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Migren, beyindeki sinir ve kan damarlarinda meydana gelen degisimler sonucunda ortaya ¢ikan siddetli
bir bas agrist hastaligidir. Migren hastaliginin biyomedikal cihazlarla teshisine dair bir yontem heniiz
gelistirilmemistir ancak literatiirii inceledigimizde EEG sinyalleri kullanilarak migren hastaliginin teshisi
ile ilgili birgok ¢alismanin yapildigini gérmekteyiz.

Bu calismada 18 migren hastasi ve 21 kontrol grubundan olusan 39 katilimeinin EEG verileri kullanilmis
olup, alinan EEG kayitlarmin Senkrosikistirma Doniisimii (SSD) ile zaman-frekans bilgileri elde
edilmistir. Litreartiir incelendiginde beynin belirli b6lge ve kanallarinda migren hastaliginin etkili oldugu
goriilmiis ve beynin bu bolgelerine (F1, P7, PS, T7, C5, TP7, CPS5, FP1, Fz, Cz, T8, C6) kanallarinin
denk geldigi gozlemlenmistir.

SSD, segili kanallar ve tim kanallara uygulandiktan sonra olusan veri kiimelerine; medyan, ortalama,
standart sapma, basiklik, entropi ve carpiklik iglemleri uygulanarak o6zellik vektorii elde edilmistir.
Ozellik vektorii elde edilen veriler %25 test ve %75 egitim verisi olacak sekilde Destek Vektdr
Makinalar1 (DVM), K En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB) ve Karar Agaglari (KA)
smiflandirma yontemlerine uygulanip sonuglar karsilastirilmistir.
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* Sorumlu Yazar

Migraine is a severe headache disease that occurs as a result of changes in the nerves and blood vessels
in the brain. A method for the diagnosis of migraine disease with biomedical devices has not been
developed yet, but when we examine the literature, we see that many studies have been carried out on the
diagnosis of migraine disease using EEG signals.

In this study, EEG data of 39 participants, consisting of 18 migraine patients and 21 control groups,
were used, and time-frequency information was obtained by Synchrosqueezing Transformation (SST) of
the EEG recordings. When the literature was examined, it was observed that migraine disease was
effective in certain regions and channels of the brain, and it was observed that the channels of the brain
(F1, P7,P5, T7, C5, TP7, CP5, FP1, Fz, Cz, T8, C6) correspond to these regions of the brain.

The obtained feature vector were applied to the Support Vector Machines (SVM), K Nearest Neighbor
(KNN), Naive Bayes (NB) and Decision Trees (KA) classification methods, as 25% test and 75%
training data, and the results were compared.
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Giris

Migren, en yaygin bas agrisi ¢esitlerinden biri olup insan
hayatin1 kismen de olsa zorlastiran bir beyin hastaligidir.
Migren hastaligini tetikleyen (asir1 1518a maruz kalma, ag
kalma, hava kirliligi ve hava degisimi, stres vb.) bircok
etken bulunmaktadir. Kesin bir migren teshisi yontemi
heniiz yetkililer tarafindan kabul edilmemis olmasina
kargin, Uluslararast Bas Agrisi Dernegi (International
Headache  Society-IHS)  kistaslar1  ile  teshis
edilebilmektedir [1]. Literatiirde otomatik migren teshisi
ile ilgili birgok g¢aligma bulunmaktadir[2,3,4]. Migren
hastaliginin  teshisinde bircok biyomedikal cihaz
kullanilsa da; hem verilerin elde edinimindeki kolaylik,
hem de agrisiz bir yontem olmasindan kaynakli olarak
Elektroensefalografi (EEG) daha ¢ok tercih edilmektedir.
EEG isaretleri genis bir frekans araligina sahip olmasina
ragmen yaygin olarak 0.3 — 30 Hz araligindaki sinyaller
incelenmektedir.  Literatiir incelendiginde  migren
hastaliginda delta (0.3-4Hz) ve teta (4-8Hz) bantlarimin
aktif oldugu gozlenmis ve ¢alismada bu bantlar
kullanilmigtir[5,6,7]. Ayrica beynin parietal, oksipital,
temporal,  frontal bolgeleri ve uluslararast 10-20
standardina gore T3-T5 kanallarinda daha anlamli veriler
elde edildigi yapilan caligmalarda goriilmiis ve bu
bolgeler karsilastirildiginda yaklasik olarak (F1, P7, PS5,
T7, C5, TP7, CP5, FP1, Fz, Cz, T8, C6) kanallarina denk
geldigi belirlenmis ve bu kanallarin yerlesimi Sekil 1°de
gosterilmistir[2,8,9,10]. Delta ve teta bandi elde edilen
EEG verilerine SSD ve (medyan, ortalama, standart
sapma, basiklik, entropi ve g¢arpiklik) gibi istatistiksel
islemler uygulanarak Ozellik vektorii elde edilmis ve
DVM, KNN, NB ve KA smiflandirma algoritmalari ile
smiflandirma iglemi yapilmigtir. Calismanin akis semasi
Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 1. Segilen kanallarin konumlarinim gosterilmesi
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Sekil 2. Caligmanin akis semast

Materyal ve Metot
Veriler

Bu c¢alismada kullanilan veriler Carnegic Mellon
Universitesinden 18 yetigkin migren hastasi (ortalama
yasg 27.6; dagilim 19-54 yas; 12 kadin ve 6 erkek ) ile 21,
yas ve cinsiyet uyumlu bas agrisiz kontrol (ortalama yas
27.9; dagilim 19-54 yas 12 kadin ve 9 erkek) grubundan
alindi. Kontrol grubu yalnizca kendi bildirimlerine gore;
bas agrilar1 yoksa ve hi¢ bas agrist cekmemigse veya orta
derecede agridan daha az olan seyrek bas agrilar1 varsa
ve bu agrilarla ortaya ¢ikan duyusal rahatsizliklar1 yoksa
dahil edilmistir.

Migrenli gruptan 12 katilimer aurali migren ve 6
katilimct aurasiz migren olarak adlandirilan Uluslararasi
Bas Agrist Dernegi’nin kriterlerini  karsilamaktadir.
Katilimcilarin higbirine migren disinda noérolojik veya
psikolojik teshis konulmamis, dnceden ciddi bir kafa
travmasi veya sarsinti gecirmemistir. Katilimcilarin
isitme ve gorme konusunda sikayetleri bulunmamakta ve
bunlarla alakali herhangi bir tedavi gormemislerdir.
Katilimeillarm EEG  kayitlarnnt 512 Hz  6rnekleme
frekansiyla 24 bitlik bir A/D donistiiriicii kullanilarak
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128 kanalli BioSemiActiveTwo sistemi ile hareketsiz
halde alimmustir[11]. Caligmada kullanilan veriler
katilimcilara herhangi bir uyartim verilmeden dinlenme
durumunda alinan EEG kayitlaridir.

Senkrosikistirma Doniisiimii

Senkrosikigtirma Doniigiimii (SSD), duragan olmayan
sinyallerin  yerellesmis zaman-frekans gdsterimini
olusturmak igin  Siirekli Dalgacik Doniigiimiine
uygulanan bir ileri islem teknigidir[12]. Siirekli dalgacik
doniigiimii, dalgacik diye adlandirilan zaman-frekans
filtrelerinin  ilerlemesi ile s6z konusu osilasyon
bilesenlerini algilayan gdsterim tabanl bir yontem iken,
Senkrosikistirma  doniisiimii, degisen
osilasyonlara sahip bir sinyali bilesenlerine ayirmay1
hedefler[13]. x(t) bir sinyal olmak iizere SSD’nin genel
formu asagidaki formiil ile verilir.

zamanla

X()= 2k x (D) e(®) (1)

Burada e(t) giriltiyii temsil etmekte, x;, (b)=
A (t)cosg,, () ise zamana gore genligi ve frekansi
degisen bilesenleri gostermekte olup, genlik faktorii
Ag(t) ve anlik frekans olan ¢ (t)’nin tiim k degerleri

icin bulunmasi gerekmektedir.

SSD ii¢ adimda gergeklesmektedir. Ilk olarak x(t)’nin
stirekli dalgacik doniistimii W, (a,b) hesaplanir.

1o
W,(ab) = [a 2¢ (%)x(t)dt @)
Ikinci asamada W,(a,b) kullanilarak anlik frekanslar
w,(a,b) bulunur.

aw(a,b)
ab

we(ab) = —iW(a,b)™" (3)

Uciincii asama ise Reassignment Method (Yeniden
Atama Metodu) sikistirtlmast  igin  kestirimin
kullanildigr asamadir. Bu islemler sonucundan sinyalin
SSD’si T, (w,b) bulunur. SSD tersinir bir yontem olup,
T, biliniyorsa ‘x’ bulunabilir [14].

ile

T(w, b) = X ay:|wy(ag,b)—w,| <
= W(awb)a* A, (4)

Calismada uygulanan SSD yonteminde Morlet dalgacik
doniisimi kullanidmistir.  Analitik bir dalgacik olan
Morlet dalgacig1, jeofizik¢i Jean Morlet’in Gabor
doniisimiinii  Grossman ile birlikte degistirrerek
kullanmas1 sonucu ortaya ¢ikmistir[15]. Morlet dalgacik
fonksiyonu (5) denkleminde verilmistir:

m(x) = m/*exp (icx)exp (— x2_2) (5)

(5)’de ¢, sabit uzaysal frekanstir ve 5 ya da 6 almur.
Morlet dalgacigi ortogonal degildir, Olgeklendirme
fonksiyonu yoktur.
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Uluslararast  10-20 standardina gore yerlestirilmis
elektrotlardan C5 kanalindan elde edilmis migren hastasi
ve saglikli kisilere ait EEG kaydinin SSD uygulanmis
zaman-frekans grafigi Sekil 3-5’te ilk 10 ile 60 saniye ve
tim kayit siiresini kapsayan 382 saniyelik bdliimleri
gosterilmistir.

(a): Sagikii Birey C5 kanali Delts bandi D

{b): Migren Hastasi C5 kanaii Deita bandi SSD

Sekil 3. (a) Saglikli ve (b) Migren hastasma ait 10
saniyelik EEG wverilerinin SSD uygulanmis zaman-
frekans grafigi

(a): Sagkii Biroy C5 kanaii Delta bandi SSD

(b): Migren Hastasi CS kanall Dolta bandi SSD

Frekans (Hz)

15 2 2% ) s @ s )
Zaman sn)

Sekil 4. (a) Saglikli ve (b) Migren hastasma ait 60
saniyelik EEG verilerinin SSD uygulanmis zaman-
frekans grafigi

(a): Sagiiki Birey CS kanali Delta bandi SSD

{b): Migren Hastasi CS kanali Delta bandi SSD

Frokans (Hz)

ait 382
saniyelik EEG verilerinin SSD uygulanmigs zaman-
frekans grafigi

Sekil 5. (a) Saglikli ve (b) Migren hastasma
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Destek Vektor Makinalar

DVM, denetimli 6grenme yontemi olup oldukga etkili ve
basit bir algoritmadir. Temelde istatistiksel ogrenme
teorisi ve yapisal risk minimizasyonuna dayanmaktadir.

DVM algoritmasinda siniflandirma islemi nesnelerin -1
ve 1 olarak etiketlenmesine dayanir. DVM, siniflandirma
icin bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir smir
cizerek wverileri iki gruba ayiwrmaya calisir. Bu sinir
cizgisi iki gruba en uzak mesafede olmalidir. Sekil 6°da
gosterildigi gibi pozitif ve negatif verileri birbirinden
ayiran bir asirt diizlem olsun. Bu diizlem {izerindeki
noktalar wx+b=0 denklemini saglayacaktir. Burada w
asir1 diizleme olan normal ve |b|/||w|| asirt diizleme olan
dik uzakliktir. Asir1 diizleme en yakin pozitif ve negatif
veriler arasindaki mesafeye ayirici asint  diizlemin
“tolerans™1 dersek, DVM bu toleransin en yiiksek oldugu
bir agir1 diizlemi bulmaya calisir [16].

DVM

Sekil 6. DVM asir1 diizlemin belirlenmesi

Bu diizlemin bulunmasi i¢in iki veri kiimesine de yakin
ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir. Bu iki smir
cizgisine paralel ve esit mesafede ortak sinir ¢izgisi
gizilerek veriler smiflandirilir. Sekil 6°daki diizlemde her
bir noktanin tanim1 (6)’daki denklemle yapilabilir

D={(x;c)l (x; ERP,c; € {-11}}L; (6)

DVM algoritmasi kullanilirken rbf ¢ekirdegi ve 1.0 trade
off degeri secilerek smiflandirma islemi yapilmustir.

K En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN algoritmasi, mevcut durumlart saklayip bir
benzerlik Olgiisiine gore yeni durumlart smiflandiran
basit bir algoritmadir. Algoritma temel olarak
smiflandirilacak verinin komsulartyla olan mesafesine
bakip en uygun etiket ile smiflandirma islemini
yapmaktadir. Kendisine en yakin olan smifi belirlemek
icin bir k degiskeni kullanan algoritma sonuglari bu k
degiskenine gore tahmin eder.
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Sekil 7. KNN siniflandirma algoritmasi

Sekil 7°’de gorildigi tizere KNN  smiflandirma
algoritmasi, bilinmeyen veriyi belirlenmis komsu
sayisina gore kendisine en yakin verileri segerek komsu
sayis1 yuksek cikan sinifa ait olduguna karar verir. k
komsu sayist deneme yanilma yoluyla belirlenmekle
beraber, esit sayida komsu sayisi g¢ikmasmin Oniine
gegebilmek igin tek sayr olmasi gerekmektedir. KNN
siiflandirma algoritmasinda uzaklik hesaplamalari igin
genellikle 3 tip uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bunlar;

. Euclidean Uzaklig1
. Manhattan Uzaklig1
. Minkowski Uzaklig1’dur.

Euclidean = [¥¥ . (x; — ¥;)? ()

£ 1% = il ®)
Minkowski = (T ([x; — y:DDY? (9)

Uzaklik fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri ise (7) —

(9) denklemlerinde verilmistir. Calismada KNN

algoritmasinda komsuluk sayisi {i¢ uzaklik fonksiyonu
ise Minkowski kullanilmustir.

Manhattan =

Naive Bayes

Bayes teoremine dayanan NB siniflandirma yontemi
mevcut smiflanmis durumdaki 6rnek verileri kullanarak
yeni bir verinin mevcut smiflardan herhangi birine ait
olma olasiligini  hesaplar. NB smiflandiricisinda
nitelikler birbirinden bagimsiz, Ornekler hepsi ayni
derece Oneme sahip ve bir Ozelligin degeri baska bir
ozellik degeri hakkinda bilgi igermez [17].

NB siniflandiricisinin matematiksel gosterimi asagida
gosterildigi gibidir:
POIX) =

Burada y sartlar Dbelirtilmedigini gosteren smif
degiskendir. X parametresi Ozellikleri temsil eder. x =
(%1, X2, X3, ..., X)) olsun X’i (10) denkleminde yerine
yazarsak;

rX1y)p(»)

p(X) (10)

_ p(X1|Y)p(X2[Y)...pCnly)P () (11)

) )

P(Y|x1, X2, X3, ..
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Veri kiimesinde tiim girisler igin payda degismez bu
yiizden payda ¢ikarilip orantililik uygulanabilir.

p(ylxllele' L Xn)(X) P(Y) H?:l P(xlly) (12)

Sinif degiskeni y bu durumda sadece iki sonuca sahiptir.
Smiflandiricinin ¢ok degiskenli olabilecegi durumlarda y
sinift maksimum olasilikla bulunmasi gerekmektedir.

Y = argmax, P(y) [Ti, P(x:]y) (13)

Yukaridaki denklem kullanilarak verilen smifi elde
edebiliriz. NB simiflandirma  gesitleri, Multinomial,
Bernoulli ve Gauss yontemleri olup ¢aligmada NB Gauss
yontemi kullanilmistir.

Karar Agaglan

KA, kolay yorumu ve anlasilabilirligi agisindan
siniflandirma ve tahmin igin siklikla kullanilan bir
yontemdir. KA teknigi siniflama yaparken 6grenme ve
siniflandirma  olmak {izere iki basamakli islem
yapmaktadir. ilk basamak olan dgrenme basamaginda
onceden bilinen bir egitim seti model olusturmak i¢in
siniflandirma algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ikinci
basamakta ise 6grenme basamagida olusturan modelin
daha once gormedigi test verileri kullanilarak KA’nin
dogrulugu belirlenir. Eger dogruluk kabul edilebilir
oranda ise kurallar yeni verilerin siniflandirilmasi
amaciyla kullanilir[18].

KA’da wveri setindeki hangi alanlarin hangi sirada
kullanilacagimi belirlemede en yaygm olarak Entropi
Olctimii kullanilmaktadir. Entropi degeri ne kadar bilyiik
ise ortaya cikan sonuglar da o oranda belirsiz ve kararsiz
olur.

M
BClA) = ) Pl

[- 2 pleilak,j) loga p(cila, )| (14)
(14) denkleminde;

E(C|Ay) = Ay alanin siniflandirma ozelliginin Entropi
olgtisii,

p(ax.j) = a; alaninin j degerinde olma olasiligt,

p(c; |ax.j) = a; alani j. Degerindeyken smif degerinin c;
olma olasilig1,

M= a;, alaninin igerdigi degerlerin sayisi; j=1,2,..., My,
N = farkli siniflarin sayisi; i =1,2,...,N,
K = alanlarin sayis;; k= 1,2,....K.

Eger bir S kiimesindeki elemanlar1 kategorik olarak Cj,
Cy, Cs,... C; smiflarma aynstirilirlarsa, S kiimesindeki
bir elemanin smifin1 belirlemek igin gereken bilgi
asagidaki formiille hesaplanmakatadir:

1(S)=-(p1 10g; (p1) + p210g;(p2) +...+p; logz (py)) (15)
Bu formiilde p;, C; smifina ayrilma olasiligidir.

Entropi denklemi asagidaki sekilde de ifade edilebilir:

E(A) = XL, %I (S) (16)
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Bu durumda A alami kullanilarak yapilacak dallanma
isleminde, bilgi kazanci (17) formiiliiyle
hesaplanmaktadir.

G(A) = I(S)~E(A) (17)

KA, bir diiglimii alt diiglimlere bolmeye karar vermek
icin birden fazla algoritma kullanir. Alt diigiimler
olusturulduk¢a homojenligide artar. Algoritma se¢imi
degiskenlerin tipine gore degismekte olup en sik
kullanilan algoritmalar; ID3, C4.5, C5.0 ve CART olarak
siralanabilir.  Bu ¢aligmada KA  smiflandiricist
kullanilirken agag¢ olugturma parametresi olarak Entropi
secilmisgtir.

ID3 Algoritmasi

KA yapisini olusturan birgok algoritmanin en iyilerinden
biri olan ID3 (lterative Dichotomiser 3) algoritmasi,
Entropi’den  faydalanarak  smiflandirma  islemini
gerceklestirir. Bu algoritma yinelemeli bir yapiya sahip
olup sadece kategorik wverilerle c¢alismaktadir. 1D3
algoritmasi 3 adimui esas alir: (C egitim kiimesi)

1. Admm: Eger C’deki biitiin kayitlar ayni sinif iiyesi ise,
smifin adinda bir diigiim olusturulur ve algoritma
sonlanir, degilse bir test niteligi segilerek karar diigiimii
olusturulur.

2. Adim: C kiimesi, karar diigiimiine gore alt kiimelere
ayrilir: Cy, €y, Cs,... Cp,

3. Adim: Algoritma her bir C; kiimesine 6zyinelemeli bir
sekilde uygulanir.

C4.5 ve C5.0 Algoritmalar:

C4.5 algoritmasi KA algoritmalarindan en yaygin olarak
kullanilan ID3 algoritmasmin gelistirilmis halidir. C5.0
algoritmasi1 ise C4.5 algoritmasmnm gelistirilmis hali
olup, ozellikle biiyiik veri setleri i¢in kullanilmaktadir.
Dogrulugu arttirmak i¢in  boosting algoritmasini
kullandigindan boosting agaglari olarak da bilinmektedir.
C5.0 algoritmas1 C4.5 algoritmasina gore hafizayir daha
verimli kullanarak daha hizli sonu¢ vermektedir. Ayrica
C4.5 algoritmasina gore daha diizgiin KA elde etmemizi
saglamaktadir.

CART Algoritmasi

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde bir ¢6ziim
olarak kullanilabilen CART algoritmasi hem sayisal hem
de nominal veri tiirlerini, girdi ve kestirimsel degisken
olarak alabilmektedir. Bu algoritmada KA, ikili olarak
Ozyinelemeli bigimde bdliinen bir yapiya sahiptir.
Dallanma kriteri olarak Gini indeksini kullanip siirekli
boliinerek biiylimektedir. Boliinmenin
gergeklesmeyecegi durumda, ugtan koke budama islemi
yapilir. Olasi en basarili KA, her budama islemi
sonrasinda test verisi ile degerlendirilip tespit edilmeye
calisilir [19].

Sonuglar

Calismada EEG verileri oncelikle migren hastaliginin
etkili oldugu bolgelere denk gelen (F1, P7, P5, T7, C5,
TP7, CP5, FP1, Fz, Cz, T8, C6) kanallar ile tiim
kanallar1 kapsayacak sekilde iki gruba ayrilmistir ve bu
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gruplarda kendi i¢cinde migren hastasi ve saglikli olmak
iizere iki gruba ayrilmistir. Daha sonra bu veriler alt
bantlara ayrigtirilarak delta ve teta bantlari islenmek
iizere secilmistir. Secilen alt bant verilerinin SSD
doniigtimii ile zaman-frekans bilgisi elde edilmis ve
istatistiksel igslemler uygulanarak her iki grupta ayr1 ayri
olmak tiizere her bir birey igin Ozellik vektorii elde
edilmigstir. Elde edilen 6zellik vektorleri %25 test ve
%75 egitim verisi olacak sekilde siniflandiricilarin
girisine uygulanmistir. DVM, KNN, NB ve KA

Tahmin
Hasta | Saghkh | Toplam
Hasta 5 1 6
Gecek
Saghkh 0 4 4
Toplam 5 5

Tablo 7. Segili kanallar KA siniflandirma sonug tablosu

smiflandirma algoritmalar1 araciligiyla siniflandirilan KA o F1-
Tar 5 . ot oh Kesinlik ~ Duyarhlik Dayanak
verilerin sonuglar1 Tablo 1-16°de gosterilmistir. Smiflandiricist Skor
Tablo 1. Se¢ili kanallar DVM smiflandirma sonug M'gren,HaStas' 1 0.83 0.91 6
tablosu Saghkh 0.8 1 0.89 4
Dogruluk 0.90 10
DVM . F1- Makro Ortalama 0.90 0.92 0.90 10
Simflandimesy €SNk Duyarhk o/ - Dayanak Agirlikh Ortalama 0,92 0.90 0.90 10
Migren Hastasi 1 1 1 6 o . .
Saghkl 1 1 1 4 Tablo 8. Segili kanallar KA smiflandirmasi hata matrisi
Dogruluk 1 10 Tahmin
Makro Ortalama 1 1 1 10
Agirlikli Ortalama 1 1 1 10 Hasta | Saghkh | Toplam
o Hasta 5 1 6
Tablo 2. Secili kanallar DVM simiflandirmasi hata Gegek
: Toplam 5 5
Tahmin
Hasta | Saghkh | Toplam
Gecek Hasta 6 0 6 Tablo 9. Tim kanallar DVM smiflandirma sonug
ece
Saglikh 0 4 4 tablosu
Toplam 6 4 DVM - F1-
- Suniflandiricist Kesinlik ~ Duyarhlik Skor Dayanak
Tablo 3. Se¢ili kanallar KNN simiflandirma sonug Migren Hastas: 083 083 0.83 6
tablosu sagliki 0.75 0.75 0.75 4
Dogruluk 0.80 10
St ﬂlzl’:l(;\l‘nc]s] Kesinlik ~ Duyarhlik S'T(:t)_r Dayanak Makro Ortalama 0.79 0.79 0.79 10
Agirhkh Ortalama 0.80 0.80 0.80 10
Migren Hastasi 1 0.83 0.91 6
Saghkli 08 1 0.89 4 Tablo 10. Tim kanallar DVM smiflandirmas1 hata
Dogruluk 0.90 10 matrisi
Makro Ortalama 0.90 0.92 0.90 10 -
Agirhkh Ortalama 0.92 0.90 0.90 10 Tahmin
.. Hasta | Saghkh | Toplam
Tablo 4. Secili kanallar KNN siniflandirmasi hata £ P
ici Hasta 5 1 6
matrisi Gecek
- Saghkh 1 3 4
Tahmin
Toplam 6 4
Hasta | Saghkh | Toplam
Hasta 5 1 6 Tablo 11. Tim kanallar KNN smiflandirma sonug
Gecek
Saghkh 0 4 4 tablosu
Toplam 5 5 KNN - )
Simiflandiricist Kesinlik ~ Duyarhlik F1-Skor Dayanak
Tablo 5. Segili kanallar NB siniflandirma sonug tablosu Migren Hastasi 0.80 0.67 0.73 6
NB F1- Saghkh 0.60 0.75 0.67 4
Simflandiricis: Kesinlik  Duyarlhihik Skor Dayanak Dogruluk 0.70 10
Migren Hastas! 1 0.83 0.91 5 Makro Ortalama 0.70 0.71 0.70 10
saglikh 08 1 0.89 4 Agirhkh Ortalama 0.72 0.70 0.70 10
Dogruluk 0.90 10 .
Makro Ortalama 0.90 0.92 0.90 10 Tatt)lp_lZ. Tim kanallar KNN siniflandirmasi hata
. matrisi
ABirlikl 0.92 0.90 0.90 10
Ortalama

Tablo 6. Secili kanallar NB siniflandirmasi hata matrisi
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Tahmin
Hasta | Saghkh | Toplam
Hasta 4 2 6
Gecek
Saghkh 1 3 4
Toplam 5 5

Tablo 13. Tiim kanallar NB siniflandirma sonug tablosu.

NB F1-

Suniflandiricist Kesinlik  Duyarlihk Skor Dayanak
Migren Hastasi 0.86 1 0.92 6
Saglikh 1 0.75 0.86 4
Dogruluk 0.90 10
Makro Ortalama 0.93 0.88 0.89 10
Agirhkh Ortalama 0.91 0.90 0.90 10

Tablo 14. Tiim kanallar NB siniflandirmasi hata matrisi

Tahmin
Hasta | Saghkh | Toplam
Hasta 6 0 6
Gegek
Saghkh 1 5 4
Toplam 7 3

Tablo 15. Tim kanallar KA siniflandirma sonug
tablosu.

St ﬂ;:z‘mc]s] Kesinlik  Duyarhhk S'T&J_r Dayanak
Migren Hastasi 1 0.83 0.91 6
Saghkh 0.8 1 0.89 4
Dogruluk 0.90 10
Makro Ortalama 0.90 0.92 0.90 10
Agirlikh Ortalama 0.92 0.90 0.90 10

Tablo 16. Tim kanallar KA smiflandirmasi hata matrisi

Tahmin
Hasta | Saghkh | Toplam
Hasta 5 1 6
Gecek
Saghkh 0 4 4
Toplam 5 5

Tablo 1-16 incelendiginde DVM ve KNN smiflandirma
algoritmalarinda tiim kanallardan alinan verilerin
smiflandirilmasindan  elde edilen sonu¢ ile segili
kanallardan alinan verilerin smiflandirilmasindan elde
edilen sonuca kiyasla basari orami diismektedir. NB
siiflandiricisinda ise sonuglarin tiimii diisiis gostermese
de bazi parametrelerinde disiis goriilmekte olup KA
siiflandiricisinda ise herhangi bir degisiklik olmadig:
goriilmiistiir. Genel olarak incelendiginde ise DVM
smiflandiricisinin - migren hastaliginin  etkili oldugu
bolgelere denk gelen kanallarin segilmesiyle bu
kanallara uygulanmasinin sonucunda smiflandirma
basarisinin en yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Tartisma

Bu calismada EEG verilerinin SSD y6ntemiyle zaman-
frekans bilgisi elde edilip migren hastalig1 tespit
edilmeye calisilmigtir. Literatiir incelendiginde daha ¢ok
hastalara 4-6 Hz 1sik uyartimi1 verilerek EEG
sinyallerinde olusan degisiminden tespit edilmeye
calisildigr goriilmiistiir. Ancak bu calismada dinlenme

halindeki bireylerden aliman EEG kayitlar1 ile
smiflandirma  iglemi  yapilmistir.  Ayrica  dnceki
calismalarda migren hastalarinda beynin parietal,

oksipital, temporal, ve frontal bolgelerinde hastaligin
tespitinde anlamli veriler elde edildigi belirtilmis olsa da
kanallarm  belirlenmesiyle ilgili ¢ok calismaya
rastlanmamigtir. Bu c¢aligmada etkin olan kanallar
secebilmek icin ilgili bolgelere denk gelen kanallar
belirlenip smiflandirilmigtir. Ayrica tiim kanallarinda
birlikte siniflandirma islemi yapilip secilen kanallarin
sonuglariyla karsilagtirilmstir.
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