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ROVIDITESEK JEGYZEKE

estimated value

becsiilt érték

amplitude

amplitado

spectral index

spektralis index

blood oxigen level dependent

vér oxigénszint-fiiggd

cerebral metabolic rate of oxygen

agyi oxigénfogyasztas

center of pressure

nyomaskozéppont

continuous wavelet transform
folyamatos hullam transzformacio

the difference between the H(-15) and H(15) values
a H(-15) és H(+15) értékek kiilonbsége
fractal dimension

fraktalis dimenzio

detrended fluctuation analysis
trend-korrigalt fluktuacio elemzés
Davies and Harte method

Davies ¢és Harte modszer

detrending moving average
trendeltavolitott mozgdatlag (modszer)
spectrum of singularity strength (or singularity spectrum for short)

szingularitasi spektrum
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differential pathlength factor

kiilonbségi uthossz faktor

electrocorticography

elektrokortikografia

electroencephalography

elektroenkefalografia

exclusion range

kizarasi tartomany

frequency

frekvencia

fractional Brownian motion (non-stationary signal)
fraktalis mozgas, bolyongas

fractional Gaussian noise (stationary signal)
fraktalis zaj

focus-based multifractal (method with focus-based regression scheme)
fokuszalapti modszer

functional magnetic resonance imaging
funkcionalis magneses magrezonancia képalkotas
functional near infrared spectroscopy

funkcionalis kozeli infravords spektroszkdpia

fractal

az alacsonyabb frekvencidkat dominal6 fraktalis jelkomponensre utal6 index

cutoff frequency

vagasi frekvencia

sample frequency

mintavételi frekvencia

full width of the singularity spectrum at half of its maximum

a fél maximum szélessége
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H extended Hurst exponent
kiterjesztett Hurst-kitevd (fGn:0<H<1;fBm:1<H<2;summed fBm:2<H<3)
Hirue known value of the Hurst exponent in numerical syntheses
Hurst-kitevo elméleti (egzakt) értéke
Hb deoxihaemoglobin
deoxihemoglobin
HbO> oxihaemoglobin
oxihemoglobin
HbT totalhaemoglobin
teljes hemoglobin
H(g) generalized Hurst exponent function
altalanositott Hurst-kitevo (fliggvény)
h Holder exponent
Holder-exponens
Pimax the value of h at the peak position of D(h)
a szingularitasi spektrum maximum-osztalyérték
HRF hemodynamic response function

hemodinamikai vélaszfiiggvény

LFP local field potential
mezOdpotencial
LFF low-frequency fluctuation

alacsony frekvencidju fluktudciod

m detrending order (in DFA)

trendkorrekcid foka

MF multifractal (standard regression scheme)
multifraktalis (hagyomanyos regreszios eljaras)
MMA multiscale multifractal analysis

multiskalas multifraktalis analizis
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mean squared error

atlagos négyzetes hiba

multiunit activity

soksejtaktivitas

measure

mérték

the length of time series (in data points)
az iddsor hossza

noise

az alacsonyabb frekvencidkat dominalo fraktalis jelkomponensre utald index
number of constituent signals
jelkomponensek szama

near-infrared spectroscopy

kozeli infravords spektroszkopia

number of moments

az alkalmazott momentumok szdma
number of non-overlapping segments

az alkalmazott nem-atfedd ablakok szama
number of scales

az alkalmazott skaldk szama
neurovascular unit

neurovaszkularis egység

number of iterated parameters

az iteralt paraméterek szama

statistical moment order (moment for short)
statisztikai momentumok (momentumok)
moment-wise scaling range adaptivity

momentumonkénti skalazasi tartomany-alapt adaptivitas
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Pearson correlation coefficient
Pearson-féle korrelacios egyiitthato
region of intrest

vizsgalt teriilet (ablak)

temporal scale

id6skala

corrected Schwartz information criterion
informdcios kritérium

scaling boundary (possible breakpoint)
ideiglenes skalazasi hatar (Iehetséges toréspont)
breakpoint

toréspont

crossover scale

keresztskala

standard deviation

szOras

scaling function

skalazasi fiiggvény

scaling function

a skalazasi fiiggvény (értéke, adott g, s €s Xi esetén)
focus

fokusz

scaling range

skalazasi tartomany

scaling function decomposition (method)
skalazasi fiiggvény dekomponalas
self-organised criticality

Onszervezodo kritikalitas
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signal summation conversion (method)

jel 6sszegz6 konvertald modszer

sum of squared error

négyzetes hibadsszeg

spectral synthesis method

spektralis szintetizal6 modszer

scaled windowed variance

,,scaled windowed variance” modszer

Renyi scaling exponent

Rényi skalazasi kitevo

the order of non-overlapping segments v=1,...,N;

a nem-atfedo ablak sorszama

any scale

egy kivalasztott skéla (ahol a skélazasi fiiggvény értékét keressiik)
time series (signal), where i=1,...,N
1dosor, ahol az index i=1,...,N

wavelet leader (method)

,,wavelet leader’-modszer

wavelet transfer modulus maxima (method)

,,wavelet transfer modulus maxima”-modszer
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FOGALOMMAGYARAZAT

Emergence: a komplex rendszer tobb, mint elemeinek 6sszessége [1, 2].

Fokusz: a jelhossz méretli skalanal vett (de nem a teljes jelhosszra szamolt) fraktalis statisztika,

azaz skalazasi fliggvények becsiilt hatarértéke, ahol multifraktalitds mar nem tud kibontakozni.

log S(q)

. fokusz

: log s
N

Fraktalitas: azon skalafiiggetlen modon korrelalt rendszer, mely a skalazasi torvény segitségével

egy fraktalis, azaz tortszamu kitevovel leirhato.

Hatvanyfiiggvény alaku skéaldzds: az esemény/megfigyelés jellemzoéjének/tulajdonsadganak

véltozasa a skala hatvanyaval aranyos.

log S

log s

Keresztskala: azon skala (sx), ahol a fraktalis komponensek skalafiiggetlen leképezései metszik

egymast, azaz skdlafiigg0 statisztikdjuk megegyezik.

log S(q)

fraktal B
fraktal A

- log s
keresztskala

Kisvilagsag: olyan halozati szervezddés, melyben véletlenszeriien kivalasztott csomopontok

kozott a fellelhetd ut rovid, azaz kapesolati élek szama alacsony.

Komplexitas (informacidelméleti meghatdrozasa): azon informacié hossza, amely minimalisan

sziikséges a rendszer viselkedésének optimalis elorejelzéséhez [3, 4].

11
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Komplexitds (4ltalanos tulajdonsagai): fraktalitds/skalafliggetlenség, kritikalitas, kisvilagsag,

modularitas [5].

Multifraktalitds: azon rendszer, amely a skaldzasi torvény segitségével csak végtelen szamu
fraktalis kitevo segitségével irhatd le (szlikebb értelemben, idobeli folyamatok esetén: azon
statisztikai momentumok mentén skalafliggetlen modon kibontakoz6 folyamat, amelyeket leird

fraktalis kitevovel jellemzett meredekségli egyenesek a végtelenben konvergélnak).

Multimodalitas: a skalazasi fiiggvény azon eltérése a skalafiiggetlen regresszioju egyenestol,

amelynek leirasa megkdveteli a skalazasi exponens skalafliggd definialasat.

log S(q)
multimodalis S

log s

Onszervezddé kritikus allapot: a fizisatalakulds hataran a rendszer lokalis perturbacidkra adott

atfogd (kapcsolatok mentén terjedd) valasza (SOC) [4-6].

Skalafliggetlenség: két kiilonboz6 skalan, vagy felbontassal mért, a skalazasi aranytol fliggd

rrrrrr

egy nagysagrenden beliil érvényes.

log S

So/S1=(s2/s1)H
SZ ---------- :
Sif-

log s

S 52

Toréspont: azon skala (s»), ahol skalafiiggd modon a skalazasi fiiggvény megvaltozik, és azaltal
elvalasztott mindkét (alacsony és magas) skalazasi tartomanyban a skalazasi exponens eltérd

értéket vesz fel.

log S(q)

fraktal A+B

— log s
torespont

12
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ABRAK ES TABLAZATOK JEGYZEK
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Sziirck skalafiiggd hatasa.

A skalazasi tartomany megvalasztasanak szerepe additiv modell esetén.
A multifraktalis keresztskala koncepciojanak kialakulasa.

A toréspontok és keresztskalak momentumonkenti eloszldsa.

Agyi képalkoto modszerek tér- és idobeli felbontadsa.

Linearis neurovaszkularis csatolds.

A multifraktalis formalizmus és lépései.

A qgSRA-mddszer:

A SFD-modszer.

A Bienaymeé-formula alkalmazasa.

H(2) és H(q) hatasa a keresztskadlara.

Osztalyfiiged multifraktalis elemzémodszerek.

A multifraktalis analizis dtfogo stratégidja.

A skala ekvidisztans felosztdsa.

A momentumok megvalasztasa.

MF-DFA és MF-SSC modszerek pontossaganak sszehasonlitasa.
MF-SSC és FMF-SSC modszerek pontossaganak ésszehasonlitdsa.

A qSRA és SFD modszerek pontossaganak leirasa és dsszehasonlitasa.
Az EEG és NIRS jelek elemzése gSRA és SFD modszerekkel.

Az empirikus EEG, NIRS és fMRI-BOLD jelek skalazasi fiiggvénye.
Agyi fMRI-BOLD-térkép multimodalis multifraktalis elemzése.

A téréspont és a keresztskala viszonya.

Bienaymeé-alapu additiv modell predikcioi: fazisatalakulds, zajmentes analizis,
keresztskala megjelenése és zajdetektalas esetei.

Fraktalitas, multifraktalitas és multimodalitas statisztikai leirdsanak buktatoi.

A fraktalis analizis épitékovei és nevezéktana.

Torott szingularitasi spektrumok eldfordulasi gyakorisaga.

Unimodalis (FMF-SSC) és multimodalis (qSRA- és SFD-FMF-SSC) analizdlo
modszerek MSE(SICc) értékei, mért empirikus és szintetizalt fantom jelek esetén.
SFD-FMF-SSC modszer multifraktalis kimeneti paraméterei bimodalis
empirikus (EEG és NIRS) jelek esetén.

Jeltipusok és statisztikai jellemzéstikhoz minimalisan elégséges paraméterek.
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1. BEVEZETES

A térben és idében komplex agyi aktivitas [1, 7, 8] lokalis vetiilete, az idegsejtek
afferentacios funkcionalis kapcsolatai révén meghajtott [9, 10] neurodinamika (LFP-
alapu, azaz szinaptikus aktivitas altal domindlt EEG [11] moddszerrel vizsgalva) €s a
neurovaszkularis egység révén kapcsolt [12, 13] hemodinamika (fMRI-BOLD [14-16]
vagy NIRS [17] eljarassal tanulményozva), mint szdmos mas anatémiai struktdra, vagy
¢lettani folyamat [1], skalafiiggetlen felépiiléssel rendelkezik [18]. Mas (€élettani
szempontbol legaldbb ennyire fontos) hatasok, mint a rendszerbe agyazott muszeres/
biologiai zaj, vagy folyamatok kapcsolddasi pontjaiba beépitett atviteli fliggvények,
skalafiiggé6 modon feltordelhetik ezen fraktalis szervezddést, kialakitva a multimodalis
jelleget [19-22]. Az élettani jelek tehat jelentdsen eltérhetnek matematikai (azaz idedlis)
unimodalis mono- vagy multifraktalis struktiratol, amely a szakirodalomban elfogadott
modszerek [23-30] fejlesztésének és tesztelésének (melyben munkacsoportunk fontos
szerepet jatszott [7, 8, 26, 31-33]) alapja, azaz az empirikus jelheterogenitds miatt a
mono- ¢s multifraktalis analizis kimeneti paraméterei torzulhatnak ([33, 34].
Multimodalis fraktalis struktura jellemzi a nyugalmi funkcionalis agytérképek lokalis
dinamikajat is [35-44], melynek preciz (multi)fraktalis elemzése megkoveteli a
multifraktalis analizis sordn a multimodalitas kérdésének megfeleld kezelését, azaz

multimodalis multifraktalis modszerek fejlesztését.

1.1. Elettani komplexitas

A természet szamos €16 vagy élettelen jelensége nagyszamu elem haldzataként
komplex rendszert alkot [1]. Az elemek kapcsolatai/kélcsonhatasai révén a
mikroszkopikus csoportdinamika mindségileg 10j globalis tulajdonsagot alakit ki
(emergence), azaz a rendszer tobb, mint elemeinek dsszessége [45]. Erre példa a gazok
atomjainak dinamikus atrendezddésébdl megjelend hdmérséklet és nyomas [46], vagy
az agy idegsejtjeinek funkcionalis kapcsolatabol kibomlo kognicio [47], tudat [48] és
viselkedés [49]. Az igy kialakul6 valtozatos formaban torténd megjelenés hatterében
ugyanakkor a szervezddés univerzalis tulajdonsdgai, mint a fraktalitas/
skalafiiggetlenség, a kritikalitds, a kisvilagsag, a modularitas [5] és a degeneraltsag [50]

hazodnak meg. Komplex rendszerek, halozatok, lenyomata az emberi szervezet szdmos

14
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szervezOdési szintjén azonosithatok. Molekularis szinten a komplexitasra példa a
genetikus kod (pl. nukleotid-szekvencia térbeli korrelaltsdga [24]), a gének (komplex
génhalozat [4]) a fehérjek (fehérje tekeredés [50, 51], komplex proteom [52], fehérje
domének skélafiiggetlen atomhaldzata és fehérje-fehérje skalafiiggetlen kolcsonhatési
halézata [4], az ioncsatorndk fraktalis-konformacié valtozésa [1]) és a metabolizmus
(komplex metabolikus halézat [53]). Novelve atfogasunkat a szubcellularis szinten is
szdmos példara akadunk, mint a sejten beliili elhelyezkedés, a sejtszervecskék, valamint
a szinapszisok komplexitasa (degeneraltsaga [50]). A sejti, szOveti és szervi szinteken
példaként emlithetd tobbek kozott az izomrostok (az izomdsszehuzddasi mintazatok
degeneraltsaga [50]), az érhalozat (pialis érfa fraktalis szerkezete [1, 54]), valamint az
immunhal6 (komplex immunolégiai homunkulusz [4, 55]) , a fraktalis sziv [1, 56-58],

vagy akér az anyag egyik legkomplexebb formaja, az emberi agy [8, 59].

Agyunk hiperkomplex szervezddést mutat, mely tér-idé skaldk mentén bomlik
ki [5, 7, 8, 60, 61]. Az onmagukban is komplex neuronok egy, a térben kibontakozo
gigantikus ideghaldzat ¢épitdkovei [62]. Nagysagrendekben megragadva, a
megkozelitdleg 10! idegsejt egyenként 104 szinaptikus kapcsolata révén hozza 1étre a
1015 szinaptikus kapcsolattal rendelkezé agyi ideghdlozatot, a konnektomot [63],
melynek anatomiai Osszekottetései bar rendkiviil szertedgazok [64] (térben komplex),
ugyanakkor id6ben, masodperces—perces skaldkon vizsgélva, rendkiviil stabilak [63].
Megfigyelésiink iddskalajat bovitve azonban a halozat struktirdjanak komplexitisa
valtozast mutathat (lasd: a szinaptikus plaszticitas [65], a memoria [65], az ¢életkor [66,
67], betegségek [68], sériilések [69] vagy az evolucid [70, 71] esetét). A komplex
strukturalis kapcsolatrendszeren beliil az idegsejtek miikodése dtmeneti szinkronizacid
révén Osszekapcsolodhat [5, 62], kialakitva a térben komplex funkcionalis
konnektivitast és ennek idObeli vetiiletét, a komplex neurodinamikat, illetve a

neurovaszkularis csatolds révén [13, 72] a komplex haemodinamikat [5, 8, 73].

A komplexitas kiilonbozé megnyilvanulasi formai kozott a fraktalitds az egyik
elsoként azonositott jellemzd. Mandelbrot nagyhatasi munkéjaban mutatott ra, hogy a
fraktalitds nemcsak matematikai koncepcid, hanem a természetben daltalanosan

fellelhetd térbeli és idObeli organizaciods elv is [74]. Bassingthwaighte és mtsai pedig
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ramutattak a fraktalok élettani szerepére [75]. Barabasi és mtsai halozatokkal
kapcsolatos kutatasai vilagitottak rd arra, hogy az élettelen és ¢él6 természetben széles
korben fellelhetd héaldzatok (pl. a vilaghalo, az internet, sejtes haldzatok, etioldgiai és
szocialis halok, valamint az agyi neuronalis hald) szerkezete, pontosabban a
kapcsolatszam eloszlasa skalafiiggetlen, azaz fraktalis [51, 76]. Barabasi és mitsai
valdszinli magyarazatidt adtdk annak is, hogy ezen Onhasonld kapcsolati szerkezet
milyen modon alakulhat ki [77]. Az un. preferalt kapcsolodasi modell szerint a halozat
kialakuldsa kapcsan az 10j kapcsolatok kialakuldsakor a kapcsolodas valdsziniisége a
csomopontok mar meglévd kapcsolatainak szdmaval aranyosan nd, azaz nagyobb szdmu
kapcsolattal biré csomopont az 0j kapcsolatokkal kitiintetett mértékben gazdagodik
(,,rich-get-richer” jelenség) [77]. Bak és mtsai az in. 6nszervezddo kritikalitas (self-
organized criticality, SOC) modelljével jelentds 1épést tettek a fazisaitmenet hataran 1évo
rendszerek halozati kapcsolat mentén torténd energiadisszipacid révén kialakulod
fraktalis dinamika értelmezésének irdnyaba. Buzsdki ¢és mtsai az agyi fraktalis
kapcsolati haloba szervezddd neurondlis csoportok Onhasonlod 1éptékekben eloszlo
aktivitasanak alapjan adtak értelmezését az agyi id6beli dinamika fraktalitasanak [62],
miszerint a rendszeren keresztiili energiafluxus maximalis szintjénél kialakulo egyik
polust a korrelacid hidnya, az energetizaltsag csokkenése mentén pedig a korrelacios,
rendezettség fokozddasa jellemzi. Azonos kovetkeztetésekre jutott korabban Eke [1] is,
miszerint a komplex élettani allapotokat e két polus kozott a fraktalis korrelaltsag
optimalizalt tartomanya jellemzi. Ez a felfogds a komplexitas statisztikai ¢és
informacidelméleti szemléletén (lasd: Fogalommagyarazat) [3, 4] alapul, hiszen a
véletlenszerli valtozas és a szabdlyossag keveredése teszi a vizsgélt rendszer leirasat

bonyolultta [4, 78, 79].

Kiilonbséget kell tenniink nagyszdmu, egymassal gyenge kapcsolatban 1évo
neurondlis elem globalis fraktalis halézati dinamikéja [5] és kisszamt, egymassal szoros
kapcsolatban 1évé neuroncsoport Un. determinisztikusan kaotikus dinamikaja [80]
kozott. A kaosz a tipikusan kis elemszamu rendszer tulajdonsdga, amig a komplex
rendszerek elemszama és szabadsagfoka tipikusan nagy [1]. A fraktalitds a kaotikus

dinamikai rendszerben az un. kaotikus attraktor geometriai szerkezetében van jelen, mig

16



DOI:10.14753/SE.2019.2238

a globalis halézati rendszerek térbeli, vagy eseményeinek iddébeli korrelacios

szerkezetében azonosithato [1].

1.2. A komplexitas fraktalitas/multifraktalitas megnyilvanulasa

A mai modern szamitastechnika sziiletésével és fejlodésével parhuzamosan, attol
elidegenithetetlentil és kolcsondsen egymasra utalva (lasd példanak a szamitdogépi
adatatviteli problémak fraktalis természetét [1] és a fraktalis elemzOmoddszerek nagy
szamitasi igényét [32]), geometriai alapokon (ide sorolhatd Gottfried Leibniz rekurziv
onhasonlo egyenese, Karl Weierstrass nem-differencialhatdo Weierstrass-fiiggvénye, Vito
Volterra nem integralhatd derivalt Volterra-tipusu fiiggvénye, Georg Cantor 6nhasonlo
és tort dimenzidju Cantor-halmaza, Helge von Koch fraktalis Koch-hopelyhe és Wactaw
Sierpinski fraktalis Sierpinski-haromszoge), az un. matematikai szdrnyetegekbdl [81],
kibontakozott a fraktalitds 0j paradigméja. Ez a paradigmavaltds Mandelbrot nevéhez
kotodik [74, 82]. A fraktalitds a komplexitas egyik megnyilvanulésa [5, 61] egy tipikus
térbeli mintazatban, vagy iddbeli folyamatban. A fraktdlok axiomék helyett
tulajdonsagok Osszességében jellemezhetok [7, 83]. A tort dimenzidju, Onhasonlo,
skalazasi torvényt (hatvanytorvényt) kovetd, skalafiiggetlen rendszereket fraktaloknak

nevezzik.

A fraktidlok egy visszacsatolasi kor eredményei. Egy skalafiiggetlentil
értelmezhetd iterativ szabaly (generator) ismételt alkalmazasa egy geometriai alakzaton
(iniciator) elégséges egy bonyolult dnhasonlo fraktal létrehozasdhoz [1, 7]. Raadasul
egymast kovetd iteracios 1épés eredménye nem sziikségszerlien a fraktal egy Ujabb
skalan torténd kibontakozasa. A folyamat lokalisan eltéré kibontasa is elképzelhetd,
hiszen ezen ,,épitkezés” evolucios elonye [84], hogy kis veszteséggel a folyamat barhol
¢s barmikor leéllithatd és Ujraindithatd, szemben mas stratégidkkal. Ez a rendszer

robusztussagat biztositja a zavar6 hatasokkal szemben.

1.2.1. Fraktalitas
A fraktalok felépitésiik (skalafiiggetlen generator mitkodése) alapjan 6nhasonlo
alakzatok. Az dnhasonldsag alatt egy alakzat vagy folyamat azon tulajdonsagat értjiik,

hogy egy részét kinagyitva a két struktira megkiilonboztethetetlen. Ha ezen két rész
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fedésbe hozhat6 — azaz valdoban egybevagoéak — egzakt geometriai fraktalokrol
beszélhetlink. Sok esetben, példaul a természeti fraktalok esetén, ez nem teljesiil. Az
Onhasonlosag csak statisztikai értelemben jelentkezik. Tovabba, bar az 6nhasonlosag
valojaban izotrop viselkedést feltételez, a szakirodalomban hasznalata elfogadott self-
affinitds esetén is. Izotrop fraktalok esetén az Onhasonlosag irdnyfiiggetlen, azaz
geometriailag vagy statisztikailag hasonld struktirdk a topoldgiai koordinatdk mentén
atskalazhatok. Az iddsorok esetén altalaban anizotrop self-affin fraktalokrol
beszélhetiink. Ekkor irdnytol fliggd az 6nhasonlosag, az ijraskalazas, mivel az id6 és a
jelamplitid6é nem azonos koordinatak [7]. A statisztikai 6nhasonldsag bizonyitdsdhoz a
fraktalis idosorok mintavételezett diszkrét sorainak, JX; skalamenti, s, statisztikai
tulajdonsagait s-# skalazasi faktorral kell ujraskdlaznunk, azok azonos szintre
emeléséhez, ahol H (azaz Hurst-kitevd, vagy exponens, a hidrolégus Harold Edwin
Hurst utan [85]) a self-affinitds tipusat jellemzi. A statisztikai tulajdonsagok (pl.:
fluktuacio, szoras, spektralis teljesitmény) ezen hatvanytorvény jellegli Osszefiiggése
szintén egy alapvetd jellemzdje a fraktalitdsnak, melyet — ha legalabb egy
nagysagrendet atfog — skéaldzasi torvénynek neveznek. Azon skalatartomanyt, ahol ezen
torvény érvényre jut, pedig skalazasi tartoméanynak, SR nevezziik (1. abra). Idealis,

egzakt, matematikai fraktaloknal ilyen felbontasi hatar nincs [7].

A fraktal a latin fractus szobdl szdrmazik, ami a fraktdl egy masik alapvetd
tulajdonsagara, a tort fraktalis dimenziora utal [74]. Ertéke az euklideszi — bedgyazasi —
dimenzid (a struktira egy pontjanak leirdsdhoz sziikséges koordinatdk szama) és a
topoldgiai dimenzid (a struktira egy pontjanak strukturan beliili leirasahoz sziikséges
koordinatak szama) értéke kozé esik. Térbeli strukturak esetén sok mas modszer mellett
példaul a ,,box-counting” moédszerrrel szamolt kapacitasdimenzioval [7, 86] becsiilhetd,
vagy iddésorok esetén fraktalis dimenzio €s a Hurst-kitevd kozott direkt kapcsolat
alapjan szamolhat6 (D=2-H, ahol 0<H<I ¢és 1<D<2). A fraktalis dimenzié ugyanugy,
mint a Hurst-kitevd, a struktira ,,szOrésségére” vagy ,,simasagara” utal [26]. H=0
antikorrelalt esetben az iddsor kitdlti a rendelkezésére allo teret, kozel egy sikot (D=2,
kozel kétdimenzios alakzatot) alkotva, még H=1 korrelalt esetben az iddsor alig tér el

egy vonaltdl (D=1, kdzel egydimenzids alakzatot alkotva) [26].
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1. abra. A skaldzasi tartomany. A skalazasi tartomany beszikiilése — alsé hataranak, sps,
emelésével — a szintetikus fraktalis jelek esetén is az analizis pontatlansagahoz vezet. Nemcsak
az elméletileg megszabott egy nagysagrend, de a Hurst-kitevd szamolasahoz sziikséges
informacidomennyiség is als6 korlatot szab skalazasi tartomanyunk méretének. Ez kiilondsen
problémas lehet multimodalis jelek elemzésekor, hiszen skalafiiggd folyamatok altal érintett
skalak kizarasa utan a SR jelentsen besziikiilhet. Az SSC modszert [26] alkalmaztuk a Hurst
kitevé becsléséhez, melyet sp» (itt az SR als6 hataranak) fliggvényében abrazoltuk (az SR felsé
hatara N/2). Tesztjelként 214 adatpont hossza DHM ¢és SSM fraktalokat, valamint Cantor
halmazt és fiiggvényt alkalmaztunk; a jelszintetizalashoz sziikséges paramétereket az abran
feltiintettilk. A kapott Un. kiterjesztett (osztalyvaltasnal nem nullazodd) H értékek
értelmezéséhez a szakirodalomban elfogadott jelosztalyok [7, 26] (a jelek kétosztati modellje
alapjan stacioner fGn és nemstacioner fBm jelekrdl beszélhetiink [1]), valamint az azokon beliili
Hurst tartomanyok elnevezéseit az abra jobb oldalan jeloltik. A késObbiekben is ezt a
nevezéktant alkalmazom, ez alol kivétel a korrelalt jelz6, melyet a késObbiekben fraktalis
(autokorrelalt) és konnektivitasi (keresztkorrelalt) értelemben is hasznalom. (Forras: [87] 1.
abraja alapjan.)

A fraktadlok egy ujabb tulajdonsidga a skalafiiggetlenség, mely az
Oonhasonlosagbo6l (avagy a self-affin tulajdonsagbol) szintén levezethetd.
Skalafiiggetlenségrdl beszeliink akkor, ha két kiilonbozé skalan, vagy felbontassal mért
tulajdonsagok csak a skaldzasi ardnytol fliggenek [7]. Ezzel szemben skalafiiggd a
folyamat, ha a tulajdonsag értéke nem a relativ méretskalatol fiigg, hanem az abszolut
skala adott tartomanyahoz egyedi értékek rendelhetdk. A fraktalis skalafliggetlenség a
természetben széles korben elterjedt [74] kiilonféle rendszer alapvetd tulajdonséaga.

Felépitésiinkben és mitkodésiinkben is fontos szerepet jatszik, melyre egy példa az agyi

struktira ¢s miikodés minden szintjén megjelend komplexitas [18].
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2. éabra. A multifraktalitas modellezése. Multifraktalok esetén egy adott skalafiiggetlen
szervezOdés az idOben csak pillanatszerlien — azaz lokalisan — lelheté fel, mert az id6
elérehaladtaval ezen tulajdonsag folyamatosan formalodik. Ezen jelenség bemutathato, ha két,
egymas utan fiizott eltéré monofraktal segitségével allitjuk eld jeliinket (A: piros és kék gorbe).
Ezen esetben az 0Osszefiizott jelbdl szamolt multifraktalis spektrum kiszélesedik (B: fekete
spektrum) az eredeti monofraktalis jelekhez —multifraktalis zajhoz — képest (B: piros és kék
spektrum). Valos multifraktalis jeleken ezen lokalis szingularitasokat — egymas utan flizott
jelkomponenseket — elkiiloniteni nem lehet, mert tetszélegesen kivalasztott szakasz, legyen az
barmilyen rovid, azonos jelleget, eloszlast mutathat [88].

1.2.2. Multifraktalitas

A fraktalokat két nagy csoportra, mono- ¢és multifraktdlokra bonthatjuk, vagy
mas nomenklatura alapjan multifraktalis zajra és multifraktalra [89]. Monofraktalok
esetén egy skalafiiggetlen tulajdonsag hatdrozza meg a jel viselkedését az elsd ponttol
az utolsd pontig, azaz egyetlen Hurst-kitevd elégséges a jel ,.globalis” jellemzésére.
Multifraktalok esetén azonban a skalazasi kitevod, a monofraktalokkal ellentétben, az ido
elérehaladtaval valtozik (2. dbra), ezért eloszlasuk a jel mentén heterogén.
Osszességében a skalafiiggetlen generdtor finomhangolasardl beszélhetiink, melynek
eredményeként a jel mentén lokalisan mas-mads fraktalis struktara épiil fel. Ezen lokalis
tulajdonsagokat (szingularitasokat) a fraktalis dimenzidk eloszlasaval, az tigynevezett
szingularitasi (Mandelbrot) spektrummal, D(%), jellemezhetjiik [18, 23] és ezen

fliggvény meghatarozasahoz direkt vagy indirekt modszereket alkalmazhatunk.
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A dimenzié direkt médon — azaz kozvetleniil — példaul az un. kanonikus
megkozelités [34], vagy a hisztogram modszer [83] segitségével szadmolhato.
Dolgozatomban az elterjedtebb momentumfiiggd indirekt megkozelitést alkalmazom,
ahol a szingularitasi spektrum a hatvanytorvényt leird (multi)skaldzasi kitevd — a Rényi
skalazasi kitevd, 7(q) — meghatirozasa utan a Legendre-transzformacié segitségével
szamolhaté (lasd Eke és mtsai [31] 3. abrgjat). Az indirekt moédszereken beliil
elkiilonithetiink id6- (DFA [24], DMA [30], SWV [25, 90] és SSC [26]) ¢és ido—
frekvenciatartomany (WTMM [23] és WL [28, 29]) alapt modszereket.

Az indirekt idOtartomanybeli modszerek esetén a jel eldkezelése utan
kiszamolhato, egy adott skalamérethez €s jelben elfoglalt helyzethez kotott statisztikai
jellemz6, a mérték, p. A multifraktdlis algoritmus ezen pontig megegyezik
monofraktalis parjaval. A jelet lokalisan leir6 mérték skalazasi fliiggvénnyé, S(g,s),
alakithatd6 a jel mentén jelenlévd statisztikai heterogenitast kiemeld
hatvanykozépszamitas modszerével, ahol a kitevd a statisztikai momentum, ¢g. Azaz a
fraktalitas lokalis valtozasanak vizsgalata gy lehetséges, ha momentumok képzésével a
g-szerinti skalazasi fliggvényekben kiemeljiik az egyes dinamikai komponenseket. A
pozitiv momentumok a nagyamplitidoju ¢és alacsony frekvenciaju, a negativ
momentumok a kisamplitadoju €és nagyfrekvencidju dinamikai komponeneseket emelik
ki. A lokalis skalafiiggetlen tulajdonsag, a Rényi skalazasi kitevd szdmolasanak koztes
1épéseként, egy masik kdzvetleniil kapesolt [27] multiskalazési kitevd, az altalanositott
Hurst-kitevd, H(g), segitségével keriil meghatdrozasra, a skaladzasi fiiggvény
regresszidja révén. g=2 esetén H(q) nem mas, mint a jelet globalisan leir6 Hurst-kitevo.
A H(qg) fiiggvénybdl pedig a multifraktalis formalizmus révén a lokalis fraktalitast (Un.
szingularitast) leir6 paraméter, a Holder-kitevd, A, valamint ennek mentén a

szingularitas-er0sség eloszlasa, D(h), forméjaban a multifraktalis spektrum szamolhato.

Egzakt monofraktalokndl a H(q) g-fliggetlen [27], ugyanis a statisztikai
homogenitas miatt a statisztikai jellemz6 (a mérték, p) hatvanykézepe onmaga. Ez az
azonossadg mind monofraktalok, mind multifraktalok esetén fentdll a jelhossz méretii
skalan is [27, 33]. Igy hatvanykozép értéke — a skalazasi fiiggvény, S(g,s) — s=N esetén a

g-fuggetlen fokusz, S(N) [33]. A jelhossznal vett matematikai szingularitisban a

21



DOI:10.14753/SE.2019.2238

multifraktalitds nem tud kibontakozni. Ezen hatarérték rogzitése a regresszids sémaban
(idéo—frekvencia- [91, 92], vagy id6tartoméany esetén [33, 87, 93-95]) eldrelépés a
hagyomanyos ¢-menti valojdban nem multi-, hanem momentumonként izolalt
monofraktalis regreszids eljarassal szemben. Alkalmazasa biztositja a H(g) fiiggvény

egy masik alapvet6 tulajdonsagat, a monotonitast [33].

A H(g) monotonitasa (azaz g=- ¢és g=t+oo kdzott momentumrdl momentumra
csokkend meredekségli regresszios egyenesek serege) a 7(q) konkavitdsahoz vezet,
amely alapvetd feltétele a Legendre-transzformacionak. A H(g) valds értékét
meghatdrozni az optimalizalo eljaras hibdja, vagy a mintavételezés miatt csak kisebb-
nagyobb bizonytalansaggal lehet, mely sértheti a monotonitasi feltételt. A momentum-
fiiggetlen fokusz €és a hatvanyfiiggvények kozotti egyenlStlenség alapjan belathatd
momentum mentén monoton csdkkend skalazasi fliggvény egy elméletileg monoton
csokkend H(g) fiiggvényt eredményez, mely biztositja a Legendre-transzformacid

eredményességét [33].

A kettds logaritmikus diagramon, ahol az x-tengely a skdla és az y-tengely a
skalazasi figgvény, a mérték hatvanykozép értéke (logskala diagram) a fraktalok
skalazasi fiiggvényei specialis szerkezetet vesznek fel. Monofraktidlok esetén ez egy
skalafiiggetlenséget mutaté egyenes, mely a jelet mind globalisan, mind lokalisan
egyforman jellemzi. Multifraktalok esetén azonban a globalis és lokalis jellemzdk egy
eloszlas mentén egymastdl elvalnak. Ennek megfelelden a ¢g=2 esetben mutatkozé
globalis skalafliggetlen tulajdonsagl egyenes csupan egy része a g-szerint kibomlo és a

fokuszhoz, mint hatarértékhez tart6 fliggvénycsaladnak (3. dbra).
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3. ébra. A multifraktalis skadlazasi fiiggvény. A momentumfiiggd skalazasi fliggvényt definiald
egyenletek alapjan a jelhossznal kapott skalazasi fiiggvény értéke momentum fiiggetlen, mivel a
jelhossz méretli ablaknal a jeleket lokalis egységekre felbontani nem lehet. Az igy kialakuld
fokusz és a skalafiiggetlen tulajdonsag egyiitt viszont egy kotdtt hierarchikusan felépiild
»legyezdszerl” [33] elrendezOdésii struktirat hataroz meg (A). Multifraktalis ido—
frekvenciatartomany-beli ,,wavelet”-alapi modszerek esetén lhlen és Vereijken [96] altal
bevezetett optikai hasonlat a (matematikai) lencse. Egy masik, a prizma (B) hasonlat, pedig a
skalazasi fliggvény alapvetd tulajdonsagait segithet szemléltetni. Analizisiink a vizsgalt jelet ugy
bontja fel skalafliggetlen skalazasi fiiggvényekre, mint a prizma az dsszetett (fehér) fényt annak
szinkomponenseire, kialakitva egy folytonos és monoton valtozé hullamhossztél (L) fliggd
intenzités eloszlast.
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1.3. Multimodalis komplex dinamika

Szamos élettani folyamat rendelkezik skalafiiggetlen felépiiléssel, mig mas
hatdsok skalafiiggé modon feltordelhetik ezen tiszta szervezddést, kialakitva a
multimodalis jelleget. Ezen utobbi kategoéridba ¢lettani mechanizmusokon tal
jelfeldolgozasi 1épések, vagy azok hidnya is tartozhatnak, mint példaul a szlirés [21], a
jelek kozos mintavételezése [20], a jel iddsoranak megkeverése [19], és a
trendeltavolitas hidnya [19]. Szdmos rendszer is multimodalis szerkezetet mutat, mint a
napfoltaktivitds [97], a folyok vizallasa [98], a neuronok kisiilési dinamikéja [99],
human NIRS [38], LFP [100] és EEG [39] jelek, patkdny fMRI-BOLD iddsorok [43] és
az ujsziilott diffuz optikai tomografias adatai [44]. Szivritmusunk [101, 102] és

jarasunk, testsuly terhelésiink (COP) [103] is ezen csoportba tartozik.

A szlir6k skalafiiggd lenyomatdra, azaz a fraktalis analizis eredményét torzito
hatasara mar Valencia és mtsai is [21] felhivtak a figyelmet. Tanulmanyukban leirtak a
szird vagasi pontjahoz kotodd, de azzal nem megegyezd toréspontot — s, — a
skalafiiggetlen struktirdn (4A. dbra). Ezen megfigyelés alapjan az eredmények
kiilonosen kritikusan értékelend6k akkor, ha az elemzéshez — vagasi pontot, mint
limitalo skalat figyelmen kiviil hagyva — a teljes rendelkezésre allo skalazasi tartomanyt
— SR — felhasznaljuk. Eredményeink mar akkor is torzulhatnak, ha a vagasi ponthoz
kozeli skalakat is hasznaljuk, nem szoélva azon esetekrdl, amikor az elemzés sordn
ténylegesen a megsziirt tartomanyban szamolunk (példa ezen utdbbi esetre Matic és
mtsai [104] tanulmanya). A sziir6k hatdsanak jellemzése ezért is kiilondsen fontos,
hiszen a neurovaszkularis kapcsolds — melynek révén alakul ki hemodinamikai
fluktuécido — mely a hemodinamikai vélasz fiiggvénnyel irhat6 le, nem mas, mint egy
alulatereszté sziiré. Igy az atviteli fiiggvények is multimodalis hemodinamikai, vagy

egy¢eb skalazasi fliggvényt alakithatnak ki [87] (4B. és 4C. 4bra).

A multimodalitds egy specidlis esete, ha a vizsgalt jelenségilinkben két eltérd
dinamikaju skalafiiggetlen folyamat egyidejii mintavételezése révén az idé mentén
egybeolvad, és igy egy skdlamenti dominanciavaltas alakul ki [20, 22]. A komponensek

skalazasi fiiggvényeinek metszéspontja (az altalunk hasznalt terminologia alapjan [87] a
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4. abra. Sziirdék skalafiiggé hatasa. Mar Valencia €s mtsai [21] is megfigyelték a sziir6k hatasara
létrejové multimodalitast, melyet harom példan mutatok be (A, B, C). Fourier savatereszto
szlird alkalmazasa (A) a mintavételi frekvencia (f;) és a sz{ir6t karakterizald vagasi frekvenciak
(fo) hanyadosaként szamolhaté skalak kozelében toréspontokat eredményez. Az atviteli
fiiggvények is sziirdk. Négyzet impulzus, mint atviteli fiiggvény, alkalmazasa (B) az impulzus
hosszatol fiiggd toréspontot eredményez. Emellett a négyzetimpulzus a viszonylagosan kis
skalakon, mint kumulativ 6sszegzés jelentkezik, mely AH=+1 értékkel eltolja a skalazasi kitevo
értékét [7]. A szakirodalom a gammavaltozos fiiggvényeket (C) széles korben alkalmazza az
atviteli fiiggvények modellezésére [105-108]. Az abran valtoz6 amplitudoju gamma valtozos
multimodalis skalazasi fliggvény. A abran az eredeti jelet fekete egyenessel mig a (savateresztd
szlirdvel vagy atviteli fiiggvénnyel) szlirt jeleket sziirke egyenesekkel jeldltiik.
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keresztskala — sx —) kijeloli ezen dominanciavaltas helyét a logskala diagramon (lasd:

SA. és 5B. dbra), mely ezen specidlis multimodalis struktara skalafiiggd lenyomatanak

jellemzoje [87]. Két kiilonbozd fraktalis jelkomponens skalafiiggetlen regresszios
egyenesei a logskala diagram sikjaban mindig (csak és kizarolag) egyszer metszik
egymast (azonos meredekségli, parhuzamos egyenesek esetén a végtelenben [109]).
Azaz geometriai alapokon beldthatd, hogy fraktalok Osszegzése soran keresztskala
mindig definidlhat6, de nem sziikségszeriien a kivalasztott skalazasi tartomanyunkban
[87]. Ha a keresztskala az elemzett tartomanyon beliilre esik (sx&SR), akkor kialakul a
multimodalis struktira; ha azon kiviilre, akkor az egyik komponens altal dominalt
unimodalis skalazési tartomanyrdl beszélhetiink [87]. A keresztskala abszolut helyzete a
komponensek amplitidoinak mddositasaval a skdla mentén eltolodik [22], vagy relativ

pozicidja a skéaldzasi tartomany megvalasztasaval modosithato.

Multifraktalis esetben a geometria tovabb bonyolddik, hiszen a momentumok
mentén [22] a keresztskala értéke is valtozhat. A keresztskaldk a kivalasztott
momentum-tartomanyunkban nem csupan az SR-nél kisebb (5C. abra bal szélsd
panelje), az SR-en beliili (SA. abra) és az SR-nél nagyobb (5C. dbra jobb sz¢élsé panelje)
skalatartomanyokba eshetnek, hanem — a keresztskalak skalamenti eloszldsahoz képest
viszonylagosan kisméretli SR valasztasa esetén — az SR a momentumfiiggd

keresztskalak altal kijelolt tartomanyon beliilre eshet, egyszerre teljesitve mindharom

kritériumot (5C. abra kdzépsé panelje). Ekkor (tovabbra is 0sszegzett fraktalok esetén) a
jelek kozotti dominanciavaltas nemcsak a skala, hanem a statisztikai momentumok
mentén is megjelenik, kialakitva a multifraktalitds termodinamikai analdgidja [110-112]
alapjan bevezetett fazisatalakulas [23, 112-114] jelenségét, melynek relevancidjat
szamos empirikus esetben igazoltak [115-117]. A szakirodalom a fraktalis
jelkomponensek jelenlétét — az elézd példdkon tul — tobb multimodalis empirikus
esetben is felfedezni vélte (példaul munkacsoportunk altal NIRS-jelek esetén felvetett
nem miszerzaj eredetli fehér zaj jellegi SR ¢és korrelalt alacsony frekvencidj
hemodinamikai fluktuacid, LFF, leirasa esetén [38]), bar a jel additiv eredetének

bizonyitasara eddig még nem keriilt sor.
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5. abra. A skdlazdsi tartomany megvalasztasanak szerepe additiv modell esetén. Multifraktalis
zaj (fekete) és multifraktal (vords) Osszegzése soran, ha megfelelden nagy (és jol pozicionalt)
skalazasi tartomdnyt valasztunk, akkor bimodalis skalazasi fliggvényhez juthatunk (A). A
jelenség mogott ténylegesen meghtizodo elemi skalazasi fliggvények (B) metszéspontjai, azaz a
keresztskalak a skaldzasi tartomanyon beliil talalhatok. Ha skalazasi tartomanyunk viszonylagos
értelemben limitalt (C), akkor akar unimodalis skalazasi fliggvényhez, vagy fazisatalakulas
jelenségéhez is juthatunk. A fazisatalakulds ezen tipusa esetén fontos, hogy a statisztikai
momentumok 1épéskdzei viszonylagosan nagyok legyenek, hiszen csak igy kertilhetd el, hogy
azt a szik momentumtartomanyt, ahol igy is megjelenik a bimodalitas, atugorjuk. Taldn mar itt
fontos megjegyezni, hogy ilyen arulkodoé jelek a fazisatalakulds nem minden esetében lépnek
fel. Ha azonos fokuszu és atfed6 H(g) tartomanyt fraktalokat Osszegziink, akkor a
fazisatalakulas valoban egy kritikus g értékhez kothetd, azaz ekkor a momentumok dusitasa
nem segiti az additiv modell felismerését. Ilyenkor, hasonldan az unimodalis esetekhez, segithet
egy nagyobb skalazasi tartomany valasztésa.
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A multimodalitds a skalafliggetlen paraméter skalamenti, ezzel szemben a
multifraktalitas a skalafiliggetlen paraméter momentumonkénti eloszlasaban nyilvanul
meg [118]. Természetesen a multimodalitas esetén skalazasi kitevd (exponens) nem
adhatd meg minden tetszOleges skalazasi tartomany esetén, hiszen az csak a
skalafiiggetlen szakaszok esetén értelmezhetd. Azaz a multifraktalitas folytonos
figgvénnyel leirhato H(g), szemben multimodalitassal, ahol a momentumonkénti
skalazasi kitevd csak diszkrét értékeket vehet fel. A skalazasi kitevd értéke egy adott
skalazasi tartomanyon beliill, melyet definiciészeriien toréspontok hatarolnak,
elméletileg a skalak mintavételezésétdl fliggetlen. A toréspont tehat a multimodalitas
jelenlétére utal. Ezzel szemben Matic és mtsai [104] szerint a toréspont a
multifraktalitas jelenlétét bizonyitja. Ez az allitas téves, és megcafolhaté a multifraktalis
zaj [89] tipusu jelek (definicidészerlien nem multifraktdlok Osszeolvadésa)
Osszegzésével, mikoris multimodalis struktara alakul ki, mely esetén a toréspont és a

keresztskala is megfelelden értelmezhetd.

A toréspont (,,breakpoint”) ¢és a keresztskdla (,,crossover”) hasznilata a
szakirodalomban kovetkezetlen [19, 98, 101, 103, 119-121], ¢és kiterjesztésiik a
multifraktalis multimodalitdsra szintén hianyos (6. abra). A témakdrrel foglalkozo
cikkek a multimodalitast csak a monofraktalis szinten kezelték [103], vagy
monofraktalis modszert alkalmaztak a multifraktalis multimodalitds elemzésére [98,
121] (6A. dbra), habar a skalafliggd hatds momentum-menti eloszlasat mar korabban is
bemutattak [22, 122], mely belathato sziirt (Iasd 7A. dbra) és 0sszegzett (lasd 7B. dbra)
jelek esetén. A monofraktalis szinten meghatarozott toréspont az §sszes tobbi statisztikai
momentumban a skalafiiggetlen skalazasi tartomanyok hatdranak figyelmen kiviil

hagyésat, esetleges és durva becslését eredményezi.

A toréspont és keresztskala fogalma értekezésemben elkiiloniil. Esetiinkben a
toréspont a multimodalitdst fenomenologiailag leirdé paraméter (6B. dbra). A jelek
Osszegzése soran a komponensek skalafiiggetlen egyeneseinek metszéspontja pedig a
keresztskala (6C. dbra). Mivel ezen utdbbi esetben is multimodalis skalazasi fiiggvény

jon 1étre, ezért meghatarozhat6 toréspont, mely felhasznalhato a keresztskala becslésére.
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6. abra. A multifraktalis keresztskala koncepciojanak kialakulasa. Egzakt skalazasi
fiiggvényeket (fekete folytonos vonal) abrazoltunk logskala diagramokon adott ¢ tartomanyban.
A komponenseket (multifraktal A és B) toréspontok — az s, skalakon — és keresztskalak — az sy
skalakon — hataroljak, melyeket sziirke karikakkal jeloltiink. (A) Jelenleg a szakirodalomban
talalhatd megkozelitések egyetlen momentum esetén (altaldban ¢=2) hatdrozzdk meg az
ugynevezett ,keresztskalakat”, vagy mas forrasok szerint ,toréspontokat”. A korabbi
terminologiaval szemben, mi a toréspont és a keresztskala szinonimakénti hasznalatat
elvetettiik. A toréspont, a korabbiaknak megfelelden a multimodalis skalazasi fiiggvény
skalafiiggetlen szakaszait valasztja el. Ezzel szemben a csak fraktalok szuperpozicidja esetén
értelmezhetd keresztskalanal a fraktalis komponensek skalafiiggd statisztikdja megegyezik.
Tovabba a toréspontok (multimodalis jelek esetén [122]) és a keresztskalak (6sszegzett jelek
esetén [22]) g-menti eloszlassal rendelkeznek. (B) Ezért a szegmentalt szakaszok
regresszidjanak valoban multifraktalis kiterjesztése elengedhetetlen. Additiv esetiinkben ehhez
sziikséges g-fliggd toréspontok szdmolasa, a ¢g-fliggd keresztskalak becslése, mikdzben rogzitett
g-fuggetlen fokuszokkal (fekete karikak) biztositjuk a multifraktal megfeleld regresszids
sémajat. Erdemes megfigyelni, hogy ezen esetben (a modell alapjan) a toréspont pontszeriien
valasztja el a szomszédos skalafiiggetlen szakaszokat. (C) A skalazasi fiiggvényt dekomponalo
fokuszalapt multifraktalis formalizmus, jelszintii &sszegzést hipotetizalva, két kiilon, teljes
értékli skalazasi figgvényt feltételez (természetesen rogzitett fokuszokkal), melyek kitoltik a
rendelkezésiikre allo teljes skalazasi tartomanyt. A keresztskaldk definicidszeriien ezen egzakt
skalazasi fliggvények metszéspontjai. (Forras: [87] 2. abraja alapjan.)
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7. abra. A toréspontok (A) és keresztskalak (B) momentumonkénti eloszldasa. (A) Fraktalis
jeliinket (melynek skaldzasi fiiggvényét a sziirke skalafiiggetlen egyenesek jelolik, a kiemelt
kozépsd vonal a g=2 eset) egy atviteli fliggvénnyel (melynek maximumalis amplitiddjanak
idejét, tpeak, a logaritmikus skélan szaggatott vonal mutatja) konvolvalva multimodalis skélazési
fiiggvényt (fekete vonalak, ahol a kiemelt kdzépsd vonal a g=2 eset) kapunk eredményiil.
Bemutatott példankon is a momentumok mentén, szegmentalt egyenesek modszerével szamolt
toréspontok (korok) eloszlasa megfigyelhetd. (B) Fraktalis jeleinket (a skalazasi fliggvényeket
sziirke skalafliggetlen egyenesek jelolik, a kiemelt kozéps6 vonal a g=2 eset) szuperponaltuk,
valamint az eredeti egyenesek metszéspontjait, momentum-menti keresztskaldit (korok) is
jeloltik. A kapott multimodalis skalazasi fliggvény (fekete vonalak, ahol a kiemelt kdzépso
vonal a ¢g=2 eset) skalafiiggd megtorése lathatéan jol koveti a keresztskalak momentumonkénti
eloszlasat.

A kordbbiakban a tdoréspontot vizualis becsléssel [38], vagy szegmentalt
egyenesek modszerével [121] hataroztdk meg. Utobbi esetben eltérd skalafiiggetlen
tulajdonsaggal rendelkezd, egymas melletti skalazasi tartomanyokat azonosit, melyet
pontszerli toréspont valaszt el (6B. dbra). Mivel a toréspont a valdsagban sosem
pontszerli, ezért egyes szerzOk toréspontkdzeli atmeneti tartomanyt kizarjdk a
skalafiiggetlen analizisbol [103], novelve a skalafiiggetlen modell illeszkedését, de
egyuttal csokkentve a fraktalis analizis szdmara rendelkezésre allo skalazasi tartoméanyt

(lasd 1. 4bra). Az athajlasi tartoméany kezelésére multi-parametrikus modellek
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illesztésével is lehetséges [120]. Ezen modszerek eldnye a fraktalis, vagy multifraktalis
paraméterek becslésében az, hogy nem igénylik a skalafiiggd hatds ismeretének
feltételezését. Eljarasok, melyek a specifikus skalafiiggd hatdsokat azonositjak és
kezelik, mint példaul a trend miatt kialakuld alkeresztskaldk esetén [27], €lettani

relevancidjuk ellenére tovabbra is hidnyoznak.

1.4. A komplex agyi dinamika vizsgalata funkcionalis képalkotassal

Az agy tobb skalat és dimenzidt atfogd komplex [5, 8, 63] felépitésének ¢és
miikddésének leirdsa a mai napig sem teljes korti [63, 123], jelen ismereteink a mérd
modszerek heterogén sokasagdval nyert adatokon alapulnak [124]. Ezen technikak
kiilonb6z6 szinteken és dimenzidkban jarulnak hozza az agyi funkcidok Osszegzo
leirasdhoz, az agytérképezéshez [124]. Tobbek kozott ,.in silico” [87, 125, 126], ,,in
vitro” [127, 128], ,,in vivo” [14, 16, 17, 129-133] és ,,post mortem” [43, 134, 135];
invaziv és non-invaziv [14, 16, 17, 131, 133, 136]; strukturalis [130, 132] és
funkcionalis [14, 16, 131]; mikroszkopikus, mezoszkopikus és makroszkopikus [63];
kivaltott valasz [137-140], kognitiv teszt [137, 141-148] és nyugalmi miikodés [73,
149]; valamint neurodinamikai [11, 127], metabolikus [150] és hemodinamikai [14, 16,

17,131, 133] kategoriak mentén csoportosithatjuk a vizsgalati modszereket.

Az anatomiai struktirat leiré diffuzios tenzor képalkotas (DTI [130, 132]), ¢és
funkciot tiikr6z6 vér-oxigén-szint fliggd funkcionalis magneses rezonancia képalkotas
(fMRI-BOLD) altal nyert topologia dsszehasonlitdsakor kézvetlen anatomiai kapcsolat
nélkil is taldlhatunk miikodésiikben kapcsolt agyi teriileteket [151]. Az iddbeli
dinamikéjatol fosztott funkciondlis térképek kirajzolhatjak a hattérben meghtiz6do
struktarat [152], de forditva a struktira Onmagdban nem adja vissza a plasztikus
funkcionalis héalézatot [151]. Igy agyunk miikodése bar a neuronok strukturalis
kapcsolatrendszer keretein beliil, de azok atmeneti és dinamikusan valtozé funkcionalis
kapcsoltsaga révén bontakozik ki [5, 63, 153]. A kiilonboz6é agyi allapotok — mint
példaul az érzelmek, kognicid és érzékelés — is ezen dinamikéan alapulnak [154-156].
Ezért a statikus funkciondlis kapcsolatrendszer paradigmdjat elvetve, figyelembe kell

venniink a funkcionalis kapcsolatrendszerek masodperces perces atrendezddését [157].
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Az egyes képalkotd modszerek eltérd tér- és idobeli felbontasa miatt (8. dbra), jelenleg a
human funkciondlis agyi képalkotds — non-invaziv technikéval, megfeleld iddbeli
felbontassal és tobb (idobeli) skalat ativeléen — a neurodinamikat rogzitd
elektrofiziologiai modszerek (pl.: EEG) és a hemodinamikat vizsgaldé magneses
rezonancian alapulé (pl.: fMRI-BOLD) és optikai (pl.: fNIRS) modszerek segitségével
vizsgalhato [136, 158].

funkcionalis kapcsolatrendszer atrendezédése
(Chang, 2010)

’g A @——— | FF (Biswal, 2010)
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8. abra. Agyi képalkoto modszerek ter- és idobeli felbontasa. Az agyi non-invaziv
neurodinamikai (EEG), metabolikus (PET) és hemodinamikai (NIRS és fMRI-BOLD)
képalkotd mddszerek tér- és idobeli felbontasanak alsé hatarat szaggatott vonal jeloli. Nagyobb
térbeli és id6beli felbontas ,,in vivo” invaziv optikai és elektrofiziologiai moédszerek
segitségével érhetd el. Az abran az értekezésemben felhasznalt empirikus jelek (EEG: folytonos
sarga vonal, NIRS ¢s fMRI-BOLD: folytonos vords vonal) tér- és idobeli karakterisztikajat is
jeloltem.

A komplex neuronalis haldzatban az informdacié ingeriilet — akciospotencial —
form4jaban terjed az idegsejteken. Akcids potencidl sordn ionok (toltott részecskék)
membranon keresztiili aramlasa — MUA, LFP, ECoG és EEG moddszerekkel mérheto —
potencialvaltozast és egyuttal — MEG segitségével vizsgalhatdé — magneses mez6t hoz
létre, mely a neurondlis aktivitas idObeli véltozdsanak, azaz a neurodinamika

vizsgalatanak alapja. Kiilonb6z6 (ion)aramok —példaul akcios potencial, excitatorikus és
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inhibitoros posztszinaptikus potenciadl— kiilonb6zé mértékben jarulnak hozza ehhez a
jelenséghez. Extracellularis elektrédakkal a szinaptikus ¢és sejthez kotott
elektrofiziologiai folyamatok térben stlyozott atlaga j6 iddbeli felbontassal vizsgéalhato

[10, 11].

Az elektréodok pozicidja nagymértékben befolyasolja a rogzithetd
neurodinamikat. Az idegsejt sejtteste kozelében extracellularisan mintavételezve az n.
soksejt aktivitast (MUA, Multiunit Activity) vizsgalhatjuk. A MUA neuronalis
perikaryon (soma) gyors (0,4-0,5 ms) extracelluldris akcios potencialjanak lokalisan
(kb. 200-300 um-es sugart tartomanyban) stlyozott szuperpozicidja, mely a vizsgalt
teriilet kimend neuralis aktivitdsat tiikrozi. Ezzel szemben a szintén nagy térbeli
felbontasu lokalis mezOpotencial (LFP, Local Field Potential) a lassabb (par
ezredmasodperctdl par szaz ezredmasodperces nagysagrend) extracellularis szinaptikus
potencialok altal dominalt lokélis ionaramok (0,5-3 mme-es tartomanyban) sulyozott
szuperpozicidja, mely az afferens populacio aktivitasat rogziti. A feliiletesebb és kisebb
térbeli felbontasu elektrokortikografia (ECoG, Electrocorticography) ¢és
elektroenkefalografia (EEG, Electroencephalography) is ezen LFP-jelek sulyozott
Osszegére €piil [9-11, 159].

A non-invaziv EEG az agyi elektomos aktivitds mérésére szolgdld egyik
legrégibb ¢és legszélesebb korben alkalmazott modszer. Az extracellularis
makroelektroddk ezen esetben a hajas fejbdrre elére meghatirozott elrendezésben
keriilnek felhelyezésre, igy egy kb. 10 cm2-es tertilet [11] erésen szlirt [37, 160] LFP
aktivitasainak szuperpozicioja keriil rogzitésre. Az igy detektalt jelben természetesen
egy akcidspotencidl nem juthat érvényre, jeliinket a szinkron (hosszabb ideig tarto)
posztszinaptikus aktivitasok dominaljak [11]. Maga a jel frekvencia-OsszetevOkre
bonthat6 (3: 0,5-4 Hz; 1: 4-8 Hz; a: 8—13 Hz; B: 13-30 Hz; y: 3049 Hz [161]), melyek
fiziologias és patologids folyamatokkal mutatnak korrelald teljesitményt [124, 162,

163].

Agyunk nyugalmi helyzetben is rendkiviil aktiv [164]. Relativ tomege ellenére —

amely egy atlagos felndtt ember esetén a teljes testtomeg 2%-a — szervezetiink
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oxigénfogysztasanak (azaz energiafogyasztasanak) 20%-at hasznalja fel [164-167], 3,5
ml oxigént fogyaszt 100 g agyszovetekként, melynek 50-60%-a az elektrofiziologiai
funkciokat fedezi [10, 168, 169]. Ezen beliil az energiafogysztas 74%-a féemldsdkben
[170, 171] a funkciondlis afferentacios kapcsolatok altal meghajtott posztszinaptikus
jelatvitelt [9, 10] miikodteti, ami igy a teljes nyugalmi energiahaztartasunk kortilbeliil
7-9%-a. Szervezetiink hatalmas energidkat fektet a funkcionalis neuronalis hal6 allando
készenléti allapotanak fenntartasara, és az evollcios eldnnyel biro felsébbrendll agyi
miikodés elérhetdségének biztositdsara. Energiatartalékok (szubsztrat és oxigénraktarak)
hidnyaban ezen energiaigényes folyamatok fenntartasahoz, valamint a metabolikus
melléktermékek eltavolitdsahoz egy jol szabalyozott véraramlas elengedhetetlen [172],
még akkor is, ha jelenlegi tudasunk fényében élettani koriilmények kézott kiillon-kiilon
neurodinamika 4ltal vezérelt metabolizmus és a hemodinamika szétkapcsolt allapotban
van [167]. A véraramlas kismértékii csokkenése is kdrosan érintheti agyunkat [172], s6t
ha ez a 80%-ot meghaladja, akkor irreverzibilis karosoddsok alakulhatnak ki [173]. Az

agyi véraramlassziinet perceken beliil agyhalalhoz vezet [174].

A 0 energiafogyasztd posztszinaptikus aktivitds tanulmanyozédsa agyunk
mukodésének egyik legfontosabb vizsgalati ablaka. Direkt médon a korabban mar
bemutatott LFP ¢és az LFP-alapt EEG-moédszerrel, indirekt modon pedig az
anatomiailag és funkciondlisan szorosan kapcsolt [13, 175, 176] neurovaszkularis
egység [12] neurometabolo [177-179] és a neurovaszkuldris [9, 106, 177-184]

kapcsolasa révén vizsgalhato.

A metabolizmus szdmos mddszerrel tanulméanyozhat6 [179, 185], melyek koziil
talan a legismertebb a pozitronemissziés tomografia (PET). A metabolizmus
intenzitdsabol a linearis neurometabolikus kapcsolds révén a neuralis aktivitas
visszafejthetd. Hatranyuk az alkalmazott jeloléeljardsokban és limitalt idoébeli
felbontasukban rejlik. Kivétel a jo téridobeli felbontdsu ,kalibralt fMRI” [179],

melynek segitségével az agyi oxigénfogyasztas (CMRO2) is vizsgalhato.

A Roy-Sherrington-elv szerint [72], az ellatd rendszer valasza (az

autoregulaciés tartomanyon beliil) a neurdlis aktivitdshoz rendelt. A hemodinamikai
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valasz (funkcionalis hiperémia) és a nyugalmi hemodinamika is neurondlis és glialis
folyamatok révén bontakozik ki, ahol a glia szerepe tobb mint egy egyszerli timasztd
funkci6 [13, 167, 172, 186-193]. A neurovaszkularis kapcsolas makroszkopikusan 1)
stimulus valasz vizsgalatokkal [108], i1) neuro- €s hemodinamika jelek korrelacids
vizsgalataval [184], iii) ¢és esetleg a ,szlir6”-analdég neurovaszkularis csatolas
skalafiiggd lenyomatanak vizsgélatdval [21, 87] jellemezhetd. Kiilsé ingerre adott
hemodinamikai vélaszreakcié az irodalom alapjan az esetek tobbségében nem linearis
[106, 145, 194-197] és nem pontszerti [198], hiszen az érfa lokdlisan is arborizald
szerkezete miatt ,,per se” tulmutat térben mind az aktiv szinapszisok teriiletén, mind a
neuralis aktivitas altal lokalisan érintett vaszkulataran [172]. Mégis a neurovaszkularis
kapcsolas (épp ezen anatomiai szerkezet miatt egy adott mintavételi méret felett [199],
mely a térbeli felbontdsunk elméleti hatara, linearisnak tekinthetd [9, 172, 179, 182]. A
nemlinearis hemodinamikai valaszfiiggvény igy a nemlinedris neurodinamika
eredménye [182], tehat a linearis neurovaszkularis kapcsolatra alapozva (9. dbra) — a
megfeleld modell [200-203] vagy atviteli fliggvény [108, 204] (fiiggvények [184])

ismeretében — a hemodinamikabol inverz modon a neurodinamikara kovetkeztethetiink.

Stimulus

Nyugalom | '| | ROI 1.
1

] oo

nem linearis =

Neurodinamika

linearis % \ linearis

Metabolizmus Hémodinam:ika

fiziologiasan

szétkapcsolt 5

1 7
1 A4

nem lineéris\

Hemodinamika
ha ROI < mm

9. abra. Linearis neurovaszkularis csatolas. Jelen tudasunk szerint mind a hemodinamika, mind
a metabolizmus kapcsolata a neurodinamikaval linearis. Nemlinearis neurovaszkularis
kapcsolas a submilliméteres térbeli felbontasok esetén, a hemodinamikai valasz térbeli
kiterjedése miatt jelentkezhet.
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A hemodinamika jo tér- és iddbeli felbontasu rogzitésére a szakirodalom
standard eljarasa a vér-oxigén-szint fliggd funkcionalis magneses rezonancia képalkotas
(fMRI-BOLD). Ogawa ¢s mtsai [14, 15] mutattak meg el6szor, hogy az MRI alkalmas a
vér oxigenacids valtozasainak vizsgalatara, igy képes egy véroxigendcio fiiggd,
paramagnetikus BOLD-jel detektalasara. A modszer igy a lokalis szoveti
oxigénkoncentraci6 valtozasan alapszik. Funkcionalis hiperémia soran megemelkedik a
véraramlas €s a gliikozfelhasznélas, de a gyors glikolitikus folyamatok (,,glikolitikus
ablak™) miatt az oxigénfelhasznalas nem emelkedik aranyosan, tehat az oxigénkinalat
[205, 206] az agyi oxigénfogyasztds (CMROz) és véraramlas (CBF) szétkapcsolodasa
révén novekszik, mely igy BOLD-jel forméjaban rogzithetd [16, 207, 208].

A magnesesség elvén alapuld modszerek mellett optikai modszerek is jelentds
szerepet jatszanak az agyi funkciondlis képalkotdsban. Fluororeflektometrikus
modszerrel az agykérgi oxidativ anyagcsere valtozdsat ,,in vivo” eldszor Chance és
munkatarsai vizsgaltak [129]. Azdta szamos ,,in vivo” mddszert kifejlesztettek mind a
neurondlis, a metabolikus, a vaszkuldris és a hemodinamikai jelek monitorozasara
[136]. Munkacsoportunk a 70-es évektdl kezdve fejleszt és alkalmaz optikai
modszereket az agyi metabolizmus és mikrocirkulacié vizsgalatara [8, 32, 33, 38, 54,
148, 209-220], mint példaul a mobilitasa és nagy iddbeli felbontdsa révén a fMRI-
BOLD gyenge pontjait jol kompenzalo [140, 221-223], vele kozel egyidében megjelend
[133] kozeli infravords spektrofotometriai (NIRS) eljarast [32, 33, 38, 87, 148, 220].

A NIRS eljarast Jobsis dolgozta ki [17], mely eljards alkalmas a human agykérgi
hemoglobintartalom ¢és oxigendcié nem roncsold tanulményozéasara. A NIRS-modszer
alapja a szoveteket jol penetrald kozeli infravords mérési ablak hasznalata, és ebben az
oxi- ¢és deoxihaemoglobin abszorbcids spektrumaban mutatkozé kiilonbség. Kiilonb6zo
hullamhosszsagu kozel infravords fotonok az agyszoveten athatolva szorédnak (mely
Monte Carlo-modszerrel szimuldlhaté [224, 225]), illetve specifikus kromofoérokon,
mint a citokromok és az oxi- és deoxihaemoglobin, elnyelddnek [221] (mely a
modositott Lambert—Beer-torvény alapjan szamolhat6 [220]). Ha kettd vagy annal tobb

(példaul: 730 nm, 805 nm és 850 nm) egymastol eltérd hullimhossz tartomanyt

crer
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dinamikus megvaltozdsa szdmolhat6, mely a folytonos hulldimhosszi NIRS alapja. A
moddszer abszolit koncentraciok mérésére is kiterjeszthetd (iddtartomanybeli NIRS

[226], frekvenciatartomany-beli NIRS [227], indocianin zdld festék alkalmazasa [228],

vagy Osszetett modellek segitségével [229]).

A nyugalmi miikddés esetén az LFF régiok kozotti kapesolati erdsséget tiikrdzo
keresztkorrelacids koefficiens alkalmas a funkcionalis kapcsolatok, azaz a funkcionalis
halé/konnektom jellemzésére [73]. A keresztkorreldci®6 meghatdrozas alapja a
grafelméleten alapuld globélis haldzati paraméterek szamolasanak is [148]. A mérési
eredmények (legyen az EEG, NIRS vagy fMRI-BOLD) értékelése soran mind i) a
vizsgalt modalitas amplitadojat (lasd: Racz és mtsai [148] 4. abrgjat), i1) az egyes ROI
skélafiiggetlen id6beli dinamikajanak fraktalis/multifraktalis jellemzdit (autokorrelacios
megkozelités; lasd: Eke és mtsai [31]) és iii) (keresztkorrelacios megkdzelités) a ROI
térbeli funkcionalis beagyazasat leird kapcsolati erdsséget (lasd: Racz és mtsai [148] 3.

abraja) térképekbe foglalhatjuk.
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2. CELKITUZESEK

2.1. Multifraktalis és multimodalis elemzési keretrendszer kidolgozasa

A fraktalis eszkdztar az elmult évtizedben jelentdsen boviilt [23-30], felmutatva
szamos relevans alkalmazasi teriiletet [1, 18, 230]. Mégis az empirikus jelek altal
felvetett problémak (pl.: torzult multifraktalis spektrum [33, 34], vagy feltordelt/
multimodalis skalazasi fiiggvények [87]), melyek a modszertan alapozasakor az egzakt
matematikai és statisztikus fizikai keretek kozott még nem jelentkeztek, tovéabbi
fejlesztéseket kivannak. Eppen ezért egyik legfontosabb célkitiizésem, a mar meglévéd
fraktalis modszerek empirikus jeleinken torténd alkalmazasa helyett (ahogyan a
szakirodalomban szdmtalanszor, akar hibasan is megtortént), eldszor egy olyan fraktalis
eszkoztar kifejlesztése volt, mely jeleink analizise sordn felmeriilt buktatokat

megfelelden kezeli.

2.2. Az SSC-modszer multifraktalis és multimodalis Kiterjesztése
A munkacsoportunk altal korabban bevezetett monofraktalis ,,signal summation
conversion” SSC-modszertan [26] kiterjesztését tekintettem legfobb feladatomnak 1)
multifraktalis (MF-SSC és FMF-SSC) ii) és multimodalis multifraktalis (QSRA-FMF és
SFD-FMF) esetekre.

2.2.1. MF-SSC-mddszer kidolgozasa

Szamos élettani jelenség multifraktalis szervezddését bizonyitottak [18, 102,
231-233], ezért egy jelenség csupan monofraktalis leirdsdt a témakor részleges
korbejardsa miatt a szakirodalom mara mar meghaladta. A tisztdn monofraktalis
modszerek az altaluk nyujtott eldnydk ellenére (pl.: a jelek osztdlyozasa SSC-modszer

segitségével) tulhaladottd valtak. Célom ezért a monofraktalis SSC-moédszer

crer

2.2.2. FMF-SSC-modszer kidolgozasa
A multifraktalis modszerek végsd eredményének szamité multifraktalis
spektrum hagyomdanyos indirekt fraktalis modszerekkel elemezve foként empirikus

jelek esetén torzult eredményre vezet [33, 34]. Célom az MF-SSC-modszer esetén ezen
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buktatd kikiiszobdlése volt, figyelembe véve és kihaszndlva a skalazasi fiiggvények
strukturalis szabalyossagait, mint 1) a skalazasi fliggvény jelhossznal vett hatarértékét (a

fokuszt) €s 1) a H(g)-monotonitasat.

2.2.3. qSRA-FMF-SSC-mddszer kidolgozasa

A multimodalitas és multifraktalitas egyiittes kezelésére a szakirodalom nem
nyujt megoldast, hiszen a multimodalitdis a momentumokat kiilonbozdé skaldkon
penetralja [122], tehat egyetlen momentum vizsgdlata nem elégséges. Célom a
multimodalis és egyuttal multifraktalis jeleink elemzése volt, az aranymértéknek

szamito szegmentalt regresszios egyenesek [121] atalakitott modszerével.

2.2.4. SFD-FMF-SSC-modszer kidolgozasa

A multimodalitas kialakulasaért, a skalazasi fiiggvény megtoréséért, skalafiiggd
hatasok teheték feleléssé. Elettani jeleink esetén, ebben i) a sziirék esetén mar korabban
bemutatott hatasuk révén [21] az atviteli fliggvények és ii) jelek (fraktdlok) kozos
mintavételezésének szerepe talan a leggyakoribb. Elettani folyamatok érheték tetten
mind a skalafliggetlen, mind a skalafiiggd struktirakban, mely folyamatok elkiilonitését

¢s leirasat tliztem ki célul.
2.3. SSC-alapt médszereink specifikus tesztelési keretrendszerének kidolgozasa

2.4. A kiterjesztett SSC-modszerek ,,in silico” és ,,in vivo” validalasa
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3. MODSZEREK
3.1. Jelszintetizalo6 és adatgyiijto modszerek

3.1.1. Szintetikus monofraktalis idésorok

Idealisan autokorreldlt statisztikai fraktal 4allithato elé a Davies-Harte-
modszerrel, DHM [234]. A mddszer sordn egy idealis fraktalis autokorrelacios fiiggvény
Fourier- (FFT), inverz Fourier-traszformacioval és a Fourier-transzformalt fazisainak
véletlenszerli megvalasztisaval idésorra alakithatd. Ezen jelszintetizaldé modszerrel
numerikus kisérleteinkhez adott N-hosszu fGn-osztalya jeleket allitottunk el ismert
Hurst exponensekkel, Hy... Az fGn-jelet pedig kumulativ 6sszegzéssel (cumsum) fBm-
jellé (Huuet1) konvertalhatjuk. Ismert Hyue értékkel és jelhosszal rendelkezd fBm tipusu
Onhasonlo6 jeleket, az igynevezett ,,spectral synthesis method”, SSM, [235] segitségével

is eldallitottunk.

3.1.2. Szintetikus multifraktalis idésorok

Egzakt mulifraktalis jeleket, Cantor-halmazokat ¢és kumulalt Gsszegiiket, a
Cantor-fliggvényeket, ismert suly faktorokkal (p1, p2, p3; pl+p2+p3=1) szintetizaltunk.
Tesztelés céljabol az altalanositott binomidlis multifraktalis modell (GB-MFM) [122,
236] alapjan statisztikailag Onhasonld multifraktalis jeleket is eldallitottunk. A
szintetizal6 algoritmus egy iterativ folyamat, melyben az adott hosszisagi binominalis
kaszkad iddsora a stlyfaktorok (pl, p2; pl+p2=1) segitségével szamolhatd. Az elméleti
H(q) — H(@)mue—(1/q)%(1-log2(p19+(1-p1)9)), ahol ¢g#0 — ismert, azaz a sulyfaktor
megvalasztdsaval a multifraktalitds foka — AHs=H(-15)-H(15) — szabalyozhato. A
korrelaci6 foka H(2), a multifraktalitastol fliggetleniil, Fourier-szliréssel (Fourier
Filtering Method [122]) hangolhat6, mely a binomidlis kaszkéd Fourier-transzformalt
spektrumanak ¢és egy skalafiiggetlen — 0,5-H(2)-0,5xlog2(p1?+(1-p1)?) Kkitevoji —

korrekcios spektrum szorzatképzésébol, és az azt kovetd inverz-FFT 1€pésbdl all.
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3.1.3. Szintetikus multimodalis iddsorok

Numerikus kisérleteinkhez multimodalis jeleket szintetikus mono- vagy multifraktalok
jelszintli Osszegzésével allitottunk eld, igy a tényleges fraktalis komponenseket ¢és
szintetizalasukhoz felhasznalt paramétereket is ismerve elemzOmoddszereink pontossaga
tesztelhetd. A toréspontok hangolasat a szorasok hanyadosanak (fraktalis komponensek
becsiilt fokuszanak hanyadosa), valamint a korrelacio fokanak (a fraktalis komponensek
Hyye kiilonbségeének) szabalyozasaval értilk el. Az empirikus jelek szimulédlasara
fantomjeleket is eldallitottunk. A fantom komponenseinek megfeleléen hosszi — N —
fraktalis jeleket a fokusz — S(N) — korrelacid — H(2) — és a multifrakalitdas — AHs —
szempontjabol egyeztettiik a empirikus jelek megfeleld becsiilt értékeivel. A szoras és
fokusz értéke a jel és egy konstans szorzataval vagy hanyadosaval, a korrelacié ¢€s a
jelhossz az egyes jelszintetizald eljarasok bemeneti paramétereivel, a korrelacid és a

multifraktalitas kiilon-kiilon pedig a GB-MFM-moddszer alkalmazéasaval hangolhato.

3.1.4. Empirikus idosorok

Bevezetett 1) mddszereink tesztelésére, a Matlab 2012a (The MathWorks, Inc., Natick,
MA, USA) fejleszt6éi kornyezetben végrehajtott numerikus kisérleteken tul modszereink
potencialis ¢€lettani relevancidjanak bizonyitasara, korabban mar publikalt empirikus
jeleket alkalmaztunk. A felhasznalt huméan empirikus mérések egészséges, éber,
onkéntes alanyokon a frontalis kérget vizsgaltdk. A human NIRS teljes haemoglobin
idésorok a frontalis kéreg folé helyezett optoddal, 2 Hz mintavételi frekvencidval,
N=16384 adatpontban, NIRO 500 Cerebral Oxygen Monitor-ral keriiltek rdgzitésre
[38]. Humén EEG jelek véletlenszerli kézmozgéds sordn, 500 Hz mintavételi
frekvenciaval, N=16384 adatpontban, Neurofax EEG-rendszerrel keriiltek rogzitésre
[237]. A patkany fMRI-BOLD-méréseket sequential sampling gradient echo planar
imaging (EPI) [238] protokollal, (echo-id6 13ms) 5 Hz mintavételi frekvencidval,
N=4096 adatpontban, 11,7T horizontalis spektrométerrel (Bruker AVANCE, Billerica,
MA) végeztiik, felszini 1,4 cm atmérdjii 1H tekercs felhasznéalasaval [43]. A szkennelt

teriilet igy 64x64 voxel, ahol egy voxel mérete 400 x 400 x 2000 um3 volt.
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3.2. A szoras/variancia alapveto tulajdonsagai
Fraktalis és multifraktalis modszerek fejlesztéséhez a statisztikai alapok ismerete
elengedhetetlen, hiszen a mddszer alapja a skalanként (s) €és a jel mentén nem atfedd
ablakonként (v) szdmitott statisztika, pl.: szoras (c), meghatarozasa (lasd késébb SWV-
¢s SSC-moddszerek). A variancia, azaz a szorasnégyzet altalunk felhasznalt alapvetd

tulajdonsagai az alabbiak:
1) A variancia (Var) nem mas, mint a szoras négyzete:
Var = o2. @D
2) Két valosziniiségi valtozo ("X; és f X,) 0sszegének variancidja megadhato:
Var["X; + 7X,] = Var["X;] + Var’X;] + 2 x Cov["X,,/X;] . )

3) A kovariancia a Pearson-féle korrelacios egyiitthato segitségével szdmolhato:

CovI™X,. /X)) = rI"X, X x\[ Varl "X x/Var[ /X1 3)
4) Két valoszinliségi valtozo 6sszegének variancidja a 2. sz. és 3. sz. egyenletek

alapjan a Pearson-féle korrelacios egylitthato segitségével felirva:

Varl"; + X1 = Var["X,] + VarlX] + 2 x r’X, X1 x [ Varl "X x\[Varl 'X). (@)
5) Két nem korrelalt (»=0) valdszinliségi valtoz6 0sszegének varianciaja az Gn.

Bienaymé-formula [239] segitségével adhatdé meg, mely a 4. sz. egyenletek segitségével

¢s =0 behelyettesitésével levezethetd:

Var["X; + 'X;] = Var["X;] + Var[’X,], (5)

azaz Bienaymé-formula korreldlatlansdg esetén egy alapvetd Osszefiiggés a

szorasnégyzet (1. sz. egyenlet) Osszegzésére, mely szerint a korreldlatlan valtozok

szOrasnégyzetének Osszege megegyezik a valtozok sszegének szorasnégyzetével.

3.3. Fraktalis/multifraktalis modszerek és modszertani elemek
Az 1 egységesitett multimodalis €s multifraktalis elemzési keretrendszer
magaban foglalja szdmos korabbi, fraktilis (SWV [25], SSC [26], DFA [24]) és
multifraktalis (MFDFA [27], MFDMA [30], WTMM [23], WL [28, 29]) eljaras elemeit.

Ezen eredeti modszerek beagyazott formaja az eredmények kozott keriil bemutatasra.
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A monofraktalis id6tartomanybeli eljarés a ,,scaled windowed variance” (SWV)
[25, 90] modszer, ahol a statisztikai mérték a szorés (o). Az eljaras el6kezelt ablakokban
hatdrozza meg a szérast, ezaltal ndveli az analizis pontossagat [1]. A jelelokezelés
modja szerint megkiilonboztetjiik a ,line” és a ,bridge detrended” modszereket. A
trendeltavolitds ezen esetekben a vizsgalt ablakon beliil 1) az elsd esetben a teljes
szakaszra, ii) utobbi esetben a szakasz végpontjaira illesztett egyenes jelbdl torténd
kivonasanak eredményeként adodik. Az eldkezelés a jelosztaly azonositasat és
kifejlesztett ,,signal summation conversion” (SSC) moddszertan, melyre az

értekezésemben bemutatésra keriild modszerek is épiilnek.

A DFA-alapti modszerek esetén a kivalasztott skalafliggd statisztika, azaz a
mérték (1), nem mas, mint az adott ablakra illesztett trendvonaltol valé atlagos eltérés,
tehat a fluktuacio (F). A ,,detrended fluctuation”-analizis (DFA) modszertanat el0szor a
DNS kodszekvencia szervezddésének monofraktalis leirdsara fejlesztették ki [24]. Az
addigra tobb mint szaz alkalmazast felmutatdé modszert Kantelhardt ¢és mtsai [27]
multifraktalis jelek kezelésére is kiterjesztették. Ezen tilmenden az un. (MF-)DFAm-
modszer magas foku trendeltavolitds segitségével (m az illesztett polinom foka) képes a
multimodalis jelek egy specidlis csoportjat, ahol a trend hatasara alkeresztskalak
alakulnak ki, elkiiloniteni és megfeleléen kezelni [19]. Ezen utobbi modszer

elengedhetetlen eleme a bemutatésra keriilé 0j modszertanunknak.

3.4. Programozasi kornyezet és felhasznalt programok
Uj modszereinket Matlab (The MathWorks, Inc., Natick, MA, USA)
programozasi nyelven (M-kodban) fejlesztettiik és teszteltiik. A kodok fejlesztésében
felhasznalasra keriilt munkacsoportunk korabbi ,,FracTool”-kdédcsomagja [26, 38], és
segitséget nyujtott a ,.Beyond 1/f fluctuation: Software”’-kdédcsomag [96, 240] és
»~MATLAB codes for Multifractal Detrending Moving Average (MFDMA) analysis™-

kédesomag is [30].
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4. EREDMENYEK

4.1. Multifraktalis és multimodalis elemzési keretrendszer
Az multifraktalis és multimodalis jelek kezelésére bevezetett egységesitett
indirekt modszer (10. dbra) a multifraktalis idésort a 1) skalazasi, ii) regresszio €s iii)

szingularitas analizis egymast kdvetd 1épései mentén jellemzi [33].

(Fokusz-alapu) Multifraktalis Formalizmus

Skalazasi analizis Regresszios analizis Szingularitas analizis

(specifikus) (k6z0s) (k&zponti)
Bemenet: X(i) S5(q,9) H(q) Kimenet: D(h)
Q) o
10* ; 1 SOA
binomialis kaszkad fokusz hy H(2) 08 :
- 15 , H
=10° 2 ﬁ 06
= Yle Qo
9 46° L | o teoretikus S %4
4 10 @ 0,2
< 4 @ a2 o
_g 0 5000 10000 15000 19,3 2% g4y -5 0 15‘% 10
>
i ® - © ®
£ 10* 5 N
< Z1s 3 08
§10 g % 0,6
] ©
W 468 S teoretikus @ oa \
< 1.0 0,2 § !
Rl
0 5000 10000 15000 10,3 27 ot .15 0 15 0 1.0 15
Adat, i Skéla, s Momentum, g Hélder-exponens, h
t=fo /s q FE "™
magas alacsony alacsony, magas
DINAMIKA frekvenciak ¥ frekvenciak variancia® > variancia sleﬁ(i:;r?gg v;nr;%isia
Y \’\@ S(N) noévekvo korrelacio
csokkend korrelacio _ae¥® ISP B
wet H(q) csdkkend névekvd
' 2 korrelacio korrelacio
KORRELACIO csokkend korrelacio
névekvé korrelacid
H15)_5 sin)
multifraktal mulfifraktalis multifraktal  multifraktalis
] (~ zaj zaj
MULTIFRAKTALITAS D(h)
multifraktal H(0) H(0) “HD(O) "“‘D(O)
multifraktalis zaj

10. abra. A4 multifraktalis formalizmus és lépései. Példankban az analizis bemenete (A) egy
binomindlis kaszkad (monofraktalis H(2)=1,2 exponenssel). Els6¢ lépésként a skalazasi
fiiggvény, S(q,s), keriilt kiszamitasra (kiilonb6z6 modszerek Bl:id6tartomanybeli SSC és
B2:id6—frekvenciatartomany-beli WL segitségével) a skalazasi tartomanyunkban (skalahatarok:
23-t0l L/4-ig; a skala, s, frekvencia, f, atszamolasdhoz, f=f/s, a mintavételi frekvencia f; ismerete
sziikséges). Az iterdlt fokuszt (B) iires karikaval jeldltik. A kovetkezd 1épésként a S(q,s)
fliggvényekbdl hagyomanyos (vildgossziirke gorbe) és fokuszalapu (sotétsziirke gorbe)
regresszios eljards segitségével meghataroztuk az altalanositott Hurst-exponenst, H(g), (C). Az
utols6 1épés eredményeként jutunk a szingularitasi spektrumhoz, D(%), (D). Megfigyelheto,
hogy esetiinkben a hagyomanyos MF-SSC és MF-DFA-moédszerek torott spektrumhoz vezettek
(D1 és D2), szemben az FMF parjukkal, melyek az elméleti H(q) és D(h) értékekkel (fekete
gorbével) jol egyezd filiggvényeket adnak. A fiiggvények értelmezését az analizis
kulcslépéseinél (B, C és D) az abra als6 felén sémasan mutatjuk be, mely alapjan a komplexitas
szdmszerusitett jellemzoi i) dinamika, ii) korrelacid ¢és iii) multifraktalitds egyértelmiien
értelmezhetdvé valnak. (Forras: [33] 3. abraja alapjan.)
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4.1.1. Skalazasi analizis (specifikus rész)

Az elsd Iépés eredményeként megkaphatjuk a skalazasi fliggvényt (S) az 1d6-
(lasd késobb: DFA [24], DMA [30], SWV [25] ¢és SSC [26]) és az ido—
frekvenciatartomany-beli (WTMM [23] ¢és WL [28, 29]) eljarasok segitségével. A
skalazasi fliggvény a bemeneti jelbdl (X;) kiindulva, a skéldk (s) és momentumok (g)

fliggvényeként szamolhat6, ahol § a mérték () hatvanykozepe €s g a kitevo.

Ny
S, = (- X pn ) ®)
Voy=1

ahol N, a nem-atfedd ablakok szama, €s v ezek jelen beliili pozicidja egy adott méretii

skala esetén [27, 240].

A skalazasi analizis kivitelezése szdmos buktatot rejt magaban. Mind a jel
megfeleld eldkezelése, és a skalazasi fiiggvény (skdla és momentum menti)
mintavételezéshez sziikséges paraméterek megfeleld megvalasztiasa elengedhetetlen a
helyes analizishez. Az univerzalis skaldzasi fiiggvény meghatarozasdhoz az egyes
specifikus mértékeken keresztiil vezet az Ut (lasd 4.1.1.1 és 4.1.1.2. fejezetek). Ezen
mértékek olyan skalafiiggd moddon szamolt leird statisztikai elemek, melyek
valtozasabol meghatarozzuk a skalafliggetlen monofraktalis vagy multifraktalis

tulajdonsagot.

4.1.1.1. Idétartomanybeli analizis (DMA, SSC)
A ,,detrending moving average” (DMA) [30] moddszer hasonléan a DFA-hoz

fluktuéciot azonosit mértékként, melyet a mozgo atlag lokalis eltavolitdsdval szamol.

2
1 K 1 S
u(v,s) = F(v,s) = : Z Y(V_1)><5+i - ? Z Y(V—I,S)Xs+j . )

i=1 j=1
Eke ¢és mtsai [26] altal kifejlesztett ,,signal summation conversion” (SSC)

modszertan, Mandelbrot ,,scaled windowed variance” (SWV) [90] modszerére épitve

szorast (0) azonosit mértékként:

1

S N
IJ(V, S) — O(V, S) — — Z (detrendedy(v_l)xs+i _ detrendedy) , (8)
i=1

ahol (mint a 7. sz. egyenlet esetén is) Y az eldkezelt jel.
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4.1.1.2. Id6—frekvenciatartomany-beli analizis (WTMM, WL)

Az eredetileg szeizmikus ¢€s akusztikus adatok elemzésére bevezetett wavelet
transzformécio [241] alkalmassa tehetd fraktalis analizisre, mint ahogyan azt a ra épiild
WTMM [23] és WL [28, 29] modszerek esetében is latjuk. Egy analizal6 wavelet, v,
segitségével — mely altaldban a Gauss-fiiggvény masodik derivéltja — a modszer a
konvolucid réven (9. sz. egyenlet) elemi tér—skala ,,csomagokra”, W, [X;]1(s, v), bontja a

jelet, kiemelve az azt ural6 hierarchikus 6nhasonl6 szervezddést.
1 _
W, [X;1(s,v) = ;inch_gv), (9)
l_ ‘

ahol v a térbeli, s a skala-menti szervezddésre; X; az analizdland¢ jelre, i az adatpontok

indexeire €s l/7< iy ) a megfelelden skalazott, eltolt ¢s komplex konjugalt waveletre utal.

A ,wavelet transform modulus maxima” (WTMM) modszer [23] a
hagyomanyos térbeli fraktalis ,,box counting”-alapi analizisre épitve altalanositott
oszcillalo dobozt, azaz waveletet haszndl a szingularitdsok kiemelésére. A 9. sz.
egyenlet kimeneti fliggvényének lokéalis maximumait szamolja, majd az ezen elemekbdl

felépiild, legkisebb skaldkat eléré maximalancok, /, eloszlasat vizsgalja:

“(V’ S) = W(V, S) = Sup WW[Xi](pS, V) . (10)
(v,ps)€l,ps<s

A stabilabb miikodésti ,,wavelet leader" (WL) [28, 29] mddszer a legkisebb felsd
korlat meghatarozasan alapul, melyet a vizsgalt ,,ablakon” (v) til a szomszédos

iddtartoméanyok bevonasaval szamol.

u(v,s) = wv,s) = sup Ww[Xi](s,pv) . (1)
pvClv—1,v,v+1]

4.1.1.3. Atjarhaté multifraktalis formalizmus

A regresszid végpontja, azaz a H(q), ¢és a kiilonbozé multifraktalis modszerek
kozos végpontja, azaz a becsiilt D(h) kozott a kapcsolat determinisztikus. Azonos
regresszidos modell esetén (melynek megvalasztdsa jel- €s nem modszerspecifikus) a
regresszids analizis is (legyen az akar g-menti monofraktalis vagy fokuszalapu)
determinisztikus természetli bemeneti, S(g,s), ¢és kimeneti, H(g), fliggvényei

vonatkozasaban. Azaz a modszerspecifikusan szamolt skalazasi fliggvény lefutdsa egy
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elméleti skalazasi fliiggvény lefutdsat becsli, azaz a skalazési fliiggvény 1épésétol

egységes, tehat atjarhato algoritmus alkalmazhato.

4.1.2. Regresszios analizis (kozos rész)

4.1.2.1. Hagyomanyos regresszio

A Regresszids analizis a fraktalitas azonositasa szempontjabol a legfontosabb
1épés. Nem koriiltekintd alkalmazasa sordn lényegi informacid veszhet el, hiszen a
kapott eredmény, H(q) alapjan a tovabbi 1épések determinisztikus jellege miatt a valds
skalafiiggetlenség jelenléte mar eleve feltételezett. Ezért hagyoméanyos multifraktalis
modszerek csupan a skalazasi fiiggvény valoban ezen skalafliggetlen szakaszain
alkalmazhatok. A modszer alapja az adott momentumhoz tartozo6 skaldzasi fiiggvények
egymastol fiiggetlen (azaz igy monofraktalis) regresszios egyenessel torténd illesztése
kettds logaritmikus koordindta-rendszerben. Mivel a regresszios eljards megegyezik a
legkisebb négyzetek modszerével, ezért az eljards a minimalizalandd négyzetes hibak
Osszegével, SSE leirhato.

Smax . . 2
SSE@) = Y, ((logs —log ) x A1X;](g) +log $1X,](q. ) — log SX,](g.5)) .

S=Smin

(12)

ahol az egyenlet minimumhelyét keressiik az iteralt H [X;1(q) és S [X;1(g, x) tagok
segitségével. smin €S Smax @ kivalasztott skdlatartomdny hatarai, melyen beliil esetiinkben
a skalafiiggetlenségnek teljesiilnie kell. Az egyenletben az x az a skalaérték, ahol a
skalazasi fiiggvény elméleti értékét, S [X;1(g, x) keressiik. Ez utobbi tag logaritmikus
érteke x=0 esetén megadja regresszids egyenesiink tengelymetszetét. Egyenletiinkben a
négyzetes tagon beliili kifejezés nem mas, mint az egyenes meredekségével kifejezett

egyenletének nullara (esetlinkben minimumra) redukalt formaja.

Az egyes modszerek Osszehasonlitdsdhoz a teljes modelliink illeszkedési hibajat és az
atlagos négyzetes hibat (MSE) az alabbi képletek segitségével szamolhatjuk:

dmax

SSE= ) SSE(g), (13)
9=9min
SSE
MSE = . (14)
N, % N,
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4.1.2.2. Fokuszalapt regresszid

Ko6z6s munkankban [33] bemutattuk a skalazasi fliggvények Osszetarto
szerkezetét. Ezen momentumfiiggd skalafliggetlen fliggvények — melyek logaritmikus
log-log koordinata-rendszerben egyenessel irhatok le — metszéspontja a legnagyobb
skalanal, azaz a jelhossznal (s=N), kijeloli az ugynevezett fokuszt, S[X:](N) [33]. Ez
nem mas, mint a rendelkezésre 4all6 véges reprezenticidban az Osszes lehetséges
momentum statisztikai hatarérté¢ke, melyhez val6 igazodés (mint azt a bevezetésben mar
bemutattam) biztosithatja a H(g)-monotonitasat [33]. Ezen megfigyelés €s elméleti

megallapitas egy, a fokuszra épiild regresszios sémat tesz sziikségessé.

A hagyomanyos mddszerrel szemben (12. sz. egyenlet), a momentum-fliggetlen
fokusz becsléséhez nem elegendd a momentum-fiiggd regresszids egyenesek egymast
kovetd illesztése. Empirikus skdlazasi fiiggvénycsaladra optimalizalt egzakt multifraktal
azonositasa sziikséges a S [X;](N) és H [X;]1(g) paraméterek iteralasaval és SSE globalis
minimumhelyének meghatarozasaval.

dmax  Smax

. . 2

SSE=Y, Y, ((ogs —log N)x AX,I(q) +log SIX,I(V) ~ log SIXI(g.5)) . (15)
9=9min S=Smin

ahol a kiils6 statisztikai momentumokat 6sszegzd ) tagon beliili kifejezés a 12. sz.

egyenletbdl x=N behelyettesitésével szdrmazik. Vegyiik észre, hogy egyenletiinkben a

S [X;1(g, x) momentumfiiggd tagja helyett a momentumfiiggetlen fokusszal, S [X; V),

szdmolunk. Az igy iteralt SSE a 14. sz. egyenlet alapjan MSE értékké alakithato.

4.1.2.3. Momentum-menti skalédzasi tartomany-alapt adaptiv regresszid

A hagyomanyos szegmentalt regresszios eljarasok [121] multimodalis empirikus
jelek esetén alkalmasak a kozel skalafliggetlen skalatartomanyokat hatarold téréspont,
sy jellemzésére (12. abra), és egymasba agyazott jelek esetén alkalmasak a keresztskala,
sx becslésére is. A 16. sz. egyenlet a szegmentalt regresszido adaptacidja bimodalis
esetekre, ahol s,» a skalazasi tartomanyunkon beliil barmilyen skalaértéket felvehet. A
momentumfiiggd toréspont értekét megkapjuk, azaz sy=sp» teljesiil, amikor az SSE(q,

spp) felveszi minimum értékét az adott statisztikai momentumnal. Az egyes modalitasok
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SSE értékei ezen esetben a teljes rendelkezésiinkre allo skalazési tartomany egy adott
részében a 12. sz. egyenlet alapjan szamolhatok (16a—16c sz. egyenlet).

Spb ) A )
"SSE(q, sy,) = z ((log s —logx) X H["X;1(q) +1og S["X;1(q, x) — log S[X;1(q, s)) , (16a)

S=Smin

Smax . R 2
ISSE(Gus) = ), ((logs—logx)><H[in](q)+logS[in](q,x)—logS[Xi](q,s)> . (16b)

S=Spb

SSE(q. s,,) = "SSE(q.5,,) +/SSE(q. 5, (16c)
ahol a » és / jelolések tag értelemben (nem additiv jelkeletkezési modellek esetén) az
egyes modalitasokra, sziikebb értelemben (additiv jelkeletkezési modell esetén) az
egyes jelkomponensekre utalnak. Az » és / ez utobbi esetben specifikusan zaj (azaz
,hoise”) és korrelalt fraktalis komponenst is jeldlhet, hiszen ilyen felépitésii empirikus

multimodalis jeleket a szakirodalomban szdmos esetben leirtak [38, 43, 99, 101].

A torésponttol tavolabb az alacsony skalaknal az alacsony H-értéki fraktalis,
azaz zaj komponens, és a magasabb skéla tartomanyokban a magasabb H-értékii, azaz
korrelaltabb fraktalis komponens fog dominalni. A két komponens szuperpozicioja
esetén egy koztes skalatartomanyban a két skaldzasi fiiggvény értéke 0sszemérhetové
valik, kialakitva egy nem skalafiiggetlen szervezddésii szakaszt, az igynevezett kizarasi
tartomdnyt (ER) (12. 4bra). Ezen skalafliggd tartomdny kizdrasa a regresszios
analizisbol csokkentheti az skalafiiggetlen tulajdonsag azonositdsanak bizonytalansagat,
viszont a SR beszilikitésével csokkenti analizisiink pontossagat is. Az ER
meghatarozhaté a 17. egyenlet segitségével (hasonldo megkozelitést tiikroz Ge és mtsai
[121] 20. egyenlete) egy adott g esetén. ER azon skalak halmaza, melyeknél az
SSE(q,sp») értéke kisebb, mint SSElerance(g) €gy elore meghatarozott toleranciaszintnél

(0<tolerancexl).

SSE pierance(q) = min SSE(q, s,,,) + tolerance X (max SSE(q, s,,) —min SSE(q, spb)>, (17)

ahol tolerance=1 esetén visszakapjuk a téréspontot.
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"SR (20%)
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'

ER (20%) 'SR (20%)

"SR (0%) ER(0%) 'SR (0%)
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log S(q) SSE

e tolerance=0% ----tolerance=20%

>

log s és log sy,

11. abra. 4 gSRA-mddszer. Az abran egy DHM-modszerrel Hye=1,25 fraktal és Hyw.=0,5 zaj
Osszegeként eldallitott bimodalis skalazasi fliggvényt (fekete, folytonos vonal) elemeztik, g=2
esetén, a qSRA moddszerrel. 16. sz. egyenlet alapjan szamolt SSE(q,sp») fliggvény (sziirke
folytonos vonal) legalacsonyabb értékénél jeloltiik a toréspontot. Multifraktalis (hagyomanyos
vagy fokuszalapu) elemzésre azonositott fraktalis tartomanyokat (*SR és /SR) mind 0%, mind
20%-o0s toleranciaszint mellett feltiintettiik. Az 17. sz. egyenlet alapjan folerance=0,2-nél
szamolt  kizarasi tartomany, ER(20%), az SSE(q,sps)<SSEwierance jelOltik. Ezzel szemben
tolerance=0 nem jelol ki kizarasi tartomanyt, azaz nincs a regresszios analizisbol kizart skala. A
tolerance=0,2 esetén a szamolt regresszids egyenes (sziirke, szaggatott vonal) pontosabb
becslése a generalt DHM fraktalis komponenseknek (abratechnikai okokbol ezen
komponenseket csak a 12. abran tiintettiik fel, / és » jelolésti folytonos vonalakkal) mint a
tolerance=0 (sziirke, pontozott vonal). (Forras: [87] 3. abraja alapjan.)

Az sp vagy ER g-menti meghatdrozdsa utan adott modalitdshoz tartozd S(g,s)
értékek azonosithatok, és a kordbban bemutatott hagyomanyos (MF), vagy fokuszalapi
regresszid (FMF) modszerek segitségével elemezhetok. Esetlinkben a teljes mddszer
illesztési hibdjat megkapjuk a modalitdsokra szdmolt SSE-értékek 0Osszegzésével,
melyb6l MSE az 14. egyenlet segitségével szamolhatd. Ezen regresszids eljarast
momentum-menti skalazasi tartoméany-alapu adaptiv (QSRA) modszernek neveztik (11.
abra).
4.1.2.4. Skalazasi tartomany-alapt adaptiv regresszio

A szakirodalom az eddigiekben a toréspontok skalafliggését nem vette
figyelembe a skalafiiggetlen modalitdsok szegregaciojakor, hiszen a multifraktalis

analizis soran a monofraktdlisan azonositott toréspontot az Osszes statisztikai

momentumra egyontetiien alkalmazta [121]. Ezen megkdzelités kétségtelen eldnye,
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hogy lehetévé teszi azonos skalazési tartomany alkalmazasat a statisztikai momentumok
mentén. Azonban a modalitdsok egymdsra hatdsa miatt olyan hibat okoz, mely a
momentumok mentén eltéréen megnyilvanulva az egyébként a skalafiiggetlennek tartott
szakaszon beliil toréspontot hozhat létre. Mindezeket figyelembe veszi a skalazasi
tartomany-alapti adaptiv (SRA) modszeriink, mely a megengeddbb qSRA elméleti
megkdozelitésével szemben az egyes modalitdsok elkiilonitésekor ragaszkodik a
korabban Kantelhardt ¢és mtsai [118] altal bevezetett szigoribb, azonos skalazési
tartomanyban végzett multifraktalis analizis koncepcidjdhoz. Momentum-menti
(S,in < "SR < min 5p; max s, < ISR <5, ) legkisebb és legnagyobb torésponttokkal

max

szamol, biztositva 1) a toréspontok elemzett skalafliggetlen szakaszokon kiviili

crer

4.1.2.5. A skalazasi fiiggvényt dekomponald regresszio

ST+ SUXa.s)

log S(q)

SLX+ X 1(g.)

\/

log s

12. &bra. A SFD-modszer. Az dbran ugyanazon fraktal (fekete, folytonos vonal / jeloléssel), zaj
(fekete, folytonos vonal » jeldléssel) és 0Osszegzésiikkel el6alld bimodalis jel skalazasi
fiiggvényeit mutatjuk be, melyeket a 11. dbran is alkalmaztuk. A bimodalis jel skalazasi
fiiggvénye (fekete folytonos vonal) és a komponensek skalazasi fiiggvényének 0sszege (sziirke,
szaggatott vonallal) jo egyezést mutat (ez utdbbit egy kivalasztott skalan karika jelolésekkel is
bemutattuk), mely az 22. sz. egyenlet alkalmazasi feltételeinek helyességére utal. (Forras: [87]
4. abréja alapjan.)

Két additiv jelkomponens fluktuacioja a toréspont kozelében nagymértékben

befolydsolja egymast. Az Osszetett jel skalafliggd statisztikaja ezen skaldkon jelentésen

eltér a szegmentalt egyenesek modelljétdl, az adott skalatartoméanyra hipotetizalt
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hatvanytorvény-jellegli 0sszefiiggéstol (11. dbra). Az SSC-algoritmus alapjan — ahol a
statisztikai mérték a szords, ¢ — ez a jelenség az ugynevezett Bienaymé-6sszefiiggés
segitségével magyarazhatd (12. abra). Az SSC-modszer multiskdlazasi struktarajanak
(skalazasi fiiggvény) négyzete nem mas, mint egy atlagos szorasnégyzet, pontosabban a
szorasnégyzetek hatvanykozepe (lasd 6. sz. egyenlet), melyre igy érvényesek a
varianciara bizonyitott tulajdonsdgok. Az alacsony g-fiiggd hiba (13. 4bra) is ezt
bizonyitja. Tovabba monofraktalis szinten elemezve — a 22. sz és 6. sz. egyenleteket
felhasznalva és g=2 értéket behelyettesitve az Osszeadas kommutativ tulajdonsaga
segitségével — valamint a fokuszban és homogén monofraktélis jelek esetén — az
S(g,s)=u(v,s)=c(v,s) azonossdg miatt — az Osszefiiggés egyszerlien beldthato. Az
atjarhaté multifraktalis formalizmus alapjan (lasd 4.1.1.3. fejezet) a skalazasi fiiggvény
szamolasa révén a skalazasi analizis egy¢b bemutatott modszereire is kiterjeszthetd ez
az Osszefiiggés. A skalazasi fliggvény behelyettesitésével, valamint az 1. és a 4. sz.
egyenletek Osszevonasaval a kovetkezO momentum- és skalafliggd formalizmushoz

juthatunk: SI"X; +'X)(q.5) =

V/SUXi1(g. 92 + SUX,1(q, 5 + 2 X 1", X,1(g, ) X SI"X,)(g, ) X SUX,](g: 5), (18)

ahol ismert keresztkorrelacios kapcsolat esetén az egyenlet tovabb specifikalhatd, sot

akar egy skalafiiggd keresztkorrelacios koefficiens is kifejezhetd.

Ha a két jel kozotti korrelalt kapcsolat mértéke =1, akkor a 19. sz. egyenlet
alapjdn az Osszegzett skalazasi filiggvény a fraktalis komponensek skalazasi
fliggvényének az 0sszege:

S["X; + fX,-](q, s) = S["X;1(q, s) + S[in](Q7 s). (19)

Ha a két jel kozotti antikorrelalt kapcsolat mértéke r=-1, akkor a 20. sz. egyenlet
alapjan az Osszegzett skdlazasi fliggvény a fraktalis komponensek skaladzasi
fiiggvényének a kiilonbsége:

SI"X; + 7X,)(q. 5) = S["X;1(g. s) — SVX1(g. s) . (20)

Ha a két jel kozotti korrelalatlan kapcsolat mértéke »=0, akkor a 21. sz. egyenlet

alapjan az Osszegzett skalazasi fliggvény a komponensfraktalok skalazasi fliggvényének

a négyzetes kozépérteke [239]. Mivel kiilonbozd fraktdla komponensek leginkdbb
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korrelalatlanok, ez utobbi megkozelités alkalmazhaté a folyamatok skalafiiggetlen

elemeinek (S[<Xi]) 6sszegzésekor, vagy épp az Osszetett jel dekompondlasakor.

c=1 c=1

N, Ne
S[X;1(g,s) =S [Z CXi] (q.5) = J Z S[€X,1(g. 5)*, (21)

ahol c € N, és az Osszetett jelet felépitd Ne szdmu fraktalis komponensekre utal.

Korabban munkacsoportunk az agyi nyugalmi hemodinamikai fluktudciok
esetén leirta a zaj komponensbe ,meriil6” korrelalt faktalis skalazasi tartomény
jelenlétét [38, 43]. A bimodalitds ezen esetében a fent bemutatott Osszefliggés

egyszerlsithetd:

SIX1(g, ) = SI'X; + 'X,1(g. 5) » \/S ["X.1(g. 5)* + SV X,)(q. 5)* . (22)

A teljes rendelkezésre 4llo skaldazasi tartomanyban a komponensek
skalafiiggetlen egyenessel modellezett skalazasi fiiggvénye a fenti szabalyszeriiséggel
(23. sz. egyenlet) Osszeadhato, kialakitva egy egzakt bimodalis skéalazasi fiiggvényt,
mely az Osszetett jel szdmolt skaldzasi fliggvényére optimalizalhato. A H ["X;1(q),

HUX1(q), SI"X,1(¢, x) és SU'X,1(g, x) tagok iterdlasaval az SSE(g) minimalizalhato.

S["Xi](q, s) = exp ((log s —log x) X FI[”Xi](q) + log 3’[”X,~](q, x)), (23a)

SFX,1(q.5) = exp ((log s — log x) x AUX,](g) + log SFX,1(q. ), (23b)
Smax 2

SSE(q)= ), |log \/ S["X1(g. 9)* + SU X,1(g. 5)* — log S[X,1(q. s)) : (23c)

Egy specialis esete a skalazasi fiiggvényt dekomponaldé (SFD) modszernek,
amikor az egyik fraktalis komponens (/ vagy ") ismert, mely csékkentve az iterdlando
faktorok szamat, noveli az optimalizal6 algoritmus megbizhatosagat, valamint csokkenti
a szamitogépes futasidot is. Ez a komponens lehet pl. fehér zaj [38, 43, 99, 101], ahol a

becsiilt fraktalis kitevé H =~ H,

rue = 0,5. Ebben az esetben a modszer elnevezésében a

tovabbiakban a rogzitett komponenst felsd indexben jel6lom, azaz "SFD.
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13. &bra. A Bienaymé-formula alkalmazdsa. Az ébran az 11. és 12. abrakon bemutatott jeleket
hasznaltuk, azaz DHM zajt (B1), DHM fraktalt (C1) és 6sszegzett bimodalis jelet (A1=B1+C1
¢s D1=B1+C1). A nyers jelekbdl (A1, B1, C1, D1) skalazas fliggvényeket (fekete vonalak; A2,
B2, C2, D2) szamoltunk. Szegmentalt regresszids eljarassal nyert, becsiilt skalazasi
fiiggvényeket sziirke vonalakkal (A2), mig a Bienaymé-formula altal becsiilt skalazasi
fiiggvényeket sziirke, szaggatott vonalakkal (D2) jeloltiik. A nyers jelek (D1=B1+C1), valamint
a skalazasi fiiggvénylik (D2=B2+C2) Osszeadasat g-menti hibajuk, MSE(q), alapjan
hasonlitottuk &ssze (E). MSE(g) értékét akkor talaltuk a legkisebbnek, amikor korrelalt
komponenseket vizsgaltunk. Fraktalis jeliink korrelalt parjat (0,5*C1, azaz 0,5*4, azaz 0%) egy
konstanssal vald szorzas segitségével képeztiik. Azaz a két korrelalt (r=1) jel Osszegének
(C1+0,5*%C1) skalazasi fiiggvénye és a jelek skalazasi fliggvényeinek (C2+0,5%C2; a 19. sz.
egyenlet alapjan) Osszege illeszkedik a legjobban. A Bienaymé-formula (7=0) esetén, az MSE(q)
alapjan vizsgalva, az illeszkedés mar rosszabb, de még mindig jelentdsen jobb, mint a jelenleg
széles korben alkalmazott szegmentalt regresszios eljaras (A2—E) esetén. (Forras: [87] Al.
abraja alapjan.)
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Az SFD-moddszer nemcsak kiilon-kiilon az egyes statisztikai momentumokra
alkalmazhat6, hanem a momentumfiiggetlen fokusz regresszids sémaba torténd
integralasaval, a skalazasi fiiggvények két egzakt multifraktal Osszegével globalisan
illeszthetové valnak. Az optimalizal6 algoritmus modosul (24. sz. egyenlet) egy kozos

beagyazott rendszerben mindkét komponens (' és ) esetén a H(q), és az S(N) iteralodik.
$1"X,1(g.5) = exp ((log s — log N) x H["X,](g) + log S"X,JN) ), (242)

S X,1(g.5) = exp ((log s — log N) x HFX,1(g) + log SUXJNV)), (24b)

dmax Smax 2
SSE= ) ) 1og\/§["x,.](q, 9 + SV X;1(q, 5)° —logS[Xi](q,s)> : (24c)

49=49min $=Smin

Az igy kapott SSE értékbdl MSE a 14. egyenlet segitségével szamolhato.

4.1.2.6. A keresztskala szdmitasa

A jelek 0Osszegzése altal kialakuld skalafliggd bimodalitds leirdsara és
jellemzésére bevezettiik az ugynevezett keresztskalat, s.. A keresztskdlanal —
definicionk szerint — a fraktalis komponensek skalafiiggd statisztikdja megegyezik, az
altaluk definialt skalafiiggetlen egyenesek metszik egymast (14. dbra), amely az alabbi

egyenletrendszerrel irhato le:

HI'X;1(q) x log s5,(¢) + log SI'X;1(¢,0) = H["X,1(¢q) X log 5,(¢) + log S["X;1(¢,0) . (25)

Ezen egyenlet rendezésével s, kifejezheto:

log S"X;1(¢,0) — log S["X;1(¢.,0)
H["X;1(q) - HIX;1(g)

log s, (q) = (26)

Az FMF-moddszertan alkalmazasakor, ahol a fokusz ismert, a fenti egyenlet

(log S[X;1(¢,0) = log S[X;J(N) — H[X,](q) X log N alapjan) modositott véltozataval

szamolhatunk:

log SEXI(N) — HUX;1(q) X log N = log SI"X;IN) + H["X,1(q) X log N
AX (@) - AUX(9) '

log s,(q) = (27)
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14. abra. H(2) és H(q) hatdasa a keresztskalara. Két korrelacios strukturajukban markansan
eltér6 komponens elkiilonitése egyszeriibb, mint kozel unimodalis esetben, alig definialt
meghatarozasaban is nagy szerepe van. (Al) 12 bimodalis jelet allitottunk el6 12 szérasaban
normalizalt és eltéréd korrelacios szinten szintetizalt DHM jel és ugyanazon fehér zaj
Osszegzeésevel. Ezen jelekbdl az S(2) fliggvényeket (fraktal — szaggatott; zaj — sziirke; 0sszegzett
— fekete) skaldzasi analizissel szamoltuk. A korrelacid csokkenésével (laposodd skalazasi
fiiggvények) a fraktalis komponens az egyre kisebb skalakon a zajba meriil, melyet kdvet a
toréspont. (B1) Fraktalt (szaggatott fiiggvények) és zajt (sziirke fliggvények) Osszegeztiink
(fekete, folytonos fiiggvények). 7 momentum szintjén (—15 < g < +15; Ag=5) jeloltik ezen
skalazasi fiiggvényeket, S(q). Az abran lathatdo multifraktalis esetben az abrazolt egyenesek
meredekségeinek kiilonbsége kisebb (a bejart korrelacios tartomany sziikebb), mely beszikiti a
helyzethez képest, mindkét komponens meredekségének g-menti, egyiranyt valtozasa is
befolyasolja. Az alsé paneleken a toréspontokat (sziirke karika), a kizarasi tartomanyokat
(sziitke szakasz) és a komponenseket a szintézis sordn hasznalt paraméterekbdl a 27. sz.
egyenlet segitségével szamolt tényleges keresztskaldkat (fekete karika) jeloltiik mind mono-
(A2), mind multifraktalis (B2) esetben. A korrelacido csdkkenésével a keresztsala értéke
csokkent. Amikor értéke a vizsgalt tartomanyon kiviilre esett, a toréspontot az analizalo
algoritmusunk tévesen magas skaldkra helyezte, ahol a skaldzasi fliggvény becslése
pontatlanabb, ezzel kialakitva az ugynevezett altéréspontot. Az dbran az is megfigyelhetd, hogy
a bevezetett keresztskala a multimodalitas skalafliggdségének leirdsara mind mono- és mind
multifraktalis esetben alkalmazhato, valamint az alkalmazott SR-ben a tdréspont szuperponalt
multimodalis jelek esetén alkalmas a keresztskala becslésére. (Forras: [87] 5. abraja alapjan.)

4.1.2.7. H(q) monotonitasanak biztositasa multimodalis esetben

Kiegészitendd az a kordbbi megallapitas, hogy a momentum-fliggetlen fokusz és
a momentum mentén monoton valtozo skaldzasi fliggvény egy elméletileg monoton
csokkend H(q) fiiggvényt eredményez [33]. Az allitas teljesiiléséhez elengedhetetlen az
egyes momentumok esetén rogzitett skalak alkalmazédsa, mely mind a hagyomanyos

[27], mind a fokuszalapu regresszid esetén [33] kézenfekvd. Multimodalis esetekben a
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skalazasi tartomanyok mérete (4.1.2.3. fejezet), vagy a kiilonbozo skaldk sulya az
analizisben (4.1.2.5. fejezet) a statisztikai momentumok mentén valtozhat, minthogy a
bevezetett fokusz a H(g) fliggvény monotonitasat mar onmagaban nem biztositja. Ezen
hibaforras elkeriilésére kényszeritett optimalizacios eljarast vezettink be SSE
meghatdrozasara, mely rogziti a H(q)<H(q-Aq) feltételt (ahol Ag>0), ezzel kiegészitve a
beagyazott iterativ minimalizalast. A bemutatott multimodalitast kezel6 eljarasok koziil
csak az azonos skdldzasi tartomanyok elemzésén alapul6 SRA biztositja a leirt

kényszeritett optimalizacié nélkiil a fokuszalapu regresszioval a H(g) monotonitasat.

4.1.2.8. {Gn/fBm-alapt jelosztalyozas adaptalasa multimodalis esetre

A munkacsoportunk altal bevezetett [26] Mandelbrot és Van Ness [242]
megkozelitésén alapuld osztalyozd modellel a fraktalis jelek un. ,fractional Gaussian
noise” (fGn: fraktalis zaj), illetve ,,fractional Brownian motion" (fBm: fraktalis mozgas,
bolyongas) tipusi folyamatokba sorolhatok. A stacioner fGn jelek, un. kiterjesztett
(,,extended) Hurst-exponense definicidszeriien 0 < H2) <1, mig a nem stacioner
fBm jelek esetén ez 1 < H?2) <2 [32]. A két osztaly kolcsondsen egymasba
atalakithat6, miszerint az fGn-jel kumulalt értékei fBm-jelet és az fBm-jel
inkrementumai fGn-jelet képeznek, az atjaras AH(2) = = 1 jellegli. A monofraktalis,
unimodalis fGn- és fBm-jelekre bevezetett kétosztatit modell atdolgozasa multifraktalis
multimodalis empirikus esetekre egy 4atalakitott osztalyozési keretrendszer bevezetését

tette lehetové.

A jelek ismételt kumulalt 6sszegzése vagy differencialasa esetén a H(2) értéke a
[0,2] tartomdnyon kiviilre esik: pl. fGn-jel egymas utdni kumulalt Osszegzése
ugynevezett 6sszegzett fBm-jelet eredményez, ahol 2 < H?2) <3 [26 AAH2) == 1
atjarasi szabalyszerliség ismételt alkalmazdsa éppen ezért szamtalan 1j osztalyt
definialhat. Mivel empirikus jelek esetén a kiindulasi osztaly ismeretlen, ezért az fGn-
¢s fBm-osztdlyokon til egyéb osztalyba tartozas lehetOségét is figyelembe kell

vennunk.
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A korabbiakban bevezetett keresztskalat tartalmazd multimodalis jelek esetén az
Osszegzett jel osztdlyba sorolasa elvetendd megkozelités, hiszen a valddi fraktalis
folyamatok a komponensek, melyek akar kiilonb6z0 osztadlyokba is tartozhatnak.
Tovabba a multimodalis jel tartalmazhat olyan komponenst, melyet a valasztott
osztalyspecifikus elemzémodszer nem tud kezelni. Ezért 0sszességében minden egyes

komponens azonositdsa, vizsgéalata és osztalyozdsa a kdvetendo eljaras.

Munkacsoportunk mar kordbban bemutatta a monofraktalis elemzémodszerek
osztalyfiiggdségét [1]. Az egyes, altalunk is alkalmazott multifraktalis modszerek
esetében a 15. dbrdn lathato, hogy azok osztalyspecifitdsa kiilonb6zd, azaz kiillonbozd az

a H-tartomany, ahol becslési hibajuk alacsony, |H,,,, — H| =~ 0. Ha ezen tartomany

rue

tobb jelosztalyt is atfog, akkor a modszer alkalmassa tehetd osztalyozasra is.

A multimodalis jelek kezelésére adaptalt fGn/fBm keretrendszer tovéabbra is
elidegenithetetlen része a fraktalis modszertannak. A modszer legfontosabb 1épései az
ismételt jelkonverzio (diff vagy cumsum) és az igy kapott jelek komponenseinek
elemzése, két egymas melletti osztalyt stabilan elemzé multifraktéalis eljarassal (ez
esetiinkben jeltdl fiiggéen FMF-SSC, qSRA-FMF-SSC vagy SFD-FMF-SSC volt). Az
ismételt konverzio addig folytatandd, amig két egymas utan becsiilt H-érték kozotti
kiilonbség ~1 [87] és/vagy az egyik esetben H?2) < 1, mig a masik esetben H2) > 1
[26, 32]. Az alkalmazott konverziokbol visszaszamolhaté a jel(komponens) eredeti
osztalya. Ezen eljaras alapjan az altalunk analizalt empirikus jel(komponens)ek az fGn

vagy fBm osztalyba tartoznak.

A kiterjesztett fGn/fBm-keretrendszer magyarazatot és megoldast biztosit a
Kuznetsov és mtsai [103] altal kordbban harom pontban (multimodalitds, konverzids
szabaly sériilése, H>1 becslések) kritizalt modell latszolagos hidnyossagaira, hiszen 1)
érték kiilonbsége analizald ablakon kiviili konverzid esetén a szaturacié miatt nem
feltétleniil 1 (lasd 16. abra) és iii) a H?2)> 1 escte pedig alapvetd osztalyozo
modszerek esetén (szintén lasd 16. abra). Igy a kiterjesztett osztalyozo keretrendszer

altalanosan alkalmazando.
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15 abra. Osztalyfiiggd multifraktalis elemzémodszerek. DHM-modszer segitségével ismert
0<H,, <1 értékli, egzakt monofraktalis jeleket generaltunk. A keretrendszer osztalyok
kozotti atjarasi (konverzios) szabalyszertiségét kihasznalva a vizsgalt Hiue-tartomany
kiszélesithetd, azaz 0 < H,,,, < 4 értékl fraktalis jeleket teszteltiink. Az egyes id6 (SSC, DFA
¢s DMA) és ido—frekvenciatartomany-beli (WL és WTMM) multifraktalis modszerek esetére
abrazoltuk a monofraktalis kimenetek becslési hibajat, | H,,,, — H |, az 6nkényesen vélasztott
[0, 2] tartomanyban. Feltiintettiik a kapott nevezetes osztalyokat (pl.: f{Gn és fBm), valamint a
konverzi6 iranyat (differencialas: diff; kumulalt 6sszegzés: cumsum). Az abran jeloltiik az egyes
modszerek esetén a fraktalis analizisre alkalmas, alacsony becslési hibaju ablakokat. Az
ablakokon tul a becsiilt H-érték szaturalodik, mely novekvd hiba formdjaban érhetd tetten.

(Forras: [87] 11. abraja alapjan.)
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4.1.3. Szingularitas analizis (kozponti rész)

Az SSE (12. és 23. sz. egyenlet), vagy SSE(q) (15. és 24 sz. egyenlet)
célfiiggvények minimumandl a szingularitdsi analizis kiindul6 pontja, azaz a H(g),
meghatarozhaté. A 1(q) = g X H(q) — Dy (ahol Dr a topologiai dimenzidé [1])
Osszefiiggés segitségével, mely a szingularitasi analizis kozti 1épése, 1(q), leirhato [27].
A szingularitasi analizis végpontja a szingularitasi spektrum, D(%), 1(g)-bol Legendre-
transzformécio [31, 243] segitségével szamolhato. A spektrum egyetlen paraméterrel
torténd jellemzése a jelcsoportok kozotti statisztikai Osszehasonlitast nagymértékben
megkonnyiti, amint erre az irodalom szamos lehetéséggel szolgal, mint a Apax, fwhm és
a P.[233].

A multifraktalis elemzés (16. dbra) két {6 célja a korrelacio és a multifraktalitas
leirasa (lasd: 11. abra). A H(g) szintjén a korrelacié a monofraktalitds mértékében, H(2),
a multifraktalitas pedig a H(-15)-H(15) értékkel, AHis, ragadhatd meg. A D(h) szintjén
ugyanezt a szerepet a spektrum maximuma, Zuqx, €s a spektrum félmagassaganal mért
sz€lessége, fwhm, tolti be. A mono- és multifraktalok elvalasztisa is ennek megfeleléen

torténik, igy Grech és Pamula [89] szerint AH5<0,2 a multifraktalis zaj esete.

60



DOI:10.14753/SE.2019.2238

‘ Jel, X; '

P cumsum / diff | Elékezelés Skalazasi analizis
Id6tartomany Id6-frekvenciatartomany
- Profil, ¥; :
DEA DMA gsc | Fr— “lwe WTMM
" ------ " ------ " ------- " ------ "
Fluktuacio, F Fluktuacio, F Széras, 6 Wavelet leader, w Wavelet koefficiens, w
e " S I " e
A v ' v ou.s)
P14 £t g iy | ' H
Regressziés analizis Skélazasi fliggvény, | - rreee.,, . :
Sgs) | e H :
— — g e [
: WEgzakt  Empirikusy 0 oeooeg | S :
- '
n L qn 1s & p Ve \ Szerkezeti fiiggvény, ! '
v T, (] SF(q,Y) [}
H(g) : Hagyoményos ™ v
* * * * * ' regresszid e T particios fi A
\ articios fliggveény,
/2 VA VI VA Y ' e b 2g.5)
-------- ' e ammmmmamm——.
SV Hg | e : 1 Multiskalazasi
T, ' szerkezet
.... '
A A A A A o ONET e | S, :
W A P ; T, :
= ; Q) P :
TR LR R LY Lo v ......
SRgA- & SFD-FMF  NEMONIGEN Tl A=
...... > ©(q)
fGn/fBm-keretrendszer Multiskalazasi
L'\]‘UIM.‘H\
. s o Y NEM
Y ritdsi spe ) Legendre-transzformacio
Szingularitasi spektrum, g AH <027

D(h)

Szingularitis analizis

16. abra. A4 multifraktadlis analizis atfogo stratégiaja. A jelbdl a profil, a mérték, a multiskalazasi
szerkezet és a multiskalazasi exponens (sziirkével jeldlt) fazisan keresztiil meghatarozhaté a
szingularitasi spektrum. Az analizis skalazasi fiiggvényben egységesitett fokuszalapu
megkdzelitésiinkt6l (folytonos vonal) eltéré hagyomanyos utvonalait szaggatott vonallal
jeloltiik. A skalazasi analizishez (kék), regresszios analizishez (fekete), szingularitas analizishez
(z6ld), valamint az fGn/fBm-keretrendszerhez (vords) tartozo elemeket szinkodolva jeloltiik. Ez
utobbi osztalyozo koron til egy masodik visszacsatolasi kort is feltlintettiink az alkeresztskalak
(,,arteficial crossover” [19]) kisziirésére. (Forras: [33] 2. abraja alapjan.)
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4.2. A ,,signal summation conversion”-mddszer (SSC) multifraktalis és
multimodalis Kiterjesztése
Ezen fejezetben a munkacsoportunk altal bevezetett SSC-moddszer
értekezésemben alkalmazott valtozatait és alkalmazasi ,,finomhangoldsat” mutatom be

(1épésekre lebontva).

1. tablazat. A fraktalis analizis épitokovei és nevezéktana. Az elozé fejezetben bemutatott
multifraktalis és multimodalis elemzési keretrendszer szamos moddszert predesztinal. Az egyes
modszerek elnevezése egy specidlis nevezéktanon alapul. Az alkalmazott skalazasi analizis a
nevezéktan utolsd eleme (3. oszlop). Ezt megelézi (2. oszlop) a multifraktalis modszertan
roviditése, mely a hagyomanyos (MF), vagy fokuszalapa (FMF) lehet. Monofraktalis
analizisnél ezen tag elmarad. Az els6é helyen (1. oszlop) a multimodalitast kezeld algoritmus
roviditése all, mely unimodalis esetben természetesen elmarad. A bemutatott modszerek — MF-
SSC (kek), FMF-SSC (voros), qSRA-FMF-SSC ( ) és SFD-FMF-SSC (lila) —
nevezéktananak felépiilését a tablazatban jeloltem.

Unimodalis: Monofraktalis:
SSC

DFA

Multimodalis: Multifraktalis: DMA
gqSRA- MF- WL
SRA- WTMM
SFD- FMF-

4.2.1. MF-SSC-médszer

A multifraktalis ,,signal summation conversion” modszer (MF-SSC) az SSC [26]
elsé multifraktalokra is alkalmazhatd valtozata. A multifraktalis kiterjesztés azonos
Iépéseken alapul, mint a Kantelhardt ¢és mtsai [27] altal bevezetett MF-DFA. Az
algoritmus 9 1épésre bonthatd. Az elsé 5 1épés a skalazasi, a 6. [épés a regresszids, és az

utolso 3 1épés a szingularitds analizis.

1. lépés: (nem kotelezd) a jel elokezelése; a jel atlaganak eltavolitdsaval és
kumulativ 0sszegzésével (cumsum). A jel eldkezelése soran tobbszords konverzid is

indokolt lehet (lasd 4.1.2.7. fejezet), de alapesetben:

i 1 &
Yi=z<Xi_N§Xi)- (28)

A fraktalis elemzés elOtt sziir6t nem alkalmaztunk. A szirék maguk is

skélafiiggd hatassal rendelkeznek [21], mely hatds torzitja az eredeti skalafiiggetlen
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struktirat. Alkalmazasuk nemcsak felesleges, de a sziirt tartomany elemzésével [104]

akar hibas kovetkeztetésekre is juthatunk.

2. lépés: az eldkezelt jel ablakolasa, felbontasa megfeleld s méretii, N, szama,
nem atfedd szakaszra. A skalaméret, az s megvalasztisa ezen lépés soran
kulcsfontossagl. A legkisebb ¢és legnagyobb skalak a becslési pontatlansag miatt nem
keriiltek elemzésre [25, 27]. N=2!4 jelhosszndl, az Aaltalunk valasztott skalazési

tartomany 8= s = N/2.

AZ Smin €S Smax megvalasztdsan til a tobbi skila megvalasztisa sem magatol
értetdd6. A skalazéasi fliggvényeket a logaritmikus skalan egyenletesen elosztva
jellemeztem. Igy egyrészt a felbontds meghaladta a diadikus felosztds nyujtotta

lehetéséget, masrészt a dekddok egyenletes ,,sulydnak” alkalmazasa ndvelheti az

s

eléfordulasi valoszinliségét (17. dbra).

3. leépés: a trendeltavolitds ,line”, vagy ,bridge detrended” modszerek

alkalmazaséaval, mely az analizis pontossagat noveli [1]. Az utobbi esetben:

detrended _ i
Y o tyxsti = Yomtyxsti = Yoml)xs41 = N X (Y- Dxest+s = Yo—xs+1) - (29)

Ezen talmenden a multimodélis adatainkat a magas fokt trendeltavolitas

segitségével (MFDFA algorithmus alkalmazaséaval) alkeresztskalakra teszteltiik [19].

4. lépés: a mérték, mely specifikusan az SSC esetén a szoras, szamitasa:

2
s ZS detrendedY
1 i-1 (=1)xs+j

_ _ detrended j
u(v,s) = o(v,s) = :1_21 ArenTeqY yxs+i — P . (30)

5. lépés: a skalazasi fliiggvény szamitdsa a szords hatvanykozepeként ¢

kitevovel:

1 & l/g
SIXN(@.5) = (= D o)) . 31
Voy=1
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17. &bra. A skala ekvidisztans felosztasa. A skala megfeleld felosztasa nélkiilozhetetlen eleme
egy gyors ¢€s preciz fraktalis vagy multifraktalis elemzésnek. Cantor-halmaz és multifraktalis zaj
(sziirke egyenesek) komponensek 0Osszegzésével eldallitott bimodalis jel multifraktalis
elemzésével, és az igy kapott toréspontok segitségével teszteltik a felosztast. A skalak
logaritmikus equidisztins megvalasztdsa (A) optimalis torésponteloszlashoz vezet a
momentumok mentén, mar alacsony (50) mintavételi skala esetén is, szemben a linearis
equidisztans felosztassal (B). A felosztas strtiségének ndvelésével (1000 kiilonbozé skala) a
futasi id6 rovasara a toréspontok meghatarozasa javul (C). Ezen utdbbi esetben példankban
altoréspontok is megjelennek az alacsony frekvencidk bizonytalansdga ¢és aranytalan
reprezentdcioja miatt.
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Ezen 1épésben jelenik meg eldszor a statisztikai momentum az algoritmus soran,
mely kulcsfontossdgt a multifraktalitds kibontdsaban. A momentumokat egy gmin—=-15-
tol gmax=15-1g terjedd sorozat elemeivel mintavételeztiik, melyben a szomszédos elemek
kiilonbsége rendre Ag=1. Gretch és Pamula [89] ajanldsa alapjdn ezen tartomany
szlikséges ¢€s elégséges a valds multifraktalitas becsléséhez és a multifraktalis zajtol vald
elkiilonitéséhez, a mono/multifraktalis osztdlyozashoz. Tartalmaz pozitiv €s negativ
momentumokat is, ahogyan azt a D(h)-fliiggvény elméletileg megkoveteli [246]. Ezen
vizsgalt tartomany, és felbontas teszteléseink alapjan is (18. abra) elegendd a

multifraktalitas jellemzésére.

@ ©

fwhm fwhm fwhm
1A LA 1A
: H Swhm

0,5 0,5 0,5

qmax= 15 gqmax_ qmin=31 Aq:l

LTI gresesensd .. LYY pereennend
0 : » 0 : >
0 20 40 0 50 100 0 20 40
qmax qmax_ qmin ]\[q

18. abra. A momentumok megvdalasztasa. Ismert multifraktalitasa (fwhmgwe; vords konstans
figgvény) Cantor-halmazt alkalmazé szimulacion lathatdo a becsiilt fiwhm konvergalasa az
elméleti értékhez a momentumok optimalizalasakor. fwhm értéke meglehetdsen torzul, ha ¢
megvalasztasa nem megfeleld, azaz nem megfeleléen pozicionalt (A), vagy nagy a valasztott
momentumok altal lefedett tartomany (B), esetlegesen til nagy a 1épéskdz (C), azaz Aq. Ezen
harom hangolhatd paraméter koziil kettét rogzitve a harmadik paraméter fiiggvényében
kerestiink aszimptotikus, vagy plato-jellegli fwhm.e kozeli becsiilt értékeket, ezaltal azonositva
ezen hangolt paraméter optimalis tartomanyat. Rogzitett 1épéskozok (Ag=1) és g-tartomany
(gmax-gmin=31) esetén optimalis, ha ¢g=0 koré szervezett tartomanyban (gma=15 és gmin=-15)
mintavételeziink (A). Rogzitett 1épéskdzok (Ag=1) és pozicid (gmax=15 és gmin—-15) esetén az
altalunk valasztott g-tartomany szélessége (B: szaggatott vonal a gmax-gmin=31-nél), rogzitett g-
tartomany szélesség (gmax-gmin=31) €és pozicid (gmax=15 és gmin=-15) esetén pedig a valasztott
1épéskoz (C: szaggatott vonal Ag=1-nél) elegendd. A 1épéskdz, habar fiiggd valtozoként nem
szerepel abratechnikai okokbdl (C), de a (gmax-gmin)/Nq képlet segitségével szamolhato.

6a. lépés: az éltalanositott Hurst-exponens becslése, a skalazasi fiiggvény g-

menti skalafliggetlen egyenesekkel val6 illesztése révén, azaz a célfiiggvény:

(Axag. ~ ) =

65



DOI:10.14753/SE.2019.2238

Smax . R 2
arg min Y <log s x AX1(q) + log S[X,1(¢.0) — log S[X,1(q. s)) . (32)
AIX)@S1X:1@.0) | s=spin

6b. lépés: az altalanositott Hurst-exponensen tal az illeszkedés pontossaga is
ezen 1épés fontos kimeneti paramétere. SSE(g)-t a 12. sz., abbol SSE-t a 13. sz. és

legvégiil MSE-t a 14. sz. egyenlet segitségével kifejezhetjiik.
6¢c. lépés: a jel osztalyozésa (1asd 4.1.2.8. fejezet).

7. lépés: a multiskalazasi exponens meghatdrozdsa a H(g)-fliggvény
segitségével:

1(q) =g X H(g)— 1. (33)

8. lépés: a szingularitdsi spektrum meghatarozdsa Legende-transzformacio

segitségével:

h =7(q), (34)

D(h) = inf (¢ x h —1(q)) . (35)
q

A Legendre-tanszformaci6 [243, 247] a multifraktalis algoritmus egy érzékeny
1épése [31], mely a konkav 1(q)-fliggvényt konkav D(h)-fliggvénny¢ alakitja. A bemenet
hianyos formai kdvetelményei a konkavitas, vagy a monotonitas feltételének sériilése
torz szingularitasi spektrumot eredményez. Ezen kritikus 1épés megkeriilésére a
szakirodalom szdmos alternativ megoldast kinal [34, 248, 249]. Esetiinkben (az MF-
SSC kivételével) a fokusz [33] a kényszeritett monotonitas (lasd 4.1.2.7. fejezet) és a

multimodalitas kezelése biztositja a transzforméaci6 alkalmazhatosagat.

9. lépés: a szingularitasi spektrum karakterizalasa. A korrelaciot legjobban
megragadd multifraktalis paraméter a spektrum maximalis értéke, smq, mely varhatéan

kozel egybeesik a monofraktalis H(2) paraméterrel:

Popay = argmax (D (h)) . (36)
h

A multifraktalitds, talan legszélesebb korben alkalmazott, leird paramétere a spektrum
maximum értékének felénél vett szélessége, fwhm, melyet mi az aldbbi képlet

segitségével szdmoltunk:
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—| argmin . (37)
hel0,h4 1]

A fokuszalapi multifraktalis ,,signal summation conversion” moddszer (FMF-SSC)

D(h
ity - 2lnes

fwhm = < arg min 5

h€lhy, g x-0]

4.2.2. FMF-SSC-modszer

csak a 6. optimalizal6 Iépésben tér el a korabban bemutatott MF-SSC algoritmustol. A

modszer fokuszalapt regressziot hasznal H(q) monotonitasanak biztositasara.

6a. lépés: az altalanositott Hurst-exponens és a fokusz becslése, a skalazasi

fliggvény egzakt multifraktallal valo illesztése révén, azaz a célfiiggvény:

(Arxa@. Sxaw)) =

9max  Smax 2
arg min > o> ((10gs—logN)xﬂ[Xi](q)+10g$'[Xl-](N)—logS[Xi](q,s)> .(38)

HIX;1@.SIXIN) | g=gmin 5=Smin

6b. lépés: ezen 1épés soran nemcsak a célfiiggvény, de MSE meghatarozasa is
valtozik. Az SSE-érték ekkor az optimalizald algoritmusbol (15. sz. egyenlet) direkt

nyerhetd, majd MSE a 14. sz. egyenlet segitségével szdmolhato.

6c. lépés: a jel osztalyozasa (lasd 4.1.2.8. fejezet) valtozatlan.

4.2.3. qSRA-FMF-SSC-médszer

Az els6 multimodalitdst valoban multifraktalis modon kezeld eljards (a
momentum-menti skalazasi tartomanyalapu adaptiv fokuszalapi multifraktalis ,,signal
summation conversion”-modszer, azaz qSRA-FMF-SSC), hiszen i) figyelembe veszi a
toréspontok g-menti eloszlasat és ii) a g-menti monofraktalis illesztés helyett egzakt
multifraktalt illeszt a skalazasi fiiggvényekre. Ezen mddszer 6. 1épése esetén (az elsd 5
1épés és az utolso 3 1épés nem valtozik) eldszor a tdréspontok kerililnek meghatarozasra.
Ezek kijelolik az azonos skalafiiggetlen szerkezethez tartozd skalazasi
fiiggvényértekeket, melyek FMF-SSC modszerrel analizalhatok. Bimodalis esetben
mindkét modalitas elemzendd, azaz a teljes modell illeszkedésén kiviil (SSE és MSE)

minden kimeneti paraméter duplazodik.

6a. lépés: a toréspont g-menti azonositasa (bovebben lasd 16. egyenletrendszer)

az alabbi célfiiggvénnyel lehetséges:
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s,(g) = arg min (”SSE(q, Spp) + TSSE(q, spb)> . (39)

Spb
6b. lépés: az altalanositott Hurst-exponensek €s a fokuszok becslése, a skalazasi
fliggvény toréspontokkal hatarolt részének egzakt multifraktallal vald illesztése révén,

azaz a célfiiggvény:

(AUX1@), 81X ) =

N 2
arg min D ((log s —log N)x H[X1(g) +log S[X,J(N ) — log S[X,1(q, s)) . (40)

AIX;1@-SIXIN) | g=gymin 5=Smin

(AU X1@. 80 X1)) =

9max  Smax 2
arg min Z Z ((log s —log N) X I:I[Xi](q) + log S'[Xl-](N) —log S[X;1(g, s)> .(41)

AIX)@-S1XGIN) | g=gpin s=5p(@)

6c. lepés: MSE szamitdsa el6tt azonban az egyes skalafiiggetlen szerkezetek

illeszkedései SSE-szinten 0sszegzenddk (SSE= "SSE+/SSE).

6d. lepés: az egyes modalitasok osztalyozasa (lasd 4.1.2.8. fejezet) kiilon-kiilon.

4.2.4. SFD-FMF-SSC-modszer

A skalazasi fiiggvényt dekomponald fokuszalapi multifraktalis ,,signal summation
conversion”-modszer (SFD-FMF-SSC) a keresztskaldk azonositasara, és a jelenség
mogott meghtzodd kozdsen mintavételezett fraktalok multifraktalitdsdnak leirasara
szolgdlo algoritmus. A modszer elsé (és utolsd) Iépései megegyeznek a kordbban

leirtakkal.

6a. lépes: az altalanositott Hurst-exponensek és a fokuszok becslése (bovebben
lasd a 24. egyenletrendszert), a skalazasi fiiggvény — egzakt multifraktalok Bienaymé-

alapt 0sszegével valo — illesztése révén. A célfiiggvény:
(FI["X,-Kq), SI"X 1), HI X;1(9), SV X,)(N >) =

9max  Smax

2
~ argmin > D <10g \/ S["X,1(q.5)* + SV X;1(q. 5)* — log S[X,1(q. s)> L(42)
HI["X)(), SI"XJ(N') \ 4=dmin 5=5min

HI'X1(g), SV X;1(N)
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6b. lépés: a 6. 1épés soran (szemben a qSRA-FMF-SSC algoritmussal) csak a
multifraktalis mérédszamok meghatarozasa utan keriil a multimodalitast leiré paraméter

(a keresztskala) kiszamolasra (27. sz. egyenlet).

6c. lépés: a modalitasokat, ebben az esetben a jelkomponenseket, a célfiiggvény
egyszerre illeszti, azaz MSE a kapott SSE-bOl (elézetes Osszegzés nélkiil) a 14.
egyenlettel szdmolhatdo. Az MF-SSC utols6 harom Iépése minden jelkomponensre

megismétlendo.

6d. lépés: az egyes jelkomponensek osztalyozasa kiilon-kiilon (4.1.2.8. fejezet).

4.2.5. "SFD-FMF-SSC-mddszer

A fraktalis elemzés szempontjabol nem megfeleléen mintavételezett, a
lehetdségek miatt limitalt definidltsdgt, empirikus jelek elemzése kihivas [31]. Az
nSFD-FMF-SSC-modszer feltételrendszere révén ilyen esetekben is lehetdséget
teremthet a multifraktalis multimodalis elemzésre (pl.: fMRI-BOLD-iddsorok esetében
[87]). A mddszer csak célfiiggvényében (6. 1épés) tér el a kordbban bemutatott SFD-
FMF-SSC algoritmusatol.

6. lépés: a fraktalis komponens altalanositott Hurst-exponensének és fokuszanak
becslése. A zajkomponens altalanositott Hurst-exponensének és fokuszanak becstilt

értékei az analizis bemeneti paraméterei. A célfliggvény:

(AVX1@. 80 XIW)) =

9max  Smax

2
arg min > 1og\/§[nx,.](q,s)2+§[fx,.](q,s>2_1og5[x,.]<q,s)> .(43)
HE X)(q), SV XN ) \ 4=4min 5=5min

4.3. Az 4j SSC-alapi modszereink specifikus tesztelési keretrendszerének

kidolgozasa

4.3.1. A MF-SSC numerikus tesztelési keretrendszere
A teszteléshez binomidlis kaszkadokat generaltunk, a kordbban mar bemutatott

GB-MFM eljarés segitségével. A kulcsparamétereket, azaz a korrelaltsdg —0<H(2)<2;
AH(2)=0,1- ¢és multifraktalitds —0,2<AH5<1; A(AH15)=0,1— fokat, kiilon-kiilon
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hangoltuk, és adott beallitassal a jeleket 50 realizacidoban szintetizaltuk. A jeleket MF-
SSC és — Osszehasonlitasi alapként — az irodalomban aranymértékként tekintett MF-
DFA modszerrel elemeztiik. Kimeneti paraméternek a becsiilt H(2) és AHs értékeket
valasztottuk. Az elméleti (a jelek szintetizaldsahoz felhasznalt) és az egyes
modszerekkel becsiilt H(2) és AHs értékek atlagos eltérését az elméleti értékek

fliggvényében jellemeztiik (19. abra).

4.3.2. A FMF-SSC numerikus tesztelési keretrendszere

A fent bemutatott (4.3.1. fejezet) GB-MFM tesztadatsoran alkalmaztuk FMF-
SSC-moédszeriinket. MF-SSC- ¢s FMF-SSC-moddszereket valasztottuk az MF- és FMF-
modszertan 0sszehasonlitasdhoz. A korrelaciot és multifraktalitast, mint kulcstényezdoket
megragad6 kimeneti paraméterek, valamint az eredmények bemutatdsanak technikaja

(lasd 4.3.1. fejezet) azonos maradt (20. dbra). A kimeneti paraméterek pontossagan til a

szingularitasi spektrum szerkezeti lefutasat (idealis vagy torott), a rontott multifraktalis

elemzések ezrelékes aranyat is ugyanezen adathalmazon vizsgaltuk (2. tablazat).

4.3.3. A qSRA- és SFD-FMF-SSC numerikus tesztelési keretrendszere

A multimodalitast kezel6 modszereink tesztelésére korabban (lasd 4.3.1. és
4.3.2. fejezet) eltérd stratégiat valasztottunk. A teszteléshez bimodalis vizsgalt jeleket
alkalmaztunk, ahol a modalitdsok multifraktalis kimeneteli paramétere hagyomanyos
unimodalis modszerrel (FMF-SSC) meghatarozhatd. Azaz nem a qSRA-FMF-SSC- és a
SFD-FMF-SSC-modszerek abszolut hibdjat vizsgaltuk ismert paraméterekkel szemben
(mint a GB-MFM-moddszerrel szintetizalt fantom NIRS- és EEG-jelek esetében), hanem

a qSRA- és SFD-elemekét. A teszteld adathalmaz itt nem a multifraktalis paraméterek,

crer

A teszteléshez N=214 hosszu bimodalis jeleket fraktalis — Hpue[’Xi](2) — és fehér
zaj tipusit — Hme[’Xi](2)=0,5 — DHM jelek Osszegeként szorasaik meghatarozott
aranyaval — =S["X;](N)/SFXi](N) — szintetizaltunk. A jeleket SFD-FMF-SSC ¢és
Osszehasonlitdsi alapként itt az aranymértéknek szamitd szegmentalt egyenesek
modszerének multifraktalokra adaptalt valtozataval, a qSRA-FMF-SSC-mddszerrel

elemeztiik. Kimeneti paraméternek a becsiilt /max és fwhm értékeket valasztottuk. A

70



DOI:10.14753/SE.2019.2238

komponensek unimodalis elemzése (FMF-SSC) soran nyert, és az egyes mddszerekkel
becsiilt fmax €s fwhm értékek eltérését numerikus gyorsteszt matrica [31] formdjaban

abrazoltuk (21. ébra).

Az SFD- és qSRA-modszerek parhuzamos alkalmazdsa tovabbi informacid
forrdsa, ugyanis az SFD-eljaras kisebb MSE-értéke additiv modell jelenlétét
val6sziniisiti (hiszen az iterdlt paraméterek szama a két modszer esetén megegyezik).

fgy a fenti jelcsoport segitségével a modszer érzékenységét is tesztelhettiik.

4.3.4. A SFD-FMF-SSC empirikus tesztelési keretrendszere

A SFD-FMF-SSC-moédszer teszteléséhez a bemutatott (4.4.4.1 fejezet) N=214
hosszl NIRS- ¢s EEG-jeleket hasznaltuk. Az eredmények Osszehasonlitasahoz a jeleket
qSRA-FMF-SSC-moédszerrel is értékeltiik. Az elemzés utdn az egyes komponensek
kimeneti paramétereinek ismeretében — fokusz, H(2) és AHis — GB-MFM modszerrel
szintetizalt jelek Gsszegzésével fantom jeleket szintetizdltunk, melyeket ismételten SFD-

FMF-SSC-modszerrel elemeztiink (22. abra).

Az egyes modszerekkel kapott MSE-értékek az adott modellek kozotti
valasztashoz nem elégségesek, hiszen jeliinket ,tulilleszthetjiik” az iteralhato
paraméterek, p szamdnak emelésével. Ez egy biintetd tag bevezetésével, azaz
informacios kritérium, S/Cc alkalmazasaval [103, 250] elkeriilheto.

p X In(N; X N,)
NyxN,—p -2

SICc =In(MSE) + (44)

ahol N,/=31, N~=100 és az MSE-t (ahogyan azt a kordbbiakban mar bevezettiik)
modszerspecifikusan szamoljuk. Altalanositva, egy modalitas egy fokusszal és egy H(q)
csaladdal irhaté le, additiv modell esetén pedig p=(N,+1)xN.. Unimodalis (FMF)
esetben N.=1 és bimodalis (SFD-FMF) estetben N.=2. A p értéke azonos modalitdsokat
figyelembe vevé SFD- és qSRA-eljardsok esetén nem valtozik, ezen esetben (a 47. sz.
egyenletbdl belathatd) az MSE Osszehasonlitasa is elegendd a jobb modell

kivalasztasahoz.

Empirikus jelek mintavételezése sok esetben korlatokhoz kotott. Tesztelési célra

valasztott fMRI-BOLD-jelek esetére ez kiilonosen jellemzd. A rovidebb, csak N=4096
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hosszii fMRI-BOLD-jel bimodalis skalazasi fiiggvényeinek toréspontja a kiilonb6zo
voxelek esetén mar szemmel lathatéan is széles skalatartomanyt fog at, azaz eltér a
keresztskala megbizhatd azonositdsdhoz sziikséges optimalis helyzettdl (lasd késobb
4.43. fejezet). Az SFD-FMF-SSC-mddszerrel kapott eredményeket éppen ezért
vizsgaltuk meg ellen6rzd kritériumok — 1) 0,5<H[/X;](2)<2, ii) Smin<Sx<Smax 1i1) 0,1<ss/
5x<10 ¢és 1v) MSE:SFD<MSE:qSRA — segitségével is, hogy az additiv modellnek
megfeleld voxeleket azonosithassuk. Az SFD-FMF-SSC-mdédszerrel kapott eredmények
fényében paramétertérképeink teljes korti elemzése érdekében az elemzést additiv
modellt, valamint a zajkomponens univerzalitasat feltételezve, nSFD-FMF-SSC-
modszerrel is megismételtiik. Itt az univerzélis zajkomponens paramétereinek
meghatdrozasara egy, a SFD-FMF-SSC-mddszerrel, alacsony MSE-értéknél illesztett

voxelt vettiink alapul.
4.4. A Kiterjesztett SSC-modszerek ,,in silico” és ,,in vivo” alkalmazasa

4.4.1. MF-SSC-modszer pontossaganak meghatarozasa és validalasa numerikus

Kisérletekben

@MF DFA ‘MF SSC @MF DFA @MF SSC

1,0 1,0
AHy5 } }
0,2 0,2

0,1 19 01 19 0,1 19 0,1
: :
|A2)-H) 050 |5 -AH,g| 05

19. dbra. MF-DFA és MF-SSC modszerek pontossaganak dsszehasonlitdsa. Intenzitas-kddolt
tesztmatricak jelzik a korrelacié és multifraktalitas becslési pontossagat, ahol vilagosabb régiok
a pontosabb becslésre utalnak. MF-DFA-modszer esetén kiilon-kiilon jellemeztiik a H(2)
becslésének pontossagat (A), MF-DFA-mddszer esetén a AHis becslésének pontossagat (C),
MF-SSC-médszer esetén a H(2) becslésének pontossagat (B) és MF-SSC-modszer esetén a
AH:s becslésének pontossagat (D). (Forras: [33] 5. dbraja alapjan.)

Az MF-SSC-médszer a MF-DFA modszerrel 0sszevetve (19. abra) kétutas, nem
parametrikus Friedman-teszt [33] alapjan mind a korrelacio, mind a multifraktalitas

becslésében, mindkét (fGn és fBm) jelosztalyban azonosnak bizonyult.
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4.4.2. FMF-SSC-mddszer pontossaganak meghatarozasa és validalasa numerikus

Kkisérletekben

@MF sSC FMF ssc (O)MF-ssc (D)FMF-SSC

1,0 1,0
AH15 |
0,2 0,2

0.1 HE) 19 01 H) 1,9 ,1 HE) 19 o1
[ |:—
0,5 0,5
IFi(@)-H(2) |5 -AH,g|

20. abra. MF-SSC- és FMF-SSC-mddszerek pontossaganak dsszehasonlitasa. Intenzitaskodolt-
tesztmatricadk mutatjdk a korrelacid és multifraktalitas becslési pontossagat, ahol a vildgosabb
régiok a pontosabb becslésre utalnak. MF-DFA modszer esetén kiilon-kiilon jellemeztiik a H(2)
becslésének pontossagat (A), MF-DFA-moddszer esetén a AHis becslésének pontossagat (C),
FMF-SSC-mddszer esetén a H(2) becslésének pontossagat (B) és FMF-SSC-modszer esetén a
AHs becslésének pontossagat (D). (Forras: [33] 5. dbraja alapjan.)

Az FMF-SSC-mészer a monofraktalis modszerek koziil az MF-SSC-eljarassal
Osszevetve (19. dbra) kétutas, nem parametrikus Friedman-teszt [33] alapjan, mind a
korrelacid, mind a multifraktalitas becslésében (fGn- és fBm-jelek esetén is) azonosnak
bizonyult. Kiemelt jelentdségli, hogy az FMF-moddszer tort szingularitasi spektrumot

nem eredményezett, szemben az MF-modszerrel (2. tdblazat).

2. tablazat. Torott szingularitasi spektrumok elGfordulasi gyakorisaga. A korrelacio (sorok) és a
multifraktalitds (oszlopok) adott fokaval rendelkezé 214 hosszu GB-FMF-jeleket MF-SSC-
modszerrel elemezve (hasonloan az MF-DFA algoritmushoz) torétt spektrumot eredményez,
szemben az FMF-modszerekkel, melyek ezrelékes aranyat a megfeleld korrelacios és
multifraktalitasi szinten jeloltiik. Vegyilik észre, hogy a non-stacioner fBm esetekben a tort
spektrumok aranya nd, ezen jelenség mas MF-modszerek esetén is megfigyelhetd [33]. (Forras:
[33] 1. tablazata alapjan.)

Korrelacio Multifraktalitas

AHi5 €10,2030,4] AHis<€[0,50,60,7] AH:s €]0,8 0,9 1,0]

0,0<H(22)<05 2 %o 3 %o 20 %o
0,5<H2)<1,0 15 %o 25 %o 30 %o
1L0<HQ2)<1,5 93 %o 38 %o 37 %o
1,5<H(2)<2,0 77 %o 30 %o 12 %o
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4.4.3. qSRA- és SFD-FMF-SSC-mddszerek pontossaganak meghatarozasa és

validalasa, numerikus Kisérletekben

qSRA SFD
fwhm B fiwhm Hiba

0,5

fraktal:
—

H

true

[X102)

. 0,01 0,1 1 10 100

zaj:

1,75

1,55
5

H,, [X1C) 135

1,15

0,95

-0,5

kombinalt [Hibal
ombinalt:
b7 ‘ ' | E ::-o 5
, 1,55 Josos4
H,.l )(1](2) 135 oz
1,15 A DN D 0,1-0,2
0,95 X 095 X Eooou

0,01 0,1 1 10 100 0,01 0,1

=SV /ST

a fokuszok hanyadosa

21. abra. A gSRA és SFD modszerek pontossaganak leirdsa és Osszehasonlitasa. A kimeneti
paraméterek hibajat szorasok hanyadosanak ¢és a fraktalis komponens korrelaltsdganak
fiiggvényében keriilt abrazolasra. Az egyes sorokban rendre a fraktalis komponens, a
zajkomponens skalafliggetlen ¢és skalafiiggd paramétereinek becslési hibajat, valamint ezek
atlagos hib4jat intenzitaskodolt matricakon jelenitettik meg. Ezen matricdkon maximalis
korrelacids szinttdl és alacsony szordsaranyoktdl a minimalis korrelacios szintig és magas
szorasaranyokig htizott atl6 tartalmazza azon eseteket, ahol a keresztskala a skalazasi tartomany
kozepén talalhat6. Ezen vonaltol balra az alacsonyabb, mig jobbra a magasabb skalaknal
talalhatd a keresztskala elméleti értéke. A NIRS- ¢és EEG-jelek (mivel jelhosszuk a
tesztjelekével megegyezik) vart pontossagat koordindta-rendszeriinkben jeldltiik. (Forras: [87]
6. abraja alapjan.)

Additiv tesztjelek esetén mind a fokuszok aranya, mind a komponensek
korrelacidjanak kiilonbsége jelentdsen befolyasolta modszereink (qSRA ¢és SFD)
pontossagat. A legjobb becslések az alacsony hibdju 4tlo (21. 4bra) kornyékén
nyerhetdk, ahol a keresztskala elméletileg a vizsgalt skaldzéasi tartomany kozepén
talalhato. A kimeneti paraméterek, mint a /ma és fwhm, csak részben alkalmasak a
modszer teljesitményének jellemzésére. A feltételezett modell illeszkedésének
vizsgalata sem elhanyagolhato. Mivel a qSRA- és SFD-alapti regresszio esetén az iteralt
paraméterek szama megegyezik — 2xH(q) és 2xS(N) — ezért MSE-értékiik korrekciod
nélkiil 0sszehasonlithatd. Az MSE alacsonyabb szintje SFD-moddszer esetén, a qSRA-
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modszerrel Osszevetve a skalafliggd multimodalitas additiv eredetére utal. Mivel
tesztjeleink additiv eredetiiek, ezért az SFD-modszer érzékenysége (szenzitivitasa) a két
modszer (QSRA ¢és SFD) MSE-értékeinek Gsszehasonlitasa alapjan megallapithatd volt
(73%).

4.4.4. Empirikus jelek vizsgalata SFD-FMF-SSC-moddszerrel

4.44.1. EEG- ¢és NIRS-jelek multifraktalitdsa

3. tablazat. Unimodalis (FMF-SSC) és multimodalis (qSRA- és SFD-FMF-SSC) analizalo
modszerek MSE(SICc) értékei, a 23. dbran bemutatott, mért empirikus és szintetizalt fantomjelek
esetén. (Forras: [87] 1. tablazata alapjan.)

Moédszerek EEG NIRS

mért szintetizalt mért szintetizalt
FMF-SSC 0,5226(-0,5650) 0,5386(-0,5349) 0,1388(-1,8908) 0,2776(-1,1977)
qSRA-FMF-SSC 0,0353(-3,1743) 0,0409(-3,0270) 0,0388(-3,0797) 0,0550(-2,7308)
SFD-FMF-SSC  0,0311(-3,3009) 0,0320(-3,3724) 0,0237(-3,5726) 0,0260(-3,4801)

Humén, nagy iddbeli felbontasu empirikus EEG- és NIRS-jelek vizsgalata (22.
dbra) soran qSRA- ¢és SFD-FMF-SSC esetén, szemben a FMF-SSC-analizis
eredményeivel, a bimodalis modell jobbnak bizonyult, mint az unimodalis, ahogyan azt
az alacsonyabb SICc-értékek mutatjdk (3. tablazat). Az SFD-FMF-SSC esetén, szemben
a qSRA-FMF-SSC-modszerrel, az additiv modell is jobbnak bizonyult, melyet az
alacsonyabb MSE-értékek bizonyitanak (3. tdblazat). Ezen talmenden ismert additiv
modell alapjan szintetizalt fantomjelek segitségével validaltuk az SICc és MSE

modellvalasztd szerepét.

4. tablazat. SFD-FMF-SSC-modszer multifraktalis kimeneti paraméterei (23. dbran bemutatott)
bimodalis empirikus (EEG és NIRS) jelek esetén. (Forras: [87] 2. tablazata alapjan.)

SFD-FMF-SSC EEG NIRS

zaj fraktal zaj fraktal
Rumax 0,41 1,83 0,55 1,26
Swhm 0,18 0,66 0,24 0,54

A SSCc- és MSE-érték 0Osszehasonlitdsa alapjan valasztott SFD-FMF-SSC-
modszer kimeneti paraméterei (4. tablazat ¢és 22. abra) alapjan mindkét jel (EEG és
NIRS) egy kozel fehér zaj korrelaltsagu és egy korrelalt fraktalis (1asd /mq) komponens

Osszege, ahol az utobbi fraktalis komponens multifraktalitdsdnak foka (lasd fwhm)
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nagyobb. A kimeneteli paraméterek pontossagat validalja a gyorstesztmatrican (21.

crer

®),

EEG D(h)
0
1 7aj
2 fraktal
fantom . D)
EEG 1 .
78]
0
-10 0 10
© ‘
2
NIRS # d o fraktal
0 7aj
-10 0 10
’ ®,
1. 7
2 AN
fantom . fraktal p (h)
NIRS 1
0 zaj 0
-10 0 10
q
— elméleti becsiilt (QSRA-FMF-SSC) becsiilt (SFD-FMF-SSC)

22. abra. Az EEG- és NIRS-jelek elemzése gSRA- és SFD-modszerekkel. Az abran a human agy
EEG- (A1 és A2) és NIRS-jeleibdl (C1 és C2) szamolt H(g)- és D(h)-fliggvények és
fantomparjaik (B1, B2, D1 ¢és D2) keriiltek bemutatisra. A qSRA-FMF-SSC becslések
eredményeit sziirke, szaggatott fiiggvénnyel, a SFD-FMF-SSC becsléseit sziirke, folytonos
fiiggvénnyel jeldltiik. A fantomjelek esetén az elméleti fliggvényértékeket feketével jeloltiik. Az
SFD-modszer elénydsebbnek bizonyult, alacsonyabb MSE (3. tablazat) értéke és pontosabb
H(q) és D(h) becslése (B1, B2, D1 és D2), valamint alacsony hibaszintje (21. 4dbra) miatt.
(Forras: [87] 7. abraja alapjan.)

Az EEG- ¢és NIRS-jelek skalazasi fliggvényeit logskala diagramon, a 23. abran

mutatjuk be. A becslilt keresztskala (g=2) értéke EEG esetén 257ms, NIRS esetén 46s.
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Az igy azonositott, momentumonkénti keresztskala eloszlas egybeesik EEG esetén a
théta- és delta-hullam hatarfrekvencidjaval, NIRS esetén az alacsony frekvencidji (LFF)

tartomany hatarfrekvenciajaval (23. abra).

Théta Delta LFF
<> o>
A fMRI O
M/ °
log S(q) EEG O
NIRS
o o
%%f %J (o]
=
1 1 1 )
10" 10' 100 idd(s)

23. ébra. Az empirikus EEG-, NIRS- és fMRI-BOLD-jelek skaldzasi fiiggvénye. Az 23. abran
bemutatott EEG- és NIRS-jelek és fMRI szeletiink egy kivalasztott voxelének skalazasi
fiiggvényét abrazoltuk. A abran az S(g,s) és S(2,s) fiiggvényeket vékony, illetve vastag fekete

karikak) nem ereteti pozicidjukban, hanem bar a szamolt skalaertéken, de abratechnikai okokbol
a megfeleld bimodalis skalaértékre vetitve abrazoltuk. Erdemes megfigyelni, a LFF-tatomany és
a hemodinamikat leir6 jelek (NIRS és fMIR-BOLD) keresztskalajanak, valamint a théta/delta
hatar és az EEG keresztskalak viszonyat. (Forras: [87] 8. abraja alapjan.)
4.4.4.2. tMRI-BOLD jelek multifraktalitasa

Human, iddbeli felbontdsdban keretek kozé szoritott, empirikus fMRI-BOLD
bregma szintli koronalis metszetében mintavételezett idésorokat bimodalis modszerrel
(qSRA ¢s SFD-FMF-SSC) elemezve, a voxelek 32%-a nem felelt meg a kizarési
kritériumoknak, feltételezhetden mddszeriink limitalt jelhosszal és az optimalistol eltérd
keresztskala pozicidoval Osszefiiggésben, kiilondsen kritikus becslési pontatlansaga,

érzékenysége (szenzitivitdsa) miatt. Egy additiv modell jelenléte a voxelek 68%-ban

igazolodott.
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24, abra. Agyi fMRI-BOLD-térkép multimodalis multifraktalis elemzése. Az abran bemutatott
agyszelet paramétertérképét az egyes térbeli voxelek idésordnak multifraktalis elemzése révén
nyertiik, figyelembe véve (D), valamint figyelmen kiviil hagyva (B) az idésorok
multimodalitasat. A bimodalis szerkezet (A ¢és C: fekete skalazasi fiiggvények) kezelése
lathatéan atrendezi a multifraktalis paramétertérképeket (B, D). Jeleink analiziséhez a nSFD-
FMF-SSC-moédszert valasztottuk, melynek feltétele az ubikviter zajkomponens (A és C: piros
egzakt skalazasi fiiggvények). A zajkomponens H(g) és S(N) értéke moddszeriink globalis
bemeneti paramétere, ezért pontos meghatarozasa elengedhetetlen. Eppen ezért egy i) minimalis
MSE értékkel ¢és ii) a skalazasi tartomany optimdlis kozéptartomanyaban elhelyezkedd
keresztskaldval rendelkez6 voxel (C: pirosan jelolt voxel-pozicid) esetén (ahol FMF-SSC
modszeriink legjobban teljesitett) hataroztuk meg a zajkomponens H(g) és S(N) paramétereit.
Az nSFD-FMF-SSC altal kapott eredmények (C: kék egzakt skalazasi fliiggvény; D:
paramétertérképek) egy multifraktalis korrelalt komponens jelenlétét igazoljak. Ezen tal a
keresztskalatérképen (D: bal fels6 szelet) érdemes megfigyelni a megjelend topoldgiat. A
keresztskala ezen régiofiiggdsége, azaz az LFF komponens hatdranak bizonytalansaga, mint
hibaforras jelentkezhet a funkcionalis konnektivitds teriiletén, az alkalmazott <0,1 Hz-es
frekvenciatartomany miatt. (A): Skaldzasi fiiggvény bemutatasa az egyes kortikalis (C),
szubkortikalis (S) és bazalis (B) teriiletekr6l. (C) A kékkel jelolt voxel pozicidban analizalt
id6sor skalazasi fiiggvénye, (B): unimodalis (FMF-SSC) elemzéssel nyert kimenti paraméterek
térképe, (D): bimodalis "SFD-FMF-SSC-modszerrel nyert kimenti paraméterek térképe. (Forras:
[87] 9. abraja alapjan.)
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A jol becsiilt voxelekben modszeriinkkel egy ubikviter zajkomponens jelenlétét
igazoltuk. Ezt kihasznalva, és eredményeink fényében feltételezve az additiv jellemz6
univerzalitdsat "SFD-FMF-SSC-moédszerrel a kimeneti paramétertérképek ¢és a

keresztskalatérkép meghatarozhatova véltak (24. dbra). Osszességében megfigyelhetd,

hogy a kérgi teriileteken a multifraktalis komponens domindnsabb, mely a multifraktalis
komponens fokuszanak magasabb értékében nyilvanul meg, ami ezért alacsonyabb
keresztskaldhoz vezet. A kozel azonosan alacsony keresztskalaval rendelkezé kérgi
terliletek koziil kitlinik a gyrus cinguli joval magasabb korrelaltsagi szintjével, mely igy
a fokusz kiemelkedéen magas értékével jar. A kéreg fenmarado része a tobbi teriiletnél

alacsonyabb multifraktalitasi és korrelaltsagi szintet mutat.

Erdemes megfigyelni az unimodalis térképek keresztskalatol fliggbségét és a
korrelacios térképek — H[.Xi](2) (24B. abra) ¢s H[/X;](2) (24D. abra) — inverzidjat is.
Ezen inverzid igazolja mddszeriink alkalmazasanak sziikségességét. Eredményeinkbdl
kitlinik, hogy a human NIRS-jel keresztskalaja (23. abra) a patkany-fMRI-BOLD-jelek

altal kijelolt tartomanyon beliilre esik (24. dbra).
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5. MEGBESZELES
Ertekezésem ezen részében a élettani komplexitas teriiletén elért és bemutatott,
uj elméleti (5.1. fejezet), modszertani (5.2. fejezet) és ¢élettani (5.3. fejezet)

eredményeink jelentdségét mutatom be.

5.1. A skalazasi fiiggvények szuperpozicidja, mint alapveté szabalyszeriiség

A skalazasi fliggvények szuperpozicidja alapvetd szabalyszertiségen alapszik
(18. sz egyenlet). A korrelalt (19. sz egyenlet) és antikorrelalt (20. sz egyenlet) jelek,
valamint kiilonb6z6 skalafiiggetlen tulajdonsagli fraktalok (21. sz egyenlet) skalazasi
fliggvényeinek adott szabalyszertiséget (19-21. sz. egyenletek) kovetd Osszegzésével a
jelek Osszegének skalazasi fliggvénye elére jelezhetd, s6t a multifraktalis fazisatalakulés
jelensége levezethetd. Tovabba, mint azt SFD-modszeriinkkel sikeresen bemutattuk,
multimodalis jelek esetén ezen Osszefliggés felhasznalhatod a jelkomponensek fraktalis/
szamolasara. Az altalam bemutatott szabalyszeriiséget leird egyenlet (18. sz. egyenlet)
atrendezése lehetové teszi a keresztkorrelacios koefficiens skala menti leirasat is, mely

komplex jelek atfogd leirdsanak fontos 1j eleme lehet.

5.1.1. Keresztskala

Az additiv random, vagy korrelalt zaj torzitja a multifraktalis analizist, melyre
mar Ludescher és mtsai [22] is ramutattak. Vizsgéalatukban a tesztjelekhez novekvo
amplitddoval zajt kevertek (tesztelésiiket tobb jelcsaladdal is elvégezték). Habar a
megfigyelt jelenséggel atfogd, alapvetd torvényszerliséget nem sikeriilt feltdrniuk
(valdszintisithetben a nem elégé kimeritd tesztelési séma €s komponensek skalazasi
fliggvény elemzésének hidnya miatt), mégis, a H(q) valtozasok mellett a zaj szintjétol
fiiggd keresztskala (pontosabban sajat terminologidnk alapjan a toréspont) jelenségét
leirtdk. A teljesség kedvéért itt megjegyzendd, hogy a jelenség csak monofraktalok

esetén keriilt leirasra, bar az abraikon ez multifraktalis esetben is megfigyelhetd volt.

Zaj és fraktal Osszegzését vizsgalta Thornton és Gilden [20] is, egy részletes
modellben (ldsd referencia [20] 4. &braja). Ugyan magyardzatuk a keresztskéla/

toréspont jelenségére nem terjedt ki, mégis megfigyelhetd a zaj hatdsanak terjedése az
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alacsonyabb frekvencidk, azaz magasabb skalaértékek felé, bar a zaj altal
elhanyagolhatd mértékben érintett, fraktdlis komponens altal dominélt skaldkon a

skalazasi fliggvények valdsziniileg normalizaldsi okok miatt nem voltak atfeddek.

Az 0Osszegzett fraktalok statisztikdja alapvetd torvényszeriiséget kovet kettds
logaritmikus skalan (logskala diagramon), ami nem més, mint a Bienaymé-alapt
Osszegzés. A komponensek skalazasi fiiggvényeit a logskala diagramon abrazolva (a
g=2, azaz monofraktalis esetre) egyszertsitve a kovetkezd szabaly alapjan jarhatunk el:
i) ha az egyik fraktdl skaldzasi fliggvénye a masik felett fut, akkor a fraktalok
Osszegzése utdn ezen skalazasi fliggvény kozel érintetlen marad, ii) ha a két fraktal
skalazasi fliggvénye Osszemérhetd, akkor az 0sszegzés utan az uj skalazasi fliggvény a
korabbi két skalazasi fiiggvény felett fut, iii) ha a két fraktal skalazasi fiiggvénye metszi
egymast, akkor a metszéspontban keresztskalat azonositottuk és a statisztikai
Osszemérhetdség miatt az el6z0 szabdly érvényesiil, tovabba iv) az el6zd szabalyok a
skalazasi tartomanyok részeire €s mas g-értékek esetén is €rvényesek. Egy madsik
torvényszerliség az, hogy két ismert fraktal Gsszegzése soran a keresztskala elméleti
értéke mindig univerzalis mdédon megadhatd, hiszen skalafiiggetlen skélazasi
fliggvényiik, vagy azok meghosszabbitdsa mindig egy pontban metszi egymast.
Péarhuzamos, nem atfed6 egyenesek esetén ez a metszéspont a végtelenben van. Ezen

,»szabalyok” alapjan az egyes valtozasok geometriailag is belathatok.

Ha jeliinkh6z novekvd amplitiddval zajt keveriink, akkor a keresztskdla a
alacsony skalaktol a nagy skaldk felé tolodik. Ha a jeliink amplitaddjat csokkentjiik,
ugyanezt a valtozast tapasztaljuk, hiszen csak a skéalazasi fliggvények egymashoz
viszonyitott relativ helyzete szamit. Osszefoglalva kijelenthetjiik, hogy a komponensek
fokuszainak egymashoz viszonyitott relativ helyzete befolydsolja a keresztskala

crer

a lefutasat (lasd 14. &bra). Igy kijelenthetd, hogy komponensek korrelaltsaga

crer

A keresztskalat szamold 27. sz. egyenlet alapan is beldthatd, hogy a

keresztskalak értékét a fokuszokon és a skalazasi kitevokon kivil a statisztikai
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momentum is befolyasolja, mely egyenletiinkben H(g) formdban jelenik meg. A
momentumfiiggd additiv eredetli keresztskdla jelenlétét, mar kordbban emlitett
munkajukban Ludescher és mtsai [22] is leirtak. A toréspont Osszegzett jelekben valo

viselkedése alapjan (14. abra) is belathato, hogy a toéréspont a keresztskalat jol becsli

multimodalis esetben.

Fraktalok szuperpozicidja révén eldallitott multimodalis jelnek mindig van
elméleti keresztskaldja, mely a gyakorlatban SFD-modszeriinkkel szdmolhato. A
keresztskala nem a multimodalis gorbe egy pontja, hanem a fraktalis komponensek
skalazasi fliggvényeinek metszéspontja (mely komponensek Bienaymé-alapu
Osszegével egyébként a multimodalis skalazasi fiiggvény leirhatd). Ezzel szemben a
szuperpozicidé révén eldallo multimodalis jelnek elméleti toréspontja nincs, hiszen a
multimodalis skalazasi fliggvény elméleti lefutdsa alapjan skalafliggetlen szakaszok
nem azonosithatéak, mely ugyanakkor a szegmentalt regresszios egyenes modszerének
alapvetd feltétele lenne. Ennek ellenére a toréspont SRA-mddszeriinkkel ezen esetben
is meghatarozhatd, melynek gyakorlati haszna a keresztskala becslésében van (25.
abra).

A gSRA- ¢és SFD-moédszerek tesztelése soran a vizsgalni kivant keresztskala
pozicidja, és az igy keletkezett skalazasi fliggvény megtdrésének alakja fokuszpontok és
a skalazasi kitevok hangolasaval szabalyozhaté volt. A mddszerek legjobban akkor

teljesitettek, ha a keresztskéla a skalazési tartomany kozel kozepére esett, €s a skalazasi

kitevok értéke markansan elkiiloniilt (21. dbra).
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25. abra. A téréspont és a keresztskdla viszonya. A toréspont €s a keresztskala nem azonos, még
szuperpozicid altal 1étrehozott bimodalis esetekben sem. Ezen jelenséget itt a 11. és 12. abran
bemutatott multimodalis jelhez tartozo skalazasi fiiggvények segitségével szemléltetjitk (A). Az
Osszeadashoz hasznalt komponensek szamolt skalazasi fiiggvényeit (fekete) és a komponensek
— bimodalis skalazasi fiiggvénybdl qSRA (vilagossziirke) és SFD (sziirke) modszerekkel —
becsilt skalazasi fliggvényeit is jeloltem az abran. A keresztskalat magabafoglald tartomanyt
kinagyitva (B), az elméleti keresztskala, a SFD-modszerrel a becsiilt keresztskala és qSRA-
modszerrel a becsiilt toréspont elhelyezkedését és egymashoz vald viszonyat is bemutatjuk. Az
elméleti és becsiilt keresztskalak kozotti kiilonbség az SFD-FMF modszer limitalt
pontossaganak az eredménye. A elméleti keresztskala és a toréspont kozotti killonbség viszont
nemcsak az alkalmazott modszer, azaz a qSRA-FMF hibaja, hanem az eltér6 megkdzelités
eredménye is. Ugyanezen kiragadott részlet segitségével a szamolt bimodalis skalazasi
fliggvény és a bevezetett modszerek (QSRA-FMF és SFD-FMF) legjobb illesztési sémai kozotti
kiilonbség is megfigyelhet6 (C). (Forras: [87] 12. abraja alapjan.)
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5.1.2. A multifraktalis fazisatalakulas jelenségének levezetése a Bienaymé-
osszefiiggés alapjan

Egyes esetekben két fraktal szuperpozicioja eredményeként a vizsgalt skalazasi
tartomanyban a fraktalis komponensek dominanciavaltisa ¢ mentén keresztskala
megjelenése nélkiil figyelheté meg (26. dbra). Ezen esetekben a multifraktalis spektrum
tipikusan aszimmetrikussa valik [251]. Bar ezen esetekben a keresztskala SFD
modszeriinkkel nem hatdrozhaté meg, additiv modelliink mégis magyarazatot ad az
aszimmetrikus D(h)-ra. Az aszimmetrikus D(%) a fazisatalakulas megnyilvanulasaként is
felfoghato [23, 112-114], a multifraktalis formalizmus és az egyensulyi statisztikus
termodinamika [110-112] kozotti analdgia alapjan. Ezen modell feltételezi a
szuperponalt particids fiiggvények egy kritikus ¢ alatti és feletti minimalis egymasra
hatasat [112], mely igaz marad t(q) és D(h) értékekre is. Vegyiik észre, hogy azonos

feltételezéssel élve a Bienaymé-formula is azonos eredményt ad:

S

I
superimposed ™

/ 2
Ssuperimposed ~ 0+ fS = fS » ha q > Akritikus - (46)

A Bak ¢s mtsai altal leirt SOC-rendszer dinamikéja térben és idoben fraktalis

"$240="S, ha ¢ < qpiirus (45)

szervezOdést hoz létre [6]. A komplexitas a fazisatalakulds kritikus pontja kornyékén
jelenik meg, ahol egy egység valasza a kritikus allapotil rendszeren torténd disszipacio
révén annak ,,makroszkopikus” atrendezddését eredményezheti [5, 49]. Agyunk esetén a
kritikalitds az informdcidodramlashoz, és igy az informacidfeldolgozashoz megfeleld
dinamikus tartoményt biztosit, valamint fontos szerepe van az informacio tarolds
tertiletén is [5, 18]. A kritikalitds megjelenése az un. halovaltas, mely a viselkedési
mintdzat gyors, rugalmas és szervezett atrendez0désében, azaz az adaptacidban jatszik
Iényeges szerepet [5, 18, 49]. Bienaymé-alapu additiv modelliinkkel a kritikalitas soran
bekovetkezd multifraktalis fazisatalakulas a skalazasi fiiggvény szintjén is megérthetd
és leirhatd. Erdemes megfigyelni, hogy modelliink az altalunk vizsgalt agyi hemo- és
neurodinamika esetén a fazisatalakuldst a keresztskalak eloszlasdnak tartomanyaban

azonositotta.
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26. abra. Bienaymeé-alapu additiv modell predikcioi: fazisatalakulas (A-D), zajmentes analizis
(E), keresztskala megjelenése (F) és zajdetektalas (G) esetei. A szimulédcio és az alkalmazott
jelolések hasonloak, mint a bevezetésben bemutatott 5. abra esetében. Fraktalok (vords és
fekete) szuperpozitcidjat mutatjuk be, de amig a korabbi abran az Gsszegzett jel skaldzasi
fliggvényét, addig ezen az abran a Bienaymé-Osszegeket jeloltiik (zold). Mivel a két gorbe
egymason fut, ennek csupan elméleti jelentdsége van. A modell szemléltetésére mind valds
jeleket (A-C), mind egzakt skalazasi fliggvényeket hasznaltunk (D-G). Logskala diagramon (A)
lathatjuk a DHM (fekete) és Cantor fliggvény (vords) skalazasi fliggvény szintli Osszegét
(szaggatott zold) g=+15 és g=-15 esetén. A jelek szelekcids kritériuma az volt, hogy a
keresztskala a nyillal jelolt skalazasi tartomanyon kiviilre essen. Az igy kapott skalazasi
fliggvényekhez tartozd H(q) és D(h) fiiggvényeket is jeloltiik (B, C). A szuperponalt skalazasi
fliggvények segitségével szamolt D(4) aszimmetrikus, melynek lefutdsat rendre az egyik, majd a
masik komponens dominalja. Ez a ¢-fiiggd fazisatalakulds megjelenésének jelensége, mely
egzakt skalazasi fliggvények esetén is bemutathatdo (D). A teljesség kedvéért bemutatjuk az
aranyaiban novekvd zajszint un. ,fehérités” esetét (E-G). Keresztskala hianyaban az egyik
komponens statisztikai hozzajarulasa elhanyagolhat6, mithogy a masik komponens dominalja a
teljes skalazasi fliggvényt, tehat H(q)-t és D(h)-t is (E és G). Ha a komponensek skalazasi
fliggvényei metszik egymast, azaz a keresztskala a skalazasi tartomanyon beliilre esik, akkor az
Osszegzett skalazasi fiiggvény megtdrik (F). Ilyenkor a skalafiiggetlenség nem teljesiil, azaz a
skalazasi tartomanyban a torott skalazasi fiiggvénybol H(g) €és D(h) nem szamolhatd, azonban
SFD-moédszeriink segitségével a torott spektrumbol a komponensek mégis azonosithatok.
(Forrés: [87] 10. abraja alapjan.)
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5.1.3. A skalazasi fiiggvény és a keresztkorrelacio kapcsolata

A jelen beliili korrelacion tul, a jelek kozotti kapesolatok erdsségének jellemzése
is elengedhetetlen a komplex folyamatok mélyrehato jellemzéséhez, példaul a valasztott
mérémodszertdl (EEG, fMRI ¢és NIRS ) fiiggben a funkcionalis konnektivitas
meghatdrozasahoz [73, 148, 252]. Ebben az esetben az egyik legaltalanosabban hasznalt
mérdszam a kapcsolati erdsség megragadasara a Pearson-féle korrelacios egyiitthato, r,
mely egyben a statisztikai Osszehasonlitas alapja is. Fraktidlok esetén egyetlen
korrelacids egyiitthatd hasznalata nem elegendd, hiszen a skalafliggetlen ¢s skalafiiggd
hatasok leirdsahoz hasonldan a keresztkorrelacié meghatarozasa szintén skaldk mentén

kellene hogy torténjék.

A kovariancia, ,u[”Xl-,in], és beldle a skalafliggd, eredetileg DFA-alapon
bevezetett ,,detrended cross-correlation analysis” DCCA-kovariancia kozvetleniil
szamolhato [253, 254]. A 6. sz. egyenlet alapjan a kovariancia és ¢=2
behelyettesitésével egy altalanos DCCA-analég képlet (vesd 0ssze Podobnik €s mtsai

[254] 2. sz. egyenletével) nyerheto:

M, 12
SIS0 = (< D HX XN 92) (47)
Voy=1

A 3. sz. egyenlet atrendezésével és a skalafiiggd variancia és kovariancia

behelyettesitésével a szakirodalomban [254] mar ismert képlethez juthatunk:

S["X.,/X;1(2,5)*
S[X;1(2.5) X S X;1(2,s)

"X,/ X.1(2,s) = (48)

A kovariancia nemcsak kozvetleniil szamolhato, hanem a 2. sz egyenlet alapjan
kozvetett modon is kifejezhetd. Ekkor a skalafiiggd korrelacios egyiitthatd a 18. sz.

egyenlet atrendezése utan szdmolhat6:

| SI'X; + TX,1(2.9)2 = S["X1(2.)2 — SUX,1(2,5)2
ny fy. = ! . , l
rsrl" X! Xi1(2,5) 2 X S["X;1(2,5) X S X;1(2,5) . +

Ezen altalam bevezetett alternativ r-meghatidrozas a funkcionalis
konnektivitason tal, jelentds élettani relevanciaval bird [203, 255] NIRS hemoglobin
kompartmentek kozotti kapcsoltsdg skalafiiggd jellemzésében juthat szerephez. Ezen

esetben a teljeskorti fraktalis analizishez a hemoglobin kompartmentek (Hb, a HbO; és
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Osszegzésiik révén szamolt HbT) fraktalis leirdsa sziikséges, és az igy egyébként is
rendelkezésre 4llo skalazasi fliggvényekbdl r komolyabb szamitasi igény nélkiil

megkaphato.

5.2. Multifraktalis és multimodalis eszkoztar

Ertekezésem az agyi funkcionalis konnektivitas komplex dinamikai vetiileteként
értelmezhetd neurodinamika és hemodinamika multifraktalis analizisének témajaval
foglakozik. Multimodalis multifraktalis empirikus jelek elemzéséhez egységesitettiik és
tobb ponton modositottuk az indirekt id6- és idé—frekvenciatartomany-beli
modszereket. Ennek sordn a monofraktalis SSC-modszert eredményesen kiterjesztettiik
1) mutlitifraktalis jelek analizisére megalkotva és tesztelve az MF-SSC és FMF-SSC
modszereket és i1) multimodalis multifraktalis jelek analizisére megalkotva és tesztelve
az qSRA-FMF-SSC ¢és a SFD-FMF-SSC mddszereket. Ezaltal megteremtve a feltételét

a korrekt statisztikai leirasnak.

5. tablazat. Jeltipusok és statisztikai jellemzésiikhoz minimalisan elégséges paraméterek.

Jel A. Skalafiiggo B. Skalafiiggetlen

1. Nem fraktal Osszes lehetséges s esetén: o(s) -

2. Monofraktal Adott s esetén: o(s) — S(2,s) H azaz H(2)
H(2) — hmax

3. Multifraktal Ffﬁir;‘zia;&pi(q;&v) H(I]) - DT(h)
AH{s — ﬁthm

4. Multimodalis multifraktal Komponensenkent: {A3} Komponensenként: {B3}

A fraktalitas az idegrendszer kiilonbozo szintjeit athatd univerzalis tulajdonsag
[18]. Epp ezért, agyunk miikodésének hagyoméanyos leiré statisztikai modszerekkel
torténd jellemzése nem lehetséges, pontosabban nem elégséges (27. ébra).
Monofraktalis jel leirdsdhoz legalabb egy skalafiiggd (5. tablazat: A2) és egy
skalafiiggetlen (5. tablazat: B2), amig multifraktalok esetén egy sor skalafiiggd (5.
tablazat: A3) és skalafliggetlen (5. tablazat: B3) statisztikai paraméter meghatarozasa
sziikséges. A fokusz bevezetésével unimodalis multifraktalis esetben elegendd egy

skalafiiggd — S(N) — és egy sor skalafiiggetlen (5. tablazat: B3) paraméter megadasa.
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Multimodalis multifraktalis esetben a teljes jel leirdsakor minden egyes modalitas, vagy
minden egyes komponens multifraktalis leirdsa sziikséges (5. tablazat: A4 és B4).
Kiilondsen fontos hangstlyozni, hogy egy fraktal vagy multifraktal teljes mértékben
nem irhatd le csupan a skalafiiggetlen paraméterrel. Csak a skalafliggd paraméterrel

egylitt adhaté meg a statisztika értéke, barmely skéla esetén.

5.2.1 Az atjarhaté multifraktalis formalizmus

Az indirekt multifraktélis algoritmusok csaladjat sikeresen bdvitettiik egy jabb,
szOrasalapti multifraktalis analizissel, az MF-SSC-modszerrel. A moédszer alapja a
multifraktalis analizis kozti 1€péseként szamolt mértéknek monofraktalis SSC-alapu
[26] meghatarozasa, mely az atjarhaté multifraktalis formalizmus alapjan lehetséges.
Pontossdga azonosnak bizonyult a jelenlegi aranymértéknek tartott MF-DFA [27]

modszerrel. El6nye mas modszerekkel szemben, a modszerbe beépitett jelosztalyozas.

5.2.2 Jelheterogenitas

A skalafiiggetlenség bar a természetben szamos helyen tettenérhetd, ritkan
jelenik meg tiszta formaban. Még a legkoriiltekintdbb mintavétel esetében is
el6fordulhat, hogy jeleink homogenitdsa nem biztositott. Ezért igen nagy a jelent6sége
annak, hogy a FMF-SSC-mddszer, a jelben fellelhetd heterogenitas ellenére, mindig az
azt legjobban leird és igy azt helyesen értelmezd szingularitasi spektrumot eredményezi,
mely elofeltétele a funkcionalis komplexitast és dinamikat rogzitd hatalmas méretl

fMRI-BOLD-adathalmazok robusztus multifraktalis elemzésének.

Az irodalomban elterjedt indirekt multifraktalis algoritmusok hatranya, hogy a
Legendre-transzformacio a heterogén jel szingularitasi spektrumét megtori [33, 34], igy
a a D(h)-fiiggvény a fraktalis dimenzi6 eloszlasat nem tudja megragadni. Az FMF-SSC-
moddszer ezen problémat a regresszids sémaba beépitett momentumfiiggetlen fokusz
segitségével sikeresen kezeli gy, hogy koézben a moddszer pontossiga MF-SSC
modszerével azonos marad. A fokuszalapu moddszer, ahogyan azt a szakirodalom mar

bizonyitotta [33, 87, 93-95], empirikus jeleken is sikeresen alkalmazhato.
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27. abra. Fraktalitas, multifraktalitas és multimodalitas statisztikai leirasanak buktatoi. A
statisztikai jellemzéshez sziikséges minimalisan elégséges paraméterek (5. tablazat) figyelmen
kiviil hagyasa helytelen kdvetkeztetésekhez vezethet. A bemutatott tipikus esetekben mindig két
kiilonboz6 fraktal keriil Osszehasonlitasra, de a példak értelmezheték két eltérd fraktalis
populacio esetére is. A: Unimodalis monofraktalis esetben két eltéré korrelaltsagti fraktal
hagyomanyos leird (skalafiiggd) statisztikai vizsgalatakor metszéspontjukban nem mutatnak
szignifikans kiilonbséget. Eltéré skalakon vizsgalédva nemcsak a kiilonbség mértékében, de
iranyaban is eltéréseket talalhatunk, melyek a skalafiiggetlen paraméter ismeretében
értelmezhetdk. B: Unimodalis multifraktalis esetben két azonos korrelaltsagn, de eltérd
multifraktalitasti jel hagyomanyos leiro statisztikdja barmely skalan azonosnak mutatkozik.
Ezen jelek mind g-menti skalafiiggd, mind g-menti skalafiiggetlen statisztikai modszerrel
vizsgalva szignifikans kiilonbséget adnak. C: A bemutatott bimodalis esetben az egyik
jelkomponens skalafiiggd statisztikai értékében szignifikans kiilonbség van a két jel esetén.
Leird statisztikaval vizsgalva nem, vagy csak joval kisebb mértékii kiilonbséget talalhatunk,
mint ami valoban jelen van. Felilletesen szemlélve (lasd a két valasztott skalan mutatkozo
kiilonbségeket) felmeriilhet, hogy esetiink analdég a korabban bemutatott A példaval. Ekkor
unimodalis eljarast alkalmazva akar szignifikans kiilonbséget is kaphattunk volna a korrelacios
szerkezetben. Ez a kovetkeztetés azért helytelen, mert a skalafliggetlenség feltétele itt az
analizalt skalazasi tartomanyban nem teljesiil. D: A bemutatott bimodalis esetben az egyik
jelkomponens skalafliggetlen statisztikai értékében szignifikans kiilonbség van. Leird
statisztikaval vizsgalva (kivalasztott skalak fekete szaggatott vonal) azonos eredményre
juthatunk, mint a C esetben. E: A valdsagban nagy valdszinliséggel egyszerre akar tobb
paraméter is valtozhat, melynek eredményeként a szignifikans valtozas egyes skalakon nem
megfigyelhetd.
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A regresszios egyenesek statisztikai momentum menti rendje, a H(q)
monotonitdsa, alapvetd kdvetelménye a Legendre-transzformacié alkalmazasanak [243,
247, 256]. A hagyomanyos skalazasi analizis egyenletében is kddolt momentum-
fliggetlen fokusz biztosithatja a monotonitési feltétel teljesiilését, igy az analizis nem
eredményez torzitott vagy torott szingularitdsi spektrumot [33]. A torétt szingularitasi
spektrum problémdjanak megoldasa természetesen a Legendre-transzformacio

megkertilésével is lehetséges [34, 248].

A torott spektrum kérdéskorének értékelésekor nem felejtkezhetiik meg a kivaltd
okrodl, a jel heterogenitdsarol, mely problémakor jelentkezik a széles korben alkalmazott
MF-DFA-médszereknél is [33]. Tovabbi példaként emlithetjilk a multiskalas
multifraktalis analizist (MMA; [102]), ahol a fraktalis analizis egyik alapkovetelménye,
a skalafliggetlenség mell0zottsége tapasztalhatod, azaz a moddszer a jel heterogenitasat
nem kezeli, ami igy torott szingularitasi spektrumhoz vezet (lasd Gierattowski és mtsai
[102] 6. abrajat). Ezzel szemben a FMF-modszer az ilyen esetben is a legjobban
illeszked6 idedlis multifraktalt adja eredményiil, igaz nagy illeszkedési hibaval. Az ilyen
heterogén jelek esetén nem javasolt sem az FMF-, sem a MMA-mddszer alkalmazasa,
hiszen a modszerek alapvetd alkalmazasi feltétele, a skalafiiggetlenség nem teljesiil.
Ilyen esetben a heterogenitas, azaz a multimodalitds kezelése elengedhetetlen, példaul

qSRA vagy SFD-mddszerekkel.

5.2.3. A momentumfiiggo toréspontok momentumonkénti azonositasa

A multimodalitas valoban multifraktalis kezelése megkivanja 1) a téréspontok g-
menti azonositdsat, ii) a toréspontok altal elvéalasztott azonos skalafiiggetlen
folyamathoz tartoz6 momentumfiiggd skalazasi tartomanyok elemzését fokuszalapt
regresszios modszerrel €s iii) a modalitdsok szeparalt osztalyozasat. Ezen szempontokat
figyelembe véve megalkottuk a szegmentalt regresszids egyenesek modszerén alapuld
gSRA-FMF modszercsaladot és a qSRA-FMF-SSC-moddszert. A modszer szintetizalt
tesztjeleken kozel idedlis toréspont-elhelyezkedés esetén teljesitett a legjobban, amikor
a toréspont a rendelkezésre allo6 SR kozepéhez kozeli elhelyezkedése esetén mindkét

modalitds minden momentumban megfeleléen érvényre jut. A mddszer eldnye, hogy
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alkalmazésa nincs a skdlafiiggd hatds ismeretéhez kotve. Alkalmazasanak elofeltétele
csak a skaldzasi tartomanyok skalafiiggetlensége. Ez a kritérium altalaban nem teljesiil,
mivel a multimodalis skalazasi fiiggvény eltérhet a szegmentalt egyenesek modelljétol,
lasd példanak az additiv modellt, vagy az ER-t, azaz a szegmentalt regresszios
egyenesek modszerének elméleti alkalmazhatosdga megkérddjelezhetd. A modszer
gyakorlati haszna a multifraktalis paraméterek (esetleg a keresztskaldk) jo becslésében

rejlik.

5.2.4. A regresszios sémaba beépitett Bienaymé-formula

Fraktalis folyamatok 0sszegzése soran a skalazasi fliggvények is 6sszegzddnek,
miszerint ha r=0 értékét feltételezve, két kiillonboz6 dimenzioji fraktalt Gsszegziink,
akkor skalazasi fliggvények a Bienaymé-formula alapjan 6sszegezhetdk (20. sz. és 21.
sz. egyenletek). Ezen Osszefliggést kihasznilva a skélazéasi fiiggvényeket diszkrét
skalafiiggetlen szakaszok helyett ismert fokusza és H(q) fliggvényl egzakt skalazasi
fiiggvények — azaz logskdla diagramon adott fokuszban talalkozé egyenesek —
Bienaymé-osszegével illeszthetjiik. Ezen megkozelitésen alapulva kifejlesztettiik az n.
SFD-FMF modszercsaladot, melynek kiilonosen fontos eleme az SFD-FMF-SSC-

modszer, hiszen az SSC és a Bienaymé-formula is szorasalapti megkozelités.

A multimodalitast fenomenologiai szinten megragadd qSRA-modell és a
multimodalitas additiv eredetén alapuld SFD-modell illesztendé paramétereinek szdma
megegyezik. Az informacids kritérium alkalmazéasa nélkiil tisztan az illeszkedés MSE-
vagy SSE-értékei jelezhetik, mely modell tekinthetd valosnak. A két modszer kombinalt
alkalmazasa Ujabb informdacioval szolgalhat fraktalis jeliinkrdl, avagy komplex
rendszeriinkrdél, hiszen alkalmas a konvoliciéo alapu toréspontok és a jelek

szuperpozicidjabol szarmazoé keresztskalak elkiilonitésére.

Az SFD-moédszer a teljes rendelkezésre all6 SR-t hasznalja, szemben qSRA-
modszerrel. qSRA esetén a folerance értékének emelésével, az ER kiszélesitésével,
egyrészt a modszer pontossagat fokozhatjuk (11. dbra), masrészt azonban SR

besziikiilése az analizist pontatlannd is teheti (1. abra). Az SFD-modszer esetén ez

utdbbi hatas nem jelentkezik. Osszefoglalva, amennyiben valoban additiv modell irja le
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a rendszeriinket, az SFD alkalmazésa mellett szol a skalafiiggetlenség elméleti hianya,
valamint qSRA mddszer esetén SR besziikiilése és altoréspontok megjelenése, alacsony

keresztskalakon.

Szintetizalt tesztjeleken vizsgalva SFD-FMF-SSC-modszer precizitisa az
qSRA-FMF-SSC modszerrel Osszevethetd ¢és az additiv. modell elkiilonitésében
érzékenyzége 73%-nak (fajlagossaga 100%-nak) mutatkozott. Mddszeriinket empirikus
EEG-, NIRS- ¢és fMRI-BOLD-jeleken is sikeresen teszteltiik.

5.3. Eredményeink élettani jelentosége

A biologiai rendszerek — példaul az agy — komplex dinamikaja kiemelt
jelentdségli kutatasi témava valt, hiszen ez a normalis miikodés élettani alapja [5]. Az
emberi agy péld4janal maradva, a gigantikus kapcsolati ideghélon alapuld komplex,
skalafiiggetlen dinamika egyik {6 vetiilete, a multifraktalitas jelensége onmagaban is
komplex [5, 61]. Az agy nyugalmi (resting-state) miikodését rogzité empirikus jelek
(EEG, MEG, NIRS, fMRI-BOLD) tulajdonsagainak ismerete — mint a bimodalitas ¢€s
multimodalitds — a lényegi analizis sziikséges ¢és elengedhetetlen feltétele. Az EEG-,
NIRS- ¢és fMRI-BOLD-jelek bizonyitottan multimodalisak [38, 39, 43]. Ezt figyelembe
kell venni a korrekt multifraktalis elemzéskor, ami a jovObeni alkalmazésok teriiletén
kulcsa lehet érzékeny biomarkerek azonositasanak ¢és fejlesztésének. A fraktalitds
ugyanis sok esetben érzékenyebb jelzdje vizsgalt rendszerlink egészségi allapotanak,
mint barmely hagyomanyos statikus paraméter [257]. A megbizhato elemzésen tul, az
észlelt valtozasok értelmezéséhez természetesen elengedhetetlen a jel keletkezése
mogott meghtizoédd fizioldgiai folyamatok azonositasa is, mely jelenleg is intenziv

kutatasok targya.

Az agyi konnektivitdsi vizsgalatok sordn széles korben alkalmazott
hemodinamikai jelek [73, 258] — mint a NIRS vagy az fMRI-BOLD — a neuronalis
aktivitds €s a hemodinamikai valaszfiiggvény (HRF) konvoluciojaként modellezhetd
[259]. Mivel a HRF nem mads, mint egy alulateresztd szlird, mely egy multimodalis,
torésponttal rendelkezé hemodinamikai jelet alakithat ki. A értekezésemben bemutatott

— qSRA ¢és SFD — modszerek alkalmasak a konvolucio alapu toréspont és a jelek
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szuperpozicidjabol szarmazd keresztskala elkiilonitésére. A vizsgalt EEG-, NIRS- és
fMRI-BOLD-jelek esetében valoban talaltunk keresztskalakat. Megkozelitésiink
megteremti a lehetdségét a komplex jel kialakulasi mechanizmusainak mélységi
vizsgalatara, mely igy a funkciondlis agyi képalkotas teriiletének alapvetd jelentdségii

kérdéskore, és munkacsoportunk tudomanyos kutatasanak fokuszéaban all.

5.3.1. EEG

A keresztskala — mely két kiilon fraktalis folyamat egyidejliségét feltételezi — a
vizsgalt EEG-jel esetén a 6- és 0-savok hatdrara esett. A 8- és O-ritmus eltérd eredetét
mar korabban leirtdk, azt az interregionalis szinkronizicidés mintazat segitségével
bizonyitva [161]. Eredményeink fényében a multifraktalis (1asd 4. tablazat és [260]) d-
ritmus fliggetlensége, nemcsak térben [161, 260], hanem iddbeli mint4zata alapjan is

belathato.

5.3.2. NIRS

A vizsgalt NIRS-jel egy multifraktalis zaj (de nem miiszer eredetii zaj [38]) és
egy az alacsony frekvencidkat domindldé multifraktal 0sszegének adodott. A kapott
keresztskala értéke kozel egybeesett a hemodinamikai alacsony frekvencidju fluktuaciod
(LFF) hatarfrekvencijaval, 0,1Hz [73]. Ez nem is meglepd, hiszen a lokalisan
regisztralt hemodinamikat és annak fraktalis szerkezetét a funcionalisan kapcsolt
tertiletekrdl beérkezo neurdlis jelek alakitjak ki. Ezen LFF — ami feltételezéseink szerint
nem mas, mit az altalunk azonositott multifraktalis komponens — vizsgélata segitségével

miikddésiikben kapcsolt agyi régiokat azonosithatunk [73].

5.3.3. fMRI-BOLD

Az agy nyugalmi folyamatait, az agyi hatalmas ideghdloban folyamatosan
atrendez6dd funkcionalis kapcsolatok neurodinamika vetiileteként hemodinamika
fMRI-BOLD-jelek funkciondlis kapcsolataiban is vizsgalhatjuk [5, 18, 73].
Munkacsoportunk korabban kozolte, hogy az agyi, spontan hemodinamikai fluktuaciok,
¢s igy az fTMRI-BOLD jelek is bimodalis szerkezetli folyamatok [38, 43]. Ezen fraktalis
szerkezetet vizsgalva a limitalt skaldzasi tartomény ellenére a jelek 68%-aban sikertilt

igazolnunk a bimodalitds hatterében meghuz6dod szuperpozicid jelenségét. A
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jelheterogenitas és a szuboptimalis mintavételbdl (valamint modszeriink
érzékenységébdl) adodo, valdszinlitlen becslési eredmények, paramétertérképeink
zaj komponens univerzalitdsanak feltételezésével és kimutatasaval hidaltuk at, mely az
fMRI-BOLD térképeink topologiai atrendezddését eredményezte. Eredményeink
megmutattak, hogy a monomodalis fraktalis/multifraktalis eredmények nagymértékben
fliggnek a keresztskdla pozicigjatol. Ennek mértéke olyan nagy, hogy a korrelacios
térkép topologiai inverzidjahoz vezethet (24. dbra). Ezen megfigyelésiink bizonyitja
modszeriink alkalmazédsanak sziikségességét az fMRI-BOLD-jelek komplexitasanak

vizsgalataban.

Sikeriilt azonositanunk egy, a NIRS-jel esetén is megfigyelhetd, korrelalt
multifraktalis komponenst, melyet a hemodinamikai LFF-val azonositunk. Az fMRI-
BOLD-metszet régiotol fiiggd keresztskala térképe (24. é&bra) alapjan az LFF
hatarfrekvencia értéke nem univerzalis. A multifraktalis zaj a funkciondlis konnektivitas
(pl.: keresztkorreldcid) szamitasdhoz hasznalt skaldkat penetrdlva, arbitralisan
modosithatja a kapott konnektivitasi térképeket. Ezen érvelés alapjan felmeriil az igény
1) az LFF hataranak keresztskala alapi jelre szabott meghatirozasara vagy ii) a

keresztkorrelacio skalafliggd leirasara (lasd 5.1.3. fejezet).
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6. KOVETKEZTETESEK

Az agyi nyugalmi ,resting-state” kapcsolati halézati vizsgalata, és annak
dinamikai atrendezodését tiilkr6z0 neuro- és hemodinamika mind elméleti, mind
modszertanilag nagy kihivas elé allitja az azzal foglalkozokat. A jelenséget
munkacsoportunk tobb modalitdsban vizsgalva (mint pl.: EEG, NIRS, fMRI-BOLD)
megmutatta, hogy az valdban fraktalis [1, 7, 218], multifraktalis [31, 33] valamint
multimodalis [38, 87] szerkezetli. Munkénk soran azonositottuk azt az alapvetd
problémat, hogy a multimodalis multifraktalitas valos jeleken torténd jellemzése még a
legelfogadottabb ¢és altalanosan hasznalt idétartomdnybeli mddszerek, mint az MF-DFA
[27], alkalmazédsa esetén sem garantdlja az eredmények megbizhatosagat [38, 87].
Bemutattuk, hogy a tort spektrumok aranya empirikus esetekben a MF-DFA-mddszer
hasznalatakor meglehetésen magas. Uj megkézelitésiink, a fokuszalapi regresszios
séma, a jelenséget kezelve, az esetek 100%-aban, értelmezheté Mandelbrot-spektrumot

eredményez.

A multimodalis jelek eseteiben a heterogenitas a skalafiiggetlenséget megbontva
nem teszi lehetdvé a fraktalis elemzést. Ennek kezelésére eddig az irodalom standard
megkozelitése a kozel skalafliggetlen skalazasi tartoméanyok, szegmentalt egyenesek
modszerével torténd azonositdsa, €s azon beliill skalafiiggetlen tulajdonsagok
meghatarozasa volt [121]. Jollehet az irodalomban korabban mar kimutatasra kertilt a
skalazasi tartomanyok (azaz téréspontok és keresztskalak) skalafiiggdsége [22, 122], ez
mégsem valt az analizisek részévé, ami a skalafiiggetlenség teljesiilésének feltételét
aldasta. Ezért alkottuk meg az elsé multifaktalitast ¢s multimodalitast egyszerre kezeld

fraktalis algoritmust.

Elettani jelenségek esetén tobb eltéré eredeti jel egyszerre szabélyozhatja
vizsgalt modalitasunkat, mely sok esetben hasznos és nélkiilozhetetlen, ilyen példaul a
jel/zaj rezonancia esete . Ezen esetekben, amennyiben jeleink fraktalis folyamatok, a
szuperpozicid eredményeként kialakulhat a multimodalitas. Ezen Osszegzés, avagy
szuperpozicié tanulmanyozdsa soran leirtuk a fraktalis statisztika, azaz a skaldzasi
fliggvények additiv tulajdonsagéat, melynek segitségével nem csupan fraktalok

Osszeadéasa soran bekovetkezd valtozadsok nyernek értelmet, de magyardzhatova valt a
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kritikalitds sordn fellépd fazisatalakulds, dekomponalhatéva a multimodalitds, és
skalafliiggd modon jellemezhetévé a konnektivitds. Ezen megfigyelések a fraktalis
jelkomponensek azonositdsa ¢és a jelkomponensekhez kotott skalafiiggd

keresztkorrelacid szamoldsa révén Uj utakat nyithat meg a agyi konnektivitas tertiletén.

Uj bimodalis multifraktalis formalizmusunk alapvetéen sziikségesnek tiinik az
agyl funkciondlis konnektivitdsi analizishez gyijtott nagyméreti fMRI-BOLD
adattombok biztonsagos feldolgozasahoz. igy preciz leirasat tudjuk adni a komplexitast
ez a topoldgia az irodalom adatainak feliilvizsgélatat igényli. Ennek jelent6sége nagy,
hiszen csak tamadhatatlan analizis, és az abbdl szarmaztatott helyes topoldgia esetén
nyilik meg az Ut az agyi élettani komplexitast kialakitdé mechanizmusok részletes

feltarasahoz, illetve a koros atalakulasokat jellemz6 biomarkerek fejlesztéséhez.
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7. OSSZEFOGLALAS

A térben és az id6ben komplex agyi funkcionalis kapcsolati hald dinamikai
vetliletében az egységes szervezddést tiikrozd unimodalis skalafiiggetlen szerkezet
megtorik, mely multimodalis multifraktalitds formdajaban érhetd tetten. Ennek
hatterében élettani jelenségek allhatnak, mint egyidejii folyamatok szuperpozicidja,
vagy rendszerek kozotti informacidatvitel. Célunk ezért olyan modszertan kidolgozéasa
volt, mely ezen heterogén empirikus jeleket multifraktalis és multimodalis szempontbo6l
egyarant megbizhatoan kezeli, és lehetdséget teremt a multimodalis jelgenezis
mechanizmusanak feltardsara. Ennek soran munkacsoportunk altal kordbban bevezetett
monofraktéalis ,,signal summation conversion” SSC-modszertant kiterjesztettem és
validaltam multifraktalis (MF-SSC és FMF-SSC) és multimodalis multifraktalis (QSRA-
FMF ¢és SFD-FMF) esetekre. Az atjarhatdé multifraktalis formalizmus alapjan a
monofraktalis SSC-mddszer multifraktalis kiterjesztésével megalkottuk az MF-SSC-
modszert, megtartva jelosztalyoz6 karakterét. A regresszids sémaba beépitett
momentum-fiiggetlen fokusz segitségével megalkottuk az FMF-SSC-modszert, mely
megoldotta a tordtt szingularitasi spektrum problémajat. A multimodalitds a
hierarchikusan szervezett multifraktalis szerkezetet eltéré skaldkon penetralhatja. Ezen
alapvetd ¢és ismert szabalyszerliségeket a szakirodalomban altaldnosan hasznalt
modszerek eddig nem vették figyelembe. A momentumfiiggd toréspontok és
keresztskaldk miatt a szegmentalt egyenesek modszerének multifraktalis kiterjesztésével
megalkottuk a qSRA-FMF-SSC-modszert, mely a multimodalitast valdban
multifraktalis szinten kezeli. Jelek 0sszegzése esetén statisztikajuk, és igy a statisztikat
tikrozé skalazasi fliggvényeik is 0Osszegzddnek. Ezen megfigyelést alapul véve
szerepiiket a fraktalis keresztkorrelacid, a multifraktalis fazisatalakulas és multimodalis
dekomponalas eseteiben. A Bienaymé-osszefliggés alapjan megalkottuk az SFD-FMF-
SSC-moddszert és validaltuk szuperponalt skalafiiggetlen és empirikus jeleken. Tovabba
bemutattuk, hogy a qSRA ¢és SFD parhuzamos alkalmazéasaval MSE-alapon a fraktalok
szuperpozicidja azonosithatd. EEG-, NIRS- és fMRI-BOLD-jelek esetén is additiv

modellt, keresztskala-alapu multimodalitast talaltunk.
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8. SUMMARY
Unified scale-free organization of the brain connection networks shows typically
unimodal scale-free scaling. This structuring however may break up in case of multiple
signal generator processes due to physiologically relevant phenomena such as
superposing processes or information transfer between subsystems all resulting in
multimodal multifractality. We thus aimed to elaborate a methodology that can 1)
reliably handle these heterogeneous signals both in terms of their multimodality and
multifractality, ii) can be robustly applied to empirical signals such as NIRS, fMRI-
BOLD, and iii) can open ways to elicit mechanisms of signal genesis. In due course of
this research building on the monofractal signal summation conversion (SSC) method
previously published by our group, I contributed to this goal by extending and
validating SSC for multifractal (MF-SSC and FMF-SSC) and multimodal multifractal
(@SRA-SSC and SFD-SSC) scenarios. Based on our unified multifractal formalism,
MF-SSC was developed keeping its signal classifying features. Embedding the focus in
the regression scheme solved the well know problem of corrupted and inversed
Mandelbrot spectrum. Multimodality penetrates the hierarchical multifractal structure
along different scales, a documented but neglected phenomenon in the literature. As an
extension of the standard segmented line method, we elaborated the qSRA-FMF-SSC
method for a genuine multifractal handling of multimodality. Superposition of signals
yields a summation their statistics, too. Based on this observation, we identified the
universal characteristics of superpositioning fractals, pointing out its role in fractal
crosscorrelation, multifractal phase transition and multimodal signal decomposition.
Based of the Bienaymé formula, we developed the SFD-FMF-SSC method and
validated it for the cases of superimposed scale-free and empirical signals. Further we
demonstrated the parallel use of gSRA and SFD methods based on their respective MSE
values can identify cases of fractal superpositioning. In the first application of this
approach, we validated the additive model for EEG, NIRS and fMRI-BOLD signals, in
other words we found these signals exhibiting crossover-based multifractal

multimodality.
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