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EEG TABANLI NOBET SINIFLANDIRMASI: PCA’NIN ETKiSi VE LOJiISTiK REGRESYON,
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0z

Epilepsi, bireylerin sosyal iliskilerini, toplumsal uyumunu ve yasam kalitesini olumsuz yénde etkileyen bir hastaliktir. Bu
calismada, ¢ok oznitelikli (16 kanal), cok sinifli (saghkl, jeneralize nobet, fokal nobet, nébet aktivitesi) ve dengeli Bangalore
Epilepsi veri kiimesi Gzerinde Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Asiri Gradyan Artirma (XGBoost) modelleri;
Temel Bilesenler Analizi (PCA) ile ve PCA’siz iki islem hattinda degerlendirilmistir. Dogruluk-galisma slresi dengesi baglaminda
PCA’'nin marijinal katkisi nicel olarak gosterilmis; siniflar arasi ayrismanin zorlastigi durumlarda hangi modelin daha tutarl ve
etkin performans gosterdigi incelenmistir. Bulgular, 6znitelik korelasyonlarinin yiiksek oldugu veri kiimelerinde XGBoost’'un
dogruluk, F1, ROC-AUC agisindan SVM ve lojistik regresyona kiyasla daha iyi performans sergiledigine isaret etmektedir. Bu
durum epileptik nobet tespitinde PCA’nin her durumda model basarimini artirmadigini; dolayisiyla veri 6n-isleme stratejilerinin
model tipine gore dikkatle segilmesi gerektigini géstermektedir. Elde edilen sonuglar, hem bilissel sinyal isleme literatiiriine
metodolojik bir karsilastirma katkisi sunmakta hem de model segimi konusunda uygulayicilara yol gostermektedir. Standart

metrikler ile on kath ¢apraz dogrulama ve farkli oranlarda ayrilmis test kiimelerine dayali bir kiyaslama sunmasi ¢alismanin
baslica katkilarindandir.

Anahtar kelimeler: Epileptik Nébet Siniflandirma, Bangalore Epilepsi verisi, Temel Bilesenler Analizi, Makine Ogdrenmesi
Teknikleri.

EEG-BASED SEIZURE CLASSIFICATION: THE EFFECT OF PCA AND A COMPARISON OF
LOGISTIC REGRESSION, SVM, AND XGBOOST

Abstract

Epilepsy is a disorder that adversely affects individuals’ social relationships, societal integration, and overall quality of life.
In this study, Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), and XGBoost models were evaluated on the multivariate
(16-channel), multiclass (healthy, generalized seizure, focal seizure, seizure activity), and balanced Bangalore EEG Epilepsy
Dataset using two processing pipelines—with and without Principal Component Analysis (PCA). The marginal contribution
of PCA was quantitatively examined in terms of the accuracy—runtime trade-off, and the consistency and efficiency of each
model were analyzed in cases where class separation became more challenging. The findings indicate that, in datasets with
high feature correlations, XGBoost outperformed SVM and Logistic Regression in terms of accuracy, F1, and ROC-AUC metrics.
This suggests that PCA does not necessarily improve model performance in epileptic seizure detection, emphasizing that data
pre-processing strategies should be carefully chosen according to the model type. The results provide a methodological
comparison that contributes to the cognitive signal processing literature and offer guidance for practitioners in model
selection. Presenting a benchmark based on standard metrics, ten-fold cross-validation, and test sets with different split
ratios constitutes one of the main contributions of this study.

Keywords: Epileptic Seizure Classification, BEED, Principal Component Analysis, Machine Learning.
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1. GiRIS

Epilepsi tanisinda EEG (Elektroensefalografi) temelli otomatik nobet siniflandirmasi, tani dogrulugunu
artirmasi ve gercek zamanli klinik karar destegini mimkin kilmasi bakimindan kritik Gnemdedir. Derin ve klasik
makine 6grenmesindeki son gelismeler, EEG sinyallerinin daha isabetli ve verimli bicimde islenmesini saglayarak
nobet baslangici oriintilerine iliskin igcgorileri derinlestirmis ve siniflandirma basarimini artirmistir. Bununla
birlikte, farkl veri kiimeleri ve hasta demografileri arasinda genellenebilirlik hala temel bir gilglik olarak
sirmektedir. Bu nedenle literatiirde, modellerin saglamhgini artirmak amaciyla gesitli 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi
ve siniflandirma stratejileri sistematik bicimde incelenmektedir.

Son yillarda EEG tabanli nébet tespiti calismalarinda 6znitelik uzayinin boyutu, sinyal glirtiltist ve kanallar
arasl yuksek korelasyon gibi sorunlar, siniflandirma modellerinin performansini dogrudan etkileyen unsurlar
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu kapsamda, boyut indirgeme yontemleri- 6zellikle PCA - hem hesaplama yikini
azaltmak hem de ¢oklu dogrusal baglanti problemini gidermek igin siklikla kullaniimaktadir. PCA’'nin her durumda
siniflandirma basarimini artirip artirmadigina dair bulgular tutarsizdir; bazi ¢alismalar PCA’nin  model
performansini iyilestirdigini bildirirken, bazilari 6nemli bilgi kayiplarina yol agabilecegini gostermektedir. Bu
sebeple, EEG verilerinde PCA’nin farkli makine 6grenmesi algoritmalari (izerindeki etkisinin sistematik ve
karsilastirmali bicimde degerlendirilmesinin literatiirde devam eden bir ihtiyac oldugu gorilmektedir. Ozellikle
Lojistik Regresyon, SVM ve XGBoost gibi klasik modellerin PCA 6n isleme adimiyla olan etkilesimini dogrudan
karsilastiran ¢alismalar sinirlidir. Mevcut literatlirdeki bu bosluk, EEG tabanl nébet siniflandirmasinda yéntemsel
optimizasyonu gliclestirmekte ve model se¢cimi konusunda standart bir ¢cergcevenin olusmasini engellemektedir.

Bu galisma, s6z konusu arastirma boslugunu doldurmayi amaglamakta; PCA uygulanan ve uygulanmayan iki
farkli islem hatti altinda, cesitli makine 6grenmesi modellerinin performansini  karsilastirmal olarak
degerlendirmektedir. Boylece, EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda hangi modelin hangi kosullarda daha yiiksek
dogruluk ve tutarhilik sergiledigi nicel olarak ortaya konmaktadir. Calismanin 6zglinltigl, PCA’nin etkisini yalnizca
bir 6n isleme adimi olarak degil, modelin genel basarimina olan marjinal katkisi tizerinden degerlendirmesinde
yatmaktadir. Sonug olarak, bu arastirma EEG tabanli ndbet siniflandirmasinda model secimi, 6znitelik boyutu
yonetimi ve veri 6n isleme stratejilerinin birlikte ele alinmasina yonelik bitincil bir yaklasim dnermekte hem
metodolojik hem de uygulamali literatiire katki saglamaktadir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda EEG tabanli epileptik nébet siniflandirmasi alaninda hem klasik makine 6grenmesi yontemleri
(lojistik regresyon, k-NN, SVM, karar agaglari, rastgele orman, yapay sinir aglari, XGBoost) hem de derin 6grenme
yaklasimlari (CNN — Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Agi) tabanli mimariler; RNN — Recurrent Neural
Network (Yinelemeli Sinir Ag1) / GRU — Gated Recurrent Unit (Kapili Yinelemeli Birim) / LSTM — Long Short-Term
Memory (Uzun Kisa Dénem Bellek Ag1) ve Transformer (DonUstliriici Mimarisi) tabanli modeller) yogun bigcimde
arastirilmaktadir. Bu bolimde, ozellikle ¢coklu dogrusal baglanti, yiuksek boyut ve 6n isleme/boyut indirgeme
gereksinimleri baglaminda, yapay zeka destekli siniflandirmaya yonelik galismalardan 6ne gikanlar sistematik
olarak 6zetlenmistir.

Wei ve Mooney (2020), TUH-EEG Corpus'tan EEG'lerde nbbetleri tespit etmek icin XGBoost tabanli bir yéntem
kullanmistir. Yontemi egitmek icin 4597 EEG dosyasindan 64 6znitelik secilmistir. SMOTE (Sentetik Azinlik Asiri
Ornekleme Teknigi) kullaniimistir. Onerilen XGBoost tabanli ydntem, test setinde %20 duyarlilik ve 24 saatte 15.59
vanlis alarm elde etmistir. Sonug olarak yontem klinik EEG kayitlarindaki nébetleri otomatik olarak analiz etmeye
yardimci olma potansiyeline sahip bulunmustur. Wu vd. (2020), epileptik nébetlerin dogru bir sekilde tespiti igi
CEEMD (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition) ve XGBoost’u entegre eden CEEMD-XGBoost adl
otomatik tespit yaklasimini 6nermistir. Bonn ve CHB-MIT (Boston Cocuk Hastanesi-Massachusetts Teknoloji
Enstitisi) olarak bilinen iki referans epilepsi EEG veri kiimesi (izerinde deneyler yuritiilmis; sonuglar, CEEMD-
XGBoost'un duyarlilk, 6zgillik ve dogruluk agisindan nobet tespitini iyilestirdigini gostermistir. Rahman vd.
(2021), meme kanserinin erken tanisinda diizenli kan analizleri ve antropometrik 6lgimlerden elde edilebilecek
biyobelirtecleri belirlemeyi ve bilgisayar destekli tani (CAD) sistemlerinin performansini iyilestirmeyi amaclamistir.
Dokuz antropometrik ve klinik 6zellik iceren giincel bir veri kiimesiyle standart makine 6grenmesi modelleri
egitilmistir. RBF c¢ekirdegine sahip SVM en basarili siniflandirici olmustur. Siniflandirma dogrulugu, duyarlilk ve
ozgillik sirasiyla %93,9, %95,1 ve %94,0 olarak bulunmustur. Chan vd. (2022), dogrusal baglantiyi indirgemek igin
oznitelik se¢im yontemleri ve diizenlenmis tahmin yontemlerini kullanmistir. Calismada, degisken seg¢im
yontemlerinin bazi degiskenleri modelden ¢ikarmasi nedeniyle veri toplama ¢abalarini bosa ¢ikarabilecegi; bu
nedenle ¢oklu dogrusal baglanti igeren verilerin, istatistiksel tahmin edicilere kiyasla makine 6grenmesine dayal
optimizasyon yaklasimlariyla daha iyi ele alinabildigi belirtilmistir. Islam vd. (2022), epileptik nobetleri tespit
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etmek icin derin 6grenme modeli (Epileptic-Net) kullanan dinamik bir ydntem énermistir. Bonn Universitesi EEG
veri kiimesi lzerinde onerilen Epileptic-Net, iki sinifli siniflandirmada %99,95, (g sinifida %99,98, dort siniflida
%99,96 ve bes sinifli karmasik problemi siniflandirmada %99,96 dogruluk saglamistir. Sonug olarak, 6nerilen
yaklasimin epileptik nobetleri tespit etmede mevcut modellere gore rekabetci sonuglar verdigi gérilmustir.

Diler ve Demir (2024), Lojistik Regresyon, Naive Bayes, k-NN, SVM ve XGBoost algoritmalarini kullanmistir.
Calismada kosul indeksi ile c¢oklu dogrusal baglantinin derecesi belirlenmistir. Benzetim c¢alismalari ile
performanslar gozlenmis sonuglar orjinal veri kiimeleri ile karsilastiriimistir. Sonug olarak, ¢oklu dogrusal baglanti
varliginda XGBoost algoritmasinin en yiksek, Naive Bayes algoritmasinin ise en diisiik performansa sahip oldugu
gozlenmistir. Kong vd. (2024), Ayrik Dalgacik Déntsimi (DWT) ve Welch tabanl, yiiksek korelasyon gosteren 35
oznitelik Gzerinde Parcacik Suru Optimizasyonu (PSO) ve Pearson korelasyon analizini bir araya getirmistir.
Epileptik nobet tespit modelleri olusturmak icin SVM, Yapay Sinir Aglari (YSA), Rastgele Orman (RF) ve XGBoost
siniflandiricilar kullanilmistir. Sonug olarak 6nerilen yontem %99,32 dogruluk, %99,64 6zgillik ve %99,29
duyarllik elde etmistir. Berrich ve Guennoun (2025), CNN ve Derin Sinir Aglari (DNN) ile SVM’nin entegrasyonunu,
PCA'nin oznitelik boyutunu sadelestirmedeki roliine oOzellikle vurgu yaparak incelemistir. Saglamligin
degerlendirilmesi amaciyla Epileptic Seizure Recognition ve BONN veri kiimeleri karsilastiriimistir. Calismada
CNN-SVM-PCA modelinin dogrulugunun Epileptic Seizure Recognition veri kiimesinde %99,42’ye, BONN veri
kiimesinde ise %99,96’ya ulastigl raporlanmistir. Ayrica PCA’nin DNN-SVM modeline entegrasyonu, dogrulukta
Epileptic Seizure Recognition igin %0.36, BONN igin %3,07 artis saglamistir. Li vd. (2025), Evrisimli Sinir Agi (CNN)
ile Vision Transformer (ViT)1 birlestiren Cok Akisli Oznitelik Fiizyonu (MSFF) stratejisine dayali CMFViT adli epilepsi
tespit modelini 6nermistir. Modelin etkinligi, CHB-MIT ve Kaggle’da yer alan 121 katilimcili epilepsi veri kiimesi
lizerinde yapilan deneysel degerlendirmelerle dogrulanmistir. CMFViT, CHB-MIT Uzerinde 6zne-igi deneylerde
%98,85 dogruluk ve diger metriklerde de yiksek degerler elde etmis; Kaggle veri kiimesinde 6zneler arasi
deneylerde de gii¢lii performans sergilemistir. Najmusseher ve Banu (2025), Hizli Fourier Donlisimi (FFT) ile
Uniform Manifold Yaklastirmasi ve Projeksiyonu (UMAP) kullanarak spektral ve zamansal ozniteliklerin
birlestirilmesini ve etkili nébet siniflandirmasini saglamak tizere, makine 6grenmesi ile derin 6grenmeyi entegre
eden Sirali GUglendirme Agi (SeqBoostNet)’i tanitmistir. UCI Machine Learning Repository lizerinden temin edilen
BONN ve BEED veri kiimeleri lzerinde karsilastirmali olarak dogrulanan yaklasim, fokal ve jeneralize nébet
baslangiglarini %95,91 dogrulukla ayirt etmis; ayrica BEED’de %96,71 ve BONN’da %97,11 ortalama dogruluk
saglamistir. Carvajal-Dossman vd. (2025), derin 6grenme aglari dahil olmak lzere ¢ok sayida modelin EEG’lerden
nobet tespitindeki dogrulugunu arastirmistir. Karsilastirmal degerlendirme, egitim ve ilk test igin Gg farkli veri
kiimesini ve dig dogrulama igin yerel bir hastadan manuel olarak kaydedilmis EEG’yi igermistir. RF ve CNN en iyi
sonuglari elde etmistir.

Literaturdeki 6nceki galismalarin 6nemli bir bélimi, EEG tabanli ndbet siniflandirmasinda yalnizca tek bir
model veya derin 6grenme tabanli mimariler tzerinde yogunlasmis, klasik makine 6grenmesi yontemlerini
sistematik bicimde karsilastirmamistir. Ayrica PCA'nin bu modeller Uzerindeki etkisi genellikle tek bir algoritma
Ozelinde incelenmis; farkh siniflandiricilar arasinda performans farklari bitlncil bicimde degerlendirilmemistir.
Bu ¢alismada, ¢oklu dogrusal baglanti iceren EEG Oznitelikleri altinda klasik makine 6grenmesi siniflandiricilarinin
performanslarini karsilastirmaktadir. Lojistik Regresyon, SVM ve XGBoost’'un PCA’li ve PCA’siz denemelerinin
(PCA-lojistik regresyon, PCA-SVM, PCA-XGBoost ve karsiliklari) epileptik nébet 6riintilerini dogru belirlemedeki
basarimlari degerlendirilmis; boylece literatiire nicel ve karsilagtirilabilir bulgular sunulmustur. Bu ¢alisma,
PCA’nin klasik siniflandirma modelleri Gizerindeki marjinal katkisini dogrudan karsilastirarak, model basarisindaki
varyasyonlari istatistiksel olarak ortaya koymasi bakimindan literatiirdeki boslugu doldurmaktadir. Ozellikle farkli
test oranlari ve ¢apraz dogrulama yaklasimlarinin birlikte degerlendirilmesi, PCA’nin etkisine iliskin daha guivenilir
ve genellenebilir sonuglar saglamistir. Boylece, EEG tabanh ndbet siniflandirmalarinda model segimi ve 6n isleme
stratejilerinin etkilesimini agiklayan, nicel olarak karsilastirilabilir bir cerceve onerilmistir.

3. YONTEM

Bu bolimde, EEG temelli epileptik nébet siniflandirmasinda kullanilan veri seti, 6n isleme adimlar ve
uygulanan makine 6grenmesi yontemleri ayrintili bigimde agiklanmaktadir. Calismanin temel amaci, g¢oklu
dogrusal baglanti kosulunda klasik siniflandirma algoritmalarinin tutarhlik ve etkinligini degerlendirmek; farkh
model tiirlerinin PCA uygulamasi altinda nasil bir performans farki gosterdigini sistematik bicimde incelemektir.
Bu amag¢ dogrultusunda, literatiirde sik¢a kullanilan ancak farkli veri yapilarinda tutarsiz sonuglar Gretebilen
PCA’nin model basarimina katkisi, gesitli algoritmalar Gzerinden karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Segilen
yontemlerin hem dogrusal hem dogrusal olmayan iligkileri temsil edebilme 6zellikleriyle, ¢alismanin arastirma
sorusuna dogrudan yanit verecek nitelikte oldugu disinilmektedir.
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Bu calismada, veri kalitesini olumsuz etkileyen coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) kosulunda
siniflandirma algoritmalarinin performansini incelemeyi temel motivasyon olarak benimsenmekte; s6z konusu
bagimhligin varhiginda yontemlerin tutarlilik ve etkinligini nicel olarak karsilastirmak amaclanmaktadir. Bu amacgla,
16 kanalli, dort sinifli (saglikli, jeneralize nébet, fokal nébet, nébet aktivitesi) ve dengeli BEED veri kiimesi (izerinde
makine 6grenmesi yontemlerinden Lojistik Regresyon, SVM (RBF) ve XGBoost modelleri PCA’li ve PCA’siz iki ayri
islem hattinda (pipeline) sinanmistir. Bu algoritmalarin segilmesindeki temel sebep, farkli veri yapilarina
uygunluklari ve regresyon problemlerindeki tahmin performanslarinin literatiirde siklikla kanitlanmis olmasidir.
Kullanilan BEED veri kiimesine UCI Machine Learning Repository Gizerinden erisilmistir. Calismada gergeklestirilen
analizler Python programlama dili ve scikit-learn kiitiphanesi kullanilarak yapilmistir.

Dogrulama diizeninde egitim verisi tizerinde on kath ¢apraz dogrulama ve %30, %20, %10 test paylarina sahip
li¢ ayri test senaryosu kullanilmistir. Tum 6n isleme adimlari (6lcekleme, PCA) yalnizca egitim katlarinda 6grenilip
test dilimlerine uygulanmistir. Bu gergevede, PCA’nin eklenmesi/gikariimasinin model performansi ve kaynak
kullanimi Gzerindeki etkisi nicel olarak degerlendirilmis; dogruluk, F1, ROC-AUC ve calisma siiresi Olgutleri
raporlanmistir.

3.1. Temel Bilesenler Analizi

Makine 0grenmesi yontemlerinde c¢ok sayida Oznitelik hesaplama maliyetini artirmakta, asiri 6grenme
(overfitting) riskini yukseltmekte ve ¢oklu dogrusal baglanti problemine yol agmaktadir. PCA ile 6znitelikler birkag
temel bilesene indirgenerek, veri boyutu kiiciltilirken varyansin biyik bir kismi korunmaktadir. Béylece 6nemli
bilgiler korunarak glirtiltii azalthp boyut indirgenebilir. Bagimsiz yeni bilesenler algoritmalarin performansini
artirabilmektedir. PCA, 6zellikle kiimeleme (clustering) ve siniflandirma (classification) algoritmalari ile veri kesfi
(exploratory analysis) asamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bazi algoritmalarda (6rnegin, lineer regresyon,
lojistik regresyon, SVM vb.) PCA sonrasi model daha iyi genellesmektedir. Ozetle, PCA, makine 6grenmesinde
boyut indirgeme, gurultl azaltma ve 6n isleme araci olarak kullaniimaktadir (Bishop, 2006; Hastie vd., 2009;
Murphy, 2012).

Coklu dogrusal baglanti, aciklayici degiskenler arasinda yiiksek korelasyon yapisini ifade etmektedir. Bu iliski
katsayilarin hatali hesaplanmasina yol actigl ve standart hatalarini blyGttigi icin model tahminlerini olumsuz
etkilemektedir. Ayrica modelde hangi degiskenin daha etkili oldugunu ayirt etmek zorlasir. Bu sebeple regresyon
modellemesi agiklayici degiskenlerin birbiri ile iliskisiz oldugu varsayimina dayalidir. Genellikle uygulamalarda bu
durum ihmal edilmekte ve agiklayici degiskenler birbirleri ile iliskili cikabilmektedir (Alpar, 2013; Chan vd., 2022).
Benzer sekilde makine 6grenmesi arastirmalarinda da oOznitelikler arasinda ¢oklu dogrusal baglantiyla
karsilasilabilmektedir. Problemin tespiti amaciyla korelasyon matrisinde degiskenler arasindaki ikili korelasyon
degerleri incelenir. Katsayinin 0.80’den ylksek ¢tkmasi ¢oklu dogrusal baglanti géstergesidir (Mason ve Perreault,
1991).

PCA, coklu dogrusal baglantiyi ¢6zmek igin sik¢a kullanilan giigli bir ydontemdir. PCA, Denklem (1)’'de oldugu
gibi birbirine yiksek korelasyonlu éznitelikleri (X1, X2, X3, ...) ortogonal (bagimsiz) yeni bilegenlere (PCi, PCz, PCs,
...) donUstirmektedir. Bu yeni bilesenler temel bilesenler (principal components, PC) olarak adlandiriimaktadir.
Her biri orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonudur. Boylece korelasyon problemi ortadan kalkar; ¢linki
PC’ler birbirinden bagimsizdir. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerde (¢cok sayida degisken varsa) sadelesmis bir model
sunmaktadir. Modelin tahmin performansini artirmaktadir. Bu donlisiim birlestirme isleminden dolayl yorum
kolayhgini azaltmaktadir, dolayisiyla amag sadece tahmin yapmak ise PCA uygun bir yontem olmaktadir (Abdi ve
Williams, 2010; Jolliffe, 2002; Shlens, 2014).

PC1 = 1711X1 + v12XZ + -+ vlep

PCZ = v21X1 + vZ2X2 + -+ vszp

Denklem (1)’'de v katsayilari dzvektdr bilesenleridir. Ozvektdr, temel bilesenin yéniinii gdstermektedir.
Ozdeger ise ilgili bilesenin acikladigi varyansi géstermektedir. Ozdegeri 1’den biiyiik olan bilesenler secilerek
sezgisel olarak bilesen sayisina karar verilebilir. Birinci bilesen en fazla varyansi agiklamaktadir, ikinci ondan daha
az vb. seklinde degerlendirilmektedir. Bu islem toplam varyansin %80-95’ini acgiklayan ilk k bileseni segmek
seklinde degerlendirilmektedir (Jolliffe, 2002; Hair vd., 2019).
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3.2. Makine Ogrenmesi Siniflandirma Algoritmalari

Bu boélimde, EEG temelli nobet siniflandirmasinda kullanilan (ic temel makine 6grenmesi algoritmasi
aciklanmaktadir: Lojistik Regresyon, SVM ve XGBoost. Bu modeller hem teorik temelleri hem de farklh veri
vapilariyla uyumlu olmalari bakimindan literatiirde sik¢a tercih edilmektedir. Lojistik Regresyon, dogrusal
iliskilerin modellenmesi agisindan temel bir referans noktasi sunarken; SVM, c¢ekirdek (kernel) fonksiyonu
sayesinde dogrusal olmayan karar sinirlarini da yakalayabilmektedir. XGBoost ise ¢ok sayida zayif siniflandiricinin
birlesiminden olusan topluluk (ensemble) yapisi ile ylksek dogruluk ve genellenebilirlik saglamaktadir. Bu
algoritmalarin secilmesindeki amag EEG verisinin karmasik yapisini temsil etme gliclerini ve PCA uygulamasinin
bu modeller Gizerindeki etkilerini karsilastirmali olarak degerlendirmektir.

3.2.1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon genellikle belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahminlemek icin kullanir. Ornegin, ikili
siniflandirmada model olasilik tahmini 0.50'den biyikse gozlemin o sinifa ait oldugunu (pozitif sinif, "1" olarak
etiketlenir) ve aksi takdirde olmadigini (negatif sinif, "0" olarak etiketlenir) tahmin eder. Lojit (logit), 0 ile 1
arahigindaki bir olasiligi gercek sayilar araligina dénistiren bir fonksiyondur. Ters fonksiyonu olan lojistik (sigmoid)
fonksiyon ise tam tersini yapar ve herhangi bir gercek sayiyi (0,1) acgik araligina donistirir. Bu stirekli olasihgi ikili
etikete donlstiirmek icin bir esik deger (en yaygin olani 0.5’tir) belirlenir. Model bu olasiligi kullanarak ikili bir
karar (0 ya da 1) vermektedir. Pozitif sinif icin tahmini olasilik ile negatif sinif icin tahmini olasilik arasindaki oranin
lojiti oldugundan dolayi log-olasilik orani olarak da adlandirilir. Bir olayin gerceklesme olasiliginin gerceklesmeme
olasihigina orani ise odds orani olarak ifade edilmektedir. Lojistik regresyon, hedef degisken kategorik verilerden
olustugu icin genellestirilmis dogrusal modellerin (GLM) bir Gyesidir. Dolayisiyla ayirma karar siniri dogrusal olarak
belirlenir. Lojistik regresyon modeli, birden fazla sinifi destekleyecek bicimde genellestirilebilir. Bu modele ¢ok
sinifli (multinomial/softmax) lojistik regresyon adi verilmektedir (Friedman vd., 2001; Hosmer vd., 2013; Lewis,
2017; Montgomery vd., 2021). Karar sinirlari, etkilesim terimleri eklendiginde veya cekirdek yontemler
kullanildiginda dogrusal olmayan sinirlara dénisebilir. Her sinif igin lojit skor hesaplandiktan sonra, bu skorlar
softmax fonksiyonundan gegirilerek k sinifina ait olma olasiligr Py, Denklem (2)'de gosterildigi Gizere tahmin
edilmektedir (Geron, 2019).

A exp(si(x)) )
Pe=0h = ——— =
Yo exp(s;(x))

Denklem (2)’de k sinif sayisi; s, (X) her sinifin lojitini iceren vektor; a(s(x)), ise k sinifina ait olma olasiliginin
tahminini géstermektedir. Bu fonksiyon ile her skorun Ustel degeri tiim Ustellerin toplamina bolinmektedir.
Lojistik regresyon siniflandiricisi, Denklem (3)’te g6sterildigi Gzere, tahmin edilen olasiliklar arasindan en ylksek
degere sahip sinifi (argmax) secmektedir.

y = argmax,o(s(x)), = argmax,s,(x) = argmax;x"6" (3)

Denklem (3)'te argmax, fonksiyonu maksimum yapan bir degiskenin degerini dondiiren operatérdiir. Burada,
sp(x) = xT 6" olup, OF k. sinifin parametre vektériini gostermektedir.

3.2.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme yetenegiyle regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilan SVM oldukga etkili bir ydontemdir. Ayrica aykiri deger tespiti yapabilen glgli ve ¢ok
yonli bir algoritma sunmaktadir (Moguerza ve Mufioz, 2006). SVM yontemi ilk olarak Cortes ve Vapnik (1995)
tarafindan gelistirilmis olup, maksimum marj prensibine dayali dogrusal bir siniflandirma yaklasimi ileri
sirmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995). SVM, istatistiksel 68renme teorisi temelinde bir yontem olup 6rtntuleri
tespit etme sirecinde en genis marji belirlemektedir (Kecman, 2005). SVM algoritmasi, tahmin dogrulugunu
artirmak icin bir hata toleransi belirlemektedir. Boylece belirli 6l¢lide yanhs siniflandirmalara izin veren ceza
parametresi ile hata—marjin dengesi kurmaktadir. Model, bu denge altinda en biylik marjinli ayirict hiperdizlemi
belirlemektedir. Sekil 1’de dogrusal SVM igin karar hiperdizlemi (siyah ¢izgi), marjin (paralel kesikli ¢gizgiler) ve
destek vektorleri (ici dolu isaretgiler) gosterilmektedir. Baska bir ifadeyle siniflar (mavi kare ve sari daire)
arasindaki miimkiin olan en genis araliga marjin denilmekte; marjini tanimlayan paralel kesikli cizgilere dokunan
ornekler ise destek vektorleri olarak adlandiriimaktadir. SVM, karar hiperdiizlemi etrafindaki marjini (iki paralel
destek hiperdiizlemi arasindaki uzaklik) maksimize etmektedir. Hard-margin’de bu destek hiperdiizlemlerine
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temas eden 6rnekler destek vektorleridir; soft-margin’de ise marjin icinde kalan veya hatali siniflanan ve modele
etkisi olan 6rnekler de destek vektoridir (Geron, 2019).

Sekil 1: Destek Vektorleri
Kaynak: Geron, 2019.

Karar siniri yalnizca siniflari ayirmakla kalmamakta; ayni zamanda mimkiin oldugunca en yakin egitim
orneklerinden de uzak kalmaktadir. Cekirdek fonksiyonlari yardimi ile dogrusal olmayan siniflandirma
yapabilmektedir. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar arasinda dogrusal, polinomial, sigmoid ve radyal
tabanli fonksiyonlar (RBF) bulunmaktadir. SVM, biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk saglarken, az sayida destek
vektord kullandigr icin bellek verimliligi de sunmaktadir (Smola ve Schélkopf, 2004). Modelin genellestirme
yetenegi hiperparametrelerden etkilendigi icin bu parametrelerin optimize edilmesi 6nem kazanmaktadir. En
uygun hiperparametre degerlerini belirlemek icin yaygin bir yaklasim 1zgara aramasidir (grid search). SVM’ler
6znitelik 6lgeklerine duyarlidir; bu sebeple modelleme dncesinde 6zniteliklerin lceklenmesi/standartlastiriimasi
gerekmektedir. Veri sizintisini 6nlemek icin o6lgekleme islem hatt (pipeline) icinde GridSearchCV ile
gerceklestirilmektedir.

3.2.3. Asiri Gradyan Artirma Algoritmasi (EXtreme Gradient Boosting)

XGBoost, gradient boosting (gradyan artirma) algoritmasina dayanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Boosting yaklasimi zayif 6grenicileri birlestirerek gliclii bir model olusturmayi hedeflemektedir. Dogrusal olmayan
iliskileri modellemek amaciyla karar agaclarini art arda birlestirmektedir. Her yeni agag, 6nceki modelin yaptigi
hatalari 6grenerek dizeltmeye calismaktadir. Bu islem bircok kez tekrarlanmakta ve modeller (st Uste
eklenmektedir. Boylece tahmin dogrulugunu artmaktadir. Tahmin giincellenmesi Denklem (4) ile gosterilmektedir
(Friedman, 2001; Hastie vd., 2009).

A~ ~(t—-1
O =9 4 fi(x) (4)

Denklem (4)'te § 68renme oranini (eta), f.(x;) t. agaci géstermektedir.

XGBoost, klasik gradient boosting’e birka¢ glclu iyilestirme getirmektedir. Modelin arka planinda uygulanan
optimizasyon teknikleri hesaplama hizini artirirken, asiri 6grenmeyi kontrol altina almak icin dizenlilestirme
(regularization) terimlerini de icerebilmektedir. Ozellikle LASSO ve ridge regularization ile ceza terimlerinin
kullanimi, XGBoost’'u diger gradient boosting modellerine kiyasla daha dayanikli, giicli ve esnek hale getirir.
XGBoost, hizli hesaplama yetenegi ve biiylk veri setleri tizerindeki yiiksek dogruluk performansi sebebiyle makine
o6grenmesi problemlerinde genelleme imkani sunmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016). Ayrica hangi degiskenlerin
modele en ¢ok katki sagladigi 6lglilmektedir. Veride eksik deger s6z konusu ise otomatik olarak en uygun dali
o6grenmektedir. Ayrica, modelin hiperparametrelerinin genis acida ayarlanabilir olmasi, farkh veri yapilarina ve
problemlere uyarlanmasina olanak tanimaktadir (Chen ve He, 2020).
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3.2.4. Model Performansini Degerlendirme

Tahmin performanslarini karsilasirmak amaciyla kesinlik (precision), duyarlilik (recall-sensitivity), dogruluk
(accuracy) ve F1 kriterleri kullanilmaktadir. Performans olcutleri, karmasiklik matrisi degerlerinden elde
edilmektedir. ikili siniflandirma icin (2x2) boyutlu karmasiklik matrisinin bir tanimi Tablo 1 ile sunulmustur.

Tablo 1: Karmagiklik Matrisi

Tahmin
(pozitif) (negatif)
Gergek (pozitif) Dogru Pozitifler (TP) Yanlis Negatifler (FN)
(negatif) Yanlis Pozitifler (FP) Dogru Negatifler (TN)

Performans olgltlerinin hesaplanma yontemleri, Denklem (5)—(8)’'de gosterilmektedir (Gupta ve Goel, 2023).
Tek bir 6lgit ile degerlendirme yapmak yeterli olmamaktadir. Arastirmanin amacina gore yanlis tahminlerin
maliyetinin 6nemi farklilik gosterebilmektedir. Yuksek duyarlilik degeri, diisik miktarda yanls negatif durumu
gosterirken; yiksek kesinlik degeri, disik miktarda yanlis pozitif durumu gostermektedir. Eger yanhs pozitifleri en
aza indirmek 6nemliyse, kesinlik tercih edilen 6lgiit olabilmektedir. Eger yanlis pozitifler ¢cok fazla sayida ise
kesinlik diismektedir. Kesinlik degeri, dogru pozitiflerin tim pozitif tahminlere oranini vermektedir. Eger yanhs
pozitifleri kontrol etmek 6nemliyse (6rnegin, sahte alarm istenmiyorsa), o zaman kesinlik uygun bir olgut
olmaktadir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014; Kendirkiran ve Dogan, 2024; Kivrak, 2025).

TP +TN (5)

Accuracy (Dogruluk) = TR
Recall — Sensitivity (Duyarlilik) = L (6)
y Y TP + FN
Precision (Kesinlik) = L (7)
" TP+ FP
recision * recall
F1=2+2 (8)

precision + recall

Ote yandan yiiksek sayida yanlis negatif durumda duyarllik élgiitii tercih edilmektedir. Yanhs negatifler cok
oldugunda duyarlihk diismektedir. Yanls negatifler azaldik¢a, dogru pozitiflerin yakalanma orani yani duyarlilik
artmaktadir. Eger bir problemde yanhs negatifleri azaltmak 6nemliyse (6rnegin, kanserli hastayi hasta degil olarak
siniflandirmamak), duyarhhk kritik bir 6l¢iit olmaktadir. Yanhs negatif ve yanlis pozitif sayilari dengelendiginde
dogruluk metrigi daha anlamli hale gelebilmektedir. Ancak dengesiz (imbalanced) sinif dagihmlarinda yalnizca
dogruluk tek basina giivenilir bir 6lgiit olmayabilir. Ornegin, pozitif sinifin oraninin %95 oldugu dengesiz bir veri
kiimesinde, tiim ornekleri “pozitif”’ siniflandiran bir modelin dogrulugu yaklasik %95 gériinse de model negatif
sinifi ayirt edememekte; dolayisiyla dogruluk tek basina yaniltici olmaktadir. F1 degeri kesinlik ile duyarliligin
harmonik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Yiiksek bir F1 degeri hem yanlis pozitiflerin hem de yanls
negatiflerin dislik oldugu, yani modelin daha dengeli bir performans gosterdigi anlamina gelmektedir. Harmonik
ortalama, iki degerden kii¢lik olanina daha fazla agirlik vermektedir; bu sebeple kesinlik ve duyarhihgin biri ok
dusikse F1 de diisiik olmaktadir (Fawcett, 2006; Powers, 2011; Han vd., 2012).

Cok sinifli siniflandirma, karmasiklik matrisi k sinif icin kxk boyutunda genellestirilir. Matriste i hiicresi, gercek
sinifin i olup modelin j sinifini tahmin ettigi veri sayisini gosterir. Ana kdsegen dogru siniflamalari, kdsegen disi
hiicreler ise hatalari temsil eder. Tablo 2’de arastirmada kullanilan k = 4 durumu i¢in y = {0, 1, 2, 3} siniflarina
karsilik gelen karmasiklik matrisi hiicreleri gosterilmektedir. Buna gore kosegen degerleri (TPo, TP1, TP, TP3) dogru
tahmin edilenler, kdsegen disindakiler yanlis siniflandirmalardir. FN, satirdaki hatali tahminlerdir. Ornegin, FNo
olan hiicreler gergek sinif 0 iken tahmin sinifi 1, 2 ya da 3 olanlar olup FNo—>1, FNo—>2 ya da FNo—>3 seklinde
gosterilmistir. FP, siitundaki hatali tahminlerdir. Ornegin, FPo olan hiicreler gercek sinif 1, 2 ya da 3 iken tahmin
sinifi 0 olanlardir. Bu durumda TN, matriste ilgili satir ve siitun disindaki tiim hiicreler (geri kalanlar) seklinde
degerlendirilmektedir. Sekil 2’de gosterilen yapi ile performans hesaplari her sinif igin ayri ayri hesaplanmaktadir.
Ardindan makro ortalama, mikro ortalama, agirlikh ortalama alinarak genel metrikler elde edilmektedir (Powers,
2011; Han vd., 2012; Provost ve Fawcett, 2013).
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4 Siniflh Karmasikhik Matrisi (TP, FP, FN, TN)

Tablo 2: k = 4 igin Karmagiklik Matrisi

Tahmin

0 (1) (2 )
(0) [ TPo | FNo | FNo | FNo
Gergek (1) ["FPo | TPy | FNi | FN:
(2) | FPo | FP1 | TP2 | FN2
(3) [ FPo | FP1 | FP2 | TP

Gergek Sinif

[0} 1 2 3
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 2: k = 4 Karmagikhk Matrisi

Makine 06grenmesi ve istatistiksel siniflandirma problemlerinde, modellerin ayristirma glclini
degerlendirmek icin kullanilan en temel olgitlerden biri de ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve bu
egrinin altinda kalan alani ifade eden AUC (Area Under the Curve) degeridir. ROC egrisi, modelin dogru pozitif
orani (TP Rate) ile yanlis pozitif orani (FP Rate) arasindaki iliskiyi gosteren bir grafiktir. ROC egrisinin her noktasi,
modelin farkli esik degerleri icin elde ettigi TPR ve FPR ikililerini temsil etmektedir. Bu nedenle ROC egrisi, modelin
tahminlerinin olasilik dagihmini dikkate alarak performansini tim olasi esik degerleri (izerinden
degerlendirmektedir (Bradley, 1997; Fawcett, 2006; Saito ve Rehmsmeier, 2015). AUC degeri modelin rastgele
siniflandirma yapma olasiligina gére ne kadar iyi performans gosterdigini 6lgmektedir. AUC degeri O ile 1 arasinda
degismekte; 0.5 degeri rastgele tahmin yapan bir model anlamina gelirken, 1.0 degeri mikemmel ayristirma
basarisini gostermektedir. istatistiksel olarak AUC, bir modelin rastgele secilen bir pozitif 6rnege negatif bir
ornekten daha yiksek olasilik skoru verme ihtimali olarak da yorumlanabilmektedir. Bu 6zellik, ROC-AUC 6l¢utini
ozellikle sinif dengesizligi iceren problemlerde, tek basina dogruluk degerinden daha giivenilir hale getirmektedir.
ROC-AUC, ¢ok sinifli durumlara genellestirilebilmektedir. Boylece her sinifin digerlerine karsi ayrishrma giicli
belirlenebilmektedir (Hanley ve McNeil, 1982). Bu yoéniyle ROC-AUC, model se¢imi ve hiperparametre
optimizasyonu siireglerinde yaygin olarak kullanilan, dengeli bir performans 6lgiiti olmaktadir.

4. VERI SETI

Calisma kapsaminda, UCI makine 6grenmesi platformundan saglanan epileptik ndbet tespiti ve siniflandirmasi
icin kapsamli bir EEG koleksiyonu olan Bangalore EEG Epilepsi Veri Seti (BEED) kullanilmistir (Najmusseher ve
Banu, 2024: https://archive.ics.uci.edu/dataset). BEED, Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY
4.0) lisansi kapsaminda arastirmacilarin kullanimina sunulmustur. Bu veri seti Hindistan Bangalore'daki bir
norolojik arastirma merkezinde kaydedilen 8000 gozlem verisinden olusan 6zgiin ve glincel bir veri seti olup
elektrot sistemi kullanilarak yakalanan yiksek kaliteli EEG sinyallerini icermektedir. Bu sinyaller beyin hiicrelerinin
elektriksel aktivitesini 6lgmek amaciyla kafatasi Gzerine yerlestirilen elektrotlar (standart 10-20 elektrot sistemi)
sayesinde noronlarin sinyallerini kaydetmektedir.

BEED, 16 &znitelik ve bir hedef degiskenden olusmaktadir. Oznitelikler farkli beyin bélgelerine karsilik gelen
256 Hz 6rnekleme hizina sahip 16 EEG kanalindan gelen ham dalga formu sinyalleridir (X1-X16). Hedef degisken,
epilepsi nébeti varligini veya yoklugunu ifade etmekte olup dort kategoriden olusmaktadir. Tablo 3’te 6zetlendigi
izere siniflar sirasiyla saglkli denekler (0), jeneralize ndbetler (1), fokal nébetler (2) ve nébet aktivitesinin goz
kirpma, tirnak yeme veya dik dik bakma gibi olaylarla birlikte meydana geldigi nébet olaylari (3) seklindedir
(Najmusseher ve Banu, 2025). Her kategori esit cinsiyet temsiline sahip yetiskin denekler (yaslari 21-55) 20
saniyelik EEG kaydi icermektedir. Dort kategoriye esit olarak dagitilmis -her kategori 2000 gdzlem- dengeli bir veri
seti s6z konusudur.
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Tablo 3: BEED Sinif Etiketleri ve Tanimlari

Nobet Sinifi Tanim

Saghkh (0) Epilepsi tanisi olmayan, nébet gecirmeyen bireylerden alinan kayitlardir.
Jeneralize nobet (1) Beynin her iki yarim kiiresinde goriilen nébet kayitlaridir. Nébet aktivitesi beynin biyik bir

b6limuna etkiler. EEG’de yaygin bozulmalar gbzlenir.
Fokal nobet (2) Beynin belirli bir bélgesinde baslayan ve sinirli kalan nobet kayitlaridir. Zamanla genel
nobete donulsebilir, baslangig noktasi 6nemlidir.
Nobet aktiviteleri (3) Fiziksel hareketler sirasinda kaydedilen EEG verileridir. Bu grup, géz kirpma, bosluga
bakma gibi nébete eslik eden davranigsal olaylari igerir.

5. BULGULAR

Bu calismada, epilepsi nobeti varliginin veya yoklugunun tahmin edilmesi amaciyla kullanilan makine
6grenmesi yontemleri Lojistik regresyon, SVM ve XGBoost'tur. Veriler egitim ve test olmak Uzere iki alt kimede
dizenlenmistir. Nesnel tahmin performansini degerlendirmek amaciyla Gg¢ ayri deney yiratilmis; test payi
sirasiyla %30, %20 ve %10 olarak belirlenmistir. Modeller egitim veri setleri kullanilarak tahmin edilmis ve
sonrasinda, modellerin 6ngori performanslari test veri setleri lizerinden 6lgiImustdr.

BEED veri kimesindeki 16 kanalli sinyal 6rnegi Sekil 3’te gorsellestirilmistir. Sekil 3’te, BEED veri kiimesine ait
16 kanalli EEG sinyalleri zaman ekseninde gosterilmistir. ilk segmentlerde gdzlenen yiiksek genlikli ve diizensiz
salinimlar, epileptik nébet aktivitesine karsilik gelirken, daha sonraki diizlesen kisimlar saglkli veya nobet disl
donemleri temsil etmektedir. Kanallar arasi 6riintiiler genel olarak benzer bicimde ilerlese de genlik ve frekans
bilesenleri agisindan farkliliklar gorilmektedir; bu da her kanalin nobet tespitine 0zgli bilgi tasidigini
gostermektedir.

Her bir kanalin (X1—X1e) dort sinifa (y = 0 saglikli, 1 jeneralize nébet, 2 fokal ndbet, 3 nébet aktivitesi) gore kutu
grafikleri Sekil 4’te sunulmustur. Gorildugi Gzere 6zellikle nébet siniflarina (1, 2, 3) ait dagilimlar, saghkl sinifa
(0) kiyasla daha dar aralikta ve negatif medyan (kutu orta cizgi) degerlerde yogunlasmaktadir. Bu durum, ndbet
sirasinda EEG sinyallerinin genlik varyansinin azaldigini ve belirli kanallarda baskin bir yonelme gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ayrica bazi kanallarda aykiri degerlerin (outlier) sayisinin artmasi, epileptik aktiviteye 6zgi ani
potansiyel degisimlerinin varligina isaret etmektedir. Genel olarak kutu grafikler, siniflar arasinda anlamh genlik
farklarinin bulundugunu ve bu farklarin siniflandirma algoritmalari agisindan ayirt edici 6znitelikler sundugunu
gostermektedir. Kutu grafiklerindeki biyiklarin (genellikle Q1-1.5(Qz-Qa) ile Qs+1.5 (Q3-Qa1) arahgi) disinda kalan
gozlemler aykir deger olarak degerlendirilmekte ve grafikte yuvarlak noktalar ile simgelenmektedir. ilk asamada
aykiri degerler modelden gikarilmamistir; siniflandirma algoritmalarinin bu gézlemlerden de 6riintii 6grenebilme
olasiligi gbz 6niinde bulundurulmustur.
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Veri kiimesinde yer alan ozniteliklere iliskin temel istatistikler Tablo 4’te sunulmustur. Veri kiimesinde
kayip/eksik gdzlem bulunmamaktadir. Tim &znitelikler sayisal (niimerik) yapidadir. Ozet istatistikler (ortalama,
standart sapma, ceyreklikler, minimum—maksimum) incelendiginde, bazi oznitelikler icin aykiri degerlerin
bulundugu goriulmektedir. Analizin baslangicinda oOznitelikler StandardScaler ile standartlastirilmistir (sizintiyi
onlemek icin 6lgekleme yalnizca egitim verisi tizerinde 6grenilmis, test verisine uygulanmistir).

Tablo 4: Ozet istatistikler

Oznitelik Tiir Ortalama Std. sapma Min %25 %50 %75 Max
X1 Nimerik -1.49 36.82 -281 -7.00 0.0 8.00 252
X2 Nimerik -2.19 36.11 -255 -7.00 0.0 8.00 261
X3 Nimerik -3.24 35.80 -255 -7.00 -1.0 5.00 238
Xa Nimerik -4.12 36.29 -257 -10.00 -1.0 7.00 246
Xs Nimerik -1.82 37.62 -264 -10.00 0.0 10.00 249
Xe Nimerik -2.31 36.31 -277 -8.00 0.0 8.00 245
X7 Nimerik -3.40 36.36 -277 -8.00 -1.0 6.00 220
Xs Nimerik -3.45 36.52 -260 -7.00 -1.0 5.00 271
Xo Niimerik -1.65 38.11 -290 -7.00 0.0 8.00 280
X10 Nimerik -2.56 37.54 -302 -8.00 0.0 8.00 251
X11 Niimerik -3.52 37.34 -276 -8.00 -1.0 5.00 262
X12 Nimerik -4.78 37.47 -306 -11.00 -2.0 7.00 283
Xi3 Nimerik -2.16 38.14 -288 -10.00 0.0 10.00 296
X14 Nimerik -2.91 36.64 -290 -8.00 0.0 9.00 291
Xis Nimerik -4.36 36.24 -323 -9.00 -2.0 5.00 251
X16 Nimerik -4.11 35.93 -317 -6.00 -1.0 4.00 270

ilk olarak, coklu dogrusal baglantinin varligini arastirmak iizere korelasyon matrisi ve buna karsilik gelen 1si
haritasi incelenmistir. Veri setinde yer alan 6zniteliklere ait i1s1 matrisi Sekil 5 ile sunulmustur. Oznitelikler
arasindaki iliskiler incelendiginde ikili korelasyonlarin ¢ok yiiksek oldugu gorilmektedir. Isi haritasinda renklerin
agirhkla kirmiziya yaklasmasi katsayilarin 0.70-0.91 araliginda yer almasi, belirgin bir ¢oklu dogrusal baglant
yapisina isaret etmektedir. Ozellikle ana kdsegenin disinda yer alan birbirine yakin degisken ciftlerinde gériilen
0.85-0.91 diizeyindeki korelasyonlar, bu degiskenlerin biyiik &lciide ayni bilgiyi tasidigini gdstermektedir. Ote
yandan birkag ¢cok dislik hatta hafif negatif korelasyon da gézlenmektedir. Bu durum 06zniteliklerin digerlerinden
gorece bagimsiz ya da tamamlayici bilgi tasidigina isaret edebilmektedir.
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Sekil 5: Korelasyon Isi Matrisi
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Varyans sisirme faktori (VIF) degerleri hesaplanmistir. Montgomery vd. (2021)’e gore 5 < VIF <10 orta dizey,
VIF > 10 ise ciddi ¢coklu dogrusal baglantiya isaret etmektedir. Tablo 5’teki bulgulara gére X1 (7.82) ve X6 (7.89)
orta diizeyde, diger 6znitelikler ise ciddi coklu dogrusal baglanti gostermektedir. Modeldeki degiskenlerin 6nemli
bir kismi arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu dogrusal baglanti bulundugu saptanmistr.

Tablo 5: VIF Degerleri

X1 X2 Xs Xa Xs Xe X7 Xs
7.82 19.35 20.28 14.22 10.22 13.18 16.83 15.80
Xo X10 Xu X12 Xi3 X1a X1s X1
15.60 19.08 17.09 10.44 12.80 13.87 18.19 7.89

Lojistik regresyon gibi dogrusal (GLM) modellerde yiiksek korelasyon katsayi tahminlerini dengesizlestirmekte,
standart hatalari biylitmekte; bu da yorumlanabilirligini ve giivenilirligini diistirmektedir. Marjine dayali SVM ve
agac tabanli XGBoost bu duruma gorece daha dayanikli olsa da yiksek o6l¢lide benzer Oznitelikler model
karmasikhgini artirip asirt uyum riskini tetikleyebilmektedir. Bu sebeple boyut indirgeme amaciyla PCA
uygulanmistir. PCA 6ncesinde 6znitelikler standartlastirilmis, kimdlatif agiklanan varyans esigi %95 olarak alinmis
ve toplam 6 temel bilesen (PC1- PCs) elde edilmistir. Boylece 16 kanal 6 bilesene indirgenmistir. Sekil 6’da bu
bilesenler Gzerindeki yik degerleri gorsellestirilmistir. Pozitif (kirmizi tonlu) ve negatif (mavi tonlu) degerler, ilgili
kanalin o bilesen Gzerindeki yonli katkisini gostermektedir. Sekilden gorildiigi tizere PC1 bileseni tim kanallar
boyunca pozitif ylikler tasimakta ve sinyallerin ortak varyansinin buyilk kismini temsil etmektedir. Bu durum EEG
kanallari arasinda gi¢li korelasyon bulundugunu ve PCA’'nin bu ortak varyansi ilk birkag bilesende
yogunlastirdigini géstermektedir. Ote yandan diger bilesenlerde yiik degerlerinin isaret degistirmesi, belirli
kanallarin (6zellikle X8—X12 araliginda) 6zgiil varyanslarinin yakalandigini ve bu kanallarin nébet siniflandirmasi
agisindan ayirt edici bilgi tasidigini diisiindiirmektedir. Ozellikle PCs bileseninde X1s kanalina ait yiiksek pozitif yiik
(0.46), bu kanalin kendi sinyal orlntuslyle digerlerinden farklilastigini ortaya koymaktadir. Negatif yuklerin
dagilimi ise (6rnegin PCs ve PCs'te) bazi kanallarin birbirine zit varyans yonelimleri sergiledigini gostermekte, bu
da PCA’nin kanallar arasindaki ¢coklu dogrusal baglantiy etkili bicimde ¢oziimledigini desteklemektedir.

BEED PCA Loadings (X1-X16 — PC1-PC6)
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Sekil 6: Temel Bilesen Yikleri

Bilesenlerin varyans agiklama oranlari Tablo 6 ile sunulmustur. Buna gére genel olarak, ilk ¢ temel bilesenin
verideki ortak varyansi 6zetledigi, sonraki bilesenlerin ise daha ¢ok kanallara 6zgi varyans bilesenlerini temsil
ettigi soylenebilir. Bu sonug, PCA'nin veri boyutunu azaltirken bilgi kaybini minimize ettigini ve modelleme
slirecinde hesaplama yiikiinl azaltmak icin uygun bir 6n-isleme adimi olarak islev gordiigiinii géstermektedir.
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Tablo 6: Varyans Katkisi

Temel Bilegenler
Agiklanan Varyans Orani PC, PC, PC3 PC,4 PCs PCs
0.367 0.248 0.237 0.057 0.028 0.016

Toplam
%95.3

Sonraki asamada, hem ham 06znitelik uzayina (PCA’siz) hem de PCA ile elde edilen diisik boyutlu temel
bilesenlere makine 6grenmesi yontemleri uygulanmis; hesaplanan performans olgitleri kayda gecirilmistir.
Hiperparametreler i1zgara aramasi (grid search) ile eniyilenmistir. Tim deneyler, veri sizintisini dnlemek igin
6lcekleme/PCA dahil 6nisleme adimlarinin yalnizca egitim verisi Gizerinde 6grenildigi PCA’li ve PCA’siz iki ayri islem
hattinda (pipeline) yan yana degerlendirilmistir. Test paylarina gére (%30-%20-%10) PCA’li/PCA’siz LR—-SVM—
XGBoost performans ve sure karsilastirmasi, ayrilmis test kiimesi icin Tablo 7’de, on kath ¢apraz dogrulama (CV10)

icin Tablo 8’de, egitim kiimesi icin Ek 1’de sunulmustur.

Tablo 7: BEED Test Kiimesi Performans Karsilastirmasi

Algoritma
Test Olgiit LR PCA - LR SVM PCA - SVM XGBoost PCA - XGBoost
Dogruluk 0.46 0.46 0.82 0.72 0.97 0.84
Kesinlik 0.50 0.49 0.84 0.74 0.97 0.84
%30 Duyarlihk 0.46 0.46 0.82 0.72 0.97 0.84
F1 Olgiitii 0.47 0.47 0.81 0.71 0.97 0.84
Siire 1sn 1sn 4dk 5sn 4dk 26sn 1dk 17sn 1dk 17sn
Dogruluk 0.46 0.44 0.82 0.72 0.97 0.86
Kesinlik 0.50 0.47 0.84 0.74 0.97 0.86
%20 "puyarlilik 0.46 0.44 0.82 0.72 0.97 0.86
F1 Olgiitii 0.47 0.45 0.82 0.71 0.97 0.86
Siire 1sn 2sn 5dk 7sn 5dk 40sn 1dk 22sn 1dk 24sn
Dogruluk 0.45 0.45 0.82 0.71 0.98 0.85
Kesinlik 0.49 0.48 0.84 0.72 0.98 0.85
%10 | puyarhlik 0.45 0.45 0.82 0.71 0.98 0.85
F1 Olgiitii 0.46 0.45 0.82 0.69 0.98 0.85
Siire 2sn 2sn 7dk 22sn 7dk 55sn 1dk 27sn 1dk 26sn

Tablo 7’ye gbére PCA’siz XGBoost tiim test oranlarinda dogruluk/kesinlik/duyarhilik/F1 acisindan yaklasik 0.97—
0.98 araligiyla ve en kisa stire (1:17-1:27) ile agik ara en iyi performansi sergilemektedir. PCA etkisi
degerlendirildiginde, SVM’de belirgin bir diisiis gorilmektedir (6rnegin, F1: 0.81-0.82 - 0.69-0.71). XGBoost'ta
PCA eklenmesi mutlak 0.11-0.13 puanlik kayba yol agmaktadir (0.97-0.98 - 0.86—0.85). Ayrica XGBoost’a PCA
eklendiginde performansin diistiig, asiri 6grenme riskinin arthig1 gortilmektedir (EK 1). Lojistik regresyon zaten
dusik bir taban performansa sahiptir (0.45-0.50); bu nedenle PCA eklenmesi anlaml bir iyilesme saglamamistir.

Lojistik regresyon en hizlidir; ancak disiuk dogruluk nedeniyle pratikte yetersizdir ve yalnizca siire
karsilastirmalarinda referans olarak kullanilabilir. SVM en yavas modeldir (4—8 dk); PCA’li SVM slireyi daha da
uzatirken performansi distiirmekte, dolayisiyla zayif bir hiz—basarim dengesi sunmaktadir. PCA’nin zaman etkisi
degerlendirildiginde, 16 Oznitelikten 6 bilesene indirgemeye karsin déntsimiin ek hesaplama maliyeti ve kiguk
boyut nedeniyle SVM ve XGBoost'ta ¢alisma siireleri hizlanmamis; tersine ¢ogu durumda ayni kalmis ya da bir
miktar uzamistir. Ayrica egitim seti bilyldikce (test orani %30’dan %10’a distikce) tim modellerin galisma
slreleri artmaktadir. Elde edilen sonuglar, PCA’nin uyguladigl boyut indirgeme nedeniyle olusan bilgi kaybinin
modellerin tahmin performansini olumsuz etkiledigini gostermektedir.
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Tablo 8: On Katli Capraz Dogrulama Sonuglari

cvi10

Test Olgiit SVM XGBoost
Dogruluk 0.8204 + 0.0165 0.9623 + 0.0076
%30 Kesinlik 0.8448 + 0.0172 0.9627 + 0.0076
Duyarllik 0.8204 + 0.0165 0.9623 + 0.0076
F1 Olgiitii 0.8157 + 0.0172 0.9624 + 0.0076
Dogruluk 0.8264 + 0.0100 0.9677 + 0.0062
%20 Kesinlik 0.8501 + 0.0091 0.9682 + 0.0062
Duyarllik 0.8264 + 0.0100 0.9677 + 0.0062
F1 Olgiitii 0.8222 + 0.0104 0.9677 + 0.0062
Dogruluk 0.8246 + 0.0123 0.9729 + 0.0055
%10 Kesinlik 0.8463 + 0.0159 0.9731 £ 0.0054
Duyarllik 0.8246 + 0.0123 0.9729 + 0.0055
F1 Blgiitii 0.8209 + 0.0127 0.9729 + 0.0055

Tablo 8 incelendiginde, CV10 sonuglari SVM igin yalnizca marjinal bir artis gostermektedir (F1 yaklasik 0.81’den
0.85’e). XGBoost'ta CV10 sonuglar test performansiyla uyumludur (0.96-0.97), bu da asirt uyum belirtisi
olmadigini diisindirmektedir. Test ve CV puanlari arasindaki farkin kicik olmasi (<0.05) genel olarak asiri uyum
riskinin diisiik olduguna isaret etmektedir. Ayrilmis test dogrulugu ile on kath ¢apraz dogrulugun 0,97 diizeyinde
ve birbirine ¢ok yakin olmasi, modelin hem mevcut veri (izerinde hem de genel durumda gigli bir genelleme
performansi sergiledigine isaret eder. Egitim skoru ile Test/CV skorlari arasindaki yaklasik 0,03’lik fark
genellemenin pratik olarak iyi oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, XGBoost’'un veri icindeki genel ortintileri
etkili bicimde 6grendigini ve bu orintilleri yeni 6rneklere tasirken tahmin dogrulugunu korudugunu ortaya
koymaktadir.

XGBoost gibi yiksek kapasiteli aga¢ modelleri, kanallar arasi benzerliklerin yiiksek ve 6znitelik
korelasyonlarinin belirgin oldugu veri kiimelerinde egitim verisine ¢ok hizli ve neredeyse tam uyum saglayabilir.
Bu nedenle, egitim performans olciltlerinin 1’e yakin ya da 1 ¢ikmasi literatlirde gézlenen bir durumdur; buna
karsin erken durdurma, subsample/colsample ayarlari ve regiilarizasyon gibi mekanizmalar gerekli gérilduginde
asirt uyumu sinirlamak icin kullanilabilir. Test oranina duyarlilik degerlendirildiginde; %30 - %20 > %10 test
dilimlerinde goreli performans siralamasi degismemektedir: XGBoost (PCA’siz)> SVM (PCA’siz)> Lojistik regresyon.
Ozetle, inceleme kapsaminda BEED veri kiimesinde (PCA’siz) dogrudan &znitelik uzayinda egitilen XGBoost, hem
dogruluk/F1 hem de ¢alisma siresi ve uygulama kolaylig acisindan en gti¢li aday olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Kanal Dizeyinde Onem {X1-X16) — XGBoost (PCA'siz)

00 0.02 .04 0.06 0.08 oo
Parmutation Importance {ortalama dodruluk disigih

Sekil 7: XGBoost Algoritmasina Gore Onemli Kanallar

Modelde yer alan Ozniteliklerin goreli 6nem diizeylerini incelemek amaciyla degisken 6nem analizi
gerceklestirilmistir. Bu amagla kullanilan permutation importance (6znitelik 6nemliligi) ydntemi, her bir 6zniteligin
model performansina katkisini 6lgmek igin ilgili 6zniteligin degerlerini rastgele permiite ederek (karistirarak)
modelin dogruluk kaybini hesaplamaktadir. Dolayisiyla bir degiskenin permiitasyonu sonucunda model
performansinda blyiik bir diisis gozleniyorsa, o degiskenin model agisindan yiiksek 6neme sahip oldugu kabul
edilmektedir (Breiman, 2001). Buna gore Sekil 7’de XGBoost(PCA’siz) en 6nemli dznitelikleri Xs, X11, X12,... olacak
sekilde siralamis; modelin genel performansi dogruluk=0.9793 ve macro-F1=0.9794 olarak raporlanmistr.
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XGBoost hiperparametreleri RandomizedSearchCV ile dogruluk kriterini maksimize edecek sekilde ayarlanmistr.
Parametre degerleri satir 6rnekleme orani (subsample) 0.7, L2 regularizasyon (reg_lambda) 1.5, L1 regularizasyon
(reg_alpha) 0.1, toplam agag sayisi (n_estimators) 400, derinlik (max_depth) 7, 6grenme orani (learning_rate/eta)
0.2, slitun ornekleme orani (colsample_bytree) 0,9 olarak optimize edilmistir. Diger hiperparametreler igin
varsayilan degerler kullanilmistir. Bu parametrelerle egitilen modelde CV10 igin dogruluk=0.9808 ve macro-F1
=0.9808 elde edilmis; ayrilmis test skoru ile yiuksek uyum gozlenmis ve belirgin bir asirt uyum belirtisine
rastlanmamistir.

Nobet bazl ayrimla olusturulan test kiimesi tGzerinde (PCA’siz) XGBoost igin siniflandirma raporu Tablo 9'da,
karmasiklik matrisi ise Sekil 8’de sunulmustur. Siniflandirma raporuna goére sinif bazinda F1 degerleri 0.97-1.00
araligindadir; karmasiklik matrisi ise hatalarin agirlikla 1-2—-3 siniflari arasinda yogunlastigini géstermektedir. 0
(saghkli) sinifi neredeyse hatasiz siniflanmis; en belirgin karisiklik 2 (fokal) ile 3 (n6bet aktivitesi) siniflari arasinda
gbzlenmistir.

Tablo 9: Siniflandirma Raporu

Sinif Kesinlik Duyarlihk F1 Veri

Saglikli (0) 1.00 1.00 1.00 400
Jeneralize nébet (1) 0.99 0.97 0.98 400
Fokal n6bet (2) 0.97 0.97 0.97 400
Nobet aktiviteleri (3) 0.96 0.98 0.97 400

Gergek Etiket

Tahmin Etiket

Sekil 8: Karmagiklik Matrisi (Gergek x Tahmin)

Sekil 9’da sunulan ROC-AUC sonuglarina gére PCA’siz XGBoost, micro-AUC = 0.999 ile agik ara en yiksek
performansi gostermektedir. XGBoost (PCA’siz) AUC degerleri 1.000/1.000/0.998/0.998 olup siniflarin neredeyse
tamamen ayrildigini géstermektedir. Bu bulgu, 6nceki dogruluk/macro-F1 = 0.97 duzeylerinin neden tutarli
bicimde ylksek oldugunu agiklamaktadir. Siniflar dengeli oldugundan, macro-AUC (sinif-basina ortalama) ile
micro-AUC (6rnek-agirlikli ortalama) dogal olarak birbirine ¢ok yakin ¢ikmaktadir; nitekim (1+1+0.998+0.998)
/4=0.999 olup raporlanan micro-AUC ile uyumludur.

SVM (PCA’siz) ¢ok gliclii micro-AUC = 0.951 degerine sahip olup sinif AUC degerleri 1.000/0.913/0.940/0.901
seklindedir. Lojistik regresyon zayif micro-AUC = 0.688 degerine sahip olup sinif basina 0.59-0.74 sonuglari
problemin dogrusal olmadigini gostermektedir. PCA eklendiginde tim modellerde AUC degerleri dismektedir.
Etki lojistik regresyonda sinirli iken, SYM’de belirgin bir azalma gérilmektedir. Bunun olasi nedeni, SYM’nin ham
Oznitelik uzayindaki ayrimi iyi yakalamasi ve 0.95 agiklanan varyans esiginin sinif ayirici bazi eksenleri
bastirmasidir. XGBoost’ta gozlenen hafif dlisls ise agac tabanli modellerin PCA’ya tipik olarak ihtiya¢ duymadigini
dislindirmektedir. Sonug olarak, PCA varyansi koruyan ancak sinif ayrimini garanti etmeyen bir dénisiim olup
bu veri kiimesinde sinif ayirici bilginin bir kismini kaybettirdigi icin AUC degerini diisirmektedir.

636



Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 2025, Sayi: 71 EYS'25 Ozel Sayisi, B. Kocarik Gacar
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Sekil 9: BEED igin ROC-AUC Egrileri
6. SONUC

Calismada, dengeli BEED veri kiimesi lzerinde PCA’li ve PCA’siz iki ayri islem hattinda denetimli makine
o6grenmesi siniflandiricilari olan Lojistik regresyon, SVM ve XGBoost karsilastiriimistir. Test payr %30, %20, %10
olacak sekilde (i¢ senaryo galistirilmis; ayrica on katli capraz dogrulama raporlanmistir. Tim test paylarinda PCA’siz
XGBoost en yliksek basarimi vermistir. SVM (PCA’siz) ikinci sirada, lojistik regresyon ise tiim senaryolarda 0.50 ve
altinda kalarak dislk bir baz performansindadir. PCA eklendiginde hem SVM hem de XGBoost performansinda
dusis ile mutlak kayip gozlenmistir. Lojistik regresyon performansi zaten disik oldugundan PCA anlamli bir artis
saglamamistir. XGBoost'un ¢apraz dogrulugunun %97’ye ulagsmasi ayrilmis test skoruyla uyumludur. Belirgin bir
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asiri uyum gostergesi bulunmamaktadir. SVM’de ¢agraz dogrulama sadece marijinal bir iyilesme saglamaktadir.
Farklarin kiiclik olmasi modelin genelleme yetisinin iyi olduguna isaret etmektedir. XGBoost’a PCA eklendiginde
performans diismus; asiri 6grenme riski artmistir. Karmasiklik matrisi hatalarin cogunlukla 1 (jeneralize nébet), 2
(fokal nobet), 3 (nObet aktivitesi) siniflari arasinda yogunlastigini; 0 (saglikh) sinifinin ise neredeyse hatasiz
ayrilabildigini gostermektedir. En belirgin karisiklik ise fokal ndbet ile nobet aktivitesi arasinda gorilmektedir.
PCA’siz XGBoost, en iyi micro-AUC degerine sahip olup siniflar dengeli oldugundan macro-AUC degeri de ¢ok
yakindir. PCA eklendiginde Lojistik regresyon/SVM/XGBoost’'un ROC-AUC degerleri dusmektedir. Bu durum,
PCA'nin yiksek varyans agiklama yonlerini korurken sinif ayirict dogrultularin bir kismini bastirabildigini
gostermektedir. Etki, SVM’de daha belirgindir; XGBoost’'ta disls sinirhdir ve bu sonug aga¢ tabanh modellerin
PCA’ya ihtiya¢ duymadigini teyit etmektedir. PCA’nin 16 6znitelikten 6 bilesene indirgemeye karsin zaman kazanci
yoktur. Donlisiimiin ek maliyeti ve kii¢lik boyut nedeniyle sirelerin ayni kaldigi ya da hafifce arttigi gozlenmistir.
Performanslar test payina duyarli olmayip egitim miktari arttikga calisma siresi artmis ancak performans
siralamasi degismemistir. BEED lzerinde (PCA’siz) XGBoost, hem dogruluk/F1 hem de galisma slresi ve uygulama
basitligi agisindan en glicli adaydir. PCA, bu veri kiimesinde ayirici bilgiyi kismen kaybettirdigi icin tim modellerde
basarisi diisirmektedir. Ayrica zaman kazandirmamaktadir. Bu bulgular, yiksek korelasyonlu EEG 6znitelikleri igin
agac tabanli yaklagimlarin boyut indirgemesiz islem hatlarinin daha avantajl olabilecegini gostermektedir.

Gelecek calismalarda SVM ve XGBoost icin PCA temelli boyut indirgeme yaklasiminin yani sira, 6znitelik
se¢imini dogrudan hedef degiskenle iliskilendiren yontemlerin kullanilmasi model basarimini, hesaplama
verimliligini ve yorumlanabilirligi artirabilir. Bu kapsamda, Minimum Redundancy Maximum Relevance (mMRMR),
Karsihkli Bilgi (Mutual Information), ReliefF, Boruta, ve L1l-tabanli (LASSO) regularizasyon gibi yontemlerin
uygulanmasi, EEG oznitelikleri arasinda bilgilendirici alt kiimelerin belirlenmesine katki saglayabilir. Lojistik
regresyon icin dogrusal olmayan genisletmeler (polinom/etkilesim terimleri, kernel-lojistik regresyon) ve
gbzetimli indirgeme yontemleri (Dogrusal Ayirt Edici Analiz-LDA ve Kismi En Kiglik Kareler Ayirt Edici Analizi-PLS-
DA) degerlendirilebilir. Ayrica daha farkli makine 6grenmesi siniflandiricilariyla ve derin 6grenme yéntemleriyle
performans karsilastirmalari yapilabilir.
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EK 1: BEED Egitim Performansi Karsilagtirmasi

Algoritma
Egitim Olciit LR PCA-LR SVM PCA - SVM XGBoost | PCA - XGBoost
Dogruluk 0.49 0.46 0.83 0.72 1 1
%70 Kesinlik 0.52 0.49 0.85 0.74 1 1
Duyarhilik 0.48 0.46 0.83 0.72 1 1
F1 Olgiiti 0.498 0.47 0.83 0.70 1 1
Dogruluk 0.48 0.46 0.83 0.72 1 1
%80 Kesinlik 0.52 0.49 0.86 0.75 1 1
Duyarhlik 0.48 0.46 0.83 0.72 1 1
F1 Olgitii 0.49 0.46 0.83 0.71 1 1
Dogruluk 0.48 0.46 0.84 0.73 1 1
%90 Kesinlik 0.52 0.49 0.86 0.75 1 1
Duyarhlik 0.48 0.46 0.84 0.73 1 1
F1 Olgitii 0.79 0.47 0.83 0.71 1 1
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