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 Introduction: Electroencephalography (EEG) is the mos t commonly used method to s tudy
 the function of the brain. This s tudy represents a computerized model for dis tinguishing
 between epileptic and healthy subjects using EEG signals with relatively high
 accuracy. Materials and Methods: The EEG database used in this s tudy was obtained from
 the data available in Andrzejak. This dataset consis ts of 5 EEG sets (designated as A to E),
 each containing 100 EEG sections. Collections A and B comprised EEG signals that have
 been taken from 5 healthy volunteers. The C and D sets referred to EEGs from patients with
 focal epilepsy (without ictal recordings) and the E set was derived from a patient with ictal
 recording. Support vector machines were used after applying principal components analysis or
 linear discriminant analysis over the features of the signals. MATLAB has been used to implement
 and tes t the proposed classification algorithm. To evaluate the proposed method, the confusion
matrix, overall success rate, ROC, and the AUC of each class were extracted. K-fold cross-val-
 idation technique was used to validate the results. Results: The overall success rate achieved
 in this s tudy was above 82%. Dimension reduction algorithms can improve its accuracy and
speed. Conclusion: It is helpful to be able to predict the occurrence of a seizure early and ac-
curately. Using the computerized model represented in this s tudy could accomplish this goal.l
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استفاده از ماشین‌های بردار پشتیبانی به‌عنوان یک الگوریتم هوشمند برای تشخیص تشنج از 
EEG سیگنال‌های
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ــن  ــت. ای ــز اس ــرد مغ ــه عملک ــرای مطالع ــن روش ب ــفالوگرافی )EEG( متداول‌تری ــه: الکتروانس مقدم
ــیگنال‌های  ــتفاده از س ــا اس ــالم ب ــی و س ــراد صرع ــن اف ــز بی ــرای تمای ــه‌ای ب ــدل رایان ــک م ــه ی مقال
ــورد اســتفاده در  ــگاه داده EEG م ــه می‌دهــد. مــواد و روش‌هــا: پای ــالا ارائ ــت نســبتاً ب ــا دق EEG ب
ــن مجموعــه داده متشــکل از  ــه شــده اســت. ای ــن مطالعــه از داده‌هــای موجــود در Andrzejak گرفت ای
ــاE ( اســت کــه هــر یــک شــامل 100 بخــش  5 مجموعــه ســیگنال‌های EEG )مشــخص شــده از A ت
ــالم  ــب س ــه از 5 داوطل ــتند ک ــیگنال‌های EEG هس ــامل س ــای A و B ش ــد. مجموعه‌ه EEG می‌باش
گرفتــه شــده‌اند. مجموعه‌هــای C و D بــه EEG هــای بیمــاران مبتــا بــه صــرع کانونــی )بــدون ضبــط

ــردار  ــا ضبــط ictal گرفتــه شــده اســت. ماشــین‌های ب ictal ( می‌باشــند و مجموعــه E از یــک بیمــار ب
پشــتیبان پــس از اســتفاده از تجزیــه و تحلیــل مولفه‌هــای اصلــی یــا تجزیــه و تحلیــل تفکیکــی خطــی 
ــم  ــش الگوریت ــازی و آزمای ــرای پیاده‌س ــب ب ــزار متل ــدند. نرم‌اف ــتفاده ش ــیگنال‌ها اس ــای س از ویژگی‌ه
ــی روش پیشــنهادی، ماتریــس ســردرگمی،  ــرای ارزیاب طبقه‌بنــدی پیشــنهادی اســتفاده شــده اســت. ب
ــرای تأییــد نتایــج از روش  میــزان موفقیــت کلــی، منحنــی ROC و AUC هــر کلاس اســتخراج شــد. ب
اعتبارســنجی متقابــل K برابــر اســتفاده شــد. یافته‌هــا: میــزان موفقیــت کلــی بــه دســت آمــده در ایــن 
مطالعــه بالاتــر از 82 درصــد بــود. الگوریتم‌هــای کاهــش ابعــاد می‌تواننــد دقــت و ســرعت آن را بهبــود 
بخشــند. نتیجه‌گیــری: پیــش بینــی دقیــق و زود هنــگام وقــوع تشــنج بســیار مفیــد اســت. اســتفاده از 

ــد ایــن هــدف را محقــق ســازد. ــه شــده در ایــن مطالعــه می‌توان ــه‌ای ارائ مــدل رایان

      اطلاعات مقاله:
دریافت: 1 شهريور 1399                               اصلاحيه: 4 دي 1399                           پذیرش: 21 دي 1399
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مقدمه
صــرع یکــی از شــایع‌ترین اختــالات سیســتم عصبــی مرکــزی 
اســت کــه حــدود 1 درصــد از جمعیــت جهــان را تحــت 
ــی  ــه عصب ــد. تشــنج صــرع ناشــی از تخلی ــرار می‌ده ــر ق تأثی
ــنج‌های  ــه تش ــا ک ــت )1(. از آنج ــد اس ــش از ح ــادی بی غیرع
ــاد  ــز ایج ــی مغ ــت طبیع ــی در فعالی ــور ناگهان ــه ط ــرع ب ص
ــه از دســت رفتــن  اختــال می‌کننــد، ممکــن اســت منجــر ب
ــذا اختــال در  ــی هوشــیاری و ل ــی و ناگهان ــل پیش‌بین غیرقاب
ــه،  ــود. در نتیج ــاران ش ــات بیم ــرکات و احساس ــا، ح رفتاره
بیمــاران مبتــا بــه صــرع ممکــن اســت تصادفــات و جراحــات 
ــد )3  ــه کنن ــا تشــنج خــود تجرب ــرگ را ب ــی م ــا حت ــی ی بدن
،2(. یکــی از راه‌هــای جلوگیــری از ایــن پیامدهــا در بیمــاران 
ــی  ــه صــرع، توســعه و اســتفاده از وســایل و روش‌های مبتــا ب
اســت کــه می‌تواننــد وقــوع حملــه صرعــی را ســریع و دقیــق 
شــخیص دهنــد. چنیــن وســایلی، به‌عنــوان مثــال، می‌تواننــد 
ــا  ــودکار داروه ــرف خ ــا مص ــنج و ب ــوع تش ــی وق ــا پیش‌بین ب
ــری  ــروز تشــنج صــرع جلوگی ــی از ب ــای الکتریک ــا محرک‌ه ی
ــا  ــا اثــر کننــد، ی ــا حملــة اولیــه را بعــد از شــروع ب کننــد، ی
حداقــل در اســرع وقــت بــه افــراد نزدیــک بیمــار در معــرض 
خطــر اطــاع رســانی کننــد )4( .بررســی فعالیت‌هــای مغــزی 
ــط شــده اســت  ک��ه توس��ط الکتروانســفالوگرافیEEG( 1( ضب
ــا و  ــی عملکرده ــرای بررس ــداول ب ــم و مت ــک مه ــک تکنی ی
اختــالات مغــزی اســت )5(. روش‌هــای زیــادی بــرای تجزیــه 
ــری،  ــی بص ــود دارد. بازرس ــیگنال‌های EEG وج ــل س و تحلی
آنالیــز طیفــی، تبدیــل موجــک گسســته بــرای تجزیــه و 
تحلیــل ســیگنال‌های غیــر ثابــت، آنتروپــی، شــبکه‌های 
ــای  ــا و فن‌آوری‌ه ــیاری از تکنیک‌ه ــی و بس ــی مصنوع عصب
ــه طــور خــاص  ــه شــده‌اند. برخــی ب دیگــر بدیــن منظــور ارائ
ــزار پیش‌بینــی در حــال توســعه هســتند )6-14(.  به‌عنــوان اب
ــوع تشــکیل شــده اســت. شــرایط  ــن ن تشــنج صــرع از چندی
ــباهت‌هایی  ــت ش ــن اس ــه ممک ــود دارد ک دیگ��ری نی��ز وج
بــه تشــنج صــرع داشــته باشــند، امــا دارای طبیعــت متفاوتــی 
ــناختی  ــرع روانش ــر ص ــنج غی ــال، تش ــوان مث ــه عن ــند )ب باش
ــنج  ــابه تش ــی مش ــا عصب‌شناس ــد منش ــا فاق )PNES2((. آنه
صــرع هســتند و بــا تغییــرات صــرع الکتروفیزیولوژیکــی همــراه 
نیســتند )27(. برخــی روش‌هــای طبقه‌بنــدی بــرای ایــن 
منظــور معرفــی شــده‌اند. به‌عنــوان مثــال آویــس و عبدالحــی 
در فقــط از ویژگی‌هــای HHT بــرای طبقه‌بنــدی افــراد ســالم 
ــوی در از  ــی و گرس ــد )11(. سوباس ــتفاده کرده‌ان ــنج اس و تش
ویژگی‌هــای DWT بــرای همیــن منظــور اســتفاده می‌کردنــد 
)20(. آن‌هــا بــا اســتفاده از روش‌هــایLDA ، PCA و… از 
ــدف  ــد. ه ــتفاده کردن ــتری اس ــد DWT بیش ــای مفی ویژگی‌ه
از ایــن مطالعــه ارائــه یــک روش طبقه‌بنــدی دقیــق اســت کــه 
ــن  ــرای ای ــد. ب ــدی کن ــیگنال‌های EEG را طبقه‌بن ــد س بتوان
منظــور، بخشــی از ســیگنال‌های موجــود بــرای آمــوزش مــدل 

ــا  ــرار می‌گیــرد، ســپس مــدل ب پیشــنهادی مــورد اســتفاده ق
ــای  ــه کلاس‌ه ــیگنال‌ها و مقایس ــایر س ــی کلاس س پیش‌بین
ــود. ــی می‌ش ــی، ارزیاب ــای واقع ــا کلاس‌ه ــده ب ــی ش پیش‌بین

مواد و روش‌ها
بانــک اطلاعاتــی EEG کــه در ایــن مطالعــه اســتفاده می‌شــود 
، توســط Andrzejak و همــکاران تهیــه شــده اســت )16 ،15(. 
ایــن داده‌هــا از 5 مجموعــه ســیگنال‌های EEG )کــه بــا 
عناویــن A تــا E نامگــذاری گردیده‌انــد( تشــکیل شــده اســت 
ــه شــامل 100 ســیگنال EEG ضبــط شــده  کــه هــر مجموع
ــز و  ــیگنال‌ها 173/6 هرت ــری از س ــس نمونه‌گی ــت. فرکان اس
وضــوح آن 12 بیــت اســت. ســیگنال‌ها از افــراد 6 تــا 43 ســاله 
و بــا اســتفاده از روش  قــرار دادن الکتــرود اســتاندارد 10-20 
 EEG ــیگنال‌های ــای A و B از س ــده‌اند. مجموعه‌ه ــط ش ضب
از 5 داوطلــب ســالم تشــکیل شــده اســت. مجموعه‌هــای C و 
D متعلــق بــه ضبط‌هــای متنــاوب از بیمــاران مبتــا بــه صــرع 

ــای ictal اســت. ــه E از ضبط‌ه ــی و مجموع کانون

استخراج ویژگی

یــک گام مهــم در فراینــد طبقه‌بنــدی، اســتخراج خصوصیــات 
مناســب از ســیگنال‌های خــام اســت کــه بایــد نماینــده 
ــز را  ــن تمای ــد بهتری ــد و بتوان ــه باش ــیگنال اولی ــی از س خوب
بیــن کلاس‌هــای مختلــف داده فراهــم کنــد. بــرای ایــن کار از 

ــم. ــر اســتفاده کردی ــای زی روش‌ه

تبدیل موجک گسسته

 EEG ــیگنال‌های ــت س ــر ثاب ــات غی ــه خصوصی ــه ب ــا توج ب
ــد  ــی ماننــد تبدیــل موجــک می‌توان روش‌هــای فرکانــس زمان
ــبت  ــا نس ــس آنه ــزای فرکان ــا اج ــود ت ــال ش ــا اعم روی آن‌ه
ــل موجــک  ــن کار، تبدی ــرای ای ــود. ب ــتخراج ش ــان اس ــه زم ب
ــتفاده  ــالا اس ــی ب ــوح زمان ــل وض ــه دلی ــتهDWT( 3( ب گسس
ــوان  ــود به‌عن ــای موج ــر روش‌ه ــن روش در اکث ــود. ای می‌ش
ــرژی هــر  ــال در مراجــع اســتفاده شــده اســت )17 ،6(. ان مث
کــدام از ســطوح تبدیــل موجــک ســیگنال می‌توانــد به‌عنــوان 
ــدا  ــور، ابت ــن منظ ــود. بدی ــاب ش ــیگنال انتح ــری از س پارامت
ــود و  ــخص می‌ش ــه مش ــطح تجزی ــداد س ــادر و تع ــک م موج
ســپس میانگیــن انــرژی ســطوح مختلــف تجزیــه کــه همــان 
ــود )17(. در  ــبه می‌ش ــت محاس ــک اس ــب موج ــرژی ضرای ان
ــه  ــد فرکانــس تجزی ــر بان ــه پنــج زی ایــن تحقیــق، ســیگنال ب
ــبه و در  ــدام محاس ــر ک ــرای ه ــرژی ب ــط ان ــود و متوس می‌ش
ــری  ــرای اندازه‌گی ــاری ب ــی معی ــود. آنتروپ ــه می‌ش نظــر گرفت
ــر  ــت. ه ــی اس ــری زمان ــک س ــی ی ــا پیچیدگ ــی ی ــی نظم ب
ــی  ــای پیچیدگ ــه معن ــد، ب ــر باش ــی بالات ــدار آنتروپ ــه مق چ
یــا بــی نظمــی بیشــتر ســیگنال اســت. آنتروپــی نــه تنهــا بــه 

  1Electroencephalography
2Psychogenic Nonepileptic Seizures

3Discrete Wavelet Transform
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ماشین های بردار پشتیبان

ــه  ــت ک ــدی اس ــای طبقه‌بن ــن الگوریتم‌ه ــی از محبوب‌تری یک
ــری  ــار، یادگی ــردازش گفت ــد پ ــا مانن ــیاری از زمینه‌ه در بس
ــرار  ــتفاده ق ــورد اس ــره م ــت و غی ــخیص فعالی ــین، تش ماش
ــک  ــق ی ــامل تطاب ــای SVM غیرخطــی ش ــه اســت. مبن گرفت
ــای ورودی  ــل داده ه ــرای تبدی ــی ب ــته غیرخط ــرد هس عملک
ــود  ــث می‌ش ــه باع ــالا اســت ک ــا وضــوح ب ــک فضــای ب ــه ی ب
ــود )23  ــان‌تر ش ــی آس ــای ورودی اصل ــا از فض ــز داده‌ه تمای
،22(. بســته بــه نــوع داده، می‌تــوان از انتخــاب مناســب 
هســته اســتفاده کــرد. ماشــین بــردار پشــتیبانSVM( 7(یــک 
طبقه‌بنــدی باینــری اســت، بنابرایــن در صــورت وجــود بیــش 
از یــک کلاس، بایــد آن را بــه چنــد طبقــه تعمیــم دهیــم؛ دو 
روش بــرای ایــن کار وجــود دارد: روش یکــی در مقابــل یکــی، 

ــه )24(. ــل بقی ــی در مقاب و روش یک

دقت مطالعه غربالگری

ــورد  ــخصی م ــر ش ــخیصی، ه ــه تش ــر مطالع ــام ه ــگام انج هن
ــته  ــا نداش ــد ی ــته باش ــاری داش ــت بیم ــن اس ــش ممک آزمای
ــرد  ــدی ف ــت )طبقه‌بن ــد مثب ــش می‌توان ــه آزمای ــد. نتیج باش
ــوان  ــرد به‌عن ــدی ف ــی )طبقه‌بن ــا منف ــاری( ی ــوان بیم به‌عن
ــوع  ــر موض ــرای ه ــون ب ــج آزم ــد. نتای ــاری( باش ــدم بیم ع
ممکــن اســت بــا وضعیــت واقعــی آن مطابقــت داشــته باشــد. 

ــت: ــف اس ــل تعری ــوص قاب ــن خص ــر در ای ــای زی پارامتره

ــه درســتی بیمــار  ــراد بیمــار کــه ب • مثبــت واقعــیTP( 8(: اف
شــناخته می‌شــوند.

ــوان  ــه اشــتباه به‌عن ــراد ســالم کــه ب • مثبــت کاذبFP( 9(: اف
ــوند. ــناخته می‌ش ــار ش بیم

• منفــی واقعــیTN( 10(: افــراد ســالم کــه بــه درســتی به‌عنــوان 
ســالم شــناخته می‌شــوند.

• منفــی کاذبFN( 11(: افــراد بیمــار کــه بــه اشــتباه به‌عنــوان 
ســالم شــناخته می‌شــوند )25(.

ایــن اندازه‌گیــری را می‌تــوان در یــک ماتریــس در هــم 
ریختگــی نشــان داد، همان‌طــور کــه در جــدول 1 نشــان داده 
ــع  ــا جم ــوان ب ــدی را می‌ت ــی طبقه‌بن ــت كل ــت. دق ــده اس ش

ــک  ــز کم ــیگنال‌های EEG مغ ــال در س ــی و اخت درک پویای
ــز  ــنج نی ــخیص تش ــرای تش ــوان از آن ب ــه می‌ت ــد بلک می‌کن
ــای  ــان گروه‌ه ــرد همزم ــل کارک ــه دلی ــرا ب ــرد، زی اســتفاده ک
عصبــی در طــی یــک فعالیــت صــرع، آنتروپــی از ســیگنال‌های 

ــد )19 ،18(. ــش می‌یاب ــان کاه ــنج ناگه ــی تش EEG در ط

تبدیل هیلبرت- هوانگ

هیلبــرت- هوانــگHHT( 4( یــک ابــزار تجزیــه و تحلیــل 
قدرتمنــد داده می‌باشــد کــه توســط هوانــگ ارائــه شــده اســت 
ــیگنال‌های  ــده در س ــه ش ــزای دوره‌ای تعبی ــد اج ــه می‌توان ک
 HHT .)21( احتمــالاً غیرخطــی و غیــر ثابــت را اســتخراج کنــد
از دو مؤلفــه تشــکیل شــده اســت: یــک الگوریتــم تجزیــه بــه 
ــه و  ــزار تجزی ــک اب ــی )EMD( و ی ــت تجرب ــه حال ــام تجزی ن
تحلیــل طیفــی بــه نــام آنالیــز طیفــی هیلبــرت. بــا توجــه بــه 
 HHT روش  از  می‌تــوان   ،EEG ســیگنال‌های  ویژگی‌هــای 

ــرای تجزیــه و تحلیــل آن‌هــا اســتفاده کــرد )11(. ب

آنالیز تشخیصی خطی

ــای  ــاد متغیره ــیLDA( 5( ایج ــخیصی خط ــز تش ــدف آنالی ه
جدیــدی از ترکیــب مقادیــر اصلــی اســت کــه حداکثــر تفــاوت 
ــازات  ــه امتی ــت ک ــن اس ــدف ای ــد. ه ــاد کن ــروه ایج ــن گ بی
ــرای تشــکیل  متغیرهــای پیش‌بینــی شــده و ترکیــب آن‌هــا ب
یــک متغیــر ترکیبــی جدیــد بهتــر ارائــه شــود. بــه طــور کلــی، 
ــا  ــن گروه‌ه ــادی بی ــاوت زی ــه تف ــی ک ــی کننده‌های پیش‌بین

ــد )20(. ــتری دارن ــد وزن بیش ــاد می‌کنن ایج

تجزیه و تحلیل مؤلفه اصلی

ــرای  ــی ب ــیPCA( 6( روش خوب ــه اصل ــل مؤلف ــه و تحلی تجزی
ــعی  ــت. در PCA س ــاد اس ــش ابع ــا و کاه ــتخراج ویژگی‌ه اس
می‌شــود داده‌هــا در یــک فضایــی بــا ابعــاد کمتــر نشــان داده 
شــود تــا باعــث کاهــش پیچیدگــی فضــا و زمــان شــود. در ایــن 
ــرای  ــس آن ب ــس کواریان ــن و ماتری ــردار میانگی ــدا ب روش، ابت
داده‌هــا محاســبه می‌شــود، ســپس بردارهــای ویــژه و مقادیــر 
ویــژه آنهــا محاســبه و بــه ترتیــب صعــودی مرتــب می‌شــوند. 
ــاب  ــا انتخ ــن ویژگی‌ه ــاز بزرگتری ــب نی ــر حس ــه، ب در ادام

ــوند )20(. ــه می‌ش ــده گرفت ــر نادی ــاد دیگ ــوند و ابع می‌ش

4 Hilbert-Huang Transform
5 Linear discriminate Analysis
6 Principal component Analysis
7 Support Vector Machines

8 True Positive
9 False positive
10 True Negative
11 False Negative

جدول 1- پارامترهای ماتریس درهم ریختگی
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کــردن پارامترهــای منفــی مثبــت و منفــی واقعــی و تقســیم 
ــدی  ــورت طبقه‌بن ــرد. در ص ــبه ك ــت محاس ــر كل جمعی آن ب
ــدازه  ــه ان ــی ب ــم ریختگ ــس دره ــدازه ماتری ــی، ان چندکلاس
ــش  ــر پی ــن رو مقادی ــد، از ای ــش می‌یاب ــا افزای ــداد کلاس‌ه تع
بینــی غلــط ممکــن اســت در ســلول‌های مختلــف قــرار گیرنــد، 
امــا مقادیــر مــورب هنــوز حاکــی از میــزان پیــش بینــی واقعــی 
ــرای دقــت طبقه‌بنــدی، میــزان  ــار ب ــن معی اســت. محبوب‌تری
موفقیــت کلــی )OSR( به‌عنــوان پارامتــری از ماتریــس درهــم 

ریختگــی عــادی تعریــف مــی شــود )25(.

منحنی مشخصة عملکرد سیستم

ایــن منحنــی کــه بــا رســم میــزان مثبــت واقعــی )حساســیت( 
بــر حســب میــزان مثبــت کاذب در آســتانه‌های مختلــف 
ــات  ــان خصوصی ــرای بی ــی ب ــی گرافیک ــود روش ــاد می‌ش ایج
غربالگــری یــک آزمایــش می‌باشــد. ســطح زیــر ایــن منحنــی 
نشــان  را  تشــخیصی  آزمون‌هــای  کلــی  کیفیــت   )AUC(
می‌دهــد کــه هــر چــه بــه یــک نزدیک‌تــر باشــد مبیــن دقــت 

ــد. ــری می‌باش بالات

اعتبار سنجی متقاطع

ــداول  ــک روش اعتبارســنجی مت ــار ســنجی متقاطــع12 ی اعتب
بــرای اندازه‌گیــری چگونگــی نتایــج حاصــل از تجزیــه و تحلیــل 
آمــاری در یــک مجموعــه داده مســتقل اســت. در اعتبــار 
ــه طــور تصادفــی  ســنجی متقاطــع k-fold13، مجموعــه داده ب
k ــاً مســاوی تقســیم می‌شــوند. قســمت ــه k قســمت تقریب ب

ــدل  ــش م ــرای آزمای ــوان داده‌هــای صحــت ســنجی ب ام به‌عن
نگهــداری می‌شــود و نمونه‌هــای k-1 باقیمانــده به‌عنــوان 
ــار  ــد k ب ــن فراین ــوند. ای ــتفاده می‌ش ــوزش اس ــای آم داده‌ه
ــمت‌ها  ــه قس ــا هم ــود ت ــرار می‌ش ــی تک ــورت چرخش ــه ص ب

ــوند )26(. ــش داده ش پوش

روش پیشنهادی

ســیگنال‌های  از  اســتفاده  بــا  صــرع  تشــنج  تشــخیص 
ــز، اســتخراج  ــت ســیگنال از مغ ــزی شــامل مراحــل دریاف مغ
ویژگی‌هــای مناســب ســیگنال، کاهــش ابعــاد ویژگی‌هــا، 
اســتفاده از الگوریتــم طبقه‌بنــدي مناســب، آمــوزش آن و 
ســپس اســتفاده بــرای تشــخیص تشــنج اســت. هــدف در ایــن 
ــدام از  ــر ک ــد ه ــه بتوان ــت ک ــدی اس ــه طبقه‌بن ــه ، ارائ مطالع
ــایی  ــج کلاس داده را شناس ــر پن ــه ه ــق ب ــای متعل ورودی‌ه
کنــد. بــرای ایــن منظــور، روش پیشــنهادی مبتنــی بــر 
ــرت-  ــل هیلب ــا و تبدی ــی موجک‌ه ــرژی و آنتروپ ــتخراج ان اس

هوانــگ به‌عنــوان ویژگی‌هــای ســیگنال و ســپس اعمــال 
الگوریتم‌هــای LDA و PCA بــرای تنظیــم ویژگی‌هــا؛ و در 
آخــر، یــک طبقه‌بنــدی SVM پنــج طبقــه بــرای طبقه‌بنــدی 
روش  کلــی  چارچــوب   1 تصويــر  می‌باشــد.  ســیگنال‌ها 

پیشــنهادی را نشــان می‌دهــد.

انتخــاب موجــک مناســب و تعــداد ســطوح تحلیلــی در آنالیــز 
ــا اســتفاده از تبدیــل موجــک گسســته از اهمیــت  ســیگنال ب
ــاس  ــر اس ــز ب ــطوح آنالی ــداد س ــت. تع ــوردار اس ــی برخ بالای
ــه  ــا ک ــود. از آنج ــاب می‌ش ــیگنال انتخ ــس س ــزای فرکان اج
ــش از  ــدی بی ــس مفی ــه فرکان ــچ مؤلف ســیگنال‌های EEG هی
ــر 5  ــیگنال براب ــه س ــطوح تجزی ــداد س ــد، تع ــز ندارن 30 هرت
ــس  ــدی پ ــرای طبقه‌بن ــم SVM ب ــود. الگوریت ــاب می‌ش انتخ
از اعمــال LDA ، PCA و ترکیــب آن‌هــا بــر ویژگی‌هــای 
ســیگنال اســتفاده می‌شــود. بــرای ارزیابــی روش پیشــنهادی، 
ــی  ــی، منحن ــت کل ــزان موفقی ــی، می ــم ریختگ ــس دره ماتری
ـ منحن��ی آن اســتخراج می‌شــود. از روش  ROC و س��طح زیرـ
ــا مقــدار k=5 اســتفاده شــده  اعتبارســنجی متقاطــع k-fold ب

اســت.

یافته‏ها
در ایــن مطالعــه، از ســیگنال‌های EEG از مجموعــه داده‌هــای 
ــق  ــی دقی ــرای پیش‌بین ــی ب ــد. مدل ــدروژاک اســتفاده گردی ان
ــج کلاس  ــی از پن ــه در یک ــی ک ــی از ورودی‌های ــر ترکیب ه
به‌منظــور  شــد.  داده  پیشــنهاد  می‌گیرنــد  قــرار   )A-E(
مشــاهده عملکــرد الگوریتــم پیشــنهادی، ابتــدا به‌عنــوان 
ــل  ــای تبدی ـل تکنیک‌ه �ـا اعماـ مرحل��ة اس��تخراج ویژگ��ی، ب
ــل  ــی مث ــبه پارامترهای ــگ و محاس ــرت هوان ــک و هیلب موج

12 Cross validation
13 K-fold cross validation

تصوير 1- فلوچارت روش پیشنهادی
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ــه صــورت چرخشــی روی تمــام پنــج قســمت تکــرار  عمــل ب
ــار  ــر ب ــی قســمت‌بندی ه ــت تصادف ــت ماهی ــه عل می‌شــود. ب
ــق،  ــن تحقی ــد. در ای ــر کن ــی تغیی ــج اندک ــن اســت نتای ممک
En� و SVM  در میـ�ان انـ�واع کلاسـ�یفایرها الگوریتم‌هـ�ای 

ــند.  ــخیص را دارا می‌باش ــت تش ــن دق ــاً بالاتری semble عموم
ــم 82  ــر دو الگوریت ــت ه ــرا دق ــک اج ــه، در ی ــوان نمون به‌عن
درصــد گــزارش گردیــد. تصويــر 2 ماتریــس درهــم ریختگــی 

ــد. ــان می‌ده ــم SVM را نش الگوریت

انــرژی و تــوان آن‌هــا بــر هــر ســیگنال EEG بــرداری بــه طــول 
ــر روی تمــام  ــا اجــرای آن ب ــه ب 45 داده تشــکیل می‌شــود ک
ســیگنال‌ها ماتریــس میانــی بــا ابعــاد 45*500 جهــت مراحــل 
 K-fold بعــدی تهیــه می‌گــردد. بــا اعمــال روش اعتبار ســنجی
ــه  ــه صــورت تصادفــی ب ــه ازای K=5 داده‌هــای هــر کلاس ب ب
پنــج قســمت مســاوی تقســیم می‌شــود. تمــام الگوریتم‌هــای 
ــت  ــال و دق ــی از قســمت‌ها اعم ــود روی یک ــدي موج طبقه‌بن
آن‌هــا بــا چهــار قســمت باقــی مانــده ســنجیده می‌شــود. ایــن 

تصوير 2- ماتریس درهم ریختگی حاصل اجرای الگوریتم SVM بدون کاهش ابعاد SVM بدون کاهش ابعاد

ــه  ــل مؤلف ــه و تحلی ــم تجزی ــر الگوریت ــی اث ــور بررس به‌منظ
ــی  ــای اصل ــداد مولفه‌ه ــی)PCA(، ای��ن الگوریت��م ب��ا تع اصل
اعمــال  اثــر  اعمــال می‌شــود. تصويــر 4  )PCs( مختلــف 
الگوریتــم PCA را روی پارامتــر دقــت الگوریتــم SVM نشــان 
می‌دهــد. منحنــی افقــی تعــداد اجــزاء اصلــی )PCs( را نشــان 

می‌دهــد.

بررســی  بــه  شــایانی  کمــک  می‌توانــد   ROC منحنــی 
ــرای  ــی ب ــن منحن ــه ای ــا ک ــد. از آنج ــم بنمای ــتر الگوریت بیش
طبقه‌بندي‌هــای دوکلاســه تعریــف شــده اســت، بــدون از 
دســت دادن عمومیــت، کلاس اول نســبت بــه مجمــوع چهــار 
ــی ROC و  ــر 3 منحن ــود. تصوي ــنجیده می‌ش ــر س کلاس دیگ

ــد. ــی ده ــان م ــر آن را نش ــطح زی س

تصوير 3- منحنی ROC حاصل از اجرای الگوریتم SVM بدون کاهش ابعاد
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همانطــور کــه مشــاهده می‌شــود الگوریتــم PCA بهبــود 
ــال  ــا اعم ــد. ب محسوس��ی ب��ر دق��ت الگوریت��م ایج��اد نمی‌کن
ــای  ــاد داده‌ه ــی )LDA( ابع ــخیصی خط ــز تش ــم آنالی الگوریت
ویژگــی بــه 4 کاهــش می‌یابــد. بــا ایــن روش دقــت الگوریتــم 
ــب،  ــه ترتی ــاي 5 و 6 ب ــد. تصويره ــد می‌رس ــه 83 و6 درص ب

ــه را  ــن مرحل ــی ROC ای ــی و منحن ــم ریختگ ــس دره ماتری
نشــان می‌دهنــد.

بحث و نتيجه‌گيري
از نظــر بالینــی بســیار مهــم اســت کــه بتوانیــم بیمــاران مبتــا 

SVM روی پارامتر دقت الگوریتم PCA تصوير 4- اثر اعمال الگوریتم

LDA تصوير 5- ماتریس درهم ریختگی با اعمال الگوریتم

LDA با اعمال الگوریتم ROC تصویر 6- منحنی
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جدیــد ماننــد مــوارد ســالم و تشــنج، همــان طــور کــه در انجام 
ــا،  ــی آن‌ه ــاختار دودوی ــل س ــه دلی ــن اســت ب ــود، ممک می‌ش
ــدل را  ــی م ــا کارای ــد، ام ــر کن ــدی را قوی‌ت ــی طبقه‌بن توانای
ــه  ــج حاصل ــد )20 ،11(. نتای ــش می‌ده ــکی کاه ــر پزش از نظ
ــده و  ــه ش ــی ارائ ــتخراج ویژگ ــه روش اس ــد ک ــان می‌دهن نش
ــا دقــت  اســنفاده از الگوریتــم SVM منجــر بــه ارائــه مدلــی ب
ــا  ــراد ســالم ی ــول در تفکیــک ســیگنال‌های EEG اف ــل قب قاب
ــج  ــن نتای ــردد. همچنی ــی می‌گ ــات صرع ــه حم ــای ب مبت
ــک  ــا کم ــا ب ــاد ویژگی‌ه ــش ابع ــه کاه ــد ک ــان می‌دهن نش
ترکیــب الگوریتم‌هــای PCA و LDA می‌توانــد عــاوه بــر 
بهبــود ســرعت سیســتم، دقــت تشــخبص را نیــز بهبود بخشــد. 
ــن‌آوری  ــن ف ــه الکتروانســفالوگرافی )EEG( رایج‌تری از آنجــا ک
ــرای بررســی عملکــرد و اختــال عملکــرد مغــز می‌باشــد، و  ب
نظــر بــه اهمیــت تشــخيص ســریع حمــات صرعــی، در ایــن 
ــا  ــیگنال‌های EEG ب ــه‌بندی س ــت کلاس ــی جه ــه روش مقال
اســتفاده از ابزارهــای مختلــف و بــا کمــک ماشــین‌های بــردار 
پشــتیبان ارائــه گردیــد. از پایــگاه دادهــای موجــود در اینترنــت 
ــد.  ــه گردی جهــت بررســی عملکــرد الگوریتــم پیشــنهادی ارائ
ــیگنال‌ها و  ــج کلاس س ــر پن ــر روی ه ــم ب ــال الگوریت ــا اعم ب
اســتفاده از روش اعتبــار ســنجی متقاطــع ميــزان كل موفقيــت 
بــالای 82 درصــد بدســت آمــد کــه دقــت قابــل قبولــی 
می‌باشــد. روش‌هــای کاهــش ابعــاد می‌توانــد بــر دقــت و 
ســرعت الگوریتــم بیافزایــد. الگوریتــم پیشــنهادی می‌توانــد بــه 

تشــخیص حمــات صــرع کمــک کنــد.

ــت  ــن اس ــد و ممک ــرع ندارن ــه ص ــانی ک ــرع را از کس ــه ص ب
ــال، PNES( باشــند، را  ــوان مث ــر )به‌عن ــرایط دیگ ناشــی از ش
ــالا تفکیــک کــرد. در ایــن مطالعــه، مــا روشــی را  ــا دقــت ب ب
ــای  ــف از داده‌ه ــج کلاس مختل ــر پن ــن ه ــک بی ــرای تفکی ب
ــه کرده‌ایــم. در روش پیشــنهادی  ــا دقــت مناســب ارائ EEG ب
ــزودن HHT و DWT اســتفاده  ــا اف ــای بیشــتری ب از ویژگی‌ه
کردیــم، آن‌هــا را بــا اســتفاده از PCA و LDA تنظیــم مجــدد 
 SVM ــدي ــتفاده از طبقه‌بن ــا اس ــا را ب ــپس آن‌ه ــرده و س ک

ــم. تفکیــک کردی
توانایــی عمومی‌ســازی هــر الگوریتــم طبقه‌بنــدی هنــوز 
ــوزش  ــای آم ــر نمونه‌ه ــع، اگ ــت. در واق ــاز اس ــئله ب ــک مس ی
و تســت بــه درســتی و جامــع انتخــاب نشــوند، دســتیابی بــه 
دقــت مناســب نمی‌توانــد عملکــرد آن را در صــورت مشــاهده 
ــی و  ــال سوباس ــوان مث ــد. به‌عن ــن کن ــد تضمی ــوارد جدی م
گرســوی در 50 درصــد از مجموعــه داده‌هــا را بــرای آمــوزش 
و 50 درصــد دیگــر بــرای آزمــون اســتفاده كرده‌انــد )20(. در 
ــون اعتبارســنجی k-fold اســتفاده شــده  ــق از آزم ــن تحقی ای
ــه  ــان حاصــل شــود ک ــا اطمین ــود، ت ــرار می‌ش ـر تک ــه k باـ ک
ــک  ــل ی ــه حداق ــد ک ــانس را دارن ــن ش ــیگنال‌ها ای ــام س تم
بــار به‌عنــوان آمــوزش انتخــاب شــوند. یکــی دیگــر از مزایــای 
روش پیشــنهادی نســبت بــه روش‌هــای موجــود، طبقه‌بنــدی 
ســیگنال‌های EEG بــا چنــد کلاس اســت. در ایــن مقالــه، هــر 
ــه می‌شــوند.  ــه در نظــر گرفت ــه صــورت جداگان ــج کلاس ب پن
اگــر چــه ادغــام دو یــا چنــد کلاس بــا هــم و ایجــاد گروه‌هــای 
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