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Abstract

We know that information is going in and that control signals come out. With this knowledge we try to
work out basic functionalities. The brain generates electrical and magnetic fields that can be interpret-
ed by our technology. Event related potentials can be recorded, the system learns them and can recall
the linked control signal after a successful match. There are invasive and non-invasive methods. The
project features non-invasive signal acquisition. The signal then is passed to the computer where the
signal interpretation takes place. The implemented system uses the Savitzky—Golay filtering method
the feature extraction is the main task, where a simple amplitude based method is used. And finally
comes the classification of the selected patterns. We will show some example about Wavelet Trans-
form (WT), Hilbert-Huang Transform (HHT), Dynamic Time Warping (DTW) and Detrained Fluctua-
tion Analysis (DFA) as new methods in nonlinear non-stationary signal processing.

Keywords: local field potential, Hilbert-Huang transformation, dynamic time warping,
detrended fluctuation analysis, fractal and chaotic dynamics

Osszefoglalas

Az emberi test altal generalt biologiainak nevezett jelek nagyon nagy része nem sorolhato a linedris és
stacionarius jelek osztalyaba. Ezért nagy kortiltekintéssel kell megvalogassuk azon eljarasokat ame-
lyek alkalmasok ezen jelek elemzésére Egy biologiai rendszer esetében éaltalaban nem ismert az in-
formacidhordozd, sem az informacio, sem a modulacioé milyensége. Elemezni kell ezeket a megfeleld
eljarasokkal. Az NSRG csoport altal mért jeleket hasznaltuk elsdsorban az elemzések soran. Nem a
biologiai értelmezésen van itt a hangsily, hanem az Gjabb lehetdségek ismertetésén amelyek sokat
javithatnak a bioldgiai rendszerek miikodésének megértésében.

Kulcsszavak: Field potential, Hilbert-Huang transformation, Dynamic Time warping,
Detrended Fluctuation Analysis

sokfajta, igencsak kiilonboz6en miikddo,
valamilyen funkciot betdlt részt tekinthe-

Egy egységnek tekintheté és kolcsonha-  tink rendszernek [1],[2]. Beszélhetiink pel-
tasok és kolcsonos osszefiiggések altal o6sz-  daul  vérkeringésirendszerrél,  nyirok-
szekapcsolt objektumok halmaza egy rend- ~ rendszerbdl idegrendszerrl, — gazdasagi
szer. A rendszer meghatarozasa sok esetben ~ rendszerrél stb., amelyek nagyon komplex
onkényes valamely célszerti, miikodésére  Osszetett rendszerek. Ehhez képest az er-
Vonatkoz() meggondolést kovet Nagyon demben éltalunk ViZSgé.lni kiVént rendSZe-

1. Bevezeto
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rek esetében a rendszer hatarai eléggé jol

lathatoak, miikodésiik nem mindég magatol

érthetd. A rendszereknek sokfajta osztalyo-
zasi modszere létezik, ehhez a szakmat
képviselé szakemberek hada sziikséges.

Ilyen értelemben vannak:

— koncentralt elemekbdl felépitett és osz-
tott paraméterti rendszereket;

— determinisztikus valamint sztochaszti-
kus miikodési elveken alapuld rendsze-
rek;

— folytonos és diszkrét rendszerek;

— stacionarius és nemstacionarius;

— linedris ¢és nemlinedris rendszerek ¢és
jelek stb.

A megkiilonboztethetd és egymastol
egyértelmiien elvalaszthatd bemeneti és
kimeneti jelekkel rendelkezd rendszereket
iranyitott rendszereknek nevezziik. Termé-
szetesen mindkét jelfajtabol tobb is lehetsé-
ges. A jelek fogalmahoz pedig elvalasztha-
tatlanul hozzatartozik azok mérhetésége és
informaciot hordozo képessége. A bemeneti
jelbdl, rendszerbdl, kimeneti jelbdl allo
séma az altalanosan hasznalt alapstruktura.
Altaliban egy rendszer jellemz$ harom
alkotéeleme (a bemenet; a rendszer és a
kimenet) kozotti altalanos érvényili Ossze-
fiiggések keresésére, értelmezésére iranyul-
nak.

A haldzat fogalom hasznalata csak arra
utal, hogy tobbnyire rendszerkomponen-
sekbdl felépitett rendszerek tulajdonsagait
keressiik. Komplex rendszerek tulajdon-
sdga, hogy a rendszer elvi miikddési mi-
kéntje nem ismert, és csak a mért és értel-
mezett bemend és kimend jelek alapos meg-
ismerésébdl probaljuk a rendszer miikodé-
sét megismerni (altaldban egy biologiai
rendszer olyan informaciotovabbitd rend-
szer, ahol nem ismert, hogy milyen infor-
maciot milyen hordozojellel miként transz-
formal kimeneti jell¢). Teljesen linearis,
akar stacionarius rendszerek szinte nem is
léteznek.
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A vizsgalt biologiai rendszerek miiko-
dését altalaban csak elvi megkozelitésben
alig ismerjiik. Az alkalmazott kozelitések,
modellek felvetik a numerikusan nyert
megoldasok érvényességének és alkalmaz-
hatésaganak kérdését. Ezeknek a kérdések-
nek a vizsgalatat célozzak a dinamikai
rendszerek elméletében bevezetett stabili-
tasfogalmak, mint a Ljapunov-stabilitas
vagy a strukturalis stabilitds. Valos linearis
rendszer nincs, de a rendszerparaméterek
bizonyos tartomanyaban tekinthetiink egy
adott rendszert linedrisnak. Egy adott rend-
szert egy linearis modellel megkdzeliteni
azt jelenti, hogy egyszerisiteni probaljuk a
rendszer miikddésének dinamikéjanak meg-
értését.

1. Jelek osztalyozasa:

la. Determinisztikus

lal. Periodikus

—  Harmonikus

—  Altalanos jelek

1a2. Nem periodikus

—  Kvaziperiodikus

— Tranziens jeltartomany (&llan-
dosult allapot elérése)

1b. Sztochasztikus

Ibl. Stacionarius jelek
—  Ergodikus jelek
— Nem ergodikus
1b2. Nem stacionarius

Stacionariusnak és ergodikusnak azokat
a folyamatokat nevezziik, amelyek statiszti-
kus jellemz6i az id6ben allandoak, és ame-
lyek sok hasonlo folyamat egyidejii vizsga-
lataval vagy egyetlen folyamat iddbeni
elemzésével egyarant megkaphatok, vagyis
az un. idoatlag és halmazatlag (sokasagat-
lag) azonos. Léteznek energiajelek (véges
energiaval rendelkeznek) és teljesitményje-
lek (véges teljesitménnyel rendelkeznek).

A leggyakrabban elektromos jeleket tu-
dunk mérni, de fontos a kémiai jelek mérése
is.

Ez a nem teljes korl osztalyozas is mu-
tatja, hogy sok nem konvencionalis eljaras
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sziikséges, hogy specialis haldzatokhoz
kapcsolhato jelek informacidtartalmat reali-
san értelmezni tudjuk. Specialis jelértelme-
z¢és megfeleld mérési, elemzési eljarasokat
igényel. Az idealis érzékelok (szenzorok)
statikus karakterisztikdja linearis, a karakte-
risztika meredeksége a szenzor érzékenysé-
ge. Az €16 szervezet miikddése kdzben ke-
letkez6 elektromos jelek megfeleld szenzo-
rokkal, sziirékkel, erdsitérendszerekkel és
adatrogzité  berendezésekkel viszonylag
konnyen mérhetéek és rogzithetdek, majd
elemezhetéek. A biologiai eredetli elektro-
mos jelek koziil alapvetd jelentdségli a koz-
ponti idegrendszer diagnosztikai és kutatasi
célu vizsgalataban az elektroenkefalografias
(EEG) gorbe elemzése, valamint a szivmi-
kodést  jellemzd  elektrokardiogramok
(EKG) vizsgalata. Spontan, illetve kiilsé
behatasra 1étrejovo valtozasaikbol
(ERP—Event Related Potential) igen sok
kovetkeztetés vonhato le a normalis és pato-
logikus miikodésekre nézve. gy olyan jel-
lemzOk is vizsgalhatok, amelyek pusztan
vizualis tapasztalatra épitve nem észlelhe-
tok, a szabad szemmel lathato sajatossagok
nem valdsan mérhetéek. Az érzékeld leg-
fontosabb jellemzdje, hogy milyen kapcso-
latot teremt a mérendd tulajdonsag és a
szolgaltatott adat kozott. Mivel altalaban a
mérendé jel értékének idébeli alakulasat
kivanjuk meghatarozni, a jel értékét a tulaj-
donsag értéke mellett az id6 fliggvényében
is vizsgalni kell. A szenzorok elvart tulaj-
donsagai kozott emlitjilk az érzékenységet,
méréstartomanyt, feloldast, savszélességet
(dinamikus tulajdonsag). A szenzoroknal
eléforduld fontosabb hibafajtdk kozott
megemlitend6 a hiszterézis jelenség (az
érzékenységiik a mért jellemzé novekedése
¢és csokkenése esetén nem azonos), tranzi-
ens hiba (az érzékel6 nem képes kdvetni a
mért mennyiség értékének hirtelen megval-
tozasat), zaj (a szenzor mikodése soran a
jelben megjelend véletlenszeri valtozast
melyet nem a jel-tulajdonsag valtozasa,
hanem a szenzor miikédése valt ki), vala-

mint az érzékeld véges feloldasabol eredd
eltérés. Az EEG, EKG gorbe idében folya-
matosan valtozé elektromos jel. Szamitogé-
pes feldolgozasanak alapfeltétele, hogy az
eredeti analog jelet szamsorozatta, vagyis
diszkrét jellé, majd digitalis jellé alakitsuk.
Ezt alkalmas berendezéssel, az analog-
digitalis (A/D) konverterrel végezziik,
amely egymast6l azonos tavolsagra levd
mintavételi iddpontokban megméri az EEG
jel amplitadoéjat, és ezt digitalis formaban,
vagyis szamként tovabbitja a szamitogép
felé. A mintavételez6 rendszer legfontosabb
paramétere a mintavételezési periodus (T
vagy h), valamint az ennek megfelel6 min-
tavételezési frekvencia (f=1/T¢=1/h). Ennek
értéke jelfliggd, és a Shannon—Nyquist-
kritérium alapjan hatdrozzuk meg. Bioldgiai
eredetli elektromos jelek kozil alapvetd
jelentéségli az agy (kozponti idegrendszer)
elektromos tevékenységének iddben torténd
kovetése Az elektromos aktivitast az agy-
ban az agykéreg felszine kozelében elhe-
lyezkedd neuroncsoportok szinkron miiko-
dése generalja (ionok iranyitott aramlasabol
szarmazo elektromospotencial-valtozas), az
agykéregben mélyebben fekvd neuronoktol
mar gyenge a mérhetd jel és az inkabb hat-
térzajnak tekinthet6. A biologiai jel egy
Osszetett nem periodikus és altalaban nem
stacionarius és nemlinearis jel. A jelfeldol-
gozas altalaban kétféle megszokott mod-
szerrel torténik napjainkban. Beszélhetiink
id6- valamint frekvenciatartomanyban tor-
ténd jelfeldolgozasrdl, de legujabb kutata-
sok, elvi megkozelitések alapjan mind fon-
tosabb eljaras a rendszerek ido-frekvencia
tartomanyban torténd elemzése.

A kovetkezokben nemlinedris €s nem-
stacionarius jelek vazlatos elemzésének
ujfajta bemutatasara helyezem a hangsulyt.
A szakirodalomban ko6z6lt cikkek alapjan a
legfontosabb kovetkeztetés, hogy az, hogy
sem a Fourier-transzformacié (FFT), sem a
Short-Time-Fourier-transzformacié (STFT),
nem képes valos mértékben visszaadni egy
nemstacionarius jel tulajdonsagait frek-
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venciatartomanyban, illetve idétartomany-
ban. Nyilvanval6 elényeik mellett az ismert
transzformaciok (1. dbra) a kovetkezd hat-
ranyokkal rendelkeznek.

FFT csupan periodikus jelekre idealis,
feltételezi, hogy a frekvenciakomponensek
végig jelen vannak a vizsgilt jelben. Ezért
nem lokalizalja (1. abra) az Gsszes el6for-
dulé frekvenciakomponenst iddben. Az
STFT egy id6ablakkal elemzi végig a jelet,
annak reményében, hogy lokalizalni tudja
az egyes, id6ben korlatozott el6fordulasu
frekvencidkat. Az ablak mérete befolyasolja
ugy a frekvencia, mind az idétartomanybeli
felbontast, igy ha az ablak mérete nagy, a
frekvenciatartomany felbontasa nagy lesz,
az idotartomany felbontasanak rovasara,
mig a kis ablakméret gyenge frekvenciatar-
tomany-beli felbontast és jo idélokalizaciot
jelent (hatarozatlansagi relacio id6- és frek-
venciatartomanyokra).

2. Uj moédszerek nemlinearis nem-
stacionarius jelek elemzésére

2.1.1d8-frekvencia tartomanybeli
elemzés

Egy transzformacio sikere azon all vagy
bukik, hogy sikeriil-e helyesen megvalasz-
tani a bazisfiiggvényeket (anyafiiggvényt,
példaul  hatodrendi.  Morlet-fiiggvény
Wavelet-transzformacié esetében), amelyet

aztan kihtzva (dilatacid) és Osszenyomva
(kontrakcid), illetve tologatva (transzlacid)
az elemzett jelb6l megkapjuk a jel adott
kép idé—frekvencia—energia). Sok esetben
hasznos a jel alaptulajdonsagainak eldzetes
ismerete a bazisfiiggvények helyes megva-
lasztasdhoz. Az 1. 4bra mutatja a kiilonbo-
z0 transzformaciok referenciajeleit.

A kovetkezd dbra egy egér MS (Medial
septum) agyi részen mért jel Wavelet fel-
dolgozasa lathat6. A 2. abran az abszcissza
az idékomponens mig az ordinata meg a
frekvenciatartalmat reprezentalja. A szinek
meg az adott id6—frekvencia koordinatanak
az abra jobb oldalan talalhato skala szerinti
energiaszintjét mutatjak. A fekete korvonal
a szignifikans energiaszinteket jellemzi.
Ennek a szignifikans zonanak a meghataro-
zasa arra vonatkozik, hogy az adott jel va-
loban tartalmazza azokat a komponenseket,
vagy csak biologiai mért jelekre jellemzd
vords hattérzaj (red noise) generalta infor-
macidtartalom. Vagyis a hattérzaj képes
generalni bioldgiai szerii jelkomponenseket.
A bal és jobb alsé sarkok mas szinezése a
jelek véges voltabol szarmazo pontatlansa-
gok eldfordulasat szemlélteti, és ezeket a
zondkat nem szabad figyelembe venni a
jelek értelmezése soran.

A T ¥ NN N\U‘-A-"\/\ AP AP NP o
FOURIER
S N - > . ST - o . Py e, N . 4
STFT B
™
WAVELET

~ > =

1. abra. Biologiai jel Fourier-, SWFT(Gabor)- és Wavelet-transzformacio elvi alapjelei
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Waveiet transform :7- from :T50a1

2. abra. Egy jel wavelet-transzformdacioja. 64Hz (Gamma), valamint 8Hz (Theta) atlagi komponensek

dominaljék a jelet.

2.1.1. Hilbert-Huang-transzformdcié

Az FFT moddszer problémajara megol-
dast jelenthetnek a nemlinearis jelfeldolgo-
z6 transzformaciok[10] (példaul a Wig-
ner—Ville-eloszlas) vagy jeladaptiv
transzfor-maciok, mint a Hilbert—-Huang-
transzformacié. Ez utobbi transzformacio
két 1épésbol all:

— empirikus moduszfelbontas (empirical
mode decomposition — EMD) a jelet a
nulla atmenetek és lokalis szélsérték-
pontok alapjan »altalanositott”
harmonikusokra bontja, Un. bens6
moduszfiiggvényekre (IMF — intrinsic
mode function);

— a kapott bensé moduszfiiggvények
Hilbert-transzformacioja segitségével
kiszamolja azok pillanatnyi frekvenci-
ajat és pillanatnyi amplitadoéjat, ame-
lyek nagyon fontosak a jelértelmezés
szempontjabol.

A felbontasbol szarmazdé modusz-
fliggvények (IMF) olyan jelek, amelyekben
egy adott iddpillanatban egy adott frekven-
ciacsomag komponens van jelen. Egy IMF-

et egy amplitudo- és frekvenciamodulalt jel
szorzatanak tekinti, és megprobalja szétva-
lasztani a két jelet ugy, hogy az IMF-re egy
kobos spline-t illeszt, majd elosztja vele az
IMF-et, €s a miiveletet addig ismétli, amig
az eredmény egy frekvenciamodulalt (FM)
jel lesz, amelynek a cstcsai a [-1 1] inter-
vallumban vannak. Az eddigi tapasztalata-
im alapjan egy atlag EEG-jel maximum 23
IMF komponensre bomlik. Ha az eredeti
IMF-et elosztjuk a kapott FM-jellel, meg-
kapjuk az amplitidomodulalt részt (AM).
Az FM-rész és a kvadrataraja segitségével
kiszamithato az IMF pillanatnyi frekvencia-
ja. A Huang-transzformacié algoritmus
formajaban leirja a jelen végrehajtando elja-
rasokat, ami elvezet minden IMF-jel vald
bontasdhoz, majd a Hilbert-transzformacio
elvezet a pillanatnyi frekvencia és pillanat-
nyi fazis fogalmahoz.

Az egyik els6 kérdés az, hogy mi jel-
lemzi a fizikailag értelmezhetd pillanatnyi
frekvenciat.
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3. abra. 4 HHT-transzformacio soran egy IMF (felso abra) szamitott pillanatnyi frekvencia (kozépso
dbra) és pillanatnyi fazis (alsé abra). Minden iddpillanatra leolvashato a fazis és frekvencia

értéke.

A természetes valasz az, hogy a pilla-
natnyi frekvencia legyen pozitiv valos
szam. Ezt kdvetden felmeriil, hogy olyan jel
esetében, aminek nincs egyenaramu kom-
ponense, milyen jelbéli szerkezet az, ami
negativ pillanatnyi frekvenciat ad. Ennek
ismeretében ugyanis torekedni lehet az
ilyen jelszerkezet elkeriilésére a pozitiv
pillanatnyi frekvencia biztositasa érdeké-
ben. Abban az esetben, ha két egymast ko-
vetd pozitiv helyi maximum kozott talalha-
t6 pozitiv helyi minimum, avagy két nega-
tiv helyi minimum kozott talalhatd negativ
helyi maximum, a pillanatnyi frekvencia
negativ lesz. A természetes modusz-
felbontas  (EMD,  Empirical Mode
Decomposition) nevl algoritmust adtak
meg ezen Osszetevok eldallitasara, amelye-
ket bensé moduszfiiggvényeknek (IMF,
Intrinsic Mode Functions) neveztek el. A
felbontast kdvetéen mar a jelmodellezésbol
ismert modszerekkel, nevezetesen az egyes
bensé moduszfiiggvények kanonikus repre-
rozni a pillanatnyi amplitadét és a pillanat-
nyi frekvenciat. A széls6értékek és a nulla
atmenetek szama vagy azonos, vagy eltéré-
siik egy egységnyi. A helyi maximumok és
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minimumok altal kijeldlt burkolok kozépér-
téke zérus. Az algoritmusban fészerepet
jatszik a levalasztdsi eljards  (sifting
process), mert — szemléletesen szolva —
ezzel fejtiink le a jelrdl rendre egy-egy ben-
s6 moduszfiiggvényt (IMF). Mindek6zben
az eredeti jel (adatsor) helyi jellemzdivel
kell szamolni, igy a bensé modusz-
figgvények a jelhez igazitottak lesznek,
vagyis az eljaras ebben az értelemben adap-
tiv. A levalasztasi eljaras ezenfeliil olyan,
hogy az eredeti jel — egy maradékjeltdl el-
tekintve — a bens6é moduszfiiggvények 6sz-
szegzésével allithato eld. A bensdé modusz-
fliggvények szamara nem tartalmaz eldirast,
igy azt tobbnyire tapasztalati uton kell
meghatarozni.  Hilbert-transzformaltjabol
eldallitjuk a

Z()=x(t). |
Hilbert {x(t)} = A(t) - ¢!*©

komplex analitikus jelet, akkor az ebbdl
szarmaztathato

x(t)=A(t).cos(D(t))
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kanonikus reprezentaci6 mar egyértelmii,
tovabba a pillanatnyi paraméterek is defini-
alhatok:

A(t)=/x2(t) + Hilbert{x(t)}?

ag(t) d

dt Hilbert{x(t)}
dt (atan (T)

a pillanatnyi frekvencia.

w(t) =

2.1.2. Wavelet-Transzformdcio

A Wavelet transzformacio [7] egy olyan
eszkoz, amely a jelet “wavelet”-eknek (hul-
lamocskaknak) nevezett komplex bazis
fliggvények Osszegére bontja fel. A
waveletek olyan normalizalt ||W| =1
fliggvények, melyeket egy “mother wavelet
”-nek nevezett P(t) bazis fliggvénybdl elto-
lassal és dilatacioval és kontrakcidval alli-
tunk el6. Egy iddsor Folytonos Wavelet
Transzformacié  (Continuous  Wavelet
Transform -CWT) a jel wavelet fiiggvény-
nyel vett belsGszorzatként definialhato, azaz

ewrifa b = [ :of(t) v () at

a>0
ahol ,,a” a nyujtasért (dilatacid) és zsugori-
tasért (kontrakcio) felelés skalaparaméter
0" az eltolasi (transzlacids) paraméter, mig
¥ a komplex konjugalt operator.

Mar emlitett ,,klasszikus” eszkoz idéso-
rok analizisére a STFT, gyakran nevezik
ablakozott Fourier-transzformacionak is.
Valasszuk wavelet-fliggvénynek a Morlet-
kernelt (m=6 egy modositott Gauss-gorbét).

ahol a és b skalazo faktorok. A Gauss-ablak
fél szélessége a probaperidodussal aranyos,
nem pedig alland6 érték, mint a Fourier-
analizisnél, igy a frekvencia spektrumban a
cstcsok fél szélessége nem egyforma, ha-
nem a frekvencidval aranyosan novekszik.
Az ablakot b értékkel toljuk el az adatsor
elejétdl a végéig, és minden eltolasra ki-
szamoljuk a frekvenciaspektrumot. A HHT-
moddszer, amely EMD-eljarasra épiil, kii-
lonbozik a jel Wavelet-modszerrel Morlet-
fiiggvénnyel torténd konvolutiv szorzattol.
A megvalaszoland6 kérdéstdl fiigg a mod-
szer megvalasztasa. Ha a jel spektrumanak
energiavaltozasa érdekel id6ben, akkor a
Wavelet-transzformaciot valasztjuk mint
elemzési modszert. A HHT nem igényel
semmilyen bazisfiiggvényt a konvolutiv
elemzés elvégzésére. A jel komponenseinek
meghatarozasa teljes mértékben adatfiiggd
(az IMF-re bontast nem befolyasolja egy
bazisfiiggvénnyel torténd interferencia). Ha
a jel teljesen sztochasztikus, akkor a HHT
ajanlott eljaras, ha meg elézetes informaci-
onk van a jel idébeni viselkedésérdl, akkor
a Wavelet-transzformacio ajanlott.

Nagy kiilonbség nincs a mdodszerek ko-
zOtt, mert a jelgeneralas dinamikaja isme-
retlen. Az elemzési eljarasok formai eljara-
sok, a jelek formajat, dimenzidjat és nem az
alapvetd, ezen jeleket generald okokat
elemzik. Ha a koherencia ¢és korrelacio ta-
nulmanyozasa jelek viszonylataban fontos,
hasznos modszerek a faziskapcsolt jelek
tanulmanyozasara (4. abra).

4. abra. EEG-jelek Wavelet-koherencidja és korrelacioja grafikus megjelenitése. Itt szerepel a szigni-

fikans zondk kérberajzolasa. A fazisviszony dabrazolasat az abran megjelenitett apro nyilak
iranya adja meg.
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2.1.3. Cross Frequency Coupling

A kiilonbozé biologiai jelek kozotti  kapcsolatanak vizsgalata. Az alabbi abran
kapcsolatok vizsgalatanak egyfajta modsze-  lathato jelek kozotti kapcsolatot tanulma-
re [11] a jelek fazis-fazis, amplitado-fazis  nyoztuk.
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5. abra. Altalunk mért EEG-jelek

PAC measure = CFC Dataset = Patrat - F3

= * Phasefreqimz. s =

6. abra. CFC két EEG-jel kozétt (az egyik amplitudo—fazis kapcsolat a (30-40) Hz, a masik a (68-3)
Hz-es frekvenciakomponensek kozott létezik.
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7. abra. Kiilonbozé biologiai frekvenciatartomanyok amplitudo-frekvencia kapcsolata biologiailag
értelmezett gamma oszcillaciok (lassu és gyors gamma komponensek) esetében
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2.1.4. Dynamic Time Warping (DTW)

A Dynamic Time Warping [6] algorit-
mus egy kozismert algoritmus szamos fel-
hasznalasi korben. A 60-as években volt
bevezetve, és a 70 es évekig alaposabban
kielemezték, felhasznalva a beszédfelisme-
r6 programokban. Mara kiterjedt a haszna-
lata kéziras és alairas felismerésére, mozdu-
latok felismerésére, adatbanyaszatra, ¢€s

100 FO0 I00 400 SO0 SO0 700 BOD
T Tl

idésorok csoportositasara, biztonsagi meg-
figyel6 rendszerekre, zeneelemzésre.

A DTW egy sok helyen alkalmazhato
algoritmus, mert jeleket hasonlit Gssze.
Minden olyan miivelet, amely valamilyen
megadott jelet general, felhasznalhatja a
DTW eredményeit.

=,
-

100 20D 300 400 OO0 GO0 2 7O0 BOD
[

8. abra. Két jel dsszehasonlitasa DTW algoritmus alapjan. A foatlo egyenese teljes egyezést jelent. Az
abszcissza az x,(t) és az ordindta x,(t) jeleket jeleniti meg. A foatlotol valo eltérés a két jel

kiilonbozoséget mutatja.

2.1.5. Detrended Fluctuation Analysis

Biologiai jelek strukturalis jellemvona-
sait [8][9] nagyon nehéz megfigyelni ¢és
értelmezni, annak kvantitativ értékelésérol
nem is szolva. Egy x(t) bioldgiai jelet
skalafiiggetlen jelnek értékét. Kijelenthetjik,
hogy a biologiai jelek nagy része fraktal ter-

s G e s T e ]

[—

mészetli, tehat egy nemlinedris dinamikus
rendszer miikddésének terméke. Fraktalt ter-
mészetiinek nevezziik, ha igaz a x(ct)=c"x(t)
Osszefliggés. A fraktalanalizis egyik célja,
hogy megbecsiilje a H exponens legmegfele-
16bb értékeét.
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9. abra. Bioldgiai jelek (kék jel), kumulativ 6sszegezése (piros jel) és A Hurst-exponens (H) szamitdsa

az elobbi 4 jel esetében
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10. abra. Multifraktal spektrum szamitasa a négy EEG-jel esetében. A jobb oldali abra a Hurst expo-
nens struségfiiggvényei a 4 jelre, amelyek alapjan jellemezni lehet a jelek fraktaltermészetét
vagyis a nemlinedris nem-stacionarius rendszert, amelyek a jeleket generdlhatjak.

2.1.6. Granger, fraktal, kaosz

A kaoszelmélet [5] olyan egyszerii nemli-
nearis dinamikai rendszerekkel foglalkozik,
amelyek viselkedése az Oket meghatarozo
determinisztikus torvényszeriiségek ellenére
sem jelezhetd hosszu idére elére. Az ilyen
rendszerek érzékenyek a kezdofeltételekre.
A sok dsszetevobol alld, bonyolult rendsze-
rekrdl (példaul 1égkor, turbulens folyadék-
aramlas, lemeztektonika, gazdasagi folya-
matok stb.) régoéta ismert, hogy bonyolult
lehet a viselkedésiik. A kaoszelmélet nagy
eredménye azonban annak kimutatasa, hogy
egyszerti, néhany allapotjelzovel leirhato
determinisztikus rendszerek is mutathatnak
Osszetett, megjosolhatatlan  viselkedést.
Determinisztikus voltuk ellenére a kaotikus
rendszerek allapotjelzdi els6sorban statisz-
tikus modszerekkel irhatéak le. A kaotikus
viselkedést mutatd rendszerek determinisz-
tikusak, ellentétben a kaosz szo hétkdznapi
jelentésével, ami totalis rendetlenséget su-
gall. Valojaban a kdosz a viselkedés lokalis
instabilitdsanak és a globalis keveredésnek
az egyiittese. A viselkedés lokdlisan insta-
bil, ha egymashoz kozeli kezd6helyzetbol
inditva a rendszert a kiillonbségek gyorsan
nének. Globdlis keveredésen azt értjik,
hogy tipikus kezddfeltételekkel inditva
hosszt id0 alatt az Gsszes lehetséges alla-
pothoz kozel keriil a rendszer. Ugy szoktuk
gondolni, hogy egy jo kisérletet jellemez az
atlag és a variancia, €és egy jo elméletet az
jellemez, hogy képes megbecsiilni egy ki-
sérlet kimenetelét. Ez nem mindenképpen
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igaz. Nemlinearis rendszerek tulajdonsagai
a fraktal és kaosz és ilyen rendszerek eseté-
ben nem konny(i a kimenet becslése. Frak-
tal természeti rendszerek kimenetele tobb
skalara kiterjedhet, mig egy kaotikus rend-
szer nem ismétli meg a kimend iddsorat,
még akkor sem, ha a kezdeti feltételek szin-
te azonosak. A fraktal és a kdosz két meg-
kozelitési modja a komplex rendszerek
elemzésének és megértésének. A fraktal egy
olyan objektumrendszer, amelynek mind
tobb mind kisebb része van. Egy ilyen rend-
szer 6nazonos, ha a kisebb része kicsinyitett
masa a nagyobb részének. A legtobb termé-
szetben talalhato fraktalrendszer esetében a
kisebb rész kicsinyitett masa a nagyobb
résznek. A kicsinyitési arany lehet pontos
vagy megkdzelitd. Egy fa struktiraja ez az
utobbi. Egy fraktal lehet egy id6fliggd ese-
ménysor. Ebben az esetben létezhetnek
mind nagyobb szamban mind kisebb ampli-
tadoju fluktuaciok. Fraktal lehet egy kisér-
let adatsora. Ebben létezhetnek nagyon
nagy ¢és nagyon kicsi értékek. Ez azt jelenti,
hogy egy megfelel6 matematikai modell
nem képes becsiilni egy kimend idésor ér-
tékeit. Nemlinedris rendszerek esetében két
fontos tanulsag van:

1. hogyan hasznaljuk a statisztikat a kisér-
leti adatok elemzésére;

2. hogyan dontjiik el egy matematikai mo-
dell helyes voltat.

Klasszikusan a kaoszelmélet a determi-
nisztikus rendszereket tanulmanyozza, de
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létezik a fizikanak egy kvantumkaosz-
elméletnek nevezett teriilete, amely a kvan-
tummechanika térvényeit koveté nem de-
terminisztikus rendszerekkel foglalkozik. A
Granger eljaras képes ok-okozati kapcsola-
tot elemezni bioldgiai idésorok elemzésé-
ben.

Egy masik leirdsa egy nemlinedris rend-
szernek a kaosz. Ugy gondoltik kezdetben,
hogy egy nagyon bonyolult kimenetet csak
egy nagyon bonyolult rendszer képes gene-
ralni. Az ilyen rendszereknek az a meglepd

Self-Similar Struciure Seif-Similar Dynamics

et
P

tulajdonsaga, hogy hasznalhatjuk (teljes
mértékben megbecsiilhetjiikk a rendszer mii-
kodését) egy rovid idointervallumra, de
nem hasznalhatjuk a becslést hossza iddin-
tervallumokra.

A kaotikus rendszerek legfontosabb jel-
lemz6i a kdvetkezok: szabalytalan dinami-
ka, kis kezdeti eltérések a kezdeti allapo-
tokban, nagyon kiilonb6z6 valaszt general-
hat, és bonyolult, de jol meghatdrozott fa-
zistérbeli geometriai modell (hatarciklus).

b
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11. abra. Jobb oldali rész: fraktal természet onazonos és aranyosan azonos jelek esetében statikus és
dinamikus rendszerek esetében. Bal oldali rész: (4) skalamentes természetes struktura (zold-
ség). Ebben az alkotorészek hatvanytorvény eloszlast mutatnak, amely log-log skalan egy
egyenest ad, (B) almdk halmaza, amely normal eloszlasu halmaz. (C) fraktal természetii jel
(a frekvenciakomponensek amplitudoja forditottan aranyos a frekvencidjaval. (D) fehér zaj,
egyenletes eloszlasu frekvenciakomponensek) [12 alapjan].

Jelenleg a leggyakoribb statisztikai elja-
ras az, hogy tobbszor megismételve egy
kisérletet kiszamitjuk a kapott értékek atla-
gat. Annyira megszokott, hogy szinte auto-
matikusan végrehajtjuk. Altaldban gy
gondolunk adatainkra, hogy nagyon sok
érték van az atlag koril, de joval kevesebb
érték van, amely kisebb vagy nagyobb az
atlagnal. A valoszinliségi stirliség fiiggvény,
a PDF(x) megadja annak valdszinliségét,
hogy egy mért érték x és x+dx kozott van.
Ezeket a jellemzOket szadmszerGisiteni is
lehet, a bonyolult viselkedést a fopologikus
entropia, a kezdeti eltérések gyors ndveke-
dését a Ljapunov-exponens, a szokatlan
geometriat a fraktaldimenzio jellemzi. A

topologikus entropia (h) a rendszerben levd
periodikus palyak szamarol ad informaciot.
Kaotikus rendszerekben minél hosszabb
periodikus palyakat keresiink, annal tobbet
fogunk talalni. A periodikus palyak szama
exponencialisan né a periodus hosszanak
ndvekedésével: Kaotikus rendszerekben két
tetszélegesen valasztott, egymashoz kozeli
kezddhelyzetbdl inditott palya tipikusan
exponencialisan tavolodik egymastol a fa-
zistérben. A tavolodas mértékét a lokalis
Ljapunov-exponens  jellemzi:  kaotikus
disszipativ rendszerekben a mozgas hossza
id6 utan egy bonyolult geometriaju alakza-
ton, kiilonds attraktoron zajlik. Kaotikus
konzervativ rendszerekben a fazistérben
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kaotikus tengert talalunk, és abban egymas
koriil hierarchikus rendszerbe foglalt regu-
laris szigetek vannak. A kaotikus viselkedés
tehat bonyolult geometriai strukturak fel-
bukkanasaval jar. Ezt a bonyolult struktarat
a fraktaldimenzioval lehet jellemezni. Az,
hogy a mintak atlaga névekszik vagy csok-
ken, a kisebb elemek a nagyokhoz mért
relativ szamatol fiigg. Ha mind tobb kicsi
elemet vesziink figyelembe, amint a mintak
szdma novekszik, akkor az atlag csokkeni
fog és novekedni fog, ha mind tobb nagy
elemet vesziink figyelembe. Ilyen eset jel-
lemzésére a fraktaldimenzid paramétert
hasznaljuk. A d fraktaldimenzié az uj ele-
mek szama (N), amelyeket akkor vesz-nk
figyelembe, amikor a rendszert egy fino-
mabb felbontasban (rezolucio) r vizsgaljuk.
d =log(N) / log(1/1).

A d a mértéke a kicsi elem aranya a na-
gyokhoz képest. Ez Osszefiiggésben van a
teljesitmény-eloszlas PDF fliggvényének
meredekségével. Valgjaban nagyon sok
természetbéli rendszer nem normal eloszla-
st. Altalaban ezek esetében a rendszer mind
tobb nagyobb, valamint kisebb elembdl
épiil fel. Nincsen csak egy érték, mint az
atlag, amely megfelelden jellemzi (leirja)

azt a rendszert (fa, hegyek, szigetek, part-
szakaszok fraktal természetliek).

“Normal” Ceoin Toss Game
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12. abra. Hatvanytorvény eloszlds és normal
eloszlas szemléltetése
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13. abra. Normal (az atlagérték felé konvergadl) és hatvanytorvény természete (nem tart egy atlagerték
felé) nagyon nagy szamu (végtelen felé tarto) megfigyelés esetén
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Kaotikus rendszer €s a megfelelé hatar-
ciklus dinamika viselkedés nagyon kozeli
kezdeti allapotok esetében. Tehat a hatar-
ciklus a meghatarozo invarians jellemzd és
nem a valaszjel id6beni lefutdsa.

3. Kovetkeztetések

A szamitogépek megjelenésével 1étrejott
informacios technologia lehetévé teszi az
idegrendszer mint bonyolult halézat megér-
tését. Neurobiologusok és a fizikai, miiszaki
tudomanyok miiveld kodzos céllal kutatjak
az idegi informacio6 1ényegi kodjat, az ideg-
sejtek tlizelési mintazatat [3][4]. A neuralis
kod legfontosabb Osszetevdje maga az
ingeriiletatvitel, vagyis az idegsejt memb-
ranjan keresztiil lezajlé ionkoncentracio-
valtozas. A sejtek tiizelése egy igen Ossze-
tett mechanizmuson, a neuronalis integraci-
on alapszik, melyben sok szaz, sét adott
esetben tobb ezer bemenetbdl konvertalodik
a végsd kimenet, amely ha eléri a kivant
kiiszobpotencialt, eredményezhet Kkisiilést
(akcids potencial genezist) a sejtben. Meg-
kiséreljik leirni agyunk muiikodését, meg-
magyarazzuk a tudat, a gondolkodas és a
memoria alapvetd eseményét rendszerelmé-
leti szinten. A membranpotencialok és az
esetenkénti akcios potencidlok (AP) vagy
mas néven spike-ok megfigyelhetéek fizio-
logiai modszerekkel, intra- vagy
extracellularis elvezetéssel. Az agykérgi
neuralis halozati miikodés megértésének
legfontosabb része a mai legmodernebb
technikakkal megvalosulo szamitogépes
modellezés, vagyis szamos idegsejt egyide-
ju szinkron aktivitasanak szimulacidja. Eh-
hez elengedhetetleniil sziikséges a neuralis
rendszerek minden szinten val6, minél pon-
tosabb elemzése. Ezt probalja érzékeltetni
az itt bemutatott rovid vézlata az ujabb jel-
elemzési eljardsoknak.

A bemutatott eljarasok mindségileg so-
kat segitenek a bioldgiai jelenségek ponto-
sabb megértésében, helyes értelmezésében.
Mindenik bemutatott eljarasnak elkésziilt a

MATLAB kornyezetben hasznalhato fel-
dolgozasi eljarasa és az ezekhez tartozo
jelkonverzios modszerek.
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