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AGAC TOPLULUKLARI

Random Forest
XGBoost

Bagging ile boosting'i gercekten ayiran tek karar, parametre karsiliklari ve
kredi riski analitiginde hangisinin ne zaman kazandigi.

paralel - bagimsiz ardisik - artiga uyan
her agac 6nceki hatayi hedefler

ortalama = varyans | toplam = yanlilik |

Tasarim farklari -  Parametre eslemesi - Kredi riski kiyasi
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Bu dokiiman ne anlatiyor?

ikisi de karar agaci toplulugudur ve ikisi de ayni CART béliinmesini kullanir. Fark tek bir yerdedir: agaclar birbirinden
bagimsiz mi yoksa birbirinin hatasi lizerine mi kurulur. Bu tek karar, agac sayisindan derinlige, erken durdurmadan

kalibrasyona kadar her seyi degistirir.

iki cimlede fark
M Random Forest — birbirinden bagimsiz, derin ve giiriiltiili agaclari paralel biyttir; ortalamayla varyansi diistriir. Varsayilanlari

glvenlidir, ayar ylka distiktir, asir 6grenmeye karsi dogal olarak direnclidir.

® XGBoost — sig agaclari ardisik buyltur; her agac 6nceki modelin gradyanina uyar ve yanhligi dtstriir. Dogru ayarlandiginda
tabular veride tavani daha yiksektir, yanlis ayarlandiginda sessizce ezberler.

icindekiler

iki yaklasim tek bakista

Ortak temel, ayrisan tek karar

Varyans mi, yanlihk mi? — asil fark burada
Agac sayisi ve derinlik: ayni isim, farkli anlam
Asiri 6grenme ve diizenlilestirme felsefesi
Parametre sozlUgl — karsilikli tablo
Baslangic degerleri

Hiz, bellek ve dlceklenme

Dogruluk farki gercekte ne kadar?

Kategorik degiskenler, eksik deger ve veri hazirhgi
Kredi riskinde kalibrasyon

Degisken 6nemi: en sik distilen tuzak
Stabilite, yorumlanabilirlik ve model riski
Python: ayni problem, iki model

Adil karsilastirma protokoli

Hangisini ne zaman secmeli?

Yaygin tuzaklar ve hizl referans

Kaynaklar

Suriim ve 6l¢im notu

Anlatim scikit-learn 1.4+ (RandomForestClassifier) ve XGBoost 3.x stiriim aileleri esas alinarak yazilmistir. Eksik deger destegi ve
monotonluk kisit gibi bazi davranislar scikit-learn'de gérece yenidir; kritik bir karar vermeden 6nce kullandigin stirimiin
dokiimantasyonundan dogrula.

Sekillerdeki stire, bellek ve performans sayilari temsilidir — tipik davranisin yonini géstermek icindir, benchmark sonucu degildir.
Kendi verinde 6lgmeden karar verme; 15. bolim bunun protokoliini verir.
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o1 Iki yaklasim tek bakista

ikisi de karar agaci toplulugudur. Farklari, cdzmek icin tasarlandiklari problemden gelir: biri tek bir agacin kararsizhgini,

digeri tek bir agacin yetersizligini hedefler.

Ayni zayifligin iki farkli okumasi

Random Forest - Breiman, 2001 XGBoost - Chen & Guestrin, 2016

Sorun: tek agac kararsizdir Sorun: sig agag yetersizdir
Veriyi biraz degistir, aga¢ tamamen degisir. Tek bir sig agag sinyalin cogunu kagirir.
VS
Yani varyansi ylksektir. Yani yanhhgi ytksektir.
Co6ziim: bootstrap + rastgele degisken Coziim: kalan hatay hedefleyen yeni bir
alt kiimesi, sonra ortalama al. agac ekle, ustiine topla.

ikisi de dogrudur — biri giiriiltiyli séndiriir, digeri sinyali kovalar.

Sekil 1. Ayni agac zayifligina verilen iki farkli cevap.

Random Forest XGBoost

Gelistirici / yil Breiman, 2001 (sklearn, ranger, H20) DMLC, 2014-2016

Topluluk mantig Bagging — bagimsiz agaclarin oyu/ortalamasi Boosting — ardisik agaclarin toplami

Tek agacin rolii Glclu 6grenici (derin, tam bliyumdis) Zayif 6grenici (sig, derinlik 3-6)

Agaclar arasiiliski  Bagimsiz — paralel egitilebilir Bagimli — sira bozulamaz

Ana rastgelelik Bootstrap + max_features Ogrenme orani + érnekleme (opsiyonel)

En gucli yani Varsayilanlarin glivenligi; giirliltiiye ve ayar hatasina dayaniklilik Ayni veriden cikarilabilecek en yiksek ayrim giicl
En zayif yani Tavani gorece dusuk; model boyutu buytik Ayar ve erken durdurma disiplini gerektirir

Ayar yiikii Disik — 2-3 diigme Yiiksek — 8-10 diigme, birbirine bagh

Onemli cerceve

“Hangisi daha iyi?” sorusunun cevabi literatlirde nettir: iyi ayarlanmis boosting, tabular veride Random Forest'i genellikle gecer.
Fakat pratikte sorulmasi gereken soru sudur: bu ekibin ayar, validasyon ve izleme disiplini, XGBoost'un sundugu fazladan ayrim
glictinli glivenli bicimde toplayabilecek kadar siki mi? Degilse iyi kurulmus bir Random Forest, kot ayarlanmis bir XGBoost'tan

iyidir.
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o2 Ortak temel, ayrisan tek karar

Alt katman aynidir: ikisi de CART agaci biyiitir, béliinme adaylarini ayni mantikla arar, 6lceklemeye ihtiyac duymaz.

Ayrisma tek bir denklemde gorindr.

iki denklem, tek fark

F(x) = (1/M) - 2 h(x) F(x) = Fo+ 1 - Z h(x)

her h bagimsiz - esit agirlik - ortalama her h bir 6ncekine bagl - kiictltiilmis toplam

Agaclar nasil Uretilir?

bootstrap 1 —’—

artik artik artik
bootstrap 2 —’— ortalama agac 1 agac 2
bootstrap M —F—

sira 6nemsiz - tam paralel sira zorunlu - agac diizeyinde paralel degil

e

Sekil 2. Bagimsizlik mi, bagimlilik mi — tim diger farklar bu se¢imin sonucudur.

Ayni olanlar

- CART boliinme mantigl; esik aramanin maliyeti satir x degisken x aday esik ile blydr.

- Degiskenlerin 6lceklenmesine veya normallestirilmesine ihtiya¢ duymamalari.

- Monotonik donlstimlere (log, karekok) duyarsiz olmalari — siralama degismedikce sonuc degismez.
- Satir ve kolon drneklemesiyle varyans azaltabilmeleri.

- TreeSHAP ile ayni yontemle aciklanabilmeleri.

- Aykiri degere gorece dayaniklilik: boliinme siralamaya bakar, uzakliga degil.

Buradan ¢ikan pratik sonug

Veri hazirligi iki modelde de neredeyse aynidir: ayni bad tanimi, ayni degisken havuzu, ayni WOE tablosu ikisini de besler. Bu
ytizden Random Forest'l bir baseline olarak kurmak ucuzdur — hazirlanan veri hatti aynen XGBoost'a devredilir. Degisen sey
modelin ayari ve validasyon disiplinidir, veri degil.
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oz Varyans mi, yanlilik mi?

Test hatasi kabaca (ic parcadir: yanhlik? + varyans + indirgenemez giiriiltii. Random Forest ikinci terime, XGBoost

birinci terime saldirir. Ayarlarinin neden zit yénde oldugunu aciklayan tek ciimle budur.

Ayni hatanin iki farkli parcasi hedefleniyor

tek derin agag

yanhlik varyans (ytiksek)

Random Forest — M agacin ortalamasi

yanhlik varyans | yanlilik ayni kalir — agaglar zaten derin

tek sig agac

yanlilik (yiiksek) var.

XGBoost — M agacin kiiguiltiilmus toplami

yanlihk | varyans T bu ytizden diizenlilestirme ve erken durdurma sart

Sekil 3. Temsili ayristirma: bagging varyansi, boosting yanlhgi duistirtir.

Boyut Random Forest XGBoost

Nasil iyilesir? Bagimsiz hatalarin ortalamasi sifira yaklasir Kalan hata her turda biraz daha kiculir
Agaclarin korelasyonu Duslik olmalh — max_features bunun igin var Yiiksektir, sorun degil; ardisiklik zaten Oyle ister
Guriiltuli etikete tepki Ortalama guirtltiiyG sonddrtr — dayanikli Gurdltaya de 6grenmeye calisir — kirilgan
Sinyal zayifsa Erken doyar, tavana carpar ince sinyali kovalamaya devam eder

Kapasite artirma yolu Agaclari derinlestirmek Tur eklemek (derinlestirmek degil)

Kredi riskinde bu ne demek?
Basvuru verisinde etiket girtiltist ylksektir: “bad” tanimi bir esik kararidir, ayni profildeki iki musteri farkli sonuclanir. Bu ortamda
XGBoost'un ince sinyal kovalama yetenegi hem avantaj hem risktir. Fark genellikle gelistirme setinde biiylik, OOT'de kii¢lik goriintr

— ¢linkli kovalanan sinyalin bir kismi glrdltiddr. 9. bélim bu farkin gercekte ne kadar oldugunu 6lgmenin yolunu verir.
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04 Agac sayisi ve derinlik

Ayni isimli iki parametre, iki modelde tamamen farkli anlam tasir. En sik yapilan hata, birinden gelen sezgiyi digerine

tasimaktir.

Agac sayisi arttikca OOT performansi ne yapar?

Random Forest — platoya oturur

oost — tepe noktasindan

OOT Gini

koti early stopping burayi bulur

agag sayisl =

Temisili egriler; RF'te fazla agag yalniz stire maliyetidir, XGBoost'ta asiri 6§renmedir.

Sekil 4. Ayni parametre adi, iki farkli risk profili.

Random Forest XGBoost

n_estimators Bir yakinsama parametresidir. Fazlasi zarar vermez; Bir kapasite parametresidir. Fazlasi dogrudan asiri

yalniz siire ve bellek maliyeti getirir. 300-1000 arasi
tipiktir.
Erken durdurma Gerekmez — egri diismez. Agac sayisini performans

yerine slireye gore secersin.

Derinlik Derin istenir: max_depth=None tipiktir; sinir

min_samples_leaf ile konur.
Ogrenme orani Yoktur. Her agacin agirhgi esittir (1/M).

Agaclar arasi
bag

Yok; agac ekleyip cikarabilirsin.

En sik yapilan hata: derinlik sezgisini tasimak

girer.

dgrenmedir. Ust sinirt yiiksek verilip erken durdurmaya
birakilr.

Zorunludur. Ayri bir validation setiyle
early stopping rounds.

Sig istenir: max_depth 3-6. Derin agag + cok tur = ezber.

Vardir ve en 6nemli digmedir. Disir = tur sayisini yiikselt.

Var; ilk 100 agaci atmak modeli bozar.

Random Forest'ta calisan “derin agac birak, ortalama halleder” refleksi XGBoost'ta dogrudan zarar verir: orada ortalama alan bir
mekanizma yoktur, agaclar toplanir. max_depth=None gibi bir secenek zaten yoktur; verilen her ek derinlik kalici olarak modele

Ters yoni de ayni derecede yaygindir: XGBoost sezgisiyle Random Forest'a max_depth=4 vermek. Sig ve birbirine benzeyen

agaclarin ortalamasi, ortalamadan beklenen kazanci vermez — model gereksiz yere yetersiz kalir.
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os Agir1 68renme ve diizenlilestirme

Random Forest diizenlilestirmeyi mimarisinden alir; XGBoost kayip fonksiyonuna yazilmis cezalardan. Biri varsayilan

olarak glivenlidir, digeri glivenli hale getirilir.

Asiri 6grenmeyi kim durduruyor?

Random Forest - 6rtiik XGBoost - acik
= Bootstrap — her agac farkli veri gorur = learning_rate — her katkiyr ktigtilttir
= max_features — her boltinmede farkli aday = reg_lambda / gamma — hedefe yazili ceza
= Ortalama — bagimsiz hatalar séntimlenir = min_child_weight — yaprak alt siniri
= min_samples_leaf — tek acik digme = early_stopping — turu disaridan keser
Ayar yapmasan da makul bir yerde durur. Ayar yapmazsan ezberler — varsayilanlar comerttir.

Random Forest gercekten asiri 6grenmez mi?

Yaygin ifade “Random Forest asiri 6grenmez” bicimindedir; dogrusu sudur: agag sayisini artirmak asiri 6grenmeye yol agmaz.
Model yine de asiri 6grenebilir — 6zellikle yapraklar tek gézleme kadar bollindrse ve degisken sayisi gbzlem sayisina gore blyikse.
Kredi riskinde nadir bad sinifiyla calisirken 5 gézlemlik yapraklar tiretmek, ortalamanin bile toparlayamayacagi bir gtirGilti

kaynagidir. Bu yiizden min_samples leaf tek basina en degerli RF parametresidir.

XGBoost'un iki fazla diigmesi

XGBoost'ta hedef fonksiyonun igine yazilmis reg_lambda (yaprak skorlarini yumusatir) ve gamma (kazanci esigi gegmeyen
bélinmeyi hic agmaz) Random Forest'ta karsiligi olmayan iki mekanizmadir. Kredi riskinde gamma, glirtltula degiskenlerin agaca
sizmasini engelleyen sessiz bir filtredir; min_child weight ise gdzlem sayisi degil Hessian toplami lizerinden calisir — nadir sinifta

bu, ayni sayinin cok daha kati bir kisit anlamina geldigini bilmeyi gerektirir.

Tek cimlelik ayrim

Random Forest'ta yanlis ayar performansi biraz diistiriir; XGBoost'ta yanlis ayar, gelistirme setinde mikemmel gériinen ve OOT'de

coken bir model iiretir. ikisi arasindaki asil risk farki budur — ortalama performans degil, hata yapildiginda 6denen bedel.
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o Parametre sozliigi

Soldaki siitun “ne yapmak istiyorum”, sagdakiler “hangi diigmeyi cevirecegim”. Bazi satirlarin karsiligr yoktur — asil bilgi

orada saklidir.

Niyet

Topluluk biiyiikliigii

Agac kapasitesini sinirla
Kiiciik yapraklari engelle
Kazangsiz boliinmeyi engelle
Yaprak skorunu yumusat (L2)
L1 ceza

Her katkiyi kiicuilt

Satir 6rnekle

Kolon 6rnekle

Erken durdurma

Sinif dengesizligi
Monotonluk kisit

Etkilesim kisit

Kategorik degisken

Paralellik

Random Forest (sklearn)

n_estimators — buyik = iyi

max_depth (genelde None)

min samples leaf,min samples split
min_impurity decrease

— (yapraklar ham oran)

— (6grenme orani yok)

bootstrap=True, max samples
max_features — béliinme basina

— (OOB skoru izlenebilir)

class weight="balanced subsample"

monotonic cst (sklearn 1.4+)

— (6n isleme sart)

n_jobs — agac diizeyinde, neredeyse lineer

XGBoost

n_estimators +erken durdurma
max_depth=3-6

min child weight (Hessian toplami)
gamma

reg_lambda

reg_alpha

learning_rate

subsample

colsample bytree/bylevel/bynode
early stopping_ rounds
scale pos weight

monotone constraints
interaction constraints
enable categorical=True

n_jobs — bollinme diizeyinde

max_features ile colsample_bytree ayni sey degildir

Random Forest'ta max_ features her béliinmede yeniden cekilir; amaci agaclari birbirinden ayristirmaktir ve modelin temel
mekanizmasinin parcasidir. XGBoost'ta colsample bytree agac basina bir kez cekilir ve yalniz ek bir diizenlilestiricidir; kapatsan
da model calisir. Sayisal degerleri birbirine kopyalamak bu ytizden anlamsizdir: RF'te sqrt (p) tipik bir varsayilanken, XGBoost'ta

0,3 gibi bir oran ¢cogu zaman fazla agresiftir.

Karsiligl olmayan satirlar en 6nemlileri
Tabloda (i¢ bos hiicre var ve gl de ayni seyi sdyllyor: 6grenme orani, L2 ve erken durdurma Random Forest'ta yoktur. Bu, RF'i
ayarlamayi kolaylastiran seydir — ve ayni zamanda tavanini belirleyen sey. XGBoost'un fazladan ayrim gticli tam olarak bu (¢

diigmeden gelir; bedeli de bu Gc¢linti dogru kurma zorunlulugudur.
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o7 Baglangic degerleri
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Nadir bad sinifli, birkag yiiz bin satirlik tipik bir basvuru/portfoy veri seti icin pratik bir baslangic noktasi. Kesin recete

degil, arama alaninin merkezi.

Konu

Topluluk biiyiikliigii

Derinlik

Yaprak alt siniri
Kolon 6rnekleme
Satir 6rnekleme
Ogrenme orani

L2 / béliinme esigi
Sinif dengesizligi
Erken durdurma
Metrik

Tekrarlanabilirlik

bicimde iyilestirir.

Random Forest

n_estimators = 500 (egri duzlesene kadar)
max_depth = None (veya 12-20)

min samples leaf = 200
max_features = "sqrt"

bootstrap = True, max_samples = 0,8

class weight = "balanced subsample"

OOB + validation AUC

random_state,n_jobs sabit

Random Forest icin iki kritik ayar

Bu, RF'te aramaya degen ikinci parametredir.

XGBoost'ta siralama 6nemlidir

XGBoost
n_estimators = 4000 + erken durdurma
max_depth = 4

10

min child weight

colsample bytree = 0,8
subsample = 0,8

learning rate = 0,03
reg_lambda = 5-gamma = 0,1
scale pos weight = neg/pos
100 tur, ayri validation seti

eval metric = "auc

random_state,n_jobs, tree method sabit

min_ samples leaf varsayilani (1) kredi riski icin felakettir: nadir bad sinifinda tek gézlemlik yapraklar tiretir. Yiiz binlerce satirlik
portféyde 100-1000 araligi daha gtivenlidir; bu tek degisiklik hem OOT stabilitesini hem de skor dagiliminin diizgtinligtind belirgin

max_Tfeatures siniflamada varsayilan olarak "sqrt "tir; fakat kredi riskinde degiskenlerin ¢cogu birbiriyle korelasyonlu ve bir kismi

zayif sinyallidir. Cok sayida zayif degisken varsa "sqrt", glicli degisken sayisi azsa 0,3-0,5 gibi daha yiiksek bir oran daha iyi calisir.

Aramayi su sirayla yap: 6nce learning rate disuk sabitlenir (0,03), sonramax_depth vemin child weight birlikte aranr,
ardindan reg_lambda ve gamma, en son 6rnekleme oranlari. Tur sayisi hicbir zaman elle aranmaz — onu erken durdurma belirler.
Hepsini tek seferde genis bir gridde aramak, aramanin cogunu anlamsiz kdselerde harcar.



RANDOM FOREST - XGBOOST BCDATAWORKS

s H1z, bellek ve 6lceklenme

Egitim stiresi ile tahmin siiresi ayri konulardir ve siralamalari ayni degildir. Uretimde genellikle ikincisi ile model boyutu

daha pahaliya mal olur.

Egitim, model boyutu ve tahmin — (i¢ ayri siralama

Egitim stiresi Model boyutu Tahmin suiresi
dustk = iyi dusuk = iyi dustk = iyi
x1,00
x1,00
x1,00
x0,74
x0,25
= .
M Rrandom Forest (referans x1,00) M xGBoost

Sekil 6. Temsili degerler; yon gdstermek icindir, benchmark sonucu degildir.

Egitim: paralellik RF'in, verimlilik XGBoost'un lehine

Random Forest agac diizeyinde utang verici derecede paraleldir; 16 ¢cekirdekte 16 agac ayni anda biiyir. Ama her agac tam veriye
ve tam derinlige kadar iner. XGBoost agaclari sirayla biiy(tir — fakat histogram tabanli béliinme arama, sig agaclar ve erken
durdurma sayesinde toplam is cok daha azdir. Pratikte tipik bir kredi riski veri setinde ikisi ayni mertebede kalir; RF cekirdek sayisi

arttikca, XGBoost veri biiylidiikce 6ne gecer.

Model boyutu ve tahmin: fark burada buyiir

500 adet tam bilylmis agag, yliz binlerce diigliim demektir; serilestirilmis model ylizlerce megabayta cikabilir. 400 adet derinlik-4
XGBoost agaci ise en fazla 6.400 yapraktir. Gercek zamanh karar veren bir basvuru motorunda bu fark hem gecikmede hem de
bellek ayak izinde dogrudan hissedilir. RF'in tahmin maliyetini dlisiirmenin tek yolu agac sayisini veya derinligi kismaktir — ikisi de

performanstan gotrdr.

GPU tarafi

XGBoost'ta device="cuda" olgun bir yoldur; scikit-learn Random Forest'ta GPU destegi yoktur (cuML gibi ayri kiitliphaneler
gerekir). Ancak birkac yuz bin satirlik tipik bir kredi riski veri setinde GPU cogu zaman kazandirmaz; veri aktarim maliyeti avantaji

yer.

10



RANDOM FOREST - XGBOOST BCDATAWORKS

oo Dogruluk farki gercekte ne kadar?

Diger karsilastirmadan farkli olarak burada sistematik bir yon vardir: iyi ayarlanmis boosting tabular veride genellikle

kazanir. Kritik soru, farkin biyaklGgi ve giriltiye oranidir.

Fark var — ama seed giiriiltiisiiniin ka¢ kati?

0,500

medyan 0,474

£
% 0,470 medyan 0,458 .- -7
[ o  © = ._0| -~ fark=0,016
[ e ] seed bandinin ~2 kati
0,440
Random Forest XGBoost

Her nokta bir seed; kutular ceyrekler arasi araligi gésterir (temsili).

Sekil 7. Temsili dagilhm: fark gtiriiltli bandini asiyorsa bulgudur.

Ayni modeli yalniz random_state degistirerek 20 kez egitmek, OOT Gini'de tipik olarak #0,004-0,010 bandinda bir dalgalanma
Uretir. Literattirdeki tabular karsilastirmalarda iyi ayarlanmis boosting ile Random Forest arasindaki tipik fark 0,01-0,03 Gini

mertebesindedir — yani genellikle bu bandin tizerindedir, ama ucurum da degildir.

Farkin kapandigi durumlar

- Degiskenler zaten dikkatle WOE'ye cevrilmisse — 6n isleme, modelin yapabilecegi isin bir kismini tstlenir.

- Veri kiicikse (< 50 bin satir) veya bad orani ¢ok disiikse — XGBoost'un ince sinyali girliltiiden ayirt etme sansi azalir.
- Etiket glirilttist yuksekse — RF'in ortalamasi bu durumda avantaja donsir.

- XGBoost'a esit arama butcesi verilmemisse — o zaman 6lcllen sey model farki degil, ayar farkidir.

Karar kural
Birini digerine tercih etmeden 6nce: her ikisini de en az 5 farkh seed ve en az 2 farkli OOT penceresi ile calistir. Farkin medyani
seed dagiliminin genisliginin yaklasik iki katindan kiiclkse, secimini performansa degil; bakim yiikii, aciklanabilirlik, skorlama

maliyeti ve ekip asinaligi gibi lctitlere dayandir.

11



BCDATAWORKS

10 Kategorik degisken ve eksik deger

Kredi riski verisinin karakterini kategorik alanlar belirler. iki modelin pratikteki en biiyiik ayrimi burada ortaya cikar —

ve bu ayrim modelin zekasiyla degil, kiitiphane destegiyle ilgilidir.

Konu Random Forest (sklearn) XGBoost

Native kategorik Yok — sayisala cevirmek zorunlu Var — enable categorical=True +pandas category
Yiiksek kardinalite One-hot ile ciddi zorlanir Boliim (partition) tabanl bolme ile idare eder

Eksik sayisal sklearn 1.4+ destekler; 6ncesinde impute sart Her bolinmede varsayilan yon 6grenilir

Eksik kategorik Ayri kategori olarak kodlanmali Ayri kategori olarak islenir

Olcekleme gerekir mi? Hayir Hayir

Aykiri deger Siralamaya duyarh — etkisi sinirli Ayni

One-hot, Random Forest'ta neden 6zellikle zararlhidir?

Sube kodunu (700+ seviye) one-hot yaptiginda 700 seyrek kolon uretirsin. Random Forest her bolinmede yalniz sqrt (p) kadar
aday degisken ceker; bu 700 kolon aday havuzunu sisirir ve gercekten giiclii degiskenlerin secilme olasiligini diisiiriir. Ustelik tek
bir seyrek kolonun tek basina kazanci diistiktiir, bu ylizden agaclar onlari cogu zaman hi¢ kullanmaz — bilgi kaybolur.

Dogrusu: yuksek kardinaliteli alanlari WOE'ye gevir veya is anlamina gore grupla (sube = bolge/segment, meslek = meslek
grubu). Bu tek adim, Random Forest ile XGBoost arasindaki farkin 6nemli bir kismini kapatir.

WOE kullaniyorsan sizintiya dikkat

WOE bir hedef istatistigidir. Tiim veri (izerinden bir kez hesaplanan WOE tablosu, kredi riski projelerinde en sik goériilen sessiz

sizint1 kaynagidir ve bu risk her iki modelde de aynidir. istatistigi yalniz train diliminde hesapla, fold icinde yeniden iiret ve diisiik

frekansli kategorileri diizlestir (smoothing).

Kredi riskinde eksiklik bir bilgidir

“KKB skoru yok” bir bilinmeyen degil, cogu zaman yeni miisteri demektir; “gelir beyani yok” bir basvuru kanalini isaret eder.
Otomatik ydnetimin yanina acik bir * IS MISSING bayragi eklemek genellikle hem performansi hem aciklanabilirligi artirir.
Random Forest'ta bu ayrica zorunluluga yakindir: eski stiriimlerde impute ettigin deger (medyan gibi) eksikligin tasidigi sinyali

tamamen siler.

Bir kaynak sistem devre disi kaldiginda eksiklik orani bir gecede ytikselir. Model eksikligi “disuk risk” olarak 6grenmisse skor

sessizce kayar. Eksik oranlarini CSl ile birlikte izle; bu, iki modelde de ayni derecede gecerli bir Gretim riskidir.
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11 Kredi riskinde kalibrasyon

ikisi de olasilik tiretir; hicbiri kalibre edilmis PD tiretmez. Fakat bozulmanin sekli birbirinden farklidir ve bu, kalibrasyon

katmaninin secimini etkiler.
iki farkh sapma profili

%20

idedl Okuma

Random Forest oy orani Uretir; uclara
nadiren gider. Skor dagilimi ortaya
toplanir, st dilimde ayrisma zayiflar.

%10 XGBoost logit 6lgeginde calisir; uglari
rahat Uretir. scale_pos_weight verilirse
riski sistematik olarak abartir.

gerceklesen temerrdit

ikisi de kalibrasyonsuz PD olarak
kullanilamaz.

o

%10 %20
tahmin edilen PD

. Random Forest . XGBoost

Sekil 8. Temsili gosterim; gercek sapma veri ve ayarlara gore degisir.

Random Forest XGBoost

Ciktinin dogasi Agaclarin oy orani — [0,1] araliginda sikisik Logit toplaminin sigmoidi — uglara ulasabilir

Tipik sapma Uclarda sikisma; st dilimde ¢6ztindrlik kaybi Ayara duyarh; agirlik verilirse sistematik abartma
Kritik parametre min_samples leaf,n estimators reg_lambda, max depth, scale pos weight
Uygun kalibrasyon Isotonic (monotonik ama esnek sapma) Platt/lojistik cogu zaman yeterli

Skor graniilerligi Sinirll — 500 agacta 501 olasi deger Strekliye yakin

Degismeyen kural

Hangi modeli secersen se¢, scale pos weight veya class weight kullandiysan ¢ikt1 PD degildir. Ayri bir dilimde kalibrasyon
katmani 6gren (lojistik / isotonic), OOT'de dogrula ve dilim bazinda gézlenen-beklenen testini yap. Model secimi bu adimi ortadan
kaldirmaz.
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12 Degisken onemi: en sik diisiilen tuzak

Her iki kiitiiphanenin de kutudan cikan degisken 6nemi o6lctisi yanhdir. Kredi riskinde bu yanhlik yalniz akademik bir

kusur degil; degisken eleme kararlarini dogrudan bozar.

Ayni model, {i¢ farkli Gnem siralamasi

Impurity / Gain Permutation SHAP
yanh daha guivenli tercih edilen
MUSTERI_NO | KKB_SKOR | KKB_SKOR |
GELIR GECIKME_SAY [ ] GECIKME_SAY ]
SUBE_KODU ] GELIR | GELIR |
KKB_SKOR SUBE_KODU [ | SUBE_KODU [ ]
GECIKME_SAY MUSTERI_NO [ | MUSTERI_NO [ ]

Soldaki siralama, yiiksek kardinaliteli ve stirekli degiskenleri sistematik olarak yukari tasir.

Temsili 6rnek; MUSTERI_NO gercek bir sinyal tasimadigi halde ilk sirada gériintiyor.

Sekil 9. Onem 6lclistinii degistirmek, siralamanin tamamini degistirebilir.

Yanlilik nereden geliyor?

Impurity tabanli 6nem (RF'in feature importances 'l) ve XGBoost'un gain metrigi, ayni kusuru paylasir: béliinme firsati cok
olan degisken daha cok kazang biriktirir. Cok seviyeli kategorik ve stirekli degiskenler, tesadiifen iyi bir esik bulma sansina ikili
degiskenlerden daha fazla sahiptir. Random Forest'ta etki daha blyUktir clinkii agaclar derindir ve her boliinme toplama katki

yapar.

Ne kullanmali?

- SHAP — ikisinde de TreeSHAP ile hizli ve tutarlidir; hem siralama hem yon verir. Varsayilan tercih budur.
- Permutation importance — model-agnostiktir ve OOT diliminde hesaplandiginda gercekten anlamlidir. Korelasyonlu degisken
gruplarinda dikkatli ol: iki degisken de birbirini telafi ederse ikisi de 6nemsiz goriindir.

- Impurity / gain — yalniz hizli bir 6n bakis icin. Degisken eleme kararini buna dayandirma.

Kredi riskinde pratik sonug

Random Forest'l “ucuz degisken eleme araci” olarak kullanmak yaygin bir aliskanlktir ve fena bir fikir degildir — fakat varsayilan
importance ile yapilirsa sube kodu, misteri numarasi, tarih tiirevleri gibi yliksek kardinaliteli alanlari yukari tasir, gercek sinyalleri

asagl iter. Ayni isi permutation veya SHAP ile yaptiginda liste belirgin bicimde degisir.
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13 Stabilite ve model riski

Kredi riskinde model bir kez secilip bitmez; iki yil boyunca izlenir, savunulur ve denetlenir. Secim kriterine bu ufku da
katmak gerekir.

Donemler gectikce ayrim giiciiniin seyri

dar ayarlanmis boosting

O daha hizh yaslanir
0,45 -
RF daha diiz bir egim izler °
0,40
Gelistirme 00T-1 OO0T-2 OO0T-3 00T-4
. Random Forest . XGBoost
Sekil 10. Temsili seyir: yliksek baslangi¢, daha dik yaslanma anlamina gelebilir.

Boyut Random Forest XGBoost
Monotonluk kisit Var (sklearn 1.4+), gbrece yeni Var, olgun
Etkilesim kisit Yok Var
SHAP destegi TreeSHAP — agaclar derin, hesap agir TreeSHAP — hizli
Skor stabilitesi Yiiksek — ortalama ani sigrama tiretmez Ayara duyarh
Tekrarlanabilirlik Seed +n_jobs sabitlenmeli Seed+n_jobs +tree method sabitlenmeli
Denetime anlatma “Agaclarin oyu” — kolay “Ardisik diizeltmelerin toplami” — daha zor
Ekip asinaligi Cok yaygin Cok yaygin

OOB skoru OOT degildir

Random Forest'in en sevilen 6zelliklerinden biri, bedava gelen out-of-bag tahminidir. Kredi riskinde bu bir tuzaktir: OOB, ayni
zaman diliminden rastgele ayrilmis gézlemleri kullanir. Portféy kaymasini, kampanya etkisini ve makro degisimi 6lgmez. OOB'yi hizli
bir saglik kontrolii olarak kullan; karari her zaman zaman bazli OOT penceresiyle ver.

Denetim tarafinin sorusu

Bagimsiz validasyon biriminin ilk soracagi sey model adi degil, “ayni sonucu yeniden iiretebiliyor musunuz?” olacaktir. ikisinde de

seed'i, stirlimii, veri kesitini ve parametreleri kilitle. is parcacigi sayisi bile sonucu az miktarda degistirebilir; kritik modelde bunu da
sabitle ve test et.
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1 Python: ayni problem, iki model

Ayni veri, ayni bolme, ayni metrik. Degisen yalniz modelin ayar felsefesi.

#ommme - ORTAK KURULUM ----------

neg, pos = (y tr == 0).sum(), (y tr == 1).sum()

spw = neg / max(pos, 1)

cat cols = ["SUBE", "MESLEK", "IL", "URUN", "KANAL"]

3 cosocoomoc RANDOM FOREST ----------
# sklearn native kategorik desteklemez: WOE veya gruplanmis kod ver.
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

X tr rf = woe transform(X tr, cat cols, fit=True) # yalniz train'de fit!
X va rf = woe transform(X va, cat cols, fit=False)

rf = RandomForestClassifier(

n_estimators=500, # egri dizlesene kadar; fazlasi zarar vermez
max_depth=None, # derin agac istenir — ortalama frenler
min_samples leaf=200, # varsayilan 1 kredi riski igin felaket

max_ features="sqrt", # bolunme BASINA aday sayisi

bootstrap=True, max samples=0.8,
class _weight="balanced subsample",
oob _score=True, # bedava saglik kontroli (00T degil!)
random state=42, n_ jobs=8
)
rf.fit(X tr rf, y tr)
# erken durdurma YOK — agagc sayisi silireye gore secilir

B XGBoost ----------
from xgboost import XGBClassifier

X_tr x = X_tr.copy(); X va_x = X_va.copy()

for ¢ in cat cols: # native kategorik ig¢in category dtype sart
X tr x[c] = X tr x[c].astype("category")
X va x[c] = X va x[c]l.astype(X tr x[c].dtype)

xgb = XGBClassifier(
objective="binary:logistic", eval metric="auc", tree_method="hist",
enable categorical=True, max cat to onehot=8,
n_estimators=4000, learning rate=0.03, max depth=4,
min child weight=10, gamma=0.1, reg lambda=5.0,
subsample=0.8, colsample bytree=0.8, scale pos weight=spw,
early stopping rounds=100, # RF'te karsiligi olmayan zorunluluk
random state=42, n jobs=8
)

xgb.fit(X tr x, y tr, eval set=[(X va x, y va)], verbose=False)

Koddaki li¢ bilingli tercih
RF'e WOE, XGBoost'a ham kategorik verildi. Bu bir haksizlik degil, her modelin kendi en iyi haliyle calistirlmasidir. Adil
karsilastirma icin ikisini de ayni iki kolda (ham / WOE) denemek gerekir — 15. boltim.

RF'te max_depth=None, XGBoost'ta 4. Bu sayilari esitlemek en yaygin hatadir.

RF'te oob_score acitk ama karar icin kullanilmiyor. OOB hizli bir saglik gostergesidir; model karari zaman bazli OOT ile verilir.
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15 Adil karsilastirma protokolii

Model karsilastirmalarinin cogu, karsilastirma degil ayar farki 6l¢climiidiir. Asagidaki sira bunu engeller.

Karsilastirmayi gecersiz kilan adimi atlamamak icin

Veriyi sabitle On islemeyi ayir Esit arama buitcesi Durdurmayi hizala Coklu seed & OOT Dort bashkta rapor
ayni split ham / WOE bagimsiz tuning ayni validation 5x2 ayrim-kalib-stab-stire

Bir adim atlanirsa 6lctiigiin sey model farki degil, ayar farkidir.

Sekil 11. Her adim, bir 6nceki adimin ¢iktisini sabitleyerek ilerler.

1. Veriyi sabitle. Ayni train / validation / OOT bélmesi, ayni misteri bazli split, ayni bad tanimi. Bélme farki, model farkindan
biydktar.

2. On islemeyi ayir. Kategorikleri iki kolda dene: (a) ham — yalniz XGBoost native destekler; (b) WOE ile kodlanmis — ikisi de ayni
girdiyi gorar. Karar icin asil anlamh kol ikincisidir.

3. Her modele esit arama biitcesi ver. RF'in 3 parametresi var diye ona daha az deneme vermek adil gériiniir ama degildir; ayni
sayida deneme, ayni arama yontemi.

4. Durdurmayi hizala. XGBoost erken durdurmayi validation setinde yapar; RF'te agac sayisi egri diizlesene kadar artirilir. OOT
hicbirinde durdurma icin kullanilmaz.

5. Coklu seed ve ¢oklu OOT ile tekrarla. En az 5 seed, en az 2 dénem.

6. Dort baslikta raporla: ayrim, kalibrasyon, stabilite, stire. Tek metrikli karsilastirma karar icin yetersizdir.

import numpy as np, pandas as pd
from sklearn.metrics import roc auc score, average precision score, brier score loss

def degerlendir(model, X, y, kind):

p = model.predict proba(X)[:, 1]

auc = roc_auc_score(y, p)

return {
"model": kind,
"gini": 2 * auc - 1,
"pr auc": average precision score(y, p),
"brier": brier score loss(y, p), # kalibrasyonu da ol¢
"topl capture": y[p >= np.quantile(p, 0.99)].mean() / y.mean()

}
sonuc = []
for seed in [42, 7, 2024, 101, 555]: # seed varyansini 6l¢
for oot in oot pencereleri: # en az iki farkli donem
for ad, kur in kurucular.items(): # {"rf": fn, "xgb": fn}
m = kur(seed) # her biri KENDI aramasiyla ayarlanmis

m.fit(*egitim verisi)

r = degerlendir(m, *oot, ad)
r["seed"], r["oot"] = seed, oot.ad
sonuc.append(r)

df = pd.DataFrame(sonuc)

ozet = df.groupby("model")["gini"].agg(["median", "std", "min", "max"])
# Karar kurali: medyan farki, seed std'sinin ~2 katindan kiigikse "fark yok" say.
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1« Hangisini ne zaman se¢cmeli?

Performans yakinsa karar, verinin ve ortamin 6zelliklerine gore verilir.

Veriden ve kisitlardan baslayan secim akisi

Tabular kredi riski verisi

hayir
Avar, validasyon ve izleme disiplini oturmus mu? Random Forest

evet
evet

Veri kiiglik mi (< 50 bin) veya etiket cok glrdiltilt mi? Random Forest
hayir
evet
Skorlama gecikmesi veya model boyutu kritik mi? XGBoost
hayir
evet
Her puanlik Gini'nin is degeri yliksek mi? XGBoost
hayir

ikisini de kur, bakim yiikiine gore se¢

Akis bir kural degil, baslangi¢ noktasidir; nihai karar 15. béltimdeki protokolle verilir.

Sekil 12. Secim, performanstan énce ortamla ilgilidir.

Durum ilk deneme Neden

Hizli baseline, birkag glinde sonug Random Forest Varsayilanlar glivenli; ayar aramadan makul bir taban verir.
Sampiyon model, ayrim giicii kritik XGBoost Tavani daha ytiiksek; disiplin varsa farki toplayabilirsin.
Kiiciik veri (< 50 bin) veya cok diisiik bad orani Random Forest Boosting bu rejimde gurtltlyu kolayca ezberler.

Gercek zamanli basvuru motoru XGBoost Sig agaclar; model kiiclk, skorlama ucuz.

Degisken eleme / kesif agamasi Random Forest Hizl, paralel ve ayar hatasina dayanikli — ama SHAP ile oku.
Model riski onayi agr, kisit gerekiyor XGBoost Monotonluk ve etkilesim kisitlari daha olgun.

Degiskenler zaten WOE'ye cevrilmis skorkart hatt Fark kiicultr On isleme isin bir kismini Gistlenir; siire ve asinalik belirler.

Pratik oneri

Random Forest'i sampiyon degil, referans olarak kur. Her yeni modelde ilk glin bir RF egit ve Gini'sini not et: XGBoost'un Urettigi
fark bu referansin izerinde anlamli bicimde durmuyorsa, ya ayar eksiktir ya da veride o kadar sinyal yoktur. Bu tek aliskanlk, hem
asiri ayarlanmis modelleri hem de bosa harcanan haftalari erken yakalar.
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7 Yaygin tuzaklar

Karsilastirmayi ya da modeli sessizce bozan hatalar.

Tuzak

RF'te min_samples_leaf'i

varsayilanda birakmak

XGBoost'a RF derinlik sezgisini tasimak

RF'e erken durdurma aramak

Ayni parametreleri ikisine kopyalamak

OOB'yi OOT sanmak

Varsayilan importance ile degisken

elemek

Yiiksek kardinaliteyi RF'e one-hot vermek

WOE'yi tiim veride hesaplamak

OOT'yi erken durdurmada kullanmak

Ciktiy1 PD sanmak

Tek seed ile karar vermek

Suramii kilitlememek

Hepsinin ortak paydasi

Ne olur?

Nadir bad sinifinda tek gozlemlik yapraklar;
skor dagilimi disli cikar.

Derin agac + cok tur = gelistirmede mikemmel,

OOT'de cokis.

Bosa harcanan zaman; egri zaten diismez.
Olcekler farkli oldugu icin ayar degil, sans
olcalir.

Zaman kaymasini gérmezsin; performans
iyimser cikar.

Yuksek kardinaliteli alanlar yukari, gercek sinyal

asagl iner.

Aday havuzu siser, glicli degiskenler secilemez.

Sessiz hedef sizintisi; validasyon iyimser cikar.

ikisinde de ayni hata; performans iyimser.

Sinif agirhg verildiyse mutlak seviye
anlamsizdir.

Guralta, bulgu sanilir.

Varsayilan degisikligi modeli sessizce oynatir.

BCDATAWORKS

Dogrusu

Blyik portfoyde 100-1000 araligini
dene.

max_depth 3-6, erken durdurma
zorunlu.

Agac sayisini egri diizlesene kadar artir,
sonra slreye bak.

Her modele esit biitceyle bagimsiz
arama.

QOB saglik kontrolti, karar zaman bazli
OOT ile.

SHAP veya OOT'de permutation
importance.

WOE uygula veya is anlamina gore
grupla.

Yalniz train diliminde, fold icinde yeniden
Uret.

Ayri validation; OOT yalniz bir kez ol¢lir.

Ayri dilimde kalibrasyon katmani 6gren
ve dogrula.

Coklu seed ve coklu OOT ile medyan + std
raporla.

Strimi ve seed'i model dokiimanina yaz,
ortami sabitle.

Listedeki hatalarin hicbiri model hatasi degildir. ikisi de kendilerinden isteneni yapar; sorun ne istedigimizi yanhs ifade

etmemizden cikar.
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Hizl1 referans karti

Tek sayfada iki model.

Random Forest XGBoost

Topluluk mantigi Bagging — paralel, bagimsiz Boosting — ardisik, bagimli

Hedefledigi hata Varyans Yanlilik

Agac sekli Derin, tam blyimus Sig (derinlik 3-6)

Agac sayisi n_estimators = 300-1000 (fazlasi zararsiz) n_estimators = Gst sinir + erken durdurma
Yaprak alt siniri min samples leaf = 100-1000 min_child weight=5-20

Kolon 6rnekleme max_features = "sqrt" (b6liinme basina) colsample bytree=0,7-0,9

Ogrenme orani Yok learning_ rate =0,02-0,05

L2 / béliinme cezasi Yok reg_lambda, gamma

Kategorik On isleme sart (WOE / gruplama) enable categorical

Sinif dengesizligi class weight scale pos weight

Egitim hizi Paralellikte giicla Toplam iste verimli

Tahmin hiz1 / boyut Yavas, model buylik Hizl, model kiictik

Ezberleme riski Dusuk Yuksek — ayara bagh

Varsayilan giivenligi Yiiksek Dustik

Ayar yiikii Dusiik — 2-3 diigme Yuksek — 8-10 diigme

ilk tercih oldugu yer Baseline, kesif, kiiclik/glraltilu veri Sampiyon model, distik gecikme, biiyik veri

Tek ciimlelik 6zet

Random Forest glivenligi ve duisiik bakim maliyetini, XGBoost ayni veriden ¢ikarilabilecek son birkag Gini puanini satin aldigin

yerdir. Kredi riski hattinda ikisi de kabul edilebilir bir modeldir; farki yaratan model degil, validasyon tasarimi, kalibrasyon ve
izleme disiplinidir.
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1e Kaynaklar

Resmi dokiimantasyon ve yontemleri tanitan 6zgiin makaleler.

scikit-learn — Ensemble methods, RandomForestClassifier
scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html

XGBoost Documentation — Parameters, Tree Methods, Categorical Data
xgboost.readthedocs.io/en/stable/

Breiman — Random Forests (Machine Learning, 2001)
Bagging + rastgele degisken alt kiimesinin tanitildigi makale

Chen & Guestrin — XGBoost: A Scalable Tree Boosting System (KDD 2016)
arxiv.org/abs/1603.02754

Strobl et al. — Bias in random forest variable importance measures (BMC Bioinformatics, 2007)
Impurity tabanli Gnem yanliliginin kaynagi

Niculescu-Mizil & Caruana — Predicting Good Probabilities with Supervised Learning (ICML 2005)
Agac topluluklarinin kalibrasyon davranisi

Grinsztajn et al. — Why do tree-based models still outperform deep learning on tabular data? (NeurlPS 2022)
Tabular veride agac topluluklarinin konumu

BCDataWorks Calisma Notlari N2 03 — XGBoost - LightGBM - CatBoost
Boosting kiittiphaneleri arasindaki tasarim farklari

Kapsam notu

Bu dokiiman tabular ikili siniflandirma ve kredi riski baglamina odaklanir. Siralama (ranking), cok sinifli, sagkalim, zaman serisi ve
dagitik egitim senaryolarinda iki modelin géreli konumu degisebilir. Random Forest tarafinda anlatim scikit-learn uygulamasini esas
alir; ranger veya H20 gibi uygulamalar kategorik degiskenleri native olarak isleyebilir ve buradaki bazi kisitlar onlarda gecerli
degildir.

Son s6z

Model secimi, bir kredi riski modelinin basarisini belirleyen ilk on faktérden biri bile degildir. Hedef tanimi, validasyon tasarimi,
degisken kalitesi, kalibrasyon ve izleme; ikisi arasindaki farkin kat kat tizerinde etki tasir. Bu dokiimanin amaci secimi hizlica ve
gerekeeli bicimde kapatip asil ise donmektir.

BCDataWorks Calisma Notlari N2 04 - Agustos 2026
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