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Ensemble Learning Nedir?

BOLUM 1

Kalabaligin Bilgeligi

1906'da Francis Galton bir fuarda kesfetti: 787 kisinin 6kiizn
agirhigi tahminlerinin ortalamasi, gercek degere uzmanlardan
daha yakindi! Ensemble learning de ayni prensibi kullanir —
birden fazla modelin birlesik tahmini, tek bir modelden daha
glcludir.

0 Bagging

a Boosting

Paralel egitim Sirali hata diizeltme
Orn: Random Forest Orn: XGBoost

Tek Model vs Ensemble
Kriter Tek Model Ensemble
Dogruluk Orta Yiiksek
Varyans Yuksek Diistik
Overfitting Risk yiksek Direng yiiksek
Yorumlanabilirlik Kolay Zor

e Stacking

Meta-6grenme
Orn: StackingClassifier
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Bagging vs Boosting

Bagging (Bootstrap Aggregating)

Orijinal veriden N rastgele alt 6rneklem cek (bootstrap)

Her alt 6rneklem (izerinde bagimsiz model egit

Modeller paralel ¢alisir — birbirinden habersiz

Tahminleri cogunluk oyu ile birlestir

Varyansi diislirir, bias'l degistirmez

BOLUM 1

Boosting (Sirali Ogrenme)

ilk model tiim veriyle egitilir

Yanlis tahmin edilen 6rneklerin agirhgi artirilir

Sonraki model hatalara odaklanir

Her model 6ncekinin hatasini diizeltmeye calisir

Bias'i dUistiriir, dikkatli olmazsan overfitting riski
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Random Forest

BOLUM 1

Nasil Calisir?

Birden fazla karar agaci (decision tree) egitilir. Her agac farkli veri alt
orneklemi ve farkh 6zellik alt kiimesi kullanir. Son tahmin, tiim agaclarin
cogunluk oyu (siniflandirma) veya ortalamasi (regresyon) ile belirlenir.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Model olustur ve egit
rf = RandomForestClassifier(

n_estimators=200, max _depth=10,
random_state=42, n_jobs=-1

)
rf.fit(X train, y train)
print(f"Accuracy: {rf.score(X test, y test):.3f}")

100+

Agac Sayisi
(varsayilan)

vVp

Ozellik Alt
Kimesi




Random Forest Avantajlari

g Overfitting Direnci

Bagging ve Ozellik rastgeleligi sayesinde tekil karar agaclarina gére cok
daha dayanikli. Garltili veride bile glivenilir.

e Paralel Egitim

Her agac bagimsiz egitilir = n_jobs=-1 ile ttim CPU cekirdeklerini
kullanabilir. Bliylik veride hiz avantaiji.

BOLUM 1

a Feature Importance

Hangi 6zelliklerin tahmine en cok katkida bulundugunu 6élcer. Veri
bilimciler icin giiclii yorumlama araci.

a Cok Yonliiliik

Siniflandirma ve regresyon. Eksik veri toleransi. Hem kategorik hem
sayisal 6zelliklerle calisir.
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Gradient Boosting BOLOM 2

Adim Adim Hata Diizeltme

Gradient Boosting, her yeni modelin bir 6nceki modelin artiklarini (residuals) 6grenmesine dayanir. Bu, gradyan inis (gradient descent)
optimizasyonunun fonksiyon uzayindaki karsihgidir. Learning rate ile adim buyiklGgl kontrol edilir.

ilk Model L. Hatalar1 Hesapla _, 18 Giincelle 18 Tekrarla
Basit tahmin Residuals: Yeni agac y+=nx h(x) n_estimators
(ortalama) y-y residuals 6grenir (learning rate) kadar devam

Learning Rate (n): Kuiclik deger — daha fazla agac gerekir ama daha iyi genelleme. Tipik aralik: 0.01-0.3
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XGBoost BOLUM 2

Neden En Popiiler?

e Kaggle yarismalarinin %70+'unda kazanan model /() 70 I 2 O 14

e L1/L2 regularization ile overfitting kontroli

Kaggle ilk Stirim
e Eksik veri otomatik yonetimi (sparse aware) Kazanan Tiangi Chen

e Paralel agac insasi = CPU cekirdeklerini verimli kullanir

import xgboost as xgb

# XGBoost modeli olustur

model = xgb.XGBClassifier(
n_estimators=300,
learning rate=0.1,
max_depth=6,
reg alpha=0.1, # L1 regularization
reg lambda=1.0, # L2 regularization
eval metric='logloss'

)

model.fit (X train, y train)




LightGBM

Histogram Tabanh Bolme

20X 1/5

LightGBM, siirekli degerleri histogram kutularina (bins) béler. Bu sayede béime Hiz Farki Bellek
noktasi arama islemi O(n) yerine O(bins) olur. Leaf-wise bliyime stratejisi ile vs GBM Kullanimi
daha derin ve etkili agaclar olusturur. Microsoft Research tarafindan 2017'de

gelistirildi.

Biiyiik Veri Hiz

Mll}/or}Iarca satir ve yiizlerce ozellik ile XGBoost'tan 10-20x daha hizl egitim siiresi Kategquk ozellikleri dogrudan isler, encoding
verimli calisir gerektirmez

/20



4 Model Karsilastirma B6L0M 2

Kriter Random Forest GBM XGBoost LightGBM
Egitim Hizi Orta Yavas Hizli Cok Hizli
Dogruluk iyi iyi Cok lyi Cok lyi
Bellek Kullanimi Yiksek Orta Orta Dusuk
Overfitting Riski Dusuk Orta Dusuk Orta
Biiyiik Veri Destegi Orta Zayif iyi Gok iyi
Eksik Veri Kismen Hayir Otomatik Otomatik
Paralel Egitim Evet Hayir Evet Evet
Hiperparametre Az Cok Orta Orta

Sonugc: XGBoost genel amach en iyi secim. Bliytik veri ve hiz 6ncelikliyse LightGBM tercih edin.
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Feature Importance BOLOM 3

I Gain Ozelligin bélmelerdeki toplam bilgi kazanci

Feature importance, modelin hangi 6zelliklere (stitunlara) en ¢ok I Weight Ozelligin kac bolmede kullanildigi
glivendigini gosterir. Bu bilgiyle gereksiz 6zellikleri ¢ikarabilir, modeli
sadelestirebilir ve is stireclerini iyilestirebilirsiniz.

Ozelligin etkiledigi 6rnek sayisi

import xgboost as xgb
import matplotlib.pyplot as plt

# Feature importance grafigi ¢iz
xgb.plot importance(
mode'l,
importance type='gain',
max_num_ features=10,
title='En Onemli 10 0zellik'
)
plt.tight layout()
plt.show()




Overfitting Problemi BOLOM 3

Modelin En Biiyiik Diismani: Asir1 Uyum

Overfitting, modelin egitim verisini ezberlemesi demektir. Egitim setinde miikemmel performans gosterirken, yeni (gorilmemis) veride
basarisiz olur. Bu, modelin genelleme yetenegini kaybettigi anlamina gelir.

Underfitting Optimal Fit Overfitting
Model cok basit Dogru karmasikhk Model cok karmasik
Hem egitim hem test Egitim ve test Egitim mikemmel
hatasi yliksek hatasi dengeli test kot
Orn: max_depth=1 Orn: max_depth=6 Orn: max_depth=50
Egitim: %60 Egitim: %92 Egitim: %99
Test: %58 Test: %89 Test: %72
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Regularization

BOLUM 3

L1 — Lasso Regularization

Agirliklarin mutlak degerlerinin toplamini ceza terimi olarak
ekler. Bazi agirliklari tamamen sifirlar = otomatik 6zellik secimi

yapar.

XGBoost: reg_alpha parametresi
Formiil: Loss + a x X |w|

Ensemble Modellerde Neden Gerekli?

Q Karmasiklik Kontrolii

Yiizlerce aga¢ = milyonlarca parametre.
Regularization olmadan model ezberlemeye
mevyillidir.

a Genelleme Giicii

Ceza terimi, modeli basit ve genellenebilir tutarak Gereksiz 6zelliklerin etkisini otomatik olarak
test performansini artirir.

L2 — Ridge Regularization
Agirliklarin karelerinin toplamini ceza terimi olarak ekler. Bliytik
agirliklart kiigtilttir ama sifirlamaz — tiim ozellikler kalr.

XGBoost: reg_lambda parametresi
Formuil: Loss + A x Tw?

e Ozellik Secimi (L1)

sifirlayarak modeli sadelestirir.
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Hiperparametre Optimizasyonu BOLOM 4

GridSearchCV RandomizedSearchCV

Tdm parametre kombinasyonlarini dener Rastgele parametre ornekleri dener

Kapsamli ama yavas (brute force) n_iter ile deneme sayisi kontrol edilir
Kiclk parametre uzaylari icin ideal Bliylik parametre uzaylari icin ideal
Cross-validation ile degerlendirir

Benzer sonug, cok daha hizli

En iyi: best_params_, best_score_ Dagilim nesneleri kullanilabilir (scipy)

GridSearchCV RandomizedSearchCV

10 parametre x 5 deger 100.000 deneme n_iter=50 deneme

Siire Saatler/Guinler Dakikalar /20



GridSearchCV Uygulamasi BOLOM 4

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from xgboost import XGBClassifier

# Parametre 1zgarasi tanimla

param grid = {
‘n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 71,
‘learning rate': [0.01, 0.1, 0.3],
'subsample': [0.8, 1.0]

}

# GridSearchCV ile en iyi parametreleri bul

grid = GridSearchCV(
XGBClassifier(eval metric='logloss'),
param grid, cv=5, scoring='accuracy',
n_jobs=-1, verbose=1

)

grid.fit(X train, y train)

print(f"En iyi parametreler: {grid.best params }")
print(f"En iyi skor: {grid.best score :.4f}")




Miisteri Terk Analizi (Churn) BELOM 4

Telco Customer Churn Dataset

7K+ 21

Bir telekomiinikasyon sirketinin 7.043 miusterisi. Amac: Hangi misteriler Miisteri Bzellik
hizmeti birakacak? XGBoost ile tahmin ve is kararlarina yon verme. Kaydi Sayisi

Veri Yiikleme On isleme XGBoost Egitim Degerlendirme

CSV okuma, ilk inceleme Encoding, 6lcekleme, train/test Model fit, hiperparametre ayari Accuracy, Precision, Recall, F1

T
%81 %79 %56 %65 0.85
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Model Secim Stratejisi B6L0M 4

1. Baseline

Basit model ile baslangic skoru belirle (Logistic Regression / Decision Tree). Bu skor, iyilestirmenin referans noktasidir.

2. Ensemble Modeller

Random Forest, XGBoost ve LightGBM'i varsayilan parametrelerle dene. Hangi aile daha iyi ¢alisiyor?

En iyi aileyi GridSearchCV veya RandomizedSearchCV ile optimize et. Cross-validation kullan.

° 4. Karsilastir
Accuracy, F1, AUC-ROC metrikleri ile modelleri degerlendir. Egitim/test farkini kontrol et (overfitting).

a 5. Deploy
En iyi modeli joblib ile kaydet. Pipeline olustur. Monitoring sistemi kur.
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Haftalik Notebook'lar BOLOM 4

0 ensemble_modeller.ipynb

Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost ve LightGBM modellerinin temel kullanimi. Iris ve Wine dataset'leri Gizerinde karsilastirmali analiz.

Random Forest XGBoost LightGBM Karsilastirma

a musteri_terk.ipynb

Telco Churn dataset Gizerinde uctan uca proje. Veri temizleme, feature engineering, XGBoost ile tahmin, SHAP ile yorumlama.

Churn XGBoost SHAP Pipeline

GridSearchCV ve RandomizedSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu. Learning curve analizi ve overfitting tespiti.
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Odev ve Kaynaklar

BOLUM 4

Haftalik Odev

GridSearchCV ile en az 3 hiperparametre optimize et

Random Forest vs XGBoost karsilastirma raporu hazirla

Bonus: LightGBM ile ayni veriyi dene, hiz farkini 6l¢

Teslim: Hafta 8 dersi 6ncesi - Format: Jupyter Notebook (.ipynb)

XGBoost ile Telco Churn tahmin modeli kur = %85+ accuracy hedefi

Feature importance grafigi ciz ve en 6nemli 5 6zelligi yorumla

Kaynaklar

XGBoost Documentation
xgboost.readthedocs.io

LightGBM Documentation
lightgbm.readthedocs.io

scikit-learn Ensemble
sklearn User Guide

Kaggle Learn:
Intro to Machine Learning

Hands-On ML (Géron)
Bolim 7: Ensemble
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Hafta 7 — Ozet

1 Ensemble Learning: Birden fazla modelin birlesik glicti, tek modelden her zaman daha gticlidir

Bagging varyansi dislrir (RF), Boosting bias'i diistirtir (XGBoost, LightGBM)

XGBoost: Regularization + paralel hesaplama ile Kaggle'in en poptiler modeli

Overfitting kontrolt: Regularization (L1/L2) ve cross-validation sart
‘ Hiperparametre optimizasyonu model basarisini %5-15 artirabilir

“Tek bir agac devrilebilir, ama bir ormam devirmek cok zordur.”

Dr. Murat Altun - Veri Bilimi ve Yapay Zeka Egitimi - 2026
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