok benzer tahminler Urettigi icin, meta-modelin gorevi karmasik yeni
iliskiler 6grenmek degil, Gc¢ tahmini dengeli bir sekilde birlestirmekti — bu da basit ve
saglam bir modelin (Ridge) karmasik bir modelden (6rnegin baska bir XGBoost) daha
uygun oldugu bir durumdur. Ridge, siradan Linear Regression'dan farkli olarak L2
regularization icerir; bu, birbirine cok benzeyen girdiler (G¢ model tahmini) arasinda
agirhklarin asiri uclara kaymasini onleyerek daha dengeli ve genellenebilir bir birlesim
saglar.

Ridge, sabit agirliklar kullanmak yerine her temel modele ne kadar glivenilecegini veriden
o6grendi: final_tahmin = 0.35 x XGBoost + 0.08 x LightGBM + 0.60 x CatBoost — 1.98. En
ylUksek agirlik, en disik OOF hatasina sahip CatBoost'a verildi; LightGBM'in agirhgi ise
neredeyse sifira yakindi ¢clinkl performansi diger ikisinin gerisinde kalmisti. Stacking, hem
basit ortalamayi hem de en iyi tekil modeli geride birakti.

7. illeri Analiz ve Hipotez Testleri

V5 sonrasi skor ~90 seviyesinde sabitlenince, nedenini anlamak icin daha derin bir teshis
asamasi yurutdldid. Birden fazla hipotez test edildi — bazilart dogrulandi, bazilari
reddedildi. Her iki tirden sonucu da duristce belgelemek, saglam veri biliminin bir
parcasidir.
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* GUrultt analizi — Lineer bir model ~9.9 standart sapmal bir kalinti (residual) birakti
(R2 ~0.57), bu da hedef degiskende anlamli miktarda indirgenemeyen gurilti oldugunu
gosterdi. Yapilan bir deneyde capraz dogrulama MSE'si ~82 olarak 0lculdl; ancak bu
kesin bir matematiksel alt sinir degildi — ilerleyen adimlarda daha fazla feature
engineering ve daha kapsamli tuning ile bu dederin altina (~79'a) inilebildi. Veri
sentetik Uretildigi icin gercek gurGlti orani yalnizca veriyi Ureten taraf tarafindan
bilinebilir; bizim rakamlarimiz sadece o ana kadar ulasilan en iyi tahminlerdir.

* cgpa paradoksu — cgpa tek basina ~0 korelasyona sahip, ama diger 6zellikler kontrol
edildiginde ylksek bir katsayi aliyor. Etkisi etkilesimlerde gizli; bu bulgu cgpa etkilesim
Ozelliklerinin eklenmesine yol acti.

e Adversarial validation — Bir siniflandirici train ile test'i ayirt edebildi (AUC 0.66),
bunun baslica sebebi application_year ve graduation_year idi: test seti daha yakin
yillardan geliyor.

« Ornek adirliklandirma denemesi — Train satirlarini test'e benzerliklerine gére
agirliklandirmak denendi, ancak capraz dogrulamay: koétulestirdi (83.1 — 84.5) ve bu
yontem kullaniimadi.

* Yil sttunlarini ¢ctkarma denemesi — Dagilim kaymasiyla basa c¢cikmak icin yil sGtunlari
cikarilip Kaggle'da test edildi, ancak skor kotulesti (90.3 - 100.5). Sonug¢: kayma
olmasina ragmen yil 6zellikleri gercekten faydali, bu ylzden korundu.

Toplanan kanitlar, modelin veride mevcut olan gercek sinyale yakin bir performansa
ulastigini gosteriyor. Capraz dogrulama (~79) ile Kaggle (~90) arasindaki kalan fark,
modelleme hatasindan degil, public test alt kiimesinin dogal zorlugundan ve yil dagilimi
kaymasindan kaynaklaniyor; bu farkin tamamen kapatilip kapatilamayacagi, yarisma
suresi icinde kesin olarak test edilememistir.
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8. V6 iyilestirmeleri — Target Encoding ve Tavan
Duzeltmesi

V5'in 90.33 skorunun ardindan, iki somut iyilestirme firsati tespit edilip uygulandi. Her iki
yontem de oOnce capraz dogrulamada test edildi, ardindan Kaggle'a gonderildi ve
kanitlandi. Bu asama, "ise yarayan" ve ‘"yaramayan" fikirlerin sistematik olarak
degerlendirildigi bir 6rnek olusturmaktadir.

8.1 OOF Target Encoding

V5'te department ve target role sttunlari One-Hot Encoding ile sayiya cevriliyordu — her
kategori icin 0/1 sdtunlari olusturuluyordu. V6'da bu, Out-of-Fold Target Encoding ile
degistirildi: her kategoriye, o kategorideki 6grencilerin ortalama kariyer basari skoru atanir.
Veri sizintisini (leakage) onlemek icin bu ortalamalar, fold disindaki train verisiyle
hesaplandi.

Bu yontem, kategorik bilgiyi daha 6zIG bicimde modele iletir — model, "bu sttun 1 mi 0 mi"
sorusu yerine "bu kategorinin ortalama skoru kac¢" sorusuna dogrudan cevap alir. CV'de
-0.64 MSE kazanci sagladi.

8.2 Soft-Blend Tavan Duzeltmesi

EDA'da tespit edilen kritik bulgu: 773 6grenci tam 100 puan almisti (kirpiimis/sansurli
hedef). Agac modelleri bu grubu sistematik olarak ~95 civarinda tahmin ediyordu —
ortalama 4.73 puanlik bir eksik. MSE kare aldidi icin bu hata orantisiz bayUtkta.

Dogal ¢6zim gibi goriinen "sert esik" yontemi (94 UstinU 100'e cek) test edildi fakat
basarisiz oldu — yanlis 100 atamalarn (false positive) kazanctan fazla zarar verdi. Bunun
yerine 6grenilmis bir siniflandiriciya dayali yumusak harmanlama kullanildi:

final = P(100) x 100 + (1 — P(100)) x stacking_tahmini

Model ne kadar emin olursa tahmini o kadar 100'e yaklastirir; emin dedilse neredeyse
dokunmaz. Bu yéntem CV'de -0.71 MSE kazanc sagladi. iki iyilestirme birlikte
uygulandiginda CV'de -1.50 puan, Kaggle'da 1.39 puan (90.33 — 88.94) iyilesme saglandi.

8.3 Reddedilen Yontemler

Ayni asamada birden fazla baska yontem de denendi ve kanita dayali olarak elendi:
* Early stopping: CV'de fark saglamadi (82.38 — 82.39). Mevcut regularizasyon
parametreleri zaten yeterliydi.

e CatBoost native kategorik: Manuel target encoding'den daha kotlu cikti (80.95 vs
80.50).

* TF-IDF 200 6zellik (100 yerine): Anlaml fark olusturmadi.

* Sert esik tavan duzeltmesi (>94 — 100): CV'de koétllesti; soft-blend ydntemi tercih
edildi.
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8.4 Model Hata Analizi (Residual Analizi)

Modelin nerede basarili nerede basarisiz oldugunu anlamak icin iki temel grafik Uretildi. Bu
grafikler, modelin tarafsiz (unbiased) ama belirli yapisal gurulttlerden etkilenen bir model
oldugunu ortaya koyuyor.

Actual vs Predicted: Model, 50-95 arasindaki 6grencileri basariyla yakaliyor. iki belirgin
sorun o6ne cikiyor: (1) tam 100 alan 6grenciler icin sistematik alt-tahmin — soft-blend ile
blyUk 6lclde giderildi, (2) veri setindeki aykir degerler (6rn. STU 005695: tim o6zellikleri
ortalama-Ustl ama gercek skoru 0) — bunlar modelin 6ngéremedigi etiket gurultisa.

Residual Dagilimi: Kalintilar (gercek — tahmin) sifir merkezli, simetrik bir dagilim goésteriyor
(ortalama —0.26). Bu, modelin sistematik bir yonde yaniltmadigini, yani tarafsiz (unbiased)
oldugunu kanitlar. Uzun kuyruklardaki hatalar, veri setine kasitli olarak eklenmis yapisal
gurultiden kaynaklaniyor.

Gercek vs Tahmin (OOF — V6 Final Model)
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Sekil 9: Model 50-95 bandini iyi yakaliyor. STU_005695 (gercek=0, tahmin~64) en bliylik hata kaynagi —
etiket gurdltisda.
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Kalinti Dagihimi Kalinti vs Tahmin

1
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Sekil 10: Kalintilar sifir merkezli (ort. —0.26), simetrik dagilim — model tarafsiz. Uzun kuyruklar yapisal
gdrtltiden.
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9. Sonuclar ve Degerlendirme

Proje, Kaggle public MSE skorunu 99.09'dan 88.94'e dusurdu — disiplinli ve olculebilir
iterasyon yoluyla 10.15 puanlik bir iyilestirme. En iyi model; ayarlanmis XGBoost, LightGBM
ve CatBoost'u Ridge meta-model ile birlestiren, Target Encoding ve Soft-Blend Ceiling
Correction uygulanan, 167 6zellikli bir stacking ensemble'dir.

Guraltt sttunlarinin ve akilli doldurma
EDA - . ) Temel
hedeflerinin belirlenmesi

Feature Eng. Toplamlar, oranlar, etkilesimler Orta

NLP Sentiment (0.40 korelasyon) + TF-IDF Gucla

Tuning (Optuna) Optimal hiperparametreler B [T (=03
puan)

. Ridge meta-model ile dinamik model ;
Stacking ; . Ince ayar
birlestirme
V6.(.Target ErCh Encoding iyilestirmesi + tavan dizeltmesi 1.39 puan
Ceiling)
9.1 Temel Cikarimlar
» Hiperparametre tuning en buyuk tekil kazanci sagladi — dogru ayarlar bazen

Ozelliklerden daha énemli olabiliyor.

* NLP gercekten deger katti; Tuarkce "ancak" kelimesi metin tabanh en glcli negatif
sinyaldi.

* Target Encoding ve Soft-Blend Ceiling Correction birlikte 1.39 Kaggle puani kazandirdi
— kicguk gorinen iyilestirmeler birikimli olarak anlamli.

* Her fikir ise yaramadi — early stopping, CatBoost native encoding, sert esik
dldzeltmesi gibi denemeler kanita dayali olarak elendi.

* Veri setinde anlamli miktarda indirgenemeyen gurultd var; residual analizi modelin
tarafsiz calistigini (ort. hata —0.26) dogruladi.

» Her degisikligi capraz dogrulama ve Kaggle ile 6lcmek, slireci dirlst ve tekrarlanabilir
tuttu.

9.2 Araclar ve Tekrarlanabilirlik

Tum calisma Google Colab Uzerinde yapildi (lUcretsiz GPU, sifir kurulum, yerlesik GitHub
entegrasyonu). Proje, versiyonlanmis notebook'lara (vl _baseline'dan v6 final'a kadar)
ayrilmistir; tim veriler, ciktilar ve grafikler versiyon kontrolindedir. Her notebook GitHub'a
kaydedilirken kendi Colab acma linkini icerecek sekilde eklenmistir, bu sayede her
notebook tek basina calistirilabilir ve dogrudan Colab'da acilabilir durumdadir.
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GitHub D(Ieposu (tum github.com/serdararici/btk-datathon-2026
notebook'lar)
Kaggle Profili kaggle.com/serdararici

Google Colab (her notebook icinde gdémulu Colab linki

Calisma Ortami mevcuttur)
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