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Oz

Bu galisma, iki durumlu olaylari modellemek i¢in kullanilan makine
ogrenmesi tekniklerinde karsilagilan nadirlik ve “coklu dogrusal baglanti”
ya da sadece “coklu baglant1” olarak tanimlanan sorunu ele alinmaktadir.
Coklu dogrusal baglant1 (CDB), bagimsiz degiskenler arasinda bir ya da
birden fazla kuvvetli dogrusal bagimlilik olma durumudur ve bir sorun
olarak ortaya ¢ikar. Uzerinde ¢alisilan veri icerisinde goklu dogrusal
baglant1 probleminin var olmasi regresyon katsayilarmin varyanslarinin
biiylimesi gibi olumsuz bir sonuca sebebiyet verir. Bu ¢alismada, Lasso
ve Ridge Regresyon ile GradientBoost, XGBoost, LightGBM ve
AdaBoost gibi artirma algoritmalari i¢eren diizenleme ve dlgeklendirme
tekniklerinin, ¢oklu dogrusal baglantili nadir olaylarin modellenmesinde,
algoritmalarin performanslarini karsilagtirmak i¢in detayli bir simiilasyon
calismasi sunulmaktadir. Simiilasyon ¢alismasinda, verideki dengesizligi
ortadan kaldirmak amaciyla yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilarak
sonuclara etkisi Hata Kareler Ortalamas1 (HKO), R?, Hassasiyet
(Precision-Prec), Duyarlilik (Recall-Rec) ve Egri Altinda Kalan Alan
(Area Under the Curve-AUC) gibi performans metrikleri ve Islem
Karakteristik Egrisi (Receiver Operating Characteristic- ROC) grafikleri
ile arastirilmaktadir. Sonuglar Lasso, Ridge ve Boosting algoritmalarinin
CDB’ya sahip nadir olaylarin modellenmesinde hangi yontemin uygun
oldugunu belirlemek agisindan katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Lasso regresyon, Ridge regresyon, Boosting
algoritmalari, performans metrikleri, yeniden 6rnekleme teknikleri

Performance Comparison of Lasso and Ridge Regression and Boosting Algorithms for
Modeling Rare Events with Multicollinearity
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Abstract

This study examines the issues of rarity and multicollinearity in machine
learning techniques used to model binary events. Multicollinearity (MC)
is the presence of strong linear dependencies among independent
variables, which poses a problem. In the context of the data being studied,
the existence of multicollinearity leads to undesired consequences such as
an enlargement of the variances of the regression coefficients. This study
presents a simulation comparing the performance of algorithms in
modelling multicollinear and rare events. Regularization and scaling
techniques such as Lasso and Ridge Regression, as well as Boosting
algorithms like GradientBoost, XGBoost, LightGBM, and AdaBoost are
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utilized. The impact of resampling methods to reduce data imbalance is

also investigated using performance metrics such as Mean Squared Error

(MSE), R?, Precision (Prec), Recall (Rec) and AUC values, along with

ROC curves. The results help to determine the appropriate method for

modelling rare events with multicollinearity and provide insight into the

performance of Lasso, Ridge and Boosting algorithms.

Bu ¢aligsma Creative Commons
Attribution 4.0 International
License ile lisanslanmigtir

Keywords: Lasso regression, Ridge regression, Boosting algorithms,
performance metrics, resampling techniques

Giris

Coklu dogrusal baglant1 (CDB), coklu regresyon modellinin temel varsayimlardan birinin ihlalidir ve
regresyon modellerindeki bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek bir iliski oldugunda ortaya ¢ikan bir
sorundur. Veri igerisinde c¢oklu dogrusal baglanti problemi olmasi, regresyon katsayilariin
varyanslariin biiylimesine sebep olur, dolaysiyla tahmin edilen parametrelerin giivenilirligi azalir [1].
Iki durumlu olaylarin modellenmesinde kullanilan bircok farkli makine Ogrenmesi algoritmasi
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygm olan1 ise lojistik regresyondur. Ozellikle, nadir olaylarin
modellenmesinde lojistik regresyon, parametrelerinin degerlerini olmasi gerekenden daha diisiik tahmin
etme egilimindedir [2]. Nadir goriilen olaylara 6rnek olarak savaslar, ¢ok siddetli depremler, biiyiik ¢apli
salginlar verilebilir [3]. Lojistik regresyonda da ¢oklu dogrusal baglant1 sorunlariyla karsilagilabilir.
Dolayisiyla, ¢oklu dogrusal baglanti, lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi etkileyebilir ve nadirlik yiiziinden olmas1 gerekenden daha diisiik degerli tahmin edilen model
parametrelerinin giivenilirligini daha da azaltabilir. Bu nedenle, lojistik regresyon modelleri
olustururken ¢oklu dogrusal baglanti sorununa dikkat etmek ve etkilerini azaltmak 6nemlidir. Ridge
veya Lasso regresyon gibi diizenleme teknikleri, modeldeki katsayilari sifira yaklastirarak veya sifira
esitleyerek coklu dogrusal baglanti sorununu azaltabilir. Bu sekilde, lojistik regresyon modelinin
performansi ve giivenilirligi artirilabilir. Shrivastava ve ark. [4] finansal sistemde 6nemli bir role sahip
bankalar iizerine bir ¢calisma yiiriitmiislerdir. Hindistan’da batan bankalara ait veri setindeki dengesizligi
dikkate alarak ve SMOTE yeniden 6rnekleme teknigini kullanarak Lasso regresyon, AdaBoost ve bagka
makine 6grenmesi algoritmalari ile bankalarin basarisizligini tahmin etmek i¢in uygun makine 6grenme
tekniginin secilmesi iizerine bir yaklagim sunmay1 amaglamislardir. 2020 yilinda Rochayani ve ark. [5]
yiiksek boyutlu ve dengesiz smifli gen veri setlerinde kanser siniflandirmasi i¢in az Srnekleme
(undersampling) ve gen se¢imi iizerine bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Veri setini dengelemek icin
rastgele az 6rnekleme yontemini kullanmiglar ve gen segimi igin Lasso regresyonu tercih etmislerdir.
Ridge regresyon ile ilgili yapilan literatiir taramasinda, Ridge regresyonun dengeli veri setlerindeki
uygulamalarina sik¢a rastlanmis, ancak nadir olaylar iizerinde Siradan Ridge Regresyonu (Ordinary
Ridge Regression) kullanan bir ¢alisma ile karsilasilmamustir. Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglant1 oldugunda kullanilabilecek diger bir yaklasim, makine &grenmesi ¢ergevesinde incelenen
Boosting algoritmalaridir. Bu konu ile ilgili literatiirde yapilan ¢calismalardan bazilar1 s6yledir: Cahyana

ve ark. [6] yaptiklar1 ¢alismada gogiis kanseri verisinde basta SMOTE olmak lizere gesitli yeniden
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omekleme  yontemlerini  GradientBoost algoritmasinda  kullanmigs ve  performanslarim

degerlendirmislerdir. Zaten yiiksek basar1 gosteren GradientBoost algoritmasinin performansinin asiri
ornekleme (oversampling) ile daha da arttif1 yaptiklar1 ¢calismada gosterilmistir. Tanha ve ark. [7]
yaptiklar1 ¢alismada ise iclerinde GradientBoost, XGBoost, LightGBM ve AdaBoost’un da oldugu
Boosting algoritmalarinin dengesiz veri kiimeleri {izerindeki performansini analiz etmek i¢in kapsamli
bir deneysel karsilastirma yapmislardir. Ashraf ve ark. [8] yaptiklar1 calismada, XGBoost
algoritmasinda SMOTE, Tomek baglantis1 ve baska yeniden drnekleme yontemlerini kullanarak yanlig
yonden ara¢ kullanimina bagl kazalar icin yiiksek riskli yol kesimlerinin belirlenmesi iizerine bir
caligma yiiriitmiislerdir. Prec, Rec, AUC ve ROC sonuglarini kullanarak performans degerlendirmesini
sunmuslardir. Bu ¢alisma ile literatiirde daha 6nce nadir olaylarda kullanilmamis Ridge regresyonu ilk
kez incelemek amacglanmistir. Ayni zamanda, Boosting algoritmalarinin Lasso ve Ridge regresyon ile
farkli yeniden ornekleme teknikleri ve orneklem biiylikliiklerinde performanslarini karsilagtirilarak
literatiire katki saglamak hedeflenmistir. Calismanin takip eden bdliimiinde nadir olaylar1 modellemek
icin kullanilacak Lasso ve Ridge Regresyon ile Boosting algoritmalari, SMOTE, Tomek Baglantis1 ve
SMOTETomek yeniden ornekleme teknikleri, son olarak da smiflandirma performansini
degerlendirmek icin kullanilan Olglimler agiklanacaktir. Bir sonraki bdliimde simiilasyon g¢aligmasi

verilecek ve son boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.
Metodoloji
Lasso Regresyon

Lasso regresyon, katsayilarin mutlak degerlerinin toplaminin bir sabitten kiigiik olmasi kosuluyla artik
kareler toplamini en aza indirir. Bu yontem, bazi regresyon katsayilarinin biiyiikliigiinii tam sifir olarak

tireterek sinirlar ve modelin karmasikligini azaltir.
N 2
Brasso = argmin Z Yi— Bo— Z Bixij | + /12|ﬂj|
i=1 Jj )

Buradaki A > 0 biiziilme miktarin1 kontrol eden ayarlama parametresidir [9]. ) j| ;| nin kullanilmas1

parametre tahminlerini sifirlamaya zorladig1 i¢in modelin degisken sayisini azaltip, daha az degiskene

sahip bir model segmeyi ve tahmin yapmay1 saglar [10].
Ridge Regresyon

Hoerl ve Kennard tarafindan 1970 yilinda tanitilan Ridge tahmin edicisi, agiklayici degiskenlerin
arasindaki CDB sorununu ¢6zmek ve boylece tahmin edicilerin varyanslarini azaltmak igin 6nerilmigtir

[11]. Bu yontem biiyiik katsayilari kiigiiltiir, ancak sifira indirmez.
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N

2
Brigge = argmin Z<yi - o —Zﬁw) +2)
j j

i=1
Burada A ayarlama parametresidir.

Boosting Algoritmalar:

“Boosting", yanlilig1 ve varyansi azaltmak amaciyla zayif 6grenicileri giiclii 6grenicilere doniistiiren bir
topluluk 6grenme teknigidir [12]. Calismada kullanilan bu ailenin en yaygin tekniklerinden asagida
bahsedilmistir.

GradientBoost (Gradient Boosting)

GradientBoost, kendinden onceki zayif modellerdeki (zayif 6grenenler) yanlisliklar1 hesaba katarak
modeli kapsamli bir sekilde ayarlayan ve daha gii¢lii tahmin modeli olusturan bir makine 6grenme
algoritmasidir [13]. Algoritmanin en Onemli dezavantaji, Onceki agaglarin hatasini azaltabilmek
amaciyla siirekli yeni agaclar olusturmasi ve kiiglik veri setlerinin bile egitiminin ¢ok zaman almasidir
[14].

GradientBoost Algoritmasi [15]:

Adim 1: Baglangi¢ tahmini yap

Adim 2: Kayip fonksiyonunu kullanarak negatif gradiyenti hesapla
Adim 3: Hatay1 diizeltmek i¢in yeni 6grenici olustur

Adim 4: Ogrenme orani ile agirliklandir ve hatayi diizelt

Adim 5: Sonug tahmini yap

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost, Chen tarafindan 2016 yilinda tanitilan GradientBoost'un optimize edilmis bir versiyonudur.
XGBoost, geleneksel GradientBoost algoritmasinin egitim agamasindaki asirt uyumunu, ayrik ve eksik
degerlerini kontrol etmek i¢in verimli bazi 6zelliklerin eklenmis versiyonudur. XGBoost, uygulama
diizeyinde miikemmel iyilestirmeler yapmais, cok biiyiik veri kiimeleri i¢in uygulanabilir bir algoritmadir
[7]. XGBoost'un GradientBoost'a gore en biiylik avantaji, agaclarin ayrn ayr birden fazla cekirdek
kullanilarak olusturulmasidir. Bu sayede veriler, arama siireleri kisalacak sekilde diizenlenir [14].

Ayrica, giiclii genelleme yetenegi ve yiiksek genisletilebilirlik avantajlarina sahiptir [16].
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

LightGBM, Ke ve ark. tarafindan 2017’de yiiksek boyutlu 6zellik uzay1 veya biiyiik boyutlu verilerde

GradientBoost'un verimlilik ve Slgeklenebilirlik sorununu ¢dzmek igin Onerilmistir [7]. Algoritma,
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hesaplama giiciinii ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek icin temel olarak histogram algoritmasini ve

diger algoritmalar1 kullanir [17].

LightGBM Algoritmast [18]:

Adim 1: Veri hazirlig1 yap

Adim 2: Modeli baglat

Adim 3: Ozelliklerin boyutunu azalt

Adim 4: Orneklerin gradiyentlerini hesapla

Adim 5: Biiyiik gradiyentli 6rnekleri tut

Adim 6: Histogram olustur

Adim 7: Optimal segmentasyonu bulmak i¢in histogrami ¢aprazla

Adim 8: Tahmin yap

AdaBoost (Adaptive Boosting)

AdaBoost algoritmasi Boosting algoritmalari iginde en iyi olanlardan biridir [19]. AdaBoost’ta ilk
olarak, egitim veri kiimesine esit agirlik atanir. Daha sonra, AdaBoost minimum agirliga sahip en iyi
ozelligi dikkate alan ¢ok kisa bir agac olusturarak baslatilir. Agirliklar tim o&zellikler ig¢in aym
oldugundan, ilk agag ilk 6zelligi dikkate alir, daha sonra tiim agaglar diger 6zelliklere gore olusturulur.
Tim agaclar i¢in Gini endeksi hesaplanir ve tiim diigiimlerin tiim agaclar iizerindeki agirlig
degerlendirilir. Ardindan, yeni agirlik eski agirhigin yerini alir. Sonraki asamada, AdaBoost yapilan
yanliglara odaklanarak yeni agaclar1 bir dnceki agacin yaptigi hataya gore olusturur. Yani, bu agac
onceki agaclardan biraz daha iyi ve biraz daha biiyiiktiir. AdaBoost bu prosediirde uygun olana kadar

siirekli olarak yeni agaglar olusturur [6].

AdaBoost Algoritmasi [15]:

Adim 1: Baglangi¢ agirliklarini ata

Adim 2: Veri setindeki 6rneklerin agirliklarina gore bir 6grenici olustur
Adim 3: Ogrenciyi egit

Adim 4: Hatay1 hesapla

Adim 5: Agirliklari belirle

Adim 6: Sonu¢ tahminini yap

Yeniden Ornekleme Teknikleri

Yeniden 6rnekleme, sinif dengesizligi sorununu ¢ézmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Orneklemenin amaci, geleneksel simiflandiricilarin daha dengeli bir simif dagilimina sahip bir veri seti
olusturarak ¢ogunluk ve nadir simiflar arasindaki karar sinirimi1 daha dogru bir sekilde yakalamasina

olanak saglamaktir [20].
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SMOTE

SMOTE (sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi), nadir sinifi asir1 6rnekleyerek verileri dengeleyen
onemli bir yaklagimdir [21]. Asirt 6rnekleme teknikleri, veri kiimesindeki nadir olaylarin temsilini

iyilestirebilse de asir1 uyumla ilgili sorunlara yol agabilir [20].
Tomek Baglantisi

Dengeli veri seti elde etmek amaciyla ¢ogunluk sinifinin baz1 gozlemlerini hari¢ tutarak veri setini
rastgele drneklemeyi ifade eder. Bu sekilde nadir olaylar veri setinde daha iyi temsil edilir [22]. Ancak

veri setinin nadirlik seviyesine bagli olarak ¢ok sayida verinin silinmesine sebep olabilir.

SMOTETomek

SMOTETomek, SMOTE ile Tomek baglantisin1 birlestiren hibrit bir yaklasimdir. SMOTE, nadir
olaylarin sayisini baskin smifin sayisina esit olana kadar ¢cogaltan ve Tomek baglantisi ile arastirmada
veri isleme sonrasinda temizleme adimini gergeklestirilen bir alt 6rnekleme yontemidir [23]. Bu hibrit
yaklagim, ana sinifin azaltilmasinin énemli bir bilgi kaybina yol agmamasini saglarken ayni zamanda
asirt orneklemeden kaynaklanabilecek asirt uyum sorununu da onler [20]. Genel olarak yeniden
ornekleme yontemlerinin ¢alisma prensipleri Ozetlenecek olursa, SMOTE tekniginde siniflarin
dengelenmesi, nadir smif ic¢in {iretilen sentetik verilerle ¢ogunluk smifinin yogunluguna ulagarak
saglanirken, Tomek baglantisinda c¢ogunluk smnifin veri sayisinin azaltilarak nadir sinifa
yaklastirilmasiyla gergeklestirilir. Hibrit yaklasimda ise SMOTE ile veri ¢ogaltma ve Tomek baglantist

ile veri azaltma durumu s6z konusudur [24].

Performans Metrikleri
Siniflandiricilar araciligiyla ikili simiflandirma yapilirken, dogru smiflandirma oraninin 6lgiilerek
performans degerlendirilmesi yapilmasina ihtiya¢ vardir. Bu amagla nadir olan sinifin tahmin
performansini belirlemek icin HKO, R?,Prec, Rec ve AUC gibi performans metrikleri bu calismada
kullanilmgtir,

¥;, 1. orneklemin tahmini, y; karsilik gelen gergek degeri ve n test veri setinin boyutunu gostermek

iizere HKO ve R? asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
1 n-1
HKO(,9) =~ > (i = 9
i=0

ve

09

RO =1=5 =y

Diger metrikleri hesaplamak i¢in kullanilan karisiklik matrisi ise su sekilde tanimlanir:
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Tahmin edilen
1 0
£ | l(nadir simf) | DP YN
5
S
glo YP DN
Prec ve Rec metrikleri asagidaki gibidir.
Prec — DP
"= DP+YP
Rec — DP
“TDP+YN

DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, DN: Dogru Negatif ve YN: Yanlis Negatifi ifade etmektedir.

ROC egrisi, duyarlilik ile 1-6zgiilliik arasindaki iliskiyi gosteren bir haritadir [25]. Cesitli kesme
degerlerine gore elde edilen yanlhis pozitif oranlara karsi hassasiyetlerin grafigini cizerek bir
siniflandiricinin tanisal yetenegini degerlendirmek icin kullanilir [26]. ROC giiglii bir performans 6l¢iitii
olmasina ragmen egri altindaki alanin (AUC) nadir olay siniflandirmasi i¢in daha uygun oldugu 6ne

stiriilmiistiir [27]. AUC, tim ROC egrilerinin iyi bir 6zetini sunar [28].
Simiilasyon Calismasi

Ikili olaylarn modellenmesi igin kullamlacak olan algoritmalarin deneysel performanslarmin
degerlendirilmesinde, kesisme katsayisi olan f,, ilgilenilen olaym veri seti igindeki oranim
belirlediginden bu degeri en iyi sekilde temsil edebilmek adina drneklem &l¢iimii en azn = 1000 ve en
¢ok n = 5000 olarak secilmistir. Ilgilenilen nadir olay "1" ile gosterilmekte olup 6rneklem icindeki
orani %15°tir. Nadir olayin olugmasi ve %15'lik nadirlik seviyesine ulasilabilmesi i¢in, 1000 birimlik
orneklem buyiikliginde Sy = —21.4 ve 5000 birimlik 6rneklem biiytikliigiinde ise S, = —26.1 olarak
belirlenmistir. Standartlastirilmis §; = 1ve X;~N(0,1)i = 1,2,...,10 normal dagilima sahip 10
aciklayici degiskenden olusan simiilasyon tasariminda, degiskenler arasinda iligki olusturabilmek
amaciyla bazi degiskenler arasinda dogrusal iligski kurulmus ve Tablo 1°de verilen iliski degerleri elde

edilmistir. Daha sonra yukaridaki ayarlara sahip ikili olay su sekilde olusturulmustur:

0, eger m<u

y(r() = {1, d.d.

burada u yapay degiskendir.

Python Spyder 5.4.3’te yazilan ve 100 tekrar ile gergeklestirilen simiilasyonda veri setleri rasgele olarak
egitim ve test setlerine 2/3:1/3 oraninda ayrilmustir. ilk olarak dengesiz dagilima sahip, sonrasinda ise

imblearn [29] kiitiiphanesinden yararlanarak yeniden drnekleme teknikleriyle dengeli hale getirilmis
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verilerin, egitim setinde model 6grenimi gergeklestirildikten sonra test setinden tahmin degerleri elde

edilmis ve gerekli metrikler hesaplanmistir. Simiilasyon sayis1 kadar tekrarlanan calisma sonunda elde

edilen ortalama degerler Tablo 2-4’te sunulmustur.

Tablo 1 [liski matrisi

X | Xo | Xs | Xa | Xo | Xe | X7 | Xg | Xo | X1o
X1 0.60(0.15(0.2010.41(0.25]0.1410.72(0.120.09
X2 10.60 0.18(0.23]0.07(0.27]0.31]0.140.07
X310.15(0.18 0.05(0.1110.28(0.15 0.40(0.31
X4 10.20(0.2310.05 0.08(0.1610.07]0.30{0.19
X5 (0.41(0.07(0.1110.08 0.04(0.19]0.12]0.10
X 10.25(0.2710.2810.16 [ 0.04 0.72(0.08
X710.14(0.31(0.15(0.070.19 0.11(0.08]0.17
Xs 10.72(0.14 0.30(0.12 0.11
X9 10.12(0.07]0.40(0.19|0.10]0.72 | 0.08
X10]0.09 0.31 0.17( 0

Tablo 2’de algoritmalarin olusturduklari modellere ait Hata Kareler Ortalamasi (HKO) ve Tablo 3’te
model aciklayiciliklar1 (R?) sunulmaktadir. Tablolar detayli olarak incelendiginde &rneklem &lgiimii
biiylidiigiinde, Lasso regresyonun HKO degerinin yiikseldigi ve buna baglh olarak model
aciklayiciliginin  bir miktar diistigi goriilmektedir. Ridge regresyon acisindan degerlendirme
yapildiginda ise drneklem Slgiimiiniin artmast HKO ve R? agisindan ¢ok biiyiik farkliliklara sebep
olmamugtir. Boosting algoritmalarina bakilacak olursa yeniden 6rnekleme yapilmadan veya yeniden
ornekleme tekniklerinin tiimii icin en diisik HKO ve en yiiksek R? degerine sahip algoritmanin
LightGBM oldugu goriilmektedir. GradientBoost en iyi performansini veri dagilimindaki dengenin
¢ogunluk sinifin sayisini nadir olay sayisina yaklastirmay1 hedefleyen Tomek baglantisi kullanildiginda

elde etmistir. Bu durum XGBoost ve AdaBoost i¢in de benzer sekildedir.

Tablo 2 Algoritmalarin orneklem Slgiimlerine baghh HKO degerleri
Yeniden

HKO - SMOTE Tomek Baglantiss SMOTETomek
Ornekleme Yok

Model n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000
Lasso 0.088 0.089 0.108 0.110 0.086 0.088 0.107 0.111
Ridge 0.074 0.074 0.105 0.104 0.073 0.073 0.104 0.105
GradientBoost  0.030 0.027 0.035 0.038 0.028 0.027 0.034 0.037
XGBoost 0.033 0.028 0.036 0.033 0.032 0.028 0.033 0.032
LightGBM 0.026 0.024 0.027 0.028 0.025 0.025 0.025 0.027
AdaBoost 0.026 0.041 0.029 0.047 0.025 0.041 0.028 0.048

161



Alpay Sinop Uni J Nat Sci 9(1): 154-166 (2024)
E-ISSN: 2564-7873
Tablo 3 Algoritmalarin 6rneklem élgiimlerine bagh R? degerleri

R? Orn:lilr:ie(enYok SMOTE Tomek Baglantis1 SMOTETomek
Model n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000
Lasso 0.312  0.303 0.150 0.133 0.322 0.308 0.137 0.134
Ridge 0.418 0.424 0.175 0.180 0.424 0.421 0.166 0.181
GradientBoost 0.763  0.790 0.722 0.706 0.776 0.789 0.731 0.707
XGBoost 0.735  0.784 0.716 0.742 0.750 0.779 0.733 0.748
LightGBM 0.796  0.809 0.785 0.784 0.806 0.806 0.797 0.787
AdaBoost 0.795  0.678 0.775 0.628 0.805 0.674 0.775 0.625

Tablo 4’te ise algoritmalarin dogru siniflandirma performanslarini belirlemek amaciyla hesaplanan
metrikler verilmistir. Lasso regresyon metrikler agisindan en yiiksek skorlarini érneklem 6l¢iimiinden
bagimsiz olarak SMOTE yeniden drneklemesinde elde etmistir. Ridge regresyon, Prec metrigi agisindan
SMOTETomek, Rec agisindan Tomek baglantis1 ve AUC agisindan ise tiim 6rneklem dlglimleri ve tim
yeniden 6rnekleme tekniklerinde en iyi performansi gostermistir. GradientBoost’ un tiim performans
metrikleri i¢in 6rneklem 6l¢iimii ve yeniden drnekleme teknigi fark etmeksizin birbirine yakin degerler
verdigi gortilmektedir. Bu durum XGBoost ve LightGBM iginde benzerdir. Prec ve Rec metriklerine
gore AdaBoost yontemi neredeyse tiim orneklem 6l¢iimii ve 6rnekleme tekniklerinde iyi performans

degerlerine sahiptir.

Tablo 4 Algoritmalarin érneklem olciimlerine bagh performans metrik degerleri

(")rn:lilrl:glinYok SMOTE B:glr:rftliﬂ SMOTETomek

Model n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000 n=1000 n=5000
Prec 0842 0869 0934 0934 0858 0872 0938 0.933

Lasso Rec 0855 0851 0888 0.882 0856 0.853 0.895 0.881

AUC 0975 099 0990 0991 0976 0990 0991 0.991

Prec 0925 0926 0940 0935 0929 0931 0942 0.935
Ridge Rec 0911 0917 0886 0.867 0917 0923 0.890  0.867
AUC 0996 0998 0997 0998 0997 0998 0997 0.998

Prec 0959 0965 095 0957 0962 0965 0958  0.957
GradientBoost Rec 0960 0966 0951 0946 0.962 0965 0954 0.947
AUC 0987 0993 0987 0992 0987 0993 0988 0.992

Prec 0957 0962 095 0958 0960 0962 0959 0.969
XGBoost Rec 0957 0962 0953 0.955 0959 0961 0.956 0.956
AUC 0978 0987 0979 0985 0981 0987 0981 0.986

Prec 0969 0966 0965 0.963 0971 0966 0.968 0.965
LightGBM Rec 0969 0966 0964 0961 0971 0966 0.967 0.962
AUC 0989 0993 0989 0991 0988 0993 0.989 0.992

Prec 0972 0968 0972 0965 0973 0968 0974 0.965
AdaBoost Rec 0972 0967 0971 0959 0973 0967 0973 0.959
AUC 0992 0993 0993 0993 0992 0993 0994 0.994
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Sekil 1°de verilen ROC egrileri incelendiginde Ridge regresyonun hem gergek pozitifleri hem de gergek
negatifleri en dogru sekilde simiflandirdigi goriilmektedir. Bu durum Tablo 4’teki AUC sonuglarini

desteklemektedir.

Sekil 1 Orneklem élciimlerine bagl ROC egrileri
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Sonuclar

Farkli regresyon ve Boosting algoritmalarinin performanslart incelendiginde, 6rneklem 6l¢iimii arttikca
bazi algoritmalarin performansinin degistigi gézlenmistir. Bu degisim Lasso regresyonunda, 6rneklemin
biiyiimesiyle birlikte HKO’da artis ve model agiklayiciliginda diisiis olarak ortaya ¢ikmigtir. Ridge
regresyonunda, drneklem olciimiindeki artis, HKO ve R? iizerinde belirgin bir etki yaratmamustir.
Boosting algoritmalar1 agisindan bakildiginda, LightGBM’in yeniden 6rnekleme teknigi kullanilip
kullanilmamasindan bagimsiz olarak en diisiik HKO ve en yiiksek R? degerlerine sahip algoritma oldugu
gozlenmistir. GradientBoost, cogunluk smifin say1sinin nadir sinifin sayisina yaklastirilmasi ile dagilimi
dengeleyen Tomek baglantisin1 kullandiginda en iyi performansini elde etmistir. Benzer sekilde,
XGBoost ve AdaBoost i¢in de bu durum gecerlidir. Dogru siniflandirma performansini degerlendirmek
i¢cin hesaplanan metriklerde ise farkli sonuglar elde edilmistir. Lasso regresyon, metrikler agisindan en
yiiksek skorlarini 6rneklem 6l¢iimiinden bagimsiz olarak SMOTE yeniden 6rneklemesinde elde etmistir.
Ridge regresyon, Prec ve Rec metrikleri acisindan farkli 6rneklem 6lgiimleri ve yeniden 6rnekleme
tekniklerinde iyi performans gosterirken, AUC ac¢isindan 6rneklem 6l¢iimii ve yeniden Ornekleme
tekniginden bagimsiz en yiiksek degerleri elde etmistir. Boosting algoritmalar1 i¢cinde Prec ve Rec
agisindan en iyi sonuglar AdaBoost tarafindan iiretilmistir. Tiim bu bulgular, algoritmalarin farkli veri
dengeleme tekniklerinde farkli performanslar sergiledigini gostermektedir. Kolay uygulanabilirligi
sebebiyle dengesiz veri setlerinde Lasso veya Ridge regresyondan biri kullanilmak istenirse, Lasso
regresyonunun tercih edilmesi durumunda performansin istikrarsiz olabilecegi, Ridge regresyonun ise
daha stabil bir performans sergileyecegi goz oniinde tutularak Ridge regresyon tercih edilebilir. Ancak
sonuclar genel olarak degerlendirildiginde diisiik hata ve yiiksek agiklayicilik oranlari ile Boosting
algoritmalarinin Lasso ve Ridge regresyondan daha iyi performans sergiledigi ve tercih

edilebilirliklerinin daha fazla oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Tesekkiir Yazar, degerli yorumlari i¢in Editorlere ve anonim hakemlere tesekkiir eder.
Fon/Finansman Bilgileri Calisma i¢in herhangi bir mali sorumluluk yoktur.
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