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Oz

Bu ¢alismada Epilepsi tanist konulmus hastalardan alinan EEG isaretleri, nébet oncesi, nébet ani ve nobet
sonrast olarak smiflandirilnistir. EEG isaretleri lineer ve duragan olmayan isaretler olup beynin elektriksel
aktivitelerini gosterirler. Norolojik anormallerde EEG isaretlerin alt bantlarinda normal durumdan farkl:
olarak belirgin degisimler gozlemlenmekte ve bu degisimler nérolojik hastaliklarin belirtisi olmaktadir.
Epilepsi gibi nérolojik hastaliklarda EEG isaretleri icerisindeki bantlarda normal durumdan farkl olarak
bir faz senkronizasyonu ortaya c¢ikmaktadir. Bu faz eslesmelerini yiiksek dereceden spektral analizi
tekniklerinden olan ikiz spektrum analizi ile ortaya ¢ikararak EEG isareti igerisinden ozelikler elde
edilebilmektedir. Elde edilen bu ozelliklerin bir smiflandiricimin girisine verilmesi ile epileptik EEG
isaretleri siniflandirilmaktadir. Calismada hizli ve yiiksek dogruluk saglamasi agisindan simiflandirict olarak
aswrt ogrenme makineleri kullanilmistir. Kullanilan bu yéntem ile %98,60 gibi yiiksek bir dogrulukla
siiflandirma  gerceklestirilmistir. Bu calismamin  nérologlara epilepsi  tamisinda  yardimct  olacag
diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG; ikiz spektrum analizi; ikiz uyumluluk; agiri ogrenme makinesi; epilepsi
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N. Sezgin

Giris

Epilepsi veya diger adiyla sara, bir bolgedeki
beyin sinir hiicrelerinin anormal bir sekilde
desarj olmalarryla kendini gosteren norolojik bir
hastaliktir. Epilepsi hastalarinda nébet gegirme
sikligt ve siddeti hastadan hastaya farklilik
gostermektedir. Norologlar tarafindan hastalik
siddetinin belirlenmesi ve ona gore tedavi
yonteminin uygulanmast son derece onemlidir.
EEG gibi biyomedikal isaretler duragan, lineer
ve Gauss formlarinda olmayan isaretler olarak
kabul gorilmiistir (Chua vd., 2010). Bu tiir
isaretlerin analizinde yiiksek dereceli spektral
analizinin uygulanmasi isaret icerisindeki
spektral bilginin yani sira fazsal bir takim
onemli bilgileri ortaya ¢ikarma agisindan giic
spektrum analizine gore daha avantajli oldugu
ortaya konmustur (Chua vd., 2010). Yiiksek
dereceli analiz metotlarindan biri olan ikiz
spektrum analizi igaretin bilesenleri arasindaki
karesel faz eslesmeleri (QPC —Quadratic phase
coupling) yani fazsal ilintileri ortaya ¢ikarmak
i¢in basarili bir metottur. Ikiz spektrum analizi
deniz  bilimi  problemlerin  ¢dziimiinde
(Hasselman vd., 1963), orlntii tanimada
(Chandran ve Elgar 1991; Chandran ve Elgar,
1993; Chandran vd., 1997), kaotik isaret
karakteristigini ortaya ¢tkarmada (Chandran vd.,
1993), EKG (Khadra vd., 2005) ve EEG
(Muthuswamy vd., 1999) gibi biyolojik
isaretlerin gizemini aciga ¢ikarmada ve bunlara
benzer alanlarda  basarili  bir  sekilde
uygulanmustir.

Bu calismada da epileptik EEG isaretlerinin
bilesenleri arasindaki fazsal ilintileri ortaya
cikararak epilepsi hastaligini teshis etmek, nébet
Oncesi ile sonrasinda beyinde meydana gelen
fazsal dinamiklik hakkinda bilgi edinmek i¢in

ikiz spektrum analizi kullanilmistir.  Ikiz
spektrum analizi sonucu elde edilen spektrum
normalize edilerek ikiz uyumlulugu

hesaplanmigtir. Analiz sonucu EEG isaretinin
bilesenleri arasinda ortaya ¢ikan faz ilintilerinin
bir olglisii olarak EEG alt bantlarindaki QPC
degerleri hesaplanmis ve ndbet dncesi, ndbet ant
ve ndbet sonrast QPC miktarlart belirlenmistir.
8 hastaya ait her alt bantta elde edilen QPC

degerleri ile asir1 Ogrenme makinesi (ELM)
egitilerek test edildi. Test sonucunda EEG
isaretlerinin %98.60 dogrulukta ndbet Oncesi,
ndbet an1 ve nobet sonrasi seklinde birbirinden
ayirt  edilebildigi goriilmustiir. Kargilagtirma
amaciyla yapay sinir ag1 (ANN) ve destek
vektor makineleri (SVM) ile de ayni veriler test
edilmistir. Yapilan test sonuglarinda; ANN ve
SVM i¢in sirastyla  %95.33  ve %91.25
dogrulukta sonuglar elde edilmistir.

Materyal ve Yontem

Verilerin Toplanmasi

Calismada kullamilan veriler Inénii Universitesi
Tip Fakiiltesi Noroloji Ana Bilim Dalinin
argivinden alinmigtir. Veriler 2001-2009 yillart
arasinda yaslar1 25 ile 45 arasinda olan ve
ortalama 35 yasa sahip 5 erkek ve 3 kadin
olmak ftizere toplam 8 yetiskin hastadan kayit
edilmistir. Olciimler standart 10/20 sayisal EEG
kayit sistemiyle 16 kanaldan yilizey elektrotlar
ile yapilmistir. Veriler 200 Hz &rnekleme
frekansiyla kayit edilmistir.

ikiz Spektrum Analizi

iki farkl frekanstaki isaretin ya da bir isaretin
farkli frekanslara sahip bilesenleri arasinda ister
dogrusal olsun ister olmasin herhangi bir fazsal
ilinti varsa, ikiz spektrum bu ilintiyi ortaya
cikarip sergilemek i¢in gelistirilen istatistiksel
bir isaret isleme yontemidir (Sigl ve Chamoun,
1994; Hinich ve Clay, 1968; Nikias ve
Petropulu, 1993). Beyin gibi duragan ve de
dogrusal  olmayan, karmasik sistemlerin
dinamigi ya da irettigi isaretlerin bilesenleri
arasinda olasi ikinci dereceden faz eslesmelerini

(QPC — quadratic phase coupling) ortaya
cikarmak i¢in ikiz spektrum kullanilmistir
(Sezgin  vd., 2010). Bu c¢alismada da

deneklerden alinan epileptik EEG isaretlerin
bilesenleri arasindaki fazsal iliskileri ortaya
cikarmak i¢in ikiz—spektrum kullanildi.

ikiz  spektrum, tiirevlenebilir bir  sistem
dinamiginin t¢ilincli derece kiimiilantin Fourier
doniisiimii  olarak tanimlanmigtir (Ning ve
Bronzino, 1989). Herhangi bir duragan reel
degerli ayrik rastsal x(k) siirecinin r. derece
momenti,
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Epileptik EEG isaretlerin Asirt Ogrenme Makineleri ile simiflandiriimast

m¥(ny,ny, ..n._1) = E{x(k)x(k +
ny) x(k+n._1)} (1)

seklinde ifade edilebilir (Raghuveer ve Nikias,
1985). Burada E beklenti degeri anlamina
gelmektedir. Genel anlamda x(k) nin 1., 2. ve 3.
kiimiilanti momentler serisi cinsinden sirastyla:

¢t =m{ = E{x(k)} @
3 () = m3(ny) — (m3)* 3)

C3 (ny,nz) = m3(ny, ny) —mi[mz(ny) +
m3 (ny) + (n, —ny)](mi)*  (4)

seklinde ifade edilirler. Gauss olmayan reel
degerli duragan ve sifir ortalamaya sahip bir
ayrik x(k) siirecinin 3. derece kiimiilanti,

C5(ny,ny) = Cumf{x(k), x(k + ny), x(k +
ny)} (5)

veya
C3(nq,ny) = E{(x(k)x(k +ny)x(k +ny)} (6)

seklinde ifade edilir (Nikias ve Petropulu,
1993). Buna gore 3. derece kiimiilant
fonksiyonun spektrumu veya ikiz spektrumu,

B@w)= Y, D Coulmom )W (mm)e ) oy

ny=—o0 ny=—x

lo o<z

seklinde ifade edilir (Ning ve Bronzino, 1989).
Burada  W(m, m), ikiz  spektrumun
degiskenligini azaltmak i¢in iki boyutlu pencere
fonksiyonudur. Calismada ikiz—spektrum hesabi
icin 0.2 saniye aralifinda Hanning penceresi
kullanildi.  Denklem 7, x(k)’nin wqve w,
frekanslart bazinda elde edilen spektrumlari
cinsinden asagidaki gibi de ifade edilebilir;

B(w1, ;) = E{X(w1)X(w2)X (w1 + w3)} (8)

Denklemdeki * isareti kompleks eslenigi
belirtmektedir. Ikiz-spektrumun simetri
ozelliginden dolayr {izerinde ¢alisilan EEG
isaretine ait biitiin  ikiz—spektrum  bilgisi

0<w, <o taniml1 iiggensel
bolgede yogunlagsmaktadir. Fazlart  ikinci
dereceden eslesen bilesenler siirecin tgiinci
derece kiimiilantina s6z konusu bolgede QPC
seklinde katki saglar ve bdylece isaret hakkinda
ekstra bilgi sunar (Raghuveer ve Nikias, 1985).
Ikiz—spektrum, B(w,,w,) diizlemindeki diger
bolgeler tanimli licgenin simetrisi olarak ortaya
cikmaktadir.

ikiz uyumluluk ikiz spektrumun
normalizasyonu olarak ifade edilir. Ikiz
uyumluluk tek bir zaman isaretinden hesaplanan
agirliklandirmadir.  Tek boyutlu  uyumluluk
fonksiyonu, bir sitemin giris ile ¢ikis1 arasindaki
sapma miktarmni hesaplarken, ikiz uyumluluk
fonksiyonu buna karsin eslesmis ikili fazlarin
sahip  oldugu isaret enerji  oranlarini
hesaplamaktadir. Ikiz uyumluluk Huber ve

ve @,0, <7

digerleri  (1971) tarafindan su  sekilde
tamimlanmugtir,
b(a)l’a)z): B(a)l’a)z) (9)

JP(@)P(,)P(0, +@,)

burada B(w,,w,) ve P(w) sirasiyla isaretin ikiz
spektrum ve gii¢ spektrumunu ifade etmektedir.
Faz eslesmelerine bagli ortaya ¢ikan QPC
miktarin1 hesaplamak i¢in Ning ve Bronzino
(1989) tarafindan onerilen ve ikiz uyumluluk

hesabinda  kullanilan  ifade su  sekilde

tanimlanmistir,

D= z ‘b(wl,wz); o, #* 0, (10)
(oy,0,)

EEG  isaretinin  sahip  oldugu  farkl

frekanslardaki bantlar su sekildedir.

Delta(d) 0.5-4 Hz,
Teta(0) 4-8 Hz,
Alfa(a) 8-13 Hz,
Beta(p) 13-32 Hz,
Gama(y) 32-64 Hz,

0.5Hz < (f}, ;) <4 Hz
4Hz<(f}, ) <8 Hz
8Hz<(f, ;) <13 Hz
13 Hz < (f}, ) <32 Hz
32 Hz<(f}, f) <64 Hz

Her bir EEG alt bant i¢in w#w, frekanslardaki
faz eslesmelerine bagli ikiz uyumluluklarin
toplam  degeri  Denklem 10’a  gore
hesaplanmakta ve ELM’nin girisine verilerek
EEG isaretleri epilepsi Oncesi, epilepsi ant ve
epilepsi sonrasi seklinde siniflandiriimaktadir.
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N. Sezgin

Asir1 Ogrenme Makinesi

Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) tek bir gizli
katmana sahip ileri yonli beslemeli sinir agidir.
Gizli katmanin giris agirhiklart  rastgele
secilmekte ve ¢ikis agirliklart analitiksel olarak
hesaplanmaktadir. Gizli katmanda Sigmoid,
sinus ve Gauss gibi aktivasyon fonksiyonlart
kullanilirken,  ¢ikis  katmaninda  dogrusal
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. fleri
yonlii beslemeli sinir aginin giris katmanindaki
agirliklar  tek gizli katmana sahip agm
performansimni  etkilememektedir (Huang vd.,
2006; Ertugrul ve Kaya 2014; Kaya vd., 2014).

Bir ELM aginda diyelim ki x, giris ve o, da
agin ¢ikisi olsun. Tek bir gizli katmana sahip ve
gizli katmandaki diiglim sayist M olan agmn

cikisinin - matematiksel ifadesi su sekilde
tanimlanmistir (Suresh vd., 2010),

M

> Bewx, +b)=0, , k=123..N (11)
i=1

Burada w; giris ile gizli katman arasindaki
agirliklar, b; girise etki eden bias degerleridir. £,

degerleri gizli katman ile ¢ikis arasindaki
agurliklar ve g(.) aktivasyon fonksiyonudur
(Huang vd., 2006). ELM hakkinda daha detayli
bilgi Huang ve digerleri (2006) calismasinda
bulunabilir.

Uygulama ve basarimlar

Calismada sekiz yetiskin insan EEG isareti
incelemek i¢in ele alinmistir. Epileptik EEG
verilerinin ikiz spektrumu yukarida agiklandig:
gibi hesaplanarak bilesenler arasindaki faz
ilintileri  ortaya  ¢ikarilmistir.  Calismada
kullanilan bir hastaya ait epileptik EEG isareti
Sekil 1°de gosterilmistir. Hasta 3850. saniyeden
sonra bir ndbet gegirmekte ve ndbet sonrasi bir
sire gegene kadar EEG isaretinde belirgin
degisimler gozlemlenmektedir. Ayni hastanin
EEG verisinden epilepsi dncesi, epilepsi an1 ve
epilepsi sonrast EEG isaretinin kendisi, ikiz-
spektrumu ve ikiz spektrumunun iki boyutlu
olarak gosterimi sirasiyla Sekil 2, Sekil 3 ve
Sekil 4’te gosterilmistir. EEG isareti ve her
banttaki QPC zaman serisini hesaplamak i¢in
isaretin 10 saniyelik veri pargalar, diger bir
ifade ile kisa siireli 2000’er veri noktasi ardisik

olarak ele alinmig ve hesaplamalar buna gore
yapilmustir.

1500
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EEG(uV)

-500

-1000

-1500

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Sekil 1. Yetiskin bir hastaya ait epileptik EEG
isaretinin gosterimi

EEG (uV)

20 40 60 80 100
Zaman (sn)
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T
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Sekil 2. Epilepsi oncesi; a) EEG isareti, b) ikiz
spektrumu, c) iki boyutlu ikiz spektrumu
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Epileptik EEG isaretlerin Asirt Ogrenme Makineleri ile sumiflandirilmast

i
1000 i
- |
S
E h‘[ gl
2 T |
: |
-1000 }
L
0 20 40 60 80 100

5
4
ol
2
1
0

0 5 10 15 20 25
Frekans (Hz)

Sekil 3. Epilepsi ani; a) EEG isareti, b) ikiz
spektrumu, c) iki boyutlu ikiz spektrumu
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Sekil 4. Epilepsi sonrasi; a) EEG isareti, b) ikiz
spektrumu, c) iki boyutlu ikiz spektrumu

Sekillerden de anlasildig: iizere epilepsi aninda
(Sekil 3) diigiik frekansli alt bantlarda QPC
miktar1 yani faz eslesme durumlari daha fazla
oldugu goriilmektedir ki bu durum disik
frekanslarda Gauss dagilimma sahip olmayan
bilesenlerin isarette hakim oldugu anlamina
gelmektedir. QPC miktarmin yiiksekligi EEG
isaretinin ilgili bolgesinde lineer ve Gauss
olmayan bilesenlerin oraninin  biyiikliigiinii
ifade etmektedir. Biitiin  sekiller birlikte
degerlendirildiginde epilepsi 6ncesi (Sekil 2)
EEG isareti igerisinde epilepsi an1 (Sekil 3) ve
sonrasina (Sekil 4) gore daha az sayida lineer
olmayan faz eslesmeleri kendini gosterirken
epilepsi aninda ¢ok daha fazla fazsal ilinti
ortaya ¢tkmustir. Ayrica epilepsi sonrast QPC
degerleri epilepsi Oncesine gore daha yiiksek
cikarak, buda epilepsi sonrasi beyin icerisindeki
dinamizmin  bir  siire  devam  ettigini
gostermektedir.

Caligsmadaki biitiin hastalar i¢in epileptik EEG
isaretlerin alt bantlarin sahip oldugu QPC
miktarlar1 hesaplanarak Tablo 1°de verilmistir.
Goriildiigi gibi tiim hastalar i¢in durum aynidir;
epilepsi aninda iken epilepsi 6ncesi ve sonrasina
gore EEG isareti bilesenleri arasinda daha fazla
faz iligkisi olugmaktadir. Bu QPC yogunlugu
ozellikle delta alt bandinda  kendini
gostermektedir. Yapilan deneysel ¢alismalarla
bu QPC yogunlugun epilepsi nébetinin agirlik
derecesi ile orantili oldugu goriilmiistiir.
Epilepsi nobeti aninda yiiksek QPC miktarinin
ortaya ¢tkmast beyin icindeki bilgi isleme
stirecinin  azaldigt ve buna karsin hiicre
desarjlart arasinda ve dolayisiyla isaret
bilesenleri arasinda senkronizasyonun arttig
anlamina gelmektedir.
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N. Sezgin

Tablo 1. Sekiz epilepsi hatasinin nébet dncesi, an1 ve sonrasindaki her alt bantta ortaya ¢ikan QPC miktarlarinin
ortalama ve standart sapmasi (SS)

Epilepsi 6ncesi

EEG alt bant (ortalama=SS) x10°

Epilepsi aninda
(ortalama =SS) x10°

Epilepsi sonrasi
(ortalama SS) x10°

Delta (5) 260.44 + 61.20 450.89 = 25.12 346.00 + 28.15
Teta () 3.65+0.50 15.50 + 4.12 8.55+2.25
Alfa (o) 0.56+0.12 3.75+0.54 2.20+0.32
Beta (P) 0.15 % 0.06 0.45+0.38 1.62 = 0.70
Gama (y) 0.014 +0.02 0.082 + 0.08 0.06 = 0.01

Toplam sekiz hastaya ait 10 ar saniyelik boliitler
400 boliit epilepsi Oncesi, 400 boliit epilepsi
sonrast ve 400 bolit epilepsi ani igin
siniflandiricilarin egitim ve test asamalarinda
kullanilmistir. ~ Egitim/test orani  %50-%50
seklinde kullanilarak ANN, SVM ve ELM
egitilerek test edildi. Her bir EEG boliitii
icerisindeki alt bandin sahip oldugu QPC
enerjisi ile epilepsi Oncesi, epilepsi sonrasi ve
epilepsi ani1 i¢in ayr1 ayr1 5X400 boyutunda bir
6zellik matrisi olusturulmugtur. ELM” de 5 giris
hiicresine sahip bir giris katmani, 25 hiicreye
sahip bir gizli katman ve 3 hiicreye sahip bir
¢ikis  katmani ile mimari olusturulmustur.
Hiicrelerde Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. ANN ile en iyi sonug 5-10-12-3
mimarisine sahip ag ile elde edilmistir. Burada
giris katmani 5 hiicreden, her katmanda 10 ve
12 hiicre ile iki tane gizli katman ve 3 hiicreden

olusan bir ¢ikig katmanindan olusmaktadir. Bu
smiflandiricida geri yayilimli  algoritma
kullanilmistir.  Gizli katmanlarda ve ¢ikis
katmaninda Sigmoid doniisiim fonksiyonu
kullanilmigtir.  Gerek ELM  ve  ANN
mimarilerindeki gizli katman hiicre sayisi,
gerekse de bu mimarilerde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 deneme yanilma yoluyla tespit
edilmislerdir. SVM siniflandiricisi i¢in dogrusal
¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Calismada
kullanilan 6grenme makineleri Matlab programi
ile gergeklestirilmistir. Siniflandiricilarin  test
isaretlerine verdikleri basarim oranlari Tablo
2’de  gosterilmektedir. Tablo 2’den de
gorildiigi gibi ELM smiflandiricist ANN ve
SVM siniflandiricilara gére hem daha hizli hem
de daha  yiiksek  dogrulukta  kestirim
yapabilmektedir.

Tablo 2. ANN, SVM ve ELM siniflandiricilarin performanslart

Egitim islem siiresi

Test islem siiresi

Test verileri icin dogruluk

Smiflandirict (sn) (sn) (%)
ANN 58.44 2.87 95.33
SVM 3.50 0.33 91.25
ELM 0.12 0.02 98.60

Sonuclar ve Tartisma

Bu c¢alismada epileptik EEG isaretlerinin ikiz
spektrum analizi yapilarak isaretin bilesenleri
arasinda olast faz eslesme veya ikiz
uyumlulugun bir 6l¢iisii olarak QPC bulunma
durumu arastirilmistir. Elde edilen sonuglardan
epileptik EEG isaretinin epilepsi 6ncesi, epilepsi
aninda ve epilepsi sonrast lineer ve Gauss

olmama durumuna bagl olarak QPC miktarlar1
belirlenmistir. Epileptik EEG isaretinin delta,
teta, alfa, beta ve gama alt bantlarindaki olasi
ikiz uyumluluklarma bagl olarak faz iliskileri
hesaplanarak Tablo 1’de gosterilmistir. Tablo
1’den anlasildig1 tizere epilepsi aninda beyin
icerisinde bilgi igleme siirecinin bir belirtisi olan
karmagiklik azalmis ve buna karsilik lineer ve
Gauss olmayan bilesenlerin arasindaki QPC
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Epileptik EEG isaretlerin Asirt Ogrenme Makineleri ile siniflandirilmas

orant epilepsi Oncesine gore oldukga arttigi
gozlemlenmistir. EEG alt bantlar1 ayr1 ayri
dikkate alindiginda diisiik frekanslarda QPC
oraninin yiiksek frekanslara nazaran arttig1
goriilmektedir. Epilepsi sonrast QPC degeri,
epilepsi anma goére diisik fakat epilepsi
Oncesine gore daha yiiksek oldugu da Tablo
1’den anlasilmaktadir. Bu da epilepsi ndbeti
sonrast beyin dinamiginin epilepsi Oncesine
gore daha senkronize oldugunu gostermektedir
ki bu durum beyin normale doniisiinceye kadar
QPC orami azalarak devam etmekte oldugu
anlagilmaktadir.

Calismada kullanilan sekiz hastaya ait epileptik
EEG isaretlerinden epilepsi Oncesi, epilepsi ant
ve epilepsi sonrasina ait 400’er adet boliit
tasarlanan ANN, SVM ve ELM
smiflandiricilarin egitim ve test asamalarinda
kullanilarak  EEG isareti smiflandirilmustir.
ELM ile yapilan smiflandirma igleminin ANN
ve SVM’ye gore ¢ok daha hizli oldugu
gortilmiistiir. Ayrica ELM nin %98.60 ile ANN
ve SVM’ye goére daha yiiksek dogrulukta
siniflandirma yaptig1 ortaya konulmustur.
Yapilan bu ¢alisma ile elde edilen sonuglarin
noroloji biliminde faydali olacagi ve nérolog
hekimin epilepsi derecesini dlgmeye ve teshis
etmeye yonelik katki yapacag diistiniilmektedir.
Bu sekilde yapilan bir teshisin neticesi hastaya

O0zgli daha etkili tedavi yOntemlerinin
gelistirilmesine olanak saglayacagi
diigiiniilmektedir.
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Classification of Epileptic EEG Signals
by Extreme Learning Machines

Extended Abstract

In this study, the EEG signals obtained from patients
that diagnosed with epilepsy seizure, were classified
as before, during and after seizures. EEG signals
are the non-linear and non-stationary signals that
indicate the electrical activity of the brain. Different
from normal situation of the brain, in the abnormal
neurological, changes are significantly different in
the sub-band of EEG signals, and these changes are
signs of neurological disease. Since epilepsy starts
the dynamic in the brain changes while the
nonlinearity and non-Gaussanity increases in the
EEG signal. So, the phase synchronization arises
during seizure. During this phase match the features
of the EEG signals can be obtained by using
bispectrum analysis which is one of the higher order
spectral analysis techniques. Bicoherence, as the
normalized version of the bispectrum, of EEG
signals  obtained  from eight patients were
determined, and quadratic phase coupling (QPC)
identified. These features, which is obtained by
epileptic EEG signals were fed to the input of the
classifier. In terms of providing fast and high
accuracy for classification of the EEG signal, the
extreme learning machine (ELM) was used. The
ELM is a single hidden layer feed-forward neural
network. For comparison the artificial neural
network (ANN) and support vector machine (SVM)
classifiers were also used.

In the study, it was shown that the QPCs in the EEG
signal increased during epilepsy compared with
before epilepsy. This result shows that the
complexity and non-Gaussianity increase during
epilepsy seizure. By considering the sub-bands of
EEG separately, during epilepsy, the ratio of QPC
has increased in the low frequency compared to high
frequency. In the study it was also shown that the
OPC after epilepsy is higher than before epilepsy,
however, the QPC after epilepsy is lower than
during epilepsy.  This suggests that the brain
dynamic after epilepsy seizure is more synchronous
than before epilepsy seizure. This situation is going
on until brain activities became normal.

In the study 8 patient’s EEG that were diagnosed
with seizure were used. 400 episodes of each pre
epilepsy, during epilepsy and after epilepsy were
obtained from whole data. A train/test data rate of
50%-50% was used in the classifiers. The test results
show that the ELM has higher accuracy than ANN
and SVM as shown in the Table 2. By using ELM a
high  classification accuracy of 98.60% was
obtained. For ANN and SVM the test results of
%95.33 and  %91.25 obtained  respectively.
Furthermore, it was also shown that the ELM is
much faster than ANN and SVM classifiers. This
study is thought to help neurologists in the diagnosis
of epilepsy.

Keywords: EEG, bispectrum analysis, bicoherence,
extreme learning machine, Epilepsy
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