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 رونیدارد. از ا ایر دند ییبالا وعینرخ شو  دهدیقرار م ریفرد را به شدت تحت تاث یاست که زندگی مغز جیرا یماریب دومینصرع  یماربی - چکیده

وقع خود تواند به مکند و فرد ب یریشود، جلوگ جادیروزمره فرد ا یدر زندگ استکه ممکن  یاز مشکلات یاریاز بروز بس تواندیبه موقع حمله م ینیبشیپ

مطالعه، از  نیدر ا. دهدیارائه م iEEGحملات صرع با استفاده از سیگنال  ینیبشیپ یبرا ی نوینروش روشیپ قیتحقکند. ع حمله را آماده وقو

پارامترهای  ،سیکورتوز و ونسیاسک ،یفرکانس یباندها نیب یها و همبستگکانال نیب یهمبستگ ،یفیط یشانون، انتروپ یانتروپ چونهم یهایژگیو

 یبراLDA  تمیز الگورا ،یژگیو سیماتر یبعد بالا لیدلدو دسته، به نیبهتر ب زیتما جادیا یراب .ابعاد فرکتال و فاصله انتشار استفاده شده است هورث،

 . دراست استفاده شده LASSOGLM  ونیاز روش رگرس ایحملهازحمله و بینقبلدو کلاس  یبندطبقه یسپس برا است.کاهش بعد استفاده شده 

و  98/0 برابر با یتیحساس دارای ی در حالت کلیشنهادیپ تمیالگورو بررسی قرار گرفته است.  لیمورد تحل ،یکم یو ابزارها یارهایتوسط مع جینتا تینها

 48طور میانگین هب، 99/0تر برای هر سگ، با حساسیت باشد. با بررسی دقیقمی ROC نمودار 99/0 یمنحن ری، با سطح ز0175/0اشتباه  ینیبشیبا نرخ پ

 .بینی آن بوده استدقیقه قبل از حمله قادر به پیش

 . LASSOGLM ،LDAبینی حمله، پیش -کلید واژه

 
 

 مقدمه -1

-ترین اختلال مغزی میبیماری صرع پس از سکته مغزی، رایج
دهد. این تاثیر قرار میاز جمعیت جهان را تحت %1باشد که بیش از 

های مغزی است که در های غیرطبیعی سلولبیماری ناشی از فعالیت

یماری . ب[2, 1] شودها مختل مینونور ها الگوی طبیعی فعالیتآن

های مختلفی دارد که به گسترش حملات و محل صرع علائم و نشانه

ترین توان بیان کرد که مهمشروع اغتشاشات بستگی دارند. اما می

درپی و مکرر است. این ها و حملات پیمشخصه این بیماری تشنج

و امکان وقوع آن در هر زمان و مکانی  [1] حملات ناگهانی بوده

-تواند باعث ایجاد عواقب و عوارض جبرانوجود دارد که این می
فرد بیمار شود و کیفیت زندگی فردی و اجتماعی فرد  ناپذیری برای

-موقع این حملات میبینی بهرو پیشتاثیر قرار دهد. ازاینرا تحت
تواند سبب جلوگیری از بروز بسیاری از مشکلات برای فرد بیمار 

های بسیاری شود و اقدام درمانی مناسب برای وی انجام گیرد. تلاش

همواره انجام گرفته و در حال بینی حملات صرع در حوزه پیش

باشد تا با فاصله زمانی بیشتری از شروع حمله، زمان انجام نیز می

بینی شود تا خطرات و مشکلات به حداقل برسد. این وقوع پیش

هایی مناسب انتخاب شود تا بین دو ست تا ویژگیا ایگونهکارها به

ها از ن تلاشازحمله تمایز ایجاد کند. ایای و قبلحملهحالت بین

با کارهای ویگلیون و همکارانش در این حوزه آغاز شد.  1970سال

-های قبلکیپاها آزمایشی طراحی کردند که قادر به جداسازی اآن
ای و حمله با دقت خوبی بود. البته این سیستم حملهازحمله و بین

. استفاده از تغییرات کمی [3] نتایج نادرست مثبت زیادی نیز داشت

EEG [4] ،های بصری در استفاده از ویژگیEEG های مانند اسپایک

این  1990مورد توجه محققان بوده است. در دهه  [6, 5]صرع 

. استفاده از دینامیک [7]ها جنبه دیگری به خود گرفت تلاش

غیرخطی مانند  غیرخطی، تغییرات در پارامترهای دینامیکی

که  یافته های توسعه، تکنیک[8] (LLEبزرگترین نمای لیاپانوف)

و  [10, 9] دهدن میها قبل از حمله نشاسازی فاز را ساعتسنکرون

بینی حمله در این دهه مورد برای پیش استفاده از چگالی همبستگی

های غیرخطی جدیدتری روش 2000از سال  .[11] توجه قرار گرفت

از  2003بینی حمله مورد استفاده قرار گرفت. در سال برای پیش

های آماری، طول منحنی، انرژی انباشته چون ویژگیهایی همویژگی

 شده، انرژی غیرخطی، انتروپی طیفی، توان ششم، انرژی بسته
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های مانند ویژگی، 2009در سال  .[12]موجک استفاده گردید 

همبستگی متقابل، وابستگی متقابل غیرخطی و تحول دینامیکی به 

مورد استفاده قرارگرفته دلیل برجسته کردن همزمانی امواج مغزی 

سازی ، الگوریتمی مبتنی بر مدل2010. در سال [13]است 

گرهای پارامترهای های زمانی و ترکیب تخمینخودکاهنده در سری

از  ،بینی برخط صرعحداقل مربعات برای استخراج ویژگی، برای پیش

دیگر کارهای انجام شده در این حوزه است که در آن به دلیل اجرای 

 استفاده شده بود ARموقع از بینی درست و بهواقعی و پیش-زمان

های همبستگی مکانی و ویژگی -. ساختار همبستگی زمانی[14]

-الگوهای همبستگی،  ویژگی های کوواریانس، تاخیر فضا و ماتریس
چون انحراف از میانگین مطلق آماری در حوزه زمان هم های

(MAD)  (و بازه چارک داخلیIQRفیلتر ریخت ،) شناسی برای

برای  2011ها و محاسبه نرخ اسپایک در سال شناسایی اسپایک

. در این حوزه [15]اند بینی حمله مورد استفاده قرار گرفتهپیش

-چون ویژگیمتغیره همهای خطی تکتوان به استفاده از ویژگیمی
ها های آماری مرتبه اول، دوم، سوم و چهارم، میانه دامنههای ممان

-میچنین . هم[16] اشاره نمود 2014و چگالی طیف توان در سال 
، [17] توان طیفی باندهای فرکانسی و توان طیفی نسبیتوان 

های طیفی و استفاده همزمان از ویژگی ،[18] همبستگی دوفازه

بینی برای پیش [20] ، انتروپی از جمله انتروپی شانون[19] آماری

در تحقیقی جدید از  2018. در سال نمود استفادهحملات صرع 

 بینی حملات صرع استفاده گردیدویژگی فاصله انتشار برای پیش

خصوص از چنین در کارهای انجام شده در این حوزه به. هم[21]

عصبی بندهای مختلفی از جمله شبکه تا کنون از طبقه 2000سال 

، ماشین بردار  (CNN)(، شبکه عصبی کانولوشنیPNNاحتمالاتی )

های بردار (، ماشینLR، رگرسیون منطقی )SVM)پشتیبان )

( KNN(، نزدیکترین همسایگی )CSVMپشتیبان حساس به هزینه )

-بندی ویژگی( برای طبقهBLDAو آنالیز جداکننده خطی بیزین )
چالش   .[24-21, 17, 15-12] های مذکور استفاده گردیده است

مهم در تمام کارهای انجام شده در این حوزه، بهبود حساسیت، نرخ 

بینی حمله بوده است. اما چنین زمان پیشبینی اشتباه و همپیش

ها این است که قادر به تشخیص حمله با حساسیت بالا و مشکل آن

طور بینی طولانی بهپیشبینی پایین با تعیین زمان نرخ پیش

رو، ارائه روشی رو هدف از انجام مقاله پیشاند. از اینهمزمان نبوده

باشد تا حساسیت، ویژگی، بینی حملات صرع میجدید برای پیش

طور همزمان بهبود بینی حمله، بهبینی اشتباه، زمان پشینرخ پیش

ستی تشخیص و درای بهحمله حمله و بین از های قبلیابند تا زمان

ها با فاصله زمانی طور کامل تمییز داده شوند و حملهاز یکدیگر به

بینی شوند تا هم اقدامات لازم برای بیشتری از شروع حمله پیش

دچار استرس ناشی از تشخیص اشتباه فرد فرد صورت گیرد و هم 

حمله، نگردد.  الگوریتم ارائه شده  از عنوان قبلای بهحمله زمان بین

چون انتروپی، هایی همدر این تحقیق مبتنی بر استفاده از ویژگی

های آماری، همبستگی، فاصله انتشار، ابعاد فرکتال و ویژگی

های مختلف پس از استخراج . ویژگیباشدمیپارامترهای هورث 

دهند و سپس به دلیل بعد بالا با تشکیل ماتریس ویژگی را می

شوند و ( کاهش بعد داده میLDA)الگوریتم آنالیز جدا کننده خطی 

منظور یادگیری و تست به دو دسته تقسیم شده و در سپس به

مدل  عملگر حداقل انتخاب و کاهش مطلقنهایت به رگرسیون 

 Least Absolout Shrinkage and Selectionیافته خطی یا تعمیم

Operator of Generalized Linear Model LASSOGLM) داده )

و در  ای متمایز شوندحمله حمله و بین از دو حالت قبل شوند تامی

نهایت برای بررسی عملکرد روش ارائه شده معیارهای کمی و کیفی 

 شوند تا عملکرد روش مشخص شود. محاسبه می

 پایگاه مورد 2صورت است که در بخش ساختار مقاله به این

ح ضییل تواستفاده معرفی گردیده و سپس داده مورد استفاده به تفص

سازی از پیاده دست آمدهبهنتایج  3داده شده است. در بخش 

ه ب 4الگوریتم پیشنهادی ارائه گردیده است و در نهایت در بخش 

  .گیری پرداخته شده استبندی و نتیجهجمع

 داده و الگوریتم پیشنهادی -2

ق حقیتدر این بخش در ابتدا پایگاه داده مورد استفاده در این 

. سپس الگوریتم پیشنهادی به تفصیل توضیح ه استگردیدمعرفی 

م گوریتپردازش استفاده شده در این ال. در ابتدا پیششده استداده 

 .گردیده استاستخراج شده بیان های و سپس ویژگی شدهارائه 

 ها برای یادگیری و تست به دودسته تقسیم شده و بهسپس داده

س برای کاهش بعد آن استفاده شده و سپ  LDAدلیل بعد بالا از 

 .اندشدهبند داده ها برای یادگیری و تست به طبقهداده

 (Kaggleپایگاه داده کگل ) -1-2

مورد استفاده در این تحقیق، مربوط به انجمن صرع  داده 

بیمار  2سگ و  4باشد. این پایگاه داده شامل ( میAESآمریکا )

های اده شده است. ثبتسگ استف 4است که در این تحقیق از 

کاناله بوده و فرکانس ثبت  16سگ،  4مربوط به هرکدام از این 

-باشد. در این پایگاه داده میانگین الکترودها بههرتز می 400حدود 
ها طولانی مدت عنوان الکترود مرجع در نظر گرفته شده است. ثبت

است و طول انجامیده سال بهها از چندین ماه تا یکبوده و ثبت آن

ها درون شود. این دادهحمله را شامل می 100ها تا در برخی از سگ
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حمله  از ای و قبلحمله دو صورت بین ( بوده و بهiEEGای )جمجمه

باشند که ای میدقیقه 10های های مذکور دارای بخشهستند. ثبت

. این اندشده مشخص ایحمله حمله و یا بین از با برچسب قبل

-اند. بهگذاری شدهسرهم شمارهای و پشتصورت دنبالهبهها بخش
-ثبت نشان 6ای، هر حمله از های قبلثبت صورت که در توالیاین

-های قبلعبارتی دادهای است. بهحمله از دهنده یک دوره قبل
ساعت قبل از حمله را پوشش  1اند که ای ثبت شدهگونهازحمله به

دقیقه در نظر گرفته شده است که  5ینی بدهند و زمان افق پیشمی

ای حمله حمله و بین از ( آمده است. تعداد ساعات قبل1) در شکل

 :[25]( آمده است 1) جدولبه تفکیک در 

 

 [25] داده مورد استفاده گاهیپا iEEG گنالیس اینمونه: 1شکل 

 داد حملاتازحمله، تعای، قبلحملهتعداد ساعات بین -1جدول 

 تعداد حملات ازحملهقبل ایحملهبین ردیف

 4 4 80 1سگ شماره

 7 7 83 2سگ شماره

 12 12 240 3سگ شماره

 16 16 134 4سگ شماره

 

 پردازشپیش -2-2

هایی پردازشسازی پایگاه داده پیشدر این تحقیق، جهت آماده

شود. ها صورت گرفته است که در ادامه توضیح داده میبرروی داده

ای به دقیقه 10گذاری، هر بخش در ابتدا در قالب یک مرحله پنجره

-هرکدام از این پنجرهشوند که به ای تقسیم میدقیقه 1های پنجره
شود. تعداد نقاط داده مربوط به هر سگ در هر نمونه گفته می 1ها، 

هرتز  60/399و فرکانس ثبت داده  239766ای عدد دقیقه10بخش 

بندی به است. با توجه به فرکانس و طول داده ذکر شده امکان قطعه

 10دقیقه فراهم بوده است. بنابراین هر بخش  10پنجره در  9

ها باشد. سپس از هرکدام از این نمونهنمونه می 9ای دارای یقهدق

-، استخراج میشده استهایی که در قسمت بعد توضیح داده ویژگی
  .شود

 استخراج ویژگی -3-2

ها نهویژگی از هرکدام از نمو 13ها، گذاری دادهپس از پنجره

پی ها شامل انتروپی شانون، انترو. این ویژگیشده استاستخراج 

یت، عالطیفی، فرکانس لبه طیفی، ابعاد فرکتال، پارامترهای هورث )ف

های آماری )چولگی، کشیدگی(، تحرک، پیچیدگی(، ویژگی

فی ها، انتروپی طیها، همبستگی بین فرکانسهمبستگی بین کانال

ه بشد. باها و فاصله انتشار میدوتایی، همبستگی دوتایی بین کانال

اصله ها، ابعاد فرکتال و فبین فرکانسغیر از سه ویژگی همبستگی 

، اندآوردهها برای هر کانال یک مقدار بدست انتشار، مابقی ویژگی

ها، . همبستگی بین فرکانسداردمقدار وجود  16پس برای هر نمونه 

ده ر باند فرکانسی یک مقدار محاسبه شصورت است که برای هبدین

مقدار  6برای هر نمونه  . با توجه به تعداد باندهای فیلتر شده،است

ی ویژگ . ابعاد فرکتال با توجه به ماهیت اینآورده شده استدست به

 48پس برای هر نمونه  آورده است،مقدار بدست  3برای هر کانال 

رای ار بو در نهایت فاصله انتش داردمقدار برای ابعاد فرکتال وجود 

مقدار  48طورکلی برای هر نمونه مقدار و به 3هر کانال در هر نمونه 

 214ها برای هر نمونه . از اجتماع این ویژگیشده استمحاسبه 

شده که برای تشکیل ماتریس ویژگی استفاده  وجود داردویژگی 

یس ها زیر یکدیگر قرار داده شده و تشکیل ماتر. سپس نمونهاست

  . دهندویژگی را می

 بندیکاهش بعد و طبقه -4-2

د ها باییژگی و تشکیل ماتریس ویژگی، دادهپس از استخراج و

-بقهنرمالیزه شوند تا همگی در یک بازه قرار گیرند. سپس برای ط
 عدد ها برچسب گذاری شوند، به همین دلیلبندی نیاز است تا داده

 ایحملههای بینحمله و صفر به داده از های قبلبه داده 1

 یابد. اختصاص می

ها باید به تست روش پیشنهادی دادهمنظور یادگیری مدل و به

منظور، شوند. بدینهای آموزش و یادگیری تقسیم میدو دسته داده

از  %60. به این معنا کهاندشدهتقسیم بندی  40-60ها به نسبت داده

ای( برای آموزش الگوریتم حمله حمله، بین از ها )قبلهرنوع از داده

یافته مانده از هرکدام به تست آن اختصاص باقی %40پیشنهادی و 

 LDA. سپس، با توجه به ابعاد بالای ماتریس ویژگی، از روش است

 برازش. بعد زیاد داده سبب بیششده استبرای کاهش بعد استفاده 

(Over fittingمی )ها زیاد بوده و این سبب شود زیرا تعداد ویژگی

-برازش رخ میبیششود و در نتیجه ازحد مدل مییادگیری بیش

28مین کنفرانس مهندسى برق ایران 
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برای کاهش بعد آن است که  LDAدهد. از دیگر مزایای استفاده از 

کند و این روش، واریانس درون کلاسی و بین کلاسی را محاسبه می

سعی دارد تا واریانس بین کلاسی را افزایش و درون کلاسی را 

ها شده و دو کلاس کاهش دهد که این امر سبب تمایز کامل داده

طورکامل از یکدیگر جدا شده و تمییز ای بهحملهه و بینازحملقبل

-بندی شوند تا دو کلاس بینها باید طبقهشوند. سپس دادهداده می
های ازحمله از یکدیگر مشخص شوند. از دیگر ویژگیای و قبلحمله

این روش این است که با توجه به ضریبی که برای هر ویژگی تعیین 

ه بیشترین تمایز را ایجاد کرده است، توان ویژگی ککند، میمی

ها، بر روی ویژگی LDAتشخیص داد. پس از اعمال الگوریتم 

 گردد. بندی میخروجی حاصل طبقه

-برای طبقه LASSOGLMدر این تحقیق از روش رگرسیون  
، یک روش آنالیز رگرسیون LASSO. [26]بندی استفاده شده است 

علت صحت است که هم برای انتخاب متغیر و هم رگرسیون، به

ر کاهکند، ببینی و تفسیرپذیری مدل آماری که تولید میبالای پیش

( است sparityرود. این روش در واقع بر پایه دیدگاه تنک بودن )می

ل گیری مدها صفر شده و مابقی در شکلویژگیکه ضرایب برخی از 

د گیرها در نظر مینقش دارند. این روش یک مدل خطی برای داده

 ( است. 1) معادلهصورت که به

(1)  𝛽0 + 𝑥𝑖1 𝛽1 + ⋯ + 𝑥𝑖𝑘 𝛽𝑘 +  𝜀𝑖 𝑦𝑖 =      

-داده ها یاها ویژگی ixها، ضرایب رگرسیون،  iβدر این معادله، 
 هامتغیر پاسخ یا همان برچسب iy متغیر مستقل و های ورودی یا

اید بنیز بردار خطا درنظر گرفته شده است. در این روش  εهستند. 

رم همین منظور از روش نضرائب رگرسیون بهینه محاسبه شوند، به

1(l1) یمدست ( ضرائب بهینه را به2) معادلهشود و استفاده می-
 آورد. 

(2)  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛽  (
‖𝑌−𝑋𝛽‖2

2

𝑛
+  𝜆‖𝛽‖1) �̂�(𝜆) =      

(3)  ∑ (𝑦𝑖 − (𝑋𝛽)𝑖)
2𝑛

𝑖=0 ‖𝑌 − 𝑋𝛽‖2
2 =      

(4)   ‖𝛽‖1 =  ∑ |𝛽𝑗|𝑘
𝑗=1       

بیانگر ضریبی است که میزان تاثیر ضریب  λدر این معادله 

 βکه مقدار این ضریب صفر باشد، کند. زمانیرگرسیون را بیان می
شود. در حالت میشود و حذف مربوط به آن صفر در نظر گرفته می

یا نرمال در نظر  گوسیبرای متغیرهای پاسخ، توزیع  LASSOکلی 

چون توزیع پواسون، های غیرنرمال همتوان از توزیعگیرد. اما میمی

ای یا توزیع احتمالات از خانواده توابع نمایی ای، چندجملهدوجمله

یافته یا صورت تبدیل به مدل خطی تعمیماستفاده کرد که در این

LASSOGLM یافته خطی خود شامل سه جزء شود. مدل تعمیممی

کننده سیستماتیک، تصادفی و تابع اتصال است. جزء تصادفی بیان

، جز سیستماتیک بیانگر ترکیب خطی متغیرهای yتوزیع احتمال 

دهنده دو جز ها و تابع اتصال، ارتباطبینیمستقل شامل بردار پیش

ازحمله و علت وجود دو کلاس قبلقیق، بهقبلی است. در این تح

 ای، با توزیع دوجملهLASSOGLMبندی،  ای برای طبقهحملهبین

(Bionomial) چنین برای متغیر پاسخ در نظر گرفته شده است. هم

 است. logitای، تابع تابع اتصال مورد استفاده برای توزیع دو جمله

 ایج و بحثنت -3

سازی روش حاصل از پیاده در این قسمت به بررسی نتایج

یگر شود. برای مقایسه روش این مقاله با دپیشنهادی پرداخته می

، LDAو  SVM ،KNN ،NaiveBayesبندی از جمله های طبقهروش

ا بها نها اعمال شده و نتایج آبند مذکور نیز بر روی دادهطبقه 4

 نتایج روش پیشنهادی مقایسه گردیده است. این نتایج در قالب

 ، معیارهای ارزیابی از جمله حساسیت، ویژگی، نرخROCنمودار 

 .بینی اشتباه آورده شده استپیش

 

 یشنهادیروش پ ROC : نمودار2شکل

 

 ایسهیمقا هایبندطبقه ROC: نمودار 3شکل
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 ایهای مقایسهت روش پیشنهادی و روشنتایج مربوط به تس -2جدول 

MI AUC fpr حساسیت ویژگی method 
1498/0  96/0  034/0  55/0  85/0  SVM 
1678/0  99/0  1960/0  67/0  83/0  KNN 
2355/0  85/0  14/0  22/0  81/0  NB 
0217/0  99/0  0217/0  69/0  1 LDA 
0272/0  99/0  0175/0  73/0  98/0 روش  

 پیشنهادی

 

، یک روش (ROC) منحنی مشخصه عملکرد سیستم نمودار

 بینیکمی برای ارزیابی الگوریتم پیشنهادی است که در آن پیش

بینی بینی مثبت نادرست یا نرخ پیشمثبت درست نسبت به پیش

گر بیان (AUCاشتباه نشان داده شده است.  سطح زیر این نمودار )

شاهده ( قابل م2ه در شکل )گونه کباشد. همانعملکرد الگوریتم می

 است، سطح زیر این منحنی برای روش پیشنهادی بسیار نزدیک به

ار ر بسیقداآل دارای مبوده و فاصله نقطه بهینه نمودار تا نقطه ایده 1

 . باشدکمی می

 و( برای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی 4( و شکل )2جدول )

ر دتایج شده است. این ن ای ارائهبندهای مقایسهمقایسه آن با طبقه

  ربینی اشتباه، سطح زیر نموداقالب  حساسیت، ویژگی، نرخ پیش

ROC  وMI تر چنین برای بررسی دقیقمحاسبه شده است. هم

 طوربینی حمله نیز برای هر سگ بهالگوریتم پیشنهادی، زمان پیش

 ( ارائه گردیده است.3جداگانه محاسبه شده و در جدول )

 73/0و ویژگی  98/0این مقاله، با حساسیت  روش پیشنهادی

-ای دارای عملکرد بهتر و بهبودبندهای مقایسهدر مقایسه با طبقه
باشد. حساسیت بالای این روش، نشان از این دارد که تری مییافته

درستی تشخیص داده است و از حمله را به های قبلاین روش، زمان

چنین اند . همبینی شدهی پیشدرستدر نتیجه تقریبا تمام حملات به

میزان ویژگی محاسبه شده برای روش پیشنهادی در مقایسه با دیگر 

ای بالاتر بوده است که این بیانگر این است که های مقایسهروش

درستی تشخیص داده ای بهحمله های بینتعداد زیادی از زمان

ای حمله ینهای باند. زیرا زمانی که میزان تشخیص اشتباه زمانشده

تواند استرس بیمار را زیاد کند حمله، بالا باشد، می از عنوان قبلبه

چنین ای در حال وقوع نیست. همحمله ،که در آن زماندر صورتی

بوده که بسیار  0175/0بینی اشتباه روش پیشنهادی نرخ پیش

های باشد که در مقایسه با روشای میهای مقایسهتر از  روشپایین

-که این بیانگر این است که تعداد تشخیص یافته است دیگر بهبود
ای حمله حمله که به اشتباه بین از های قبلهای اشتباه یعنی بخش

بینی اند، بسیار کم بوده و دلیل دیگری بر پیشتشخیص داده شده

 .درست بالای روش پیشنهادی دارد
 مله روش پیشنهادیبینی حبررسی زمان پیش - 3جدول 

 

سگ 

 1شماره

سگ 

 2شماره

سگ 

 3شماره

سگ 

 4شماره

 99/0 99/0 99/0 99/0 حساسیت

-پیش زمان
 بیتی)دقیقه(

54 54 54 28-36 

 

 
 ایسهیمقا بندهایو طبقه یشنهادیروش پ سهی: مقا4شکل 

طور تر، روش پیشنهادی بهمنظور بررسی دقیقچنین بههم

ا  های مربوط به هر سگ اعمال شده است تنمونهجداگانه بر روی 

ین که ا گرددطور جداگانه محاسبه بینی برای هر سگ بهزمان پیش

( به همراه میزان حساسیت آورده شده است. 3زمان در جدول )

 ،3تا  1طور که در این جدول قابل مشاهده است برای سگ همان

، 4برای سگ و  99/0دقیقه قبل از شروع حمله با حساسیت  54

ها قابل ، حمله99/0دقیقه قبل از شروع حمله با حساسیت  28-36

دی طور میانگین روش پیشنهاتوان گفت بهبینی هستند که میپیش

 بینی نماید.توان آن را پیشدقیقه قبل از شروع حمله، می 48

دی، دست آمده و ارائه شده، روش پیشنهابا توجه به نتایج به

ین چنمتر است. هها بهبود یافتهیسه با دیگر روشاین مقاله در مقا

کرد  عنوان یک مزیت این روش بیانرا به LDAتوان استفاده از می

وه گر های دوزیرا این الگوریتم باعث ایجاد تمایز کامل بین ویژگی

ن تاثیر ای شده و ویژگی که دارای بیشتریحمله حمله و بین از قبل

ط ی توسشود، بیشترین تاثیر در جداسازمیدر ایجاد تمایز بین گروه 

یت اهم بند را داراست. در واقع این الگوریتم با تعیین میزانطبقه

ه کهای دو گروه مذکور، ویژگی ها در متمایز کردن ویژگیویژگی

 یژگیسازد. در این مقاله ودارای بیشترین تاثیر است را مشخص می

 زا های قبلازی بخشانتروپی شانون بیشترین تاثیر را در جداس

 بینی حمله داشته است. ای و پیشحمله حمله و بین

28مین کنفرانس مهندسى برق ایران 
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 بندیو  جمع  گیرینتیجه -4

ه ای در بیماری صرع داشتبینی صرع همواره اهمیت ویژهپیش

لازم  تواند سبب انجام اقداماتموقع آن میبینی بهاست زیرا پیش

 بد.کاهش یابرای فرد بیمار شود تا خطرات احتمالی ناشی از حمله 

-معنوان مهحمله به از بینی و تشخیص درست زمان قبلزمان پیش
 است. در این مقاله روش جدیدی ترین چالش در این حوزه بوده

اده دبینی صرع ارائه شد. روش پیشنهادی بر روی پایگاه برای پیش

EEG ای مهجدرون جمKaggle  اعمال گردید. این روش ترکیبی

بندی برای طبقه LASSOGLM  رگرسیونویژگی و روش  13از 

ا هبینی سبب تنک شدن ویژگیباشد. استفاده از این روش پیشمی

 علت بعد بالای ماتریس ویژگی از روششود. در این روش بهمی

که سبب کم شدن فاصله درون  استفاده شد LDAکاهش بعد 

 بر کاهششود که علاوهکلاسی و زیاد شدن فاصله بین کلاسی می

-یرا مهای دو کلاس مدنظر را دا، توانایی جداسازی کامل ویژگیبعد
ین چنین در اباشد که در نتایج نهایی بسیار تاثیرگذار است. هم

ای بندهها، طبقهتحقیق برای مقایسه روش پیشنهادی با دیگر روش

SVM ،KNN ،NaiveBayes  وLDA ها نیز بر روی داده

 ایسهروش پیشنهادی مورد مق دست آمده بااعمال گردید و نتایج به

-یمها نشان داد عملکرد روش پیشنهادی بهتر قرار گرفت و بررسی
 ی برگردد برای کارهای آتی، الگوریتم پیشنهادباشد. پیشنهاد می

-ها راحتسطحی اعمال گردد زیرا ثبت آن EEGهای روی سیگنال
 یهای انسانباشد و برای ثبتچنین غیرتهاجمی میتر بوده و هم

 .تر استمناسب
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