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0z

Bu ¢aligma, sinif dengesizliginin topluluk 6grenme algoritmalari tizerindeki etkisini kontrollii bir deneysel tasarim
ile incelemeyi amaglamaktadir. Calisma kapsaminda, Iris ve Wine veri setleri iizerinde dort farkli sinif dagilimi
senaryosu (orijinal, hafif, orta ve siddetli dengesizlik) uygulanmig ve her senaryoda Random Forest, Gradient
Boosting ve Bagging algoritmalari test edilmistir. Degerlendirmelerde yalnizca dogruluk degil, ayn1 zamanda
Macro-F1, Balanced Accuracy, G-Mean ve Cohen Kappa gibi ¢oklu performans metrikleri kullanilmistir. Elde
edilen bulgular, Gradient Boosting modelinin yiiksek dengesizlik diizeylerinde ciddi performans kayiplar
yasadigint; buna karsilik Random Forest algoritmasinin tiim senaryolarda kararli ve glivenilir sonuglar sundugunu
ortaya koymustur. Bu yoniiyle ¢alisma, sinif dengesizligine karsi dayanikli model seg¢iminin ve ¢ok boyutlu
metriklerle yapilan degerlendirmelerin 6nemini vurgulamaktadir.

Anahtar kelimeler: Simif dengesizligi, topluluk 6grenme, Random Forest, performans metrikleri, dengesiz veri
setleri

A SYSTEMATIC COMPARISON OF ENSEMBLE MODELS UNDER
CONTROLLED CLASS IMBALANCE SCENARIOS

ABSTRACT

This study aims to investigate the impact of class imbalance on ensemble learning algorithms through a controlled
experimental design. Four different class distribution scenarios (original, mild, moderate, and severe imbalance)
were applied to the Iris and Wine datasets, and three ensemble models Random Forest, Gradient Boosting, and
Bagging were evaluated in each scenario. Model performance was assessed using not only accuracy but also
multiple metrics such as Macro-F1, Balanced Accuracy, G-Mean, and Cohen’s Kappa. The findings reveal that
Gradient Boosting suffered significant performance degradation under high imbalance conditions, while Random
Forest consistently delivered stable and reliable results across all scenarios. These results highlight the importance
of selecting imbalance-resilient models and conducting evaluations using multiple performance indicators in
imbalanced classification tasks.

Keywords: Class imbalance, ensemble learning, Random Forest, performance metrics, imbalanced datasets
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1. Giris (Introduction)

Makine Ogrenmesi, giiniimiizde ¢ok c¢esitli alanlarda karar verme siireglerini otomatiklestirmek ve
optimize etmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Bu uygulamalarin 6nemli bir kismi,
siniflandirma problemleri etrafinda sekillenmektedir [2]. Ancak siniflandirma modellerinin basarimu,
yalnizca kullanilan algoritmanin giiciine degil, ayn1 zamanda verinin yapisal 6zelliklerine de dogrudan
baghdir. Gergek diinya veri setlerinin 6nemli bir kismi, smiflar arasinda ciddi 6rnek sayisi
dengesizlikleri icermektedir [3]. Bu durum, 6zellikle azinlik siiflarin yeterince temsil edilemedigi
durumlarda, makine 6grenmesi modellerinin bu siniflar1 dogru tahmin edememesine neden olur [4].
Ozellikle dogruluk (accuracy) gibi yiizeysel metrikler, dengesiz veri setlerinde yaniltici sonuglar
dogurabilir. Bu tiir durumlarda, topluluk 6grenme yontemleri hem genel basariy1 artirmak hem de model
kararlihiginmi iyilestirmek amaciyla siklikla tercih edilmektedir [5]. Ancak, bu modellerin sinif
dengesizligine kars1 gosterdigi performansin ne 6lgiide tutarl ve giivenilir oldugu halen arastirilmaya
deger bir konudur.

Topluluk 6grenme yontemlerinin siniflandirma performansini artirmadaki basarisi, literatiirde bir¢ok
calisma tarafindan gosterilmistir [6—8]. Bu modellerin dengesiz veri setlerinde kullanimi da farkli
arastirmalarda ele alinmis; cogu zaman 6rnekleme stratejileri veya agirliklandirma teknikleriyle birlikte
degerlendirilmistir. Ancak bu c¢alismalarin énemli bir boliimii, sinif dengesizligini ikili siniflandirma
problemleriyle sinirli bir ger¢evede ele almakta ve analizlerini gogunlukla yalnizca dogruluk, AUC veya
ROC egrisi gibi sinirlt metrikler tizerinden gerceklestirmektedir [9—12]. Bununla birlikte, ¢ok smifli
dengesiz veri setlerinde farkli dengesizlik seviyeleri altinda topluluk modellerinin ne 6l¢iide kararli ve
basarili sonuclar verdigine dair sistematik ve ¢ok metrikli karsilagtirmalara olduk¢a simirli sayida
calismada yer verilmektedir. Ayrica, kiigiik olgekli ve ¢ok sinifli veri setleriyle yapilan kontrollii
deneylerin azlig1, bu alandaki genel gecer ¢ikarimlarin gegerliligini de sorgulanabilir hale getirmektedir.
Bu ¢alismada, ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde sinif dengesizliginin etkisini sistematik bi¢imde
incelemek amaciyla, farkli seviyelerde kontrollii dengesizlik senaryolar1 olusturulmustur. Iki kiigiik
Olcekli veri seti (Iris ve Wine) iizerinde, ii¢ popiiler topluluk 6grenme modeli olan Karar Agaglar
Toplulugu (Random Forest), Artirmali Ogrenme (Gradient Boosting) ve Torbalama (Bagging)
yontemleri degerlendirilmistir. Her veri seti igin egitim ve test verileri sabit tutulmus; yalnizca egitim
verisine uygulanan %060, %80 ve %90 oranlarindaki &rnek dengesizlikleriyle model kararlilig
gozlemlenmistir. Boylece modellerin ayni test seti iizerinde, farkli egitim senaryolarinda gosterdigi
performans farkliliklar1 adil bir bicimde karsilagtirilabilmistir. Degerlendirme siirecinde yalnizca
dogruluk degil, ayn1 zamanda Macro-F1 skoru, Dengelestirilmis Dogruluk (Balanced Accuracy), G-
Mean, Cohen Kappa, Hassasiyet (Precision) ve Duyarlilik (Recall) gibi coklu metrikler dikkate alinarak,
her modelin giiclii ve zayif yonleri ¢cok boyutlu bir yaklasimla analiz edilmistir.

Sunulan yaklagimin temel katkisi, topluluk 6grenme yontemlerinin ¢ok sinifli simiflandirma
problemlerinde sinif dengesizligi karsisindaki dayanikliligini, cok metrikli ve sistematik bir yaklagimla
degerlendirmesidir. Ozellikle sabit test seti kullanilarak yalnizca egitim verisi iizerinde uygulanan farkli
dengesizlik seviyeleri sayesinde, modellerin 6grenme davranislari ve genelleme kapasiteleri dogrudan
gozlemlenebilmistir. Ayrica, ¢ok sayida degerlendirme metriginin birlikte kullanilmasi, yalnizca
dogruluk odakli degil, biitiinciil bir performans analizi yapilmasin saglamistir. Elde edilen bulgular,
hem akademik calismalar i¢in referans niteliginde karsilastirmali sonuglar sunmakta hem de dengesiz
veri setleriyle c¢alisan uygulayicilar igin model se¢imi konusunda pratik c¢ikarimlar tiretmektedir.
Makalenin devaminda, ikinci boliimde arastirmanin ydntemi, kullanilan veri setleri ve uygulama
adimlar1 detaylandirilmis; tiglincli boliimde deneysel bulgular sunulmus doérdiincii béliimde sonuglar
tartisilmis son boliimde ise genel degerlendirmelere ve gelecekteki ¢alisma Onerilerine yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu boéliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri, uygulanan sinif dengesizligi senaryolari, tercih edilen
topluluk 6grenme modelleri, performans Slgiitleri ve deneysel diizenek ayrintili olarak agiklanmaistir.

2.1. Veri seti (Dataset)

Smif dengesizliginin etkilerini inceleyebilmek amaciyla, ¢cok sinifli yapiya sahip iki kiigiik 6l¢ekli veri
seti kullanmilmistir. Bu veri setleri Iris ve Wine veris setleridir [13,14]. Her iki veri setinin temel
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istatistiksel 6zellikleri Tablo 1'de 6zetlenmistir. Dengeli baslangi¢ yapilari sayesinde her iki veri seti de
farkli dengesizlik diizeylerinin kontrollii olarak uygulanmasina olanak saglamaktadir.

Tablo 1. Kullanilan veri setlerinin temel 6zellikleri

Veri Seti Ornek Sayis1 Ozellik Sayist Sinif Sayisi Simif DaghmiF1-Score
Iris 150 4 3 50/50/50
Wine 178 13 3 59/71/48

Tablo 1 incelendiginde, her iki veri setinin de ¢ok smifli yapiya sahip oldugu ve siniflar arasinda
baslangicta Iris veri seti tam ve Wine veri seti hafif dengeli bir dagilim gosterdigi goriilmektedir. Iris
veri seti tamamen dengeli bir yapiya sahipken, Wine veri setindeki kiiciik dengesizlik bile bazi siniflarda
temsil oranlarii anlamli bicimde etkileyebilmektedir. Ozellik sayis1 bakimindan Iris veri seti daha sade
ve diisiik boyutlu bir yap1 sergilerken, Wine veri seti daha fazla 6zellige sahip olmasi nedeniyle
modelleme acisindan daha karmagik bir Oriintii sunmaktadir. Bu farkliliklar, topluluk 6grenme
modellerinin hem smif dengesizligi hem de veri karmagiklig1 karsisindaki dayanikliligini test etme
acisindan degerli bir karsilastirma ortami saglamaktadir.

Her veri seti egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Dengesizlik senaryolar1 yalnizca egitim verisi
iizerinde uygulanmis; test seti tiim senaryolarda sabit tutularak modellerin farkli 6grenme kosullar
altindaki performanslarinin nesnel bigimde kiyaslanmasi saglanmaistir.

2.2. Siif Dengesizligi Senaryolar1 (Class Imbalance Scenarios)

Gergek diinya veri setlerinde siklikla karsilagilan sinif dengesizligi problemi, modellerin 6zellikle
azinlik simiflart dogru tahmin etme kapasitesini 6nemli Olgiide simirlayabilmektedir. Bu durumu
kontrollii bir bigimde analiz edebilmek amaciyla, egitim verileri {izerinde dort farkli simif dagilim
senaryosu olusturulmustur: orijinal (tam dengeli) dagilim ve ii¢ yapay dengesizlik diizeyi (hafif, orta ve
siddetli). Bu senaryolarin temsil ettigi sinif oranlar1 Tablo 2'de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Uygulanan sinif dengesizlik senaryolar1

Senaryo Smif 1 (%) Sinif 2 (%) Sinif 3 (%) Aciklama

Orjinal 333 333 333 Tam dengeli egitim verisi
Hafif 60.0 20.0 20.0 Hafif dengesizlik
Orta 80.0 10.0 10.0 Orta diizey dengesizlik

Siddetli 90.0 5.0 5.0 Siddetli dengesizlik

Tablo 2’de verilen oranlar, her bir veri setinin egitim verisi lizerindeki 6rnek sayisina gore yeniden
ornekleme yoluyla uygulanmistir. Senaryolar, azinlik siniflarin giderek daha az temsil edildigi kurgusal
durumlari temsil etmektedir. Ozellikle siddetli dengesizlik senaryosunda, azinlik smiflar toplamin
yalnizca %5’ini olusturmaktadir. Boylece topluluk 6grenme modellerinin bu zorlu kosullar altindaki
kararlilig1 ve duyarlilig sistematik olarak test edilebilmistir.

Dengesizlik yalnizca egitim verisine uygulanmus; test verileri ise tiim senaryolarda sabit tutulmustur.
Bu yaklasim sayesinde, modellerin farkli 6grenme senaryolar1 karsisinda esit kosullarda
degerlendirilmesi saglanmis ve performans farklarinin yalnizca 6grenme siirecinden kaynaklanip
kaynaklanmadigi nesnel bicimde analiz edilebilmistir.

2.3. Topluluk Ogrenme Modelleri (Ensemble Learning Models)

Bu ii¢ modelin tercih edilmesinin temel nedeni, her birinin farkli bir topluluk stratejisini temsil etmesidir.
Random Forest, egitim sirasinda kullanilan veri alt kiimeleri ve rastgele secilen 6zellikler araciligiyla
cesitlilik saglar; bu yoniiyle asir1 6grenmeye (overfitting) karsi direngli bir yapi sunar. Gradient
Boosting, modelleri art arda egiterek Onceki hatalar1 diizeltmeye odaklanan artimli bir yaklasim
benimser. Bu yapi, daha yiiksek dogruluk potansiyeli sunsa da, ozellikle azinlik smiflarin yanlis
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Ogrenilmesine kars1 daha hassas bir davranig sergileyebilir. Bagging ise bootstrap drnekleme yontemiyle
olusturulan veri alt kiimeleri lizerinde 6greniciler egiterek model varyansini azaltir ve grenme siirecini
daha dengeli hale getirir. Bu ¢esitlilik, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerinin farkli dengesizlik
diizeylerinde nasil ortaya ¢iktigini gézlemleme agisindan degerli bir karsilagtirma zemini sunmaktadir.

2.3.1. Random Forest

Random Forest, birden fazla karar agacinin bagimsiz olarak egitilmesi ve sonuglarin cogunluk oyu ile
birlestirilmesi esasina dayanan bir topluluk yontemidir. Agaclar, bootstrap yontemiyle olusturulan farkl
veri alt kiimeleri tizerinde egitilirken, her diigiimde rastgele secilen 6zellikler {izerinden en iyi boliinme
noktast belirlenir. Bu yaklagim, 6grenici modeller arasinda cesitlilik saglayarak genelleme basarisini
artirir [15,16]. Random Forest, sinif dengesizligi karsisinda goreli olarak kararli sonuglar verebilmesi
ve simuf etiketlerinden bagimsiz olarak boéliinme kararlar1 alabilmesi nedeniyle bu calismada
degerlendirmeye alinmistir.

2.3.2. Gradient Boosting

Gradient Boosting, zayif 6grenicilerin (¢ogunlukla karar agaclarinin) art arda egitildigi ve her yeni
modelin 6nceki modellerin hatalarini diizeltmeye ¢alistig1 artimli bir 6grenme yaklasimidir. Modelin her
adimda eksik kaldig1 oriintiileri telafi etmesi, karmagsik karar sinirlarin1 6grenebilmesini saglar. Ancak
bu hassasiyet, sinif dengesizligine karsi kirillganliga da neden olabilir [17,18]. Bu modelin ¢alismaya
dahil edilme nedeni, dogruluk potansiyelinin yiiksek olmasi ve dengesiz 6rnek dagilimlarinda nasil
davrandiginin sistematik bigimde gozlemlenmesinin istenmesidir.

2.3.3. Bagging Classifier

Bagging (Bootstrap Aggregating), farkli veri alt drnekleriyle egitilen zayif siniflandiricilarin bir araya
getirilmesiyle olusturulan bir topluluk modelidir. Her bir 6grenici model, bootstrap yontemiyle rastgele
secilmis veri alt kiimeleriyle egitilir; daha sonra tahminler birlestirilerek nihai karar iiretilir. Bu yaklagim
model varyansini azaltir ve 6grenme siirecini daha dengeli hale getirir [19,20]. Sif dengesizligi
durumlarinda siniflar1 dogrudan agirliklandirmadan calisabilmesi, Bagging yonteminin bu ¢aligmada
kullanilmasini motive eden baslica nedendir.

2.4. Degerlendirme Metrikleri (Evaluation Metrics)

Smif dengesizligi iceren ¢ok simifli veri setlerinde, yalnizca dogruluk (accuracy) gibi temel metrikler
kullanilarak yapilan degerlendirmeler yaniltici olabilir. Bu nedenle, model performansinin daha adil ve
biitiinciil bir sekilde oOl¢iilebilmesi i¢in ¢ok sayida degerlendirme metrigi birlikte kullanilmistir.
Kullanilan metrikler hem genel basariy1 hem de azinlik siniflara yonelik duyarlilig1 yansitan 6zellikler
tasimaktadir. Tablo 3, calismada kullanilan baslica metrikleri ve her birinin kisa agiklamasini
Ozetlemektedir.

Tablo 3. Calismada kullanilan degerlendirme metrikleri ve kullanim gerekgeleri

Metrik Kullanim Gerekgesi

Tim smiflar dikkate alindiginda dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam igindeki oranidir.

Accuracy (Dogruluk) Dengesiz veri setlerinde yiliksek goriinebilir ama azinlik siniflar1 ihmal edebilir [21].

Her smif i¢in ayr1 ayri hesaplanan F1 skorlarinin ortalamasidir. Siif dagilimindan

Macro-F1 Skoru bagimsiz oldugu i¢in dengesiz veri setlerinde daha adil bir performans 6lgiitiidir [22].

Her smif igin dogru smiflandirma oranlarmin ortalamasidir. Ozellikle sinif sayilart

Balanced Accuracy dengesiz oldugunda daha giivenilir bir genel basar1 6l¢iisiidiir [23].

Pozitif tahminlerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu gosterir. Yanlis pozitifleri

Precision (Hassasiyet) azaltmak agisindan onemlidir [24].

Gergek pozitiflerin tahmin basarina odaklanan bir metirktir. Azinlik siniflarin tespiti igin
kritiktir [24].

G-Mean Her smnif i¢in duyarlilik skorlarinin geometrik ortalamasidir. Siniflar arasi dengeyi
yansitir, 6zellikle dengesiz veri setleri i¢in anlamlidir [25].

Recall (Duyarlilik)
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Metrik Kullanim Gerekgesi

Tim siniflar dikkate alindiginda dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam igindeki oranidir.

Accuracy (Dogruluk) Dengesiz veri setlerinde yiliksek goriinebilir ama azinlik siniflar1 ihmal edebilir [21].

Model basarimini rastgele simiflandirmayla karsilastirarak diizeltir. Yiiksek degerler,

Cohen’s Kappa modelin tahminlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir [26].

Siniflara ait tahmin olasiliklarinin dogrulugunu dlger. Modelin ne kadar giivenle tahmin

Log Loss yaptigina dair bilgi verir [27].

Bu metriklerin birlikte kullanilmasi, yalnizca genel basariy1 degil, ayn1 zamanda azinlik siniflarin dogru
taninma diizeyini ve modelin kararliligin1 da detayli bigimde analiz etmeye olanak tanimaktadir.
Boylece topluluk 6grenme algoritmalarinin sinif dengesizligi altindaki davranislar1 daha gercekei ve cok
boyutlu sekilde degerlendirilmistir.

2.5. Deneysel Altyap: (Experimental Framework)

Tiim deneysel siiregte veri setleri, sinif dagilimlar korunacak sekilde %80 egitim — %20 test seti olarak
ikiye ayrilmigtir. Bu ayrim sirasinda katmanli 6rnekleme (stratified sampling) yontemi kullanilmis ve
deneylerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla sabit bir rastgelelik tohumu (random seed) tercih
edilmistir [28]. Degerlendirme siirecinde yalnizca egitim verileri {izerinde dengesizlik senaryolar
uygulanmius; test seti tiim senaryolarda sabit tutularak modellerin farkli 6grenme kosullar1 altinda nesnel
bigimde karsilastirilmasi saglanmistir.

Dengesizlik senaryolari, sinif oranlar1 6nceden belirlenmis dort diizeye gore yapilandirilmistir: orijinal,
hafif dengesizlik, orta diizey dengesizlik ve siddetli dengesizlik. Her senaryoda, sinif dagilimlar
hedeflenen oranlara ulagacak sekilde yeniden 6rneklenmis; baskin siniflardan rastgele 6rnek ¢ikarilarak
rastgele alt 6rnekleme (random undersampling) uygulanmistir. Bu yontem, model egitiminde sinif
dengesizligini kontrollii bicimde simiile etmeye olanak tanimustir.

Bu calismada, kullanilan ii¢ topluluk 6grenme algoritmasi (Random Forest, Gradient Boosting,
Bagging) varsayilan hiperparametre degerleri ile degerlendirilmistir [29-31]. Hiperparametre
optimizasyonu bilingli olarak yapilmamistir. Bunun temel nedeni, modellerin sinif dengesizligine kars1
gosterdikleri tepkiyi yalnizca yapisal farkliliklar1 ve 6grenme stratejileri lizerinden karsilastirmaktir.
Hiperparametre ayarlari, 6zellikle Boosting tabanli yontemlerde modelin duyarliligini énemli 6lciide
etkileyebilmekte ve sonuclar1 degistirebilmektedir. Ancak bu tiir optimizasyonlar, deneysel kontrolii
azaltmakta ve model performanslarindaki farklarin yalmzca algoritma kaynakli m1 yoksa parametre
ayarindan mi1 kaynaklandigini belirsizlestirebilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, algoritmalarin sinif
dengesizligi karsisindaki dogal dayaniklilik diizeylerini dogrudan gdzlemlemektir. Bu nedenle tiim
modeller ayni1 kosullarda, 6n ayarlarla test edilerek parametrik etkilerden arindirtlmis daha nesnel bir
karsilagtirma yapilmasi hedeflenmistir.

Deneyler Python programlama dili ile gergeklestirilmis; modelleme siirecinde Scikit-learn kiitiiphanesi,
veri setlerinin temininde ise Scikit-learn.datasets modiilii kullanilmistir [32,33]. Veri setlerinde yalnizca
etiketlerin sayisal forma doniistiiriilmesi ve temel bicimsel doniistimler yapilmig; 6zellik
standardizasyonu gerekli goriilmemistir.

3. Arastirma Bulgulari (Research Findings)

Bu boliimde, elde edilen bulgular sistematik olarak sunulmus ve hem model hem de dengesizlik
diizeyine gore karsilastirmali analizler yapilmistir. Ayrica, modellerin hangi kosullarda daha kararli ve
etkili sonuclar verdigi detayli grafiklerle desteklenerek ortaya konulmustur. Bulgular; dengesizlik
diizeyinin artisina karst metrik bazli performans degisimleri, modeller arasi farklar ve veri seti kaynakli
etkiler ¢ergevesinde ¢ok boyutlu bigimde tartigilmigtir.

3.1. Modellerin Dengesizlik Diizeylerine Gore Genel Performans (Overall Performance of the
Models Based on Imbalance Levels)

Sekil 1°de, dort farkli dengesizlik diizeyi altinda her modelin Macro-F1 skorlarindaki degisim ¢izgisel
olarak gosterilmistir. Grafik incelendiginde, dengesizligin artmasiyla birlikte tiim modellerde belirgin
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bir performans diislisii gézlemlenmektedir. Bu diisiis, 6zellikle Gradient Boosting modelinde daha
keskin olup, azinlik simiflarin sayica az oldugu senaryolarda bu modelin duyarlilik kaybma agik
oldugunu gostermektedir. Buna karsin, Random Forest ve Bagging algoritmalar1 daha stabil bir diigiis
sergileyerek yiliksek dengesizlik oranlarinda dahi daha basarili sonuglar vermistir. Iris veri setinde
gozlenen diisiis oranlari, Wine veri setine kiyasla daha az belirgin olup, bu durum veri yapisindaki
Ozellik sayisinin sonuglar iizerinde etkisini gostermektedir.

1.0

0.9

Macro-F1 Skoru
o
)

o
N

Model
—— RandomForest
—— GradientBoosting
0.6 —— Bagging
Dataset
— iris
--- wine
0.5
original mild moderate severe
Dengesizlik Dizeyi

Sekil 1. Dengesizlik diizeyine gore Macro-F1 skorlarmin degisimi

Modellerin genel basar1 diizeylerini 6zetleyen Sekil 2 ise, bes farkli metrige gore tiim senaryolarin
ortalama skorlarini sunmaktadir. Bu 1s1 haritasi, 6zellikle Random Forest algoritmasinin tiim metriklerde
en yiiksek ortalama degerleri sagladigini agik¢a ortaya koymaktadir. Gradient Boosting ise, 6zellikle
Cohen Kappa ve G-Mean gibi dengesizlige duyarli metriklerde daha diisiikk performans gdstermistir.
Bagging modeli ise cogu durumda Random Forest’a yakin sonuglar {iretmis ancak 6zellikle Macro-F1
ve Balanced Accuracy gibi metriklerde zaman zaman daha degisken sonuglar vermistir.

=4 0.93
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Sekil 2. Her modelin genel ortalama performans metrikleri

Bu iki gorselle birlikte degerlendirildiginde, sinif dengesizligi altinda topluluk 6grenme modellerinin
performans profilinin yalnizca dogruluk metrigine degil, daha duyarli metriklere gore de farklilagtig
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acikea goriilmektedir. Bu da model se¢iminin yalnizca genel dogruluga degil, degerlendirme baglamina
gore yapilandirilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

3.2.Model Bazh Karsilastirma Analizi (Model-Based Comparative Analysis)

Dort farkli dengesizlik diizeyi altinda gergeklestirilen degerlendirmelerde, topluluk 6grenme modelleri
arasinda performans acisindan anlamli farklar gozlenmistir. Ozellikle sinif dagilimimin bozuldugu
senaryolarda, modellerin dengesizlik karsisindaki direngleri ve genel kararlilik diizeyleri
belirginlesmistir.

Analiz sonuglari, Random Forest algoritmasinin tiim dengesizlik senaryolar1 boyunca en istikrarh
performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu model, 6zellikle azinlik siniflarin sayica zayif oldugu
durumlarda dahi yiiksek skorlar iiretmis ve metrikler arasi dalgalanma diizeyi diisiik kalmistir. Bagging
modeli de genel olarak Random Forest'a yakin sonuglar vermistir; ancak bazi senaryolarda (6zellikle
siddetli dengesizlik altinda) daha fazla performans dalgalanmasi gézlemlenmistir.

Buna karsilik, Gradient Boosting algoritmasi, 6zellikle orta ve siddetli dengesizlik senaryolarinda
belirgin sekilde diisiik skorlar liretmistir. Boosting yapisinin, ardisil 6grenme mekanizmasi nedeniyle
azinlik siniflar yeterince 6grenememesi bu diisiisiin temel nedeni olabilir. Bu durum, 6zellikle Macro-
F1, Balanced Accuracy ve G-Mean gibi dengesizlige duyarli metriklerde kendini acik bi¢imde
gostermistir.

Model karsilagtirmasint daha somut bigimde ortaya koyan Sekil 3, her modelin dort senaryo boyunca
elde ettigi ortalama G-Mean skorlarin1 sunmaktadir. Grafik, Random Forest'in simif dengesini en iyi
sekilde koruyan model oldugunu agikg¢a gostermektedir. Gradient Boosting ise ortalama G-Mean
skorlarinda diger modellere gore daha diisiik seviyede kalmistir. Bu da modelin dengesiz veri karsisinda
daha hassas oldugunu ve 6zellikle azinlik siniflarda siniflandirma basarisinin diistiigiinii gostermektedir.

1.0}

o
[t}
T

Ortalama G-Mean
=
oo

o
~

0.6

0.5

Bagging GradientBoosting RandomForest

Sekil 3. Modellerin Ortalama G-Mean Skorlar1 (Tiim Senaryolar)

Sonug olarak, sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde yalnizca dogruluk degil, duyarliligi yiiksek
metriklere dayali karsilagtirmalar da yapilmali; model se¢imi bu ¢ok boyutlu degerlendirmeye gore
belirlenmelidir. Bu baglamda Random Forest, kararlilik ve dengesizlik toleransi agisindan en giiglii aday
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.3. Veri Setine Ozgii Bulgular (Findings Specific to the Dataset)
Deneysel analizlerin veri seti diizeyinde ayristirilmasi, sinif dengesizliginin etkisinin yalnizca model

kaynakli degil, aynm1 zamanda veri yapisina bagh olarak da degistigini gostermektedir. Iris veri seti,
baslangigta tam dengeli bir sinif dagilimina ve yalnizca dort 6zellik igeren diisiik boyutlu bir yapiya
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sahiptir. Buna karsilik, Wine veri seti, baglangigta hafif dengesiz bir yapiya ve 13 6zellikten olusan daha
karmagik bir yapiya sahiptir. Bu yapisal farkliliklar, dengesizlik karsisindaki tepkiyi dogrudan
etkilemistir.

Ozellikle Wine veri setinde, dengesizlik diizeyinin artmasiyla birlikte tiim modellerde metrik bazli
performans diisiisleri daha belirgin sekilde gozlemlenmistir. Bu durum, hem veri setinin zaten
baslangicta tam dengeli olmamasi hem de yiiksek boyutlulugun modelin karar sinirlarint 6grenmesini
zorlagtirmastyla iligkilendirilebilir. Gradient Boosting, Wine veri setinde dengesizlige kars1 en zayif
performansi sergileyen model olurken; Random Forest ve Bagging bu veri setinde daha kararli bir basari
profili ¢izmisgtir.

Iris veri setinde ise dengesizlik diizeylerinin etkisi daha sinirli kalmis; 6zellikle Random Forest ve
Bagging modelleri senaryolar arasi daha az dalgalanma gdstermistir. Bu durum, veri setinin sade yapist
ve siniflar arasi ayrimin daha belirgin olmasi sayesinde modellerin daha giivenilir karar sinirlar
olusturabilmesiyle agiklanabilir. Bununla birlikte, siddetli dengesizlik senaryosunda Gradient Boosting
modelinin performansinin ciddi oranda diistiigii gozlemlenmistir. Bu diisiis, modelin azinlik sinif temsil
sayisindaki azalmaya kars1 oldukca hassas oldugunu bir kez daha ortaya koymustur.

Genel olarak degerlendirildiginde, veri setine Ozgii yapisal faktorler (6zellik sayisi, sinif ayrimi
belirginligi, baslangic dengesi) sinif dengesizligi altinda model davranislarini anlamada kritik rol
oynamaktadir. Bu nedenle model degerlendirmeleri yapilirken yalmzca metrik sonuglara degil, veri
setlerinin yapisal 6zelliklerine de dikkat edilmesi gerektigi ortaya konulmustur.

4. Tartisma ve Sonuc (Results and Discussion)

Bu c¢alismada, sinif dengesizliginin topluluk 6grenme algoritmalar1 izerindeki etkisi kontrolli bir
deneysel diizenekle analiz edilmistir. Dort farkli dengesizlik diizeyinde, iki ¢ok smifl1 veri seti ve li¢
yaygin topluluk modeli test edilmis; dogruluk, duyarlilik ve kararliligi yansitan ¢ok sayida metrik
iizerinden degerlendirme yapilmistir. Elde edilen bulgular, sinif dagilimi bozuldukca Gradient Boosting
modelinin performans kaybina agik oldugunu, buna karsin Random Forest algoritmasinin hem yiiksek
dogruluk hem de metrik bazli istikrar sagladigini ortaya koymustur. Bagging ise genel olarak dengeli
bir performans gostermis ancak bazi senaryolarda siniflar arasi dengesizliklere duyarli olmustur.

Sonuglar, model se¢iminde yalnizca dogruluk metrigine degil, Macro-F1, G-Mean ve Balanced
Accuracy gibi siif dengesini daha iyi yansitan Olgiitlere de odaklanilmasi gerektigini gostermektedir.
Ayrica, veri setinin yapist ve sinif ayriminin belirginligi, dengesizlik karsisinda model basarisini
dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda, dengesiz veri setleriyle ¢alisirken hem algoritma hem de metrik
seciminde ¢ok boyutlu ve veriye 6zgii bir yaklasim benimsenmesi onerilmektedir.

Gelecek calismalarda, daha biiyiik ve daha karmasik yapiya sahip ¢ok smifli veri setleriyle benzer
karsilagtirmalarin yapilmasi onerilmektedir. Ayrica, Ornekleme tabanli dengeleme stratejilerinin
(6rnegin SMOTE, Borderline-SMOTE) entegre edildigi senaryolarda modellerin dayanikliligi daha
ayrintili sekilde analiz edilebilir. Bunun yaninda, hiperparametre optimizasyonunun etkisini izole eden
ek deneyler, modeller arasi1 farklarin daha adil bir zeminde degerlendirilmesini saglayabilir. Farkli
topluluk algoritmalarinin (6rnegin XGBoost, LightGBM, AdaBoost) degerlendirme kapsamina dahil
edilmesi de ¢alismanin kapsamini genisletmeye yonelik 6nemli bir adim olacaktir.
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