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GRADIENT BOOSTING UYGULAMA REHBERI

XGBoost
Hiperparametreleri

Sezgisel aciklamalar, gorsel rehber, kredi riski icin baglangi¢
araliklari ve adim adim tuning stratejisi.

- Parametre sezgisi - Kredi riski ayarlari - Tuning stratejisi
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Bu dokiiman ne anlattyor?

Amac, parametrelerin yalnizca ne yaptigini degil; birbirleriyle nasil etkilestigini ve hangi problem
belirtisinde hangi digmenin cevrilmesi gerektigini kurmaktir. Rehber boyunca her bolim bir soru-
belirti-eylem zinciri olarak okunabilir.

Tek ciimlelik zihinsel model

max_depth ne 6grenebilecegdini, gamma / min_child_weight neyin 6grenilmeye deger oldugunu,
learning_rate ne kadar hizli 6grenecedini, diizenlilestirme ve 6rnekleme ise 6grendigine ne kadar
glivenecegini belirler.

icindekiler
Once bliyiik resim: XGBoost hangi problemi ¢cézer?
En 6nemli parametreler — tek sayfalik 6zet
Model kapasitesi: max_depth, max_leaves, grow_policy
Bdlinme kapilari: min_child_weight ve gamma
Ogrenme dinamigi: learning_rate, n_estimators, early stopping
Rastgelelik: subsample ve colsample ailesi
Duizenlilestirme: reg_lambda ve reg_alpha
Sinif dengesizligi: scale_pos_weight ve max_delta_step
Gorev tanimi: objective ve eval_metric
Hiz ve donanim: tree_method, device, max_bin, n_jobs
ileri parametreler: constraints, categorical ve DART
Kredi riski icin baslangi¢ araliklar
Kredi riskinde validasyon tasarimi
Adim adim tuning sureci
Python uygulamasi
Ayrim glicl: KS, gains ve lift
Kalibrasyon ve PD
Stabilite ve izleme
Yonetisim ve aciklanabilirlik
Yaygin hatalar ve hizli teshis tablosu

Hizli karar karti ve kaynaklar

Okuma onerisi

ilk kez 6greniyorsan sirasiyla ilerle. Halihazirda model kuruyorsan énce 2, 12, 13 ve 14. bélimleri oku; sonra
gozlemledigin performans belirtisine gore ilgili parametre bolimine don.

Rehber, 1 Agustos 2026 tarihinde yayimda olan XGBoost 3.3.0 kararl dokiimantasyonu temel alinarak
hazirlanmistir. Parametre isimleri scikit-learn araylziindeki XGBClassifier kullanimina gore verilmistir.
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Once biiyiik resim

XGBoost, her turda 6nceki modelin hatalarini azaltacak yeni bir karar agaci ekleyen gradient

boosting yontemidir. Bir XGBoost modeli tek bir buyik agac deqil, bircok kiicik agacin toplamidir.

Tahmin(x) = temel skor + n - [ Agac.(x) + Adac.(x) + .. + Adac.(x) 1]
n = learning_rate, M = n_estimators (boosting turu sayisi)
Hiperparametreleri islevierine gére alti gruba ayirmak
Agac yapisi Rastgelelik
max_depth - max_leaves subsample - colsample_x*

grow_policy

Splitizinleri XGBOO% Ceza
N
gamma - min_child_weight reg_lambda - reg_alpha
Adim blytikliga Gorev
learning_rate - n_estimators objective - eval_metric

Sekil 1. XGBoost hiperparametrelerinin islevsel zihinsel haritasi.

Gruplarin islevi

Adac yapisi: modelin ne kadar karmasik etkilesimler kurabilecedini belirler.

Split izinleri: bir dalin gercekten acilmaya deger olup olmadigini sinar.

Adim buyukligu: her yeni agacin toplama ne kadar katki yapacagini ve kag tur yapilacagini kontrol eder.
Rastgelelik: veri ve degisken 6rneklemesiyle varyansi azaltir.

Ceza: yaprak skorlarini duzenlilestirir.

Gorev: neyin optimize edildigini ve neyin izlendigini tanimlar.

En 6nemli ayrim: objective ile eval_metric
objective egitim kaybini belirler. eval_metric ise dogrulama performansini dlcer ve early stopping kararini
yonlendirebilir. AUC ile izlemek, modelin dogrudan AUC kaybini optimize ettigi anlamina gelmez.

Hiperparametre ne degildir?

Modelin egitim sirasinda 6grendigi split esikleri ve yaprak skorlari parametredir. max_depth veya
learning_rate ise egitimden once secilen hiperparametredir.
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o2 Enonemli parametreler

Tek sayfalik 6zet: ne kontrol eder, arttiginda ne olur, nereden baslanir.

Parametre

learning_rate

n_estimators

max_depth

min_child_weight

gamma

subsample

colsample_bytree

reg_lambda

reg_alpha

scale_pos_weight
tree_method

max_bin

Kontrol ettigi sey

Yeni agacin katki payi

Boosting turu / agac
sayisl

Adac derinligi
Cocuk digim icin
minimum Hessian

Split icin minimum
kayip azalmasi

Her turda kullanilan
satir orani

Her agacta kullanilan
kolon orani

L2 yaprak cezasi

L1 yaprak cezasi

Pozitif sinifin agirhig

Adac kurma algoritmasi

Histogram ¢6zunurligu

Baslangic degerleri evrensel degildir

Artinca / azalinca

Azalirsa daha ¢ok agag gerekir;

genelleme iyilesebilir

Artarsa kapasite artar; early stopping ile

seg

Artarsa etkilesim kapasitesi ve overfit

riski artar

Artarsa kicuk ve kararsiz yapraklar

engellenir

Artarsa disuk kazancl splitler

engellenir

Azalirsa rastgelelik artar; cok diserse

underfit

Degisken bagimiihgini ve korelasyon

etkisini azaltabilir

Yaprak skorlarini yumusatir

Klclk yaprak skorlarini sifira

yaklastirabilir

Nadir bad sinifinin etkisini yikseltir
hist genellikle hizli ve dl¢eklenebilir

Artarsa split hassasiyeti ve maliyet artar

BC

Baslangic

0,01-0,10

500 -5000

1-50+

06-1,0

0,5-10

0,1-100

0-10

negatif / pozitif
hist

128 / 256 [/ 512

Veri boyutu, bad orani, degisken sayisi, 6rnek agirliklari ve validasyon tasarimi ayni degerin etkisini tamamen
degistirebilir. Bu araliklar bir arama alani kurmak igindir; nihai karar OOT performansiyla verilmelidir.
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o3 Model kapasitesi

max_depth, max_leaves ve grow_policy modelin 6grenebilecegi etkilesimlerin karmasikligini belirler.

Derinlik arttikca agac daha ince segmentler olusturabilir

max_depth =1 max_depth = 2 max_depth = 3
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2 yaprak - yalniz ana etk 4 yaprak - ikili etkilesim 8 yaprak - tiglii etkilegim

QO spiit dugumi B vaprak (skor dretir)

Sekil 2. max_depth arttikca yaprak sayisi ve yakalanabilen etkilesim derecesi artar.

max_depth

Bir agacin kokten yapraga ulasabilecegi maksimum split sayisini sinirlar. Derinlik arttikgca model, 6rnegin
"ylksek limit dolulugu + diistik KKB skoru + son ay nakit ¢cekim artisi” gibi daha ylksek dereceli etkilesimleri
yakalayabilir. Buna karsilik yapraklar ktcullr; gurilti 6grenme ve bellek tiketimi artar.

Kredi riski sezgisi

max_depth=3 yaklasik olarak U¢ asamali karar etkilesimlerine izin verir. Bu matematiksel olarak yalnizca u¢
degisken demek degildir; ayni degisken bir dal boyunca birden fazla kez split edilebilir.

grow_policy ve max_leaves

Ayar Davranis Ne zaman diisundltr?

grow_policy = "depthwise" Koke yakin digimleri katman katman buydatdr. Kontrolll, dengeli ve kolay
Varsayilandir. yonetilen agaglar.

grow_policy = "lossguide" En ylksek kayip azalmasini saglayan digimi Cok sayida degisken ve seyrek
once buyutur. etkilesimde; max_leaves ile birlikte.

max_leaves Toplam yaprak sayisini sinirlar. 0 — sinir yoktur. lossguide kullaniminda kapasiteyi

dogrudan kontrol etmek igin.

Pratik tercih sirasi
Klasik kredi riski tabular verisinde 6nce depthwise + max_depth = 3-5 ile baslamak; daha sonra lossguide +
max_leaves alternatifini ayni validasyon tasarimiyla karsilastirmak daha gtivenli bir siradir.
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0s Boliinme kapilari

gamma ve min_child_weight ikisi de agaci muhafazakarlastirir; fakat ayni seyi yapmaz. Bir split hem
yeterli kazang¢ Uretmeli hem de yeterli istatistik tasityan cocuklar olusturmalidir.

Bir aday split iki kapidan da ge¢mek zorundadir

Split acilir

1- Kazang kapisi 2 - istatistik kapisi

gain > gamma Sh 2 min_child_weight —_

----- Yaprak kalir

Sekil 3. Kazang kapisi (gamma) ve istatistik kapisi (min_child_weight).

gamma (min_split_loss)

Aday splitin kabul edilmesi icin gereken minimum kayip azalmasidir. gamma yukseldik¢e kii¢uk iyilestirmeler
reddedilir. Gurlltala degiskenlerde veya egitim—-validasyon farki yliksekse faydalidir.

min_child_weight

Bir cocuk dugimde bulunmasi gereken minimum Hessian toplamidir. Siniflandirmada bunu dogrudan
“minimum g&zlem sayisi” olarak okumak dogru degildir; gozlem agirliklari ve tahmin olasiliklari Hessiani
etkiler. Deger yukseldik¢e kiiclk ve istatistiksel olarak zayif yapraklar olusmaz.

Belirti Once denenecek ayar Neden

Train cok iyi, OOT zayif min_child_weight artir; gamma artir Kiguk ve marjinal splitleri sinirlar.

Model belirgin bicimde underfit min_child_weight azalt; gamma azalt Daha fazla split ve kiiglik segmentlere
izin verir.

Cok nadir segmentlerde asiri skor min_child_weight artir Az destekli yapraklari engeller.

Agaclarda ¢ok sayida diisiik gain gamma artir Dusuk katkili dallari keser.

split

ikisi arasindaki fark tek ciimlede

gamma splitin ne kadar iyi oldugunu sorgular; min_child_weight ise splitin ne kadar veriye dayandigini.
Yuksek gamma, kazanci zayif ama kalabalik splitleri de reddeder; ylksek min_child_weight, kazanci yuksek
goriinen ama yalnizca birka¢ gozleme dayanan splitleri reddeder. Overfit belirtisinde ikisini birlikte degil,
sirayla dene ki hangisinin etkili oldugunu goérebilesin.

Agirhik kullantyorsan dikkat

sample_weight verildiginde min_child_weight'in 6lcedi degisir. Agirliklari 10 kat buyUtlirsen ayni
min_child_weight degeri fiilen 10 kat gevser. Agirlik semasini degistirdiginde bu parametreyi yeniden ara.
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os OBrenme dinamigi

learning_rate, n_estimators ve early_stopping_rounds ayri ayri degil, tek bir sistem olarak
disundlmelidir.

Kucuk learning_rate daha yavas ilerler ve daha fazla tur ister

Okuma

Biyik eta hizli diser,
erken dibe vurur ve

sonra yiikselmeye baslar.

Kiiclik eta daha ge¢ ama
daha dusiik bir minimuma
ulasir — karsilg stiredir.

eta=0,10 Nokta = early stopping'in
' eta = 0,03
sectigi tur.

Sekil 4. Temsili dogrulama kaybi egrileri; noktalar early stopping ile secilen turu gdsterir.

learning_rate (eta)

Her yeni agacin tahmine eklenen katkisini ki¢ultlr. BlyUk degerler hizli 6grenir; fakat optimumu asabilir ve
erken overfit olabilir. Kliclik degerler daha ince adimlar atar; buna karsilik daha fazla agac¢ ve egitim suresi
ister.

n_estimators ve early_stopping_rounds

n_estimators, scikit-learn araytziindeki boosting turu sayisidir; native xgb.train tarafindaki karsihgi
num_boost_round kavramidir. Tek basina ylksek olmasi sorun degildir; early stopping varsa bir ist sinir olarak
distnulebilir. early_stopping_rounds ise dogrulama metrigi belirtilen tur boyunca iyilesmezse egitimi durdurur.
XGBClassifier veri bolmeyi kendi yapmaz; fit sirasinda eval_set verilmelidir.

Glivenli recete

n_estimators degerini yliksek (6r. 3000-5000), learning_rate degerini diislik/orta (6r. 0,02-0,08),
early_stopping_rounds degerini 50-200 arasinda baslat. En iyi turu validation tGzerinde bul; sonra OOT
Uzerinde bir kez degerlendir.

CV uyarisi

CV ile yapi parametrelerini se¢; ardindan modeli ayri bir validation setinde early stopping ile yeniden egit.
Boylece her foldun farkli agag sayisi segcmesiyle olusan karmasayi azaltirsin. Nihai OOT/test seti early
stopping icin kullaniimamalidir.

learning_rate ile en iyi tur sayisi yaklasik ters orantilidir: eta'yi yariya indirirsen gereken tur sayisi kabaca iki

katina cikar. Bu ylizden eta'yi distirmek “bedava kalite” degildir; egitim suresi, model dosyasi boyutu ve
skorlama gecikmesi de artar. Karari yalniz Gini ile degil, siire — performans edrisiyle ver.
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os Rastgelelik

Satir ve kolon drneklemesi, tek tek agaclari biraz zayiflatip toplulugun genellemesini gl¢lendirebilir.

subsample satirlari, colsample parametreleri degiskenleri 6rnekler

Tim veri subsample = 0,6 colsample_bytree = 0,5

subsample = 1,0 - colsample = 1,0 satirlarin %60't Grneklenir kolonlarin %50'si drneklenir
L rr HEEEnEmEms il . [ |
L il Bl [ |
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degiskenler degiskenler degiskenler
. Bu agacta kullanilir Bu turda disarida

Sekil 5. Ayni veri matrisinde satir ve kolon érneklemenin etkisi.

subsample

Her boosting turunda egitim satirlarinin ne kadarinin kullanilacagini belirtir. 0,8 degeri, her yeni agag icin
satirlarin yaklasik yiizde 80'inin 6rneklenmesi demektir. Cok diistik deger, 6zellikle kiiguk veri setinde bilgi
kaybi ve kararsizlik yaratabilir.

colsample ailesi

Parametre Ornekleme zamani Sezgisel kullanim

colsample_bytree Her yeni adacta bir kez En yaygin kolon 6rnekleme parametresi.
colsample_bylevel Her yeni derinlik seviyesinde Ayni seviyedeki split adaylarini sinirlar.
colsample_bynode Her split digiminde En yuUksek rastgelelik; exact yonteminde

desteklenmez.

Oranlar kiimiilatif calisabilir

64 degiskenli bir veride U¢ colsample parametresinin de 0,5 olmasi, tek bir splitte aday havuzunu yaklasik 8
degiskene kadar indirebilir. Uciinii birden diisiirmeden énce etkisini ayri ayri 8l¢.

Korelasyonlu bankacilik verisi

Ayni davranisi farkli pencerelerle dl¢cen ¢cok sayida degisken varsa colsample_bytree = 0,6-0,9 araligl,
modelin strekli ayni gliclli degisken ailesine yaslanmasini azaltabilir.

bcdataworks.com
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o7 Diizenlilegtirme

reg_lambda ve reg_alpha, agac yapisindan ¢cok yaprak skorlarinin bliyukliglinu kontrol eder.

L2 yaprak skorlarini yumusatir; L1 kiiglik katkilari sifira yaklastirir

yaprak skoru

:____: Cezasiz . reg_lambda (L2) reg_alpha (L1) — y6 sifirlanir

Sekil 6. Temsili gésterim, gercek etki veri ve objective'e gére degisir.

reg_lambda (L2)

Yaprak agirliklarina karesel ceza uygular. Deger yukseldikge ug yaprak skorlari yumusar, model daha
muhafazakar olur. Genellikle sifirdan blyUk bir baslangic dederi uygundur; varsayilan 1'dir.

reg_alpha (L1)
Mutlak deger temelli ceza uygular. Kliglik yaprak katkilarini sifira yaklastirabildigi icin daha seyrek bir model
etkisi yaratabilir. Cok sayida gurultili degisken varsa denenebilir.

Durum reg_lambda reg_alpha

Skorlar asir1 uclara gidiyor Once artir Gerekirse hafif artir
Cok sayida kucuk katkili yaprak Artirilabilir Ozellikle artir
Model underfit Azalt Azalt

Degisken sayisi yliksek ve giiriiltiili Orta / yuksek Log oOlcekte ara

Arama olcegi
L1ve L2 igin lineer 6-1-2 aramasi yerine logaritmik araliklar daha faydahdir: @ - 0,61 - 0,1 - 1 - 10 -
100 gibi.

bcdataworks.com
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os Simif dengesizligi

scale_pos_weight modelin pozitif sinifa verdigi egitim agirhgini degistirir; karar esigini degistirmekle
ayni sey degildir.

Negatif / pozitif orani scale_pos_weight icin baslangi¢ adayidir

Ham 6rnek sayisi Etkin egitim agirhg:

0
scale_pos_weight = 1 (varsayilan) / 2% scale_pos_weight = 49 = 98.000 / 2.000

toplam agrlik: 100.000 toplam agirlik: 196.000

I

. Good (negatif) a Bad (pozitif)

Sekil 7. 98.000 good / 2.000 bad érneginde baslangi¢ aday: 49'dur.

scale_pos_weight

Resmi dokiimantasyonun tipik baslangi¢ 6nerisi, negatif 6rnek agirliklari toplaminin pozitif 6rnek agirliklar
toplamina oranidir. Bu deger kesin optimum dedgildir; 0,5%, 1% ve 2% cevresinde is metrigiyle test edilebilir.

max_delta_step

Her yaprak guncellemesinin maksimum adimini sinirlar. Varsayilan O, yani sinir yoktur. Asiri dengesiz lojistik
siniflandirmada 1-10 araligi giincellemeleri daha kontrolll hale getirebilir.

Siralama ile olasilik ayni hedef degildir

scale_pos_weight; AUC, recall veya top capture performansini iyilestirebilir. Fakat predict_proba ciktilarinin
PD kalibrasyonunu bozabilir. PD kullanilacaksa calibration curve, Brier score ve donem/segment
kalibrasyonu ayrica incelenmelidir.

is hedefi Onerilen yaklasim

Bad yakalama / siralama scale_pos_weight dene; AUC-PR, top capture, KS ve maliyet metrigiyle seg.

Dogru PD olasiligi Asiri yeniden agirliklandirmadan kagin veya sonradan kalibrasyon uygula;
logloss / Brier izle.

Operasyonel karar Model skoru ile karar esigini maliyet matrisi Gzerinden birlikte optimize et.

bcdataworks.com 10
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0o (Orev tanimi

objective modelin optimize ettigi kaybi; eval_metric ise editim sirasinda izlenen dlcimu belirler.

Kullanim objective Onerilen eval_metric
ikili kredi riski binary:logistic auc, aucpr, logloss
Cok sinifl risk segmenti multi:softprob mlogloss, merror
Surekli hedef / LGD reg:squarederror rmse, mae

Sayim / olay adedi count:poisson poisson-nloglik
Sagkalim / time-to-default survival:cox, survival:aft cox-nloglik, aft-nloglik

Kredi riskinde metrik secimi

® AUC / Gini: Siralama gticlinii Olcer. Gini = 2 x AUC - 1.

® AUC-PR: Bad orani ¢cok diisiik oldugunda pozitif sinif performansina daha duyarlidir.
® Logloss: Tahmin olasiliklarinin dogrulugunu cezalandirir; kalibrasyona daha duyarldir.

® KS: Risk dagilimlarini ayirma gtictint gosterir; XGBoost icinde standart built-in early-stop metrigi degildir,
Ozel metrik yazilabilir.

® Top capture / lift: Operasyonel kapasite ve tahsilat/6nlem havuzu icin is agisindan ¢ok degerlidir.

Bad orani %2 iken iki model ROC'ta benzer, PR'da ayrisir

ROC egrisi Precision-Recall egrisi

Yakalama oran

iki egri neredeyse Ust Uste

Yanlig alarm orani Yakalama (recall)

= Model A— AUC 0,79 - PR-AUC 0,21
= = = Model B— AUC 0.78 - PR-AUC 0.12

Sekil 8. Nadir pozitif sinifta AUC-PR, AUC-ROCun gizledigi farki gérdndir kilar.

Early stopping ayrintisi

Birden ¢cok eval_metric verirsen early stopping davranisini kullandigin APl ve metrik sirasina gore kontrol et.
Native APl'de son metrik ve son eval seti kullanilir; scikit-learn tarafinda acik callback ile metric_name ve
data_name belirtmek en seffaf yontemdir.

base_score

Baslangig¢ tahminini / intercepti temsil eder. XGBoost 3.1.0 ve sonrasinda segili objective'lerde otomatik tahmin
edilir. Yeterli boosting turu varsa genellikle bir tuning onceligi degildir.
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10 Hiz ve donanim

Bu parametreler cogunlukla model mantigindan ¢ok, agaclarin nasil ve nerede kuruldugunu belirler.

max_bin, bir degiskende kag split adayi liretilecegini belirler

max_bin = 8 max_bin = 32

8 kutu — 7 split adayi; kaba ama hizli 32 kutu — 31 split adayl; hassas ama pahall

kutu kenari = modelin secebilecedi tek esik

Sekil 9. hist yéntemi siirekli degiskeni kutulara ayirir; split yalniz kutu kenarlarinda olabilir.

Parametre Oneri Not
tree_method = "hist" Cogu tabular is igin varsayilan Histogram tabanli; hizli ve dlgeklenebilir.
baslangi¢

tree_method = "exact" Klguk veri ve 6zel karsilastirma TUm split adaylarini tarar; yavas, 6zellik
destegi sinirli.

tree_method = "approx" Yaklasik quantile tabanl alternatif Bazi weighted-Hessian senaryolarinda farkl
davranabilir.

device = "cpu" Standart CPU egitimi Kurumsal ortamda en uyumlu segenek.

device = "cuda" NVIDIA CUDA ile GPU Guncel kullanim; eski gpu_hist drneklerini
kopyalama.

max_bin 128-512 arasinda karsilastir Yiksek deger daha hassas split; daha fazla

slre ve bellek.

n_jobs Paralel arama ile birlikte ayarla GridSearch n_jobs ve model n_jobs ayni anda
ylksekse ¢cekisme olur.

sampling_method uniform veya gradient_based 3.2 itibariyla gradient-based sampling hist ile
CPU ve GPU'da desteklenir.

Paralellik tuzagi

RandomizedSearchCV(n_jobs=8) icinde XGBClassifier(n_jobs=8) calistirmak 64 is pargacigina yakin yiik
yaratabilir. Genellikle dis arama paralelse model n_jobs dustik; tek model egitiliyorsa model n_jobs yuksek
segilir.

GPU her zaman daha hizh degildir

Kuguk veri, yogun veri donisimu veya dusuk agac sayisinda GPU aktarim maliyeti avantaji silebilir. Streyi
ayni validasyon ve ayni parametrelerle 6l¢; doniusiim maliyetini de dahil et.
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n lleri parametreler

Temel parametreler oturmadan ileri seceneklere gecmek genellikle gereksiz karmasiklik yaratir.

monotone_constraints

Bir degisken arttiginda tahminin yalnizca artmasini veya yalnizca azalmasini zorunlu kilar; bdylece "KKB skoru
arttikca risk artamaz"” gibi bir is kurali modelde garanti edilir. Veri iliskisi gergcekten monoton degilse
performansi azaltabilir.

model = XGBClassifier(
monotone_constraints=o{
"GGS": 1,
"KKB_SCORE": -1,

"LIMIT_UTIL": 1

Kisitsiz model seyrek bolgede is mantigina aykiri dénebilir

= = = Kisitsiz model m— monotone_constraints = -1
Sekil 10. monotone_constraints, veri seyreklestiginde ydndii is kuralina sabitler.

interaction_constraints
Hangi degisken gruplarinin birbirleriyle etkilesebilecedini sinirlar. Model yonetisimi, leakage sliphesi veya
belirli degisken ailelerinin ayrilmasi i¢in kullanilabilir.

Kategorik degiskenler
® enable_categorical=True — Pandas category gibi uygun veri tipleriyle native kategorik splitleri acar.

® max_cat_to_onehot — Kategori sayisi esikten dusikse one-hot benzeri split; yuksekse partition tabanli
split secimine etki eder.

® max_cat_threshold — Partition tabanli splitte dederlendirilen kategori sayisini sinirlandirarak overfittingi
kontrol eder.

s Kisit: exact tree_method kategorik 6zelliklerle desteklenmez.

DART booster

DART, boosting sirasinda onceki agaclarin bir kismini drop ederek dropout benzeri regularizasyon uygular.
rate_drop, skip_drop, sample_type ve normalize_type parametreleri vardir. Tahmin ve tuning davranisi daha
karmasik oldugu icin klasik tabular kredi riskinde ilk tercih olarak gbtree onerilir.

Siiriim uyarisi

XGBoost 3.3.0'da booster="ghlinear" deprecated durumundadir ve gelecekte kaldiriimasi planlanmaktadir.
Bu rehber agac tabanli gbtree kullanimina odaklanir.
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1> Kredi riski i¢in baglangic araliklar

Asagidaki alanlar, nadir bad sinifli orta/buyUk tabular veri icin pratik bir arama baslangicidir; kesin
recete degildir.

Parametre
learning_rate
n_estimators
max_depth
min_child_weight
gamma

subsample

colsample_bytree

reg_lambda
reg_alpha
scale_pos_weight
max_delta_step

max_bin

Arama alani
[0,02-0,03-0,05-0,08-0,]
1000 - 5000

[2-3-4-5-6]
[1-3-5-10-20-50]
[0-0,05-01-0,5-1-2-5]
[06-0,7-08-0,9-1,0]

[0,5-0,6-0,7-0,8-0,9 -1,0]

[01-0,5-1-2-5-10 - 50 - 100]
[0-0,001-0,01:01-0,5-1-5-10]
1-oran/2 - oran - oranx2
[0-1-2-5-10]

[128 - 256 - 512]

Not

n_estimators ile birlikte
early stopping ust siniri
Once si§ agac

Blyuk veride daha ylksek
Duslik gain split filtresi
KucgUk veride ¢ok dislirme

Korelasyonlu degiskende
faydal

Log dlgek kullan

Log dlgek kullan
Kalibrasyonu kontrol et
Asiri dengesizlikte

Sire — performans dengesi

Onerilen ilk baseline

max_depth=4, min_child_weight=10, gamma=0.1, subsample=0.8, colsample_bytree=0.8, reg_lambda=5,
reg_alpha=0.1, learning_rate=0.05, n_estimators=3000 + early stopping. Bu sadece saglam bir
baslangi¢c noktasidir.

OOT tasarimi

Kredi riskinde rastgele train—test bolmesi tek basina yeterli degildir. Hiperparametre segimini zaman bazli
validation ile, nihai performansi daha ileri bir OOT dénemiyle 6l¢. Ayni misterinin farkh tarihli kayitlarinin iki
sete dagiimasini engelle.
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1 Kredi riskinde validasyon tasarmi

Kredi riskinde hiperparametre seciminin kalitesini belirleyen sey arama yontemi degdil, zaman ve
miisteri boyutunun dogru kurgulanmasidir. Yanlis bir bolme, en iyi tuning'i bile gecersiz kilar.

Gozlem noktasi, performans penceresi ve zaman bazli bélme

g6zlem noktasi

degiskenler burada donar

pefformans penceresi (12 ay)

bad etiketi ancak burada bilinir

TRAIN VALIDATION KALIBRASYON ooT
Goklu vintage early stopping seviye dlzeltmesi tek seferlik dlgiim

2023 2024 2025 2026 zaman

Kural: her setin gézlemleri, kendinden sonraki setin bilgisini tagimamalidir.

Sekil 11. Her gbzlem, kendi performans penceresi kapandiktan sonra etiketlenebilir.

Once hedefi tanimla

Gozlem noktasi degiskenlerin hesaplandigi andir; performans penceresi bad etiketinin arandigi siiredir
(yaygin olarak 12 ay). Bad tanimi — ¢ogunlukla 90+ giin gecikme veya takip/yasal takip statlisi — degisken
Uretiminden once netlesmelidir. Belirsiz (indeterminate) segment egitimden cikariliyorsa bu karar da
raporlanmalidir, ciinkii modelin goérdugu bad oranini dogrudan degistirir.

Tasarim karari Yanlis yapilirsa Dogru yaklasim

Bolme ekseni Rastgele split, ayni donemin bilgisini her Zaman bazli: train - validation - OOT
sete dagitir; Gini iyimser c¢ikar. sirall donemler.

Miisteri tekrar Ayni musterinin farkl tarihli kayitlari iki Bolmeyi musteri kimligi Gizerinden yap
sete duser; model musteriyi ezberler. (grup bazli split).

Performans penceresi Penceresi henliz kapanmamis gozlemler Yalniz penceresi dolmus gozlemleri
"good" sayilir; bad orani diistik gorunur. etiketle; kuyrugu kes.

Degisken zamanlamasi Go6zlem noktasindan sonraki bilgi Her degiskenin veri kesim tarihini gozlem
degiskene sizar (leakage). noktasina sabitle.

Makro donem Tek bir donemin kosullari modele sabit gibi Train birden fazla vintage igersin; OOT
ogretilir. farkl bir dénem olsun.

Reddedilen basvurular

Basvuru skorkartlarinda model yalniz kabul edilmis musterilerin performansini gorur. Bu segilim yanhhgi,
XGBoost dahil her yontemde vardir ve hiperparametre ayariyla ¢ézilmez. Reject inference uygulanacaksa
yontemi ve varsayimi ayrica dokimante et.
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1 Adim adim tuning siireci

Her parametreyi ayni anda dev bir grid icinde aramak hem pahall hem de yorumlanmasi zordur.

Onerilen tuning sirasi

adim adim 2 adim 3 adim 4 adim 5 adim 6 adim 7

Veri & bolme Baseline Ornekleme Ogrenme hizi Stabilite

leakage, 00T referans metrik subsample, colsample eta + early stop seed, 00T, onay

Her adimda &nceki adimlarin degerlerini sabit tut; yalniz o gruptaki parametreleri ara.

Sekil 12. Kapasiteden 6grenme hizina dogru daralan bir arama siras.

. Once veri sizintisiny, tarih bélmesini, miisteri tekrarlarini ve hedef tanimini dogrula.

. Basit bir baseline kur; train, validation ve OOT metriklerini birlikte kaydet.

.max_depth / max_leaves ve min_child_weight ile kapasiteyi ayarla.

. gamma, reg_lambda ve reg_alpha ile gereksiz karmasikligi azalt.

. subsample ve colsample_bytree ile varyansi dlsur.

.learning_rate degerini diistir; n_estimators Ust sinirini yiikselt ve early stopping ile en iyi turu seg.
.scale_pos_weight / max_delta_step seceneklerini is hedefi ve kalibrasyonla birlikte degerlendir.

. En iyi birkac modeli farkli seed ve OOT pencerelerinde stabilite testine sok.

© 0 N O g b O N R

. Son modeli yalnizca AUC/Gini ile degil; PR-AUC, KS, lift, kalibrasyon, PSI ve maliyet etkisiyle onayla.

Arama yontemi

GridSearch kii¢cuk ve ayrik alanlarda iyidir. RandomizedSearch daha genis alanlarda daha verimlidir. Optuna /
Bayesian optimization sirekli ve log 6lcekli parametrelerde avantajlidir. Yontemden bagimsiz olarak dogru
validasyon tasarimi daha 6nemlidir.

Siranin mantigi

Kapasite 6nce gelir clinku diger parametrelerin etkisi kapasiteye baglidir: derinligi 8 olan bir agacta
gamma’nin etkisi ile derinligi 3 olan bir agagtakinden farklidir. learning_rate en sona birakilir glinki onu
distrmek neredeyse her zaman performansi bir miktar iyilestirir ve bu iyilesme diger parametrelerin gergcek
etkisini maskeler.

Her turda yalniz en iyi skoru degil; denenen alani, secilen degeri, train—-validation-OOT Ug¢llstnl ve en iyi tur
sayisinl yaz. Tuning'in ¢iktisi bir parametre s6zIUgu degdil, hangi parametrenin ne kadar 6nemli oldugunu

gosteren bir kayittir. Bu kayit olmadan bir sonraki modelde ayni aramayi bastan yaparsin.
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s Python uygulamasi

scikit-learn arayuzuyle glvenli bir XGBClassifier baslangici.

from xgboost import XGBClassifier
from sklearn.metrics import roc_auc_score, average_precision_score, log_loss

neg = int((y_train = 0).sum())
pos = int((y_train = 1).sum())
spw = neg / max(pos, 1)

model = XGBClassifier(
objective="binary:logistic",
eval_metric=["auc", "logloss"],
tree_method="hist",
device="cpu",
n_estimators=4000,
learning_rate=0.03,
max_depth=4,
min_child_weight=10,
gamma=0.10,
subsample=0.80,
colsample_bytree=0.80,
reg_lambda=5.0,
reg_alpha=0.10,
scale_pos_weight=spw,
max_delta_step=1,
early_stopping_rounds=100,
random_state=42,
n_jobs=8

model.fit(
X_train, y_train,
eval_set=[(X_valid, y_valid)],
verbose=False

Onemli
eval_set icine test/OOT setini koyma. OOT seti model ve hiperparametre seciminden tamamen bagimsiz
kalmalidir; aksi halde raporladigin performans iyimser olur.

Bu bloktaki ti¢ bilingli tercih

m eval_metric=["auc", "logloss"] — siralamayi ve kalibrasyonu ayni anda izler; hangisinin bozuldugunu
ancak ikisini birlikte bakarak goérarsun.

m max_delta_step=1— spw yuksekken lojistik glincellemelerin patlamasini sinirlar; dengesizlik diistikse 0'a
cekilebilir.

® random_state=42 — subsample/colsample aktifken sonucun tekrarlanabilir olmasi igin zorunludur.

17



BC

Dogrulama metriklerini birlikte raporla

p_valid = model.predict_proba(X_valid)[:, 1]

auc roc_auc_score(y_valid, p_valid)

pr_auc = average_precision_score(y_valid, p_valid)
gini =2 % auc - 1

1 log_loss(y_valid, p_valid)

print("Best iteration:", model.best_iteration)
print(f"AUC={auc:.4f} | Gini={gini:.4f} | PR-AUC={pr_auc:.4f} | LoglLoss={11l:.4f}")

RandomizedSearch sonrasi final egitim mantigi

best_params = {
"max_depth": 4,
"min_child_weight":
"gamma": 0.1,
"subsample": 0.8,
"colsample_bytree": 0.7,
"reg_lambda": 10.0,
"reg_alpha": 0.05

final_model = XGBClassifier(
*xbest_params,
objective="binary:logistic",
eval_metric="aucpr",
tree_method="hist",
n_estimators=5000,
learning_rate=0.025,
early_stopping_rounds=150,
random_state=42

Neden iki asama?

Yapi parametreleri (derinlik, kapilar, ceza, érnekleme) ile agag sayisi ayni aramada birlikte secilirse, her fold
farkli bir en iyi tur bulur ve sonug yorumlanamaz hale gelir. Once yapiyi sabitle, ardindan tek bir validation
setinde yalnizca tur sayisini sec.

Secilen parametreleri, best_iteration degerini, seed'i, veri sirimuni ve validasyon pencerelerini bir model
dokimaninda kayit altina al. Ayni sonucu yeniden Gretemiyorsan model hentiz hazir degildir.
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6 Ayrim glicii: KS, gains ve lift

AUC tek bir 6zet sayidir ve operasyonun nerede calisacagini sdylemez. Kredi riskinde karari asll
taslyan sey, skorun ust dilimlerinde ne kadar bad yakalandigidir.

Kumiilatif yakalama egrisi ve KS ayni siralamanin iki okunusudur

Kuimiilatif yakalama (gains) KS: iki dagilimin agikhg:

st %10 — bad'lerin %28'i

Kimdlatif bad = = = Kiimdilatif good

Sekil 13. Solda gains egrisi, sagda kiimdilatif dagiimiar arasindaki maksimum fark (KS).

Metrik Ne soyler? Kredi riskinde kullanimi
Gini / AUC Rastgele bir bad'in rastgele bir good'dan daha riskli Modeller arasi genel karsilastirma ve onay
skorlanma olasiligi. esigi.
KS Iyi ve k&t kiimilatif dagiimlari arasindaki en biiyiik Bankacilik pratiginde en yaygin raporlanan
fark. ayrim Olcusu.
Top capture En riskli %N dilimde yakalanan bad orani. Kapasite N ile sinirliysa asil karar metrigi
budur.
Lift Dilimdeki bad oraninin portfoy ortalamasina orani. Limit, teminat ve izleme kararlarinin is
gerekgesi.

Hangi dilim gercekten 6nemli?

Aylik 5.000 dosya inceleyebilen bir izleme ekibi icin 400.000 kisilik portfdyde operasyonel kapasite yaklasik
%1,25'tir. Bu durumda iki modeli AUC ile degil, en riskli %1,25 dilimdeki yakalama farkiyla karsilastirmak
gerekir. 0,004'lUk bir Gini farki 6nemsizken, Ust dilimde 6 puanlik yakalama farki dogrudan 6nlenen zarardir.

Segment bazli ayrimi ayrica ol¢
Toplamda gui¢lu bir model; yeni musteri / mevcut musteri, Grlin tipi veya kanal kirliminda zayif olabilir. Ayrim
glclind en az vintage, urin ve musteri kidemi kirlhmlarinda raporla — tek bir toplam Gini bunu gizler.
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w» Kalibrasyon ve PD

Siralama dogru olabilir ama seviye yanlis olabilir. predict_proba ¢iktisi otomatik olarak PD degildir;
kalibre edilmemis bir skor karsllik, fiyatlama veya beklenen zarar hesabinda dogrudan kullanilamaz.

scale_pos_weight sonrasi model seviyeyi sistematik olarak sisirir

()
/ Okuma
L)
/ Cizginin ALTINDA kalan egri,

® modelin riski oldugundan
O/ yliksek tahmin ettigini gosterir.

/' =" - scale_pos_weight = 49 ile

/. —m===" = egitilen model her dilimde
-
==

yaklasik 2,3 kat sisirmis.

.‘ﬁ‘.l". -=5 Siralama bozulmadi — yalniz
seviye kaydi. Bu ylizden AUC
ayni kalirken logloss ve
Brier belirgin bigimde kétilesir.

B Ham model (spw = 49) @ Kalibrasyon sonrasi

Sekil 14. Kalibrasyon egrisi; 45° ¢izgiden sapma seviye hatasini gosterir.

Neden bozulur?

scale_pos_weight pozitif sinifi yapay olarak ¢ogaltir; model artik gercek bad oranini degil, yeniden
agirhklandiriimis bir evreni 6grenir. Undersampling, asiri max_depth ve diislik reg_lambda de skorlari uglara
iterek kalibrasyonu bozar.

Yontem Ne yapar? Ne zaman

Platt / lojistik Skorun logitine disiik parametreli bir diizeltme Sapma diizglin ve tek yonliyse; kliguk
uygular. veride glvenli.

Isotonic Monoton, parametresiz bir esleme dgrenir. Sapma dizensizse; bol veri ister, asiri

uyum riski var.

Offset dlizeltmesi Yalniz kesisimi kaydirip merkezi egilimi hedefe Siralama iyi, yalniz seviye kaymissa.
oturtur.
Agirliksiz yeniden egitim scale_pos_weight = 1ile modeli yeniden kurar. PD asil ¢iktiysa; ayrim kaybi dlgulerek.

Kalibrasyon ayri veride yapilir

Kalibrasyon edrisini early stopping'in kullandigi validation setinde 6grenirsen ayni veriye iki kez uymus
olursun. Kalibrasyonu ayri bir dilimde 6gren, OOT'de dogrula. Saglamasi: gézlenen ve beklenen temerrit
oranlarinin dilim bazinda binom testi.

Beklenen zarar hesaplari makro kosullara duyarli nokta-zaman (PIT) PD ister; sermaye tarafinda ise ¢gevrim-

boyu (TTC) yaklasimi beklenir. Ayni XGBoost skoru her iki amaca da hizmet edebilir — fark modelde degil,
kalibrasyon katmanindadir. Hangisini urettigini model dokimaninda acikca yaz.
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e Stabilite ve izleme

Kredi riski modeli bir kez dl¢ulup bitmez; portfdy, Grlin ve makro kosullar degistikce hem girdi
dagilimi hem de performans kayar.

Skor dagiliminin dilim bazinda kaymasi

Bu dagilimda

? PSI 0,110

ﬁ izleme bandinda

. 7z 7

6

skor desilleri (D1 = en dusiik risk)

. Gelistirme donemi Giincel donem
Sekil 15. Dilim paylari arasindaki fark bliylidiikce PS! ylikselir.

| PSI = > (gincel% - referans%) - ln(gincel% = referans%)

Gosterge Ne izler? Yaygin esik

PSI (skor) Model ¢iktisinin dagiimindaki kayma. < 0,10 stabil - 0,10-0,25 izle - > 0,25
incele

CSl (degisken) Tek tek girdilerin kaymasi; PSI'in kaynagini bulur. Ayni blgek; en ¢ok katki yapan 5
degiskeni raporla

Gini takibi Ayrim glicinin dénemler arasi seyri. Gelistirmeye gore bagdil dusus, or. >
%20

Vintage analizi Her acilis kohortunun olgunlasma edrisi. Kohortlar arasi egri kaymasi

Override orani Kullanicinin model kararini ezme sikhgi. Artis, gliven kaybinin erken isareti

Yiiksek PSI tek basina “model bozuldu” demek degildir

Portfoy bilingli olarak degistiyse — yeni Urlin, farkli kanal, sikilasan kabul politikasi — skor dagiliminin kaymasi
beklenen sonuctur. Once PSI'l CSl ile ayristir: kayma politikadan mi, veri kalitesinden mi, yoksa gercek risk
profilinden mi geliyor? Yeniden egitim karari bu ayrim yapilmadan verilmemelidir.

Tuning ile stabilite iliskisi

Derin agaclar ve disik min_child_weight, kiiglik segmentlere asiri duyarl skorlar Uretir; bu skorlar dagilim
kaydiginda hizla bozulur. Stabilite kritikse sig aga¢ + yiliksek min_child_weight + gili¢lii L2 kombinasyonu,
birka¢ puan Gini pahasina ¢cok daha uzun émurli bir model verir.
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19 Yonetisim ve agiklanabilirlik

Kredi riskinde bir model yalniz iyi calismak zorunda degildir; gerek¢elendirilebilir, denetlenebilir ve
savunulabilir olmak zorundadir. Bu, bazi hiperparametre tercihlerini dogrudan kisitlar.

Hiperparametrelerin yonetisim karsiligi

Tercih Model riski tarafindaki karsiligi

max_depth < 4 Etkilesimler anlatilabilir kalir; agiklamalar daha kararli gikar.
monotone_constraints "KKB skoru arttikga risk artamaz” gibi is kurallarini modelde garanti eder.
interaction_constraints Degisken ailelerinin birbirine karismasini engeller; leakage sliphesini sinirlar.
Yiiksek min_child_weight Az gbdzleme dayanan ug skorlari engeller; bireysel itirazlarda savunulabilirlik artar.
Sabit random_state Yeniden Uretilebilirlik; bagimsiz validasyon biriminin 6n kosulu.

Aciklanabilirlik katmani

® Global: SHAP 6zeti ve permutation importance birlikte okunmali; gain tabanl importance korelasyonlu
degiskenlerde yanilticidir.

= Yerel: Reddedilen basvuruya verilecek gerekce, tek gézlem igin SHAP katkilarinin en blyuk birkag
kalemine dayandirilabilir.

® Tutarlihk: Kicuk bir girdi degisikligi skoru blyuk 6lclide oynatiyorsa model aciklanabilir dedildir; kapasiteyi
dusdr.

Tek bir basvurunun skoru, katkilarina ayristirilabilir

Portféy baz orani

Limit dolulugu %96 — +3,4 puan
Son 3 ayda 2 gecikme _ +2,6 puan
Nakit avans kullanimi 1 _ +1,5 puan
KKB skoru 1180 - -11puan
Musteri kidemi 9 yil - -0,8 puan

ninai tanmin (I .-
B Riski artiran katki B Riski azaltan katki
Sekil 16. Portféy baz oranindan baslayip degisken katkilariyla nihai skora ulasan ayrisim.
Ayrimci degiskenler ve vekilleri
Kullanilamayacak bir 6zniteligi modelden ¢ikarmak yetmez; onun vekili (proxy) olan dediskenler ayni bilgiyi

tasiyabilir. Degisken listesini yalniz istatistiksel katkiya gore degil, anlamina gore de gozden gegir. XGBoost
bu ayrimi kendiliginden yapmaz — gugclu bir vekil bulursa memnuniyetle kullanir.

XGBoost'u Uretimdeki lojistik regresyon skorkartinin yerine degil, 6nce yaninda calistir. Ayni OOT Uizerinde

ayrim, kalibrasyon, stabilite ve aciklanabilirlik basliklarinda karsilastir. Karar yalniz performansa degil, farkin
operasyonel degerine dayanmalidir.
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20 Yaygin hatalar ve hizh teshis
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Belirtiden nedene, nedenden eyleme giden bir okuma tablosu.

Belirti Muhtemel neden

Train AUC cok yliksek, OOT
dustyor

Train ve validation ikisi de
zayif

Model 20-30 turda duruyor
validation gurultilu

Tahminler 0 ve 1'e yigiliyor Asiri yaprak skorlari /

dengesizlik

AUC iyi, logloss kot
kotu

Her calismada sonug Rastgele 6rnekleme /
degisiyor paralellik

GridSearch bilgisayari
kilitliyor

GPU, CPU'dan yavas
maliyeti yuksek

Feature importance tek
degiskende yogun

Bad recall dusiik Dengesizlik / esik

Son kontrol listesi

Asiri kapasite / leakage

Underfit veya zayif degisken

learning_rate ylksek veya

Siralama iyi, kalibrasyon

ic ve dis paralellik cakisiyor

Veri kuguk veya aktarim

Korelasyon / dominant proxy

Eylem

max_depth disur; min_child_weight, gamma, L1/L2
artir; veri sizintisini kontrol et

max_depth artir; kisitlari gevset; feature engineering ve
hedef tanimini incele

eta dusUr; early stopping patience artir; tarih
penceresini kontrol et

reg_lambda artir; max_delta_step dene; max_depth
dusur

scale_pos_weight etkisini incele; kalibre et; base rate
driftini kontrol et

random_state sabitle; seed stabilitesini raporla; veri
sirasini kontrol et

CV n_jobs veya XGBoost n_jobs degerlerinden birini
dusir

hist + CPU ile benchmark yap; donidsim maliyetini
dahil et

colsample dusur; leakage ve proxy kontroll yap; SHAP
ve permutation ile dogrula

scale_pos_weight ve objective sonrasi karar esigini
maliyetle optimize et

En iyi model yalnizca en yliksek Gini degildir. OOT stabilitesi, kalibrasyon, is maliyeti, aciklanabilirlik,
segment adaleti, veri bulunabilirligi ve liretim stiresi birlikte degerlendiriimelidir.
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Hizli karar karti

Ne istiyorsun — hangi parametre — hangi yon.

Ne istiyorsun?

Hangi parametre?

BC

Hangi yon?

Daha basit agac¢

Kugiik yapraklari engelle
Diuislik kazancl splitleri engelle
Daha yavas ve kontrollli 6gren
Satir bazl rastgelelik

Kolon bazli rastgelelik

Yaprak skorlarini yumusat
Kuciik yaprak katkilarini sifirla
Nadir bad sinifini giiclendir
Asiri lojistik glincellemeyi sinirla
Daha hizli agag kur

GPU kullan

Histogram hassasiyetini artir

max_depth / max_leaves
min_child_weight
gamma
learning_rate
subsample
colsample_bytree
reg_lambda
reg_alpha
scale_pos_weight
max_delta_step
tree_method
device

max_bin

Azalt

Artir

Artir

Azalt; n_estimators artir
1'den asagi indir

1'den asagi indir

Artir

Artir

Artir; kalibrasyonu izle
O'dan 1-10'a dene

hist

cuda

Artir; stire ve bellegi izle

max_depth ne 6grenebilecegdini, gamma / min_child_weight neyin 6grenilmeye deger oldugunu,

learning_rate ne kadar hizli 6grenecegini, dizenlilestirme ve érnekleme ise 6grendigine ne kadar
glivenecegini belirler.
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Kaynaklar

TUm baglantilar XGBoost 3.3.0 kararli doklimantasyonuna aittir.

1

XGBoost Parameters — XGBoost 3.3.0 Documentation

xgbhoost.readthedocs.io/en/stable/parameter.html

Notes on Parameter Tuning — XGBoost 3.3.0 Documentation
xghoost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/param_tuning.html

Using the Scikit-Learn Estimator Interface — XGBoost 3.3.0 Documentation
xghoost.readthedocs.io/en/stable/python/sklearn_estimator.html

Tree Methods — XGBoost 3.3.0 Documentation
xghoost.readthedocs.io/en/stable/treemethod.html

Introduction to Boosted Trees — XGBoost 3.3.0 Documentation
xgbhoost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/model.html

Python Package Introduction — XGBoost 3.3.0 Documentation
xghoost.readthedocs.io/en/stable/python/python_intro.html

Kapsam notu

XGBoost ¢ok sayida 6zel objective, ranking, survival, distributed training ve callback parametresi icerir. Bu
rehber, XGBClassifier ile tabular ikili siniflandirmada en ylksek pratik etkiye sahip parametrelere odaklanir.

Hiperparametre tuning bir arama probleminden ¢ok bir tasarim problemidir. Dogru validasyon kurgusu, dogru

metrik ve dogru is hedefi tanimlanmadan yapilan en genis grid aramasi bile yaniltici sonug Uretir. Once neyi
Olctugunu, sonra neyi ayarladigini netlestir.
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