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XGBOOST VE KARAR AĞACI TABANLI ALGORİTMALARIN DİYABET VERİ SETLERİ 
ÜZERİNE UYGULAMASI 

ÖZET 

Sınıflandırma, insanların her zaman ilgilendiği konulardan biri olmuştur.  Bu konu 
ilkel çağdan günümüze kadar önemini korumaya devam etmektedir. İnsanlar, canlı 
ve cansız varlıkları sınıflandırmayla başlamış; fakat günümüzde ise sağlık, bankacılık, 
finans, enerji gibi alanlarda sınıflandırma üzerine çalışmalar yapmaktadır.  

Özellikle sağlık alanında yapılan sınıflandırma çalışmaları, hastalığın erken teşhisi ve 
tanısında, ayrıca ilaç tasarlama çalışmalarına önemli katkı sunmaktadır. Dünya Sağlık 
Örgütü’ne göre diyabet hastalığı en çok ölüme neden olan on hastalıktan biri 
olmasının yanı sıra bu hastalığa yakalanan yetişkinlerin sayısı artmaya devam 
etmektedir. Dünya Sağlık Örgütü’nün, 2014 verilerine göre 422 milyon insan 
diyabetle yaşamaktadır. Diyabet hastalığının; zaman içinde kalpte, kan 
damarlarında, gözlerde, böbreklerde ve sinirlerde hasara yol açtığı sonucuna 
ulaşılmıştır. Bu hastalığa sahip yetişkinlerin kalp krizi ve felç riski geçirmesinin sağlıklı 
bireylere göre daha fazla olduğu saptanmıştır.  

Son yıllarda makine öğrenmesi ve yapay zeka gibi teknolojik gelişmeler birçok 
hastalıkla mücadelede kullanılmaya başlanmıştır. Hastalığın erken teşhisi ile beraber 
bireyin daha uzun yaşaması sağlanmaktadır. Özellikle gen dizilim çalışmalarında 
makine öğrenmesi önemli bir yer tutmaktadır. 

Tezin amacı doğrultusunda diyabet hastalığının tahmin edilmesi için makine 
öğrenme yöntemleri algoritmalarından yararlanılmıştır. Bu çalışmada; karar ağaçları, 
Rastgele Orman, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmaları anlatılmıştır. Bu 
algoritmalar iki veri setine uygulanmış ve performans ölçütlerinden doğru 
sınıflandırma oranı, kesinlik, duyarlılık, Kappa ve F1 sonuçları elde edilmiştir. Elde 
edilen sonuçlardan doğru sınıflandırma oranı kullanılan algoritmalar bakımından 
karşılaştırması yapılıp yorumlanmıştır. 

Veri setlerinden birincisi 210 gözlem ve biri sınıf değişkeni olmak üzere 15 
değişkenden oluşmaktadır. Diğeri ise literatürde “PIMA INDIANS” olarak bilinen 768 
gözlem ve biri sınıf değişkeni olmak üzere 8 değişkenden meydana gelmektedir. 
Birinci veri setindeki kayıp gözlemlere IBM SPSS 23 paket programı kullanılarak 
çoklu atama ile değer ataması yapılmıştır. Bu çalışmada veri setlerinin bir kısmı 
eğitim verisi kalan kısmı da test verisi olarak ele alınmış ve uygulamada R açık 
kaynak yazılımı kullanılmıştır.  
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Kullanılan sınıflandırma algoritmalarından elde edilen sonuçlar doğru sınıflandırma  
oranları bakımından incelenmiştir. Doğru sınıflandırma oranı bakımından karar 
ağaçları, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarının sırasıyla 
birinci veri setinde %56.10, %60.98, %65.85 ve %70.73 iken; “PIMA INDIANS” veri 
setinde ise %75.82, %81.05, %81.70 ve %82.35 sonuçlarını verdiği görülmüştür. Bu 
sonuçların ışığında her iki veri setinde de XGBoost algoritmasının performans 
bakımından daha iyi çalıştığı sonucuna varılmıştır.  

Anahtar Kelime: Diyabet, Gradient Boosting, Karar ağaçları, Rastgele Orman, 
Sınıflandırma  algoritmaları, XGBoost. 
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APPLICATION OF XGBOOST AND DECISION TREE BASED ALGORITHMS ON 
DIABETES DATA 

ABSTRACT 

Classification has been one of the subjects that people have always been interested 
in. This issue continues to be important since the primitive age. The first 
classification was introduced by Aristoteles in the history. However, the biological 
classification as scientific was done by Carl Linnaeus.  People have begun to classify 
living and non-living assets and today they are working in fields such as health, 
banking, finance and energy. 

Classification studies, especially in the field of health, early diagnosis and diagnosis 
also contributes to drug design studies. According to the World Health Organization, 
diabetes mellitus, is called diabetes, is one of the ten most common causes of 
death, and the number of adults suffering from it continues to increase. The World 
Health Organization says that 422 million people live with diabetes. It has been 
concluded that diabetes causes damage to the heart, blood vessels, eyes, kidneys 
and nerves system over time. Adults with this disease have a higher risk of heart 
attacks and strokes than healthy individuals. 

There are two types of diabetes, Type 1 and Type 2. In Type 1 diabetes, it occurs as 
a result of insufficient insulin production by the person and requires daily insulin to 
eliminate it. Type 2 diabetes is caused by the body's ineffective use of insulin. Type 
2 diabetes includes the majority of people with diabetes worldwide and is usually 
the result of excessive body weight and physical inactivity. 

It is not possible to process and analyze big data manually. The purpose of using the 
data is to make future predictions from the data obtained. Decision tree based 
algorithms and machine learning methods have been developed to solve these 
problems. These methods try to find the most suitable model for new data by using 
past data.  

In recent years, technological developments such as machine learning and artificial 
intelligence have started to be used in the fight against many diseases. With the 
early diagnosis of the disease, the individual can live longer. Especially in gene 
sequencing studies, decision tree based algorithms play an important role. In 
machine learning and statistics; classification is a supervised learning approach that 
the computer program learns from given data input and then uses this learning to 
classify new observations. Classification algorithms; learns through from training 
data. They try to classify test data whose class is not known. 
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For the purpose of this thesis, decision tree based algorithms and machine learning 
methods were used to predict diabetes class. In this study; decision trees, Random 
Forest, Gradient Boosting and XGBoost algorithms are explained. These algorithms 
were applied to two data sets and used performance criteria as accuracy, 
sensitivity, kappa score and F1 score results were obtained. From the obtained 
results, accuracy was compared and interpreted in terms of the using algorithms. 

Decision trees are a supervised learning method that uses training data to classify 
data one after another based on one feature at a time. The purpose of decision 
trees is to ensure that class membership in the lower leaves of the tree to be 
obtained by dividing the data is as pure as possible. In other words, it is practiced 
for leaves that consist almost exclusively of a single class.  

Random Forest is one of the important machine learning models that can be 
applied to both regression and classification problems. In order for a successful 
random forest to be produced, it is necessary to have a well-formed decision tree 
on the basis of which it is well established, which can ask accurate questions and 
make predictions. 

Gradient Boosting is defined in a prediction model as a machine learning technique 
for regression and classification problems, often producing the community form of 
weak prediction models. Gradient Boosting, is based on Boosting techniques, is a 
community method that combines a series of weak classifiers with boosting to 
create a strong classifier. 

XGBoost is an abbreviation of Extreme Gradient Boosting, machine learning 
technique based on Gradient Boosting and decision tree algorithms.  In 2016, 
XGBoost was introduced by Tianqi Chen and Carlos Guestrin, and it has been 
applied in an accelerated frequency  in a wide range of applications; such as energy, 
health and finance. XGBoost has more advantages in terms of speed and 
performance compared to many decision tree based algorithms.  

In the application part of this study, the highest accuracy was tried to be 
determined by using decision tree based algoritmhs in 2 different diabetes data 
sets. The first data set consists of 210 observations and 15 variables, one of which is 
a class variable. Missing values in the first data set were assigned by multiple 
imputation using IBM SPSS 23 package program. The other one consists of 768 
observations known in the literature as PIMA INDIANS and 8 variables, one of which 
is a class variable. In this study, some part of the data sets were considered as 
training data and other part of as test data and then R open source software was 
used in the application. 
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The results obtained from the classification algorithms used were examined in 
terms of accuracy. In the first data set, the accuracy; decision trees, Random Forest, 
Gradient Boosting and XGBoost algorithms were achieved to be 56.10%, 60.98%, 
65.85% and 70.73% respectively; in PIMA INDIANS data set, it was achieved that the 
results were 75.82%, 81.05%, 81.70% and 82.35% respectively. According to these 
results, it is concluded that XGBoost algorithm works better than the other 
algorithms. 

Key words : Classification algorithms, Decision trees, Diabetes, Gradient Boosting, 
Random Forest, XGBoost. 
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1. GİRİŞ 

Sınıflandırma konusu ilkel çağdan beri insanların ilgilendiği bir alan olmuştur. Tarihte 

bilinen ilk sınıflandırmanın antik yunan filozoflarından Aristoteles tarafından, 

canlıların görülebilen ve morfolojik özelliklerine göre yaptığı sınıflandırma olduğu 

bilinmektedir. Bilimsel olarak biyolojik sınıflandırmayı ise ilk olarak İsveçli bilim 

adamı Carl Linnaeus yapmıştır. Sınıflandırma tekniklerinin yoğun olarak kullanıldığı 

alanlar: kredi başvurusunun değerlendirilmesi, dolandırıcılık tespiti, resim ve örüntü 

tanımı, hastalık teşhisi olarak örneklendirebilir. Özellikle sağlık alanında son 

zamanlarda makine öğrenmesi üzerine çalışmalar artmıştır. Bilim insanları, solunum 

yolları ve enfeksiyon hastalıkları, HIV/AIDS, Hepatit, sıtma, diyabet gibi 

hastalıklardan Dünya genelinde çoğu insan ölmektedir. Bu yüzden bu hastalıklarla 

mücadelede bilgisayar ortamında gen diziliminden sınıflandırma algoritmalarına 

kadar birçok teknik kullanılmaktadır.  

Bilimsel adı “Diabetes Mellitus” olan diyabet hastalığının 1980 yılında 108 milyon 

hastanın varlığı söz konusu iken 2014 yılında dünya genelinde hasta sayısının 422 

milyona yükseldiği Dünya sağlık Örgütü (WHO) tarafından açıklanmıştır. Ayrıca Dünya 

Sağlık Örgütü’ne göre 2016 yılında şeker hastalığına bağlı hastalıklardan 1.6 milyon 

insanın, diğer yandan kandaki yüksek glukozdan 2012 yılında da 2.2 milyon insanın 

öldüğü tahmin edilmektedir. Bu hastalık dünyada en çok ölüme yol açan hastalıklar 

arasında yer almaktadır (World Health Organization, 2019). 

Diyabet hastalığının, zaman içinde kalbe, kan damarlarına, gözlere, böbreklere ve 

sinirlere zarar verdiği sonucuna ulaşılmıştır. Bu hastalığa sahip yetişkinlerin kalp krizi 

ve felç riski geçirmesinin iki ile üç kat arttığı görülmüştür (Sarwar ve diğ, 2010).  
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Diyabetik retinopati, körlüğün önemli bir nedeni olmasının yanı sıra retinadaki küçük 

kan damarlarında uzun süreli birikmiş hasarın bir sonucu olarak ortaya çıkmakta ve 

dünya genelinde ki körlüğün %2,6'sının diyabete bağlı olduğu tahmin edilmektedir 

(Bourne ve diğ, 2013). Diyabet hastalığının, böbrek yetmezliğinin önde gelen 

nedenleri arasında yer aldığı bulunmuştur (Saran ve diğ, 2015). 

Diyabet hastalığının, Tip 1 ve Tip 2 olmak üzere iki türü mevcuttur. Tip 1 diyabette 

kişinin yetersiz insülin üretmesi sonucu ortaya çıkmakta ve bunun giderilmesi için 

günlük insülin verilmesini gerektirmektedir. Tip 1 diyabetin nedeni bilinmemekte ve 

mevcut bilgi ile önlenememektedir. Hastaların, insülin yetersizliği olduğundan ömür 

boyu insülin hormonunu dışardan (enjeksiyon yoluyla) almak zorunda kalmaktadır. 

Bu nedenle Tip 1 diyabet, İnsüline Bağımlı Diyabet (Insulin Dependent Diabetes 

Mellitus=IDDM) olarak da isimlendirilmektedir. Tip 2 diyabet ise, vücudun etkisiz 

insülin kullanımından kaynaklanmaktadır. Tip 2 diyabet, dünya çapında diyabetli 

kişilerin çoğunluğunu içermekte ve genellikle aşırı vücut ağırlığı ve fiziksel 

hareketsizliğin sonucu ortaya çıkmaktadır. Tip 2 diyabetteki belirtiler tip 1 diyabet 

hastalığına benzer olmasına rağmen, genellikle daha az belirgin olmaktadır. 

Hastalığın başlangıcından birkaç yıl sonra, bazı komplikasyonlar oluşması ve ortaya 

çıkması neticesinde teşhis edilebilmektedir. 

Bu çalışmanın amacı, diyabet hastalığının karar ağacı tabanlı makine öğrenme 

algoritmaları ile tahmin edilmesi ve en iyi performansın tespit edilmesidir. Çalışmada 

makine öğrenmesi algoritmalarından karar ağaçları, topluluk öğrenme 

algoritmalarından Rastgele Orman, Gradient Boosting ve XGBoost kullanılmıştır. 

Çalışma kapsamında iki farklı veri seti kullanılmış verilerin bir kısmı eğitim verisi, bir 

kısmı da test verisi olarak ele alınmıştır. Elde edilen sonuçların literatürdeki benzer 

çalışmalarla karşılaştırması yapılmıştır.  

Tezin ikinci bölümünde karar ağaçları, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve 

XGBoost hakkında bilgi verilmiştir. Performans ölçütlerinden Doğruluk, Kesinlik, 

Duyarlılık, Kappa ve F1 kullanılmıştır. 
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Üçüncü bölümde veri setlerinin elde edilmesi, hazırlanması, işlenmesi ve 

uygulamasına yer verilmiştir. 

Sonuç bölümü ise elde edilen bulguların değerlendirilmesi ve yorumlanmasından 

oluşmaktadır.  
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2. KARAR AĞAÇLARI 

Karar ağaçları tek seferde bir özelliğe dayanarak verileri arka arkaya sınıflara 

ayırmak için eğitim verilerini kullanan denetimli bir öğrenme yöntemidir. Karar 

ağaçlarında amaç, verileri bölerek elde edilecek ağacın alt yapraklarındaki sınıf 

üyeliğinin mümkün olduğunca “saf” olmasını sağlamaktır. Başka bir deyişle, 

neredeyse tamamen tek bir sınıftan oluşan yapraklar için çalışılmaktadır. Her bir 

sınıfı tanımlayan kurallar, özellikler ve ayrılma noktaları dikkate alınarak ağaç 

okunabilmektedir (Jankowski ve diğ, 2011). 

Karar ağaçlarının düşük maliyetli olması, anlaşılmasının ve yorumlanmasının kolay 

olması, güvenilirliklerinin yüksek olması ve veri tabanları ile entegrasyonunun 

sorunsuz olması gibi nedenlerden ötürü en yaygın kullanılan sınıflandırma 

tekniklerinden biridir (Çalış ve diğ, 2014). 

Karar ağaçları, bir veri kümesini dal benzeri bölümlere ayırmanın çeşitli yollarını 

belirleyen algoritmalar tarafından üretilir. Bu bölümler, ağacın tepesinde bir kök 

düğümü ile başlayan ters bir karar ağacı oluşturur (De Ville, 2006). 

 

Şekil 2. 1 Karar Ağacı Yapısı. 
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Her ağaç başlangıç noktası olan kök düğüm ile başlar. Şekil 2.1’de görüldüğü gibi A 

noktası kök düğüm, B ve C düğümleri ise aile düğümleridir. D ve E aynı aile 

düğümünden olduğu için kardeş düğüm olarak adlandırılır. Ek olarak D ve E çocuk 

düğüm olarak da adlandırılır. Çocuk düğüm, herhangi bir düğüm noktası ile ilişkili 

olan düğümdür ve kök düğüm dışındaki her düğüm çocuk düğüm olarak 

adlandırılabilir. E, F, G, H yaprak olarak adlandırılır. Yapraklar çocuk düğümüne sahip 

olmamakla beraber sadece değerleri görülür. Ayrıca burada D,G ve H alt ağaç 

oluşturmaktadır. Şekil 2.1’de düzeyler, kök düğüm ile başlayıp yapraklara kadar 

uzanır. Aynı zamanda ağacın aldığı bu yol, ağacın derinliği olarak adlandırılır. 

                                                  

Şekil 2. 2 Karar Ağacı Örneği. 

Kaynak : (Dixit, 2017). 
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Şekil 2.2’de piyasada yatırım yapan bireylerin sahip olduğu niteliklere göre temsili 

bir karar ağacı örneği verilmiş olup burada; 

 3 yaş grubu görülmekte ve bu yaş gruplarına ait nüfusun %15’i 20-25, %80’i 

25-50, %5’i ise 50-70 yaş grupları arasında yer almaktadır. Burada nüfusun % 

80 olan kısmına odaklanılmış, 

 Bu popülasyonda kadınların %30’u, erkeklerin ise %70’i yatırım yapmakla 

ilgilenmekte olup, erkek nüfus daha yoğun olduğundan bu grup ile devam 

edilmiş, 

 Bekar erkeklerin %30’u yatırımla ilgilenirken, evli erkelerin %70’i yatırım ile 

ilgilenmektedir. Dolayısıyla ele alınan kriter aşağıya doğru oldukça daralmış, 

 Son olarak evli erkeklerden, %80’i çocuk sahibi, %20’si çocuk sahibi değildir. 

Çocuk sahibi erkeklerin, çocuk sahibi olmayan erkeklere kıyasla daha fazla 

yatırım yaptığı  

görülmektedir (Dixit, 2017). 

Karar ağaçlarının avantaj ve dezavantajları aşağıdaki gibi sıralanır. 

Karar ağaçları avantajları, 

 Anlaşılmasının ve yorumlanmasının kolay olması, 

 Hem nicel hem de kategorik değişkenler için kullanılabilir olması, 

 Hem regresyon hem de sınıflandırma problemleri için uygun olması, 

 Kayıp gözlemlere sahip veri kümelerini işleyebilmesi  

gibi sıralanabilir. 

Karar ağaçlarının dezavantajları, 

 Karar ağaçları kararsız yapıdadır. En ufak değişiklikte, ağacın hiyerarşik 

yapısından dolayı sonucun değişebilir olması, 

 Aşırı öğrenme ya da aşırı uyumun yaşanması, 

 Sürekli değişken değerlerini tahmin etmede çok başarılı olmaması, 
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 Hem ağaç oluşturma hem de ağaç budama karmaşıklığının çok fazla olması, 

 Sınıf sayısının fazla, öğrenme kümesinin sayısının az olması durumunda 

model oluşturmada çok başarılı olamaması, 

olarak sıralanabilir. 

2.1 Karar Ağaçları Algoritmaları 

Karar ağaçları tarihsel gelişim sürecinde birçok algoritma ile çalışmıştır. Bu 

algoritmalardan; AID, CHAID, CART, ID3, C4.5 ve QUEST ele alınmıştır.  

2.1.1 AID algoritması 

1970’li yılların başında, Morgan ve Sonquist tarafından University of Michigan’da 

kullanılmaya başlanılan AID (Automatic Interaction Detector) algoritması, karar 

ağacı temelli ilk algoritma ve yazılımdır.  Bu algoritma ile en iyi tahmini 

gerçekleştirebilmek için bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki mümkün olan 

tüm ilişkiler incelenebilmektedir. Ancak, bu incelemeyi yaparken çok saldırgan 

davranması, anlamlı ve anlamsız ilişkileri ayırt edemediği için başta Einhorn olmak 

üzere birçok araştırmacı tarafından belirtilmiştir (Akpınar, 2000). 

2.1.2 CHAID algoritması 

CHAID (ChiSquared Automatic Interaction Detector) algoritması, 1980 yılında G.V. 

Kass tarafından geliştirilmiş olup, AID algoritmasının geliştirilmiş halidir. Bu 

algoritma, CART algoritmasına benzer fakat CART algoritması ikili ağaçlar üretirken, 

CHAID algoritması çoklu ağaçlar üretmektedir. Bu algoritmanın amacı, kategorik 

değişkenlere ilişkin veri setini, bağımlı değişkeni en iyi açıklayacak şekilde ayrıntılı 

olarak homojen alt gruplara ayırır. Bu alt gruplar küçük tahmin edici gruplardan 

meydana gelmektedir. Seçilen bu tahmin ediciler daha sonra bağımlı değişkenin 

tahmininde kullanılır.  Bağımlı değişkenin sürekli olduğu durumda F testi, kategorik 

olduğu durumda ise Ki Kare testi kullanılır. Bu algoritmanın “Ki-kare” olarak 
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isimlendirilmesinin nedeni, algoritmada birçok çapraz tablo kullanılması ve 

istatistiksel önem oranları ile çalışılmasıdır. Ayrıca hem sürekli hem kategorik 

değişkenler üzerinde çalışabilmesi, çoklu ağaç oluşturabilmesi nedeniyle günümüzde 

tercih edilen bir algoritmadır (Pehlivan, 2006; Akpınar, 2000; Kıran 2010). 

2.1.3 CART algoritması 

CART (Classification and Regression Trees) algoritması, 1984 yılında Breiman, 

Friedman, Olshen ve Stone tarafından geliştirilmiştir. Bu algoritmada bağımlı 

değişken kategorik yapıda ise sınıflama, sürekli yapıda ise regresyon ağaçları 

kullanıldığı için sınıflandırma ve regresyon ağaçları adını almıştır. CART algoritması 

ile ikili karar ağaçları oluşturulur. Yani kök düğümden iki çocuk düğüm oluşarak 

homojen bir ağaç elde edilmeye çalışılır. İkili karar ağacına ayırma işlemi yapılırken 

kategorik bağımlı değişken için Gini ve Twoing indeksi, sürekli değişkenler için en 

küçük kareler sapmasına göre işlem yapılır. Sadece ikili duruma göre karar vermesi 

en belirgin dezavantajıdır. Bunun yanı sıra kâr, maliyet değerleri ve değişken 

kategorilerin arasında önceliklerin belirlenmesinde sağladığı kolaylıklar nedeniyle 

günümüzde de kullanılan bir algoritmadır (Akpınar, 2000; Köktürk, 2012). 

2.1.4 ID3 algoritması 

ID3 algoritması, 1986 yılında Quinlan tarafından bulunmuştur. Bu algoritma, çok 

basit bir karar ağacı algoritması olarak kabul edilir. ID3 algoritması, bilgi kazancını 

(Information Gain) bölme ölçütleri (splitting criteria) olarak kullanır. Tüm örnekler 

tek bir hedef özellik değerine ait olduğunda veya en iyi bilgi kazancı sıfırdan büyük 

olmadığında, büyüme durur. ID3 algoritması, ne sayısal değişken ne de kayıp 

değerlere herhangi bir budama prosedürü uygulamaz (Maimon ve diğ, 2010). 
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2.1.5 C4.5 algoritması 

C4.5 algoritması 1993 yılında Quinlan tarafından sunulan bir algoritma olup, ID3 

algoritmasının geliştirilmiş halidir. Bölünme kriteri olarak kazanç oranını kullanır. 

Bölünecek örnek sayısı belirli bir eşiğin altında olduğunda bölme sona erer. Hata 

bazlı budama, büyüme aşamasından sonra gerçekleştirilir. C4.5 algoritması sayısal 

özellikleri işleyebilir. Ayrıca bu algoritma, düzeltilmiş kazanç oranı kriterleri 

(corrected gain ratio criteria) kullanarak kayıp değerleri içeren bir eğitim setinden 

başlatabilir (Maimon ve diğ, 2010). 

2.1.6 QUEST algoritması 

QUEST (Quick Unbiased Efficent Statistical Tree) algoritması, 1997 yılında Loh ve 

Shih tarafından geliştirilen hızlı, yansız, etkin istatistiksel ağaç olarak bilinen bir 

algoritmadır. CART algoritmasındaki gibi ikili karar ağacı oluştururken, değişken 

seçimi ve ayırma noktası seçimini CHAID ve CART algoritmalarından farklı olarak ayrı 

ayrı ele almaktadır. CART algoritmasındaki tüm avantajlara sahip olsa da, onun gibi 

hantal yapıdadır (Pehlivan, 2006). 

Karar ağaçları algoritmalarının gelişim süreci, kullanılan veri tipi, çalışma 

mekanizması, oluşan ağaç modeli ve ağaç dallanma kriteri gibi özellikleri çizelge 

2.1.6’da verilmiştir. 
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Çizelge 2. 1. 6 Karar Ağacı Algoritmaları. 
Karar 

Ağaçları 
Algoritması 

Gelişim Süreci Veri Tipi 
Çalışma 

Mekanizması 
Oluşan Ağaç 

Modeli 

Ağaç 
Dallanma 

Kriteri 

AID 
Algoritması 

Morgon ve 
Sonquist-1964 

Bağımlı değişken nicel 
(aralıklı/ oransal), 
bağımsız değişken 
kategorik 
(nominal/ordinal) 
olmalıdır. 

Ağaçta 
sadece ikili 
bölünmeler 
olur. Yani ikili 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken nicel 
olduğu için 
regresyon 
ağacı oluşur. 

Gruplar arası 
kareler 
toplamı 
kriterini 
kullanır. 

CHAID 
Algoritması 

Gordon 
V.Kass-1980 

Bağımlı değişken 
kategorik veya sürekli, 
bağımsız değişken 
kategorik olmalıdır. 

Ağaç çoklu 
alt gruplara 
ayrılır. Yani 
çoklu ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik ise, 
sınıflama 
ağacı; sürekli 
ise regresyon 
ağacı oluşur. 

Bağımlı 
değişken 
sürekli ise F 
testini-
nominal ise 
Pearson ki-
kare testini-
ordinal ise en 
çok olabilirlik 
testini 
kullanır. 

CART 
Algoritması 

Breiman, 
Friedman, 
Olshen ve 
Stone-1984 

Bağımlı değişken 
kategorik veya sürekli 
olabilir. Bağımsız 
değişken çeşidi ayrımı 
yoktur. 

Ağaçta 
sadece ikili 
bölünmeler 
olur. Yani ikili 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik ise, 
sınıflama 
ağacı; sürekli 
ise regresyon 
ağacı oluşur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik ise, 
Gini ya da 
Twoing kriteri, 
bağımlı 
değişken 
sürekli ise EKK 
yöntemi 
uygulanır. 

ID3 
Algoritması Quinlan-1986 

Bağımlı ve bağımsız 
değişkenler 
kategoriktir. 

Ağaç çoklu 
alt gruplara 
ayrılır. Yani 
çoklu ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Kazanç ölçütü 
kriterini 
kullanır. 

MARS 
Algoritması 

Jerome H. 
Friedman-
1991 

Bağımlı değişken ikili 
veya sürekli olabilir. 
Bağımsız değişken 
çeşidi ayrımı yoktur. 

Ağaçta 
sadece ikili 
bölünmeler 
olur. Yani ikili 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik ise, 
sınıflama 
ağacı; sürekli 
ise regresyon 
ağacı oluşur. 

İleriye  ve 
geriye doğru 
adım 
algoritmaları 
kullanılır. 

Kaynak : (Saitoğlu Sevimli, 2015). 
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Çizelge 2. 1. 6 Karar Ağacı Algoritmaları (devam). 
Karar Ağaçları 
Algoritması 

Gelişim Süreci Veri Tipi 
Çalışma 
Mekanizması 

Oluşan Ağaç 
Modeli 

Ağaç Dallanma  
Kriteri 

Exhaustive 
CHAID 
Algoritması 

Biggs, de ville 
ve Suen-1991 

Bağımlı değişken 
kategorik veya 
sürekli, bağımsız 
değişken 
kategorik 
(nominal/ordinal) 
olmalıdır. 

Ağaç çoklu alt 
gruplara ayrılır. 
Yani çoklu 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik ise, 
sınıflama 
ağacı- sürekli 
ise regresyon 
ağacı oluşur. 

Bağımlı 
değişken; 
sürekli ise F 
testini, nominal 
ise Pearson ki-
kare testini, 
ordinal ise en 
çok olabilirlik 
testi kullanılır. 

C4.5 
Algoritması 

Quinlan-1993 

Bağımlı değişken 
kategorik , 
bağımsız 
değişkenler ise 
kategorik veya 
sürekli olabilir. 

Ağaç çoklu alt 
gruplara ayrılır. 
Yani çoklu 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Kazanç oranı 
kriterini 
kullanır. 

C5.0 
Algoritması 

Quinlan-1993 

Bağımlı değişken 
kategorik , 
bağımsız 
değişkenler ise 
kategorik veya 
sürekli olabilir. 

Ağaç çoklu alt 
gruplara ayrılır. 
Yani çoklu 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Kazanç oranı 
kriterini 
kullanır. 

SLIQ 
Algoritması 

Mehta, 
Agarwall ve 
Rissanen-1996 

Bağımlı değişken 
kategorik , 
bağımsız 
değişkenler 
kategorik veya 
sürekli olabilir. 

Ağaç çoklu alt 
gruplara ayrılır. 
Yani çoklu 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Gini kriterini 
kullanır. 

SPRINT 
Algoritması 

Shafer, 
Agarwall ve 
Mehta-1996 

Bağımlı değişken 
kategorik, 
bağımsız 
değişkenler 
kategorik veya 
sürekli olabilir. 

Ağaç çoklu alt 
gruplara ayrılır. 
Yani çoklu 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Gini kriterini 
kullanır. 

QUEST 
Algoritması 

Loh ve Shih-
1997 

Bağımlı değişken 
kategorik , 
bağımsız 
değişkenler 
kategorik ,veya 
sürekli olabilir. 

Bağımlı 
değişkeni 
sadece ikiye 
böler. Yani ikili 
ağaçlar 
oluşturur. 

Bağımlı 
değişken 
kategorik 
olduğu için 
sınıflama 
ağacı oluşur. 

Kuadratik 
diskriminant 
analizini 
kullanır. 

Kaynak : (Saitoğlu Sevimli, 2015). 

2.2 Karar Ağacı Bölünme Kuralları 

Yukarıdan-Aşağıya tekniği genellikle greedy yaklaşımla yapılır. Bu yaklaşım, her 

aşamada opsiyonel olarak bazı kriterlere göre dallara ayırma işlemini yapmaktadır. 

Bu, hesaplama yönünden kolaylık sağlasa da, her zaman optimum olmayabilir. 

Dallara ayırma işlemi yapılırken hangi değişkene test koşulunun uygulanacağı, en iyi 
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bölünmeyi sağlayacak hangi kriterlerin kullanılacağı ve bölünmenin ne zaman 

sonlandırılacağı gibi konuları göz önünde bulundurulması gerekmektedir. Dallara 

ayırma işlemi yapılırken hangi değişkenin seçildiği oldukça önemlidir. Bu değişkeni 

seçmek için kullanılan kriterler; Entropi, Bilgi kazancı (Information gain) ve Gini 

katsayısı (Akman, 2010) olarak sayılabilir. 

2.2.1 Entropi 

Entropi; bilgi ile bağlantılı olup, rastgele değişkenin belirsizliğinin ölçülmesinde 

kullanılan bir ölçüt olup, 0-1 arasında değer almaktadır. Değer 1’e yaklaştıkça 

belirsizlik artmaktadır. Belirsizliğin azaltılması için veri ile ilgili daha fazla bilgiye 

ihtiyaç vardır. ID3, C4.5 ve CART algoritmaları en iyi ayırıcı özelliğe sahip değişkeni 

bulmak için entropiden faydalanır (Akman, 2010). Entropisi az olan değişken daha 

çok bilgi içermektedir. 

𝑝௜, bir D veri setindeki bir gözlemin i sınıfına ait olma olasılığı olsun. Bunun üzerine  

beklenen entropi 2.2.1 eşitliği ile hesaplanmaktadır. 

E(D)  =  − ∑ 𝑝𝑖 logଶ(𝑝𝑖)௠
௜ୀଵ      (2.2.1) 
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2.2.2 Bilgi Kazancı  

Bilgi kazancını hesaplayabilmek için uygun bölünme noktasının belirlenmesi çok 

önemlidir. Bilgi kazancı en yüksek değişken en iyi dallanmayı sağlayacak değişkendir. 

Bu nedenle bölünmeye o değişkenden başlanır (Akman, 2010). Bilgi kazancı değeri, 

0 ile 1 arasındadır. D veri setindeki X değişkeninin n tane bölünmeye sahip olması 

durumunda, X değişkenine ait bilgi kazancı (2.2.2) eşitliği ile hesaplanmaktadır. 

𝐵𝑖𝑙𝑔𝑖 𝐾𝑎𝑧𝑎𝑛𝑐ı(𝐷, 𝑋) = 𝐸(𝐷) −  ∑ 𝑝(𝐷௜)𝐸(𝐷௜)௠
௞ୀଵ    (2.2.2) 

2.2.3 Gini İndeksi 

Gini endeksi, hedef niteliğin değerlerinin olasılık dağılımları arasındaki farkı ölçen 

karışıklık temelli kriterdir (Maimon ve diğ, 2010). Bir başka deyişle Gini endeksinde, 

bir düğüm bölünmesi sırasında karışıklığı en iyi şekilde azaltacak bölünme 

hesaplanır. Düğüm için de karışıklık ölçütü (measure of impurity) hesaplanmalıdır. 

D veri setinde n sınıf bulunuyorsa ve 𝑝௜  i sınıfına ait görülme sıklığı olmak üzere 

safsızlık ölçütü (2.2.3.1) eşitliği ile hesaplanmaktadır. 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 −  ∑ 𝑝௜
ଶ௠

௜ୀଵ      (2.2.3.1) 

X değişkeni için D veri setinde 𝐷ଵ ve  𝐷ଶ şeklinde iki bölünme olduğu durumda ise X 

değişkeni için Gini indeksi (2.2.3.2) eşitliği ile hesaplanmaktadır. 

𝐺𝑖𝑛𝑖௫(𝐷) =
|஽భ|

|஽|
 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷ଵ) +  

|஽మ|

|஽|
 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷ଶ)   (2.2.3.2) 

X değişkenine göre yapılan ikili bölünme ile oluşan gini ise (2.2.3.3) eşitliği ile 

hesaplanmaktadır (Gümüştaş, 2019). 

∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑋) =  𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) −  𝐺𝑖𝑛𝑖௑ (𝐷)     (2.2.3.3) 
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3. TOPLULUK ÖĞRENMESİ  

Son yıllarda makine öğrenmeye artan ilgi ile birlikte çoklu sınıflandırma sistemleri 

olarak adlandırılan topluluk sistemleri popülerlik kazanmaya başlamıştır. Makine 

öğrenmesinde topluluk öğrenmesi (Ensemble Learning), elde edilen sonuçlar 

neticesinde performansın arttırılması amacıyla farklı öğrenme algoritmalarının 

birlikte kullanılmasını ifade etmektedir. Topluluk öğrenmesinin gerçek hayattaki 

uygulamaları, problemleri çok yönlü ele alması ve çözümlemesi ile ön plana 

çıkmaktadır. Bu konudaki çalışmalar; bir hastalığın teşhisinde doktorların ortak tanı 

koyması, bir kişinin kendi hastalığı ile ilgili birden fazla doktordan görüş alması, bir 

ürünün satın alınmadan önce kullanıcı yorumlarının okunması, bir firmanın stratejik 

karar alma aşamasında kurullarına danışması ve sonuçların ortak oylama ile alınması 

örnek olarak gösterilebilir. Sonuç olarak, topluluk öğrenimi, doğru kararı alabilmek 

için, karar verme sürecinde farklı düşünceleri de değerlendirerek nihai düşünceyi 

karara bağlamaktadır (Akpınar, 2014; Zhang ve diğ, 2012). 

Topluluk metotları, aynı problemi çözmek için birden fazla öğreniciyi (multiple 

learner) eğitmektedir. Bir öğreniciyi eğitim verisinden kurmaya çalışan sıradan 

öğrenici yaklaşımlarının aksine, topluluk metotları bir dizi öğreniciyi (learner) 

oluşturmaya ve onları birleştirmeye çalışır (Zhou, 2012). 

Bir topluluk yapısı, temel öğreniciler olarak adlandırılan bir grup öğreniciyi 

içermektedir. Temel öğreniciler genellikle eğitim verilerinden karar ağaçları, sinir 

ağları veya diğer tür öğrenme algoritmaları olabilen temel öğrenme algoritmaları 

tarafından oluşturulmaktadır. Çoğu topluluk metotları, homojen temel öğreniciler 

üretmek için temel bir öğrenici algoritması kullanır, diğer bir ifadeyle, homojen 

topluluklara giden aynı tür öğrenicilerden oluşur. Benzer şekilde farklı tür 

öğrenicilerin oluşturmuş olduğu heterojen öğreniciler de mevcuttur. Yani, heterojen 

öğrenicileri üretmek için çoklu öğrenme algoritmaları kullanılmakta ve bu durum tek 

bir öğrenme algoritması ile olmamaktadır. Bir topluluğun genelleme yeteneği 
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genellikle temel öğreniciden daha güçlüdür. Topluluk yöntemleri, rastgele bir 

tahmine göre, biraz daha iyi olan zayıf öğrenicilerinden kesin tahminler yapabilen 

güçlü öğrenicilere yükseltebilme özelliğine sahiptir. Bu sebeple, temel öğreniciler 

zayıf öğreniciler olarak da adlandırılır. Araştırmacılar genellikle zayıf öğreniciler 

üzerinde çalışmakta ve performansı zayıftan güçlüye yükseltmek için güçlü 

algoritmalar tasarlamaktadırlar. Bunun sonucu olarak Adaboost, Bagging, vb. gibi 

topluluk yöntemlerinin doğuşuna ve güçlü bir öğrenici olmak için, zayıf öğrenicilerin 

neden ve nasıl arttırabileceği hakkında teorik anlayış geliştirilmesine yol açmıştır 

(Zhou, 2012). 

Şekil 3.1’de yaygın olarak kullanılan topluluk öğrenme yapısı görülmektedir. Burada 

veri seti, test ve eğitim veri seti olmak üzere ikiye ayrılmıştır. Daha sonra birçok 

öğrenici her iki veri setine uygulanarak daha güçlü öğrenicilerin elde edilmesi 

amaçlanmıştır. Elde edilen oylama sonucunda da en iyi tahmine ulaşılmak 

istenmektedir. 

 

Şekil 3. 1 Yaygın Bir Topluluk Öğrenmesi Yapısı. 
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1990’larda, iki öncü çalışma ile topluluk öğrenme yöntemleri çok önem kazanmıştır. 

Bunlardan ilki, Hansen ve Salamon’un 1990 yılında yaptıkları çalışmadır. Bu 

araştırmada, bir dizi sınıflandırıcı kombinasyonu tarafından yapılan tahminlerin, en 

iyi tek sınıflandırıcı tarafından yapılan tahminlerden daha doğru olduğu tespit 

edilmiştir. Schapire’in 1990 yılındaki zayıf öğrenicilerin güçlü öğrenicilere 

yükseltilebileceğin kanıtladığı çalışma ise diğer önemli araştırmadır (Zhou, 2012). 

Topluluk öğrenmelerinde güçlü öğrenicilerin kullanılması tercih edilir fakat bu 

öğrenicileri, zayıf öğrenicilere göre elde etmek güç ve zordur. Bu yöntem vasıtasıyla 

zayıf öğrenicilerden güçlü öğreniciler üretmek daha kolay olmaktadır. Genel olarak 

topluluk, temel öğrenicileri üretme ve sonrasında onları birleştirme aşamalarından 

oluşmaktadır. İyi bir topluluk elde etmek için, temel öğrenicilerin mümkün olduğu 

kadar doğru ve çeşitli olması gerektiğine inanılmaktadır. Bir topluluk oluşturma 

işlemi maliyetinin tek bir öğreniciyi oluşturma maliyetinden daha büyük olmadığını 

belirtmekte fayda vardır. Bunun nedeni, tek bir öğrenici kullanılmak istendiğinde, 

model seçimi veya parametre ayarı (parameter tuning) için genellikle öğrenicinin 

birden fazla versiyonunun oluşturulması gerekmektedir. Temel öğrenicileri 

birleştirmenin hesaplama maliyeti, çoğu kombinasyon stratejisinin basit olması 

nedeniyle genellikle küçük olmaktadır (Zhou, 2012). 
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Herhangi bir sınıflandırma hatası, kontrol edilebilen iki bileşenden oluşmaktadır. 

Yanlılık (Bias), sınıflandırıcının doğruluğunu; varyans ise, farklı eğitim setlerinde 

çalışıldığında sınıflandırıcının hassasiyetini göstermektedir. Bu iki bileşen arasında 

ters orantı vardır. Şekil 3.2’de görüldüğü üzere, düşük varyansa sahip olan 

sınıflandırıcılar yüksek doğruluk gösterirken, düşük hatalı sınıflandırıcılar yüksek 

sapma eğilimi göstermektedir.  

 

Şekil 3. 2 Yanlılık ve Varyans Hatası. 

Kaynak : (Dixit, 2017) 

Ortalamanın yumuşatıcı (varyans düşürücü) etkisi olduğundan, topluluk 

sistemlerinin amacı da, nispeten belirlenmiş ya da benzer hatalı birkaç sınıflandırıcı 

oluşturarak, bu sınıflandırıcıların verilerini bir araya getirip ortalamasını tespit 

ederek, varyansını düşürmektir (Zhang ve Ma, 2012).  
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Şekil 3.3’de yanlılık ve varyans hata dengesi arasındaki ilişki gösterilmiştir. Burada 

toplam hata, yanlılığın karesinin varyans ile toplamına eşittir. Ayrıca yanlılığın karesi 

ile varyans arasında ters orantı söz konusudur.  

 

Şekil 3. 3 Yanlılık ve Varyans Hatası Dengesi. 

Kaynak : Birçok kaynaktan esinlenilmiştir.  

3.1 Topluluk Elemanlarının Birleştirilmesi 

Herhangi bir topluluk sisteminin son adımı, her bir sınıflandırıcıyı birleştirmek için 

kullanılan sistemler bütünüdür. Bu adımda kullanılan strateji, topluluk üyeleri olarak 

kullanılan sınıfların türüne bağlı olmaktadır. Örneğin; destek vektör makineleri gibi 

bazı sınıflandırıcılar, sadece kesikli değer sınıflandırma sonuçlarını sağlamaktadır. En 

yaygın kullanılan birleştirme kuralları; basit çoğunluk, ağırlıklandırılmış çoğunluk 

oylamaları ve çoğunluk oylamalarını takip eden Borda count yöntemidir.  
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Çok katmanlı algılayıcılar ya da Naive Bayes gibi diğer sınıflandırıcılar ise 

sınıflandırıcının her bir sınıfa verdiği destek olarak da yorumlanan sürekli değer 

veren sınıfa özgü sonuçlar sağlamaktadır. Oylama temelli yaklaşımlara ek olarak, 

aritmetik (toplam, sonuç, ortalama, vb) birleştiriciler ya da daha karmaşık karar 

modelleri gibi sınıflandırıcılar için bir dizi seçenek mevcuttur. Eğitim tamamlandıktan 

sonra bu birleştiricilerin birçoğu hemen kullanılabilirken, daha karmaşık algoritma 

kombinasyonları için ek eğitim aşamaları gerekebilmektedir (Zhang ve Ma, 2012). 

Lojistik regresyon sınıflandırıcısı, destek vektör makineleri sınıflandırıcısı, rastgele 

orman sınıflandırıcısı, k-en yakın komşuluk sınıflandırıcısı, Naive Bayes sınıflandırıcısı 

gibi sınıflandırıcılardan daha da iyi bir sınıflandırıcı oluşturmanın en basit yolu, her 

sınıflandırıcıdan elde edilen tahminlerin toplanarak, en çok oyu alan sınıfı tahmin 

etmektir. Bu yöntemle elde edilen çoğunluk oyu sınıflandırıcısı, zor oylama 

sınıflandırıcısı olarak adlandırılır ve çoğu zaman topluluktaki en iyi sınıflandırıcıdan 

daha yüksek bir doğruluk elde edebilmektedir. Bunun nedeni, her bir sınıflandırıcı 

zayıf bir öğrenici olsa bile, yeterli sayıda zayıf öğrenicinin olması durumunda 

toplamda yüksek doğruluk elde edilebilmesidir.  
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Çoğunluğun oylaması sınıflandırıcısına örnek şekil 3.1.1’de gösterilmiştir. Beş farklı 

sınıflandırma algoritmasının üretmiş olduğu çıktılardan dört sınıflandırıcının “1” ve 

bir sınıflandırıcının “2” çıktısını verdiği bir durumda, çoğunluğun oylaması (majority 

vote) özelliği neticesinde “1” değerinin oylandığı, yani seçildiği görülmüştür. Topluluk 

yöntemleri, algoritmalar birbirinden bağımsız olduğunda en iyi sonucu vermektedir. 

Farklı sınıflandırıcıları elde etmenin bir yolu, onları çok farklı algoritmalar kullanarak 

eğitmektir. Bu şekilde, farklı türden hatalar yapma olasılıkları arttırılır ve bunun 

neticesinde grubun doğruluğu arttırılır  (Kırçiçek, 2019). 

 

Şekil 3.1. 1 Çoğunluğun Oylaması Topluluk Sınıflandırıcısı. 

Topluluk öğrenmesi, gelişmiş sınıflandırıcılar yaratmak amacıyla, bir dizi düşük 

performanslı sınıflandırıcıları birleştiren kompozit bir modeldir. Topluluk makine 

öğrenme yaklaşımları temel olarak bagging, boosting ve stacking olmak üzere üç 

başlıkta toplanmaktadır ve bu şekilde bireysel veya temel sınıflandırıcılardan daha 

fazla doğruluk sağlanmaktadır. Topluluk öğrenmesi, bagging yaklaşımı kullanarak 

varyansı, boosting yaklaşımını kullanarak yanlılığı (bias) azaltırken, stacking 
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yaklaşımını kullanarak da doğru tahmin edebilme olasılığını arttırmaktadır (Navlani, 

2019). Şekil 3.1.2’de topluluk öğrenme yaklaşımları gösterilmiştir. 

  

Şekil 3.1. 2 Topluluk makine öğrenme yaklaşımlarının genel çerçevesi. 

3.2 Stacking  

İlk popüler yöntemlerden biri olan Stacking (Stacked Generalization); bir öğreniciyi, 

bireysel öğrenicileri birleştirmek için eğitildiği genel bir prosedürden oluşmaktadır. 

Bireysel öğreniciler birinci seviye öğreniciler olarak adlandırılırken; birleştirici, ikinci 

seviye öğrenici veya meta öğrenici (meta learner) olarak adlandırılmaktadır. Temel 

fikir, birinci seviye öğrenicileri, orijinal eğitim veri setini kullanarak eğitmek ve 

sonrasında ikinci seviye öğrenicileri eğitmek için yeni bir veri seti oluşturmaktır. 

Orijinal etiketler (orjinal labels) yeni bir eğitim setinin etiketleri olarak görülürken, 

birinci seviye öğrenicilerin çıktıları girdi özellikleri olarak görülmektedir. Birinci 
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seviye öğreniciler, genellikle farklı öğrenme algoritmaları uygulanarak üretilmekte 

ve bu nedenle, stacked topluluklar genellikle heterojen bir yapıda olmaktadır. 

Benzer şekilde homojen stacked topluluklar da üretilebilmektedir (Zhou, 2012). 

Stacking, eğitim aşamasında birinci seviye kullanıcılardan üretilen yeni bir veri 

setinin oluşturulması gerekmektedir. Birinci seviye öğreniciyi eğitmek için kullanılan 

tüm veriler, ikinci seviye öğreniciyi de eğitmek amacıyla kullanılıyorsa, aşırı uyum 

riski ortaya çıkacaktır. Bu nedenle, yeni veri setini oluşturmak için kullanılan 

gözlemler, birinci seviye öğrenenler için eğitim örneklerinden çıkarıldığı ve bir 

çapraz doğrulama veya bir kez dışarıda bırakma prosedürü (leave-one-out)  sıklıkla  

önerilmektedir (Zhou, 2012). 

Sonuç olarak Stacking, çoklu temel sınıflandırma modelleri tahminlerini yeni bir veri 

kümesinde birleştiren bir topluluk öğrenme tekniğidir. Bu yeni veri, başka bir 

sınıflandırıcı için giriş verileri olarak değerlendirilir (Navlani, 2019). 

3.3 Bagging  

Bagging, Bootstrap Aggregating teriminin kısaltılmış hali olup, Breiman tarafından 

1996 yılında bulunmuştur. Bagging, adından da anlaşılacağı gibi iki ana maddesi, 

boostrap (önyükleme) ve aggregation (toplama) birleşiminden oluşmaktadır (Zhou, 

2012). 

Bagging, temel öğrenicilerin çıktılarını toplayarak, sınıflandırma için oylama ve 

regresyon için ortalama alma gibi en popüler stratejileri benimsemektedir (Zhou, 

2012). 
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Şekil 3.3.1’de Bagging yönteminde modellerin paralel kurulduğu görülmektedir. 

 

Şekil 3.3 1 Bagging Yapısı. 

Kaynak : (Dixit, 2017). 

Bagging temelde;  

 Bootstrapping 

 Toplulaştırma veya model uyumu 

 Farklı modellerden gelen tahminlerin birleştirilmesi  

olmak üzere 3 aşamadan oluşmaktadır (Dixit, 2017). 

Orijinal veri setinden elde edilen bootstrap örneklerine tahmin ediciler uygulanarak 

bir topluluk oluşturulur. Sonrasında problemin niteliğine göre tahminler birleştirilir. 

Bootstrap; iadeli olarak veri setinden rastgele seçimler yapıp alt örneklemler 

oluşturur. Fakat bu alt örneklemler orijinal veri setindeki sayılar ile aynıdır. Bu 

nedenle bazı gözlemler bootstrap yöntemi ile oluşturulan alt örneklemlerde birden 

fazla yer alırken bazıları hiç yer almayabilir. Başka bir deyişle bagging sürecinde, N 

tane orijinal veri setinden iadeli olarak bootstrap yeniden örnekleme yöntemi ile k 
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tane gözlem seçilir ve bu işlem öğrenici sayısı kadar devam ettirilir. Sonrasında aynı 

öğreniciler kullanılarak m tane model kurulur. Kurulan bu modeller neticesinde 

tahminler yapılır. Eğer işlem, sınıflandırma problemi ise tahminlerin çoğunluğun 

oylaması, regresyon problemi ise tahminlerin ortalaması alınarak nihai tahmin 

belirlenerek işlem sonlandırılır. 

Bagging’de farklı bir algoritma setini elde edebilmek için, her tahminde aynı eğitim 

algoritmasını kullanmak; fakat bunları eğitim setinin farklı rastgele alt kümelerine 

ayırarak eğitmektedir. Bu yöntem, örnekleme değiştirerek yapıldığında bagging; 

örnekleme değiştirmeden yapıldığında ise pasting adını almaktadır. Hem bagging 

hem de pasting’de eğitim örneklerinin birden fazla algoritmada birkaç kez 

örneklenmesi sağlanır; fakat sadece bagging’de aynı belirleyici için birkaç kez 

örneklenmesi sağlanır. Tüm algoritmalar eğitildikten sonra, topluluk yöntemi gereği 

tüm tahminler toplanıp yeni bir durum için tahmin yapılır. Sınıflandırma için yapılan 

toplama işlemi istatistiksel merkezi eğilim ölçülerinden biri olan mod ile, regresyon 

için ise aritmetik ortalama tercih edilmektedir. Her bir bireysel algoritma, orijinal 

veri setinde eğitildiği için daha yüksek yanlılığa (bias) sahiptir; fakat birleştirme 

yapılırken hem varyansın hem de yanlılığın değeri azalmaktadır (Kırçiçek, 2019). 

 3.3.1 Rastgele orman  

Rastgele Orman (Random Forest), 2001 yılında Breiman tarafından bulunmuş olup, 

en gelişmiş topluluk yöntemlerinin birisidir. Rastgele orman, Bagging’in genişletilmiş 

hali olup, ikisi arasındaki en büyük fark, rastgele hale getirilmiş özellik seçiminin 

birleştirilmesidir (Zhou, 2012). 

Rastgele Orman, “sınıflandırma” olarak adlandırılan kategorik değişkene karşılık ya 

da “regresyon” adı verilen sürekli değişkene karşılık kullanılabileceği gibi kestirim 

değişkeni ya kategorik ya da sürekli olabilmektedir (Zhang ve diğ, 2012). 
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Rastgele Orman, hem regresyon hem de sınıflandırma problemlerine uygulanabilen 

önemli makine öğrenmesi modellerinden biridir. Başarılı bir rastgele ormanın 

üretilebilmesi için temelinde çok iyi oluşturulmuş, isabetli sorular soran ve tahminler 

yapabilen iyi bir karar ağacının olması gerekmektedir. Fakat karar ağaçlarının en 

önemli problemi aşırı öğrenme ve veriyi ezberlemesidir. Rastgele orman problemini 

çözebilmek için hem veri setinden hem de öznitelik kümesinden yüzlerce farklı alt 

setler seçilerek, eğitilmesi gerekmektedir. Bu yöntemle yüzlerce karar ağaçları 

oluşturulmakta, her biri bireysel tahmin yapmaktadır. Eğer problem bir regresyon 

ise karar ağaçlarının tahminlerinin ortalamasının, eğer sınıflandırma ise tahminler 

arasında en çok oy alanın seçilme işleminden oluşur. Ayrıca rastgele orman 

modelinde farklı veri setleri üzerinde çalışıldığından aşırı öğrenmenin veya aşırı 

uyumun azalmasının sonucu olarak varyans da azalış gösterir. Boostrap yöntemi ile 

oluşturulan alt veri kümelerinde aykırı değerlerin olması şansı da düşürülmüş 

olacaktır.  Rastgele orman modelinde öznitelikler de çok önemlidir; çünkü 

öznitelikler, bağımlı değişkendeki varyansın açıklanmasına ne kadar katkı yaptığını 

göstermektedirler (Şimşek, 2019). 

İşlemsel açıdan bakıldığında, rastgele orman oldukça cazip olmasının 

 Hem regresyon hem de (çok sınıflı) sınıflandırmayı kolaylıkla ele alması, 

 Eğitmek ve tahmin etmek için nispeten daha hızlı olması, 

 Sadece bir veya iki parametre ayarına bağlı olması, 

 Genelleştirilmiş model hatasını tahmin etmesi, 

 Çok boyutlu problemlerde kullanılabilir olması, 

 Paralel olarak kolaylıkla uygulanabilmesi 

gibi nedenlere dayanmaktadır (Zhang ve diğ, 2012). 
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İstatistiksel olarak, rastgele orman; 

  Değişkenlerin  önem düzeyi, 

 Sınıf ağırlığı, 

 Kayıp değer atama, 

 Görselleştirme, 

 Aykırı değer tespiti, 

 Denetimsiz öğrenme 

gibi ek özellikler bakımından da çekicidir (Zhang ve diğ, 2012). 

Rastgele Orman algoritması, bir düğümü bölerken en iyi özelliği aramak yerine 

rastgele özellikler kümesi içinde en iyi özelliği aramaktadır. Bu da daha iyi bir model 

oluşturulmasını sağlayan düşük varyans ve daha yüksek yanlılık değerinin doğmasına 

ve bunun neticesinde de daha büyük bir ağaç çeşitliliğinin sağlanmasına neden 

olmaktadır (Kırçiçek, 2019).  

3.4 Boosting 

Boosting yaklaşımı, Schapire tarafından 1989 yılında geliştirilmiştir. Freud ve 

Schapire (1997) ve Friedman (2001)’ın son çalışmaları bu yaklaşımı daha da 

geliştirmiştir. Boosting, Quinlan'ın C4.5 ve C5 araç setlerinin son gelişimi de dahil 

olmak üzere birçok yaklaşıma dahil edilmiştir. Boosting’in çalışma prensibi Bagging’e 

benzemekle beraber, Boosting’de, örnekleme dahil edilecek bir gözlemin seçilmesi 

işleminde, faklı olasılıkların kullanılmasıdır (De Ville, 2006). 

Son yıllarda, Boosting algoritmaları veri bilimi veya makine öğrenmesi 

yarışmalarında büyük bir popülerlik kazanmıştır. Boosting algoritmaları, yüksek 

hassasiyetli (veya güçlü) modeller oluşturmak için düşük hassasiyetli birkaç modeli 

birleştirmektedir. Kredi, sigorta, pazarlama ve satış gibi çeşitli alanlarda 

kullanılmaktadır. AdaBoost, Gradient Boost ve XGBoost gibi algoritmaların 
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güçlendirilmesi, veri bilimi yarışmalarını kazanmak için yaygın olarak kullanılan 

makine öğrenme algoritmalarıdır (Navlani, 2019).  

Boosting’in amacı, hedefi tahmin ederken iyi performans gösteren bir gözlemi 

seçme olasılığını arttırmaktır. Bir gözlemin bir hedefi ne kadar iyi tahmin edeceğinin 

değerlendirmesi, bir gözlemin tahmin edilen sonuçlarının gerçek sonuçlarla 

karşılaştırılmasına bağlı olmaktadır (De Ville, 2006). 

Boosting terimi, zayıf öğrencileri güçlü öğrencilere dönüştürebilen algoritmalar 

ailesini ifade etmektedir. Zayıf bir öğrenici rastgele bir tahminden biraz daha iyi 

olurken; ancak güçlü bir öğrenici mükemmel performansa çok yakın olmaktadır. 

Kısacası boosting, bir dizi öğreniciyi sırasıyla işleyen ve tahmin için onları birleştiren 

çalışma prensibine dayanmaktadır. Boosting’de sonraki öğreniciler, önceki 

öğrenicilerin şekil 3.4.1’deki gibi hatalarına daha çok odaklanmaktadır (Zhou, 2012). 

Bu durum,  birkaç zayıf öğreniciyi daha güçlü öğreniciler haline getirmektedir. 

Boosting algoritmalarının genel fikri, sonraki her modelin kendinden önceki hataları 

düzeltmeye çalıştığı sınıflandırıcıları sırasıyla deneyerek sonuca ulaşmaktır (Borges, 

2019).  

        

Şekil 3.4 1  Boosting Akış Diyagramı. 

Kaynak: (Bigml, 2019). 
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Boosting algoritması başlangıçta tek bir model üretmektedir, daha sonra doğru 

cevabın verilmediği bölgelerde örnekler ve ağırlıklar arttırılarak ikinci bir model 

oluşturulur. İkinci model, birinci modelin başarısız olduğu örneklere daha çok 

odaklanarak, bu modelin başarısız olduğu bölgelerde, örneklerin ağırlıkları tekrar 

arttırılması suretiyle, üçüncü model tanıtılır ve işlemler bu şekilde devam eder. 

Bilinmeyen bir durum için çıktı, ağırlıklı ortalama vasıtasıyla verilmektedir. Her 

modelin ağırlığı, performansından hesaplanarak elde edilir. Model ne kadar iyi 

olursa, ağırlık o kadar büyük olacaktır (Jankowski ve diğ, 2011). 

Boosting, temel sınıflayıcıların sınıflandırılması zor olan örneklere odaklanmaları için 

eğitim örneklerinin dağılımını uyarlamalı olarak değiştirmek için kullanılan 

tekrarlamalı bir prosedürden oluşmaktadır. Eğitim örneklerine atanan ağırlıklarda : 

 Orijinal veriden bir dizi bootstrap örneği almak için örnekleme dağılımı 

olarak, 

 Temel sınıflayıcı (base classifier) vasıtasıyla, yüksek ağırlıklı örneklere dayalı, 

yanlı olunan bir model öğrenmek için 

kullanılabilmektedir (Pang ve diğ, 2014). 

Boosting’de, eğitim setinin örnekleme dağılımını belirlemek için örneklerin 

ağırlıklarını kullanan bir algoritma açıklanmaktadır. Başlangıçta, eğitim için eşit 

seçilme olasılığı için, örneklere eşit ağırlıklar atanır. Yeni bir eğitim veri seti elde 

etmek için eğitim örneklerinin örnekleme dağılımına göre bir örneklem belirlenir. Bir 

sonraki adımda, eğitim setinden bir sınıflandırıcı uyarılarak ve orijinal verilerdeki 

tüm örnekleri sınıflandırmak için kullanılmaktadır. Daha sonra, eğitim setinden bir 

sınıflandırıcı atanır ve orijinal verilerdeki tüm örnekleri sınıflandırmak için kullanılır. 

Eğitim örneklerinin ağırlıkları, her bir boosting turunun sonunda güncellenerek, 

yanlış sınıflandırılmış örneklerin ağırlıkları artarken, doğru sınıflandırılmış örneklerin 

ağırlıkları azalmaktadır. Bu durum, sınıflandırıcıyı, sonraki tekrarlamalarda 

sınıflandırılması zor olan örneklere odaklanmaya zorlamaktadır. Boosting turları 
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devam ettikçe, sınıflandırılması en zor olan örnekler daha yaygın hale gelme 

eğilimindedir. Son topluluk, her bir boosting turundan sağlanan temel 

sınıflandırıcıların kümelenmesi ile elde edilmekedir (Pang ve diğ, 2014). 

Boosting aşamaları şekil 3.4.2’ de genel hatları ile gösterilmiştir.  

Şekil 3.4 2 Boosting Aşamaları. 

Kaynak : (Dixit, 2017). 

Burada; 

 İlk önce eğitim veri setinden rastgele örnekler oluşturulur. 

 Bu örnek için bir sınıflayıcı örneğin Model 1, eğitilir ve tüm eğitim seti test 

edilir. 

 Her bir örnek tahmini için hata hesaplanır. Eğer örnek yanlış 

sınıflandırılmışsa, o örnek için ağırlık arttırılır ve başka bir örnek oluşturulur. 

 Sistemden yüksek doğruluk elde edilene kadar  

bu işlemler tekrarlanır (Dixit, 2017). 
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Boosting algoritmaları 

 AdaBoost 

 Gradient boosting modeli  

 XGBoost 

 Light GBM 

 CatBoost 

yöntemlerinden oluşmaktadır. 

Topluluk öğrenme yöntemlerinden Bagging ve Boosting’de işleyişi şekil 3.4.3 

gösterilmiştir. Burada eğitim aşamasında Bagging için model oluşturulması paralel 

olmasına rağmen yani her bir model bağımsız olarak oluşturulurken, Boosting de ise 

yeni öğrenicileri ardışık (sequential) olarak oluşturmaktadır. Rastgele orman paralel 

topluluk öğrenmelerine, Adaboost ardışık topluluk öğrenmelerine örnek olarak 

verilebilir. 

 

Şekil 3.4 3 Bagging ve Boosting İşleyiş Mekanizması. 

Kaynak : (Navlani, 2019). 
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Boosting, Bagging’den daha düşük hata oranları gösteren bir sınıflandırma 

algoritmasıdır. Karar ağaçlarının sınıflandırma için etkili olduğu veri setlerinde 

boosting, sınıflandırma oranlarını biraz daha iyileştirmektedir (Garrido, 2019).  

3.4.1 Gradient Boosting algoritması 

Gradient Boosting, Friedman tarafından 2001 yılında tanıtılan güçlü bir makine 

öğrenme tekniğidir. Gradient Boosting, bir tahmin modelinde,  genellikle karar 

ağaçları gibi zayıf tahmini modellerin topluluk formunu üreten, regresyon ve 

sınıflandırma problemleri için bir makine öğrenme tekniği olarak tanımlanmaktadır. 

Gradient Boosting, temeli boosting tekniklerine dayanmaktadır. Boosting yöntemine 

dayandığından sırayla çok sayıda zayıf öğreniciyi inşa etmek ve onları karmaşık bir 

modele dahil etmeyi amaçlamaktadır. Genellikle Gradient Boosting karar ağaçları ile 

de birlikte kullanılır ve bu nedenle Gradient Boosted Trees olarak 

adlandırılmaktadırlar (Marksfeld,2018). Algoritma, hem regresyon hem de 

sınıflandırma problemleri için kullanılır. 
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Gradient Boosting Aşamaları şekil 3.4.1.1’de gösterilmiştir. Bu aşamalar; 

 Öncelikle ilk veri setinden bir karar ağacı oluşturulur ve tahmin ile çıktı 

arasındaki hata bulunur. 

 Veri kümesinin örnekleri için yeni çıktı değerleri olarak bu hata(ya da artık) 

kullanılır. 

 Veri setindeki hatalarla birlikte örneğin etiketi olarak yeni bir karar ağacı 

oluşturulur ve önceki ağacın yarattığı hatayı yeniden oluşturmak için ağaç 

eğitilir. 

 Önceki çıktı ve mevcut tahmin arasındaki hata istenilen seviyeye ulaşıncaya 

kadar sürece ağaç eklenmeye devam edilmesi  

adımlarından oluşmaktadır (Dixit, 2017). 

 

Şekil 3.4.1. 1 Gradient Boosting Aşamaları. 

Kaynak: (Dixit, 2017). 
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3.4.2 XGBoost algoritması 

XGBoost, Extreme Gradient Boosting teriminin kısaltılmış hali olup,  temeli gradient 

boosting ve karar ağacı algoritmalarına dayanan bir makine öğrenme tekniğidir. 

XGBoost algoritmasının orijinal hali Friedman tarafından 2002 yılında geliştirilmiştir 

(Dikker, 2017). Sonrasında Washington Üniversitesi’nde iki araştırmacı olan Tianqi 

Chen ve Carlos Guestrin tarafından SIGKDD (Bilgi İşlem Makinalarının Bilgi Keşfi ve 

Veri Madenciliği Özel İlgi Grubu Derneği) 2016 konferansında makale olarak 

sunulmuştur ve makine öğrenme dünyasında çok popüler olmuştur (Chen ve 

Guestrin, 2016). 

XGBoost, oldukça popüler bir algoritma olup, Kaggle yarışmalarında çoğunlukla 

tercih edilen bir algoritmadır. Enerji, finans, sağlık v.b. alanda kendine uygulama 

alanı bulmuş olup, hız ve performans bakımından diğer algoritmalara kıyasla 

oldukça avantajlı konumdadır. Ayrıca XGBoost, yüksek tahmin etme gücüne sahip 

olup, diğer algoritmalardan 10 kat daha hızlıdır. Ayrıca XGBoost, genel performansı 

iyileştiren ve aşırı uyum ya da aşırı öğrenmeyi azaltan bir dizi regularization 

içermektedir. 

Gradient boosting, güçlü bir sınıflandırıcı oluşturmak için, bir dizi zayıf sınıflandırıcıyı 

boosting ile birleştiren topluluk yöntemidir. Güçlü öğrenici, temel bir öğrenici ile 

başlayarak yinelemeli olarak eğitilmektedir. Hem gradient boosting hem de XGBoost 

aynı prensibi izlemektedir. Aralarındaki temel farklar uygulama detaylarında 

yatmaktadır. XGBoost, farklı regularization teknikleri kullanarak, ağaçların 

karmaşıklığını kontrol ederek daha iyi bir performans elde etmeyi başarmaktadır 

(Patrous, 2018).  
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XGBoost açık kaynaklı bir yazılım kütüphanesi olup, 

 Komut satırı arayüzü (CLI), 

 C ++ (kütüphanenin yazıldığı dil), 

 Python arayüzü ve scikit-learning'de bir model, 

 R arayüzü ve “caret”  paketindeki bir model 

 Julia, 

 Scala gibi Java ve JVM dilleri 

 Hadoop  

gibi platformları desteklemektedir (Dixit, 2017). 

XGBoost algoritmasında, verilen eğitim setinde en iyi parametreleri bulmak ve 

modelin performansını ölçmek için amaç fonksiyonu tanımlanır. Amaç fonksiyonu 

(3.4.2.1) eşitliği ile gösterilir. 

Obj(Ø) = L(W) +   Ω(Ø)    (3.4.2.1) 

Burada; L, Eğitimin kayıp fonksiyonu olup, modelin eğitim verileri üzerindeki 

öngörüsünü ölçmektedir (Dixit, 2017)  ve kayıp fonksiyonun tanımlanması ve en aza 

indirilmesi gerekmektedir. Ω ise Regularization terimini ifade etmektedir. Ω,  

regularization terimi modelin karmaşıklığını kontrol etmekte olup, aşırı öğrenmeyi 

ya da aşırı uyumu azaltmaktadır. 

Yaygın olarak kullanılan, eğitim kaybının ortalama kare hatası (3.4.2.2) eşitliği ile 

hesaplanmaktadır. 

L(W) =  ∑ (y୧ −  yത୧)
ଶ

୧     (3.4.2.2) 

Başka yaygın olan kayıp fonksiyonu, lojistik regresyon için kayıp fonksiyonu (3.4.2.3) 

eşitliği ile hesaplanmaktadır. 

𝐿(𝑊) =  ∑ [𝑦௜ ln(1 + 𝑒ି௬ത೔) + (1 − 𝑦௜)ln(1 + 𝑒௬ത೔)]௜   (3.4.2.3) 
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Şekil 3.4.2.1’de sırasıyla grafikler açıklanırsa; birinci grafikte girdiler gösterilmiş, 

ikinci grafikte çok fazla bölünme noktasının varlığından dolayı regularization yüksek 

çıkmıştır, üçüncü grafikte yanlış bölünme noktasından kesildiği için kayıp fonksiyon 

yüksektir, son olarak dördüncü grafikte regularization ve kayıp fonksiyonun dengede 

olduğu görülmektedir. 

 

Şekil 3.4.2. 1 En Uygun Karar Sınırları. 

Kaynak : (Dixit, 2017). 

Bir XGBoost modeli eğitilirken iyi sonuçlar elde etmenin önemli bir faktörü 

parametre ayarıdır.  Model; ilk olarak, XGBoost'un genel olarak ne kadar iyi 

performans gösterdiğini gözlemlemek için temel bir model geliştirmekte ve daha 

sonra ikinci bir model, sonuçları temel modelle karşılaştırarak parametre ayarlama 

kullanılarak eğitilmesi, olmak üzere iki adımdan oluşmaktadır. Parametre ayarlama 

esnasındaki yaklaşım, genel Gradient Boosting Makine’ye benzemektedir. İlk önce, 

eğitimi daha hızlı yapmak için daha yüksek bir öğrenme oranı kullanılır. Ağaca özgü 

parametreler daha sonra ayarlanır ve son olarak, öğrenme oranı düşürülür ve 

ardından model, en uygun sınıflandırıcıların miktarını elde etmek için eğitilerek 

işlem sona erdirilir (Patrous, 2018). 
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XGBoost, Gradient Boosting Makineler gibi zayıf öğrenicileri kullanmakta ve zayıf 

öğrenenler gradient-descent metodu ile desteklenmektedir. XGBoost’un çoğu 

algoritmaya üstün olmakla birlikte özellikle GBM’lere göre avantajı hem algoritmik 

hem de sistem (donanım ve yazılım) optimizasyonundaki geliştirmelerden 

kaynaklanmaktadır.  

XGBoost, paralelleştirme yaparak ardışık karar ağaçlarını çok daha hızlı 

oluşturmaktadır. Bunu yapabilmesinin temelinde temel öğrenicileri oluştururken, iç 

ve dış döngüler arasında geçiş yapabiliyor olması vardır. Normalde dış döngüler 

karar ağacının yapraklarını oluştururken iç döngüler öznitelikleri hesaplamaktadır. 

Ancak iç döngüler bitmeden dış döngüler tamamlanamayacağı için yani öznitelikler 

hesaplanmadan ağacın yaprakları oluşmayacağı için paralelleştirme 

sınırlanmaktadır. Algoritmanın işlem süresinin azaltılması amacıyla, bütün örnekler 

toplu olarak ele alınarak, döngülerin algoritmaya giriş sayısı belirlenir (Morde, 2019).  

XGBoost, regularizationa sahip olduğundan aşırı öğrenme ya da aşırı uyumun 

azaltılmasına yardımcı olmaktadır. Ayrıca bu algoritma, yüksek esneklik özelliği 

sayesinde, modele yeni bir boyut katan kriterin değerlendirilmesi ve en uygun amaç 

fonksiyonun tanımlanması için kullanıcılara izin vermektedir. 

XGBoost, kayıp değerleri işlemek için yerleşik bir rutine sahiptir. Ek olarak XGBoost 

algoritması ağaç budaması yaparken, belirtilen max_depth değerine kadar bölmeler 

yapar ve sonrasında ağacı geriye doğru budamaya başlar ve herhangi bir olumlu 

katkısı olmayan bölümleri kaldırır (Singh, 2019).  

XGBoost’un bir diğer avantajı da; bir kullanıcının, yükseltme işleminin her bir 

yinelemesinde çapraz doğrulama yapmasına izin vermesi ve böylece tek bir 

çalıştırmada tam olarak optimum yükseltme yineleme sayısını elde etmek kolay 

olmaktadır (Singh, 2019). Çapraz Doğrulama, makine öğreniminde testin hatasını 

daha iyi tahmin edebilmek model seçiminde kullanılan bir tekniktir.  
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XGBoost, Seyreklik uyumu (Sparsity Awareness) ile kayıp gözlem değerlerini 

otomatik olarak atar. Gerçek veri setlerinde çok sık karşılan bu durum için oldukça 

işlevsel olarak çok faydalıdır. Kayıp gözlem yüzünden tüm örneği atarsanız, bu 

durum veri setinin boyutunu etkiler. XGBoost algoritması, eksik değerleri tahmin 

etmek için enterpolasyon kullanır (Dixit, 2017).  

XGBoost’un bir diğer avantajı da, Derin öncelikli arama yapmasıdır. Bu algoritma, 

ağaç yapılarında arama yapmak için kullanılan bir algoritmadır. Algoritma; aramaya 

başladığı düğümden ulaşabileceği, en derin düğüme kadar gider, gidecek daha derin 

bir düğüm kalmadığında geri sarar ve derin düğümlere öncelik vererek gezmeye 

devam eder. Daha basit bir ifadeyle, bu algoritma, ilk önce alt seviyedeki 

komşularını aramaktadır. XGBoost’un bu avantajları şekil 3.4.2.2’de basitçe 

gösterilmiştir.     

 

Şekil 3.4.2. 2 XGBoost’un standart GBM’yi optimize etme yolları 

Kaynak: (Morde, 2019) 
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XGBoost için kullanılan bazı parametreler aşağıdaki gibi sıralanır. 

 Max_depth: Ağacın derinliğini kontrol eder. 

 Eta: Öğrenme oranını kontrol eder. 0 ile 1 aralığında değer alır. Genellikle 

0.01-0.3 arasında iyi sonuç verir. 

 Ntread: Paralel hesaplamayı aktive eder. 

 Nround: Gereken max iterasyon sayısını kontrol eder. 

 Gamma: Aşırı öğrenmeyi engeller. 

 Subsample: Her bir ağacı eğitmek için kullanılacak olan eğitim örneklerinden 

rastgele seçilen bölümdür. 

 Colsample_bytree: Her bir ağacı eğitmek için kullanılacak olan rastgele 

seçilen nitelikler bölümüdür. Her bir ağacı oluştururken sütunların alt örnek 

oranını ifade eder. Alt örnekleme, oluşturulan her bir ağaç için bir kez yapılır. 

Başka bir ifadeyle, bir ağaca sağlanan özelliklerin (değişkenlerin) sayısını 

kontrol eder. 0 ile 1 aralığında değer alır.  Genellikle 0.5 ile 0.9 arasında iyi 

sonuç verir. 

 Colsample_bynode: Her düğüm için sütunların alt örnek oranını ifade eder. 

Alt örnekleme, her yeni bir bölünmede yeniden değerlendirilir. 

XGBoost parametrelerin en uygun değerleri seçilerek performans ölçütlerinin iyi 

sonuçlara ulaşması hedeflenmektedir. XGBoost algoritmasının farklı parametrelerle 

kullanılması mümkündür (XGBoost, 2019). 

XGBoost algoritmasının son zamanlarda sık kullanılmış olması literatürde yapılmış 

olan sağlık alanında, biyoloji alanında, finans ve çevre alanında yapılmış çalışmaları 

incelenmesi ve benzer çalışmalar ile karşılaştırılarak sonuçlar değerlendirilmiştir. 

Mustapha ve Saeed 2016 yılındaki çalışmalarında yedi farklı veri setine biyolojik 

aktivitelerin tahmininde Rastgele Orman(RF), Doğrusal Destek Vektör Makineleri 

(LSVM), Radyal Basis Function Neural Network (RBFN), Naïve Bayes (NB) 

algortimaları ve XGBoost uygulamışlardır. Deneysel sonuçlar, XGBoost'un, heterojen 
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verilerde %94,47 doğruluktan homojen verilerde %98,49'a kadar değişen etkileyici 

bir kesinlik ürettiğini göstermişlerdir (Mustapha ve Saeed, 2016). 

Chen ve arkadaşları, 2017 yılında yayınladıkları çalışmada büyük veri kümesinin 

radar vericisi veri setine destek vektör makineleri, ağırlıklı-XGBoost ve Gboost 

algoritmaları kullanılmış %98.3 doğru sınıflandırma oranı ile en iyi sonucu ağırlıklı-

XGBoost’ta elde etmişlerdir (Chen ve diğ, 2017). 

Fitriah ve arkadaşları, 2017 yılında yaptıkları çalışmada beynin farklı bölgelerinde 

elektriksel aktivitenin ölçülmesi ve görsel bir iz gibi aktivitenin kaydedilmesini 

sağlayan elektroensefalografi (EEG) ile inme hastalığının saptanması üzerine 

çalışmışlardır. Bu çalışmada temel bileşenler analizinin uygulandığı zaman XGBoost 

ve uygulanmadığı zaman XGBoost’un doğru sınıflandırma oranları karşılaştırılmıştır. 

Dokuz kanal çifti için elde edilen sonuçlarda temel bileşenler analizinin 

kullanılmasının hem test hem de eğitim veri setlerinde doğru sınıflandırma oranını 

arttırdığını tespit etmişlerdir (Fitriah ve diğ, 2017). 

Priyadharshini, 2017 yılında yaptıkları çalışmada, diyabet mellitusun tahminini 

XGBoost algoritması ile elde etmeyi amaçlamıştır. Modelin performansı XGBoost 

parametreleriyle değerlendirilmiştir. İlk iterasyondan sonra, modelin doğruluğu %77 

olduğu fakat pek çok iterasyondan sonra, modelin doğruluğunun %77'den %90'a 

kadar kademeli olarak artmaya devam ettiği ayrıca XGBoost, uygulama süresi 

Adaboost algoritmasından üç kat daha hızlı olduğunu elde etmiştir (Priyadharshini, 

2017). 

Torlay ve arkadaşları, 2017 yılında yayınladıkları çalışmada hastaları ve sağlıklı 

insanları, fonksiyonel manyetik rezonans görüntüleme (fMRI) ile haritalanan dil 

ağlarına dayanan bir makine öğrenme yaklaşımı kullanarak ayırt etmek için nesnel 

bir yöntemi değerlendirmeyi amaçlamışlardır. Bu çalışmalarında %96 doğru 

sınıflandırma oranı ile XGBoost algoritmalarında elde etmişlerdir (Torlay ve diğ, 

2017). 
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Choi ve arkadaşları, 2018 yılında yaptıkları çalışmada anlık uyuşukluğu izlemek ve 

her bir duruma özgü anlık dalga değişikliklerini tespit ederek uyanıklık, uyuşukluk 

veya uyku durumunu ayırt etmek için elektroensefalografi (EEG)’yi kullanmışlardır. 

EEG'nin kısa bir zaman dilimini kullanarak aşırı uyuşukluğu tespit etmek için önerilen 

yeni yöntemde, ilk olarak, makine öğrenmesi amaçları için uyuşukluğu etiketlemek 

için, psikomotor dikkatlilik görevinin ve elektrokülografi tekniklerinin avantajlarını 

bir araya getirmişlerdir. Ayrıca EEG'nin kısa bölümünden özellik çıkarımı ve bir 

makine öğrenme sınıflandırıcısı olan XGBoost için çok amaçlı güç spektral yoğunluğu 

(MPSD) kullanılmıştır (Choi ve diğ, 2018). 

Dhaliwal ve arkadaşları 2018 yılında yaptıkları çalışmada ağın korunmasına yardımcı 

olmak için hangi izinsiz giriş tespit sisteminin geliştirilebileceğine dayanarak verilerle 

ilgili çeşitli parametrelerin hesaplandığı bir model sunmuşlardır. Bu modelde 

XGBoost ile elde edilen sonucun farklı sınıflandırma yöntemlerinden %98.7 ile daha 

iyi sonuç verdiği tespit etmişlerdir (Dhaliwal ve diğ, 2018). 

Dimitrakopoulos ve arkadaşları, 2018 yılında yaptıkları çalışmada XGBoost 

sınıflandırmasını kullanan gen ekspresyonu ve yol topolojisini birleştiren bir 

metodoloji sunmuşlardır. İki farklı durumu verimli bir şekilde sınıflandırabilen alt 

ağlar aracılığıyla ağ davranışındaki çarpıcı farklılıkların tespitiyle Destek Vektör 

Makineleri, Lojistik Regresyon, k-en yakın komşuluk, Rastgele Orman ve XGBoost 

algoritmaları kullanılarak doğru sınıflandırma oranı en yüksek XGBoost ile elde 

edilmiştir (Dimitrakopoulos ve diğ, 2018). 
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Ji ve arkadaşları 2019 yılında yayınladıkları Zaman Serisi Sınıflandırması için Shapelet 

Özelliklerine Dayalı Bir XGBoost Sınıflandırıcısı adlı çalışmalarında daha yüksek 

doğruluk oranı ile bir sınıflandırıcı bulmuşlardır. Buna XG-SF adını vermişlerdir. 

Shapelet tabanlı yöntemler, son on yılda çok fazla dikkat çektiğini ancak, Shapelet 

seçim sürecinin zaman karmaşıklığı çok yüksek olduğundan çok fazla hızlanma 

stratejisi önerilmiştir. Bununla birlikte, hızlandırma yöntemlerinin sınıflandırma 

doğruluk oranları ideal olmadığı gözlenmiştir. Deneysel sonuçlar, önerilen yöntem 

olan XG-SF'nin doğruluk konusundaki diğer Shapelet yöntemlerinden daha iyi 

çalıştığını göstermiştir (Ji ve diğ, 2019). 

Merembayev ve arkadaşları 2019 yılında yayınladıkları Uranyum yataklarında 

Stratigrafi sınıflaması için makine öğrenme algoritmaları adlı çalışmalarında Gradient 

Boosting, Rastgele Orman (RF), Lojistik Regresyon, K-en yakın komşuluk (KNN) ve 

XGBoost algoritmalarını kullanmışlardır. Bu algoritmalar içinde %97 doğruluk oranı 

ile XGBoost en iyi sonucu vermiştir (Merembayev ve diğ, 2019). 

Mitchell ve arkadaşları 2018 yılında yaptıkları çalışmada, özellik niceliklerine 

dayanan önemli ölçüde daha hızlı ve daha verimli bellek karar ağacı algoritması ve 

Gradient Boosting algoritmasının diğer bölümleri için paralel algoritmalar 

sunmuşlardır. Gradient Boosting boru hattını uçtan uca hızlandırmak için GPU'da 

karar ağacı yapımı, nicel üretme, tahmin ve Gradient hesaplama algoritmalarını 

uygulayarak XGBoost GPU algoritmasının, geniş bir veri kümesi ve öğrenme 

görevinde yüksek doğruluk ve düşük çalışma süresi gösterdiğini bulmuşlardır 

(Mitchell ve diğ, 2018). 

Nagata ve arkadaşları, 2018 yılında yayınladıkları çalışmada, tip 2 diyabetin 

başlangıcının doğru tahmin edilmesi üzerine odaklanmaktadır. Sağlık 

muayenelerinden elde edilen laboratuar test verilerini kullanılarak ve ICD10 kodları 

ile tıbbi olarak teşhis edilen hastalıklar ve eczane bilgileri gibi sağlık talebi metin 

verilerini kullanarak tahmin doğruluğunun geliştirilip geliştirilemeyeceğini 

araştırmışlardır. Bu nedenle, bu çalışmada, tekrarlayan sinir ağlarına dayanan 
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XGBoost ve uzun kısa süreli hafıza (LSTM) gibi en gelişmiş teknikleri kullanarak daha 

uygun modelleri tahmin etmeye çalışmışlardır. Bu iki yöntemin yanı sıra L1 düzenli 

lojistik regresyon (L1LR) uygulanarak üç yöntem eğri katlında kalan alan (AUC) 

bakımından karşılaştırılmıştır. AUC bakımından en iyi sonuçlar XGBoost algoritması 

ile elde edilmiştir (Nagata ve diğ, 2018). 

Wang ve Guo, 2019 yılında yayınladıkları EKG-PPG’ye dayanan fizyolojik özellik 

füzyonu ile XGBoost sınıflandırması kullanılarak öğrencilerin bilişsel yük algılaması 

için veri odaklı bir çerçeve geliştirme üzerine çalışmışlardır. İlk olarak, önceden 

işlenmiş EKG ve PPG sinyalinden kalp atış hızı değişkenliğini ve nabız değişkenliğini 

tahmin edip, daha sonra bu değişkenlerden özelliklerin çıkarılmasını sağlayarak 

lineer özellik bağımlılığı modellemesi ve XGBoost sınıflandırıcı kullanarak bilişsel yük 

koşulu sınıflandırma şeması kullanılarak özellik füzyon şemasını önermişlerdir. 

Destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk, karar ağaçları, rastgele orman, 

XGBoost algoritmaları kullanarak en iyi sonucu %97.2 ile XGBoost’un verdiğini elde 

etmişlerdir (Wang ve Guo, 2019). 

Yu ve arkadaşları, 2018 yılında yaptıkları çalışmada, 6000'den fazla glikasyon 

bölgesini içeren yeni bir veri seti kullanmışlardır. Böylece eğitim veri setlerinin ve 

bağımsız veri setlerinin boyutu daha önce kullanılan veri setlerinden çok daha büyük 

olmaktadır. Bu durumda, eğitim ve test sonuçları daha objektif ve güvenilir olmakla 

beraber, orijinal diziden bilgileri yeterli şekilde çıkarmak için, diziye dayalı 

bilgilerden, fiziko kimyasal özelliklerden ve evrimsel türetilen bilgilerden türetilmiş 

altı mevcut özellik seçilmiştir. Bu arada, gradyan yükseltme makinesinde geliştirilen 

XGBoost yöntemi, önemli ve faydalı özellikleri seçmek için kabul edilmiştir. XGBoost, 

tahmin performansını iyileştirmek için özellik boyutunu etkili bir şekilde 

azaltabilmesinin yanı sıra çapraz doğrulama kullanarak performansı birkaç 

sınıflandırıcı ile karşılaştırılıp değerlendirilmiştir. XGBoost uygulandıktan sonra doğru 

sınıflandırma oranının %79.7’den %88.3’e yükseldiği görülmüştür (Yu ve diğ, 2018). 
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Zhang ve arkadaşları 2019 yılında yayınladıkları çalışmada, XGBoost algoritmasını 

rulman yatağının arıza teşhisine uygulamışlardır. XGBoost'u diğer ağaç algoritmaları 

olan Rasgele Orman, Adaboost ve Gradient boosting karar ağacı ile karşılaştırmışlar 

ve sonuç olarak XGBoost algoritmasının diğer algoritmalara göre doğruluk ve zaman 

açısından üstün olduğunu göstermişlerdir (Zhang ve diğ, 2019). 

Chang ve arkadaşları, 2019 yılında yayınladıkları çalışmada, hastanın tespit indeksine 

göre, bir hastanın kan basıncı kategorisinin kümeleme algoritması ile elde 

edilebildiği ve daha sonra, XGBoost yöntemiyle birleştirildiğinde, hastanın farklı 

hipertansiyona bağlı semptomlara sahip olma ihtimalinin olabileceğini elde 

etmişlerdir. Yeni bir hasta için, kümeleme algoritmasıyla kategoriyi tanımladıktan 

sonra, doktorun bu araştırmadan elde edilen sonuçlara dayanarak olası belirtileri 

tahmin edebileceğini ifade etmişlerdir. Bu çalışmada Çin’de hipertansiyon hastası 

olan 531 hastadan 334 tanesi eğitim verisi 197 tanesi test verisi kabul edilerek 

XGBoost yöntemi uygulanmış ve kümelemenin doğru sınıflandırma oranını %98.48 

olarak elde etmişlerdir (Chang ve diğ, 2019). 

Chen ve arkadaşları, 2019 yılında yayınladıkları çalışmada, HIV-1 tropizminin 

tahmininde XGBoost ve saklı Markov Modellerini kullanmışlardır. Bu çalışmada her 

iki algoritma için beş farklı veri setini uygulamışlardır. Performans ölçütlerinden 

özgüllük, doğru sınıflandırma oranı, Matthew’ün korelasyon katsayısı (MCC) ve eğri 

altında kalan alan (AUC) değerlerinde en iyi sonuç XGBoost ile elde edilmiştir (Chen 

ve diğ, 2019). 

Guo ve arkadaşları, 2019 yılında yaptıkları çalışmada, gençlerin giyilebilir koşu 

izlemesinde kullanılabilecek bir makine öğrenmeye dayalı fiziksel uygunluk 

değerlendirme modelini faaliyet temelli bir deneysel paradigma uygulayarak, 14 

yaşında olan 225 kadın ve 288 erkeğe taktıkları akıllı bantlardan gelen PPG 

sinyallerini toplayarak özellik çıkarımları yapılmıştır. Bu özelliklere göre kadın ve 

erkeklerin doğru sınıflandırma oranları Rastgele Orman, k-en yakın komşuluk, 

Destek Vektör Makineleri, karar ağaçları, Gradient Boosting karar ağaçları ve 
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XGBoost algoritmaları ile çalıştırılmış kadın ve erkek için sırasıyla %98.1 ve %96.4 

doğru sınıflandırma oranı ile en iyi sonucu XGBoost vermiştir (Guo ve diğ, 2019). 

Hosni 2019 yılında yaptığı bu çalışmada, kötü amaçlı yazılım önleyici sistemlerin 

reaktivitesini ve performansını iyileştirmek ve çok sayıda kötü amaçlı yazılım çeşidi 

söz konusu olduğunda, bu işlemin otomasyonuna duyulan ihtiyaç açık bir şekilde 

ortaya çıkmaktadır. Beş öğrenme algoritması, kötü niyetli dosyaların sınıflandırma 

performansı için istatistiksel olarak karşılaştırıldı. Burada tartışılan algoritmalar ve 

ölçümler içinde, XGBoost, doğruluk skoru performans ölçümleri  %99.5 ile en iyi 

sonucu vermiştir (Hosni, 2019). 

Ji ve arkadaşları, 2019 yılında yaptıkları çalışmada, XGBoost metodolojisinin 

sinerjistik ve antagonistik ilaç kombinasyonlarını sınıflandırmayı amaçlamışlardır. 

XGBoost metodolojisini uygulama potansiyelini araştırmak için model geliştirme için 

kimyasal yapı bilgisi, insan fenotipik bilgisi, yollar, protein hedefleri ve protein-

protein etkileşimleri olmak üzere beş farklı veri profili kullanılmıştır. Önerilen 

XGBoost modeli, özellik önemine, performans ölçütlerine ve fazlalık derecesine göre 

kapsamlı bir şekilde değerlendirildi. Model ayrıca, rastgele orman (RF), lojistik 

regresyon (LR), Naive Bayes (NB) sınıflandırıcı ve derin sinerji dahil olmak üzere son 

teknoloji makina/derin öğrenme algoritmalarıyla karşılaştırıldı. Önerilen XGBoost 

modelinin uygulanabilir olduğu alanlar, farklı terapötik kategoriler arasında sıralama 

modeli performansıyla da incelenmiştir. Doğru sınıflandırma oranının %86 ile en iyi 

sonucu XGBoost algoritması ile verdiği görülmüştür (Ji ve diğ, 2019). 
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Joherastani ve arkadaşları, 2019 yılında yayınladıkları çalışmada, Tahran’ın kentsel 

alanındaki yüksek oranda dağılmış hava kirliliği izleme alanlarına odaklanarak, hava 

kirliliğinin bir ifadesi olan PM2.5’un yüksek konsantrasyonunun kanser, 

kardiyovasküler hastalık, solunum hastalığı, metabolik hastalık ve obezite arasında 

ilişki olduğu kanıtlanmıştır. PM2.5 konsantrasyonunun tahmin etmede rastgele 

orman, XGBoost ve derin sinir ağları kullanılmıştır. XGBoost’un rastgele orman ve 

derin sinir ağlarına göre daha iyi sonuçlar verdiği görülmüştür (Joherastani ve diğ, 

2019). 

Pang ve arkadaşları, 2019 yılında, Alzheimer hastalığının patojenlerinin 

doğrulanmasında olası bir uygulama için dönüşümlü sinir ağları (CNN) ve XGBoost'u 

yeni bir model olarak entegre ederek yeni bir protein hücre altı lokalizasyon 

yöntemi önermişlerdir. CNN-XGBoost modelinin genel konsepti, bir CNN özellik 

katmanından sonra bir XGBoost ekleyerek ve CNN'nin çıkış katmanının 

değiştirilmesidir. CNN-XGBoost modeli, protein sekanslarından otomatik olarak 

özellik çıkarabildiği gibi daha hassas lokalizasyon sonuçları sağlamaktadır. Kullanılan 

yöntemin en iyi doğru sınıflandırma oranı ve F1 skoruna sahip olduğunu elde 

etmişlerdir (Pang ve diğ, 2019). 

Shen ve arkadaşları 2019 yılında Güç Sisteminin Geçici Kararlılığının 

Değerlendirilmesinde XGBOOST Uygulaması adlı çalışmalarında 39 düğümlü ve 1200 

örnekten oluşan veri setine üç farklı sınıflandırma algoritması: C4.5, lojistik ve 

XGBoost uygulamış ve en iyi sonucu %96.25 ile XGBoost’un verdiğini elde 

etmişlerdir (Shen ve diğ, 2019). 

Wang ve Gribskov, 2019 yılında yaptıkları çalışmada, Gradient Boosting karar 

ağaçları (GBDT) ve XGBoost uygulanmıştır. GBDT ve XGBoost dahil olmak üzere 

makine öğrenme modelleri IRES tahmini için karşılaştırılmıştır. XGBoost’un, daha 

yüksek AUC performansı ve GBDT modelinden önemli ölçüde daha düşük eğitim 

süresi sergilediğini elde etmişlerdir (Wang ve Gribskov, 2019). 
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3.5 Değerlendirme Ölçütleri 

Sınıflandırma yöntemlerinde elde edilen modelin başarısını ölçmek için çeşitli ölçüm 

yöntemleri kullanılır. Bunlardan bazıları  

 Doğruluk  

 Duyarlılık 

 Kesinlik  

 F1 Skoru 

 Kohen’in Kappa Skoru 

şeklinde sıralanabilir. 

3.5.1 Karışıklık matrisi  

Karışıklık Matrisi, sınıflama problemlerinde modellerin performansını 

değerlendirebilmek için kullanılan bir ölçüttür. Burada hedef değişkenin gerçekte 

olan değeri ile tahmin neticesinde tespit edilen değeri Çizelge 3.5.1’den elde 

edilerek karşılaştırılır. 

Çizelge 3.5. 1 Karışıklık Matrisi 

 Tahmin Pozitif Tahmin Negatif 

Gerçek Pozitif Doğru Pozitif (DP) Yanlış Negatif (YN) 

Gerçek Negatif Yanlış Pozitif (YP) Doğru Negatif(DN) 
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Karışıklık matrisindeki değerler  

DP: Gerçekte pozitif olan ve pozitif olarak sınıflandırılan 

YP: Gerçekte negatif olan ve pozitif olarak sınıflandırılan 

DN: Gerçekte negatif olan ve negatif olarak sınıflandırılan 

YN: Gerçekte pozitif olan ve negatif olarak sınıflandırılan 

olarak tanımlanır. 

Karışıklık matrisi yardımıyla doğruluk, kesinlik, duyarlılık, F1 skoru ve Kappa skoru 

elde edilebilmektedir. 

3.5.2 Doğruluk 

Pozitif ve negatif sonuçların toplam gözlem sayısına oranını ifade eder. Başka bir 

deyişle doğru sınıflandırılan sonuçların tüm sonuçlara bölünmesi ile elde edilir ve 

(3.5.2) eşitliği ile gösterilir. Dengesiz veri seti sonuçları değerlendirilirken doğruluk 

oranını yanıltıcı olabilir. Çünkü veri setinin ağırlıklı olduğu tarafa doğru bir kayma söz 

konusu olur. Burada az olan verinin gerçekte doğru sınıflandırıldığından emin 

olamayız. Bu nedenle dengesiz veri setlerinde kullanılması hatalı sonuçlara neden 

olabilmektedir. 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
஽௉ା஽ே

஽௉ା஽ேା௒௉ା௒ே
        (3.5.2) 

3.5.3 Kesinlik 

Gerçek değeri pozitif olan ve pozitif olarak sınıflandırılan gözlem sayısının, tahmin 

değeri pozitif olan tüm gözlemlere oranını ifade eder ve (3.5.3) eşitliği ile hesaplanır. 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =  
஽௉

஽௉ା௒௉
        (3.5.3) 
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3.5.4 Duyarlılık 

Gerçek değeri pozitif olan ve pozitif olarak sınıflandırılan gözlem sayısının, gerçek 

değeri pozitif olan tahmini değeri de pozitif ve negatif olan gözlem sayılarının 

toplamlarının oranını ifade eder ve (3.5.4) eşitliği ile hesaplanmaktadır. Gerçekte 

pozitif olan ve pozitif olarak sınıflandırılan gözlem sayısı arttıkça duyarlılık da artar. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 =  
஽௉

஽௉ା௒ே
       (3.5.4) 

3.5.5 F1 Skoru 

Kesinlik ve duyarlılık değerlerinin harmonik ortalaması ile elde edilen bir ölçüttür ve 

(3.5.5) eşitliği ile hesaplanmaktadır. F1 skoru, 0 ile 1 arasında değer almaktadır ve 

değer 1’e yaklaştıkça skorun iyi olduğu görülmektedir. 

𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟𝑢 = 2 ∗  
௄௘௦௜௡௟௜௞∗஽௨௬௔௥௟ı௟ı௞

௄௘௦௜௡௟௜௞ା஽௨௬௔௥௟న௟న௞
       (3.5.5) 

3.5.6 Kappa Skoru 

Kappa skoru ya da Cohen’in Kappa katsayısı, iki ya da daha fazla değerlendiriciye ait 

sonuçlar arasındaki uyumun güvenilirliğini ölçen istatistiksel bir yöntemdir ve (3.5.6) 

eşitliği ile hesaplanır. Burada α gerçek değer, e ise tahmin edilen değeri temsil 

etmektedir. 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 𝑆𝑘𝑜𝑟𝑢 =
୔୰(ఈ)ି ୔୰ (௘)

ଵି୔୰ (௘)
       (3.5.6) 

Kappa skoru, -1 ile +1 arasında değer almaktadır. Kappa skoru +1 değerine 

yaklaştıkça değerlendiricilerin sonuçlarının birbiri ile uyumlu olduğu, 0 değerine 

yaklaştıkça değerlendiriciler arasındaki uyumun tamamen rassal olduğu ve son 

olarak da -1 değerine yaklaştıkça sonuçların birbiri ile ters değerlendirildiği şeklinde 

yorumlar yapılmaktadır (Gümüştaş, 2019). 
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4. UYGULAMA 

Bu çalışmanın uygulama bölümü 2 farklı diyabet veri setinde makine öğrenme 

teknikleri kullanılarak en yüksek sınıflandırma oranı tespit edilmeye çalışılmıştır.  

Çalışmada kullanılan birinci veri seti diyabet hastalarına ilişkin gerçek bir veri seti 

olup, diğeri literatürde diyabet hastalığı sınıflama problemlerinde sıklıkla kullanılan 

PIMA INDIANS veri setidir.  

4.1 Uygulama 1 

Çalışmada kullanılan bağımlı değişken hastalık (diyabet ve diyabet+hipertansiyon) 

olarak alınmıştır. Bu veri seti; klinik olarak, bir ve iki hastalığı olan bireyler şeklinde 

tutulmuş ve çalışmada da bu şekilde gruplara ayrılmıştır. Veri seti; hipertansiyon, 

diyabet, ve hipertansiyon+diyabet hastalığına sahip olan 380 birey ve bu bireylere 

ait 52 klinik ölçümden oluşmaktadır. Klinik danışmanlık ve veri önişleme sonucunda 

210 gözlemden oluşan diyabet veya diyabet+hipertansiyon hastalığı olma durumu 

ifade eden bir bağımlı değişken ile 14 bağımsız değişkeden oluşan veri seti ele 

alınmıştır.  

Değişkenler; 

 Vücut kitle indeksi, 

 Yaş, 

 İnsülin direnci, 

 Açlık kan şekeri, 

 Tokluk kan şekeri, 

 Bel çevresi, 

 Karaciğer enzimleri(AST ve ALT) 

 Alkol kullanımı(1=hayır, 2=evet) 

 Kreatin, 
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 Egzersiz (1=Egzersiz yapmayan, 2=Egzersiz yapan) 

 Anksiyete ve depresyon puanlaması, 

 Hastalık (2= diyabet, 3=diyabet+hipertansiyon). 

olarak ele alınmıştır. 

4.1.1 Kayıp gözlemlere değer atama 

Bu veri setindeki kayıp gözlemler IBM SPSS 23 paket programı vasıtasıyla çoklu 

atama (multiple imputation) işlemi yapılarak doldurulmuştur. Bu atama işlemi 

sonunda diyabet veri seti için yapılan analiz çalışması XGBoost sınıflandırma 

algoritması için performans ölçütlerinden doğruluk oranı bakımından sonuçlar farklı 

parametre değerleri uygulandığında Çizelge 4.1.1.1’de elde edilmiştir. Burada 

gösterilen iterasyonlar dışında da çok fazla deneme yapılmış olup en yüksek 

doğruluk oranları Çizelge 4.1.1.1’e yazılmıştır. 

Çizelge 4.1.1. 1 Veri Setine Uygulanan Farklı Parametre Değerlerinin XGBoost için 
Doğru Sınıflandırma Oranı. 

Max Depth Eta Ntread Nround Colsample_bytree Doğruluk 

1000 0.1 10 5 0.6 0.5122 
1000 0.1 5 5 0.01 0.5366 
1000 0.1 10 5 0.7 0.5610 
500 0.01 10 5 - 0.5610 

1000 0.02 10 5 0.5 0.5854 
500 0.2 10 5 - 0.6341 

1000 0.1 10 5 0.5 0.6341 
1000 0.1 10 5 0.01 0.6098 
500 0.1 10 5 

 
0.7073 

400 0.1 10 5 - 0.7073 
1000 0.1 10 5 - 0.7073 

  

  



 

51 
 

Çizelge 4.1.1.2’de veri setinin karar ağacı, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve 

XGBoost algoritmalarının doğru sınıflandırma oranları sırasıyla %56.10, %60.98, 

%65.85 ve %70.73 sonuçları elde edilmiş olup, en iyi sonucu XGBoost algoritmasının 

verdiği görülmektedir.  

Çizelge 4.1.1. 2 Veri Setinin Farklı Sınıflandırma Algoritmalarına İlişkin Performans 
Değerlendirme Ölçütleri. 

Yöntem Doğruluk Kesinlik Duyarlılık Kappa F1 

Karar Ağacı 0.5610 0.4500 0.5625 0.1172 0.5000 

Rastgele 

Orman 
0.6098 0.5000 0.2500 0.0989 0.3333 

Gradient 

Boosting 
0.6585 0.7500 0.1875 0.1705 0.3000 

XGBoost 0.7073 0.7000 0.4375 0.3405 0.5384 
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Şekil 4.1.1.1’de ise elde edilmiş olan performans ölçütlerinden kesinlik, duyarlılık, 

kappa skoru ve F1 skoruna ilişkin sütun grafikleri verilmiştir. 

 

Şekil 4.1.1. 1 Diyabet Veri Setinin Değerlendirme Ölçütleri. 

Şekil 4.1.1.2’de diyabet veri setinin farklı sınıflandırma algoritmalarına ilişkin doğru 

sınıflandırma oranları sütun grafiği ile gösterilmiştir. 

 

Şekil 4.1.1. 2 Farklı Sınıflandırma Algoritmalarının Doğru Sınıflandırma Oranları. 
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4.2 Uygulama 2 

Bu uygulamada, Pima Indians diyabet veri seti kullanılmıştır (DataHub, 2019). Veri 

seti 768 gözlem ve 8 değişkenden oluşmaktadır. Değişkenler; 

 Hamilelik sayısı 

 Oral glukoz tolerans testinde 2 saatlik plazma glukoz konsantrasyonu 

 Diyastolik kan basıncı (mm Hg) 

 Triceps cilt kıvrım kalınlığı (mm) 

 2 saatlik serum insülini (mu U/ml) 

 Vücut kitle indeksi (kilo(kg) / boy(m)^2) 

 Diyabetin kalıtımsal fonksiyonu 

 Yaş 

 Sınıf değerleri 

olarak ifade edilmektedir. 

Bu veri seti Arizona’daki diyabet hastası olan hamile kadınlardan oluşmaktadır. 

Bağımlı değişken; sınıf değerleri olup, “0” değeri diyabet hastası olmayan, “1” değeri 

ise diyabet hastası olan hamile kadınları belirtmektedir. Kalan değişkenler ise 

bağımsız değişkenlerdir. 
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Pima Indians diyabet veri seti için yapılan analiz çalışması performans ölçütlerinden 

doğruluk oranı diyabetli olan ve diyabetli olmayan bireylerin XGBoost sınıflandırma 

algoritması için farklı parametre değerleri uygulandığında Çizelge 4.2.1 elde 

edilmiştir. Burada gösterilen iterasyonlar dışında da çok fazla deneme yapılmış olup 

en yüksek doğruluk oranları Çizelge 4.2.1’e yazılmıştır. 

Çizelge 4.2. 1 Pima Indians Diyabet Veri Setine Uygulanan Farklı Parametre 
Değerlerinin XGBoost için Doğru Sınıflandırma Oranı. 

 Max 
Depth 

Eta Ntread Nround Gamma Colsample_bytree Colsample_bynode Doğruluk 

6 1 2 20 - - - 0.7386 
2 0,1 2 5 - - - 0.7516 
2 1 2 100 - - - 0.7778 
2 1 20 20 - 0,65 - 0.7843 
2 1 2 50 -  - 0.7974 
2 1 20 20 - 0,58 - 0.8105 
2 1 20 20 - 0,6 - 0.817 
2 1 2 150 - - - 0.8235 
2 1 20 20 0 - - 0.8235 
2 1 20 20 1 - - 0.8235 
2 1 20 20 - 1 - 0.8235 
2 1 20 20 - - 1 0.8235 
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Çizelge 4.2.2’de Pima Indians diyabet veri setinin karar ağacı, Rastgele Orman, 

Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarının doğru sınıflandırma oranları sırasıyla 

%75.82, %81.05, %81.70 ve %82.35 sonuçları elde edilmiş olup, en iyi sonucu 

XGBoost algoritmasının verdiği görülmektedir.  

Çizelge 4.2. 2 Pima Indians Diyabet Veri Setinin Farklı Sınıflandırma Algoritmalarına 
İlişkin Performans Değerlendirme Ölçütleri. 

Yöntem Doğruluk Kesinlik Duyarlılık Kappa F1 

Karar Ağacı 0.7582 0.6818 0.5660 0.4437 0.6185 

Rastgele 

Orman 
0.8105 0.7727 0.6415 0.5640 0.7010 

Gradient 

Boosting 
0.8170 0.8214 0.9200 0.5731 0.8679 

XGBoost 0.8235 0.7955 0.6604 0.5941 0.7216 
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Şekil 4.2.1’de ise elde edilmiş olan performans ölçütlerinden kesinlik, duyarlılık, 

kappa skoru ve F1 skoruna ilişkin sütun grafikleri verilmiştir. 

 

Şekil 4.2. 1 Pima Indians Diyabet Veri Setinin Değerlendirme Ölçütleri. 

Şekil 4.2.2’de Pima Indians diyabet veri setinin farklı sınıflandırma algoritmalarına 

ilişkin doğru sınıflandırma oranları sütun grafiği ile gösterilmiştir. 

 

Şekil 4.2. 2 Farklı Sınıflandırma Algoritmalarının Doğru Sınıflandırma Oranları. 
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5. SONUÇ 

Verilerin karmaşık yapısı, ayrıca değişkenlerin içinde biriktirmiş olduğu bilgiler 

kullanılarak makine öğrenme algoritmaları yardımıyla öngörüler yapılmaktadır. Elde 

edilen öngörüler geleceğe yönelik saptamalarda bilim dünyasına katkı 

sağlamaktadır. Günümüzde, sağlık, finans, bankacılık, enerji gibi alanlarda makine 

öğrenme algoritmaları önemli yer tutmaktadır.  

Bu çalışmada sağlık alanında dünya genelinde ölüm oranlarında önemli yer tutan 

diyabet hastalığına ilişkin veri setleri karar ağacı tabanlı makine öğrenme 

algoritmalardan karar ağacı, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve XGBoost 

algoritmaları kullanılmıştır.  

Bu çalışma kapsamında literatürde Pima Indians adı verilen veri seti ile Türkiye’de 10 

yıllık çalışma sonunda uzman doktor tarafından toplanan diyabet veri seti 

kullanılmıştır. Her iki veri setinde de, verinin bir kısmı eğitim verisi diğer kısmı ise 

test verisi alınarak uygulama sonuçları elde edilmiştir. Elde edilen bulgulara göre 

doğru sınıflandırma oranları bakımından her iki uygulamada da XGBoost algoritması 

daha iyi sonuç verdiği tespit edilmiştir. 

Birinci veri setinin daha önce kullanılmamış olması bakımından çalışmanın özgün 

olmasını sağlamıştır. Bozkurt ve arkadaşlarının 2014 yılında yayımladıkları çalışmada 

Pima Indians veri seti kullanarak sinir ağları uygulamışlardır. Bu tez çalışmasında 

elde edilen sonuçlar Bozkurt ve arkadaşlarının çalışması ile karşılaştırılmış ve 

XGBoost sınıflandırma algoritmasının daha iyi performans verdiği sonucuna 

ulaşılmıştır (Bozkurt ve diğ, 2014). 

Özetle bu çalışmada, diyabet veri setlerine karar ağacı tabanlı makine öğrenme 

teknikleri ile çeşitli algoritmalar kullanılarak elde edilen sonuçlar karşılaştırılmıştır. 

Bu veri setlerine farklı teknik ve algoritmalar uygulanarak ilerideki çalışmalarda 

performansın arttırılması sağlanabilir.     
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