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1. fejezet

Elektroencefalografia, alvaskutatas

1.1. Elektroencefalografia

Az elektroencefalografia (EEG) az agyi tevékenység egy nem invaziv mérési mddja, a legelterjedtebb
agyi képalkotdi eljaras. A j6 vezetOképességli ragasztdval a fejborre rogzitett elektrodak altal felfogott
elektromos potencidl (1.1 dbra), milliard és millidrd idegsejt tevékenységének atlagos értéke. Szem-
ben a funkciondlis mdgneses magrezonancia képalkotasi mddszerekkel (fMRI) melyek sokkal nagy-
obb térbeli felbontdst biztositanak, az EEG el6nye a magas id6beli felbontés és a nagysdgrendekkel

alacsonyabb koltség. Alapja, hogy az idegsejtek elektromos impulzusok segitségével kommunikalnak

1.1. abra. Elektroencefalografiai mérés
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egymadssal. Egy adott agyteriiletr6l érkezd impulzusokat 0sszegytjtve és felerGsitve vizsgalni lehet a
keletkez6 agyhulldmokat €s kovetkeztetni lehet az azokat generdld agyi teriiletek allapotara. A 2 - 130
elektrodérdl begytjtott EEG jel (1.2a dbra), tobb komponensbdl 4ll6, periodikus valtozdsokat mutatd
gorbesereg (1.2b dbra). Az maximum 100x V" (mikrévolt) amplitidéja analdg jelet 128 - 1024 hertzen

mintavételezik és digitalizaljak.

KEY:

(a) Elektrodak helyei és elnevezései‘ (b) leenhat Jc‘rsat’or\r;‘e‘isl EEG jelr
Az jel kiilonb6z6 forrasbol szarmazé és eltérd szabdlyossdgokat kovetd osszetevok keveréke.
Ezen komponenseket amplitudojuk €s frekvencidjuk alapjan osztdlyozzdk. Az EEG megvaltozasa
diagnosztikai jelentGségili. Fontos klinikai eszkdz bizonyos betegségek kovetésére, kimutatdsdra €s
kezelésére. Agytumorok, rohamok, epilepszia, fert6z6 betegségek, elbutulds, kiillonbozo feji sériilések,
drog tuladagolds, alvds zavarok, és agyhaldl, csak néhdny az orvosi problémak koziil ahol megjelenhet
az EEG. Emellett dllatokon is sikeresen alkalmazzak.
Az djabban kifejlesztett EEG regisztrélési €s értékelési modszerek segitségével lehetdség nyilik

az ,,agy feltérképezésére”, vagyis az agy miikodés kozbeni dllapotainak leirdsara.

1.2. Alvaskutatas

Az EEG méréseket két nagy osztalyba sorolhatjuk. A esemény kivdltott potencidl esetében ébrenléti
allapotban kiilonbo6z4 kiils6 ingerekre adott valaszbdl vonnak le kovetkeztetéseket az agyi funkcidkra
vonatkozoan. Az alvds EEG esetén az adatokat alvas kozben gydjtik be a kisérleti alanyrdl. Az alvés
EEG el6nye, hogy az agy alvdsban a legelszigeteltebb kiilsé tényezdktdl, igy mint a besziir6dd zaj,
fényvillandsok stb. Ilyenkor az agy ,,sajat hangjat hallani”, ami egyediili mdédja példdul kiilonb6zo
patolégidk diagnosztizdldsanak illetve megértésének. Ebrenlétkor sokkal érzékenyebbek vagyunk a
kornyezeti valtozasokra €s ezek igen nagy intenzitdssal megjelennek az EEG-ben is, elnyomva a

személyre vonatkozd specifikusabb Osszetevoket.
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Teljes éjszakai mérés esetén 256 Hz mintavételi frekvencidn csatorndnként 256 x 9 x 3600 ~ 107
érték keriil rogzitésre. Egy sokcsatornds mérés esetén 32-64 bites szimdbrazoldssal torténd rogzitést

kovetben az elemzésre var6 dllomany mérete gigabyte-os nagysigrendd.

Az adat hdromszint{i elemzésen esik keresztiil. Els6 1épésben egy alvasszakértd vizudlis Gton meg-
jeloli és/vagy kivagja az Un. miitermékes szakaszokat, melyeket szennyezi valamilyen kiilsé zavar6
tényezdkre adott vdlasza az agynak, igy mint hanginger, példaul leejtett kulcs, vagy valamely motoros
tevékenység, példaul a kisérleti személy onkéntelen testhelyzetvaltoztatasa alvas kozben. Ilyenkor 4l-
talaban a jelbdl kiszlirik az S0Hz-s frekvenciat, amivel a szobaban miikodo elektromos késziilékek
szennyezik az EEG jelet. Az alvéaskutaté beazonositja az alvds kiilonboz6 stddiumainak — ébrenlét,
REM (Rapid Eye Movement), NREM (Non-REM) 1, 2, 3 — kezdeti és végpontjait. Ezek 0sszeségét
hipnogrammnak nevezik. A miitermékmentesitést €s hipnogramkészitést kovetéen az adatot menny-
iségi elemzésnek vetik ald. Ennek sordn egy vagy tobb valtozot szamolnak ki a jelbdl. Ezt a folyamatot
is megismétlik minden egyes kisérleti személyre. Az igy kapott adathalmazbdl statisztikai elemzéssel

szlirik ki a végs6 kovetkeztetéseket.

1.3. Mennyiségi adatelemzési médszerek

A XX. szdzad masodik feléig kizar6lagos mddon linedris elemzési médszereket hasznaltak. Ez job-
béra a jel spektrumdnak és a csatorndk kozotti koherencidnak a mélyrehat6 tanulmanyozasdban meriilt
ki. Az utébbi évtizedekben, a matematika, szdmitastechnika €s interdiszciplindris kutatds fejlodésével

Ujabb mddszerek sokasaga jelent meg, és az EEG ujra el6térbe kertilt az agyi képalkotasban.

Egy lehetséges stratégia, hogy az agyat ugy tekintjiik, mint egy komplex dinamikai rendszer, €s
olyan més tudomadnyteriileteken keresiink 1j megkozelitési mdédokat, amelyek ugyancsak komplex
rendszerek tanulmédnyozdsaval foglalkoznak. A matematika €s fizika harom kutatdsi dga kiilonosen
alkalmasnak bizonyult az 4ltalanos komplex hédlézatok tanulmédnyozésara: (i) nemlinedris dinamika
és a kapcsolddo teriiletei, mint példaul a szinergetika (ii) statisztikus fizika amely a fazisitalakuldsok
egyetemes jelenségével, valamint a skdlazasi méddal foglakozik, és (iii) a hdl6zatok modern elmélete,

amely a grafelméletbdl alakult ki.

Mivel az EEG jelet tobb periddikusan valtozo élettani folyamat befolyasolja, ugy mint a szivmikodés

vagy izzadas, ezek kisziirése egy kiilon feladatkorré fejlodott.
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1.4. Adataink

A fejlesztett modszereket két Budapesten foly6 kisérletbdl szdrmazé adatokra alkalmaztuk az illetd
csoportok kérésére. Az egyik kisérlet enyhén autista (aspergeres) gyerekeken végzett alvastanulmany
része. Ez 31 személy, 17 kisérleti (aspergeres) €s 14 kontrol, teljes éjszakds alvdsanak, egyenként tizc-
satornds, 256Hz-es, miitermékmentesitett jele. Ezekre ,,vadaskerti adatok” néven fogunk hivatkozni
a tovabbiakban. A mdasodik kisérlet adatai, a tovdabbiakban ,MICS”, vesedtiiltetésen €s a megfeleld
kezelésen étesett személyek vizsgalatabol szarmazik. Ez harom EEG csatorna, tovabbi két fillmogotti
referencia, két szemcsatorna (elektrookulogram (EOG)) és egy elektrokardiogram (EKG) csatornabdl

all.

1.5. Szamitégépes modszereink

A jelen dolgozatban elért eredmények eléréséhez kizdr6lagos médon a Python programozési nyel-
vet hasznéltuk. A népszerl €s teljes értékli programozasi nyelvhez matematikai €s adatfeldolgozas
konyvtarak sokasaga tartozik. Ez a Matlabszeri magas szintli programozasi nyelv més gondolkodas-
modot kovetelnek. A kihivds az volt, hogy minimélisan vegyiik igénybe a szdmitégép erdforrésait,
kis programokat frjuk amelyek nem tartalmaznak az id6tengelyt hosszanti irdnyba bejaré ciklusokat,
kivételt képez az az eset, amikor a jelet ablakokra, Un. epoch-okra osztjuk, mert ez tobbszordsen
leroviditi a bejarasi utat.

A futtatds jorészéhez a BBTE Fizika Kardnak szamit6gépes klaszterét hasznéltuk a célra fejlesztett

szkripteken keresztiil. Erre b6vebben a 5 fejezetben tériink ki.



2. fejezet

Nemlinearis modszerek

Nagyon sok érdekes esemény a természetben nemlinedris esemény, ezért is a lehetdsége egy deter-
minisztikus kdoszelméletnek befolydsolta a tudésok gondolkodésat a tudomany tobb dgazatiban is,
a legerdsebb kapcsolat a természet és a kdosz elmélet kozott az iddsor elemzésében rejlik. Tobb je-
lenség leirhaté mint egy dinamikai rendszer példdul a banki kamat, a Fold lakossdgdnak novekedése,
id6jérds, a Nap és mds bolygék kémiai folyamatai, a tézsde index valtozdsa, vagy példaul az daramkorok.
Annak ellenére, hogy ezek teljesen kiilonb6zd rendszerek mégis leirhatok mint dinamikai rendszerek.
A dinamikai rendszerek valtozatosak, megkiilonboztethetiink linedris és nem linedris rendszereket. A
rendszer linedris, ha minden fiiggvény ami leirja a rendszer viselkedését linedris. Ezért linedris kapc-
solat van az okok és hatdsok kozott. Egy nemlinedris rendszernél ez nem torvényszerd vagyis kis ok

akdr nagy hatdst is kivalthat.

A nemlinedris dinamikat 1985 6ta alkalmazzdk az agykutatdsban €és egy nagyon aktiv kutatdsi
tertiletté valt. Az idegtudomanyokban val6 alkalmazdsanak egyik eredménye egy i) modell az epilep-
szids rohamok lefrdsara, amely észleli, és esetleg eldre is jelzi a roham bekovetkezését. Ujabban azon-
ban inkabb az agy kiilonboz6 teriiletei kozotti nemlinedris kdlcsonhatdsok tanulményozdsara koncen-

tral.

Egy mddja a nemlinearis id6sor analizisnek az EEG jelek id6fiiggvényének megfigyelése, dimen-
zi6jdnak meghatdrozasa, Lyapunov exponens €s entropia kiszdmoldsa. A kiindulési pont a dinamikai
rendszerekhez hasonld, azt feltételezziik, hogy egy kovetkezd dllapot a kezdeti dllapot valamilyen fiig-
gvénye. Hogyha ismernénk a rendszert meghatarozé Osszes fiiggvényt a fentiekben felsorolt dsszes

eredményt megkaphatnank, de sajnos a kérhdzi mérések eredménye nem egy egyenletrendszer hanem

9
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egy EEG id6sor. A nemlinedris mddszerek lehetdséget adnak, hogy ebbdl az id6sorbol adatokat nyer-

jiink az eredeti sokdimenzids rendszer tulajdonsigaira vonatkozdan.

2.1. Beagyazas

Az els6 és legfontosabb 1épés a nemlinedris analizisnél a jel dtrajzoldsa egy vagy néhdny id6sorbodl
a megfeleld dimenzidba. Két kiilonb6z6 bedgyazasi modszer haszndlatos: i.) id6késés bedgyazas, ii.)
tér bedgyazas [4].

Az elso esetben egy egyszerl idésorbdl indulunk ki és ezt fogjuk atépiteni m dimenzidba (14sd a
2.1 abrét). Legyen ez az s,, id6sor valamilyen mennyiség skaldris méréseinek halmaza, azaz a rendsz-
er jelenlegi allapotanak fiiggvénye, amelyet azonos id6kdzonként olvasunk le. Kivesziink egymastol
7 tavolsagra elhelyezkedd m elemet az id6sorunkbdl és ezeket egy m dimenziés vektor megfeleld ko-

ordinatdinak fogjuk fel. Ezt megisméteve, a jel végéig eredményként egy m dimenzids jelet kapunk:
Spn = (Sn,(m,1)7-7 Sn—(m—2)7s -+ Sn—7; Sn)

A legtobb esetben mindkét paraméter — m és 7 — pontos meghatdrozasa elengedhetetlen. Tul
nagy m érték hasznélata redundanciat eredményez és természetesen lelassitja az algoritmus miikodési
sebességét. Tul kis 7-t haszndlva a jel tilkorreldl, til nagy 7-t hasznélva teljesen fiiggetlen vektoraink
lesznek. Ezek a problémdk kiilondsen zajos jel esetén igényelnek tobb figyelmet.

Térbedgyazas esetén a vektor m ordinatdit az m id6sor eredményének vessziik, ezt ismételve egy
sor vektort kapunk eredményként Ebben az esetben a be agyazasi dimenzié m egyenl6 a megfeleld
csatorndkkal, amelyeket haszndlunk,hogy ujraépitsiik a jeliink.

A 7 1d6késés kiszdmitdsdra haszndlhaté az Onkorreldci6 illetve az tn. kolcsonds informécio.
Mindkét mennyiség a jelnek onmagdaval valé eltoldsanak segitségével szamoland6 ki és hagyomany
szerint az igy kapott ¢(7) illetve I(7) fiiggvények els6 minimumhelye. Sikeriilt kiszdmolni, hogy a
vadaskerti EEG adatra és az értéke megkozelitéleg 1.76 masodperc.

A dimenzi6 meghatérozdsa mar nehezebb feladat. Un. hamis szomszéd médszerrel a hattérdinami-
ka folytonossdgédbol kiindulva keressiik azt a dimenzi6t, amiben minimélis az olyan pontok szdma,
melyek az m dimenzids térben szomszédosok, de az (egydimenzids) jelben nem azok.

Az 4ltalunk készitett modul pillanatnyilag csak tobbszoros probalgatassal keresi az optimalis di-

10
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2.1. abra. Id6bedgyazds. A. kivalasztjuk a ordinéatdk értékeit a megfeleld idokéséssel B. a megfeleld
pontokat elhelyezziik az 4j tobbdimenzids térben C. a jel viselkedése az 1j dimenzidban Forrds: [3]

menziot.

2.2. Fluktuacio elemzés

A fraktéltsag egy gyakran el6fordul6 tulajdonsdga a természetnek, de megfigyelhetd idésorokban
is, ezért a fluktudcié elemzés (DFA)! egy hasznos eszkdz lehet az agy miikodésének a lefrdsdban,
de hasznalhat6 sztochasztikus analizisben, kdosz elméletben. Ez a mddszer a fliggvény onhason-
16sdgat vizsgdlja. Az eljards ereményeképpen kapott érték rokon az tn. Hurst-exponenssel, azzal
a kiilonbséggel, hogy a DFA alkalmazhat6 olyan fiiggvényekre, amelyek dinamik4ja nem helyhez
kotott (idében viéltozd). Az alvaskutatdsban a Hurst-exponens jol jellemzi a kiilonbozé alvasstadi-
umokat, ezért potencidlisan automatikus hipnogramkészitésre is alkalmazhat6 [5].

Az z;,t = 1, N idsornak az m(x) kozépértéktdl valo eltérését felosszegezve 1étrehozzuk az

X = Z(fifz —7;)

i=1

Ujabb idbsort. Ezek utdn X; — ¢ L hossziisagu id6ablakokra osztjuk és linedris regresszidt végziink

! Detrended Fluctuation Analysis

11
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minimalizdlva az illesztd egyenestdl szdmitott tdvolsdgok négyzetdsszegét. A kapott értéket kiilon-
b6z6 L ablakméretekre kiszdmolva egy F'(L) fiiggvényt kapunk, mely F'(L) o< L tipusu viselkedése

esetén az iddsor onhasonldsdgrdl beszélhetiink. Az v exponens hasznos informdacidkat drul el a jelrdl:

a < 1/2 anti korrelal6
a ~ 1/2  nem korreldlt, fehér zaj
a>1/2 korreldl '
Az EEG esetén az exponens a hosszi tavu korrelaciot hatéroz-
an~1 1/ f-zaj, rézsaszin zaj

a>1 nem stacionarius

a ~ 3/2 Brown zaj
za meg, ha az id6sor tulajdonsdgai invaridnsak az Ujraskaldzas utdn az mondhatjuk, hogy az idésor

Onhasonl6. Az o exponens novekszik 1,2 és 3,4 alvési stddiumokban, az ébrenléti dllapothoz képest,
de csokken a gyors szemmozgéds (REM) éllapotban. Fontos megjegyezni, hogy az o exponense az
EEG-nek novekszik amint az agy mély alvdsba kezd, ami valdszintileg Brown zajnak kdszonhetd,

ebbdl arra kovetkeztetiink, hogy az agy kevésbé aktiv mély alvés kozben [6].

A leprogramozott algoritmus helyességét Brown zajra teszteltiik, ezek utdn alkalmaztuk a vadasker-
ti EEG jelre, feltételezve, hogy kiilonbségek észlelhetSk a két kisérleti csoport kozott. Ez utébbinak a

megerdsitéséhez még sziikséges a statisztikai elemzés.

2.3. Komplexitas

A térbedgyazas egy jol hasznalhaté elektrofizioldgiai alkalmazésa a jel komplexitdsdnak a mérése

[7]. Legyen a bemenet K csatornirdl beolvasott szimultin mérések eredménye, melyeket az u,, =

K
n

= (ul,u?,...;ul) ,n = 1,2 ... fesziltségvektorokban tirolunk. Ezek egy K dimenzids térben

lejatsz6d6 dinamikat hatdroznak meg.

Ennek tanulmédnyozésara osszuk a jelet 7" hosszisagu, egyenként NV vektorbdl all6 un. epoch-ra,

és minden epochban hozzuk nulla atlagra, azaz u,, — u,, — (u) A tovabbiakban minden esetben

tt+T"

egy adott epochra vonatkoztatunk.
Az u vektor valtozdsa sordn egy palyét ir le a K dimenzids térben. Kiszamolva az

12
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1 .
mo =Y lual®, és 2.1)

, ahol Aw, =u, — U,_1. (2.2)

27z

mennyiségeket a K dimenzids ,,mozgds” hdrom globdlis jellemzdjét vizsgaljuk:

Y=/ % , atlagos térer6sség mértéke (2.3)
1

o= — /"™ Viltozds mértéke . (2.4)
2w mo

és végiil az () komplexitast, ami a palya alakjat jellemzi, és a kovetkez6képpen szamitandd. Bevezetjiik

a
C:%;unoun

K x K méretl kovariancia mdtrixot. lambda;-vel jelolve ezek sajatértékeit a komplexitas:
logQ =—> Xlog
A

ahol

a sajatértékek normalt valtozata.

Abban az esetben ha egyetlen térer6sség generdld tényezdnk, azaz egyetlen fiiggetlen csatorndnk
van, akkor \y = 1, \; = 0,7 =2,3,...K és log () = 0. Abban az esetben, ha K darab fiiggetlen, nem
korreldl6 egyenld térgenerdld tényezonk van C' diagondlis lesz és log €2 = log K. Kovetkezésképpen

log €2 hasznalhat6 mint a tér szinkronizacié globalis mértéke.

Az elemz€sbdl kapott értékek vizudlis tanulményozasibol kideriil, hogy a harom mennyiség, >,
és log () nem egymastdl fiiggetlen, hanem az idedlis gaztorvényben megjelend nyomads, térfogat és
hémérséklethez anal6g médon kapcsolatban vannak. Ennek a kapcsolatnak az értelmezése még nem

tisztazott [7].
A modszert leprogramoztuk €s alkalmaztuk a vadaskerti EEG jelre, de nem talaltunk szignifikdns

13
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eltérést a két csoport kozott valdsziniileg a jelben jelenlevd zaj miatt. Ekkor valt sziikségessé a nem-

linedris zajsziirési moédszerek alkalmazdsa.

2.4. Determinizmus és elorejelezhetoség

2.4.1. Elorejelezhetoség

Egy jel ami nem valtozik vagy periodikus annak trividlis megjosolni a viselkedését amint észleltiink
egy teljes ciklust a periédusbdl, véletlen szamokat is konnyd el6rejelezni, vagyis nem sokat segit a
kinl6dds mert a legjobb taldlat ugyis az atlagérték. [4] M4s jelek mint példaul az EEG iddsor valahol
a kettd kozott van nem lehet biztosan el6rejelezni de van egy bizonyos struktirdja, ami megkonnyiti a
josolast Megprébéljuk megjdsolni a jel viselkedését majd kiszamitjuk a hibat e amire a leggyakrabban
hasznalt médszer a kiilonbség dtlaganak négyzete, és eldonthetjiik, hogy a jel a fentiekhez hasonléan

determinisztikus vagy sztochasztikus

€= (xn - yn)2

Ahol e a hiba, n a jel hossza, z,, a jel és y,, az dltalunk el6rejelzett, 1étrehozott jel.

2.4.2. Egyszerii nemlinearis elorejelzo algoritmus

Mint a legtobb esetben a nemlinedris analizisnél feltételezziik, hogy a jeliink egy dinamikai rendszer-
bdl ered. Annak érdekében, hogy megjosoljuk a jovét azaz x,, -bdl x,,,, -et kapjunk megfigyeljiik
a rendszer viselkedését a multban és megkeressiik azt az édllapotot x,,, amelyik a legkozelebb 4ll a
jelenlegi dllapothoz. Hogyha a rendszer dllapota a multban hasonlé a mostani dllapothoz a megfeleld
dimenzidban akkor valészini, hogy ugyaniigy fog viselkedni a rendszer mint a multban vagyis x,, 11
hasonlitani fog z,,,i-re. A nagy gond az, hogy nem ismerjiik a bemeneti rendszer dimenzigjat, és
altalaban bemenetként egy idésorunk van, de hasznalhatjuk a fent emlitett id6késés bedgyazast hogy

Ujraépitsiik a jelet a megfelel6 dimenzidba.

Sn = (snf(mfl)ﬂ Sn—(m—2)7s -+ Sn—7; Sn)
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Mint mér emlitettiik, ez az eljards két allithaté paramétert ad a rendszernek, az id6késést 7 és a di-
menziét m. Ezek a megfelel6 mdédszerekkel megbecsiilhet6k. Pontosabb eredményekhez vezet ha
tobb kozeli értéket vizsgdlunk meg a megfeleld dimenzidban és azok atlagét feleltetjiik meg az x,, 4
1épésnek. Ennek konkrét megvaldsitdsakor két tovabbi paraméter jelenik meg. Az a k kornyezet az
id6sorban, amelyen beliil a kozeli értékeket vizsgaljuk. A negyedik valtozoét € jelenti annak a max-

imdlis eltérésnek a mértéke, amikor két értéket még kozelinek vesziink.

2.4.3. Egyszerii nemlinearis zajsziirés

A sziirésnek nem a jové megitélése a feladata hanem, hogy a zajos jeliinket helyettesitsiik jobb
értékekkel. Azt feltételezziik a jelrdl, hogy van egy determinisztikus része, amit a fenti mdédszerekkel
ki tudunk szdmolni és van egy sztochasztikus része, ami a zaj. Nem egy mdltbeli jeliink van hanem egy
zajos jeliink ami tartalmazza egy pont szempontjabdl igy a jovot,mint a multat és minden pontot kell
helyettesiteni a neki megfeleld értékkel. A sziirésnek természetesen vannak hibdi de ezek kisebbek
kell legyenek, mint az eredeti jel. Tehdt bemenetként van egy jeliink aminek két komponense van z,,
a zaj mentes jel és 1) véletlen zaj.

Sn = Tn + 1M

A célunk hogy s,, - b6l megkapjuk x,,-t. n-rdl azt feltételezziik hogy gyengén vagy egyaltalan nem ko-
rreldl a x,,-el. A fenti elérejelzé algoritmus ismeretében konnyen megkaphatjuk az eredeti jeliink, igy
hogy s,-t helyettesitjiik az elérejelzéssel,vagy ha konzervativabbak vagyunk megteheti valamilyen
linedris kombindcidja az eredeti s,, és az eldrejelzett x,, jelnek.

Az algoritmus miikodSképes, és alkalmazhatd, ha ismertek a paraméterek. De a gond a médszerrel
az, hogy négy szdmunkra ismeretlen paramétert kell meghatarozni, és csak ezek utan alkalmazhatjuk

az algoritmust.
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3. fejezet

Fiiggetlen komponens elemzés

Az EEG mérései csatorndkra van felosztva €s minden csatorna egy elektrodardl begyfijtott poten-
cidlértékek id6sordnak felel meg. A csatorndkat pedig egy ugynevezett referencia-pontokhoz vis-
zonyitjak, vagy a referencia-pontok atlagahoz. Kezdetben koponya tetején kozépen elhelyezett csatorndhoz
viszonyitanak, ezt egy tjrareferalas koveti a fiil mogott elhelyezett két csatornahoz. Igy az EEG id&so-
raiba bele keriil az elektrokardiogram (EKG) idGsora is az it6ér kozelsége miatt, ami nagymértékben
megneheziti az elemzést. Tobbek kozott erre a problémara is alkalmazhaté a fiiggetlen komponens

analizis (Independent Component Analysis, I[CA).

3.1. Mi a fiiggetlen komponens analizis ?

Az ICA egy viszonylag tj jelfeldolgozdsi modszer, melynek segitségével sokdimenzids adathalmazok
konnyebben kezelhetdk. A nemzetkozi tuddstarsadalom csak a 90-es évek kozepén figyelt fel erre az
Uj mdédszerre, ekkorra jottek rd, hogy feladatok széles korére alkalmazhatd, dltalanos algoritmusrol
van sz0. A mddszerre a legjobb példa, az dgynevezett koktél-parti probléma (3.1 abra)[8].

Képzeljiik el, hogy egy teremben egyszerre két ember beszédét vessziik fel két kiilonb6zd helyen
elhelyezett mikrofonnal. A mikrofonok ezaltal két kevert jelet fognak regisztralni, melyek amplitidoéit
jelolhetiink: x4 (t), illetve xo(t), ahol = a megfelel amplitidé a t. pillanatban. A két jelet felfoghatjuk,

mint a személyek altal kibocsatott jelek silyozott 6sszege. Tehat:

21(t) = a1151 + a1252 3.1
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3.1. dbra. Koktél-parti probléma

To(t) = ag151 + ass (3.2)

Az ai1-, a1o-, as1- €s agn-vel jelolt értékek paraméterek, melyek a mikrofonok és hangforra-
sok egymdshoz viszonyitott tdvolsagatol fiiggnek. Ez a modell viszonylag leegyszersitett modell,
linedrisnak tekintjiik a jelek egymadsra-tevodését, eltekintiink az iddbeli esetleges késésektdl é€s min-

den egyéb extra zavar6tényez6tdl. Matrixegyenlettel felirva:
xr = As (3.3)

Felirhat6 az inverz egyenlet:

r=Ale =Wz =s (3.4)

3.2. abra. Keverési Matrix

A probléma, hogy sem A sem s nem ismert, de mégis kiszamithatdk, ha feltételezziik, hogy a
két jel egymastdl fiiggetlen. Természetesen mindegy, hogy a jelek emberi beszédjelek vagy az agy

kiilonboz6 teriiletei dltal kibocséatott elektromédgneses hullimok.
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3.2. Az ICA tulajdonsagai

A kevert és a fiiggetlen jelek szama lehet eltérd is, ebben az esetben az ICA legfeljebb annyi egymastdl
fliggetlen komponenst taldl, mint amennyi kevert jel a rendelkezésére all. Az egyszerliség kedvéért
feltételezziik, hogy ugyanannyi kevert jel van, mint amennyi fiiggetlen komponens, valamint a kev-
erési matrix is id6ben alland6. A mdédszer nem torddik a jelek amplitidéival, hiszen a fiiggetlenség
egy allandéval torténd szorzds utdn is megmarad. A mddszer mdsik hidnyossdga taldn abban van,
hogy nem szdmit s jelek sorrendje, ez megneheziti a dolgokat, ha az ICA-t zajszlirésre szeretnénk
hasznélni.

A maximalisan fiiggetlen komponensek meghatarozdsahoz valahogyan mérni kell a fiiggetlen-
séget, ha azt feltételezziik, hogy az eredeti jelek er6sen nem normalis (Gauss) eloszldsu jelek voltak,
akkor elég csak ezt keresni a jelekben, viszont ez egy tjabb feltételt von maga utdn, még pedig egy
tiltast, mely szerint a szétvalasztasra keriil6 jelek nem lehetnek normélis eloszldsuak, ez legfeljebb
egyetlen id6sor esetében engedhetd meg. A nem Gauss eloszlds keresésén alapul a zajsziirésre alka-
Imazhatésaga, ugyanis tobb véletlenszert jel egymdsra-tevédése tart a normdlis eloszlashoz. Igy tébb
modszer is adddik a fliggetlenség mérésére kozos informaciok minimalizéldsa, a kurt6zis maximal-
izél4sa vagy a negentropia maximalizaldsa. A negentrdpia tulajdonképpen egy normalis eloszldst jel
entropidjatol valo eltérést fejezi ki, megmutatja a valdszintiségi valtozo informécidtartalmat, minél
inkdbb véletlenszerd, strukturdlatlan a valtoz6 anndl nagyobb az entrépidja. A negentrépia mindig
pozitiv €s csak akkor nulla, ha Gauss-eloszlasi véltozokrdl van szd, igy a negentrépia maximal-
izdlasdval megkaphatok a leginkdbb nem Gauss-eloszlast valtozok. Egy mdasik mér6szam is szér-
maztathat6 az entrépidbol, mégpedig a kozos informacid. A kdzos informécié nulla akkor, ha a val-
tozok statisztikailag fiiggetlenek, €s pozitiv egyébként. Azaz a k6z0s informacié minimalizaldsaval a
leginkabb fiiggetlen valtozok kaphatok meg. Szinte az 6sszes mddszer egy véletlen W inverz keverési

matrixbdl indul ki, majd ezt médositja, javitja valamely fent emlitett jellemz6t optimalizélva.

3.3. Az ICA szerepe az alvas-elektrofiziologiaban

A mi esetiinkben a forrdsok szétvélasztdsa nem teljesen vakon torténik, az EKG és EEG nem teljesen
egymdsra-tevodott: az EEG-ben benne van az EKG de ez forditva nem igaz, vagyis itt az ICA-ra

nézve akkor jo a szlirés, amikor az EKG véltozatlan marad. Az ICA kival6an alkalmazhat6 sziirésre,
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amikor a zaj mint fiiggetlen komponens jelforrés jelenik meg. Az EKG jel periodikus, mig az EEG jel
kaotikus rezgéseknek tlinik, nem kétséges, hogy egymastdl fiiggetlen jelekrdl van sz6 és alkalmazhat6
lesz rajtuk az ICA. Az aldbbi dbra egy mondhatni kitling sziirés eredménye, az dbrdn lathat6 a jel és
a spektruma szlirés el6tt illetve szlirés utan. A szlirést a Python MDP csomagjiaban megtaldlhat6
FastICA[10] segitségével végeztiik.

Az 3.3 dbran megfigyelhetdk a kordbban targyalt tulajdonsagok, lathatd, hogy a sz{irés utdn megval-
tozott a referencia amplitiddja, viszont szinte tokéletesre sikeriilt a fiiggetlenités, a spektrumon meg-
figyelhetd, hogy az elején simitds tortént azon a szakaszon, ahol az EKG leginkabb benne volt. Nem
szabad megfeledkezni a megvaltozott amplitidordl, ezért 4t kell skalazni a visszaallitott jelet, hogy
a megengedett tartomanyba essen. Az amplitidé korrekcidjdra a legkisebb négyzetek modszerét (3.5

egyenlet) alkalmazzuk.
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EEG
3.3. abra. EKG sziirés az EEG referencidbdl, bal oldalon sorban fentrdl zajos EEG, EKG és szfirt

EEG megvaltozott amplitiddval, mig jobb oldalon a zajos EEG, EKG majd a zajos és sziirt EEG
spektrumdnak Osszehasonlitdsa

F(a,b) = Z(zl — ax; — by;)*> = min (3.5)

Keressiik az a és b értéket, amely segitségével x és y jelet linedrisan kombindlva minimalis lesz

a ,.tavolsag” z-t6l. Szemléltetésiil, esetiinkben a 2 lenne a zajos EEG, mely egy tiszta EEG és tiszta
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EKG (feltételezés szerint) valamilyen a és b értékkel alkotott linedris kombinécidja. A két tiszta jel
lenne x és y, ezeket nem ismerjiik, csak az EKG-t. A mddszer akkor helyes, ha reprodukélni tudjuk a

zajos EEG-t, és ez sikeriilt is (3.4 dbra).

reprodukalt EEG 4 oqeti EEG

szlrt ECG eredeti ECG

3.4. abra. A reprodukélt EEG a legkisebb négyzetek mddszerével kapott szamértékek, illetve az ICA
szlirésébdl megmaradt jelek kombinaci6jabdl szarmazik, és kozel megegyezik a mérésbol szarmazéd
EEG-vel

Meg kell még emliteni, hogy 1étezik az EEG Rapid Eye Movement stddiumaba a szemmozgds altal
keltett zavar. Ezért elsGsorban itt érdemes EOG miitermékmentesiteni. Azonban itt felmeriil egy kis
gond: az EOG és EKG jelek kozt egy id6beli eltolédas van, ezért leghamarabb EKG mentesiteni kell
az EOG-t. Természetesen ez az eltolddds befolydsolja az ICA hatékonysagat [9], ezért sziirés elbtt
meg kell hatdrozni az eltolds mértékét. Az algoritmus viszonylag egyszerd, a legkisebb négyzetek
modszerét hasznéljuk a hatékonysag vizsgalatara, azt feltételezziik, hogy az EKG linedrisan eltolva
tevédik rd az EOG-re, és amennyiben ez igy van, akkor lesz eredményes a sz{irés, ha visszakapjuk
szilirés utan az eredeti EKG jelet. Ugyanis ha el vannak tolddva egymastdl a jelek az ICA az EKG-t

elrontja, EOG-vel ,fert6zi”.
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4. fejezet

Halozatelemzési modszerek

A hélézatok modern elmélete, amely a kisvildg valamint a skélafiiggetlen hilézatok felfedezésével
indult fejlédésnek, az egyik legijabb megkozelités a komplex halézatok tanulmédnyozasara. Miel6tt
azonban ezen elmélet az idegtudomanyban val6 konkrét alkalmazasaira térnénk, ldssuk elobb a hdldza-

tok és ezek néhany fontosabb tulajdonsdgainak leirdsat.

4.1. A modern halézatelmélet alapjai

A grafok a hdlézatok egy absztrakt értelmezése, melyek csticsokbdl és €lekbdl dllnak. Két csucs
kozotti €l jelenléte valamilyen kolcsOnhatédsra, kapcsolatra utal az illetd két csucs kozott. Az egy
csucshoz tartozé élek szdma megadja az illetd csics fokszamadt, annak a valdszintségét, hogy egy
véletlenszertien kivélasztott csicsnak a fokszdma k legyen a fokszameloszlds adja meg.

Beszélhetiink sulyozatlan és sulyozott grafokrdl. Sulyozott grafok esetében két csucs kozotti €l
vagy létezik, vagy nem,suilyozott grafok esetében minden élhez hozzdrendeliink egy értéket, sulyt,
amely utalhat az illetd él altal 6sszekotott csicsok kozotti kapesolat erésségére, vagy a csucsok kozotti
tavolsagra.

A silyozatlan grafok lokalis és globdlis szerkezetének jellemzésére leggyakrabban hasznélt két
mennyiség a klaszterizaciés egyiitthatd C' és az atlagos uthossz L. A k; fokszdmu i. csucs klaszter-
izacids egyiitthatéjat C; dltalaban az 7. csics szomszédai kozott 1étezd élek szamanak és az . csucs
szomszédai kozott lehetséges Osszes él szamdnak ardnyaként értelmezik (egy csucsot, akkor tekintiink

az 1. csucs szomszédjanak, ha van kozottiik é1).

A graf klaszterizdcios egylitthatéja a C; klaszterizacios egylitthatok dtlagaként adhaté meg.
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A Kklaszterizdcids egylitthat6 a graf lokdlis szerkezetérdl ad informdciot, valamint a véletlenszer(
hibdkkal szembeni rugalmassdg mértékeként is értelmezték (ha az . csics elvesztédik a szomszédai

kapcsolatban maradnak-e a gréffal).

Egy masik fontos tulajdonsaga a grafoknak az 4tlagos uthossz L. A sulyozatlan grafok esetében
az 1. és j. csucsok kozotti tavolsag d; ; egyenld azzal a minimdlis élszdmmal, amelyen dthaladva az
1. csicsbol a j. csdcsba jutunk. A gréifra jellemzd Uthossz az 0sszes lehetséges csucs parok kozotti

uthosszak atlagaként adhaté meg.

A grafra jellemz0 dtlagos dthossz egy globadlis tulajdonsdg, mely jelzi, hogy mennyire egységesitett
(integrélt) az illetd graf. Egy mdsik, az uthosszhoz kapcsol6dé mennyiség, amelyet szdmolni szoktak

a graf 4tléja: a d; ; uthosszak koziil a leghosszabb.

A fokszameloszlas, a klaszterizaciés egyiitthatd és a karakterisztikus tthossz az alapmértékei a
halézatoknak. Ezen mértékek alapjdn négy graf tipust kiilonboztethetiink meg: (i) rendezett vagy rac-
sszerfi,(nagy C'. és hosszi L jellemzd )(ii) kisvilag, (C' kozel van a rendezett hal6zatokéhoz, de nagyon
kicsi az L, kozeli a véletlen hdlézatokéhoz) (iii) véletlen (C' kicsi, K /N, és L rovid, log N/ log K, ahol
N a csticsok szdma, K az atlagos fokszdm) (iv) skdlafiiggetlen (az L nagyon kicsi lehet, log log N

nagysagrendd, és C' is kisebb, mint a kisvildg hdl6zatokndl) hal6zatok.

Az el6z6ekben részletesen targyalt tulajdonsdgokon kiviil més, a hdlézatok jellemzésére szolgdld
tulajdonsdgokat is bevezettek, ilyenek a: (i) graf sirliség, azt mutatja meg, hogy az dsszes lehetséges
kapcsolatbdl mennyi taldlhaté meg a valdsdgban; (ii)kozelség, megadja hogy egy csicsot milyen kon-
nyen lehet elérni a tobbi cstcsbol, (ii1) kohézid, két csucs esetében megadja, hogy legkevesebb hany
élet kell kivenni, ahhoz, hogy az illetd két csucsot elvalasszuk egymastdl, az egész grafra értelmezve
az Osszes lehetséges cstcs parra szdmolt kohézidértékek koziil a legkisebbet adja, (iv) koztesség (be-
tweenness), amely egy adott ¢ csucsra, a j és k kozotti, ¢-t is tartalmazé minimaélis dthossz, és a j és k

kozotti minimdlis dthossz ardnyédnak az 6sszege az Osszes lehetséges j, k parositdsra

Az eddig emlitett tulajdonsdgok a stlyozatlan grafokra vonatkoztak, azonban nagyon sok esetben
a stlyozott grafok egy sokkal precizebb modellt nyudjtanak a valds halozatok leirdsdra. A sulyozott
grafok sulyozatlan grafokka alakitdsa szamos hdtrannyal bir: sok, a silyozott grafok esetében 1étezd
informdciét nem vesziink figyelembe, ha a kiiszobérték til magas néhdny csucs elszigeteltté vélhat, a
kiiszobérték megvélasztisa tetsz6leges. A grafok és ezek tulajdonsdgainak részletesebb leirdsat 1asd

a [11] cikkben.
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Faj L Lrand C Crand
C. elegans 2.65 225 028 0.05
Makaké majom (vizuélis) 1.69 1.65 0.59 0.32
Makaké majom (somatosensory) 1.77 1.72 0.57 0.31
Makdko (teljes agykéreg) 2.18 195 049 0.16
Macska (teljes agykéreg) .79 1.67 06 03

4.1. tdblazat. Mind az ot esetben latszik, hogy az idegi hdlézat jellemz6 tuthossza (L) kozel akkora,
mint az ugyanannyi csucsot tartalmazé €s ugyanolyan atlagos fokszdmmal rendelkezd véletlen
héalézat uthossza (Lr,nq), valamint az idegi hdl6zat klaszterizacios egyiitthatéja (C') joval nagyobb,
mint a véletlen hdl6zat esetén kapott érték (Ci,q), amely megerdsiti azt a feltételezést, hogy az idegi
halézatok kisvildg szerkezettiek.

4.2. Idegtudomanyi alkalmazasok

Lago-Fernandez a harom kiilonb6z6 alap halézat-szerkezeti tipus az idegsejt-hal6zatok koherens os-
zcillacidira gyakorolt hatdsat tanulményozta [12]. A véletlen hdlozatok esetében gyors volt a rend-
szervalasz, azonban nem tudtak koherens oszcillacidkat kelteni. A rendezett szerkezetli hal6zatok
koherens oszcilldciokat mutattak, de nem volt gyors a jel feldolgozas. A kisvildg hdlézatokra azon-
ban jellemz6 volt igy a gyors rendszervdlasz, mint a koherens oszcillacidk keltése, azt sugallva
ezzel, hogy ez a szerkezeti tipus a legmegfelelbb az ideghdlézatok informécid feldolgozdsdnak mod-
ellezésére.

Watts and Strogatz a Caenorhabditis elegans idegrendszerének - amely az egyetlen teljesen feltérképezett
idegi hdlézat - anatémiai kapcsoltsdgat tanulmanyoztak [13]. Ez az idegi hdlézat egy N = 282 cstucsot
tartalmazo és k = 14 atlagos fokszamu graffal modellezhetd. A neuronok 6sszekotottnek tekinthetdk,
ha van koztiik szinapszis vagy réses kapcsolat. A grafot megvizsgalva, kimutattdk, hogy kisvildg
halézatra jellemzd a klaszterizacids egyiitthat6ja és az dtlagos dthossza. Ez volt az els6 bizonyiték az
idegrendszer kisvildg hal6zati szerkezetére. Hasonl6 kovetkeztetések vonhatéak le més tanulmanyok-
bol is [14] [15] (14sd 4.2 tabldzatban):

Az els6 tobbé kevésbé direkt bizonyitdsa az anatémiai kapcsoltsdg kisvildg szerli hédlézati sz-
erkezetének egy MRI jel vizsgdlata volt: 124 egészséges személyt vizsgdltak, két zonat kapcsolatban
levének tekintettek, ha statisztikailag jelentds korrelacié volt kozottiik.

Feltevddik a kérdés, hogy miért is van az agyi hdlézatoknak kisvildg szerkezetiik. Feltételezziik,
hogy az agy szerkezete tigy alakult ki, hogy maximalizélja a komplexitast, mig a ,,koltségeket” min-

imalizdlja (lehet6 legkonnyebben, legrovidebb dton tudjunk eljutni barmely csicsbdl barmely masik
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csucsba).

Sporns és kollégai abbdl a feltételez€sbol indultak ki, hogy az agy két egymadssal ellentétes kovetelménynek
kell eleget tegyen: (i) szegregacio, azaz egy lokdlis specializacio sajatos feladatokra, és (ii) integracid,
egy globalis szintli egyesitése az informacidknak. Tanulmdnyaik soran arra a kovetkeztetésre jutot-
tak, hogy a komplexitds szempontjabdl - az optimalis egyensily a szegregécio és integracio kozott - a
legmegfelelobb hdldzat tipus a kisvildg hdlézat. Kiillonboz6 mas tanulmédnyokbdl az is kideriilt, hogy
a koltségek minimalizdlasdra is a kisvildg hal6zat felel meg a leginkdbb [16].

Egy masik jelent6s hdldzatelméleti alkalmazas a Stam és kollégai dltal végzett analizis az Alzheimer
koros betegek EEG jelének [17]. Az egészséges alanyok és az Alzheimer koros alanyok eredményeit
Osszehasonlitva azt vették észre, hogy a beteg alanyok EEG jelébdl kapott grafok L tthossza Iényege-
sen hosszabb volt mint a kontroll egészséges alanyok esetén, mig a C' klaszteriizacios egyiitthatd val-
tozdsa nem volt szignifikdns. Tehat az Alzheimer koros betegek esetén a kisvildg szerkezet kevésbé

jellemz6 az agyi halozatuk szerkezetére mint az egészséges alanyok esetén.

4.3. Funkcionalis halozatok az alvaskutatasban

A kordbban emlitett, €s egyéb, a hidlozatok tulajdonsagait vizsgald algoritmusokat alkalmaztunk EEG
jelre. Az altalunk feldolgozott EEG jel két 1ényegesen kiilonbozd csoporttdl szarmazott: egy kisérleti
autista csoporttol és egy kontroll egészséges csoporttdl. A mintavételezés egész éjszakds alvas kozben
tortént, amely harom alvésciklusra volt osztva, 256 Hz-es frekvencian. Els6dleges célunk az volt,
hogy valamilyen szignifikdns eltérést mutassunk ki a kisérleti és kontroll csoport EEG jelébdl szamolt
valamely mennyiség(ek) kozatt, illetve magyardzatot adni az észlelt kiilonbségre.

Els6 1épésben az EEG adatoknak egy hdlozati dbrdzolasat kell megoldjuk. Tudjuk, hogy minden
alany fejére 10 darab elektrédét helyeztek, igy tehat 10 csatorndnk van, ezek lesznek a graf csuc-
sai. Ahhoz, hogy az éleket is meghatarozzuk kiszdmoltuk a csatorndk kozotti koherenciat az dsszes
lehetséges pdrositds esetén. Ezek utdn, ha sulyozott graffal akarunk dolgozni, azt mondjuk, hogy az
1. €s j. csucsok kozotti él silya az i. és j. csatorndk kozotti koherencia atlagértékével egyenld; vagy
tekinthetjiik stilyozatlannak a gréafot, ebben az esetben meghatdrozunk egy kiiszob-koherenciaértéket,
¢és ha a koherencia atlagérték ez az érték alatt van, akkor az élet 0-nak vessziik, azaz nincs él, ellenkez6
esetben 1-nek, azaz 1étez6nek vessziik. Az igy keletkezett grafok (4.1) 4bran megtekinthet6ek.

Tekintsiik eloszor a stlyozatlan grafok esetét. Kiszdmoltuk a koherencia dtlagértéket minden alany
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4.1. dbra. A 0.4 kiiszob-koherenciaérték esetén keletkezett grafok, a jobb oldali harom oszlop a
kisérleti alanyok hdrom alvésciklusdnak felel meg, a bal oldali a kontroll alanyok harom
alvasciklusanak felel meg, négy kisérleti és négy kontroll alanyra dbrdzolva

mindhdrom alvéasciklusdra a kovetkezd négy frekvenciatartomdnyban: 0.5Hz-1.25Hz, 0.5Hz-4Hz,
1.25Hz-4Hz, valamint 10Hz-15Hz. Most kovetkezne a kiiszobérték lerdgzitése. Mivel azonban nem
tudhatjuk, hogy a kiiszobérték milyen megvalasztisaval kapunk szignifikéns eltérést, nem rogzitettiik,
hanem végigmentiink vele a [0,0.8] intervallumon 0.02-es 1éptékkel, és minden egyes kiiszobértékre
vizsgéltuk a négy kiillonbozd frekvenciatartomédnyban, alvasciklusonként a kisérleti és kontroll cso-
port EEG jelébdl kapott graf valamely tulajdonsdgét. (Mivel a koherencia 0 és 1 kozott barmilyen
értéket felvehet, logikusnak tlinne, hogy a kiiszobértékkel is a [0,1] intervallumon menjiink végig,
azonban észrevettiik, hogy a csicsok kozti koherencidra 0.8-nél nagyobb értéket egyik frekvenciatar-

tomanyban sem kaptunk, igy folosleges anndl nagyobb kiiszobértékek esetét vizsgalni).

A vizsgalt tulajdonsdgok a kovetkezdek voltak: klaszterizacids egyiitthatd, koztesség, atlagos

sy 2 2

uthossz, dtlagos fokszam, graf atmérd, graf stirliség, kozelség (hogy egy, a grafra jellemzd tulajdon-

sdgot kapjunk, az 0sszes csucsra vett dtlagértékkel dolgoztunk) kohézid.

Minden tulajdonsdg esetén Osszehasonlitottuk a kisérleti és kontroll csoport eredményeit: egy
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szignifikancia tesztet végeztiink rajtuk, amely a két kiilonboz6 minta atlagat hasonlitja Ossze, és
megadja annak a valdszintis€gét, hogy a két minta ugyanattdl a populaciétdl szarmazik, tehat an-
nak a valdszinliségét, hogy az atlagok kiillonbségének oka csak statisztikai fluktuécid, és nem utal
semmilyen, a mintak kozotti 1ényeges kiilonbségre.

Ezen tulajdonsdgok vizsgalatdval egyik frekvenciatartomanyban sem, egyetlen alvasciklus és sem-
milyen kiiszobérték esetén nem kaptunk szignifikdns kiillonbséget a kisérleti és kontroll csoport ered-

ményei kozott (szignifikdnsnak tekinthet6 a kiilonbség, ha az egy populédcidhoz tartozas valdszinlisége

kisebb mint 5%).

Mivel ez nem vezetett 1ényeges eredményre, a kovetkez&ekben azt vizsgéltuk, hogy hogyan lehetne
a keletkezett grafokat minimalis illetve maximalis koltséggel két egyenld szdmu csucsot tartalmazo
csoportra osztani. Ebben az esetben a grafokat a fentebb leirt médon silyozottnak tekintettiik. Az
elosztas koltsége egyenld azon élek sulyainak 6sszegével, amelyeket fel kell szamoljunk a csicspon-
tok két kiillonboz6 csoportba osztdsakor (tehat az 6sszes olyan €l stlydnak az Osszege, amely egyik
csoportbdl barmely csicsot a masik csoport barmely csicsdval 0sszekot). A kapott eredményt abra-

zoltuk minden frekvenciatartomanyban(4.2).

Ranézésre nem sok kiilonbség észlelhetd a kisérleti és kontroll csoportra kapott eredmények
kozott, igy valamivel jellemezni kellett a kettéosztds utdni szerkezetet, hogy a kisérleti és kontroll
csoport kozotti kiilonbséget vizsgdlni tudjuk. Egy dipdlus szerli mennyiséget szamoltunk: mintha a
sargdk pozitiv, a feketék meg negativ toltések lennének. A dip6lus komponensei a (4.1) képlettel a

kovetkezdképpen adhatdk meg:

10
D; =) a"n, 4.1)
a=1

ahol, a® € {—1,1}, attdl fiiggben, hogy melyik csoportban van (piros vagy kék), és n* az illets
csucs helyzetvektoranak komponensei. Ismerve az elektrdddk helyének koordinétdit (ezek adottak
két dimenzidban, polaris koordinatdk formdjaban), valamint minden alanyra az elosztést, ez a dipSlus
szeri mennyiség konnyen kiszamolhato.

A tulajdonsdgok vizsgalatdnal targyaltakhoz hasonl6an ebben az esetben is vizsgaltuk, hogy van-
e szignifikéns kiilonbség a dip6lus nagysdgokban a kisérleti és kontroll csoport eredményei kozott a
négy kiilonboz6 frekvenciatartomdnyban, a harom alvésciklus esetén, minimum €és maximum kolt-
séggel torténd elosztaskor. Az eredmények itt biztatobbak voltak (féleg maximalis koltséggel vald

kettéosztasok esetén gyakori volt a 0.08-0.10 kozotti valdsziniiség, arra hogy azonos populéciotol
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4.2. abra. kettéosztds eredménye, 0.5Hz-1.25Hz frekvenciatartomdnyra, minimélis koltséggel torténd
elosztas esetén ; sargaval az egyik csoporthoz, feketével a masik csoporthoz tartozo csticsok; jobb
oldali hdrom oszlop a kisérleti, bal oldali harom oszlop kontroll alanyok, alvdsciklusonként, négy

kisérleti és négy kontroll alany van dbrdzolva

szarmazik a mérési eredmény) de 6sszességében ez sem tekinthetd szignifikdns eredménynek.
Megvizsgaltuk azt is, hogy a kiilonboz6 lehetséges csticsok (csatorndk) kisérleti és kontroll cso-
port esetében a kettéosztds utdn hianyszor voltak azonos csoportban és hanyszor kiilonb6z6 csoport-
ban. A maximadlis koltséggel torténd elosztast vizsgélva észrevettiik, hogy mindharom alvasciklus,
és mind a négy frekvenciatartomany esetén az F3 és O2 csatorndk, valamint a C4 és O2 a kisérleti
alanyokndl mindig kiilon csoportban voltak, a kontroll alanyokndl viszont szinte mindig ugyanab-
ban a csoportban. A minimadlis koltséggel torténd elosztas esetében csak a 10Hz-15Hz frekvenciatar-
tomanyban volt id6ben allandénak t{ind kiilonbség észlelhets: a C3 és P4, C3 és T4 valamint a C4 és
P3 csatorndk a kisérleti alanyokndl ugyanannyiszor voltak kiilonb6z8, mint azonos csoportban, mig
a kontroll alanyokndl szinte mindig azonos csoportban voltak (a csatorndk helyét és elnevezését 14sd

1.2a abran).

Azonban egy egészen mds megkozelitésbol nézve a dolgokat egy érdekes dolog figyelhetd meg.

29



Korszer(i adatelemzési mddszerek az alvas-elektrofizioldgidban

Fiiggetleniil attdl, hogy kisérleti vagy kontroll csoportrdl van sz6, egy személy harom kiilonb6zd
alvésciklusdban a kettéosztds eredménye szinte mindig teljesen ugyanaz, vagy legaldbb nagyon ha-
sonld. Més szdval, sokkal nagyobb a szdérds az emberek kozott, mint egy személyen beliil idében. Ez
egy ugynevezett ujjlenyomat viselkedés, ami személyre jellemz6.

Ennek, bizonyitds érdekében a hdrom alvasciklust felosztottuk féléras szakaszokra, ezekre is ko-
herencidt szamoltunk, majd ugyantigy, mint ahogy el6z6leg a személyekre, most a féloras szakaszokra
szamoltunk dip6lust minden személy esetén. Ezek utdn a személyek menti egész éjszakdra szamolt
dip6lus nagysdgok szordsat hasonlitottuk dssze az id6 menti dipdlus nagysdgok szoérdsaval (mivel id6
mentén minden személyre kiilon szordst szamoltunk, az id6 menti szords ezen személyenkénti szora-
sok atlagaként adhaté meg), eredményiil azt kaptuk, hogy a 10Hz-15Hz frekvenciatartomanyban az
1d6 menti sz6rds hozzdvetdlegesen egy nagysdgrenddel kisebb, mint a személyek dipdlus nagysiga-
nak szordsa, és a tobbi frekvenciatartomdnyokban is legalabb két vagy haromszorosa a személyek

menti szOrds az id6 menti szérdsndl, mely eredmény aldtdmasztja a feltételezésiinket.
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Optimalizalt szamitogépes infrastruktura

4___:
EEGOY
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5.1. abra. Adatok szétosztasa a klaszteren

Nagy mennyiségii adat elemzéséhez és feldolgozasdhoz nagy teljesitményii szamitégépekre van
sziikség, manapsag tdl nagy mennyiségii adathalmazokkal dolgoznak a tudomanyok kiilonboz6 teriiletén,
egy szamitégép nem is elég a feldolgozasukhoz. Erre lettek kifejlesztve a klaszterek, azaz tobb
szamitégépbdl 4ll6 haldzati rendszerek. A mddszeriink 1ényege, hogy a kiillonboz6 személyek teljes
éjszakas jelei kiilonbozd agon lett elhelyezve (5.2 abra) és az dgak mindenkire a gyokéren definialt
algoritmust végzik el. Ehhez sziikség van magéra az algoritmusra, egy konfigurdcids f4jlra! és a fut-
tatora.

Példa konfigurécids dllomanyra:

jobname = spectrumtest

! Konfiguriciés dllomannyal megadjuk a futtaténak, hogy melyik dllomany milyen 4gon van
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[ jobs]
[01]]

command = python spectrum2.py 256

infiles

/eeg/vadaskert08/AcsB/2cic.dat, \

/eeg/vadaskert08/AcsB/3cic.dat

outfiles =

AcsB_1lcic, AcsB_2cic, AcsB_3cic

node = oscar05.cl

/eeg/vadaskert08/AcsB/1lcic.dat,

\

A konfiguracids fdjlnak tartalmaznia kell a parancsot, a mintavételi frekvenciat bemend, valamint ki-

7 2z

mend dlloméanyok nevét €s, hogy melyik 4gon fog futni. A futtaté a megadott paraméterekkel fog dol-

gozni, a megadott dllomédnyokat csak a megadott 4gakon fogja futtatni. A futtaté bemeneti paraméter-

ként kapja a konfigurdcids dllomanyt, mig az algoritmus bemeneti paraméter-ként. Ezzel a mddszerrel

éltlink a spektrum szdmoldsok futtatasandl.

s

i OSCAR

open source cluster application resources

L

phys > phys > Joblist

Batch | Jobs Nodes Cpus N

Capaciy )

Batch Queueing System Report for Sun, 02 May 2010 00:10:29 +0300

Get Fresh Data

Jobarchive
s

Vew 2 9 s

‘ d H 5 H User H Queue H Name H Req. CPU time H NP H Queued H Started H Runningtime
5638 R ipapp coreq STDIN 2:00:00 hours jus Sun 02 May 2010 00:10:11 Sun 02 May 2010 00:10:12 04 seconds

5637 Q ipapp oreq. STDIN 2:00:00 hours ”mn Sun 02 May 2010 00:10:11

5636 R ipapp coreq STDIN 2:00:00 hours 1 Sun 02 May 2010 00:10:11 Sun 02 May 2010 00:10:12 04 seconds

5635 R ipapp q STDIN 2:00:00 hours U1 Sun02May 2010 00:10:11 Sun 02 May 2010 00:10:12 04 seconds

5634 R ipapp q STDIN 2:00:00 hours s Sun 02 May 2010 00:10:11 04 seconds

Sun 02 May 2010 00:10:12

5.2. dbra. A munkafolyamatok kovetése
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6. fejezet

Kovetkeztetés és kitekintés

A dolgozatban egy sor olyan matematikai, numerikus és szdmitdstechnikai modszert mutattunk be,
melyek az elektrofiziol6gids adatok korszerli elemzéséhez elengedhetetlenek. Ezek kozott olyanok
is vannak, melyek el8szor keriilnek alkalmazdsra ezen a teriileten. Ezeket valos adatokon fejlesztet-
tilk ki sok esetben udjszerd tulajdonsdgokra bukkanva a jelben. Az eredmények koziil kiemelendd
elsésorban a hélézati modszerekkel felfedezett ujjlenyomat tulajdonsdga a koherencidnak. Megmu-
tattuk ugyanakkor, hogy miként lehet egy sokmagos szamitégépes rendszert optimalis médon az EEG
adatelemzés szolgdlataba 4llitani.

A tovabbiakban a kifejlesztett mddszerek egy részére statisztikai elemzést kell végezniink, €s
feltételezziik, hogy a nemlinedris sziirés eredményeképpen szignifikdns eredmények jelennek meg ott

1s, ahol korabban csak tendenciak voltak észlelhetdk.
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