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Bu c¢aligma, migren hastaligini (MH) Elektroensefalogram (EEG) verisi kullanarak otomatik olarak
teshisini gerceklestirmek amaciyla bir bilgisayar destekli tani sistemi sunmaktadir. Ayrica Onerilen
yontemin farkli aynistirma yontemleri ile test edilerek karsilastirmali analizi gerceklestirilmistir. EEG
sinyalleri Cok Olgekli Temel Bilesen Analizi (MSPCA) uygulanarak var olan giiriiltiiler giderildikten
sonra, Ayarlanabilir Q Faktor Dalgacik Doniisimii (TQWT), Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ve Ampirik
Dalgacik Déniisimii (EWT) aynistirma yontemleri ile igsel mod fonksiyonlart (IMF) bilesenlerine
ayrilmistir. Her bir IMF bileseninden istatistiksel ozellikler hesaplanarak o6zellik ¢ikarim islemi
gergeklestirilmistir. Smiflandirma performanslari, her bir IMF bileseninin 6zellikleri, Rastgele Orman
algoritmasi ile siniflandirilarak test edilmistir. En yiiksek smiflandirma dogrulugu IMF1 ve IMF2
bilesenlerinden elde edilmistir. IMF1 bilesenine ait Ozelliklerin Rastgele Orman algoritmasi ile
siiflandirilmasiyla TQWT i¢in 88.9%, EMD igin 92.47% ve EWT igin 81.41% smiflandirma basarimi
elde edilmistir. Bu c¢alismada gergeklestirilen deneysel calismalar da EMD ayrnistirma yontemi
karsilastirllan diger yontemlere gére MH ve saglikli kontrol deneklerin ayirt edilmesinde iyi bir
performans sergiledigi gozlemlenmistir.
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* Sorumlu Yazar

This study presents a computer aided diagnosis system to automatically diagnose migraine disease (MD)
using Electroencephalogram (EEG) data. In addition, a comparative analysis of the proposed method was
carried out by testing it with different decomposition methods. First of all, the noise is removed by applying
Multiscale Principal Component Analysis (MSPCA) to the EEG data taken from each electrode. In the
next step, the data received from each channel was decomposed into intrinsic mode functions (IMF) sub
bands using the Tunable Q Factor Wavelet Transform (TQWT), Empirical Mode Decomposition (EMD)
and Empirical Wavelet Transform (EWT) decomposition methods. Feature extraction was performed by
calculating statistical features from each IMF component. The classification accuracy of the statistical
features calculated for each IMF component was tested with the Random Forest classification algorithm.
The highest classification accuracy was obtained from IMF1 and IMF2 components. Classification
performances of 88.9% for TQWT, 92.47% for EMD and 81.41% for EWT were obtained by classifying
the features of the IMF 1 component with the Random Forest classifier. In the experimental studies
performed in this study, it was noticed that the EMD decomposition method performed well in
differentiating MD and healthy control subjects compared to other compared methods.
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Giris

Migren hastaligi (MH), birden fazla belirti gdsterebilen
norolojik bir hastaliktir. Genellikle siddetli bas agrilari ile
ayirt edilir. Ayrica kusma, bulanti, uyusukluk ve 1518a
duyarlilik gibi belirtilerle kendini gosterir. Uzman, bir dizi
testi degerlendirerek ve hastanin klinik gecmigini
arastirarak migreni belirler. MH bas agrisinin en yaygin
kategorileri aurali ve aurasiz migrendir [1]. EEG
sinyallerinden MH tespiti bazen bir uzman i¢in bile zor
olabilir. Bu amagla otomatik teshis ve hastaligin

nedenlerinin arastirilmasina yonelik ¢aligmalar devam
etmektedir [2], [3].

Elektroensefalogram (EEG), manyetik rezonans (MRI),
bilgisayarli tomografi (BT), fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiileme (fMRI) gibi araglar, migren
tespitinde ~ uzman  goriisiinii  desteklemek  icin
kullanilmaktadir. Bu araglar arasinda EEG hem diisiik
maliyet hem de diisiik donanim gereksinimleri
gerektirdigi i¢in daha ¢ok tercih edilmektedir. EEG
sinyalleri beyindeki milyarlarca néronal agin elektriksel
Olgtimiinii saglar. EEG, hastaliklar1 otomatik olarak tespit
etmeyi amaglayan makine 6grenimi ve makine 6grenimi
tabanli bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir aractir. Bu amagla literatiirde
epilepsi, sizofreni, migren gibi bir¢cok hastaligin tespiti
icin gelistirilmis EEG tabanli CAD sistemleri
bulunmaktadir [4]-[8].

Yin ve ark. [9] yaptiklart caligmada migrenin
saptanmasinda bir  klinik karar destek sistemi
onermislerdir. Onerilen galismada gerilim tipi bas agrist
ile olast migreni ayirt etmeyi amaglamuslardir. Ozellik
olarak klinik gézlem ve degerlendirmelerden elde ettikleri
sonuglar1 kullanmiglardir. Bu 6zellikler en yakin komsu
(KNN) 6grenme algoritmasi ile smiflandirilmis ve %90
smiflandirma  dogruluguna ulagmistir. Bagka bir
calismada Krawczyk ve ark. [10], bas agrisini tespit etmek
icin birkag makine o6grenme algoritmas:t kullanarak
yontemlerini test ettikleri bir klinik karar destek sistemi
onermislerdir. Onerdikleri yontemle %81 siniflandirma
basarisi elde etmiglerdir.

Yukarida bahsedilen migren tespiti i¢in klinik karar
destek sistemi tabanli galigmalara ek olarak, migren tespiti
icin  EEG sinyallerini  kullanan ¢aligmalar da
bulunmaktadir. Bir ¢alismada, Akben ve ark. [7], MH
tespiti i¢cin her EEG kanalina Burg-AR yontemini
uygulayarak beta bandim iglemiglerdir. Bu banttan elde
edilen Oznitelikleri Destek Vektdr Makinalart (DVM)
algoritmasi ile smiflandirmislar ve migreni %83,3
dogrulukla ayirt etmislerdir. Subagi et al. [11]
calismalarinda EEG sinyalinden migreni saptamak igin
bir yontem Onermisler ve c¢aligmalarmda migren
tespitinde fotik uyarinin etkisini arastirmiglardir. Farkli
O0grenme algoritmalar1 ile verilerine ayrik dalgacik

dontisimii  uygulayarak elde ettikleri Oznitelikleri
siniflandirarak ~ yontemlerinin =~ dogrulugunu  test
etmislerdir. Bu algoritmalar arasinda en yiiksek

siniflandirma dogrulugu %385,95 ile Rastgele Orman
algoritmasinda elde edilmistir. Akben et al. [12] bagka bir
calismada migren tespiti igin flag uyarist altinda EEG
sinyallerini analiz etmeyi amaglayan bir ydntem
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sunmustur. Onerilen yontem ile 6 Hz, 4 Hz ve 2 Hz flas
uyarma frekansi altinda gii¢ spektrumlar1 elde edilmistir.
Bu degerleri yapay sinir agi ile egiterek %85
smiflandirma performansi gostermislerdir. Tlgili literatiir
calismalart incelendiginde siniflandirma dogrulugunun
iyilestirilmesi 6nemli bir ihtiyag olarak goriilmektedir.

Bu calisma da EEG sinyallerinden migren tespiti igin
TQWT, EMD ve EWT ayristirma yontemleri kullanilarak
karsilastirmali analizi sunulmustur. lgili literatiirde ilk
kez EEG sinyallerinden MH teshisinde ayristirma
yontemlerinin  kargilastirmali - analizi  sunulmaktadir.
Ayrica Rastgele Orman (RO) makine 0Ogrenme
algoritmas1 kullanilarak migren tespitindeki en iyi
basarim sonucu elde edilmeye caligilmugtir.

Metot Ve Materyal

Bu baglik ilk olarak veri kiimesi agiklamalarini, analiz
yontemini ve diger 6n isleme adimlarini sunmaktadir.
Onerilen yontem bir sonraki adimda sunulmustur. Sekil 1,
EEG sinyallerinden migreni tespit etmek igin ayristirma
yontemlerini  karsilagtiran Onerilen yontemin akis
diyagramint  gostermektedir. Sundugumuz ¢alisma
asagidaki adimlar1 igermektedir:

(1) Sinyalden giiriiltiniin giderilmesi (MSPCA yontemi
ile).

(i1)EEG sinyallerinin her bir ayrigtirma yontemi igin ayri
degerlendirilecek alt bantlara ayrigtirilmast.

(iii) Elde edilen alt bantlardan istatistiksel 6zelliklerin
hesaplanmasi.

(iv)Her bir aynistrma  yonteminin  smiflandirma
performansinin RO algoritmasi kullanilarak test edilmesi.

Guriltd Temizleme (MSPCA)

Istatistiksel Ozelliklerin Hesaplanmasi

Siniflandirma Siniflandirma Siniflandirma

Sonuglarin karsilagtirmall analizi

Sekil 1. Onerilen ydntemin akis diyagrami
Veri Toplama Ve Onislem

Bu calismada kullanilan EEG kaydi, 21 bas agrisi
olmayan saglikli denegi (ortalama yas 27.9 y1l, yas Aralig
19-54 yil, 9 erkek ve 12 kadin) ve 18 yetiskin migren
(ortalama yas 27.6 y1l, yas Aralig1 19-54.5, 6 erkek ve 12
kadin) verilerini igerir. EEG kayitlar1 Carnegie Mellon
Universitesi tarafindan agik kaynak olarak erisime
sunulmugtur.  Uluslararast  Bas  Agrisi Dernegi
standartlarina gore migren denekler 6 aurasiz migren ve
12 aurali migren olarak siniflandirlmistir. EEG kayitlari,
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24 bitlik bir A/D doniistiiriicii ve 128 kanalli bir Bio Semi
Active Two sistemi kullanilarak dinlenme durumunda
kaydedilmistir. Dinlenme durumunda yapilan kayitlar
512 Hz 6rnekleme frekansina ve yaklasik 6 dakikalik bir
stireye sahiptir. Katilimcilardan EEG kaydi sirasinda
gozlerini acik tutmalar1 ve ortadaki siyah hag isaretine
sabitlemeleri istenmistir [13].

MSPCA, Dalgacik Analizi ile Temel Bilesen Analizinin
(PCA) iistiin 6zelliklerinin birlestirilmesiyle kullanilan bir
analiz yontemidir. Dalgacik analizi, sinyalin &nemli
ozelliklerini ¢ikarmak igin kullanilirken, PCA, sinyalin
ozellikleri arasindaki dogrusal iligkileri belirlemek i¢in
uygulanir. MSPCA' nin ¢ok 6l¢ekli dogast nedeniyle,
degisen sinyallerin analizi ve giiriiltii giderme islemleri
icin kullanilabilmektedir [14]. Bu nedenle Onerilen
yontemimizde, MSPCA y&ntemi kullanilarak ham EEG
sinyalinin giirtiltiileri giderilmistir.

Ayarlanabilir Q Faktor Dalgacik Doniisiimii

Salmmmli sinyal analizi i¢in Ayarlanabilir Q Faktor
Dalgacik Doniigimii (TQWT) etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilir [15]. Q, r ve j ayarlanabilir parametreleridir.
Q parametresi Q faktoriinii, r parametresi yliksek hizda
ornekleme oranini ve j parametresi ise ayrisma seviyesini
belirtmektedir. Q parametresi dalgacik salimimlarmin
sayisinin kontrolii amaciyla kullanilir. Sinyal tizerinde
istenmeyen asir1 salimim degerleri ise r tarafindan
denetlenir. TQWT yapisinda bulunan temel filtre
kiimeleri frekans alaninda belirtilebilir. Bu filtreler
rasyonel olmayan aktarim iglevleridir ve zaman frekans
analizinde etkili olarak kullanilabilir [16].

Salinimi hi¢ olmayan veya ¢ok az olan sinyaller igin
dalgacik doniisiimlerinin diisiik bir Q faktoriine sahip
olmast gerekirken salinimli sinyallerin analizinde yiiksek
bir Q faktor degeri gerekmektedir. TQWT yontemi bu Q
degerinin parametrik alarak ayarlanabilmesine izin
vermektedir. Bunun yaninda TQWT c¢esitli fizyolojik
sinyallerin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir [8],
[17], [18]. Rasyonel transfer fonksiyonlar
kullanmasindan dolay1 filtreler hesaplama agisindan
basarilidir. Bu durum sinyalin frekans alaninda dogrudan
temsilini elde edilmesine olanak saglar. Sekil 2°’de TQWT
ayrigtirma yonteminin ¢aligma yapist diyagram olarak
gosterilmektedir.

Wy () o Piellemed — ¢l

Sekil 2. TQWT ayristirma yonteminin genel blok
diyagrami.

Ampirik Mod Ayristirma

EEG sinyalinin periyodik olmayan ve duragan olmayan
dogasi, zaman-frekans analizinde anormal durumlarin
tespit edilmesinde zorluklara neden olur. Bu nedenle,

ik fo) b P Oeemeo® A{HPﬁlgeklemeB Ly di]

sinyalin uygun sekilde analiz edilebilmesi i¢in sinyalin
duragan olmasi1 gerekir. EMD, periyodik olmayan ve
duragan olmayan bir sinyali, genlik modiilasyonu (AM)
ve frekans modiilasyonu (FM) ile sonlu sayida i¢sel mod
bilesenlerine (IMF'ler) ayristirir. Bu IMF bilesenleri, sabit
sinyalli dar bant simetrik dalga yapilar1 olarak ele
alinabilir. EMD tarafindan ayristirilan sinyal, sonlu sayida
IMF ve artik degerin toplami olarak ifade edilebilir.

x(t) = Tin=y IMER (6) + 7 (8) @

Formiil (1)’ de k, IMF numarasidir ve rk(t) nihai artik
degerdir. Orijinal sinyal, IMF bilesenleri ve artik deger
[4], [19] toplanarak geri kazanilabilir. EMD yontemiyle
elde edilen IMF bilesenlerinin yapisi, &rnekleme
frekansinin karsilik gelen en yiiksek frekansin yaklagik
bes kati olmasit kosuluyla frekans bantlar1 olarak
tanimlanabilecek bir filtre bankasina benzetilebilir [20].
EMD yontemi oncelikle yiiksek frekans bilesenlerini
tahmin etmektedir.

Referans [21] ‘de yazarlar, IMF1 bileseninin Gama bandi,
IMF2 bileseninin Beta bandi, IMF3 bileseninin Alfa
bandi, IMF4 bileseninin Delta band1 ve IMF5 ile IMF6
bantlarinin ise Theta bandi salmimlarini temsil ettigini
belirtmislerdir. Ek olarak, birka¢ bagka calisma, IMF1
bileseninin sinyalin gama bandimni temsil ettigi fikrini
desteklemektedir [22], [23]. IMF1 bileseninin se¢ilmesi,
Fourier tabanli yiiksek gecigli filtreleme ile
karsilastirilabilir. Fourier filtrelemede, belirli bir kesme
frekansinin disindaki bilesenler kaldirilir. Ancak, EMD
yontemi, Fourier filtrelemesinin aksine, bir kesim
frekansinin altindaki bilesenleri kaldirmaz. Bu nedenle,
gama bandi degerleri IMF1 ve IMF2 bilesenleri arasinda
degisebilir [24].

Ampirik Dalgacik Doniisiimii

Jerome Gilles [25], belirli bir sinyali farkli modlara
ayristirmak i¢in agik¢a uyarlanabilir bir dalgacik filtre
bankasi olusturan Ampirik Dalgacik Déniigiimii adli yeni
bir uyarlanabilir veri analizi yontemini tanitmistir. EWT
ayrica, bir sinyalden AM-FM bilesenlerini ¢ikarmay1
EMD gibi amaglar. EWT, zamansal uzayda ¢alisan EMD'
nin aksine frekans wuzayinda ¢alisir; giicli  bir
matematiksel altyapr tarafindan desteklenen sezgisel,
dogrudan ve uyarlanabilir bir algoritmadir.

EWT, islenen sinyale uyarlanmis bir dalgacik ailesi
olusturmak icin bir yontem onerir. Fourier bakis agisi
diisiiniildiigiinde, bu yap1 bir dizi bant gegiren filtre
olusturmaya esdegerdir. Fikir, iyi secilmis "Fourier
desteklerine (yani sinyal spektrumunda ilgili modlarin
secilmesiyle) dayali olarak bir N dalgacik filtresi (ayrint1
bilesenlerine karsilik gelen bir diisiik gegis ve N — 1 bant
gecis filtresi) tanimlamaktan ibarettir) [26].

Istatistiksel Ozelliklerin Hesaplanmasi

Bu baglikta, ayristirma yontemi uygulanan sinyallerin
istatistiksel ozellikleri hesaplanmis ve bu 0Ozelliklerin
siniflandirma  performansma etkileri arastirilmustir.
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Istatistiksel hesaplamalarla sinyalden ¢ikarilan 6zellikler
sunlardir: medyan, minimum, maksimum, ortalama,
varyans, standart sapma, ortalama karekok, aykiri
degerler hari¢ ortalama (trimmean), ¢eyrek (Q1, Q2, Q3,
Q4), geyrekler arasi aralik, basiklik, shannon entropisi,
carpiklik, log enerji entropisi, hjorth parametreleri
(aktivite, hareketlilik, karmagiklik).

Migren Ve Saghkh Deneklerinin Siniflandirma Siireci

Her bir alt bilesenden cikarilan istatistiksel ozellikler
Rastgele Orman siniflandiricilari ile siniflandirilarak elde
edilen sonuglarin karsilagtirmali analizi
gerceklestirilmistir.  Smiflandirma  isleminde c¢apraz
dogrulama degeri 10 alinarak siniflandirma performansi
test edilmistir. Siniflandirma bagarimmin test edilmesi
amactyla Dogruluk, Duyarlilik (Geri Cagirma, TP Oran),
Kesinlik, F-Olgiitii, ROC Alani ve FP Oran, Matthews
Korelasyon Katsayisi (MCC) degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Degerlendirme  metriklerine  ait
hesaplamalarin formiilleri asagida gosterilmektedir.

TP+TN

Dogruluk = —————x 100 (D)
TP+TN+FP+FN

Geri Cagirma = preped 100 (2)
I 17 TN

OZgllllllk = IN+FP x 100 (3)

. TP
Hassasiyet = P 100 4)
F1 Ol(;fltfl =2« hassas'iyet*ger? caglrma x100 (5)
hassasiyet+geri ¢cagirma

MCC = (TPxTN)—(FPxFN) (6)

J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)+(TN+FN)

Deneysel Calismalar

Bu ¢alismada, deneklerin sinyallerini TQWT, EMD ve
EWT yontemiyle bes IMF bilesenine ayirarak MH ve
saglikli  deneklerin  smiflandirma  performanslar
degerlendirilmistir. IMF degerleri arttik¢a siniflandirma
dogrulugunun azaldigr gozlemlendiginden, daha fazla
IMF bilesenine ayristirmaya gerek duyulmamistir. EEG
sinyalinin yapisina bagli olarak, sinyalden elde edilen
IMF sayis1 degismektedir. Ilk IMF bileseninin daha
yiksek frekans bilesenlerini yakalayabildigi ve daha
sonra IMF'lerin daha diisiik ortalama frekanslara sahip
oldugu genel olarak bilinmektedir [4].

EEG sinyallerine ait tiim kanallar oncelikle Gnerilen
ayristirma  yontemleriyle alt bantlarna ayristirilir.
Deneysel ¢alismalar siirecinde degerlendirmeler ilk bes
alt bant géz Oniine alinarak gergeklestirilmistir. TQWT
ayristirma  yonteminde Q=1, r=3 ve J=4 alinarak
gergeklestirilmistir. EMD ve EWT ayristirma yontemleri
icin ise Matlab yazilimmnin varsayilan parametreleri
kullanilmistir. EEG kayitlar1 arasindaki kiiciik zaman
farklar1 nedeniyle, tiim kanallarin veri uzunlugu 195.000
uzunlugunda bir vektdr olarak alinmustir. Tlk olarak, EEG
kayitlarindaki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak igin her bir
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EEG kanalma MSPCA yontemi uygulanmistir.
Ayrnstirtlan  her bir kanaldan istatistiksel dzellikler
hesaplanarak 6zellik ¢ikarim islemi yapilmistir. Her bir alt
bilesen igin, migren denekler (18 migren x 128 kanal
sayisi) ve saglikli denekler igin (21 saglikli x 128 kanal
sayis1) toplam uzunlugu (4492x20) olan bir matris elde
edilmistir. MH ve saglikli deneklerinin siniflandirma
performansi, her ayristirma yonteminin her bir alt bileseni
icin ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Tiim deneysel ¢alismalar
Matlab yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Sonuglar Ve Tartisma

Tablo 1.’de ¢aligmada kullanilan ayrigtirma yontemleriyle
farkli IMF bilesenlerinden elde edilen 6zelliklerin RO
smiflandiricist  ile  smiflandirilmasiyla  elde edilen
dogruluk  degerleri  gosterilmektedir.  Tablo 1
incelendiginde MH ve saglikli deneklerin ayrt
edilmesinde IMF1 ve IMF2 bilesenlerinin daha yiiksek
siiflandirma  performansina sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Sekil 3°de TQWT ve EMD, EWT ile elde
edilen IMF bilesenlerinden hesaplanan 6zelliklerin
siiflandirilmasiyla elde edilen dogruluk degerleri grafik
olarak gosterilmektedir.

Tablo 1. Farkli ayrigtirma yontemlerine ait smiflandirma
dogruluklar.

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5
TQWT 88.8 895 864 831 816
EMD 92.28 86.17 83.59 80.1 78.36
EWT 81.41 7221 725 72.11 75.6
=ETQWT =EMD =EWT
100
92,28
’788,8 789,5
90 B 8617 g35864 ooy
%:41 E - 80,1 ! 78,3181’6
0 EE- Bu 325 BU gmos
« 60 BEE= BE= Bs= B== B
3 E== === === === E
=} = =1 = = B
4 E = | | E
0 = | =] B B B
IMF1  IMF2  IMF3  IMF4  IMF5
IMF Bilesenleri

Sekil 3. Farkli IMF bilesenlerinden elde edilen
6zelliklerin RO smiflandirici ile smiflandirilmasiyla elde
edilen dogruluk degerleri.
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Tablo 2. Farkli ayristrma yontemlerinin IMF 1
bilesenlerine ait oOzelliklerin smiflandirilmasiyla elde
edilen degerlendirme metrikleri

F

TP FP Kesi Duyar Olgit M ROC  Dogr

Oran1 Orami nlik  lilik i CC Alam  uluk
TQ 0.88 0.7
WT 0.883 0.125 5 0.883 0.882 7 0.952 0.888
EM 0.92 0.8
D 0.923 0.081 3 0.923 0.923 45 0.975 0.922
EW 0.81 0.6
T 0817 019 7 0.817 0.816 31 0.902 0.816

Tablo 3. EMD yontemiyle elde edilen alt bantlara ait
ozelliklerin DVM algoritmasi ile siiflandirilmasiyla elde
edilen dogruluk degerleri

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5
c=5 67.7 64.4 65.2 67.1 66.9
c=10 69.4 64.8 65.1 67.4 67.3
c=15 70.5 64.9 65.2 67.4 67.4
c=20 71.2 65 65.2 67.6 67.4
c=25 713 65.2 65.2 67.7 67.5

Tablo3’de EMD yontemiyle elde edilen alt bilesenlere ait
ozelliklerin farkli ¢ parametreleri kullanilarak DVM
smiflandiricist ile siniflandirilarak elde edilen dogruluk

degerlerini gostermektedir. Sonuglar RO
smiflandiricisinin - migren ve saglikli  kontrolii ayirt
etmede daha basarili oldugunu agik¢a ortaya
koymaktadir.
Tahmin Tahmin
TQWT HC MD EWT HC MD
5 HC | 2506 | 182 . HC | 203 | 385
w o
n U
i i
= MD 375 1929 = MD 529 1775
Tahmin
EMD HC MD
. HC | 2568 | 120
3
T
g MD 256 2048

Sekil 4. Farkli ayristirma yontemlerine ait IMF1
bilesenlerinin smiflandirilmasiyla elde edilen
karmagiklik matrisleri.
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Sekil 5. Farkli ayrigtirma yontemlerine ait IMF1
bilesenlerinin smiflandirilmasiyla elde edilen ROC
egrisi.

Tablo 2° de TQWT, EMD ve EWT ayristirma
yontemleriyle elde edilen IMF1 bilesenine ait 6zelliklerin
RO smiflandiricisi ile siniflandirilmasiyla elde edilen
degerlendirme metrikleri gosterilmektedir. Her bir
yontem icin 6zellikle IMF1 ve IMF 2 bilesenlerinin MH
ve saglikli deneklerin aywrt edilmesinde daha yiiksek
siniflandirma basarima sahip oldugu goriilmektedir.
Ancak en yiiksek smiflandirma performansi, EMD
ayrisirma  yonteminin  IMF  bileseniyle 92.28%

siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Onerilen yontemin siniflandirma performansini daha net
ifade edebilmek icin Sekil 4, IMF1 bileseninden elde
edilen Ozniteliklerin RO ile farkli ayristirma yontemleri
kullanilarak smiflandirilmastyla elde edilen Karigiklik
Matrisi degerlerini gostermektedir. Saglikli deneklerinin
en yiiksek dogru tahmini 2586 (%95.5) ve MH
deneklerinin en yiiksek dogru tahmini 2048 (%88.9)
olarak smiflandirildi. Aymi sekilde EMD yontemi ile
saglikli deneklerin en diisik yanlis tahmini 120
(%4,5),MH deneklerin yanlis tahmini ise 256 (%11,1)
olarak hesaplanmistir. Siniflandirma performansini daha
iyi analiz edebilmek i¢in Sekil 5, farkli ayristirma
yontemleri kullanilarak IMF1 bileseninden elde edilen
ROC egrisini gostermektedir. Sekil 5'da gosterilen ROC
egrisi, RO smiflandiricis1 kullanilarak elde edilmisgtir.
ROC egrisi ve altindaki alan (AUC) metrikleri, literatiirde
siniflandirma performansimi degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilan 6nemli bir degerlendirme metrigidir.
Sekil 5'da goriildiigii gibi onerilen yontemle EMD igin en
yiiksek ROC Alan1 (AUC) degeri %97,6 olarak elde
edilmistir. EMD yontemi ile gergek pozitif deger %92,5
olarak elde edilirken, yanlis pozitif deger %8 olarak elde
edilmistir. Deneysel ¢aligsmalar, 6nerilen yontemle MH ve
saglikli deneklerinin ayirt edilmesinde EMD ayristirma
yonteminin yiliksek bir smiflandirma dogruluguna sahip
oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3. lgili literatiirde bilgisayar destekli tan1 sistemi
kullanarak MH tespiti ger¢eklestiren caligmalar

Ozellik Veri Dogrul
Siniflandirma Cikarimi Seti uk
. Klinik
Yin ve ark. | k-En Yakin o o
9] Komsu(KNN) ICA Goriis 90%
me
. Klinik
Krawczyk Rastgele ReliefF e 0
ve ark.[10] Orman Greedy ggms 81%
EEG
Akben  ve Vektor Destek (30
ark [7] Makinalari AR Burg MH, 30 | 85%
' (SVM) saglikli
)
EEG(1
. 5 MH,
Subasi  ve | Rastgele DWT 15 85.95%
ark. [11] Orman -
saglikli
)
EEG
Akben ve | Yapay  Sinir AR Burg sl‘?_' 15 | 83.3%
ark. [12] Aglar1 (ANN) saghkl
)
Backward .
. LADTree|NB| Klinik
Jackowski | \preapprN | FEAIUE | Gane | 75.9%
ve ark. [27] Eliminati
etwork me
on
EEG
. TQWT (18 88.8%
Dnerilen g";‘f;%'“:e EMD MH, 21 | 92.28%
EWT saghkh | 81.4%
)

Bilinen ilgili literatiir caligmalarinda EEG sinyallerinden
MH tespiti gergeklestiren c¢aligmalar da ayristirma
yontemlerinin  performanslarint  karsilagtiran ~ bir
calismaya rastlanmamustir. Bu yoniiyle bu ¢alisma 6nden
gelen ayristirma yontemlerinin MH ve saglikli deneklerin
ayirt edilmesindeki performanslarinin analizini ortaya
koymaktadir. Caligmada her ayrigtirma ydntemi igin
IMF1 ve IMF2 bilesenlerine ait oOzelliklerin MH
tespitinde daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu durum
yiiksek frekansli bilgilerin MH ve saglikli deneklerin ayirt
edilmesinde dnemli bilgiler tasidigini gostermektedir.

Sonu¢

Bu c¢alismada, EEG sinyallerinden MH ve saglikli
deneklerinin siniflandirilmas ile ilgili literatiirde ilk kez
ayristirma  yontemlerinin - kargilastirmali  analizi
sunulmaktadir. Oncelikle EEG sinyalinin her bir kanalina
ait verilere giiriiltiileri gidermek amaciyla MSPCA
yontemi uygulanmigtir. Sonraki asamada ise her
ayrigtirma yontemi igin ilk bes IMF bileseni elde
edilmistir. Elde edilen IMF bilesenleri {izerinde
istatistiksel 6zellikler hesaplanarak 6zellik ¢ikarim iglemi
gerceklestirilmistir.  Elde  edilen  &zellikler RO
smiflandirict  ile  smiflandirilmis  ve en  yiiksek
smiflandirma  basarimlarinn =~ IMF1 ve  IMF2
bilesenlerinden elde edilen &zellikler ile elde edildigi
gozlemlenmistir. Gergeklestirilen deneysel calismalar
sonucunda EEG sinyallerinden migren teshisinde EMD
yontemiyle gergeklestiren siniflandirma basarimlariin
daha yiiksek oldugu ortaya konulmustur. Bu durum
yiiksek frekans bilesenlerinin MH ve saglikli deneklerin

418

ayit edilmesinde 6nemli farkliliklar igerdigini ortaya
koymaktadir.

Etik Kurul Onay1 Ve Cikar Catismasi Beyam

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasma gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catigsmasi bulunmamaktadir.
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