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NOSR TARIXi: XULASO
Qabul edilma tarixi: Maliyys firildag¢iligmin vaxtinda vo doqiq sokildo askarlanmasi banklar vo maliyyo
03.03.2026 institutlar1  Gi¢lin  strateji shomiyyot dasiyir. Maqalods maliyys firlldaggiligmin
Noasr edilma tarixi: agkarlanmasinda Ekstremal Qradiyent Giiclondirmo (Extreme Gradient Boosting — XGBoost)
17.03.2026 modelinin rolu, istiinliiklori vo totbiq zamani qarsilasilan osas ¢otinliklorin tohlili edilir.
.. Xiisusila, firtldagg¢iliq malumatlarinin ciddi sinif balanssizlig1 seraitinde XGBoost modelinin
ACAR SOZLOR: yliksok ohatolilik (recall) oldo etmosino baxmayaraq, asagi doqiqlik (precision) sababindon
XgBoost, coxsayli yalnig miisbat hallar yaratmasi asas problem kimi 6n plana ¢ixarilmigdir. Bu kimi
firildaqgiliqla

miibariza, bank
sistemi, masin
Oyronmasi, F1-score

mohdudiyyatlorin aradan qaldirilmasi ticlin balanslagsdirma texnikalarinin vo hibrid
yanagmalarin rolu empirik noticolor asasinda qiymatlondirilmisdir. K-SMOTEENN kimi
hibrid resampling metodunun tatbiqginin XGBoost modelinin daqiqlik—ahatoalilik balansini
oshomiyyatli doracads yaxsilasdirdigi va belalikla F1-score kimi asas gostaricilordo daha stabil

naticolor verdiyi aragdirmada qeyd edilmisdir. Qraf neyron sobokolori vasitosilo
giiclondirilmis XgBoost modelinin samarsliliyini artiraraq daha yiiksok naticalar alds etmasi
askarlanmisdir. Bundan slave, Random Forest va stacking ensemble modellari ilo aparilan
miiqayisolor XGBoost-un tokbasina deyil, daha genis ansambl vo hibrid arxitekturalar
daxilindo daha somorali foaliyyat gostordiyini siibut edir.

GIRIS

Maliyyo sisteminin qlobal miqyasda rogomsallasdirilmas: istehlakgilar {i¢iin boylik rahatliq
yaratmaqla yanasi, homg¢inin maliyys cinayastlori {iglin do imkanlar1 ohomiyyatli doracods
genislondirmisdir. Kredit kart1 firildaqgiligi iizro itkilorin dinamikasi hor il artan xarakter dasiyir.
Statistikalar gostorir ki, qlobal itkilor 2011-ci ilde toxminon 9,84 milyard ABS dollarindan 2021-ci
ildo 32,34 milyard ABS dollarina qador artaraq toxminon {i¢ dofo yiliksolmisdir (Mienye & Jere, 2024).
Bu artim yalniz omoliyyat hocminin genislonmasi ilo deyil, eyni zamanda cinayatkar sobokoalorin
foaliyyotinds tokmillosdirilmis metodlarin istifadosini do 6ziinds oks etdirir.

Maliyys institutlar1 uzun miiddat oanonavi sistemlors, yoni firildaq¢iliq tipologiyalarindan irsli
golon if-then montiqins asaslanan qayda asasli yanasmalara istinad etmisdir. Bu sistemlor soffaf
olmalarmma baxmayaraq, struktur etibarilo doyisiklore reaksiya problemi ilo iizlosirlor. Yeni vo
avvallar miisahide olunmamus firildaqgiliq niimunslarini askar etmak qabiliyyatina malik olmamagq]la,
yiiksok yalnis miisbat noticolore gotirib ¢ixarmaqla, asagi doqiqliye sabab olur (Manchev, 2021).
Miiasir dévrds kart omoliyyatlarinin hocminin ¢ox boyiik olmasi, iri banklar tigiin saatda milyonlarla
omoaliyyata ¢ata bilmasi qaydalarin ol ilo saxlanilmasini ham yoxlama vo nazarat baximindan, hom da
insan resurslar1 baximindan praktiki olaraq geyri-miimkiin edir.

Bu bosluglarm aradan qaldirilmasi magsadilo bank sektoru molumat asasli Masin Oyronmasi
(Machine Learning — ML) metodlarina ke¢id etmis vo ya arasdirmalar torofindon tovsiyyo edilmisdir.
Qaydaya asaslanan sistemlordon forqli olaraq, ML alqoritmlari kegmis malumatlar tizorindon miivafiq
gorar sorhadlorini avtomatik sokildo dyronir ki, bu da firildag¢iliq davranisina xas olan olagolorin
askar edilmosine imkan yaradir. Bu sahodo inkisaf tok xotti modellordon (maesalon, Logistik
Reqressiya, Qarar Agaclar1) daha miirokkob vo yiiksok performansli ansambl metodlarina dogru
morhoalali sokildo yonalmisdir (Damanik & Liu, 2025).

Bu yanagmalar arasinda Ekstremal Qradiyent Giliclondirmo (Extreme Gradient Boosting —
XGBoost) asas masin dyronmasi metodlarindan biri hesab olunur. Qradiyentlo giiclondirilmis qorar
agaclarinin (Gradient Boosted Decision Trees — GBDT) miqyaslana bilon reallagdirilmasi kimi
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togdim edilon XGBoost, icra siiroti, modelin prognozlasdirma qabiliyysti mexanizmlorinin optimal
kombinasiyasi sayosindo sonaye iizro gostaricilords vo data elmi miisabiqgolorinds (masolon, Kaggle
IEEE-CIS Fraud Detection) davamli sokildos istifado olunan asas metod olmusdur (Zhang et al., 2020).
Bununla bels, bank sektorunda XGBoost modelinin totbiqi sads proses hesab edilmir. Bu model bir
sira ciddi c¢otinliklorlo tizlosir ki, onlarin asasini balanssiz molumat bazasi toskil edir. Belo ki,
firlldaggiliq amoliyyatlart molumat bazasinda son doroco kicik paya malikdir (<~0,2%) (Khadka,
2025). Eyni zamanda, requlyativ ¢orgivalar iizro do modelin izah oluna bilmasinoe dair tolablor do
XGBoost-un praktik tatbiqini mohdudlagdiran amillardon biri hesab edilir (Baisholan et al., 2025).

XGBOOSTING VO IKINCI DOROCOLI DUZULUS OPTIMIZASIYASI

Giiclondirmo (boosting) yanagmasinin asas prinsipi modelds zoif dyronan qerar agaclarinin
ardicil sokildo qurulmasina osaslanir. Bu prosesdo hor bir ndvboti agac oavvolki ansamblin galiq
sohvlorini diizoltmaya yonslir. Ononovi Qradiyent Giiclondirmo Modellorindo (GBM) bu mexanizm
birinci doracali toromalordon (qradiyentlorden) istifads edilmokls idars olundugu halda, XGBoost itki

funksiyasinin ikinci deracali Teylor agilimindan istifads edir.
n

L(t) = Z 1 (ym’l(t_l) + ft(Xi)> + Q(fo)
i=1

Burada,
L(t) nomrali iterasiyada modelin itki funksiyasidir. Bu funksiya modelin cari morhalods prognoz
keyfiyyatini 6l¢iir vo optimallagdirma prosesinin asas hodsfini miioyyan edir.

™, x ltkinin biitiin miisahidalor {izra (n) comlonmosini ifads edir. Bu modelin performansini yalniz
tok miisahido iizrs deyil, biitiin malumat dasti iizrs qiymatlondirmays imkan verir.
[(.) Itki funksiyasidir. Modelin verdiyi prognoz ilo real miisahida arasindaki farqi 8lgiir.
y; —1 ndmrali miisahidos {ligiin real vo ya natico doyisadir.

yl(t_l) Modelin avvalki iterasiyaya qodor yaratdigi kumulyativ prognozdur.

fe(x;) - t nomrali iterasiyada slavo edilon zoif dyronon modelin (qorar agaci) xi miisahidosi {izra
verdiyi prognozdur.

Q(f;) — requlyarizasiya terminidir. Modelin overfitting (hoddindon artiq uygunlagma) olmasinin
qarsisini alir.

Firildaqgiligin agkarlanmasi kontekstindo, anomaliya (masalon, soyahot zamani xaricds alis
veris edilmasi ilo) ilo real firlldaq omaliyyati arasindaki qorar serhodi son derace inco oldugundan, bu
ciir doqiqlik Hoqiqi Miisbatlorin Askarlanma Daracosinin (True Positive Rate — TPR) maksimuma
catdirilmast vo Yanlis Miisbotlorin (False Positives) minimallasdirilmasi baximindan holledici
oshamiyyato malikdir (Kabane, 2024).

Firildaq¢iliq kimi balanssiz molumatlarin modellagdirilmasindos on miihiim risklorden biri
hoddindon artiq uygunlasmadir (overfitting). Firildaq omoliyyatlarinin miisahido say1 ¢ox az
oldugundan, requlyarizasiyasiz bir model firildag¢iligin imumi vo xarakterik xiisusiyyatlorini
Oyronmok avozing, molumat dastindo movcud olan azsayli firildaq niimunolorinin spesifik
xiisusiyyatlorini “azbarloya” biler.

XGBoost alqoritmi bu baximdan klassik Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) va Random
Forest modellorindon asaslt sokildo forglonir. Belo ki, XGBoost-da requlyarizasiya mexanizmi
birbasa mogsad (itki) funksiyasina inteqrasiya edilmisdir, bu da modelin miirokkobliyino sistemli
nozarat etmoyo vo oxsar lakin eyni olmayan hadisolorin askarlanmasinda daha timumilosdirils bilon
naticalor oldo etmoyo imkan verir (Kabane, 2024).

XGBOOST-UN DiGOR MODELLORLO MUQAYIiSOSi

XGBoost ilo Random Forest arasindaki forqlor bu sahodo on genis sonadlosdirilmis
miigayisolordon biri hesab olunur. Hor iki yanagma agac (tree) asasli ansambl modellori olsa da,
onlarin qurulma mexanizmlori giliclondirma (boosting) vo torbalama (bagging) molumatlarin
xiisusiyyetlorindan asili olaraq forqlonir.
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Das vo homkarlar1 torofindon aparilmis miigayisali todqigatda kredit kart1 omoliyyatlarindan
ibarat molumat dosti asasinda XGBoost modeli maksimum 99,96% doaqiqlik saviyyasine nail olmus
vo Random Forest modelinin 99,95%-lik naticasini ciizi farqle tistolomisdir (Das et al., 2023). Bu forq
ilk baxigsda ohomiyyatsiz gorlinse da, giindo milyonlarla omaliyyatin icra edildiyi bank miihitinda
0,01%-lik forq yiizlorls sohv tosnif edilmis amaliyyata ekvivalentdir.

Molumatlarin ciddi sokilds balanssiz oldugu firildaq¢iligin askarlanmasi sahesinde daqiqlik
(accuracy) gostoricisi aldadici xarakter dasiyir. Belo ki, biitiin omoliyyatlart “qanuni” kimi
prognozlasdiran model belo 99,8% daqiqlik soviyyssino c¢ata bilor. Bu kontekstds halledici
giymotlondirmo meyarlar1 Daqiqglik (Precision) yoni siibholi kimi isarolonmis omoliyyatlarin nego
faizinin haqiqgaton firildaqgiliq oldugu vo Shatalilik (Recall) yani faktiki firildaqgiliq hallarinin nega
faizinin model torafindon askarlanmasi hesab olunur.

Tadqiqat naticalori gostorir ki, XGBoost modeli adoton ©hatalilik (Recall) gostaricisi iizro
istiin performans niimayis etdirir. IEEE Access jurnalinda dorc olunmus bir arasdirmada XGBoost-
un 0,98 soviyyasindo recall doyorino nail oldugu vo bu gostoricinin sinaqdan kegirilmis digor
klassifikatorlar arasinda on yiiksok notico oldugu qeyd edilmisdir. Lakin bu {stiinlilk Doqiqlik
(Precision) hesabina olds edilmisdir. Daqiqlik gostaricisi 0,47 olmus vo noticods F1-gostaricisi (0,64)
homin konfiqurasiyada balanslasdirilmis Random Forest modeli ilo miiqayisods daha asagi saviyyado
geydo alinmigdir (Damanik & Liu, 2025). Bu fakt XGBoost-un firildag¢iligin agkarlanmasinda
yiiksak aqressivliyo malik oldugunu, yoni ¢oxsayli qanuni amoliyyatlar1 da siibhali kimi isarsloys
bildiyini (yalnig miisbat noticolor — False Positives) gdstorir. Banklar {igiin bu voziyyst kompromis
yaradir: yliksok ohatoalilik (recall) birbasa firildaqgiliq itkilorini minimuma endirss do, asag1 doqiqlik
(precision) omoliyyat xorclorinin (al ilo yoxlamalarin artmasi) vo mistori naraziliginin (kart
omoliyyatlarinin asassiz radd edilmasi) yiiksalmasing sabab ola bilor.

Firilldageiligin  askarlanmasinda osas fundamental problem koskin balanssizligidir. Genis
sokildo etalon (benchmark) kimi istifado olunan Avropa Kredit Kart1 molumat bazasinda 284.807
omoliyyatdan comi 492-si firildaqe¢iliq xarakterlidir ki, bu da iimumi amaliyyatlarin yalniz 0,172%-
ni togkil edir. Belo bir molumat dosti iizorindo tolim kegirilmis standart XGBoost modeli biitiin
omoliyyatlar1 “qanuni” kimi prognozlagdirmagla 99,8% doaqiqlik saviyyasina cata bilor ki, bu da
praktik baximdan tamamilo faydasiz bir notico demokdir (Khadka, 2025). Elmi odobiyyatda
XGBoost-un bu doracods geyri-barabar paylanmis miihitdo somoarali foaliyyot gostora bilmasi {iciin
bir sira kritik miidaxilslorin zoruri oldugu vurgulanir.

Modelin islomo mantiqinds balanssizligin nazars alinmasi mogsadilo scaling pos_weight adli
daxili hiperparametr movcuddur. Bu parametr geriyo miisbot sinfin, yoni firildaqc¢iliq
omoliyyatlarinin qradiyentlorini miqyaslandirmaqla, modelin nadir sinfs qars1 hassasligini artirmaga
xidmat edir (XGBoost Developers, 2019).

Say(Qanuni amaliyyatlar)

l ight =
scale_pos_welg Say(Firuldaqgiliq amaliyyatlart)

Bu parametr ohatoliliyi artirmaqla, firildaqgiliq hallarinin modeldoki doyorini artirir. Beloliklo,
model miixtalif firildaqgiliq hallarini agkarlamaq qabiliyystine malik olsa belo, bu asag1 doqiqlik
(precision) hesabina bas verir. Daha ¢ox yanlis miisbatlor ortaya ¢ixir. Lakin, ohatoalilik vo doqiqlik
balanssiz molumat bazasinda gostorici kimi kifayat etmir. Bunun {iglin F1 gostericisi asas hesab
olunur. F1 gostorici (F1 score) yalniz hor iki gdstarici (shatolilik vo doqiqlik) yiiksok olduqda yiiksok
natica gostarir.

Daqiqlik (precision) * 9hatalilik (recall)
i Daqiqlik (precision) + 9hatalilik (recall)

Yuxarida geyd olunan diistura osason, agor bir gdstorici asagi olarsa, F1 gdostoricisi asash
dorocodo asagi notico gostorir. Bu iso modelin somoarali isloyib islomodiyini bilmok ii¢lin osas
gostaricilordon biri hesab olunur.

XGBOOST VO QRAF NEYRON SOBOKOLORI

NVIDIA torofindon paylasilan bir mogalodo qeyd olunur ki, XGBoost kimi anonovi masin
Oyronmasi modellori omaliyyat saviyyesinde firildaq¢iligin agkarlanmasinda yiiksok somaraliliya
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malik olsa da, olagoli vo soboko xarakterli firildaqgiliq sxemlorini tam sokildo ohato edo bilmir.
Maliyys firildaqeiligi adoton tok-tok amoliyyatlardan ibarst olmur. Bu adaton bir ne¢o hesab vo
soxslor arasinda koordinasiyali foaliyyot formasinda bag verir. Bu boslugu doldurmagq ti¢lin maqalo
Qraf Neyron Sabakolorini (Graph Neural Networks — GNN) toqdim edir. GNN-lor tranzaksiyalar1
olagoali graf strukturu kimi modellosdirorak ononovi modellorin goro bilmadiyi gizli slagelori {izo
cixarir vo bu, miirakkeb firlldaqciliq sxemlarinin asgkarlanmasini shomiyyatli doracade giiclondirir
(Naim et al., 2025).

GNN-lor graf osasli vektor tosvirlor yaradir vo bunlar XGBoost modelins giris doyisonlori kimi
otliriiliir. Beloliklo, GNN-lorin olaqo osasli analitik giicii XGBoost-un siiratli, izaholunan va
miqyaslana bilon tosnifat imkanlart il birlagdirilir. Naticads daha yiiksak ohatslilik (recall), daha az
yalnis pozitiv vo real vaxt rejimindo daha somarali firildaggiliq nozarati oldo olunur. Magalo gostarir
ki, XGBoost bu sistemlordo ovoz edilmir, oksino graf osaslt dorin dyronms ilo giiclondirilmis osas
model rolunu oynayir (Naim et al., 2025).

Maliyys saxtakarliginin askar edilmasi grafik analitikasi modeli

o1 Bank
6 hesabn
Kredit karti
Sintetik
ford 8
g Hesab

sahibi 1

@

Tominats:z
kredit

&

Sintetik
ford A

Saxtakarbq yoxiamalannm
apanimas) zamani

Hesab yaralma van

Telefon Sosial sijorta
némrasi nomrasi (SSN) 1
= Yoston lstintaq prosesi
Sosial sijorta ndmrasi
ndmrosl (SSN) 2 0 0
Hesab Onvan Hesab
_ sahibi2 I sohibi3
=0 0 6
Kredit Bank Bank Tominatsez
kart hesabi hesatn kredit

Sokil 1: Qraf osasli vo GNN-Io giiclondirilmis firildaqgiliq askarlama sistemlorindo istifads olunan
maliyys subyektlori vo onlarin slagolorinin konseptual tosviri

Manba: https://www.slideteam.net/financial-fraud-detection-graph-analytics-model.html -
Nano Banana modeli vasitasils torctimo edilorok generasiya edilmisdir.

Sokil 1-do diiyiinlor bank hesablari, kredit kartlari, telefon némralori, sosial sigorta némralori
(SSN), tinvanlar vo sintetik soxsiyyotlor kimi maliyyo subyektlorini, konarlar iso bu subyektlor
arasinda movcud olan olagalari (paylasilan molumatlar vo ya maliyye miinasibatlori) tomsil edir.
Vizual struktur bir ne¢o hesabin va soxsiyyatin dolayi yollarla eyni atributlar iizarindon slagelondiyini
gostararok sintetik soxsiyyet firlldaqeiligr vo koordinasiyali tominatsiz kredit sui-istifadesi kimi
miirokkob risk niimunslorini iizo ¢ixarir.

Bu sokil birbasa neyron sobokoni tosvir etmasa do, Qraf Neyron Sobokolorinin (GNN) isloma
montiqi ilo uygun golir. GNN yanasmasinda hor bir diiyiin qonsu diiylinlordon molumat toplayaraq
olaqo osasl risk signallarini dyranir. Masoalon, eyni telefon ndmrosi vo ya iinvanla alagoli bir nega
hesabin moévcudlugu yiiksok firildaqgiliq riski gostoricisi kimi modellogdirilo bilor. Noticodo oldo
olunan diiyilinlorin vektor tosvirlori (embeddings) sonraki emal marhalosindo XGBoost kimi tosnifat
modellarina otiirtilorak firlldaqgiligin daha doqiq askarlanmasina imkan yaradir.

XGBOOST VO K-SMOTEENN

Sokil
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K-SMOTEENN sinif balanssizlig1r problemini hall etmok ii¢clin K-means klasterlosdirmoni,
SMOTE osasl1 sintetik niimuns yaradilmasini vo Edited Nearest Neighbors (ENN) ilo modelds sos-
kiiyiin tomizlonmasini birlosdiron hibrid resampling metodudur. Bu yanasma azliq sinfinin (firildaq
omoaliyyatlarinin) tomsilolunmasin1 artirmaqla yanasi, yanlis vo geyri-reprezentativ niimunolori
aradan qaldirarag modelin {imumilosmo gabiliyyatini giliclondirir (Damanik & Liu, 2025). Son
tadqiqatlar gosterir ki, XGBoost firlldaqeiligin askarlanmasinda yiiksok ohatolilik (recall) alds etso
do, ciddi sinif balanssizlig1 soraitinds doqiqlik (precision) gostaricisi zoifloyir. Damanik vo Liu (2025)
bu mohdudiyyati empirik sokilds tosdigloyarok, K-SMOTEENN ilo giiclondirilmis stacking ensemble
modellarinin precision—recall balansini chomiyyotli dorocods yaxsilagdirdigini niimayis etdirir. Bu
naticolor XGBoost-un tokbagina deyil, daha genis vo hibrid agkarlama arxitekturalar1 daxilinde daha
somarali oldugunu gostorir.

Cadval 1
Xiisusiyyat konstruksiyasi vo K-SMOTEENN tatbiq edilmadan 3lds olunan performans
gostaricilori
Model Diizgiinliik | F1 score dhatalilik | Daqiqlik AUPRC ROC
(Accuracy) (Recall) (Precision)
Random 1 0.79 0.68 0.95 0.84 0.96
Forest
XgBoost 1 0.41 0.98 0.26 0.92 1
Cadval 2
Xiisusiyyat konstruksiyasi vo K-SMOTEENN totbiq edildikdon sonra performans gostaricilari
Model Diizgiinliik | F1 score dhatalilik | Daqiqlik AUPRC ROC
(Accuracy) (Recall) (Precision)
Random 1 0.86 0.79 0.96 0.76 0.97
Forest
XgBoost 1 0.64 0.98 0.47 0.94 1

Mboanba: Damanik, N., & Liu, C.-M. (2025). https.//doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3528079

Ogor Cadval 1-0 nozar yetirsak, ohataliliyin XgBoost modeli lizro shataliliyin 0.98 olmasi o
demokdir ki, biitiin firildaq emoliyyatlar1 askar edilir. Lakin daqiqliyin 0.26 olmas1 askar edilon
omoliyyatlarin bdyiik hissasinin yanlis miisbatlor olmas1 demakdir. Bu iso 6ziinii asag1 F1-scoreda
(0.41) gostorir. Random Forest iso daha konservativ qorar mexanizmi quraraq yalnis pozitivleri
minimuma endirir, lakin bu, miisyyan firildaq hallarinin agkar edilmomasi bahasina bas verir.

Cadval 2-o nozor yetirsok gorarik ki, K-SMOTEENN totbiqi XGBoost-un asas zoif cohatini
yoni agag1 doqiqlik problemini qisman aradan qaldirir. Model yiiksak ohatalilik saviyyasini qoruyaraq
daha az yalnis pozitiv yaradir. Bu, balanslagdirilmis molumatin XGBoost ii¢lin kritik ohomiyyat
dasidigini gostorir. Random Forest balanslagdirmadan sonra hom daha ¢ox firildaggiliq hallarini agkar
edir, hom do yiiksok doqiqlik soviyyesini saxlayir. Bu, modelin {imumilogmo qabiliyyatinin
giiclondiyini gostarir.

NOTICO

Aparilan arasdirmalar gostorir ki, XGBoost yiiksok prognozlagdirma qabiliyyati, siiratli icra
mexanizmi va giiclii optimallagdirma xiisusiyyatlori sayosinds firildaqg¢iliq agkarlanmasinda samorali
alot olsa da, ciddi sinif balanssizlig1 soraitinds tokbasina istifado edildikdo omoliyyat baximindan
risklor yaradir. Modelin yiiksok ohatalilik (recall) aldo etmasi ¢ox vaxt asagi doqiqlik (precision)
hesabina bas verir ki, bu da bank miihitinds yalnis pozitivlerin artmasina, amsliyyat xarclorinin
yiiksalmasina vo miistori mamnuniyyetinin azalmasina sobab ola biler.

Todgigat noticolori balanslagdirma texnikalarinin vo molumat soviyyoli miidaxilslorin
XGBoost-un samarsliliyinde holledici rol oynadigimi gostorir. K-SMOTEENN  kimi hibrid
resampling metodlarinin totbiqi XGBoost-un doqiqglik-ohatslilik balansin1 ohomiyyotli doracods
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yaxsilagdirarag modelin iimumilosmo qabiliyystini gliclondirir. Cadvallor iizro aparilan miiqayisali
analizlor stibut edir ki, balanslasdirilmis malumat iizorinds tolim kegmis XGBoost modeli daha stabil
F1-score gostoricilori niimayis etdirir. Bununla yanasi, Random Forest kimi ansambl modellorinin
daha konservativ qorar mexanizmi quraraq yalnig pozitivleri azaltmasi, lakin miisyyon firildaq
hallarini1 gagirmasi, model se¢iminin banklarin risk istahina vo omoliyyat prioritetlorino uygun sokildo
aparilmasinin vacibliyini bir daha vurgulayir.
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ABSTRACT
THE ROLE OF EXTREME GRADIENT BOOSTING (XGBOOST) IN THE PREVENTION
OF FINANCIAL FRAUD
Zohr Babazade

The timely and accurate detection of financial fraud is of strategic importance for banks and
financial institutions. This paper analyzes the role, advantages, and main challenges encountered
during the implementation of the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) model in financial fraud
detection. Specifically, the issue of the XGBoost model generating numerous false positives due to
low precision—despite achieving high recall under conditions of severe class imbalance in fraud
data—is highlighted as a primary concern. To mitigate these limitations, the role of balancing
techniques and hybrid approaches has been evaluated based on empirical results. The study notes that
the application of a hybrid resampling method, such as K-SMOTEENN, significantly improves the
precision-recall balance of the XGBoost model, thereby yielding more stable results in key metrics
like the Fl-score. It was also found that enhancing the XGBoost model through Graph Neural
Networks increases its efficiency and leads to superior results. Furthermore, comparisons with
Random Forest and stacking ensemble models demonstrate that XGBoost performs more effectively
within broader ensemble and hybrid architectures rather than in isolation.

Keywords: XGBoost, fraud detection, banking system, machine learning, F'I-score

PE3IOME

POJIb OSKCTPEMAJIBHOT'O ' PAIMEHTHOI'O BYCTHHI' A (XGBOOST) B
NPEJOTBPAIEHUU ®UHAHCOBOT'O MOIIEHHHUYECTBA

3oxp baba3ane

CBOEBpEMEHHOE U TOYHOE BBISBIEHHE (UHAHCOBOI'O MOILIEHHUYECTBA HMMEET CTpaTerMueckoe
3Ha4YeHue i 0aHKOB U (PUHAHCOBBIX MHCTUTYTOB. B cTaThe aHAMM3UPYIOTCS pOJib, MPEUMYIIECTBA
U OCHOBHBIE TPYAHOCTH, BO3HMKAlOIIME NpuU NpuMeHeHuu monenu Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) m1st oOHapyskeHHs (PMHAHCOBOI'O MOIIEHHHYECTBA. B 4yacTHOCTH, B KauecTBe OCHOBHOI
npo0sieMbl BBIIETSETCS TO, YTO B YCIOBHUSIX CEPbE3HOro aucOanaHca KJIaccoB JaHHBIX O
MouieHHH4YecTBe Mojenb XGBoost, HecMOTpss Ha JOCTHXKEHHME BBICOKOM mONHOTH (recall),
TeHEpUPYET MHOXECTBO JIOKHOIOIOKHUTEIbHBIX CpabaThIBAaHUI M3-32 HU3KOI TOYHOCTH (precision).
s ycTpaHeHus: OJOOHBIX OTpaHMYEHUH HAa OCHOBE SMIMPUYECKUX PE3yJIbTAaTOB OblLIa OIlEHEHa
pOJIb METOAOB OalaHCUPOBKM M THOPUAHBIX MOAXOJIOB. B ucciegoBaHuum oTMeyaercs, 4TO
npUMeHeHue THOpuaHOro MeTtofa pecemiuinHra, takoro kak K-SMOTEENN, 3HauuTensHO
yiay4miaer OamaHc TOYHOCTH W ToJHOTHI Mozaenu XGBoost, obecneunBasi Oosnee cTaOUIbHBIE
pe3yJIbTaThl MO KIIIOUEBBIM IOKa3aTelsM, TakuM Kak Fl-score. Bpulio BBIABIEHO, UTO YCHUIIEHHE
monenn XGBoost ¢ momonpio rpadoBbIX HEHPOHHBIX ceTeil MoBbImaeT ee 3()PEeKTUBHOCTD U
MO3BOJISIET JIOCTUYb OoJiee BBICOKMX pe3ysibTaToB. Kpome Toro, cpaBHeHus ¢ mozaeiasiMu Random
Forest u crekuarom ancamOieit (stacking ensemble) gokaspiBaroT, uto XGBoost paboraer 6omnee
3(p(PEeKTUBHO HE H30JIMPOBAHHO, a B COCTaBe Ooyiee HIMPOKMX aHCaMOJNEBBIX M TUOPUAHBIX
ApPXUTEKTYP.

Karwuesblie ciioBa: XGBoost, 6bopbba ¢ MoweHHuuecmeom, 6AHKOBCKAs cucmemd, MAuUHHOe
ooyuenue, Fl-score

136

Naxgivan Dévlat Universitetinin EImi aserlar Jurnali. No.04, 2025, elmieserler@ndu.edu.az



