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WYBRANE METODY ANALIZY RYTMICZNEJ | NIERYTMICZNEJ CZYNNOSCI
ELEKTRYCZNEJ MOZGU

WSTEP

Jednym z przejawéw dziatania mozgu jest
jego czynnos¢ elektryczna — EEG (elektroence-
falogram). Sktadaja sie na nig gtéwnie potencja-
ty postsynaptyczne neuronéw. Czynno$¢ EEG
czesto charakteryzuje sie pewna rytmicznoscia.
Do tej pory wyodrebniono rytmy 8, O, a, 3oraz y,
roznicujac je zaleznie od pasm czestotliwosci, w
ktorych sie pojawiajg. Rytmicznos¢ EEG moze
by¢ odzwierciedleniem zmian potencjatéw bton
komérkowych neuronéw, jak réwniez oscylacji
wystepujacych w neuronalnych uktadach
sprzezenn zwrotnych. Rytmicznosé uwidacznia
sie w zapisie EEG dzieki synchronizacji czynno-
Sci neuronéw, czyli rownoczesnosci ich dziata-
Nia (Lopes Da Silva 1991, Basar 1980). Zjawiska
synchronizacji i desynchronizacji (Steriade i
wspotaut. 1990) budzg ostatnio szczegdlne zain-
teresowanie ze wzgledu na swag funkcjonalng
role — mozliwy udzial w integracji procesow
mozgowych oraz sterowaniu nimi. Poniewaz
wspomniane rytmy obserwuje sie w szczego6l-
nych stanach mézgu na przyktad: a — podczas
relaksu, 3 — w stanie skupienia uwagi, y —
podczas percepcji bodZzcéw, nasuwajg sie pyta-
nia:

— Czy rytmy obserwowane w réznych ob-
szarach mézgu sa ze sobg w jakikolwiek sposéb
zwigzane?

— Czy ich czasowa zmienno$¢ jest wzajem-
nie zalezna?

— Czy majag one wspoélny mechanizm?

— Czy maja one wspoélne zrédto?

Aby odpowiedzie¢ na te i podobne pytania
doskonali sie istniejgce metody badania aktyw-
nosci EEG, jak rowniez tworzy wiele nowych,
pozwalajgcych na doktadniejszg analize. Istot-
ng role w poszukiwaniach odpowiedzi zajmuje

zjawisko synchronizacji czynnosci struktur
mozgu, opracowuje sie zatem wskazniki pozwa-
lajace ja charakteryzowaé. Czutymi miarami
synchronizacji sa parametry okreslajace kore-
lacyjne wiasciwosci sygnatéow EEG w dziedzinie
czestotliwosci. Moga one stuzy¢ jako wskazniki
czasowo przestrzennej koordynacji procesow,
ktore leza u podstaw funkcjonowania mozgu
(Basar 1980). Wyjasnienie mechanizmdéw, po-
wodujacych zmiany tych wskaznikéw w kontro-
lowanych behawioralnie stanach czynnoscio-
wych organizmu, moze by¢ droga do lepszego
zrozumienia dziatania moézgu w normie i sta-
nach patologicznych (Lopes Da Sitva 1996).
Czynnos$¢ bioelektryczng rejestruje sie za
pomoca elektrod umieszczonych na powierzch-
ni czaszki, kory moézgowej lub wprowadzonych
glebinowo, bezposrednio do struktur moézgu.
Pomiary sygnatéw elektrycznych tkanki nerwo-
wej dla oceny aktywnosci sieci neuronowej sa
szczegoblnie przydatne w poréwnaniu z innymi
wskaznikami aktywnosci mézgu, poniewaz
charakteryzuje je wysoka rozdzielczos¢ czaso-
wa i przestrzenna. Wizualizacja aktywnosci ele-
ktrycznej mézgu, rejestrowanej za pomocg ma-
tryc mikroelektrod, dostarcza informacji niedo-
stepnych metodami takimi jak: tomografia
komputerowa (CT, ang. computer tomography),
obrazowanie za pomoca rezonansu magnetycz-
nego (MRI, ang. magnetic resonanse imaging),
emisyjna tomografia pozytonowa (PET, ang. po-
sitron emission tomography) i komputerowa
tomografia emisji pojedynczych fotonéw
(SPECT, ang. single photon emission computer
tomography). CT i MRI odzwierciedlajg bowiem
jedynie anatomie mozgu, PET i SPECT dajg
informacje o jego stanie funkcjonalnym z maitg
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rozdzielczoscig czasowa, podczas gdy matryca
mikroelektrod pozwala na badanie stanu fun-
kcjonalnego z duzag rozdzielczoscig czasowsq i
przestrzenna.

Warto wiec przyjrze¢ sie kilku metodom cy-
frowej analizy sygnatéw elektrycznej aktywno-

BADANIE RYTMICZNYCH SKLADOWYCH

Doswiadczalnie stwierdzono wystepowanie
w EEG calej gamy rytmdw. Sa one przejawem
rozmaitych proceséw mézgowych. Szczegélnym
zainteresowaniem cieszg sie ostatnio rytmy
szybkie (20-60 Hz), ktére pojawiajg sie w roz-
nych stanach czynnosciowych zwigzanych ze
wzmozong uwaga (Lopes Da Sitva | wspolaut.
1970, Bouyer i wspltaut. 1981, Freeman iVAN
Dijk 1987, Murthy | Fetz 1992, Bekisz i Wro-
ber 1993) lub jako rytmy wywotane, zwigzane z
percepcjg bodZcéw u ludzi i zwierzat (Eckhorn
i wspotaut. 1988, Gray i wspotaut. 1989, Jaga-
deesh i wsp&laut. 1992, Liinas | Ribary 1993,
Desmet | Tomberg 1994, Gray 1994). Nasuwa
sie pytanie: jak wydoby¢ informacje o istnieniu
tych rytmow z zapisu EEG? Powszechnie przy-
jety model EEG zaklada, ze sygnat tenjest suma
oscylacji dobrze zdefiniowanych czestotliwo-
sciowo oraz gaussowskiego szumu, zatem naj-
bardziej naturalnym sposobem opisu samego
sygnatu jest podanie czestotliwosci i amplitudy
jego sktadowych rytméw. Zazwyczaj podaje sie
nie amplitude lecz kwadrat jej modutu nazywa-
ny moca sygnatu.

CZESTOTLIWOSCIOWO-AMPLITUDOWA CHARAKTERYSTYKA
SYGNALOW EEG

Zaleznos¢ mocy poszczegdlnych rytméw od
ich czestotliwosci obrazuje funkcja gestosci
widmowej (ang. power spectral density) lub,
moéwiac prosciej, widmo mocy (ang. power spec-
trum) (rys. 1). Estymacje widm (dyskretnie
probkowanych) sygnatéw deterministycznych,
jak i stochastycznych, bazujg zazwyczaj na pro-
cedurach wykorzystujacych szybkg transfor-
mate Fouriera (FFT, ang. fast fourier trans-
form), w ktérych sygnat jest przyblizany za
pomocg sumy sinusoid. Transformata ta ma
jednak kilka ograniczen, z ktérych najbardziej
istotnym jest duzy btad okreslenia amplitudy.
Zmniejszenie go mozna osiggna¢ poprzez
zmniejszenie zdolnosci rozdzielczej, to znaczy
zdolnosci rozrézniania czestotliwosciowej stru-
ktury sygnatu lub poprzez zwigkszenie dtugosci
analizowanego odcinka sygnatu. Poniewaz duza
zdolnos¢ rozdzielczajest istotna dla precyzyjne-
go okreslania zawartosci czestotliwosciowej

Anna Korzeniewska

sci mézgu, stuzacych do oceny stanow czynno-
sciowych i ich dynamiki w osrodkowym ukta-
dzie nerwowym, tym bardziej ze w codziennej
praktyce klinicznej diagnostyka czesto opiera
sie jedynie na wizualnej ocenie zapisu EEG.

ELEKTRYCZNEJ CZYNNOSCI MOZGU

sygnatu, zatem estymacja widma mocy za po-

moca FFT wymaga dtugich odcinkéw sygnatu

oraz liczby probek w bloku réwnej potedze
liczby 2. Wygodniejsze jest estymowanie widm
na bazie modelu autoregresyjnego (AR, ang.
autoregressive) (Rappelsberger i Petsche

1975), sredniej kroczacej (MA, ang. moving-ave-

rage) lub model ARMA, ktory jest potaczeniem

tych metod. W modelach tych sygnat jest esty-
mowany za pomocg stochastycznych szeregéw
czasowych (Jenkins iWatts 1968, BOX i Jenkins

1983). Nie naktadajg one tak wielu ograniczen

i moga by¢ stosowane réwniez do krétkich syg-

naldéw (krétkich blokéw danych).

Funkcje gestosci widmowej mozna wyzna-
czac za pomocag réznych algorytméw (Kay i Mar -
pte 1981). Funkcje te sa czesto uzywane jako
podstawa innych bardziej skomplikowanych
analiz, dobrze jest wiec zdawacé sobie sprawe, w
jaki sposéb obrazujg czestotliwosciowo-ampli-
tudowa charakterystyke sygnatu, aby wiasciwie
interpretowa¢ wyniki opartych na nich analiz.
Na rysunku 2. przedstawiono kilka z najczesciej
uzywanych technik estymacji widm na przykita-
dzie sygnatu ztozonego z trzech sinusoid
(0,1 Hz, 0,2 Hz i 0,21 Hz) oraz dodanego szumu
gaussowskiego (okoto 0,35 Hz):

— wihasciwa funkcja gestosci widmowej,

— periodogram — wersja FFT — sygnat esty-
mowany za pomocg sumy sinusoid harmo-
nicznych (algorytm nie wskazany dla da-
nych o matej liczbie probek),

— widmo Blackmana-Tukey’a — estymacja
oparta na modelu MA (algorytm ten, jak i
wszystkie inne oparte na modelu MA lub
AR, wymaga wyboru, ustalenia, dodatkowe-
go parametru rzedu modelu),

— widmo AR wersja Yule'a-Walkera— estyma-
cja oparta na modelu AR (moze wystgpic
rozszczepienie pikéw w widmie),

— widmo AR — algorytm Burga — wysoka
rozdzielczos¢ dla niskiego poziomu zaszu-
mienia sygnatu (algorytm dokiladny dla
krotkich blokéw danych, moga wystgpi¢ od-
chylenia w estymacji czestotliwosci pikow,
moze wystgpi¢ rozszczepienie pikéw w wid-
mie),



Metody analizy czynnosci elektrycznej mézgu 339

Rys. 1. Przyktad widm mocy elektrycznej czynnosci kory wzrokowej i koiy stuchowej rejestrowanej podczas
wykonywania zadan opartych na identyfikacji bodzcéw wzrokowych i stuchowych.

a) i ¢) przyktady widm mocy czynnosci kory wzrokowej rejestrowanej podczas poprawnie wykonanych zadan wzrokowych
przez dwa rézne koty, b) przyktady widm mocy czynnosci kory wzrokowej podczas poprawnie i btednie wykonanych zadan
wzrokowych, d) przyktady widm mocy czynnosci kory stuchowej podczas poprawnie wykonanych zadan stuchowych. Osie
poziome — czestotliwos$¢, osie pionowe — moc sygnatu. W widmie mocy aktywnosci kory wzrokowej, rejestrowanej podczas
poprawnych préb wzrokowych, jest widoczne maksimum dla czestotliwosci okoto 20 Hz, ktére nie wystepuje w probach
btednych oraz w prébach stuchowych. Natomiast w widmie mocy aktywnosci koiy stuchowej maksimum wystepuje tylko
w poprawnych prébach stuchowych (na podst. Bekisz i W rober 1993).

widmo AR — wersja najmniejszych kwadra-
téw lub z przewidywaniem (ang. forward-
backward prediction; nie wystepuje roz-
szczepienie ani odchylenie pikow),

widmo MA — estymacja oparta na modelu
MA (cechuje je niska rozdzielczosc),

widmo ARMAwersja Yule'a-Walkera— esty-
macja oparta na modelu ARMA, w ktérym
rzad AR rézni sie od rzedu MA, oba nalezy
dobrac,

widmo PHD (ang. Pisarenko harmonie de-
composition) — estymacja oparta na mode-
lu ARMA o jednakowych wspotczynnikach
AR i MA, suma nieharmonicznych, nie thu-
mionych sinusoid z dodanym biatym szu-
mem (mozliwe btedy przy wysokim poziomie
zaszumienia sygnatu),

— widmo Prony’ego (rozszerzone) — suma nie-

harmonicznych ttumionych funkcji ekspo-

nencjalnych (ang. sum of nonharmonically
related damped exponentials), model ARMA
o jednakowych wspétczynnikach AR i MA
oraz réwnych rzedach (rozdzielczos¢ czasa-
mi lepsza niz przy technikach AR),

— widmowy rozktad linii Prony’ego — suma
nieharmonicznych sinusoid, rozdzielczosé
czasami lepsza niz przy technikach AR,

— widmo maksymalnego prawdopodobien-
stwa Capona (MLSE,ang. maximum likeli-
hood) — forma optymalnego filtru pasmo-
wego dla kazdej sktadowej czestotliwosci —
rozdzielczos¢ nie tak dobrajak AR (statysty-
cznie mniejsza zmienno$¢ widm niz w AR).
W celu uzyskania wyrazniejszego obrazu

zaleznosci czestotliwos$ciowo-amplitudowych

syghatéw stosuje sie usrednianie i wygltadzanie
widm za pomocg réznych algorytméw, a takze
wprowadza sie wiele innych wielko$ci pomoc-
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Rys. 2. Widma mocy policzone przy uzyciu rozmaitych algorytmoéw dla tego samego przebiegu utworzonego
przez ztozenie trzech sinusoid (0,1 Hz, 0,2 Hz i 0,21 Hz) oraz szumu gaussowskiego (okoto 0,35 Hz).

Osie poziome (wszystkie w jednakowej skali) — czestotliwo$¢, osie pionowe (wszystkie w jednakowej skali)

(na podst. Kay i wspo6taut. 1981).

nych w ocenie sygnatéw, na przykiad widma
podwdjne (ang. bispectrum). W przeciwienstwie
do klasycznej analizy widmowej widma wyzsze-
go rzedu, takie jak widmo podwdjne, a takze
inne deskryptory (funkcje opisujace) na przy-
ktad: skosnos¢ (ang. skewness) i asymetria
(ang. asymmetry) nie sg wrazliwe na szum ga-
ussowski oraz zachowujg czasowg strukture
sygnatu (np. faze). Pozwalajg wiec na wykrycie
nieliniowych wzajemnych oddziatywan (kwa-
draturowych sprzezen fazowych) pomiedzy réz-

moc sygnatu

nymi czestotliwosciamijednego sygnatu lub po-
miedzy dwoma sygnatami. Widmo podwdjne
jest zespolona dwuwymiarowg funkcjg czesto-
tliwosci (fi, fz). Skosnos¢ opisuje stopien odchy-
lenia rozkladu amplitudy sygnatu od rozkiadu
symetrycznego lub jego zmienniczos¢ w odnie-
sieniu do odwrécenia biegunowosci. Asymetria
jest zwigzana ze skos$noscig zbocza rozkitadu
sygnatu i odzwierciedla zmienniczos¢ sygnatu
w odniesieniu do odwrdcenia czasu.
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BADANIE ZWIAZKOW POMIEDZY RYTMICZNYMI SKLADOWYMI ELEKTRYCZNEJ CZYNNOSCI
MOZGU

SPRZEZENIA RYTMICZNYCH SKELADOWYCH SYGNALOW EEG

W przypadku rejestracji zewnatrzczaszko-
wych amplituda sygnatu nie daje rzetelnej in-
formacji o rzeczywistej amplitudzie lokalnego
potencjalu w mézgu, poniewaz jest zmieniona
na skutek réznego stopnia ttumienia sygnatu
podczas przeptywu przez réznorodne srodowi-
ska: niejednorodnag elektrycznie tkanke nerwo-
wa, btony, ptyn mézgowy oraz czaszke. Moze
by¢ ona takze znieksztatcona z powodu niejed-
nakowej odlegtosci miedzy badanymi obszara-
mi a elektrodami zaréwno w odbiorach koro-
wych, jak i giebinowych. Zatem wnioskowanie
0 roznicach w czynnosci mozgu na podstawie
réznicy mocy widm dla danej czestotliwosci nie
jest mozliwe. Z drugiej strony, synchronizacja
aktywnosci dwéch obszaréw moézgu moze byc
osiggana poprzez oddziatywania o charakterze
modulacyjnym (miedzy neuronami lub ich gru-
pami), na przykiad pobudzenie jednej grupy
neuronoéw przez drugg (ang. driving), lub przez
wzajemne sprzezenie (ang. coupling). W celu
wykrycia takich zwigzkéw miedzy badanymi
aktvwnos$ciarm stnsnie sie hardziei wvrafinowa-

ne techniki poréwnywania sktadowych widmo-
wych, na przyktad widma krzyzowe (ang. cross-
spectrum), ktore sa analogiem funkcji korelacji
krzyzowej w dziedzinie czestotliwosci lub kohe-
rencje zwykte (ang. ordinary albo natural cohe-
rences) (Jenkins iw atts 1968, BendatiPiersol
1976, Basar 1980), ktoére sg znormalizowanymi
widmami krzyzowymi. Koherencje stanowig
bardzo uzyteczne rozszerzenie analizy widmo-
wej, poniewaz sg wskaznikiem zaleznosci cze-
stotliwosciowej (synchronizacji) pomiedzy syg-
natami (rys. 3). Koherencja jest miarg stopnia
podobienstwa dwéch sygnatéw EEG (w ogdlno-
Sci szeregOw czasowych — Jenkins | W atts
1968) w dziedzinie czestotliwosci. Moznajg po-
liczy¢ za pomoca FFT, AR (Rappelsberger i
Petsche 1975) lub innego algorytmu wyznacza-
nia funkcji gestosci widmowej. Jednak klasycz-
ne metody estymacji funkcji koherencji oparte
na transformacie Fouriera maja liczne ograni-
czenia (Franaszczuk i wspétaut. 1985), dopiero
nowoczesne metody parametryczne (np. AR)
umozliwiajg estymacje chwilowych wartosci
funkcji koherencji (Franaszczuk i wspoétaut.
1994).

Rys. 3. Przyktady koherencji policzonych dla symulowanych danych w dwéch modelach trzykanatowych:

a) kanat 1— sygnat stochastyczny, kanat 2— opé6zniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu 1z dodanym biatym szumem,
kanat 3— op6zniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu 1z dodanym biatym szumem, b) kanat 1— sygnat stochastyczny,
kanat 2 — op6zniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu | z dodanym biatym szumem, kanat 3 — op6zniony (wzgledem
kanatu 2) sygnat z kanatu 2 z dodanym biatym szumem. Koherencje zwykte — nad przekatna, czastkowe — pod przekatna,
wielorakie — na przekatnej. W kazdym oknie 0$ pozioma — czestotliwos¢, o$ pionowa — wartos¢ funkcji koherencji. Cyfiy
w kazdym oknie wskazuja numery kanatéw, dla ktérych policzono koherencje. Widoczne jest, ze w obu przypadkach
koherencje zwykte sa podobnej wielkosci, natomiast koherencje czgstkowe sg znacznie mniejsze miedzy sygnatami nie
zwigzanymi ze sobg bezposrednio to znaczy w przypadku a) kanatéw 2 i 3, b) kanatéw 1i 3 (na podst. Kaminski i wspotaut.

1991).



342

Za pomocag koherencji bada sie lokalne i
dalekie (np. miedzypo6tkulowe) wspoétzaleznosci
czynnosci struktur moézgu (Pockberger i
wspoétaut. 1985, Tucker i wspoOtaut. 1986, Nie-
Isen i wspotaut. 1990, Boldyreva i Zhavoron-
kova 1991, wang i wspoOtaut. 1992), ktére mogq
by¢ zalezne od pici (Marosi i wspotaut. 1993),
moga zmieniaé sie podczas proceséw poznaw-
czych (Tucker i wspoétaut. 1985, Gasser i
wspotaut. 1987, Rappelsberger i Petsche
1988) oraz w pewnych stanach chorobowych
(Morrison-Stewart i wspotaut. 1991, schmid i
wspotaut. 1992, Le Roch |1 wspélaut. 1993,
Besthorn iwspolaut. 1994). Za pomocg kohe-
rencji bada sie funkcjonalne zaleznosci miedzy
strukturami mézgu w réznych zachowaniach
(Korzeniewska iwspétaut. 1993, 1997), a takze
monitoruje sie czynnos¢ mézgu podczas opera-
¢ji chirurgicznych (mihara i wspo6taut. 1993).

BEZPOSREDNIE SPRZEZENIA RYTMICZNYCH SKEADOWYCH
SYGNALOW EEG

W sytuacjach, w ktérych bada sie wiecej niz
dwie struktury, interesujace jest nie tylko, czy
struktury te sg ze sobg zwigzane funkcjonalnie,
lecz takze czy oddziatywanie miedzy nimi jest
bezposrednie czy tez posredniczy w tym proce-
sie jeszcze jaka$ struktura. Odpowiedz na to
pytanie mozna uzyska¢ uzywajgc koherencji
czgstkowej (ang. partial coherence) (Jenkins i
watts 1968, Bendat i Piersol 1976), (analogu
korelacji czastkowej w dziedzinie czestotliwosci;
rys. 3). Koherencje czastkowa i zwykita dla przy-
padku dwdch sygnatéw sg identyczne. W mode-
lu wielokanatowym, ktéry réwnoczesnie opisuje
wiele sygnatow, koherencja czastkowa daje bar-
dziej specyficzng informacje o oddziatywaniach
miedzy dwiema rozpatrywanymi strukturami
niz koherencja zwykta. Jest ona miargwspoélnej
(potaczonej) wariancji dwu sygnatéw w okreslo-
nej czestotliwosci po usunieciu wptywow pozo-
statych sygnatéw. Gdy dwie struktury sg pota-
czone posrednio poprzez inng, koherencja cza-
stkowa pozwala odrzuci¢ wptyw innych stru-
ktur na dwie rozwazane i wydoby¢ w ten sposéb
rzeczywiste (bezposrednie) powigzania miedzy
nimi. W sytuacji gdy dwie struktury (np. A i B)
nie sg sprzezone bezposrednio, lecz obie sg
potaczone z inng strukturg (np. C), koherencja
zwykta pokaze nie tylko potaczenie pomiedzy A
i Coraz B i C, lecz takze zalezno$¢ pomiedzy
strukturami A i B. W przeciwienstwie do kohe-
rencji zwyklej, koherencja czgstkowa pokaze
tylko sprzezenie pomiedzy strukturami A i C
oraz B i C. Koherencja czastkowa jest wiec
miarg wewnetrznych, bezposrednich oddziaty-
wan pomiedzy dwoma sygnatami i daje bardziej
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przejrzysty obraz wzajemnych zwigzkéw pomie-
dzy nimi niz zwykite koherencje.

Koherencja czastkowa moze by¢ rozumiana
jako wyznacznik poziomu synchronizacji po-
miedzy dwoma sygnatami z badanego systemu
wielokanatowego po oddzieleniu wptywu pozo-
statych sygnatéw. Tak wiec koherencje czastko-
we mogg stuzy¢ jako miary sity (wagi) bezpo-
Srednich potaczen funkcjonalnych pomiedzy
strukturami w danym pasmie czestotliwosci.

SPRZEZENIA RYTMICZNYCH SKEADOWYCH DANEGO
SYGNALU EEG Z RYTMICZNYMI SKEADOWYMI POZOSTALYCH
SYGNALOW EEG BADANEGO SYSTEMU

W badaniach funkcjonowania uktadu wielu
struktur interesujace sa relacje jednej struktu-
ry z systemem tworzonym przez pozostate stru-
ktury. Aby je okresli¢ uzywa sie koherencji
wielorakiej (ang. multiple coherence) (Jenkins i
watts 1968, Bendat iPiersol 1976), ktérajest
odpowiednikiem korelacji wielorakiej w dziedzi-
nie czestotliwosci (rys. 3). Koherencjawieloraka
pokazuje te czes$¢ mocy sygnatu, ktérajest wy-
jasniona przez zwigzek z pozostatymi sygnatami
wielokanatowego modelu. W modelu dwukana-
towym jest wiec identyczna z koherencjg zwy-
kig, poniewaz tylko jeden sygnat moze wyjas-
nia¢ ten zwiazek (tzn. tylko jeden sygnat moze
by¢ sprzezony z badanym). W systemie ztozo-
nym z wielu sygnatéw (wielokanatowym) zwigz-
ki te moga by¢ bardzo zréznicowane. Kiedy
koherencja wieloraka przyjmuje wartos¢ 1 oz-
nacza to, ze dany sygnat jest silnie powigzany
ze wszystkimi pozostatymi sygnatami, czyli
struktura, z ktorej go rejestrowano silnie od-
dziatuje z pozostatymi strukturami badanego
systemu. Jezeli koherencja wieloraka przyjmu-
je wartos¢ bliskg 1w okreslonym pasmie cze-
stotliwosci oznacza to, ze ta skladowa czestot-
liwosciowa w badanym sygnale moze by¢ wyni-
kiem wpltywéw sygnatéw rejestrowanych z po-
zostatych struktur systemu. Koherencja wielo-
raka dla danej struktury jest uzywana jako
metoda wskazujgca funkcjonalne sprzezenie
pomiedzy dang strukturg awszystkimi pozosta-
tymi badanymi. Jezeli koherencje wielorakie dla
wszystkich sygnatéw badanego systemu sag du-
ze, znaczy to, ze wszystkie jego elementy (stru-
ktury) sa ze soba silnie sprzegniete.

Koherencje czgstkowe oraz wielorakie zosta-
ty poczatkowo zdefiniowane dla modelu trzy-
kanatowego (Jenkins i watts 1968, Bendat i
Piersol 1976). Wzajemne relacje miedzy wiel-
kosciami koherencji (czyli oddziatywania mie-
dzy aktywnosciami réznych par struktur) moz-
na byto wiec ocenia¢ tylko na podstawie porow-
nywania koherencji wszystkich mozliwrych
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uktadow trzech sygnatéw, co dla duzej liczby
sygnatéw byto praktycznie niemozliwe. Rozsze-
rzenie na model wielokanatowy zostato wprowa-
dzone przez Franaszczuka (Franaszczuk |
wspoétaut. 1985), a pdzniej stosowane przez Ko-
walczyka (1988) oraz Kaminskiego i Blinowska
(1991). Model wielokanatowy pozwala uzyskacé
wzorzec funkcjonalnych oddziatywan struktur
mézgu, ktéry ma te zalete, ze tworzy podstawe
(wspo6lng baze) do poréwnywania wartosci ko-
herencji w modelu o wiekszej liczbie kanatéw
niz trzy. W modelu wielokanatowym koherencje
mozna poréwnywaé¢ w odniesieniu do catego
badanego systemu, czyli tworzy on pewng bez-
wzglednag skale.

PRZESTRZENNA ANALIZA SPRZEZEN POMIEDZY
RYTMICZNYMI SKEADOWYMI SYGNALOW EEG

Jednym z podstawowych probleméw fun-
kcjonalnej fizjologii moézgu jest pytanie: ktére
obszary kory mozgu sga zaangazowane w badany
proces. OdpowiedZz na nie wymaga doktadnej
analizy czynnosci calej kory, co nie jest tatwe
biorgc pod uwage ograniczenia eksperymental-
ne, jak na przyktad mozliwos¢ rejestracji tylko
z powierzchni czaszki i czesto przy uzyciu nie-
wielkiej liczby elektrod. W takiej sytuacji bardzo
uzytecznajest metoda mapowania potencjatéw
(ang. mapping). Mapy potencjatéw tworzy sie na
podstawie chwilowych wartosci lokalnych po-
tencjatéw polowych (ang. local field potentials),
ktore sg suma potencjatéw generowanych w
badanym miejscu oraz docierajacych do niego
z innych czesci mézgu na skutek przewodnic-
twa objetosciowego lub w oparciu o chwilowe
wartosci potencjatow polowych (ang. field po-
tentials), rejestrowanych w okreslonych pun-
ktach czaszki. Wyszukane algorytmy usrednia-
nia przestrzennego pozwalajg na estymacje
wielkosci tych potencjatéw réwniez miedzy ele-
ktrodami, co pozwala na tworzenie ciaglych
obrazéw (map) czynnosci mézgu.

Przez wiele lat uwazano, ze potencjaty poto-
we majg niespecyficzny charakter i nie dajg
informacji o umiejscowieniu aktywnych ele-
ktrycznie zespotéw neuronéw, poniewaz sg od-
bierane dzieki przewodnictwu objetosciowemu.
Ze wzgledu na swoj ograniczony topograficznie
charakter zawierajg one jednak wystarczajace
informacje o poziomie synchronizacji populacji
neurondéw w bezposrednim otoczeniu elektrody.
Potencjaly polowe moga by¢ zatem wskazni-
kiem stopnia synchronizacji proceséw pobu-
dzenia i hamowania sieci neuronowej mozgu, a
sekwencyjne mapy potencjatéw, tworzone dla
kolejnych chwil, moga by¢ takze wyznacznika-
mi dynamiki stanéw czynnosciowych moézgu.
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Kolejne mapy, jak kolejne klatki filmu, pokazu-
ja przestrzenny rozwdj aktywnosci mozgu. Trze-
ba jednak pamietaé, ze mapy potencjatéw naj-
czesciej sa tworzone na podstawie zapisow
zewnatrzczaszkowych i nie uwzgledniaja nie-
jednorodnosci osrodka, jakim jest tkanka ner-
wowa (np. réznych predkosci przewodzenia,
réznych opéznien synaptycznych, czy sprzezen
zwrotnych). Za pomoca tej metody mozna takze
tworzy¢ mapy aktywnosci dla poszczegolnych
pasm czestotliwosci (po uprzednim odfiltrowa-
niu pozostatych pasm czestotliwosci analizowa-
nych sygnatéw) i bada¢ w ten sposob rozprze-
strzenianie sie aktywnosci o okreslonej czesto-
tliwosci.

Podstawowym mankamentem tej metody
jest niemoznos$¢ doktadnego oszacowania po-
tencjatéw w poblizu elektrod brzegowych. Na-
stepnym jest fakt, ze mapy tworzy sie na pod-
stawie chwilowych wartosci potencjatow polo-
wych, co wymaga bardzo ,gestych w czasie”
pomiaréw, a zatem duzej liczby map. W celu
zmniejszenia liczby map tworzy sie je na pod-
stawie usrednionych (w okreslonych przedzia-
tach czasu) potencjatéw polowych, co z kolei
niedoktadnie odzwierciedla rzeczywistos¢. Bar-
dziej szczegoétowy opis aktywnosci mézgu moz-
na uzyskac zastepujac chwilowe potencjaty po-
lowe cigglym w czasie zapisem EEG.

Przyjmuje sie, ze EEG w danej chwili moze
by¢ rozumiane jako ztozony potencjat potowy
lub wektorowa suma pol wielu generatoréw,
réznorodnie rozmieszczonych w przestrzeni, wi-
dzianych poprzez przewodnik objetosciowy.
Przestrzenny rozkitad chwilowych aktywnosci
EEG oraz zaleznosci miedzy nimi (okreslanych
na podstawie wartosci koherencji dla tych
aktywnosci) moze dac wiele informacji o prze-
strzennej synchronizacji miedzy réznymi cze-
Sciami kory i lokalnych réznorodnosciach w jej
dziataniu (rys. 4). Przestrzenna struktura kohe-
rencji moze by¢ czutg miarg wspoétdziatania po-
szczegéblnych obszaréw systemu nerwowego.

Wnioskowanie o sprzezeniach miedzy
aktywnos$ciami badanych obszaréw mozna
oprze¢ na koherencjach poszczegolnych par
sygnatoéw (ang. pairwise), to znaczy niezaleznie
od wszystkich pozostatych rejestrowanych syg-
natéw (Bohdanecky i wspOtaut. 1982), lub na
bazie modelu wielokanatowego, to znaczy w
odniesieniu do wszystkich pozostatych (kamin-
ski | wspotaut. 1995). W celu okre$lenia, czy
dany wzorzec czynnosci mézgu jest specyficzny
dla badanego zachowania stosuje sie koheren-
cje wzgledne, to znaczy analizuje sie réznice
miedzy koherencjg dla danego procesu oraz
koherencjg dla czynnosci, ktéra traktuje sie
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Rys. 4. Koherencje jako funkcje odlegtosci po-
miedzy elektrodami dla szeSciu pasm czestotli-
wosci dla jednego pacjenta:

w narkozie (linia ciggta), w stanie czuwania (linia prze-
rywana), podczas snu wolnofalowego (linia kropkowa-
na). Osie poziome — odlegto$¢ miedzy elektrodami,
osie pionowe — warto$¢ koherencji. Widoczne sg réz-
nice miedzy wielkosciami koherencji dla r6znych odle-
gtosci miedzy elektrodami, przy czym dla réznych
pasm czestotliwosci jest widoczny inny wzorzec warto-
sci koherencji od odlegtosci (na podstawie Buttock i
wspotaut. 1992).

jako tho (Petsche iwspétaut. 1986, 1988, 1990,
1992, 1993).

Koherencje dla sagsiadujacych par elektrod
moga by¢ bardzo podobne (nawet na przestrzeni
kilku centymetréw) lub rézne (moga sie rady-
kalnie zmienia¢ nawetw odlegtosci 1 mm). Taka
przestrzenna zmiennos¢ jest wykorzystywana
do okreslania miejsc generowania specyficz-
nych rodzajow aktywnosci tkanki nerwowej, w
szczegolnosci ognisk epilepsji (B u llock iwspot-
aut. 1995), a takze do badania wptywu lekéw

BADANIE INTENSYWNOSCI

Anna Korzeniewska

na czynnos¢ kory (Petsche i wspotaut. 1988).
Badanie tej zmiennosci dostarcza informacji o
ztozonych procesach przetwarzania informacji
w mobzgu (rys. 5), na przyklad podczas stucha-
nia muzyki, podczas wykonywania zadan wer-
balnych (petsche i wspétaut. 1993), czytania,
przeprowadzania obliczen w pamieci, oglagdania
obrazow (pPetsche i wspétaut. 1986), myslenia
werbalnego i obrazowego (Petsche i wspotaut.
1992), a takze pozwala roznicowac je w zalez-
nosci od ptci i od poziomu wyksztatcenia muzy-
cznego czy plastycznego (Petsche i wspotaut.
1990).

CZASOWA ANALIZA SPRZEZEN POMIEDZY RYTMICZNYMI
SKEADOWYMI SYGNALOW EEG

Wszystkie dotychczas wymienione metody
opierajg sie na zatozeniu o stacjonarnosci ana-
lizowanych odcinkéw EEG. Sygnat jest stacjo-
narny, gdy jego warto$¢ srednia i funkcja auto-
korelacji sa niezalezne od czasu. Wiadomo, ze
aktywnos¢ mozgu moze charakteryzowaé sie
pewna dynamikga nawet podczas procesow
umystowych ustalonych w doswiadczeniu, co
moze by¢ spowodowane na przyktad habituacjg
czy uczeniem sie. Badania czasowej struktury
synchronizacji wykazaty fluktuacje koherencji
w czasie (rys. 6).

Koherencje moga sie zmienia¢ z sekundy na
sekunde, lub przejawia¢ tendencje do oscylacji
rozciggajacych sie na dziesigtki sekund. Moga
tez charakteryzowac sie innymi zmianami w
czasie. Charakterystyka tej dynamiki prawdo-
podobnie zalezy od stanu funkcjonalnego moéz-
gu i zmienia siewraz z zachowaniem (Korzenie-
wska | wspotaut. 1997), a takze w stanach
patologicznych. Zmiany koherencji miedzy roz-
maitymi strukturami mézgu bywaja skorelowa-
ne (Achimowicz i Bullock 1993), moze to by¢
spowodowane wspolnym mechanizmem gene-
racji lub modulacji badanych aktywnosci lub
ich wspélnym Zrodtem. Jedng z metod badania
wspotzmiennosci koherencji jest, opisana poni-
zej, analiza bikoherenciji.

I KIERUNKU PROPAGACJI RYTMICZNYCH SKLADOWYCH

ELEKTRYCZNEJ CZYNNOSCI MOzZGU

INTENSYWNOSCI DWUKIERUNKOWEJ PROPAGACJI
AKTYWNOSCI

Koherencje zwykte, czgstkowe i wielorakie
sg bardzo uzytecznym narzedziem charaktery-
zujacym sprzezenia czestotliwosci miedzy syg-
natami, lecz nie dajg zadnej informacji o czaso-

wych relacjach miedzy nimi. Powszechnie za-
ktada sie, ze propagacja aktywnosci jest zwig-
zana z przeptywem informacji, i ze moze byc¢
rozumianajako wptywjednej struktury na dru-
ga. Kierunek przeptywu tej informacji mozna
okresli¢ za pomoca estymatora charakteryzuja-
cego widmowe oraz kierunkowe zaleznos$ci mie-
dzy sygnatami. Opis takiego estymatora na ba-
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koherencje
lewej potkuli

koherencje
prawej potkuli

Rys. 5. Przyktad zmian wartosci koherencji (w odniesieniu do koherencji czynnosci spontanicznej mézgu)
dla fali 18,5-32,0 Hz na poétkuli lewej, prawej oraz miedzy pétkulami podczas:

a) ogladania obrazu, b) zapamietywania obrazu, c) odtwarzania powstatych wyobrazen . Linia ciaggta — wzrost koherencji,
linia przerywana — spadek. Widoczne sa réznice w obrazie koherencji zalezne od stanu pacjenta, jak i topografii mézgu
(na podst. Petsche 1993).

zie modelu AR zostat zaproponowany przez Sai- Skierowana (ang. directed coherence) — jest
to i Harashime (1981) oraz przedstawiony przez ~ miarg kierunkowej synchronizacji miedzy dwo-
Wanga i Takigawe (1992), Wanga i wspotpra- ma sygnatami, to znaczy okresla wielkosC i
cownikow (1992), a takze Inouye i wspOtpra- Kierunek transmisji aktywnosci elektrycznej
cownikow (1993). Estymator ten — koherencja  migdzy badanymi sygnatami w dziedzinie cze-

110s 110s

czestotliwosé 0 czestotliwod¢ 128 Hz

Rys. 6. Przyklady zmian wartosci koherencji w czasie, dla 220 potsekundowych odcinkéw EEG rejestrowa-
nych w stanie czuwania z dwéch par elektrod umieszczonych:

a) w lewostronnym i prawostronnym hipokampie, b) w hipokampie i korze. O$ pozioma — czestotliwos$¢, o$ pionowa —
warto$¢ koherencji, w gltgb — kolejne odcinki EEG. Widoczne sa fluktuacje wartosci koherencji dla danej czestotliwosci,
jak i fluktuacje wartosci czestotliwosci, dla ktérych wystepujg maksima koherencji (na podst. Achimowicz i Bultock 1993).
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stotliwosci (bazujac na czasowych zalezno-
Sciach miedzy tymi sygnatami oraz zwigzkach
pomiedzy fazami poszczegélnych komponentéw
czestotliwosciowych). Przyjmuje sie, ze aktyw-
nosc¢ jest propagowana z obszaru otaczajgcego
elektrode i-tg do obszaru otaczajacego elektrode
j-ta jezeli sygnat i-ty wyprzedza w czasie j-ty w
danej czestotliwosci oraz jezeli sygnaly te sa
podobne (skorelowane) w danej czestotliwosci w
rozumieniu estymatoréw tych sygnatéw (np.
wspotczynnikéw AR) (rys. 7). Kierunek przepty-

Rys. 7. Koherencje skierowane.

Po lewej poréwnanie widma mocy (aktywnosci obszaru czotowego — linia kropkowana i obszaru potylicznego

Anna Korzeniewska

INTENSYWNOSCI WIELOKIERUNKOWEJ PROPAGACJI
AKTYWNOSCI

Koherencje skierowane zostaty okreslone
dla przypadku dwukanatowego, pozwalajg wiec
okresli¢ kierunek propagacji aktywnosci po-
miedzy dwiema strukturami. W systemach wie-
lokanatowych bada sie przeptywy aktywnosci
miedzy wiekszg liczbg struktur, nie wystarczy
wiec wyroéznienie kKierunku w relacjach miedzy

linia ciagta),

koherencji dla tych obszaréow i koherencji skierowanej (w kierunku czotowo-potylicznym — linia kropkowana, w Kierunku
potyliczno-czotowym — linia ciggta). Po prawej przyktady koherencji skierowanych miedzy aktywnosciami obszaru
czotowego i potylicznego kory w lewej i prawej potkuli, a) w sytuacji spokoju z zamknigetymi oczyma, b) podczas moéwienia.
Linia kropkowana oraz linia ciggta odpowiadaja kierunkom oznaczonym strzatkami. Zauwazy¢ mozna, ze wartosci
koherencji zmieniaja sig¢ zaleznie od potozenia elektrod, analizowanego kierunku koherencji, a takze od stanu czynnoscio-
wego mozgu (na podst. Takigawa i Kidiyoor 1991, W ang i Takigawa 1992).

wu jest zatem okreslony przez opéznienie cza-
sowe miedzy sygnatami w badanej czestotliwo-
sci. Koherencja skierowana umozliwia wiec
analize oddziatywan miedzy strukturami w
dwadch kierunkach, czyli okreSlenie funkcjonal-

nego przeptywu.

dwiema strukturami. Opis takiego systemu wy-
maga podania schematu propagacji aktywnosci
w catym systemie. Mozliwe jest to dzieki rozsze-
rzeniu koherencji skierowanej na model wie-
lokanatowy. Rozszerzenie to stanowi skierowa-
na funkcja przenoszenia (DTF, ang. directed
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transfer function) wprowadzona przez Kamin-
skiego 1 Blinowska (1991). Ten estymator do-
starcza informacji o kierunku i wielkosci trans-
misji miedzy strukturami badanego systemu
wielokanatowego w dziedzinie czestotliwosci
(rys. 8). W metodzie tej jest istotne, ze wszystkie
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struktury j-tej. Zalety analizy systeméw wie-
lokanatowych zostaly przedstawione powyzej i
dotycza takze omawianej tu funkcji DTF.
Skierowana funkcja przenoszenia (DTF) jest
bardzo wygodnag metoda, uzywang na przykiad
do badan przeptywu informacji miedzy wybra-

Rys. 8. Przyktady skierowanej funkcji przenoszenia (DTF) dla symulowanych danych w dwéch modelach
trzykanatowych (opisanych w rys. 3):

a) kanat 1— sygnat stochastyczny, kanat 2— opd6zniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu 1z dodanym biatym szumem,
kanat 3— opdzniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu 1z dodanym biatym szumem, b) kanat 1— sygnat stochastyczny,
kanat 2 — op6zniony (wzgledem kanatu 1) sygnat z kanatu 1z dodanym biatym szumem, kanat 3 — opézniony (wzgledem
kanatu 2) sygnat z kanatu 2 z dodanym biatym szumem. Przebiegi funkcji DTF — w oknach poza przekatna, widma mocy
— w oknach na przekatnej. W kazdym oknie 0§ pozioma — czestotliwo$¢, 0§ pionowa — wartos¢ funkcji DTF. Cyfry w
kazdym oknie wskazujg numery kanatéw oraz kierunek, dla ktérego policzono DTF. Widoczne jest, ze w obu przypadkach
funkcja DTF ma duze wartosci dla tych par kanatéw, w ktérych jeden sygnatjest pierwotny wzgledem drugiego i wyprzedza
go czasowo, to znaczy w przypadku: a) przeptywow z kanatu 1 do pozostatych, b) przeptywéw z kanatu 1do pozostatych i
z kanatu 2 do 3; ponizej przyktad przeptywow estymowanych na podstawie DTF dla fali 7-12 Hz, c¢) u pacjenta kontrolnego,
d) u pacjenta z depresja. Skala szarosci strzalek obrazuje intensywnos¢ przeptywéw (na podst. Kaminski | wspotaut. 1991,

1995).

sygnaty sg rozpatrywane jednoczesnie, co po-
zwala okresli¢ wzajemne relacje miedzy dwoma
sygnatami na tle pozostatych relacji w catym
badanym systemie. Poniewaz sumawptywow ze
wszystkich struktur do struktury i-tej jest znor-
malizowana do jednosci, wpltyw ze struktury
j-tej do i-tej mozna traktowac jako utamek
aktywnosci struktury i-tej obecnyw aktywnosci

nymi strukturami mézgu w zaleznosci od za-
chowania podczas badan behawioralnych (Ko-
rzeniewska I wspotaut. 1997), wzrokowych (Be-
KisziwWroeber 1993, W robet iwspétaut. 1994),
atakze w celu lokalizacji ognisk epileptycznych,
Stosowanie tej metody moze przyczyni¢ sie do
zmniejszenia usuwanego obszaru moézgu pod-
czas operacji chirurgicznych (Franaszczuk |
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wspoétaut. 1994), jak réwniez moze by¢é pomoc-
ne w diagnozowaniu zaburzen neurologicznych
(Kaminski | wsp6taut 1995).

ESTYMACJA OPOZNIEN CZASOWYCH WIELOKIERUNKOWEJ
PROPAGACJI AKTYWNOSCI

Dla wyjasnienia wielu mechanizmoéw fun-
kcjonalnych moézgu jest niezbedny nie tylko
jakosciowy lecz rowniez iloSciowy opis opoznien
propagacji aktywnosci. Mozliwos¢ taka daje fil-

Anna Korzeniewska

trowanie dopasowujgce wediug metody naj-
mniejszych kwadratéw (ang. adaptive least-
squares filtering). Podstawy tej metody sg bar-
dzo podobne do DTF. Dodatkowo pozwala ona
na okreslenie opodznien czasowych miedzy ba-
danymi sygnatami (Harris 1994). Opdznienia
liczy sie na podstawie roznicy fazy tych sygna-
téw, dla ktérych koherencje w danej czestotli-
wosci sg duze. Metoda ta moze by¢ stosowana
rowniez dla sygnatdéw niestacjonarnych.

BADANIE FAZOWYCH WLASNOSCI SYGNALOW

CZESTOTLIWOSCIOWO-FAZOWA CHARAKTERYSTYKA
SYGNALOW EEG

Aby zbadac¢ zaleznosci miedzy fazami po-
szczegolnych sktadowych czestotliwosciowych
sygnatu tworzy sie widma fazowe (ang. phase
spectrum) (analogicznie do widm czestotliwo-
sciowych). Widmo fazowe jest funkcja opisujaca
fazy poszczegélnych skiadowych czestotliwo-
sciowych sygnatu. Estymacje widm fazowych
najczesciej bazujg na procedurach FFT lub AR.

SPRZEZENIA FAZOWE RYTMICZNYCH SKLADOWYCH
SYGNALOW

Whbrew najczesciej uzywanemu zatozeniu o
niezaleznosci generatoréw czynnosci o chara-
kterze oscylacyjnym, szerokie pasmo kompo-
nentow czestotliwosciowych wykazuje tenden-
cje do wspétzmiennosci (jednoczesnej zmienno-
Sci w czasie). Oddziatywania pomiedzy réznymi
komponentami czestotliwosciowymi EEG sag
zwigzane z ich zmianamiw czasie lub zmianami
ich rozktadu przestrzennego. Modulacyjne od-
dzialywania pomiedzy rytmicznymi aktywno-
Sciami odzwierciedlajg istnienie modulacyjnych
oddziatywan populacji neuronéw. Metodg umo-
zliwiajaca analize oddziatywan modulacyjnych
jest metoda bikoherencji (ang. bicoherence)
(SCHANZE i Eckhorn 1996).

Funkcja bikoherencji jest odpowiednikiem
funkcji bikorelacji w dziedzinie czestotliwosci.

Bikorelacja (nieliniowa funkcja korelacji) okre-
Sla statos¢ zaleznosci fazowej (kwadraturowego
sprzezeniafazowego) pomiedzy dwoma rytmami
0 réznej czestotliwosci, ktérych zaleznos¢ pole-
ga nawzajemnej modulacji (amplitudy lub cze-
stotliwosci).

Bikoherencja jest metodq analizy fazowych
cech sygnatéw (oparta na nieliniowej analizie
widmowej — bispektrum) pozwalajgca na okre-
Slanie zaleznosci funkcjonalnych pomiedzy ryt-
mami o réznej czestotliwosci, aw szczegélnosci
na okreslenie sity oddziatywann o charakterze
modulacyjnym pomiedzy rytmami. Moze byé
ona przydatna do znalezienia specyficznej zgod-
nosci oddziatywarn modulacyjnych z funkcjo-
nalnym stanem moézgu. Bikoherencjajest miarg
czesci mocy sygnatu przenoszonej przez kazda
pare czestotliwosci fazowo sprzezonych, w cza-
sie dtuzszym niz przypadkowy (losowy), zawar-
tych w jednym sygnale (auto-bicoherence) lub
w dwu sygnalach (cross-bicoherence). Oczywi-
Scie, jest ona dostosowana do badania sygna-
tow niestacjonarnych (rys. 9).

Na podstawie analizy bikoherencji Achimo-
wicz i Bullock (1993) stwierdzili wystepowanie
istotnych réznic we wzajemnych oddziatywa-
niach pomiedzy rytmami Oi y w zaleznosci od
stanu behawioralnego zwierzecia, czego nie
udato sie stwierdzi¢ stosujgc klasyczng liniowg
analize widmowag. Za pomocg dynamiki bikohe-
rencji autorzy ci zanalizowali réwniez rozprze-
strzenianie sie wytadowan podczas napadu epi-
lepsji (Achimowicz i Bullock 1993).

BADANIE ELEKTRYCZNEJ ODPOWIEDZI WYWOLANEJ BODZCEM

Metody analizy elektrycznej aktywnosci
tkanki nerwowej, przedstawione powyzej, umo-
zliwiajg badanie czynnosci mézgu oraz funkcjo-
nalnych zwigzkéw miedzy tymi czynnosciami w
danych sytuacjach behawioralnych dla pew-
nych przedziatéw czasu. Czesto istnieje potrze-
ba badania zmian w czynnosci moézgu, ktére sg

reakcja na bardzo krotkie bodzZce, czyli poten-
cjatéw wywotanych. Stuzy temu analiza odpo-
wiedzi wywotanej przez dany bodziec w intere-
sujacym obszarze moézgu.

Gtéwnym problemem analizy potencjatéw
wywotanych jest wydzielenie wiasciwej odpo-
wiedzi wywotanej od EEG. Technika synchro-
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Rys. 9. Bispektra (u goiy) i bikoherencje (na dole) dla symulowanych danych:

a) auto-bispektrum oraz auto-bikoherencja dla sinusoidy -25,4 Hz modulowanej amplitudowo przez druga sinusoide, b)
auto-bispektrum oraz auto-bikoherencja dla sygnatu z przypadku a) dodatkowo modulowanego sinusoidag 17,3 Hz, ¢)
cross-bispektrum oraz cross-bikoherencja pomiedzy sygnatami aib. O$ pozioma— czestotliwos¢ f1, w glgb — czestotliwos$¢
f2, 0§ pionowa: na gérze — bispektrum, na dole — bikoherencja. Klasyczne widma oraz widmo krzyzowe sg umieszczone
na prawych brzegach wykreséw (na podst. Achimowicz i Buttock 1993).

nicznego usredniania wynaleziona przez Do-
wsona (1951) zaktada, ze wywotana odpowiedz
powinna by¢ identyczna i niezalezna od EEG
przed bodZcem i podczas jego kolejnych powt6-
rzen. EEG jest w tym podejsciu traktowane jako
dodatkowy szum. W doswiadczeniach bardzo
trudno spetni¢ te zatozenia, w szegdélnosci o
deterministycznym charakterze potencjatéw
wywotanych. Od tamtej pory zaproponowano
wiele innych metod (Basar 1980), na przykitad
usredniania z poprawiong latencja (ang. correc-
ted latency averaging; w oody 1967), lub meto-
de selektywnego usredniania przez krzyzowsg
zmiennos$¢ (ang. selective averaging by cross-
varing; G asser i wspdtaut. 1983), metody cyfro-
wego filtrowania (gtownie filtrem Wienera), a
takze, od niedawna, zmiennosci w kolejnych
przebiegach (z préby na prébe) (ang. analysis of
trial to trial variability), ktora nie wzoruje sie na
tradycyjnym modelu addytywnym. Mozna tez
statystycznie wyszukiwaé pojedyncze potencja-
ty za pomoca korelacji krzyzowych (w kolejnych
krokach) lub po usrednieniu wybrang metoda
badac¢ ich charakterystyke za pomocag FFT (Ba-
SAR 1980).

REKONSTRUKCJA | KLASYFIKACJA ODPOWIEDZI
WYWOLANYCH

Jedna z metod pozwalajacych wydobywaé
potencjaty wywotane na bazie przyblizeri wol-
nych od zalozenrn stosowanych w usrednianiu
przy zsynchronizowanym bodzZcu (tzn. ze: po-
tencjaty wywotane charakteryzujg sie deter-
ministycznym powtarzalnym wzorcem, EEG ma
charakter stochastyczny oraz EEG i odpowiedzi
wywolane sg niezalezne) jest metoda falkowa
(ang. wavelet). Zostata ona wprowadzona przez
GrossmanaiM orleta (1984) oraz rozbudowana
przez mallata (1989). Transformacja falkowa
jest interesujaca alternatywa dla transformaty
Fouriera, poniewaz dostarcza ona informacji o
lokalizacji sygnatu jednocze$nie w dziedzinie
czestotliwosci i czasu. Pozwala ona rozrézniac i
rekonstruowac¢ nawet pojedyncze potencjaly, a
takze ekstrahowac réznigce sie elementy ich
ksztattu (Bartnik i wspotaut. 1992).

W metodzie tej sygnat jest estymowany za
pomoca wielopoziomowej (opartej na rozktadzie
wieloczestotliwosciowym) kombinacji liniowej
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funkcji bazowych. Kazdy poziom tego rozkiadu
jest reprezentacja sygnatu w pewnej czestotli-
wosci, przy czym kazdy kolejny poziom jest
reprezentacjg w czestotliwosci dwukrotnie
mniejszej. Na danym poziomie sygnatjest esty-
mowany za pomocg kombinacji liniowej dwdéch
funkcji bazowych tak zwanych dyskretnych
przyblizonych sygnatéw i dyskretnych szczego-
towych sygnatdéw (Bartnik 1992). Inaczej mo-
wigc, kazdy potencjat jest rozkladany na fun-
kcje bazowe (falki), czyli jest opisywany pewng
reprezentacjg funkcji bazowych i odpowiadaja-
cych imwspoétczynnikéw (rys. 10), ktére stano-
wig jego kompletng charakterystyke (tzn. moze
by¢ naich podstawie zrekonstruowany). Trans-
formacja falkowa umozliwia wiec parametryza-
cje sygnatéw. Za pomoca statystycznej analizy
tych parametréw mozna charakteryzowac i kla-
syfikowac pojedyncze potencjaty wywotane oraz
populacje potencjatéw. Zatem mozna analizo-
wac roznice miedzy reprezentacjami sygnatow
EEG z potencjatem wywotanym i bez tego poten-
cjatu oraz rekonstruowac¢ potencjat wywotany z
falek, opisujacych EEG zawierajgce odpowiedzi
wywolane, istotnie r6znigcych sie od falek EEG
nie zawierajacych odpowiedzi wywotanych.

Anna Korzeniewska

Usrednianie przebiegéw otrzymanych po
uzyciu metody falkowej jest efektywniejsze przy
poszukiwaniu potencjatéw wywotanych niz
usrednianie ,,surowych” przebiegéw. W odroz-
nieniu od analizy Fouriera, analiza falkowa le-
piej przybliza pojedyncze piki. Daje ona roéwniez
lepsze rezultaty w przypadkach potencjatow
réznigcych sie amplitudag tylko jednego piku
(jezeli poszczegb6lne skiadowe potencjatéw w
obu populacjach majg te same latencje, ajedna
sktadowa rézni sie amplituda), lecz metoda ta
wydaje sie by¢ mniej efektywna przy poréwny-
waniu potencjatéw nieznacznie réznigcych sie
latencjg z tego powodu, ze falki sg sztywno
umiejscowione w czasie.

W oparciu o model opisujgcy EEG jako su-
me potencjatow wywotanych wydobywa sie z
sygnatu jego skiadniki czyli pojedyncze poten-
cjaty. Mozna w tym celu wykorzysta¢ uogolnie-
nie transformacji falkowej ,,matching pursuit”
(tzw. dopasowanie kroczace) — metody zapro-
ponowanej przez Mallata i Zhanga (1993). Jest
to metoda estymacji sygnatu za pomoca falek,
ktdéra wybiera je z zestawu bazy w ten sposob,
aby maksymalnie doktadnie zobrazowac lokal-
nag strukture sygnatu (lokalny ksztatt). Falki

Rys. 10. Przyktad wielopoziomowego (wielorozdzielczego) rozktadu pojedynczego potencjatu wywotanego (w

ramce u gory).

a) po lewej stronie (od géry do dotu) — kolejne dyskretne przyblizone sygnaty (A1-A8), po prawej — kolejne dyskretne
szczegotowe sygnaty (D1-D8). b) przyktad rekonstrukcji metoda falkowa pojedynczego potencjatu wywotanego z oryginal-
nego sygnatu EEG (ponizej). Na osiach poziomych — czas, na pionowych — wartosci wspoétczynnikéw talkowych dla danej

falki (na podst. Bartnik i wspotaut. 1992).
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dopasowane do kolejnych lokalnych struktur
niosg informacje o czestotliwosci i energii przy-
blizanego ksztattu, pozwala to uzyskac¢ chara-
kterystyke sygnatu w postaci map gestosci
energii we wspotrzednych czasowo-czestotliwo-
sciowych (rys. 11). Mapy te sg unikalng formag
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nos¢ EEG po bodzcu jest w tym modelu inter-
pretowana jako impulsowa odpowiedZ systemu
liniowego. Model ten zaktada, ze odpowiedz wy-
wotana moze wynika¢ z reorganizacji fazy
aktywnos$ci spontanicznej bez istotnych zmian
energii w postaci dodatkowych komponentow

Rys. 11. Czasowo-czestotliwosciowe mapy sygnatu uzyskane za pomoca metody ,,matching pursuit”. Po lewej,
dla symulowanego sygnatu (I+11+11l) —przedstawionego ponizej (otrzymanego poprzez zsumowanie sygnatow
I, 11'i Ill). Po prawej, dla rzeczywistego odcinka EEG (przedstawionego ponizej).

Osie poziome — czas, osie pionowe — czestotliwo$¢. Intensywnos$¢ szarosci obrazuje intensywnos$¢ sygnatu (amplitude).
Litery A-F zaznaczone przy sygnatach I, Il, 1ll wskazujg na wykresie atomowa reprezentacje poszczegélnych elementéw w
metodzie ,matching pursuit”. Widoczna jest dynamika sygnatu w zakresie fal wolnych oraz aktywnosci a (na podst. Durka

i Blinowska 1995).

reprezentacji (wizualizacji) sygnatu za pomoca
-atomoéw energii", kazdy ,atom” zawiera infor-
macje o energii niesionej przez sygnat w danej
chwili czasu i danej czestotliwosci. ,Matching
pursuit" pokonuje ograniczenia wynikajace z
transformacji falkowej umozliwiajac dobrg roz-
dzielczos$¢ czasowaq i czestotliwosciowg, metode
te mozna stosowac réwniez do analizy sygnatéw
niestacjonarnych, a zatem do obrazowania dy-
namiki sygnatu. Oczywiscie, wielkosci opisuja-
ce sygnat (czas, czestotliwos¢, energie) mozna
podda¢ analizie statystycznej i w ten sposob
poréwnywac lub klasyfikowaé sygnaty.

FAZOWA ZMIENNOSC POJEDYNCZYCH ODPOWIEDZI
WYWOLANYCH

Serie potencjatow wywotanych nawet przez
identyczne bodzce elektryczne czesto charakte-
ryzuja sie pewng zmiennoscig w czasie. Do jej
badania stuzy fazowa metoda analizy zmienno-
Sci pojedynczych odpowiedzi wywotanych (Achi-
mowicz 1995). Jest to nowy model, w ktorym
sygnat po bodZcu jest traktowany jak wstrzas,
drgnienie wywotanej odpowiedzi i EEG. Aktyw-

sygnatu. Bada sie wiec rozkiad faz (ich zrézni-
cowanie). Fazy skitadowych harmonicznych o
najwiekszym odchyleniu od badanego rozkiadu
sa uwazane za ceche charakterystycznag poje-
dynczej odpowiedzi wywotanej. Klasyfikacji po-
jedynczych potencjatéw wywotanych w dziedzi-
nie fazy dokonuje sie metodg grupowania ich
zaleznie od najblizszych sgsiaddéw, Srednichwa-
zonych algorytmu hierarchicznego. Odlegtos¢
jest interpretowana jako skala podobieristwa.
Wynik klasyfikacji jest prezentowany w formie
binarnego drzewa (dendrogramu) (rys. 12).

Istotng zaletg tej metody jest zastgpienie
klasycznego podejscia ,,wydobywania, wytawia-
nia wywotanej odpowiedzi”, ,rozpoznawaniem
deterministycznego sygnatu” Scisle zwigzanego
z dang sytuacjq doswiadczalnag.

WSPOLZMIENNOSC ODPOWIEDZI WYWOLANYCH

Zaktadajac, ze wspotdziatanie dwoch lub
wiecej populacji neuronéw podczas odpowiedzi
na bodziec powinno by¢ wyznaczone przez
zwigzki miedzy amplitudami potencjatow wy-
wotanych i czasowym rozktadem ich ksztaitu,
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Rys. 12. Po lewej, katowy obraz rozktadu faz dwoch sktadowych sygnatu EEG, 2 Hz (u goéry) i 5 Hz (na dole)
przed i po stymulacji btyskiem Swiatta, uzyskany za pomoca transformaty Fouriera. Po prawej, prezentowana
w postaci dendrogramu klasyfikacja fazowych wtasciwosci dla serii potencjatow wywotanych. Liczby po lewej
oznaczajg numery prob w serii potencjatéw wywotanych. Znaleziono kilka deterministycznych pojedynczych
potencjatéw wywotanych, gwiazdki wskazujg potozenie tych odpowiedzi (na podst. Achimowicz 1995).

chwila po chwili mozna okresli¢ kierunek pro-
pagacji pobudzenia analizujgc topografie odpo-
wiedzi wywotanej oraz czasowe zwigzki pomie-
dzy odpowiedziami w réznych miejscach czasz-
ki. Metoda kowariancji potencjatéw wywota-
nych stuzy do statystycznej charakterystyki
skoordynowanego przetwarzania w rozlegtej i
rozproszonej korowej sieci neuronowej. Metoda

ta opiera sie na analizie przestrzennej wspot-
zmiennos$ci (kowariancji) potencjatéw wywota-
nych, rejestrowanych z wielu elektrod.

W oparciu o metode wspdétzmiennosci po-
tencjatéw wywotanych oraz znajomos¢é mapy
funkcji korowych podjeto prébe okreslenia ko-
lejnosci proceséw moézgowych w trakcie opraco-
wywania informacji (Geyins 1994).

PODSUMOWANIE

W pracy tej przedstawiono niektére z wielu
metod uzywanych do badania czynnosci ele-
ktrycznej mézgu. Jak dotad metody te pozwa-
laja odpowiedzie¢ tylko na dwa pierwsze z po-
stawionych we wstepie pytan: czy rytmy reje-
strowane z réznych obszaréw mozgu sa ze sobg
w jakikolwiek sposob zwigzane i czy ich czasowa
zmiennos¢ jest wzajemnie zalezna. Pozostate
pytania, dotyczace mechanizmow i zrédet reje-

strowanych rytméw czekajg na powstanie no-
wych metod, chociazjuz teraz uzyskujemy cza-
stkowe odpowiedzi.

Pragne wyrazi¢ ogromng wdzieczno$¢ Panu
Profesorowi dr. hab. Andrzejowi Wroblowi za
cenne uwagi i dyskusje, a przede wszystkim za
to, ze zawsze na te dyskusje znajdowat czas.

SELECTED METHODS OF ANALYSIS OF RHYTHMICAL AND NONRHYTHMICAL ELECTRICAL
BRAIN ACTIVITY

Summary

This review describes methods used for the analysis of
electrical activity in the brain, its functional state and its
dynamics. Special attention has been given to the role of
synchronous activity in the brain. Synchrony and desyn-
chrony ofthe activity may play a crucial role in the integra-
tion of different mental processes. Examination of

functional coupling and temporal relations between differ-
ent brain structures may be a good tool for studying the
mechanisms of synchronization in the brain. The paper
describes methods used for analysis of rhythmic activity,
spatial and temporal coupling between those signals (by
multichannel models), signal intensity and direction of
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propagation, phase properties and phase coupling. Also
included is an analysis of evoked potentials including their
reconstruction, classification, phase and joint variability.
References are also given to original experimental papers,
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which describe the use of the reviewed methods to explain
physiological and pathological processes occuring in the
brain.
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