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Streszczenie

Niniejsza rozprawa doktorska skupia sie na analizie wtasnosci rytmow
serca (na podstawie sygnatlu EKG, a w szczegblnosci odstepow RR) z
wykorzystaniem serii monotonicznych oraz miar entropijnych. Rozwijana
metodologia stuzy zaréwno poglebieniu teoretycznego zrozumienia zjawisk
zwigzanych ze zmiennosciag rytmu serca, jak i ocenie przydatnosci tych metod
w praktycznych zastosowaniach diagnostycznych oraz klasyfikacyjnych.

W pierwszej kolejnosci przedstawiono studium literaturowe, w ktorym
dokonano przegladu kluczowych metod analizy zmiennosci rytmu serca
(HRV), metod ztozonosciowych oraz wskaznikéw asymetrii rytmu serca
(HRA), szczegblnie w kontekscie badan nad snem. Nastepnie wprowadzono
teoretyczny model o charakterze ciaglym oparty na funkcji Weierstrassa
z asymetrycznym szumem, stanowigcy punkt wyjscia do badania wplywu
asymetrii na parametry entropijne serii monotonicznych oraz poréwnania z
innymi metodami, takimi jak HRA czy ADFA.

Kolejnym etapem byto wykorzystanie tych metod do analizy rzeczywi-
stych zapisow sygnatow EKG, w szczegdlnosci w kontekscie klasyfikacji faz
snu oraz detekcji migotania przedsionkow. W pracy sprawdzono, czy entropia
serii monotonicznych, w potaczeniu z innymi miarami zmiennosci i ztozo-
nosci rytmu serca, umozliwia skuteczne rozréznianie stanow fizjologicznych
i patologicznych.

Ostatnia czesdcia pracy jest opracowanie wlasnych narzedzi programi-
stycznych, umozliwiajacych automatyczna analize sygnalow EKG (m.in. w
celu detekcji faz snu czy migotania przedsionkéw), a takze przetwarzanie
komercyjnych zapisow PSG tak, by nadawaly si¢ do dalszych badan nauko-
wych. Dodatkowo udoskonalono algorytmy niezbedne do obliczania entropii
z proby, zapewniajac wicksza wydajnos$é obliczeniowsg oraz transparentnosé
ich dziatania.

W rezultacie praca dostarcza zarowno nowych wnioskéw teoretycznych
dotyczacych roli i struktur serii monotonicznych w sygnatach rytmu serca,
jak i praktycznych narzedzi, ktére moga znalezé¢ zastosowanie w badaniach
naukowych i praktyce klinicznej, w szczegolnosci w diagnostyce zaburzen
rytmu serca oraz analizie snu.



Abstract

This dissertation focuses on the analysis of heart rhythm properties
(based on EKG signals, specifically RR intervals) using monotonic series
and entropic measures. The developed methodology aims to deepen the
theoretical understanding of phenomena related to heart rate variability
(HRV) and assess the applicability of these methods for diagnostic and
classification purposes.

First, a literature review is presented, surveying key HRV analysis tech-
niques, complexity-based methods, and heart rhythm asymmetry (HRA)
indicators, especially in the context of sleep research. Subsequently, a conti-
nuous theoretical model based on the Weierstrass function with asymmetric
noise is introduced. This model serves as a foundation for examining how
asymmetry influences entropic parameters of monotonic series and for com-
paring these parameters with other approaches such as HRA and ADFA.

Next, these methods are applied to real EKG recordings, particularly
with respect to sleep stage classification and atrial fibrillation detection. The
dissertation investigates whether the entropy of monotonic series, combined
with other measures of heart rate variability and complexity, allows effective
differentiation between physiological and pathological states.

The final part of the work concerns the development of custom software
tools that enable automated EKG signal analysis (e.g., for sleep stage detec-
tion or atrial fibrillation). This includes the processing of commercial PSG
recordings to make them suitable for further scientific studies. In addition,
the algorithms required for calculating sample entropy were improved to
offer greater computational efficiency and clarity.

As a result, the dissertation provides novel theoretical insights into the
role and structure of monotonic series in heart rhythm signals and practical
tools that could be applied in both scientific research and clinical practice,
particularly for diagnosing heart rhythm disorders and analyzing sleep.
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Wstep

Historia badan nad zmiennoscia rytmu serca (HRV, z ang. heart rate
variability) siega poczatkéw XX wieku, kiedy naukowcy po raz pierwszy
zaobserwowali, ze rytm serca podlega zmiennosci zaleznej od czynnikow
wewnetrznych i zewnetrznych [1]. Pionierzy badan nad HRV, jak William
Einthoven — wynalazca elektrokardiografii (EKG) [2] — 1 p6Zniejsi badacze,
odkryli, ze nie tylko rytm serca, ale takze jego zmiennosé¢ odgrywa istotng role
w zdrowiu i fizjologii cztowieka. Na przestrzeni dekad HRV stata sie obiektem
intensywnych badan, szczegoélnie ze wzgledu na jej zwiazek z aktywnoscig
ukladu nerwowego autonomicznego (ANS, z ang. autonomic nervous system),
a takze jej wartos¢ prognostyczna w modelach predykcyjnych dotyczacych
zdrowia i choroby [3].

Zmiennos¢ rytmu serca odzwierciedla reakcje organizmu na zmieniajace
sie warunki zewnetrzne, takie jak stres, wysitek fizyczny, czy stan emo-
cjonalny, co czyni jg istotnym biomarkerem. Zjawisko to jest wypadkowsq
dwoch podstawowych komponentéw autonomicznego uktadu nerwowego:
sympatycznego, odpowiedzialnego za reakcje ,walki lub ucieczki,” oraz przy-
wspotczulnego, aktywowanego w stanach odpoczynku i regeneracji. Liczne
badania wykazaly, ze zroznicowane wartosci HRV moga wskazywac¢ na podat-
no$¢ na rozne schorzenia, takie jak choroby sercowo-naczyniowe, zaburzenia
psychiczne czy przewlekly stres [4]. W konsekwencji HRV znalazto szerokie
zastosowanie w budowie modeli predykcyjnych, majacych na celu prognozo-
wanie zdrowotnych konsekwencji fizjologicznych oraz monitorowanie stanu
zdrowia w czasie rzeczywistym.

7 biegiem lat rozwdj technik przetwarzania danych i zaawansowanych
metod analizy, takich jak algorytmy uczenia maszynowego, umozliwit do-
ktadniejsze modele predykecyjne, w ktérych HRV jest kluczowym parametrem
wejsciowym. Przyktadowo, modele oparte na HRV sg stosowane w predykcji
nagtych incydentéw sercowych, monitorowaniu stanu zdrowia pacjentow z
chorobami przewleklymi, a takze w optymalizacji wydolnosci fizycznej u
sportowcéw [5].

Interesujacym kierunkiem badan nad analiza HRV sa metody oparte
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na mierzeniu ztozonoéci sygnatu, ktére dostarczaja istotnych informacji o
strukturze czasowej i dynamice uktadu autonomicznego. Jednym z przy-
ktadéw takich podejsé jest wykorzystanie entropii z préby (ang. sample
entropy, SampEn), ktéra ocenia nieregularnosé sygnatu. SampEn znalazta
zastosowanie w analizie HRV jako narzedzie do oceny autonomicznej regula-
cji serca, szczegdlnie w kontekscie detekeji patologicznych zmian w systemie
sercowo-naczyniowym. Na przyktad Lake i wspélpracownicy wykorzystali
entropie z proby do badania dynamiki rytmu serca u pacjentéw z niewydol-
noscig serca, wykazujac jej zdolnos¢ do réznicowania stanoéw zdrowotnych i
przewidywania ryzyka zdarzen sercowych [6].

W trakcie badan nad HRV wylonito sie takze zjawisko asymetrii rytmu
serca, ktore dopiero od niedawna wzbudza zainteresowanie naukowcow.
Tradycyjna analiza HRV opiera sie na zatozeniu symetrycznych wahan
czasowych miedzy kolejnymi uderzeniami serca, jednakze nowe badania
wykazaly, ze HRV moze mie¢ wyraznie asymetryczny charakter.

HRA oparta na wariancji kwantyfikuje rézne wktady zwolnien i przyspie-
szen rytmu serca w zmiennos¢ odstepéw RR, podkreslajac, ze zwolnienia
maja wickszy wplyw na zmienno$é¢ krotkoterminowsa, podczas gdy przy-
spieszenia bardziej wptywaja na zmienno$¢ dtugoterminows i catkowita [7].
HRA oparta na sekwencjach analizuje monotoniczne ciggi zwolnien i przy-
spieszen, ujawniajac, ze przyspieszenia tworza dtuzsze i liczniejsze sekwencje
niz zwolnienia [8].

Asymetria rytmu serca stanowi obiecujacy, lecz wcigz niedostatecznie
zbadany aspekt w budowie modeli predykcyjnych. Moze dostarczy¢ nowych
informacji o zdrowiu pacjenta, ktore sg pomijane przy standardowej analizie
HRV. Wprowadzenie deskryptoréw asymetrii jako zmiennej predykcyjnej do
modeli prognozujacych zdrowie czlowieka moze potencjalnie zwiekszy¢ do-
ktadnosé¢ prognozowania ryzyka wystapienia zdarzen sercowo-naczyniowych,
a takze umozliwi¢ bardziej spersonalizowane podejscie do monitorowania
i oceny zdrowia. Dalsze badania nad asymetria rytmu serca moga przy-
czynic¢ sie do rozwiniecia nowych narzedzi analitycznych oraz wzbogacic¢
obecne modele o dodatkowy wymiar, poprawiajac ich efektywnosé w réznych
kontekstach fizjologicznych.

Badania nad arytmiami serca, zwlaszcza migotaniem przedsionkéw (AF,
z ang. atrial fibrillation), maja istotne znaczenie dla wspoétczesnej medycyny
ze wzgledu na ich szerokie implikacje zdrowotne i spoteczne. Migotanie
przedsionkow to jedna z najczestszych form zaburzen rytmu serca, ktora
wystepuje szczegdlnie u 0so6b starszych, a jej czestos¢ rosnie wraz z wiekiem.
To zaburzenie charakteryzuje si¢ nieregularnym i czesto przyspieszonym
rytmem serca, co prowadzi do pogorszenia efektywnosci pracy serca i moze
skutkowaé¢ groznymi powiktaniami, takimi jak udar mézgu, niewydolnosé
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serca czy zatorowos$¢ plucna [9]. Z tego wzgledu wezesne wykrywanie i
monitorowanie AF jest kluczowe w profilaktyce oraz w optymalizacji opieki
nad pacjentami zagrozonymi tym schorzeniem.

Badania nad migotaniem przedsionkéw koncentruja sie na identyfikacji
czynnikow ryzyka, takich jak nadcisnienie tetnicze, cukrzyca, otyto$é oraz
przewlekty stres, a takze na opracowywaniu metod predykcyjnych, ktore
pozwolityby na skuteczne monitorowanie oséb z grup ryzyka [10]. W tym
kontekscie analiza zmiennosci rytmu serca, jego ztozonosci oraz nowych
parametrow, takich jak asymetria rytmu serca, moze dostarczy¢ dodatko-
wych informacji o funkcjonowaniu uktadu sercowo-naczyniowego. Algorytmy
oparte na uczeniu maszynowym stajg sie coraz czesciej stosowane w de-
tekcji arytmii na podstawie sygnaléw EKG oraz HRV, co moze umozliwi¢
precyzyjniejsza identyfikacje oséb zagrozonych migotaniem przedsionkdw
[11].

Roéwnolegle z badaniami nad arytmiami, dynamicznie rozwija sie dziedzi-
na badan nad snem oraz jego higieng, szczegodlnie dzigki postepom w tech-
nologii polisomnograficznej. Polisomnografia (PSG) to kompleksowa metoda
badan, ktéra obejmuje monitorowanie réznych parametrow fizjologicznych
podczas snu, takich jak EEG (elektroencefalografia), EMG (elektromiogra-
fia), EOG (elektrookulografia), a takze HRV. Badania polisomnograficzne sa
podstawowym narzedziem diagnozowania zaburzen snu, takich jak bezdech
senny, narkolepsja, czy zaburzenia ruchowe w czasie snu, ktore wptywaja na
zdrowie i jakos¢ zycia pacjentéw [12].

Zmnaczenie higieny snu i jej wptywu na zdrowie cztowieka zostato wielo-
krotnie udokumentowane. Sen peini kluczowsg role w regeneracji organizmu,
regulacji funkcji uktadu odpornosciowego, procesach pamieciowych oraz w
zachowaniu réwnowagi hormonalnej. Niedostateczna ilos¢ snu, jego niska
jakos¢ lub zaburzenia snu sa zwigzane z wyzszym ryzykiem choréb sercowo-
naczyniowych, zaburzen metabolicznych, a nawet zaburzen psychicznych,
takich jak depresja i lek [13]. W tym kontekécie HRV oraz inne parame-
try monitorowane podczas snu moga dostarczy¢ wartosciowych informacji
o zdrowiu autonomicznego uktadu nerwowego i ogdélnym stanie zdrowia
pacjenta.

Polisomnografia, wsparta nowoczesnymi metodami analitycznymi, pozwa-
la nie tylko na diagnozowanie, ale takze na monitorowanie wptywu zmian w
higienie snu na zdrowie pacjentow. Stosowanie odpowiednich technik analizy,
takich jak analiza HRV w czasie snu, moze pomoc w identyfikacji okreséw
stresu oraz regeneracji organizmu. Badania pokazuja, ze osoby z niska HRV
podczas snu moga by¢ bardziej narazone na rozwéj schorzen, co czyni HRV,
ztozonosé 1 HRA [14] potencjalnie uzytecznym wskaznikiem zdrowotnym w
profilaktyce 1 monitorowaniu stanu zdrowia [15].
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Kontynuacja badan nad snem, jego higieng oraz parametrami fizjolo-
gicznymi monitorowanymi podczas snu, jak HRV, umozliwia rozwijanie za-
awansowanych modeli predykecyjnych, ktére moga stuzy¢ do prognozowania
zdrowia pacjentoéw, wezesnej diagnozy zaburzen snu oraz oceny efektywnosci
interwencji zwigzanych z higieng snu. Dzigki dynamicznemu rozwojowi algo-
rytméw sztucznej inteligencji oraz analizie duzych zbioréw danych, modele
te staja si¢ coraz doktadniejsze, oferujac nowe mozliwosci diagnostyczne i
terapeutyczne w obszarze medycyny snu oraz kardiologii.

Struktura pracy

Praca sktada sie ze wstepu i siedmiu rozdziatow. Pierwszy rozdzial pet-
ni funkcje wprowadzajaca do tematyki badawczej. Przedstawiono w nim
podstawy elektrokardiografii oraz zjawisko migotania przedsionkéw (AF).
Opisano takze podstawowe zasady polisomnografii, ktora stanowi standardo-
wa metode oceny jakosci snu. Omoéwiono charakterystyke poszcezegdlnych faz
snu, ktére stanowig istotny kontekst dla analizy fizjologicznych parametrow
zwigzanych z praca serca. Drugi rozdzial zawiera szczegdtowy opis teoretycz-
ny zwiazany z analiza zmiennosci rytmu serca (HRV) oraz asymetrii rytmu
serca (HRA). W tej czesci pracy scharakteryzowano najwazniejsze parame-
try HRV oraz HRA, ktére sa uzywane do ilosciowej oceny regularnosci i
dynamiki rytmu serca. Rozdziat obejmuje réwniez opis metod analizy serii
monotonicznych szeregéw odstepu RR oraz oméwienie metod entropijnych,
takich jak entropia Shannona oraz entropia z préby, ktére sg stosowane
jako miary ztozonosci sygnatow czasowych. Zawiera tez szczegotowe studium
literaturowe badan nad fazami snu przy uzyciu metod opartych o zmiennosé
rytmu serca, jego zlozonos¢ oraz asymetrie. Studium literaturowe stanowi
istotny wktad badawczy w niniejszg rozprawe doktorska. Rozdziat trzeci
jest poswiecony celom pracy. Sformutowane zostaly pytania badawcze oraz
przedstawiono cele, ktore maja zosta¢ osiagniete w toku przeprowadzonych
analiz. Cele te koncentruja sie na analitycznej i numerycznej analizie wta-
snosci parametrow HRV, wykorzystaniu parametrow HRV oraz HRA do
budowy modeli predykcyjnych, umozliwiajacych m.in. detekcje migotania
przedsionkéw oraz ocene faz snu oraz rozwoju oprogramowania do obliczen
parametrow ztozonos$ciowych. Czwarty rozdzial zawiera opis materiatow
zastosowanych w niniejszej pracy. Zaprezentowano narzedzia pomiarowe
oraz techniki analizy danych wykorzystane do oceny parametréw HRV i
HRA oraz szczegdélowo omdéwiono procedury zwigzane z przetwarzaniem
danych EKG i polisomnograficznych. Piaty rozdziat przedstawia wyniki prze-
prowadzonych badan. W pierwszej czesci rozdziatu opisano wyniki badan
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teoretycznego rozktadu serii monotonicznych oraz zastosowanie tej metody
na szeregach czasowych wygenerowanych przez funkcje Weierstrassa oraz
realizacji tej funkcji z asymetrycznym szumem. Kolejna czesé rozdziatu
przedstawia wyniki badan nad budowa modelu do klasyfikacji faz snu oraz
przejs¢ miedzy fazami z wykorzystaniem parametréw HRA oraz rezultaty
dotyczace detekcji migotania przedsionkéw, réwniez oparte na metodach
HRA. To wtasnie w tej czesci sa analizowane zebrane dane. Rozdzial ten
stanowi zasadnicza czes¢ pracy i przygotowanie wynikow opisanych w tym
rozdziale stanowito wickszos¢ wysitku badawczego niniejszego doktoratu.
Szosty rozdziatl poswiecony jest wnioskom wyciagniety z realizacji zaplano-
wanych zadan badawczych. Siédmy, ostatni rozdzial stanowi podsumowanie
pracy. Zawiera on podsumowanie uzyskanych wynikéw oraz ich implikacje w
kontekscie przysztych badan nad zastosowaniem parametréw HRV i HRA w
modelach predykcyjnych dla oceny zaburzen rytmu serca oraz jakosci snu.

Zr6dta naukowe, materialty badawcze
oraz wspolpraca naukowa

Do materiatéw zrodtowych oraz materialéw badawczych (danych pomia-
rowych), wykorzystanych w przygotowaniu tej pracy doktorskiej, zaliczaja
sie:

e krajowa i zagraniczna literatura naukowa zwigzana z badaniami rytmu
serca, metodami analizy szeregdéw czasowych, uczeniem maszynowym,
statystyczng analizg danych pomiarowych,

e zapisy sygnaléow polisomnograficznych, zarejestrowanych w klinicznym
oddziale neurologii szpitala uniwersyteckiego w Zielonej Goérze ; szcze-
gbtowy opis danych jak i procedur zwigzanych z ich pozyskiwaniem
zamieszczono w rozdziale pigtym tej pracy.

e zapisy nagran EKG uzyskane dzieki wspotpracy z pracownikami Kate-
dry i Kliniki Intensywnej Terapii Kardiologicznej i Chorob Wewnetrz-
nych Uniwersytetu Medycznego w Poznaniu.

e zapisy nagran EKG z Long Term AF Database [16], szczegétowy opis
znajduje si¢ w rozdziale piatym.

Badania przedstawione w rozprawie zostaly wykonane w grupie badawczej,
utworzonej z pracownikéw Instytutu Fizyki Uniwersytetu Zielonogorskiego
oraz pracownikow klinicznego odziatu neurologicznego szpitala uniwersytec-
kiego w Zielonej Goérze oraz kliniki Intensywnej Terapii Kardiologicznej i
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Choréb Wewnetrznych Uniwersytetu Medycznego im. Karola Marcinkowskie-
go w Poznaniu, Oddziatu Klinicznego Intensywnej Terapii Kardiologiczne;j i
Choréb Wewnetrznych Szpitala Klinicznego im. Heliodora Swiecickiego w
Poznaniu.

Podziekowania

Wyniki badan opisanych w kolejnych rozdziatach dysertacji uzyskano
dzieki wspotpracy i zaangazowaniu grupy naukowej sktadajacej sie z lekarzy
klinicznych, technikéw medycznych oraz fizykow.

Panu dr hab. Jarostawowi Piskorskiemu — prof. UZ — dzickuje
za wszechstronne wsparcie, cierpliwosé i zyczliwosé, a przede wszystkim za
nieoceniong opieke naukowa, okazywana mi przez caty okres przygotowywa-
nia niniejszej rozprawy. Jestem wdzieczny za liczne, cenne rady naukowe i
zyciowe, ktore otrzymywatem w kluczowych momentach pracy.

Panu dr Sebastianowi Zurkowi — dzickuje za ogromny wklad czasu i
pelna zaangazowania wspotprace. Pragne wyrazi¢ wdzieczno$é za wspolny
trud wtozony w badania, za liczne wyjazdy konferencyjne oraz za otwieranie
drzwi, ktorych sam nie bytbym w stanie przekroczyc¢.

Panu dr Szymonowi Jurdze — dzigkuje za mozliwos¢ wykorzystania
aparatury badawczej i zapewnienie dostepu do pracy z rzeczywistymi zapi-
sami elektrokardiograficznymi, pochodzacymi z eksperymentu poswieconego
badaniom nad zmienno$cig i ztozonoscig rytmu serca oraz za merytoryczng
pomoc, opartg na jego wiedzy medycznej. Wyrazam wdzieczno$¢ wszystkim
osobom wspotuczestniczacym w skomplikowanym procesie pozyskiwania
danych.

Panu Marcinowi Wierzejewskiemu w sposob szczegdlny pragne po-
dziekowa¢, za wyjatkows zyczliwos¢, bezinteresowng che¢ niesienia pomocy
i dzielenie si¢ swoja obszerng wiedza.

Panu dr hab. n. med. Przemystawowi Guzikowi dzigkuje za udo-
stepnione dane, za merytoryczne dyskusje i konstruktywna krytyke oraz za
pozytywna mobilizacje, ktéra okazata sie nieoceniona w wyjasnianiu ztozo-
nych kwestii zwigzanych z rytmem serca. Dzigki Jego wsparciu mozliwe byto
przeprowadzenie kompleksowych analiz i weryfikacja wynikéw na podstawie
rzeczywistych zapiséw elektrokardiograficznych.



Rozdzial 1

Wprowadzenie w problematyke
badawczg

Rozdzial wstepny poswiecony jest przedstawieniu podstaw elektrofizjolo-
gii oraz elektrokardiografii, w ramach ktoérych opisujemy pojedynczy cykl
pracy serca. W tej czesci rozdziatu omowimy mechanizmy generowania sy-
gnatow elektrycznych przez serce, ktore stanowia podstawe dla interpretacji
zapisu EKG, jak réwniez wskazemy kluczowe parametry diagnostyczne, takie
jak interwal RR, pozwalajace na szczegdtowa analize rytmu serca. Nastepnie,
w drugiej czesci tego rozdziatu, skupimy sie na podstawach polisomnografii,
w tym na opisie oraz charakterystyce poszczegdlnych faz snu. Omowimy
znaczenie faz NREM 1 REM, ich kolejno$¢,wraz z charakterystyka zwiazana
z aktywno$cia mdzgowa i innymi parametrami fizjologicznymi.

1.1 Podstawy elektrofizjologi serca

Elektrokardiografia (EKG) jest nieinwazyjna metoda diagnostyczna, kto-
ra pozwala na rejestrowanie i analize elektrycznej aktywnodci serca. Od
momentu jej wynalezienia przez Willema Einthovena w 1903 roku, EKG
stato sie jednym z najwazniejszych narzedzi w kardiologii, umozliwiajac oce-
ne rytmu serca, przewodzenia impulsow oraz wykrywanie roznych patologii
ukladu sercowo-naczyniowego [17].

Serce jest organem miesniowym, ktorego skoordynowana praca jest kon-
trolowana przez uktad przewodzacy, ztozony z wyspecjalizowanych komoérek
zdolnych do generowania i przewodzenia impulsow elektrycznych. Gtéwnymi
elementami tego uktadu sa:

e Wezel zatokowo-przedsionkowy (SA) — naturalny rozrusznik serca,
generujacy impulsy elektryczne inicjujace kazdy cykl serca,
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e Wezel przedsionkowo-komorowy (AV) — struktura opdzniajaca
przekazywanie impulséw z przedsionkéw do komoér, co pozwala na ich
skuteczne wypetnienie krwia przed skurczem komor,

e Peczek Hisa i wtékna Purkinjego — drogi przewodzenia impulséw
do migénia komor, zapewniajace synchroniczny skurcz serca.

Elektryczna aktywnos$é serca wynika z cyklicznych zmian potencjatow
btonowych komoérek miesniowych serca, ktore przechodza przez fazy depo-
laryzacji i repolaryzacji. Te zmiany potencjatow generuja pola elektryczne,
ktére moga by¢ rejestrowane na powierzchni ciala za pomoca elektrod EKG.

Elektrokardiograf mierzy réznice potencjatéw elektrycznych pomiedzy
dwiema lub wiecej elektrodami umieszczonymi na powierzchni ciata pacjen-
ta. Tradycyjny 12-odprowadzeniowy EKG obejmuje trzy odprowadzenia
konczynowe dwubiegunowe (I, II, III), trzy odprowadzenia konczynowe
jednobiegunowe wzmocnione (aVR, aVL, aVF) oraz sze$¢ odprowadzen
przedsercowych (V1-V6). Kazde z tych odprowadzen rejestruje projekcje
wektora elektrycznego serca w okreslonej ptaszczyznie, co pozwala na tréj-
wymiarowa ocene jego aktywnosci [18].

Typowy zapis EKG sktada sie z charakterystycznych fal i odstepow,
ktére odpowiadaja poszczegdlnym fazom cyklu serca:

e Zalamek P — reprezentuje depolaryzacje przedsionkow.

Odcinek PQ - jest wyrazem przewodnictwa pobudzenia wezla
przedsionkowo-komorowego,

Odstep PR — czas przewodzenia impulsu od wezta SA przez wezet
AV do komor,

Zespol QRS — odpowiada depolaryzacji komor,

Odcinek ST - okres pomiedzy depolaryzacja a repolaryzacja komor,

Zatamek T — reprezentuje repolaryzacje komor.

Analiza tych elementéw pozwala na ocene rytmu i osi serca, wykrywa-
nie zaburzen przewodzenia, arytmii, niedokrwienia miesnia sercowego oraz
innych patologii [19].

Automatyczna analiza surowego nagrania EKG i wyszukiwanie w nim
nieprawidtowosci jest bardzo trudnym procesem co zaprezentowano w [20]



16 Wprowadzenie w problematyke badawcza
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Rysunek 1.1: Przyktad schemat pojedynczej ewolucji serca na EKG; Zrédto
[21]

1.1.1 Szereg odstepéw RR

Odstepy RR sa definiowane jako réznice czasowe pomiedzy kolejnymi
szezytami zalamkéw R w sygnale EKG, ktore reprezentuja depolaryzacje
komor serca [22]. Matematycznie, odstep RR mozna wyrazié¢ jako:

RR’L = tRi+1 - tRm (11)

gdzie tp, to czas wystapienia i-tego zatamka R. Odstepy RR sa miarg
tetna, poniewaz odwrotnos¢ odstepu RR odpowiada czestosci rytmu serca:

60

HR’L = 55
RR;

(1.2)
gdzie HR; jest tetnem w uderzeniach na minute.

Szereg odstepow RR, czyli ciag kolejnych odstepéw RR, jest kluczowy w
badaniach kardiologicznych, poniewaz pozwala na analize zmiennosci rytmu
serca (HRV), ktéra jest wskaznikiem aktywnosci autonomicznego uktadu
nerwowego [23].

Z matematycznego punktu widzenia, szereg odstepow RR jest procesem
niestacjonarnym zaréwno w sensie stabym, jak i mocnym. Niestacjonarnosé
w sensie stabym oznacza, ze $rednia i autokowariancja procesu zmieniaja
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sie w czasie [24]. W przypadku szeregu odstepéw RR, $rednia wartosé od-
stepow moze ulega¢ zmianom z powodu wpltywu czynnikéow fizjologicznych
i patologicznych, takich jak aktywnos¢ fizyczna, stres czy arytmie. Ponad-
to, autokowariancja odstepéw RR réwniez nie jest stata w czasie, co jest
konsekwencja dynamicznych zmian w regulacji rytmu serca.

Niestacjonarno$¢ w sensie mocnym oznacza, ze rozktad prawdopodobien-
stwa procesu zmienia si¢ w czasie. W szeregu odstepow R R, rozktad wartosci
odstepow moze ulegaé zmianom z powodu naglych zdarzen sercowych lub
zmian w stanie fizjologicznym pacjenta [25].

Dla celéow naszej pracy, analizowany sygnal powinien by¢ pochodzenia
zatokowego, co oznacza, ze pochodzi z prawidtowego wezta zatokowego.
Konieczne jest usunigcie artefaktow, takich jak zalamki R wynikajace z
pobudzen ektopowych (np. pobudzenia komorowe) oraz artefakty, poniewaz
moga one zafatszowaé analize HRV [26].

Proces filtracji obejmuje identyfikacje i usuniecie nieprawidtowych za-
tamkéw R. Nastepnie nalezy upewnié¢ sie, ze powstaly szereg odstepow
RR nie zawiera sztucznych odstepéw, ktore nie odpowiadajg rzeczywistym
fizjologicznym interwalom.

Rozwazmy przyktad sygnatu czaséw zatamkow R:

[tR1, tRQ? th? tR4]7 (13)

gdzie tp, jest czasem wystapienia artefaktycznego zalamka R, ktory musi
zosta¢ usuniety. Po jego usunieciu nie mozna skonstruowaé odstepow RR
jako:

RR, =tp, —tg,, RRy=tp, —tg,, (1.4)

poniewaz odstep tg, —tr, nie odzwierciedla rzeczywistego fizjologicznego
interwalu miedzy sasiednimi zatamkami R w oryginalnym nagraniu. W
rzeczywistosci, odstep ten obejmowalby dodatkowy cykl serca, ktéry zostat
pominiety z powodu usuniecia artefaktu. Dlatego jedynym prawidtowym
odstepem RR w tym przypadku jest:

RR1 = t32 — tRl' (15)

Pominiecie tego faktu moze prowadzi¢ do btednych wnioskéw w analizie HRV,
dlatego tak wazne jest precyzyjne przetwarzanie sygnatlu EKG i prawidtowa
konstrukcja szeregu odstepow RR [27].
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1.1.2 Migotanie przedsionkéw

Migotanie przedsionkéw (ang. Atrial Fibrillation, AF) jest najczestsza
utrwalong arytmig nadkomorowa u dorostych, charakteryzujaca sie nie-
skoordynowang aktywnoscig elektryczng przedsionkéw, prowadzacg do ich
nieskutecznej mechanicznej pracy [28]. Szacuje sie, ze dotyka okoto 1-2%
populacji ogdlnej, a czestosé wystepowania wzrasta wraz z wiekiem [29].

W migotaniu przedsionkéw dochodzi do chaotycznej aktywnosci elektrycz-
nej w przedsionkach, co skutkuje utratg ich efektywnego skurczu. Przyczyna
sa zwykle ogniska ektopowe generujace szybkie impulsy lub zjawisko reentry.
To prowadzi do nieefektywnego przeptywu krwi przez przedsionki i zwigksza
ryzyko powstawania skrzeplin [30].

Pacjenci z migotaniem przedsionkow moga doswiadczaé¢ objawéw takich
jak kotatanie serca, dusznos¢, zawroty gltowy czy zmeczenie. Jednak u
niektéorych oséb arytmia moze przebiegaé¢ bezobjawowo, co utrudnia jej
wykrycie [28].

Migotanie przedsionkoéw mozna rozpoznaé¢ na podstawie elektrokardio-
gramu (EKG). Charakterystyczne cechy migotania przedsionkow na EKG
to [31]:

e Brak zalamkoéw P — zamiast nich wystepujag nieregularne, drobnofa-
liste fale migotania (f),

e Nieregularne odstepy RR — rytm komor jest catkowicie nieregularny
(tzw. arytmia absolutna),

e Waskie zespoly QRS — wskazujace na nadkomorowe pochodzenie
rytmu.

Rysunek 1.2: Przyktad EKG z migotaniem przedsionkéw; Zrodto [32]

Rozpoznanie AF wymaga rejestracji EKG trwajacej co najmniej 30
sekund, aby potwierdzi¢ obecnosé arytmii [33]. Wezesne wykrycie migotania
przedsionkow jest kluczowe ze wzgledu na powazne powiktania zwigzane z
ta arytmia. Naleza do nich [30]:
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e Udar mézgu — AF zwieksza ryzyko udaru pieciokrotnie, co wyni-
ka z powstawania skrzeplin w lewym przedsionku i ich ewentualnej
embolizacji do naczyn mézgowych,

e Niewydolnosé serca — przewlekte AF moze prowadzi¢ do ostabienia
funkcji serca z powodu utraty efektywnego skurczu przedsionkow i
niekontrolowanego rytmu komor,

e Zwiekszona $miertelnosé — AF jest zwiazane z wyzszym ryzykiem
ZgONU 7 Przyczyn sercowo-naczyniowych.

Wezesna diagnoza pozwala na wdrozenie odpowiedniego leczenia, takiego
jak antykoagulacja w celu zmniejszenia ryzyka udaru, kontrola rytmu lub
czestosci serca, oraz interwencje inwazyjne jak ablacja [33].

1.2 Sen i polisomnografia

1.2.1 Architektura snu

Sen jest naturalnym, cyklicznie powtarzajacym sie stanem organizmu,
charakteryzujacym sie zmniejszong swiadomog$cig, obnizong reakcja na bodz-
ce zewnetrzne oraz specyficznymi wzorcami aktywnosci mézgu [34]. Pelni
kluczowa role w procesach regeneracji fizycznej i psychicznej, konsolidacji
pamieci oraz regulacji funkcji metabolicznych i hormonalnych [13].

Regulacja snu jest wynikiem dziatania dwoch gltownych proceséw:

e Proces homeostatyczny (Proces S) — nasilenie potrzeby snu w
zaleznosci od czasu czuwania,

e Proces okolodobowy (Proces C') — rytm biologiczny kontrolowany
przez zegar biologiczny w jadrze nadskrzyzowaniowym podwzgorza,
synchronizowany przez bodZce zewnetrzne, takie jak swiatto [35].

Sen nie jest stanem jednorodnym; sktada sie z cyklicznie nastepujacych
po sobie faz, tworzacych tzw. architekture snu. Wyréznia sie dwie gtowne
fazy:

e Sen NREM (Non-Rapid Eye Movement) — sen wolnofalowy, dzielony
na trzy stadia (N1, N2, N3),

e Sen REM (Rapid Eye Movement) — faza snu z szybkimi ruchami
galek ocznych.
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Stadium N1 Jest to najlzejsze stadium snu, stan przejsciowy miedzy czu-
waniem a snem. Charakteryzuje si¢ spowolnieniem aktywnosci fal mézgowych
(pojawienie sie fal theta o czestotliwosci 4-7 Hz) w EEG, zmniejszeniem
napiecia miesniowego oraz sporadycznymi ruchami gatek ocznych [36].

Stadium N2 Stanowi okoto 50% caltkowitego czasu snu. W tym stadium
wystepuja wrzeciona snu (fale o czestotliwosci 12-14 Hz) w EEG oraz zespoty
K (krotkotrwate, wysokowoltazowe fale), ktére sa charakterystyczne dla tego
etapu [37].

Stadium N3 Znane jako sen gleboki lub sen wolnofalowy. Charaktery-
zuje sie dominacja fal delta (o czestotliwosci 0,5-2 Hz) w EEG. Jest to
stadium najtrudniejsze do przerwania, petnigce kluczowa role w procesach
regeneracyjnych organizmu [38].

Stadium REM Faza REM wystepuje cyklicznie co okoto 90 minut i
stanowi okoto 20-25% caltkowitego czasu snu. Charakteryzuje sie:

e Szybkimi ruchami gatek ocznych — stad nazwa fazy.

¢ Desynchronizacja EEG - aktywnos¢ mézgu podobna do stanu
czuwania (fale beta o czestotliwosci powyzej 14 Hz).

e Atonig miesniowa — zahamowanie napiecia miesni szkieletowych, co
zapobiega realizacji ruchéw podczas snu.

Faza REM jest uwazana za kluczowa dla proceséw konsolidacji pamieci
oraz przetwarzania emocjonalnego [39]. Przejscia miedzy tymi etapami
odgrywaja kluczowsg role w zrozumieniu architektury snu. Przejscie z fazy
N3 do N2 oznacza sptycenie snu, ktore czesto wystepuje tuz przed wejsciem
w faze REM lub krétkim wybudzeniem [40]. Bezposrednie przejscia z N3
do REM sg rzadkie i zazwyczaj wymagaja etapu posredniego; kiedy jednak
sie pojawiaja, wskazuja na znaczacg zmiane aktywnosci mozgu z procesow
regeneracyjnych na funkcje poznawcze [34]. Z kolei przejscie z fazy REM
do N2 jest powszechne i s$wiadczy o zakonczeniu epizodu REM, po czym
zwykle nastepuje powrdt do N2 przed przejéciem w inne fazy snu [41].

Podczas typowej nocy zdrowy dorosty przechodzi przez 4-6 cykli snu, z
ktoérych kazdy trwa okoto 90-110 minut. W miare postepu nocy udzial fazy
REM zwieksza sie kosztem snu N3 [36].

Zrozumienie tych przejs¢ oraz dynamiki poszczegdlnych faz snu ma klu-
czowe znaczenie dla dokladnej detekcji i analizy wzorcoOw snu, co moze



1.2 Sen i polisomnografia 21

mie¢ istotne konsekwencje zarowno w praktyce klinicznej, jak i w bada-
niach naukowych. Klasyfikacja faz snu i przejs¢ miedzy nimi najczesciej
zajmuje sie wykwalifikowany personel na podstawie zapisu EEG, ale w tym
zadaniu pomocne sg réwniez pozostate sygnaly dostepne w trakcie badania
polisomnograficznego [34].

Sposrod tych sygnatéw, szereg odstepéw RR — bedaca pochodna zapi-
su EKG — wydaje si¢ najbardziej przystepna, praktyczna i najtansza w
analizie. Wynika to z dobrze zdefiniowanego charakteru EKG i stosunkowo
tatwej identyfikacji zalamka R oraz pomiaru odlegtosci migdzy kolejnymi
pobudzeniami. Prawdopodobnie wtasnie dlatego tak wiele urzadzen typu
wearable czyli urzadzenia mogace by¢ noszone jako akcesoria odziezowe
pozwalajace miedzy innymi na monitoring proceséw fizjologicznych bazuje
na tym sygnale, wykorzystujac go w réznych analizach [42].

Cycles of Sleep

NREM
3 4 5
HOURS OF SLEEP
welltory

Rysunek 1.3: Przyktad hipnogramu-wykresu przedstawiajacego zmiany faz
snu oraz diagram kotowy procentowego udziatu czasowego danej fazy snu
do catosci snu; Zrodio [43]

1.2.2 Polisomnografia

Polisomnografia (PSG) jest kluczowym narzedziem w diagnostyce i le-
czeniu zaburzen snu, ktore maja istotny wpltyw na zdrowie i jakos¢ zycia
pacjentéw. Pozwala na doktadne zrozumienie mechanizméw lezacych u
podstaw tych zaburzen oraz monitorowanie skutecznosci terapii [44].

PSG jest wieloparametrowym, nieinwazyjnym badaniem diagnostycznym
stuzacym do oceny czynnoci fizjologicznych podczas snu. Pozwala na jedno-
czesng rejestracje i analize wielu parametréow, takich jak aktywnos$¢é mozgu,
ruchy gatek ocznych, napiecie miesniowe, czynnosé serca, oddychanie oraz
ruchy konczyn [40].

e Elektroencefalografia (EEG) — rejestracja aktywnosci elektrycznej
mozgu.
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e Elektrookulografia (EOG) — rejestracja ruchéw gatek ocznych.

e Elektromiografia (EMG) - rejestracja napiecia miesniowego, zwykle
miesni brodki.

e Elektrokardiografia (EKG) — monitorowanie czynnosci serca.

e Badanie parametréw oddechowych — przeptyw powietrza przez
nos i usta, ruchy klatki piersiowej i brzucha, saturacja krwi tlenem

(SpO3).

e Aktywnos$¢ ruchowa — rejestracja ruchow konczyn, szczegélnie nog.

Polisomnografia jest ztotym standardem w diagnostyce zaburzen snu,
takich jak [45]:

e Obturacyjny bezdech senny — powtarzajace si¢ epizody zamkniecia
goérnych drég oddechowych podczas snu.

e Narkolepsja — nadmierna senno$¢ dzienna z naglymi napadami snu.
e Zaburzenia ruchowe podczas snu — np. zesp6t niespokojnych nog.

e Parasomnie — nieprawidtowe zachowania podczas snu, takie jak
somnambulizm czy leki nocne.

Badanie polisomnograficzne jest zwykle przeprowadzane w specjalistycz-
nym laboratorium snu. Pacjent spedza noc w komfortowych warunkach, a
do jego ciata podtaczane sa czujniki rejestrujace wymienione wczesniej para-
metry. Dane sg zapisywane i analizowane przez wykwalifikowany personel
medyczny [40].

Po zakonczeniu badania dane sa poddawane szczegdtowej analizie. Na
podstawie zapisu EEG dokonuje sie podziatu snu na poszczegolne fazy i
stadia. Analiza parametréw oddechowych pozwala na wykrycie zaburzen
oddychania, takich jak bezdechy i sptycenia oddechu. Wyniki polisomno-
grafii sg interpretowane w kontekscie klinicznym pacjenta, co umozliwia
postawienie diagnozy i zaplanowanie odpowiedniego leczenia [46].

W ostatnich latach rozwijane sa nieinwazyjne, przenosne urzadzenia
umozliwiajace przeprowadzanie uproszczonych badan polisomnograficznych
w warunkach domowych. Ponadto, zastosowanie sztucznej inteligencji i
algorytmow uczenia maszynowego pozwala na automatyczng analize i inter-
pretacje danych, co zwieksza dostepnosé i efektywnosé diagnostyki zaburzen
snu [47].



Rozdziatl 2

Opis teoretyczny

W niniejszym rozdziale przedstawiono metody wykorzystane w pracy, ze
szczegblnym uwzglednieniem ich podstaw teoretycznych. Kluczowe aspekty
obejmuja metody stuzace do opisu zmiennosci rytmu serca (HRV, jego
asymetrii oraz metody entropijne, ze szczegdlnym naciskiem na entropie z
proby (Sample Entropy), wykorzystana w tej pracy jako miara ztozonosci
sygnatow RR. Wymienione metody sa podstawa mojej pracy. Kolejnym
istotnym elementem sa metody uczenia maszynowego zastosowane do budowy
modeli predykcyjnych oraz walidacji uzyskanych wynikéw. W ramach tego
omowienia przedstawione zostang ich matematyczne podstawy oraz metody
oceny ich efektywnosci i wiarygodnosci.

2.1 Zmiennos$¢ rytmu serca

Zmienno$¢ rytmu serca mozna mierzy¢ przy uzyciu wielu réznych metod.
Szereg odstepow RR, podobnie jak wiele realistycznych szeregéow czasowych,
posiada ztozong strukture, ktorej nie jest w stanie w petni opisa¢ jedna
znana metoda analityczna. Do tej pory nie zostat rowniez opracowany model
matematyczny zdolny do doktadnego odwzorowania struktury zmiennosci
rytmu serca i generowania realistycznych odstepow RR. W ponizszej sekcji
zostang oméwione metody wykorzystane dalszej czesci tej pracy, podzielone
na domeny czasows i czestotliwo$ciowq.

2.1.1 Domena czasowa

Parametr SDNN (Standard Deviation of Normal to Normal intervals)
jest miarg catkowitej zmiennosci rytmu serca i oblicza sie¢ go na podstawie
odstepéw miedzy kolejnymi uderzeniami serca (RR). Definiuje si¢ go wzorem:
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1 & -
SDNN = J —> (RR; — RR)?, (2.1)
ni=
gdzie n to liczba odstepéw RR w analizowanym przedziale, a RR to
srednia warto$¢ tych odstepow:

_ 17
RR = - > RR;. (2.2)
=1

Poniewaz szereg RR jest na ogot niestacjonarny, srednia i odchylenie stan-
dardowe moga zmienia¢ si¢ w czasie w zaleznosci od wybranego przedziatu
analizy [48]. Oznacza to, ze SDN N nie ma stalych wlasciwosci statystycz-
nych i wymaga standaryzacji dtugosci nagrania w badaniach. Najczesciej
analizuje sie zapisy o dtugosci 5, 30 minut lub 24 godzin [23].

Wykres Poincaré jest narzedziem graficznym shuzacym do analizy zmien-
nosci rytmu serca poprzez przedstawienie zaleznosci miedzy kolejnymi odste-
pami RR. Kazdy punkt na wykresie reprezentuje pare kolejnych odstepow
(RR;, RR;y1) [49, 50].

Deskryptory SD1 i SD2 stuza do ilo$ciowego opisu ksztattu chmury
punktéw na wykresie Poincaré. Parametr SD1 odnosi sie do zmiennosci
krotkoterminowej i jest zwiazany z rozproszeniem punktéw w kierunku
prostopadtym do linii identycznosci (prosta y = ). Natomiast SD2 opisuje
zmienno$¢ dlugoterminows i mierzy rozproszenie wzdtuz linii identycznosci
[51, 52].

Parametry SD1 i SD2 mozna wyrazi¢ matematycznie jako:

SD1* = Var (W) ; (2.3)
SD2? = Var (W) . (2.4)

W tych wzorach Var oznacza wariancje odpowiednich kombinacji odste-
pow RR.

Parametr SD1 odzwierciedla krétkoterminows zmiennosé rytmu serca
i jest wrazliwy na wplyw ukltadu przywspolczulnego [23]. Parametr SD2
reprezentuje dtugoterminowe zmiany rytmu serca, zwigzane z aktywnoscia za-
réwno uktadu przywspoétezulnego, jak i wspoétezulnego [9]. Istnieje zaleznosé
taczaca parametry SDNN, SD1i SD2:

SDNN? = ~(SD1? + SD2?). (2.5)

1
2
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Ta relacja wynika z wlasnosci wariancji i sposobu definiowania parametrow
SD11i SD2. Aby skonstruowaé¢ wykres Poincaré:

1. uzyskujemy szereg odstepow RR z zapisu EKG,
2. na osi poziomej odktadamy RR;, a na osi pionowej RR; 1,

3. otrzymujemy chmure punktéw, ktorej ksztalt analizujemy za pomoca
parametrow SD1 i SD2.

Na Rysunku 2.1 przedstawiono przyktadowy wykres Poincaré wraz z oznacze-
niem linii identyczno$ci oraz kierunkéw odpowiadajacych parametrom SD1
i SD2. Wazdnym satystycznym wskaznikiem procentowym, ktory okresla

RRi++
1000 1100 1200 1300

900
|

800
|

700

T I I I
700 800 900 1000 1100 1200 1300

RR;

Rysunek 2.1: Przyktad wykresu Poincaré odstepow RR uzyskany z calonoc-
nego zapisu EKG. Grafika wyeksportowana z oprogramowania H R Aexplorer
[53].

odsetek par kolejnych odstepéw NN réznigcych sie o wiecej niz 50 milisekund



26 Opis teoretyczny

jest paramter pNN50 (percentage of NN50) [23]. Matematycznie wyraza sie

to jako:

NN50

gdzie:

e NN50 — liczba par kolejnych odstepéw RR spetiajacych warunek
‘RRi+l — RRJ > 50 ms,

e N — calkowita liczba odstepéw RR.

pNN50 jest miarg aktywnosci przywspoétczulnej i odzwierciedla zmiennosé
rytmu serca na krétkich skalach czasowych.

Pochodne tego wskaznika, takie jak pNNx i pNNx%, generalizuja te
miare poprzez zastosowanie innego progu x niz 50 ms:

NNx
N -1

gdzie NNx to liczba par odstepéw RR rézniacych sie o wiecej niz x
ms [54]. Wybér wartosci x pozwala na dostosowanie analizy do specyfiki
badanego sygnatu.

pNNx = x 100%, (2.7)

2.1.2 Domena czestotliwoSciowa

Analiza spektralna jest jedng z kluczowych metod badania szeregu od-
stepéw RR w zmiennosci rytmu serca (HRV, ang. Heart Rate Variability).
Wiekszos¢ wnioskow dotyczacych dynamiki rytmu serca, jego zrodet oraz
czynnikow wplywajacych zostata sformutowana na podstawie badan w dzie-
dzinie czestotliwosci [23, 22, 55].

Istota analizy spektralnej jest okreslenie, jak wariancja sygnatu (w tym
kontekscie nazywana moca spektralna) jest roztozona w funkcji czestotliwosci
w analizowanym zakresie. Standardowo oblicza sie funkcje gestosci widmowej
mocy (ang. Power Spectral Density, PSD), a ilo$¢ wariancji przypadajacej
na okreslone pasmo czestotliwosci otrzymuje sie poprzez catkowanie PSD
w granicach tego pasma [56]. Funkcje PSD mozna obliczy¢ bezposrednio,
stosujac metody nieparametryczne, lub estymowac ja w metodach parame-
trycznych za pomocg odpowiedniego modelu — rezultatem tego procesu jest
periodogram [57]. Najpopularniejsza i najbardziej dostepna w narzedziach
analitycznych metoda nieparametryczna jest szybka transformata Fouriera
(FFT, ang. Fast Fourier Transform). Metoda ta wykorzystuje pelne dane
zawarte w szeregu czasowym, jest szybka, a jej algorytm jest stosunkowo
prosty do zrozumienia [58]. Metody parametryczne, takie jak modelowanie
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autoregresyjne (AR), estymuja spektrum za pomoca modelu matematycz-
nego, co oznacza, ze dane nie sg w pelni reprezentowane w periodogramie.
Jednakze metoda ta dostarcza oszacowan spektrum wraz z niepewnosciami,
co umozliwia prowadzenie statystycznych wnioskowan [59].

Obie powyzsze metody wymagaja resamplingu, czyli interpolacji ta-
chogramu (szeregu odstepéw RR) do probek w réwnych odstepach czasu.
Zazwyczaj resamplowanie przeprowadza si¢ z czestotliwoscia 4 Hz. Dodatko-
wo konieczne jest przetwarzanie uderzen ektopowych oraz artefaktéw poprzez
ich interpolacje lub usuniecie [26]. Dla dyskretnego sygnaltu czasowego x(n)
o N prébkach, dyskretna transformata Fouriera (DFT) jest zdefiniowana
jako:

N—-1
X(k)y =" a(n)e /N g =0,1,...,N — 1, (2.8)
n=0

gdzie X (k) to wspdlezynniki Fouriera, a j jest jednostka urojona. Funk-
cja gestosci widmowej mocy (PSD) jest nastepnie obliczana jako modut
kwadratowy wspotczynnikow Fouriera:

P(R) = X () (2.9)

Obliczenie PSD pozwala na analize, jak moc sygnatu jest roztozona w
funkcji czestotliwoscei. Szybka transformata Fouriera (FFT) jest algorytmem
efektywnego obliczania dyskretnej transformaty Fouriera (DFT). Zamiast
bezposredniego obliczania sumy w DFT, ktére wymaga O(N?) operacji,
FFT wykorzystuje faktoryzacje liczby probek N do podziatu obliczen na
mniejsze czesci, co redukuje ztozonosé obliczeniows do O(N log N) [58].

Algorytm FFT polega w uproszczeniu na:

1. podzieleniu sygnatu na parzyste i nieparzyste probki,
2. rekursywnym obliczeniu DFT dla tych podzbioréw,

3. potaczeniu wynikéw z wykorzystaniem symetrii i okresowosci funkcji
wyktadniczych.

Dzicki temu FF'T jest znacznie szybsza niz bezposrednie obliczanie DFT,
szezegdlnie dla duzych N. Analiza widmowa szeregu odstepow RR zazwyczaj
skupia si¢ na obliczaniu mocy sygnatu w okreslonych przedziatach czestotli-
wosci. Dla krotkich zapiséw (2-5 minut) wyrdznia sie nastepujace pasma
23]:

e wysoka czestotliwo$é (HF): 0,15-0,4 Hz,
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e wiska czestotliwos$é (LF): 0,04-0,15 Hz,
e bardzo niska czestotliwo$é (VLF): ponizej 0,04 Hz.

W bardzo dtugich nagraniach dodatkowo wyodrebnia sie pasmo ultraniskich
czestotliwosci (ULF): ponizej 0,003 Hz.

Moc w pasmie HF jest generalnie uwazana za odzwierciedlenie aktywnosci
uktadu przywspoétezulnego oraz wpltywu oddychania na rytm serca [55].
Pasmo LF jest zwigzane zaréwno z aktywnoscia uktadu wspotczulnego, jak i
przywspotczulnego. Natomiast moce w pasmie VLF i ULF sa czesto trudne
do interpretacji i uwaza si¢, ze sg silnie zalezne od warunkéw rejestracji oraz
zastosowanych metod przetwarzania sygnatu [60].

Warto zauwazy¢, ze powyzsze podzialy pasm czestotliwosci sg umowne
i nie zawsze majg Sciste podstawy fizjologiczne. Na przyktad czesto$é od-
dychania moze w niektorych przypadkach wptywa¢ na pasmo LF zamiast
HF.

Jednym z gtéwnych probleméw w analizie szeregu odstepéw RR za po-
mocg metod spektralnych jest niestacjonarnosé sygnatu. Chociaz technicznie
kazdy szereg czasowy mozna poddaé transformacji Fouriera, to jednak sktad
widmowy wynikajacy z tej analizy moze nie odzwierciedlaé¢ rzeczywistych
oscylacji w uktadzie sercowo-naczyniowym. Szczegdlnie wolne trendy oraz
efekty brzegowe moga znaczaco wpltywacé na widmo, zwtaszcza w niskich
czestotliwosdciach [61]. Istnieja metody majace na celu usuwanie niestacjo-
narno$ci i minimalizowanie wptywu gwattownych zmian fazy, jednak czesto
ingeruja one w strukture sygnatu, co moze by¢ niepozadane. Dlatego w
niektorych przypadkach korzystne jest zastosowanie innych metod analizy
dostosowanych do specyfiki sygnalu HRV. Podczas standardowej analizy
spektralnej wykorzystuje sie jedynie modut transformaty Fouriera (widmo
amplitudowe), pomijajac informacje o fazie sygnatu. Odrzucenie komponen-
tu fazowego uniemozliwia petna rekonstrukcje sygnatu w dziedzinie czasu
na podstawie samego widma amplitudowego. Ma to znaczenie w kontek-
Scie analizy wzorcow przyspieszen i zwolnien rytmu serca, ktore sg zalezne
od ksztattu szeregu RR. Resampling sygnatu jest konieczny w metodach
opartych na transformacie Fouriera, poniewaz wymaga ona réwnomiernego
probkowania sygnatu. Tachogramy sg naturalnie nieréwnomiernie probkowa-
ne ze wzgledu na zmienno$¢ rytmu serca. Resampling polega na interpolacji
sygnatu w réwnych odstepach czasu, co pozwala na zastosowanie FFT [61].
Artefakty i pobudzenia ektopowe réwniez musza by¢ przetworzone przed
analiza spektralna, zazwyczaj poprzez ich usuniecie lub interpolacje, aby nie
zaburzaty wynikow analizy.
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2.1.2.1 Periodogram Lomba-Scargle

Metoda Lomba-Scargle stanowi podejscie do estymacji widma mocy sy-
gnatu z probek rozmieszczonych w niejednakowych odstepach czasu [62, 63].
W przeciwienstwie do klasycznej transformacji Fouriera, ktéra wymaga jed-
nostajnego probkowania w dziedzinie czasu, metoda Lomb-Scargle pozwala
na bezposrednia analize szeregdéw o nieregularnym rozmieszczeniu probek.
Jest ona szczegodlnie uzyteczna w przypadku szeregéw czasowych o nieréw-
nej czestosci probkowania, w tym szeregéow z dtugimi przerwami pomiedzy
probkami. Cecha ta sprawia, ze po pierwsze nie trzeba przeprowadzac re-
samplingu szeregu RR, po drugie, w przypadku pobudzen ektopowych czy
artefaktow technicznych, nie ma potrzeby interpolowania wartosci pomiedzy
pobudzeniami zatokowymi.

Metoda Lomba-Scargle opiera sie na analizie wariancji sygnatu w dziedzi-
nie czestosei (lub pulsacji w) przy uwzglednieniu rzeczywistych momentéw
prébkowania ¢;. Rozwazmy szereg odstepéw RR obserwowanych w chwi-
lach czasu t; (gdzie i = 1,2,..., N). Periodogram Lomba-Scargle mozna
zdefiniowaé w nastepujacy sposob [62, 63]:

Pe(w) = 1 [(Zfil [RR(t ) — RR] Ccos {w(tl )D

2SDNN? N, cos?|w(ti — 7)]
(N, [RR(t;) — RR] sin|w(t; — })2]
+ )
SN | sin? {w(ti — 7')}

(2.10)

gdzie RR jest érednig z probek RR(t;), SDNN? to ich wariancja, natomiast
T jest przesunieciem fazowym definiowanym przez:

>N sin(2wt~)

tan[QwT] = Nlcos(th)

(2.11)

t; tutaj jest zdefiniowane jako suma kumulatywna szeregu RR, tj. zbioru
{to == RRo,tl == RRO + RRl,tQ - RRO + RRl + RRQ, ey Z,:-L:O RRZ}),
odpowiadajace poszczegdlnym odstepom RR w nastepujacy sposob:

W publikacji [64], autorzy przedstawili skuteczno$é metod bazujacych
na Lomba-Scargle (LSP) przy wyznaczaniu widma szeregu RR w obecnosci
luk pomiarowych, wynikajacych cho¢by z usuwania pobudzen ektopowych
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czy braku réwnomiernych odstepéw czasowych miedzy kolejnymi uderze-
niami serca. Z kolei w innej pracy [65], pojawia si¢ koncepcja usredniania
uzyskanych widm (LSP) po pulach okien czasowych o identycznej szerokosci,
wybranych z pojedynczego szeregu.

Metoda usrednionego periodogramu Lomba-Scargle’a
(ang. averaged Lomb-Scargle periodogram, ALSP), zostala zaproponowana
w [66] 1 bazuje na schemacie przedstawionym w [65]. Podobnie jak metoda
opisana w [65], opiera si¢ na sumowaniu wielu widm w jedna reprezentatywna
krzywa. Jednoczeénie rézni sie w sposobie interpretowania informacji oraz
w pewnych wtasnos$ciach matematycznych, gdyz w ALSP widma powstaja
z odmiennych szeregéw (pochodzacych od réznych oséb), a nie z okien
wycinkowych tego samego zapisu.

Pierwsza kluczowa rozbieznosé¢ w stosunku do konwencjonalnej definicji
(2.10) dotyczy denormalizacji otrzymanego periodogramu Lomb-Scargle’a.
Zamiast postugiwacé sie catodciows wariancja szeregu SDN3,, wykorzystujemy
informacje jedynie z przedziatu czestotliwosci 0,04—0,4 Hz. W zwiazku z tym,
w réwnaniu (2.10), wartoéé SDN3, zostaje zastapiona wielkoécig o, przy

czym
o= > A} (2.13)

£€[0.04,0.4 Hz)

gdzie Afc odnosi sie do kwadratu amplitudy sinusoidy o czestotliwosci f. Tak
skorygowany periodogram, bedacy juz czeSciowo pozbawiony wplywu mniej
istotnych komponentéw, podlega nastepnie procesowi usredniania:

Px() = 37 2P, (214)

gdzie M oznacza liczbe niezaleznych szeregéw RR, a PE(f) jest standardo-
wym periodogramem LSP dla k-tego sygnatu.

Usredniony periodogram Lomba-Scargle’a zapewnia wglad w statystycz-
nie najbardziej charakterystyczne czestosci, obejmujace dynamike wielu
roznych przebiegow RR. Jezeli dane czestotliwosci w catej populacji szere-
géw wnosity podobny udzial w catkowitej wariancji (tzn. wszedzie wystepuje
zblizony wysoki lub niski poziom mocy), wowczas takie czestotliwosci zostang
wzmocnione w wyniku sumowania (2.21). Réwnoczesnie wartosci czestotliwo-
Sci, ktorych wktad w catkowita moc znaczaco si¢ rézni miedzy poszczegdlnymi
badaniami, zostaja w tym procesie ostabione lub nawet zniwelowane. Dzigki
temu otrzymuje sie¢ przejrzysty obraz wspoélnej charakterystyki spektralnej
w wybranym zakresie 0,04—0,4 Hz [66].
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2.2 Asymetryczna analiza fluktuacji z
wytraceniem trendu

Analiza fluktuacji z wytraceniem trendu (Detrended Fluctuation Analysis,
DFA) jest jedna z najczesciej stosowanych metod analizy szeregdw czasowych
odstepow RR. Glowng informacja dostarczang przez te metode sg whasnosci
skalowania szumu pozostatego po wytraceniu trendu z szeregéw czasowych.
Szczegdly metody mozna znalezé w [67, 68, 69], a ponizej zostana one szybko
przedstawione w celu ustalenia notacji.

Zdefiniujmy szeregi czasowe odstepéw RR jako odlegto$é miedzy kolej-
nymi zatamkami R w elektrokardiogramie [50, 70] w nastepujacy sposéb:

RR = (RRy,RR,, ..., RR,). (2.15)

Zdefiniujmy takze pochodna, sumowang i srednio-wyzerowang serie czasows:

k
y(k) =>_ RR; — RR, (2.16)
i=1
gdzie RR oznacza $rednig z calego szeregu czasowego, a . definiuje tzw.
“okna” o dtugosci n, w ktérych trend jest wyznaczany i odejmowany. Po-
niewaz naszym celem jest identyfikacja trendéw rosnagcych i malejacych,
uzywamy jedynie wielomianéw pierwszego stopnia (liniowych):

y(k) = yn(k) + €, (2.17)

gdzie y,, (k) to linia dopasowana do konkretnego okna, a €, to sktadnik btedu,
ktory jest przedmiotem naszych badan. Funkcja sredniokwadratowa jest
zdefiniowana jako:

Fin) = J = 3 () — () (218)

k=1

i obliczana dla wszystkich skal dostepnych w analizowanym szeregu czasowym
- w praktyce n zmienia sie od 4 do N/4, gdzie N to dtugos¢ szeregu czasowego.
Wartosci logy,(F'(n)) sa wykreslane wzgledem log,,(n), a jesli uzyskany
wykres tworzy lini¢ prosta, wnioskuje sie o istnieniu prawa potegowego w
skalowaniu funkcji sredniokwadratowej, tj.

F(n) ~n%, (2.19)

gdzie o to wyktadnik skalowania. Wartosci tego wyktadnika interpretuje
si¢ jako wskazujace na obecnos¢ negatywnych dtugozasiegowych korelacji
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(0 < a < 0.5), szumu biatego (o = 0.5), pozytywnych dtugozasiegowych
korelacji (0.5 < a < 1), szumu 1/f (o = 1), dlugozasiegowych korelacji
nienalezacych do prawa potegowego (1 < a < 1.5) lub zgodnosci szeregdéw
czasowych z przypadkowym spacerem (a = 1.5) [67, 68, 69].

Fakt, ze lokalne trendy w oknach mogg by¢ liniowe, umozliwia zdefinio-
wanie dwoch roznych funkcji sredniokwadratowych w zaleznosci od znaku
tangensa dopasowanej linii.

Definiujac M jako catkowita liczbe segmentéw, a M jako liczbe segmen-
téw, w ktérych trend jest rosnacy (lub, uzywajac rownania (2.17), a,, > 0),
definiujemy:

F*(n) = (=1 n+k) =y ((i—1) n+k)

(2.20)

: %
5*(4)
Min =

J=

M=

i
I

a analogicznie dla trendéw malejgcych:

Fon)= | >6°)

j=1 k

(G =1 -n+k) =y ((G—1)-n+k),

(2.21)
gdzie zewnetrzne sumowanie (po j) obejmuje wszystkie okna, d(+) wybiera
okna z rosnacymi (réwnanie (2.20)) lub malejacymi trendami (réwnanie
(2.21)) wylacznie (poréwnaj [71, 72]).

Jesli powyzsze funkcje zostana przedstawione na podwdjnie logarytmicz-
nej skali wzgledem n, moga by¢ zdefiniowane dwa wyktadniki skalowania:

M=

Il
—

FE(n) ~n®", (2.22)
o ile zaleznos¢ ta jest liniowa.

W pracy [73] rozwinieto lokalna wersje ADFA| w ktérej wykladniki
skalowania o™ sa obliczane w oknie przesuwajacym sie wzdtuz analizowanego
szeregu czasowego. Alternatyws dla ADFA w badaniach zmienno$ci rytmu
serca moze by¢ asymetryczna wersja wieloskalowej, wielofraktalnej analizy
(ang. Asymmetric multiscale multifractal analysis, AMMA) opierajacej sie
na analizie powierzchni Hursta [74].

2.3 Asymetria rytmu serca

Asymetria rytmu serca (ang. heart rate asymmetry, HRA) jest niedawno
odkrytym zjawiskiem fizjologicznym, polegajacym na tym, ze przyspieszenia
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rytmu serca majq inny wpltyw na jego zmiennosé¢ niz zwolnienia. Konkretnie,
wktad zwolnien do krétkoterminowej zmiennosci rytmu serca jest mniejszy
niz wktad przyspieszen, natomiast w zmiennosci dtugoterminowe;j i catkowite;
przyspieszenia dominuja nad zwolnieniami [7].

Wykres Poincaré (Poincaré) jest narzedziem graficznym stuzacym do
analizy zmiennosci rytmu serca. Na tym wykresie linia identycznosci odgrywa
kluczowg role, dzielac go na dwa obszary: punkty powyzej linii identycznosci
reprezentuja zwolnienia (nastepny odstep RR jest dtuzszy od poprzedniego),
a punkty ponizej odpowiadaja przyspieszeniom. Punkty lezace doktadnie na
linii identycznosci wskazujg brak zmiany dtugosci odstepu RR.

Matematycznie, parametry wykresu Poincaré, takie jak SD1% SD2?
oraz SDNN?, mozna podzieli¢ na czedci zalezne wyltacznie od zwolnieri lub
przyspieszen. Dzieki temu uzyskujemy nastepujace sktadowe:

e SD1%d — czeéé SD1? zalezna tylko od zwolnief,

e SD1%a — czeéé SD1? zalezna tylko od przyspieszen,

o SD22d — czeéé SD2? zalezna tylko od zwolnier,

o SD2%a — czedé SD2? zalezna tylko od przyspieszen,

e SDNN?d — czeé¢ SDNN? zalezna tylko od zwolnien,

e SDNN?a — czeé¢ SDNN? zalezna tylko od przyspieszen,
e ('1; — udziat zwolnien w zmiennosci krétkoterminowej,

e (1, — udzial przyspieszen w zmiennosci krétkoterminowej,
e ('2; — udzial zwolnienn w zmiennosci dtugoterminowej,

o (2, — udzial przyspieszen w zmiennosci dhugoterminowej,
e ('; — udzial zwolnien w zmiennosci catkowitej,

e (', — udzial przyspieszen w zmiennosci catkowite;j.

Warto zauwazy¢, ze uzycie kwadratéw poszczegolnych deskryptoréw
wynika z wlasciwosci matematycznych wariancji — w nieparametrycznych
testach statystycznych mozna stosowac¢ zarowno kwadraty, jak i wartosci
przed podniesieniem do potegi drugiej.

Proces tworzenia deskryptorow asymetrii krotkoterminowej przedsta-
wiono na rysunku 2.2 w panelu A), natomiast konstrukcje deskryptoréw
asymetrii dtugoterminowej zaprezentowano w panelu B).
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Rysunek 2.2: Grafika A) przedstawia sposéb konstrukeji deskryptoréw asy-
metrii krétkoterminowej, natomiast obrazek B) pokazuje proces budowy
deskryptoréow asymetrii dtugoterminowej. W obu przypadkach kluczowsg, role
odgrywa linia identycznosci, ktora okresla, czy dany punkt przyczynia si¢ do
czeéel wariancji (SD1%, SD2% lub SDN N?) zwigzanej ze zwolnieniami lub
przyspieszeniami. 79128 oznacza prostopadla odlegtosé¢ punktu odpowiada-
jacego zwolnieniu o numerze 128 na wykresie Poincaré od linii identycznosci,
natomiast 723 reprezentuje prostopadty odleglo$é punktu przyspieszenia,
o numerze 23 od linii l; [75]. Grafika na licencji Creative Commons.

Istnienie asymetrii definiuje sie jako sytuacje, w ktorej w grupie N
badanych osob zachodzi:
Cly > C1,, (2.23)

czyli udzial zwolnien w zmiennosci krétkoterminowej jest statystycz-
nie istotnie wiekszy niz udzial przyspieszen. Asymetria dtugoterminowa

wystepuje, gdy:
C2, < C2,, (2.24)

co oznacza, ze udzial przyspieszen w zmiennosci dtugoterminowe;j jest
statystycznie istotnie wiekszy niz udzial zwolnien. Asymetrie catkowity
okresla sie, gdy:

Od < Ca,, (225)

rowniez w stopniu istotnym statystycznie.
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Badania wykazaty, ze asymetria krotkoterminowa jest obecna w szeregach
odstepow RR zarejestrowanych u zdrowych osob w spoczynku, a jej obecnosé
jest wysoce istotna statystycznie. Podobnie, asymetria dtugoterminowa
zostata potwierdzona w takich samych warunkach. U zdrowych osob w
spoczynku stwierdzono réwniez asymetrie rytmu serca wzgledem podziatu
SDNN?, co jest statystycznie istotne. Kliniczne zastosowania wariancyjnych
parametrow asymetrii rytmu serca zostaty opisane w literaturze.

Podobne analizy mozna przeprowadzi¢ dla ciSnienia tetniczego — wy-
kazano, ze sygnal cisnienia réwniez wykazuje asymetri¢ krotkoterminowa,
niezalezng od asymetrii rytmu serca.

Wariancje odpowiadajgcg zmiennoéci krotkoterminowej SD1% mozna
roztozy¢ na czesci odpowiadajace zwolnieniom i przyspieszeniom. Wprowa-
dzamy nastepujace oznaczenia:

1. 4 — prostopadla odlegtoéé zwalniajacego punktu wykresu Poincaré
o indeksie ¢ od linii identycznosci,

2. r+i%j — prostopadta odlegtosé¢ przyspieszajacego punktu wykresu Poin-
caré o indeksie j od linii identycznosci.

Zmiennoé¢ krétkoterminows S D12 mozemy podzieli¢ na czesci odpowia-
dajace zwolnieniom i przyspieszeniom:

1 d 1:d- . n, 1:a
SD1? = - (Zl[r P> =1 P, (2.26)
gdzie ng to liczba zwolnien (punktéw powyzej linii identycznosei), a n,
to liczba przyspieszen (punktéw ponizej linii identycznosei). Punkty na linii
identycznosci nie wnosza wktadu do zmiennosci krotkoterminowej, wigc:

n=ng+ng+ Non, (2.27)

gdzie n,, to liczba punktéw na linii identycznodci.
Podzial ten prowadzi do definicji deskryptoréw odpowiadajacych wkia-
dom zwolnien i przyspieszen do SD12:

SD1* = SD12 + SD12, (2.28)
gdzie:
10e 13
SD1% = - S %), SDla® = - S R (2.29)

i=1 Jj=1
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Aby umozliwi¢ poréwnanie pomiaréw o réznej wariancji, definiujemy
znormalizowane wktady zwolnien i przyspieszen do SD1%:

SD12 SD12
1y=—-—4d 1, = a 2.
Cla=gpiz Cla= gppz (2:30)
przy czym:
Cly+Cl, =1. (2.31)

W przypadku podziatu SD22, réwniez uzywamy linii identycznosci jako
kryterium podziatu, ze wzgledu na jej jasng interpretacje fizjologiczna.
Definiujemy:

1. rlkdi — odleglo$é wzdtuz linii identycznosci zwalniajacego punktu wy-
kresu Poincaré o indeksie 7 od linii [2,

2. rlbej — odleglosé¢ wzdtuz linii identycznosci przyspieszajacego punktu
o indeksie j od linii /2.

Wariancje dtugoterminows SD2? wyrazamy jako:

SD22zi<Z Pl 4 37 G = 1mefrlbag)? 4 37 = 17 ”“’”]2>- (2.32)

=1

Aby uzyskaé pelny podzial SD2?, wktad punktéw na linii identycznosci
dzielimy po réwno miedzy zwolnienia i przyspieszenia:
SD2? = SD2% + SD22, (2.33)
gdzie:

SD2% = i(i [Pl + = Zk-l”""[ lenp? ) (2.34)

1 o on
SD2? = = (Z e 51 Zk = 17on [l ) . (2.35)
n )
7j=1
Znormalizowane wktady zwolnieni i przyspieszen do SD2? definiujemy
jako:
SD22 - sp2
SD2?’ ¢ SD22’

C2 = (2.36)

7 warunkiem:
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C2+C2, = 1. (2.37)

Pelng zmiennoéé SDN N? mozemy podzielié na czesci zwigzane ze zwol-
nieniami i przyspieszeniami, korzystajac z relacji:

1
SDNN* = o (SD1? + SD2?). (2.38)
Definiujemy:

SDNN? = SDNN; + SDNN?, (2.39)
gdzie:

1 1
SDNN§ =5 (D13 + SD23), SDNN? = 5 (SD12+SD22). (2.40)
Znormalizowane wktady zwolnien i przyspieszenn do SDNN? definiujemy
jako:

SDN N2 SDN N2
c, =22 o 0 N 2.41
¢~ SDNN?2’ SDNN2 (2.41)
przy czym:
C,+0, =1. (2.42)

Podsumowujac, asymetria rytmu serca odzwierciedla nierowny wktad
zwolnien i przyspieszen w zmiennos¢ rytmu serca. Dzieki matematycznemu
podziatowi wariancji na czesci zwigzane z tymi dwoma zjawiskami, mozliwa
jest precyzyjna analiza ich wplywu na rytm serca oraz ich znaczenie kliniczne.

2.4 Serie monotoniczne szeregu RR

W celu bardziej szczegdltowego opisu asymetrii rytmu serca w niniejsze;j
pracy wykorzystamy analize serii monotonicznych szeregu RR. Analiza se-
kwencji tych odstepéw pozwala na ocene funkcjonowania uktadu autonomicz-
nego oraz wykrywanie potencjalnych zaburzen rytmu serca. W szczegolnosci,
badanie monotonicznych serii odstepéw RR umozliwia zrozumienie dynamiki
przyspieszen i zwolnien rytmu serca.

Definiujemy szereg odstepéw RR jako:

RR, = (RRy, RR, ..., RR,). (2.43)
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Aby zbada¢ zmiany miedzy kolejnymi odstepami, przeksztalcamy ten
szereg na szereg roznic pierwszych:

A= (61,(52,...,571,1), (244)
gdzie:

§; = RR;.1 — RR;. (2.45)

Roéznice ¢; moga by¢ dodatnie (przyspieszenie rytmu serca), ujemne
(zwolnienie rytmu serca) lub réwne zero (brak zmiany). Wprowadzamy
tréjelementowe odwzorowanie symboliczne tych réznic:

+
sgn(d;) = ¢ — . (2.46)
0

Przy uzyciu powyzszego zapisu mozemy zdefiniowaé monotoniczne serie
zwolnien 1 przyspieszen.

Definicja 1: Monotoniczna seria zwolnien o dtugosci ¢ (DRi) to segment
symbolicznego szeregu (2.46), ktory rozpoczyna sie i konczy jednym ze
znakow =" lub ,,0” i sktada si¢ z ¢ kolejnych znakow ,+7.

Definicja 2: Monotoniczna seria przyspieszen o dlugosci ¢ (ARi) to
segment symbolicznego szeregu (2.46), ktéry rozpoczyna sie i koniczy jednym
ze znakow ,+7 lub 0”7 i sklada sie z ¢ kolejnych znakéw ,,-".

Skroty DR oraz AR pochodzg z nazw angielskich Deceleration Run oraz
Acceleration Run. Ponizsza tabela zawiera kilka przyktadéw monotonicznych
serii zwolnien i przyspieszen wraz z oznaczeniami, opisanych przy pomocy
symboli zdefiniowanych w (2.46).

Symbol Seria

AR1 0 -+

AR4 + - - - -+
DR3 -+ 4+ + -

DR7 -+ ++++++0

Tabela 2.1: Przyktady monotonicznych serii.

Procedura powyzsza dzieli szereg odstepéw RR,,, zrzutowany na szereg
symboliczny (2.46), na roztaczne serie zwolnien i przyspieszen oraz serie
niezmiennych odstepow. Przyktad takiego podziatu pokazany jest na rysunku
2.3.
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Rysunek 2.3: Podziat fragmentu tachogramu wedtug serii monotonicznych,
ktoére oznaczone sg jako DRI (seria zwolnien dtugosci i) oraz ARi (seria
przyspieszen dtugosci 7). Symbole Ni oznaczaja serie neutralne, w ktérych
kolejne odstepy RR sa réwne i ktore moga przerywac serie zwolnien i
przyspieszen. Pelne szare punkty oznaczaja poczatki serii zwolnien, a petne
czarne punkty rozpoczynaja serie przyspieszen — sa to punkty odniesienia
dla tych serii [75]. Grafika na licencji Creative Commons.

Serie monotoniczne zwolnien i przyspieszen sg zliczane, wiec najwy-
godniejszymi parametrami podsumowujacymi peten rozktad sa parametry
zliczajace. Podstawowym takim parametrem jest entropia Shannona, ktora
podsumowuje rozktad prawdopodobienstwa przy pomocy jednej liczby. Dla
entropii Shannona mozna wydzieli¢ sktadowe odpowiadajace poszczegdlnym
elementom — w naszym przypadku bedzie to funkcja czestosci wystepowania
poszczegoblnych serii.

Entropie Shannona dla rozktadu prawdopodobienstwa, ze dany RR
bedzie czescig pewnej serii:

max(%)pec

HRuns = - Z Pi,Dec - log ii,Dec (247)
i=1
max(%)Acc
- Z Di,Acc log Di,Ace-
i=1
Wyrazenie to ma dwie czedci — pierwsza z nich zalezy jedynie od zwolnien,
druga jedynie od przyspieszen. W zwiazku z tym mozemy zdefiniowac
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max(i)Dec
HTD = Z Di,Dec - 1ngi,Deca (248)
=1
oraz
max(i)Acc
HTA = Z DiAce * logpi,Aca (249)
=1

gdzie p; pec 1 Pi acc 58 prawdopodobienstwami wystapienia odpowiednio
serii zwolnien i przyspieszen o dtugosci ¢.

2.4.1 Entropia informacyjna

Entropia jest fundamentalnym pojeciem w teorii informacji, wprowa-
dzonym przez Claude’a E. Shannona w 1948 roku [76]. Stuzy jako miara
niepewnosci lub ztozonosci zwigzanej z losowym zrodlem informacji. Entro-
pia pozwala na ilosciowe ujecie informacji, jaka mozna uzyska¢ z danego
zrodla, oraz na ocene efektywnosci systeméw kodowania i przesytania da-
nych. Entropia Shannona H(X) zdefiniowana jest nastepujaco: niech X
bedzie dyskretna zmienna losowa X = {x1, 29, ..., x,} przyjmujaca wartosci
z prawdopodobienstwami P(X = x;) = p;, gdzie i = 1,2,...,n. Entropia
Shannona H(X) jest zdefiniowana jako:

H(X) = _ipi Inp;. (2.50)

Entropia wyraza $rednia ilosé informacji (w natach) uzyskiwana na
sygnal wygenerowany przez zrédto X. Jednostka nat jest uzywana, gdy
stosujemy logarytm naturalny. Jesli stosujemy logarytm o podstawie 2,
jednostka entropii jest bit. Roznica miedzy mierzeniem entropii w bitach i
natach polega na podstawie logarytmu uzytej w definicji. Konwersja miedzy
nimi jest mozliwa poprzez mnozenie przez stata:

1

1nat =
na In2

bit ~ 1.4427 bitéw. (2.51)

W systemie jednostek SI entropia jest traktowana jako wielko$¢ bez-
wymiarowa [77]. Dla celéw niniejszej pracy bedziemy stosowaé logarytm
naturalny do obliczen entropii, a wiec mierzona entropia bedzie bezwymia-
rowa. Kluczowe cechy entropii Shannona to:

e H(X) > 0; entropia jest zawsze nieujemna,
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o H(X) =0 wtedy i tylko wtedy, gdy X jest zmienna deterministyczna
(tj. p; = 1 dla pewnego 1),

e entropia osigga maksimum, gdy rozkitad prawdopodobienstwa jest
jednorodny, tj. p; = % dla wszystkich 1,

e jest addytywna dla zmiennych niezaleznych: H(X,Y) = H(X)+H(Y),
jesli X 1Y sa niezalezne.

Entropia jest wykorzystywana jako miara ztozonosci sygnatu. Wyzsza
entropia wskazuje na wigksza nieprzewidywalnosc i ztozonosé sygnatu, co
jest istotne w analizie danych biologicznych, takich jak sygnaly EEG czy
EKG [78]. Moze stuzy¢ do oceny stosunku sygnatu do szumu w systemach ko-
munikacyjnych. Poprzez analize entropii sygnalu odbieranego mozna ocenic,
na ile szum wplywa na jakos$¢ przesytanych danych [77].

Chociaz termin "entropia” jest uzywany zaréwno w teorii informacji, jak
i w termodynamice, reprezentuje on rézne koncepcje w tych dziedzinach.
Entropia termodynamiczna jest miara nieuporzadkowania uktadu fizycznego
i jest zwigzana z ilodcig energii niedostepnej do wykonania pracy. Natomiast
entropia informacyjna mierzy niepewnos¢ zwiagzang z losowym zroédlem
informacji.

Entropia termodynamiczna jest miara liczby mikroskopowych konfigura-
¢ji odpowiadajacych stanowi makroskopowemu, odzwierciedlajaca nieupo-
rzadkowanie lub losowos¢ w uktadzie fizycznym. Kluczowa jej cechg jest
to ze zgodnie z druga zasada termodynamiki entropia uktadu izolowanego
powinna wzrasta¢. Entropia informacyjna jest miarg ztozonosci szeregu cza-
sowego. Dla zobrazowania tych metryk wezmiemy jakis stacjonarny szereg
czasowy, na przyklad wygenerowany przez funkcje pity zebatej Sawtooth
function. Jesli wzorzec tej funkeji jest $cisle regularny, entropia informacyjna
pozostaje stata w czasie, co jest zgodne z charakterystyka stacjonarnosci.
Entropia nie wzrasta: W przypadku prostej, deterministycznej i stacjonarnej
fali zebatej nie istnieje zaden wewnetrzny mechanizm prowadzacy do wzro-
stu entropii. Uktad utrzymuje swoj porzadek i przewidywalnos¢ w sposéb
nieograniczony, co kontrastuje z uktadami termodynamicznymi, w ktorych
entropia ma tendencje do wzrostu.

2.4.2 Teoretyczny rozklad przetasowanego szeregu
serii monotonicznych
Seria w szeregu RR jest jednoznacznie zwigzana z funkcjonowaniem

uktadow fizjologicznych odpowiedzialnych za jej powstawanie, takich jak
uktad sercowo-naczyniowy i uktad nerwowy. W pracy [79] zastosowano
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metode tasowania szeregu RR, aby zweryfikowa¢, czy HRA (asymetria rytmu
serca) jest rzeczywistym zjawiskiem fizjologicznym, czy jedynie efektem
uzytego algorytmu. Innymi stowy, sprawdzono, czy wyniki nie s artefaktem
metody. Analiza wykazalta, ze po przetasowaniu danych klasyczna asymetria
zanika.

W niniejszej pracy metoda tasowania szeregu zostanie wykorzystana
z dwoch powodow. Przetasowane szeregi shuza do wyznaczenia wartosci
referencyjnych, ktore umozliwia ocene, czy i w jaki sposob rozktad mono-
tonicznych serii w rzeczywistym szeregu RR r6zni sie od przetasowanego.
Tego rodzaju analiza dostarczy wartosciowych informacji z perspektywy
fizjologiczne;j.

Dla przetasowanych szeregow, w ktorych elementy nie powtarzaja sie,
mozna réwniez wyprowadzi¢ teoretyczny wzor na oczekiwang liczbe serii
o okreslonej dtugosci. W takim przypadku rozktady serii zwalniajacych i
przyspieszajacych okazuja sie identyczne. Podstawy teoretyczne tego zagad-
nienia zostaly opisane przez Wolfowitza [80] a ponizej zostaly dostosowane
do problemu, ktorym zajmuje sie w niniejszej pracy.

Jesli znak (+ albo —) réznicy (h;1 — h;) stanowi poczatkowy znak serii
(zdefiniowanego jak wyzej), wéwczas nazywamy h; poczatkowym punktem
zwrotnym (tzw. i.t.p.) tej serii. W zwiazku z tym hy zawsze jest i.t.p.,
natomiast przyjmujemy konwencje, ze h,, nigdy nie jest i.t.p. Wprowadzamy
nastepujace zmienne losowe:

(2.1)

1, jesli h; jest i.t.p.,
€Ti =
’ 0, W przeciwnym razie,

1, jesli h; jest i.t.p. serii o dlugodci p, (2.2)
Tpi = ) ) .
P 0, Ww przeciwnym razie,
1, jesli h; jest i.t.p. serii o dtugosci p lub wiekszej, (2.3)
P 0, w przeciwnym razie.

dlai=1,2,...,n. Wprowadzamy réwniez oznaczenia:

r = liczba serii w zbiorze R,

rp = liczba serii o dtugosci p w zbiorze R,

1, = liczba serii o dtugosci p lub wigcej w zbiorze R.
Oczywiscie r = iU x4, 1 = Y[ Tpy OTAZ T, = D0 Wy

Jesli X 1Y sa zmiennymi losowymi, wéwezas FE(X) oznacza ich wartosé
oczekiwana, o(XY) to kowariancja X i Y, a 0%(X) to wariancja X, o ile
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istnieja. Przez dystrybuante X rozumiemy funkcje f(z) taka, ze P{X <
x} = f(z), gdzie P{-} jest prawdopodobienstwem zdarzenia opisanego
w nawiasach.

Niech Y’ bedzie zmienng losowa z dowolng ciagla funkcja rozktadu
f(y). Niech Y = (yl, Y2, . .. ,yn) bedzie ciggiem n niezaleznych obserwacji
zmiennej Y'. Poniewaz P{y; = y,;} =0 (dla i # j;i,7 = 1,2,...,n), rozklad
serii rosngcych i malejacych w Y jest taki sam jak w .S. Wybieramy funkcje
rozkltadu f(y) w nastepujacy sposob:

fly) =0, (y<0),
fy) =y, O0<y<1), (2.52)
fly)y=1, (y=>1).
Wtedy:
11,1 Yi 1
P{yi—l <Y > ?/z’+1} :/ [/ ( dyi—l>dyi dyit1 = . (2.53)
0 LJyit1 \JO 3
Ze wzgledu na symetrie,
E(%) = P{yi—l <Y > yi+1}+P{yi—1 > Y < yi—i—l} =3 (i=2,3,...,n—1),
(2.54)
E(n) =1, E(z,)=0. (2.55)
Bedziemy potrzebowaé¢ wzorow typu
k k+p
U - /yp+1 /yz <y1> g du — (yp+1>
o o kM Y = (k+p)!~
(2.56)
oraz

k
T /1 /1(%;) dys - dy,
Y Y .

p+1

(2.57)
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Wynika to z faktu, ze

p
1 1 Vp T (%
/ / dyldyp:/ +1"'/2d/l]1"'dvp:(p+1)7 (258)
Yp+1 0 0

Y2 p!

gdzie v; = (1 —y;) dla j =1,...,p+ 1. Latwo wtedy wykaza¢, ze

¢ 541 Up+1 o » \Ypt1 e . (U prker
V:s;(_l) ' (kfts)!()go—s)!+(_1) ((;{;1)@; = ;:%(—1)"3+ M_r),r, (3.3)
(2.59)

1 1 rypt2
a takze bedziemy potrzebowac¢ wartosci / V dyp,41 oraz / / Ty dyp+1 dypya.
0 0o Jo

Zauwazmy, ze

1 k 1
Vd = — 1)kt :
/0 Yp1 Z%( ) (p+k—r+1)rl
(2.60)
Postugujac sie tozsamoscia:
DD [SRCIESY ) (S, (t<nm),  (261)
— = n .
= (n—r)lr! n(n—t—1) ’
otrzymujemy:
1 Vd !
: 2.62
/0 Yot (p+k+1)plk! (2.62)
Podobnie:
LYy, d !
/0 /0 yp+1 yp+2 - (p + ]{f I 1)p‘ k"
1
_ (2.63)

(p+E+2)(p+ 1)K
4. Kowariancje biegow rosngcych i malejgcych.

Najpierw obliczamy F(r,) oraz E(r,). Wprowadzamy symbol

P{—,+F, -} = P{yi—l > Y < Yig1 < < Yigp > yz‘+p+1}- (2.64)
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Warto$¢ po prawej stronie jest niezalezna od i (gdy jest ono zdefiniowane,
ti.i—1>1,i+p+1<n). Zatem

E(xpl) = P{_’+p’_}+P{+’_p7+} = QP{_7+pa_} (265)
=2 fol fyl,-+p+1 éﬁﬂ) T féﬁﬂ fyll dyi—1 -+ dyi+p+1 =2 p(ﬁg;l 7(2-66)
(1=2,3,...,n—p—1). (2.67)
Dla symetrii E(x 1) = E(x e ) a obie te wartosci wynosza 2 ptl .
g par): v+ 2)
Ponadto E(xm) =0 przy ¢ >n—p.
Stad
E(r,) = E(Z a:m-) —2B() + (0 —p—2) B(x:)
i=1
DT AR (et VR et (p < n— 2).(2.68)
(p+3)! p+3)  PS =

Finalnie, Wolfowitz [80] sformutowal wzér pozwalajacy oszacowaé prze-
widywang liczbe wystapien poszczegdlnych monotonicznych sekwencji w
danym wektorze. Model tasowania, ktory tu przyjmujemy, zaktada, po pierw-
sze, ze obserwacje sg niezalezne, a po drugie, ze pochodza z ciggtego procesu
losowego. W $wietle tej drugiej przestanki prawdopodobienstwo uzyskania
dwoch identycznych wartosci zmiennej jest réwne zero [80, 81]. W przypad-
ku badania szeregéw odstepéw RR, rozdzielczo$é¢ urzadzenia pomiarowego
sprawia, ze prawdopodobienstwo uzyskania dwéch lub wigcej identycznych
wartosci jest niezerowe - stad wprowadzamy serie neutralne, w ktérych
zliczamy wystepujace po sobie identyczne wartosci. Warto jednak zwréci¢
uwage, ze jest to artefakt urzadzenia pomiarowego. W wielu pracach serie
neutralne sa usuwane poprzez dodawanie szumu o bardzo niskiej wariancji [7].
Uzywajac rozktadu prawdopodobienstwa wyprowadzonego powyzej, mozna
poda¢ referencyjne wartosci zaréwno dla serii monotonicznych AR i DR, jak
i entropii danych wzorami 29-41 [75].

2.5 Parametry entropijne

2.5.1 Entropia przyblizona

Entropia przyblizona (Approzimate Entropy, ApEn) zostala zapropono-
wana przez Stephena Pincusa w serii prac naukowych z lat 90. XX wieku
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[82, 83, 84]. Celem wprowadzenia tej miary bylo umozliwienie klasyfikacji
zarejestrowanych eksperymentalnie sygnaléw, pochodzacych z uktadéw o po-
tencjalnie chaotycznym charakterze,umozliwiajace klasyfikacji entropowych.

Podstawowa definicja ApEn zaktada, ze dla ustalonego zbioru para-
metréw (m,r) oraz przy zatozeniu bardzo duzej liczby prébek N, mozna
wprowadzi¢ funkcje:

ApEn(m,r) = lim {@m(r) - <I>m+1(7")}, (2.69)

N—oo

gdzie ®™(r) jest pomocnicza wielkoScia opisujaca tzw. strukture podobieristw
w przestrzeni m-wymiarowych wektoréw (tzw. wzorcow), zdefiniowana jako:

N—m+1
O"(r) = (N—m+1)"! Z log B™(r), (2.70)
i=1
gdzie:
L,
‘ 1 6 _ _;m . _ _;m . . ,1. . < Lm
B () = | 200 @) =BG G i< L

0 jeslii > L,

© jest funkcjg Heaviside’a przyjmujacg wartos¢ 1 dla argumentu > 01 0
w przeciwnym przypadku. Wektory v, okreslone sg na podstawie szeregu
czasowego sktadajacego sie z N pomiaréw:

U = {u(1), u(2),..., u(N)}, (2.72)

dla ktérego definiuje sie tzw. przestrzen zanurzeniowq (ang. embedding
space), w ktorej rozpatruje sie wektory m-wymiarowe postaci (wektory
zanurzeniowe):

O (i) = [u(i), u(i+7), u(i+27), ..., uli+(m—1r)]. (273

Liczba takich wektoréw (tzw. wzorcéw) wynosi L, = N —(m—1)7. Parametr
T nazywa sie opoznieniem czasowym i odpowiada liczbie probek, o ktorg
przesuwane sa kolejne sktadowe wektora. Wielkosé r petni role promienia
pordwnania (ang. tolerance radius), a odlegto$¢ miedzy wektorami v, ,(7)
1 U () jest definiowana jako

u(i+(k=1)7) = u(j+(k-1)7)

| i) = T (D] = | max - (274)

Ostatecznie, uzywajac powyzszych definicji, dla zbioru danych o ograniczonej
liczbie punktow N wprowadza sie nastepnie statystyke:

ApEn(m,r,N) = ®™(r) — ®™H(r). (2.75)
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Im wieksza wartos¢ ApEn, tym wieksza ,nieuporzadkowana dynamika” lub
yhieprzewidywalno$¢” badanego szeregu czasowego. ApEn zawsze oblicza sie
dla konkretnych warto$ci parametrow m oraz r. Miare te mozna stosowac
do zestawu danych o praktycznie dowolnej wielkosci - literatura sugeruje
N > 300 [82].

2.5.2 Entropia z préby

Entropia z préby (Sample Entropy, SampEn) jest miara ztozonosci sygna-
hu, ktéra zostata wprowadzona jako poprawiona wersja entropii przyblizone;j
[85]. Takze tutaj definicja opiera sie na analizie prawdopodobienstwa, ze
dwa fragmenty sygnatu o dtugosci m sa podobne w zakresie tolerancji r, a
ich przedtuzenia do dtugosci m + 1 pozostajg podobne - podstawowa roznica
polega na usunig¢ciu sumowania samopodobienstw wektoréw zanurzeniowych
oraz polozeniu funkcji logarytmujacej (w przypadku SampEn jest ona ze-
wnetrzna w stosunku do sumy podobienstw). W przestrzeni zanurzeniowej
wektoréw v, mozna wprowadzié¢ tzw. sume korelacyjng:

) = le fi cmr), (2.76)
gdzie
crr) = Lml_lz@(— | Gnei) = a)].): (2.77)
o

Podsumowujac powyzsze Richman i Moorman proponuja praktyczne
rozwazanie stosunku sum korelacyjnych i definiujg entropie z préoby jako
pewna forme analogi do entropii przyblizonej oryginalnie wprowadzonej
Pincusa [86]:

Om+1 (,r,)
SampEn(m,r,N) = — In|——————=|. 2.78
pEnmnr V) = — | L 27
Entropia z préby podobnie jak entropia przyblizona jest zatem wariantem
estymatora wywiedzionego z tzw. entropii Eckmanna i Ruelle (nie jest jednak
jej estymatorem) [82], zdefiniowanej jako:

ER = lir% Jim J&im (D, (1) = Prnga(1)] (2.79)

dostosowanym do analizy danych eksperymentalnych, gdzie jak juz wspo-
mniano kluczowa idea polega na zbadaniu, z jakim prawdopodobienstwem
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wektory, ktére bylty podobne w m-wymiarze, pozostaja podobne po przejéciu
do wymiaru m + 1.

Dla bardzo dlugich szeregéw czasowych (teoretycznie N — oo) definicja
ta zbliza sie do formalnej entropii Ruelle, jednak w przypadku skonczonych
danych stanowi praktyczny, obliczalny wskaznik. W SampEn wylaczone sa
tzw. samodopasowania, czyli poréwnania wektora z nim samym, co pozwala
unikna¢ pewnych niekorzystnych efektéw obecnych w ApEn.

Interesujacym z punktu widzenia niniejszej pracy doktorskiej zastosowa-
niem SampEn w naukach biomedycznych jest analiza sygnatéw RR (odstepy
miedzy kolejnymi zatamkami R w sygnale EKG), ktéra to analiza zostata
wlaczona do obowiazujacych standardéw opisu HRV [87, 88]. Inne interesu-
jace zastosowania SampEn w konktescie analizy szeregow odstepéw RR to
wykorzystanie tego parametru w testach pochyleniowych czy badaniach nad
omdleniami wazowagalnymi [89, 90, 91] . Zaleta SampEn jest relatywnie
prosta interpretacja zwiazana z miarg nieuporzadkowania w sygnale — im
wyzsza wartos¢ entropii z proby, tym wieksza ,nieprzewidywalnosé¢” dynami-
ki sygnatu. SampEn powstato jako modyfikacja ApEn a samo z kolei jest
podstawa do takich miar jak Fuzzy Entropy (FuzzyEn), czy Permutation
Entropy (PE) [92]

W tej pracy do obliczenia entropii z proby wykorzystany zostanie al-
gorytm NCM (Norm Component Matriz) przedstawiony w pracy Zurek
i in. [86]. Algorytm ten pozwala na szybkie i efektywne obliczenie sum
korelacyjnych dla danego sygnatu, na podstawie ktorych jesteSmy w stanie
obliczy¢ entropie przyblizona i entropie z proby. Jest to szczegdlnie przydatne
przy analizie duzych zbioréw danych. Na potrzeby analizy wielogodzinnych
polisomnograficznych szeregéw czasowych opisywanych w tej pracy oraz
celem przygotowania szeroko dostepnego i tatwego w instalacji oprogra-
mowania NCM w ramach prac badawczych realizowanych w niniejszym
doktoracie przeprowadzono reimplementacje wspomnianego algorytmu wraz
z jego szczegoOtowa dokumentacja oraz analiza wynikow. Jest to jeden z
oryginalnych wktadéow badawczych tej rozprawy doktorskiej, szczegdtowo
opisany w oczekujacym na recenzje artykule [93].

2.6 Metody uczenia maszynowego

W tym podrozdziale oméwiono zastosowanie metod uczenia maszyno-
wego w budowie i ewaluacji modeli predykcyjnych, opartych na metodach
przedstawionych w poprzednich podrozdziatach, takich jak serie monoto-
niczne szeregow RR. Opisane wczesniej miary i wzorce stanowia kluczowy
wktad do konstrukcji cech wejsciowych dla modeli. Do treningu i oceny
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tych modeli wykorzystano algorytmy uczenia maszynowego, w tym regresje
logistyczna oraz uogélnione réwnania estymacyjne (GEE) a takze XGBoost.
Przedstawione podejscie umozliwia analize ztozonych relacji migdzy danymi
i predykcje okreslonych stanow.

2.6.1 Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest jedng z najwazniejszych metod statystycznych
uzywanych do analizy danych binarnych, gdzie zmienna zalezna przyjmuje
tylko dwie wartosci, czesto kodowane jako 01 1 [94]. Jest szeroko stosowana
w roznych dziedzinach, w tym w uczeniu maszynowym i medycynie, do
modelowania prawdopodobienstwa wystapienia zdarzenia w zaleznosci od
zestawu zmiennych niezaleznych.

Poczatki regresji logistycznej siegaja XIX wieku, kiedy Pierre Francois
Verhulst wprowadzit funkcje logistyczna do modelowania wzrostu populacji
[95]. Jednak dopiero w XX wieku metoda ta zostala zastosowana w analizie
danych binarnych przez naukowcéw takich jak Joseph Berkson [96], ktory
wprowadzil termin "logit” do opisu logarytmu ilorazu szans.

Regresja logistyczna modeluje logarytm ilorazu szans (logit) jako liniowa
kombinacj¢ zmiennych niezaleznych:

lo (1 fg;iﬁi;» =fo+ 01 Xs + foXo+ - + B X, (2.80)
Gdzie:

e P(Y =1|X) jest prawdopodobienistwem, ze zmienna zalezna Y przyj-
muje warto$¢ 1 przy danych wartosciach zmiennych niezaleznych
X - (Xl,XQ, ‘e ,Xn)

e [ jest wyrazem wolnym (intercept).

o 31,0, ..., [, sa wspotczynnikami regresji odpowiadajgcymi zmiennym
niezaleznym.

Funkcja logistyczna przeksztatca liniowa kombinacje zmiennych w prze-
dzial (0,1):

1
1 4+ e—(Bo+B1 X1+B2X2++8nXn)

P(Y =1|X) = (2.81)
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lloraz szans (odds) jest definiowany jako stosunek prawdopodobienstwa
wystapienia zdarzenia do prawdopodobienstwa jego nie wystapienia:

P(Y =1|X)

odds = T py — 1x)

(2.82)

Logarytm ilorazu szans (logit) liniowo zalezy od zmiennych niezaleznych,
co umozliwia interpretacje wspotczynnikéw (; jako wplywu jednostkowe;j
zmiany zmiennej X; na logarytm ilorazu szans. Parametry § w modelu
regresji logistycznej sa estymowane metoda maksymalnej wiarygodnosci
(mazximum likelihood estimation, MLE) [97]. Funkcja wiarygodnosci jest
konstruowana na podstawie obserwowanych danych, a nastepnie maksymali-
zowana w celu znalezienia najlepszych warto$ci parametréw. W kontekscie
uczenia maszynowego, regresja logistyczna jest stosowana jako algorytm
klasyfikacji binarnej [98]. Jej zalety to prostota implementacji, efektywnosé
obliczeniowa oraz interpretowalnos¢ wynikow.

Celem jest przypisanie obserwacji do jednej z dwoch klas na podstawie
wartos$ci zmiennych niezaleznych. Decyzja jest podejmowana na podstawie
progowego prawdopodobienstwa, zwykle 0.5:

(2.83)

v — 1 jesli P(Y =1|X) > 0.5
0 w przeciwnym razie
Aby zapobiec przeuczeniu (overfitting), stosuje sie techniki regularizacji,
takie jak L1 (Lasso) i L2 (Ridge) [99]. Regularizacja dodaje do funkcji
kosztu kare za wielkos¢ wspotczynnikéw, co prowadzi do prostszych i bar-
dziej ogdlnych modeli.Regularizacja (zwlaszcza L1) posrednio prowadzi do
zmniejszenia liczby niezerowych wspotczynnikow
W medycynie regresja logistyczna jest narzedziem do analizy danych
klinicznych i epidemiologicznych [100, 101].

2.6.2 Uogdblnione Réwnania Estymujace (GEE)

Uogdélnione Rownania Estymujace (GEE) sa metoda statystyczna uzy-
wang do analizy danych zaleznych lub powtarzanych pomiaréw, szczegdlnie
gdy dane nie spelniaja zatozen tradycyjnych modeli regresji [102]. GEE
rozszerza modele uogoélnionej regresji liniowej, umozliwiajac modelowanie
sredniej odpowiedzi w funkcji czasu lub innych czynnikéw, uwzgledniajac
korelacje miedzy obserwacjami.

Metoda GEE zostata wprowadzona przez Lianga i Zegera w 1986 roku
jako narzedzie do analizy danych podtuznych [102]. GEE sa uogélnieniem
modeli liniowych, ktére pozwalaja na uwzglednienie struktury korelacji
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miedzy powtarzanymi obserwacjami tego samego obiektu, co jest istotne w
badaniach medycznych i biologicznych.

W modelu GEE zaktada sie, ze obserwacje Y; sg powiazane ze zmiennymi
niezaleznymi X; poprzez funkcje taczaca g(-):

9(mi) = Xifp (2.84)
gdzie:
e 1; = E(Y;) jest wartoscia oczekiwana zmiennej zaleznej Y;,
e X, to macierz zmiennych niezaleznych dla i-tego obiektu,
e [ to wektor parametréow modelu.
Estymacja parametrow [ odbywa sie poprzez rozwigzanie uogolnionych
rownan estymujacych:

N
> DIV (Y — ) =0 (2.85)
i=1

gdzie:

o D, = %’g jest macierzg pochodnych,

e V; jest macierzg wariancji i kowariancji dla Y,
e N to liczba jednostek (np. pacjentéw) w badaniu.

Macierz V; jest modelowana za pomoca tzw. roboczej macierzy korelacyi
R(«), ktéra opisuje strukture korelacji miedzy powtarzanymi obserwacjami
[103]. W praktyce czesto stosuje sie proste struktury korelacji, takie jak:

e Niezaleznos¢: brak korelacji miedzy obserwacjami.

e Korelacja wymienna (tozsamosciowa): wszystkie pary obserwacji
maja te sama korelacje.

e Korelacja autoregresyjna: korelacja maleje wraz ze wzrostem odle-
glosci miedzy obserwacjami w czasie.

W uczeniu maszynowym GEE sg stosowane do analizy danych sekwen-
cyjnych i czasowych, gdzie istnieje zaleznosé miedzy kolejnymi obserwacjami
[104]. W przeciwienstwie do tradycyjnych metod, takich jak modele miesza-
ne, GEE skupia sie na modelowaniu $redniej populacyjnej, co jest korzystne
w kontekscie duzych zbioréw danych. GEE sg wykorzystywane do tworzenia



52 Opis teoretyczny

modeli predykcyjnych w sytuacjach, gdy dane sg skorelowane lub wystepuja
powtarzane pomiary [105]. W medycynie GEE sa szeroko stosowane do
analizy danych podtuznych i powtarzanych pomiaréw [106].

W kontekscie GEE, klaster to grupa obserwacji, ktore sa ze sobg po-
wigzane, zwykle poprzez wspolne cechy lub jednostki badane, takie jak
powtarzane pomiary tego samego pacjenta, szkoty w badaniach edukacyj-
nych czy rodziny w badaniach genetycznych [104]. Kluczowym aspektem
GEE jest modelowanie korelacji miedzy obserwacjami wewnatrz klastrow,
co pozwala na uzyskanie poprawnych estymatoréw parametrow modelu i ich
wariancji.

GEE wprowadza tzw. roboczq strukture korelacji R(«), ktéra opisuje
korelacje miedzy obserwacjami w ramach tego samego klastra [102].

W tradycyjnym uczeniu maszynowym, termin klaster odnosi si¢ zazwy-
cza] do grup obserwacji zgrupowanych na podstawie podobienstwa cech,
identyfikowanych za pomocg algorytméw klasteryzacji, takich jak k-means
czy hierarchiczna klasteryzacja [107]. Jest to podejécie uczenia bez nadzo-
ru, gdzie celem jest odkrycie naturalnych grup w danych bez wcze$niejszej
wiedzy o strukturze.

Natomiast w GEE klastry sg zdefiniowane a priori na podstawie struk-
tury danych lub projektu badania. Przyktadem moga by¢ pomiary réznych
parametrow u tych samych pacjentéw w réznych punktach czasowych. W
tym przypadku klaster to zestaw obserwacji dla pojedynczego pacjenta [105].

W GEE kluczowe jest modelowanie korelacji wewnatrz klastrow w celu
uzyskania poprawnych estymatoréw parametréow modelu. Korelacja miedzy
obserwacjami w klastrze jest traktowana jako znana lub szacowana na
podstawie danych, ale struktura klastréw jest ustalona z gory [103].

W tradycyjnym uczeniu maszynowym, algorytmy klasteryzacji maja
na celu odkrycie nieznanej struktury klastrow w danych, gdzie korelacje
czy podobienstwa miedzy obserwacjami sg wykorzystywane do grupowania
danych [108]. Nie ma tu zatozonej struktury korelacji ani zdefiniowanych
wczesniej klastrow.

2.6.3 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) to zaawansowana implementacja
metody gradient boosting, szeroko stosowana w zadaniach klasyfikacji i regre-
sji [109]. Model ten iteracyjnie dopasowuje drzewa decyzyjne, minimalizujac
funkcje straty poprzez optymalizacje gradientowa. Dzieki wysokiej wydajno-
sci oraz zdolnosci do modelowania ztozonych, nieliniowych relacji, XGBoost
jest jednym z najczesciej uzywanych algorytmoéw w uczeniu maszynowym

[109].
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Matematycznie, funkcja przewidywania w XGBoost wyrazana jest jako
suma K drzew decyzyjnych:

K
Ui = ka(fﬂi), fr e F, (2.86)
k=1

gdzie fj to pojedyncze drzewo decyzyjne z przestrzeni F, a x; to wektor cech
dla i-tej obserwacji. Funkcja celu sktada sie z funkcji straty [ i regularyzacji
Q:

L(©) = il(yi, Ji) + Z_: Qfr), (2.87)

gdzie Q( fr) kontroluje ztozono$¢ drzewa:
1
fi) = AT + Aol (2.89)

z v 1 A jako hiperparametrami regularyzacji, a w reprezentujacym wektor
wag lisci drzewa. Gradient boosting iteracyjnie aktualizuje model, dodajac
drzewa dopasowane do gradientéw i hesjanéw funkcji straty:

n

1
L0~y [gi filewd) + Shif (@) + (), (2.89)
i=1
gdzie g; = 94,1 (yi, Us) oraz h; = 03 1(ys, Ui).-
W pordéwnaniu z regresjg logistycznag, ktéra przewiduje prawdopodobien-
stwo przynaleznosci do klasy na podstawie kombinacji liniowej zmiennych:
1

1+ exp(—wTz)’

Py =1|z) = (2.90)
XGBoost nie zaktada liniowej relacji miedzy zmiennymi wej$ciowymi a odpo-
wiedzia, dzieki czemu lepiej radzi sobie z danymi o charakterze nieliniowym
i wielowymiarowym [109].

2.7 Studium literaturowe zwigzkéw HRV,
ztozonoscig i HRA z badaniami nad
snem

Odstepy RR odzwierciedlaja zmiennosé rytmu serca, ktora jest ksztatto-
wana przez aktywnos$é autonomicznego uktadu nerwowego (AUN) i $cisle
wiaze sie z architektura snu [110, 111]. Monitorowanie tych odstepéw moze
dostarczy¢ cennych informacji na temat przejs¢ miedzy réznymi fazami snu,
w tym zaréwno fazg szybkich ruchéw gatek ocznych, jak i fazami NREM
(111, 112].
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2.7.1 Zwigzek miedzy snem a HRV

Zaleznos$¢ miedzy stadami snu a wartoscia SDN N (odchylenie standardo-
we odstepéw RR) byta przedmiotem wielu badan, wskazujac na powiazanie
miedzy zmiennoscig rytmu serca, aktywnoscig uktadu autonomicznego i
roznymi fazami snu. SDN N, jako ogdlna miara HRV, wyraza odchylenie
standardowe wszystkich odstepéw RR, a jego wartos¢ mozna mierzy¢ zardw-
no w trakcie catego zapisu, jak i w poszczegélnych fazach snu. Liczne prace
sugeruja, ze SDN N moze pokazywaé ogdlng aktywnosé AUN podczas snu
oraz stanowi¢ potencjalny wskaznik jakosci snu. Na przyktad zaobserwowano,
ze wartosci SDNN zmieniaja sie w zaleznosci od fazy snu — spadaja w
gltebokim $nie (N3) i rosna w fazie REM, co moze $wiadczy¢ o zmianach w
rownowadze autonomicznej [111].

Wykazano réwniez, ze w fazie REM aktywnos¢ autonomiczna jest bardziej
zmienna, co uwidacznia sie wyzszymi wartosciami SDN N odzwierciedlajg-
cymi zwiekszong zmienno$¢ rytmu serca w tej fazie [113].

W innym badaniu przeanalizowano doktadnosé¢ klasyfikacji stadiéw snu
na podstawie parametrow HRV, wskazujac, ze SDN N i inne miary oparte
na HRV moga zapewnia¢ stosunkowo wysoka skutecznos¢ w réznicowaniu
poszczegblnych faz [114].

Klasyfikacja faz snu z wykorzystaniem wskaznikow HRV, w tym wartosci
SDNN, byta réwniez podejmowana w pracach nad modelami uczenia maszy-
nowego. Przyktadowo, modele wykorzystujace parametry HRV pochodzace z
sygnatu EKG wykazaly, ze SDN N nalezy do kluczowych wskaZnikoéw umoz-
liwiajacych rozréznienie stanu czuwania, snu REM i snu NREM. Rezultaty
te wskazuja na mozliwos¢ wlaczenia SDNN do automatycznych systemow
klasyfikacji snu, co moze sprzyja¢ rozwojowi nieinwazyjnych i wygodnych
metod monitorowania snu [115].

Przyjmuje si¢ czesto, ze HRV odzwierciedla wzajemne oddziatywanie
miedzy galezig wspotczulng i przywspotezulng AUN. W réznych stadiach snu
mozna zaobserwowa¢ charakterystyczne wzorce HRV zwigzane z aktywnoscia
obu tych gatezi. Czesto zaktada sie (cho¢ jest to pewne uproszczenie),
ze sktadowa niskoczestotliwosciowa (LF) w widmie HRV odnosi si¢ do
aktywnosci przywspotczulnej, natomiast sktadowa wysokoczestotliwosciowa
(HF) do aktywnosci wspotezulnej [110]. Jesli przyjmiemy takie zalozenia, w
fazie NREM wyzszy udzial sktadowej HF i nizszy udzial LF wskazuja na
przewage aktywnosci przywspoélczulnej, natomiast w fazie REM obserwuje
sie wzrost stosunku LF/HF [111].

Wyzsza aktywnos$¢ przywspotczulna i nizsza aktywnosé wspotczulna,
widoczne w specyficznych wzorcach HRV, sa zazwyczaj taczone z lepsza
jakoscia snu, zwlaszcza w glebokim énie (N3). Wskazuje to na istotna role



2.7 Studium literaturowe zwiazkéw HRV, ztozonoscia i HRA z badaniami
nad snem 55

HRV w ocenie jakosci snu i w zrozumieniu fizjologicznych mechanizméw
zwiazanych ze snem [112].

Ichimaru i wsp. zbadali wptyw réznych stadiéw snu na relacje miedzy
oddychaniem a HRV, wykazujac, ze fazy snu w odmienny sposob moduluja
zmiennos¢ rytmu serca. Odkryli oni, ze aktywnosé przywspotczulna ulega
obnizeniu w fazie REM w poréwnaniu z faza NREM [116].

W pracy [117] przeanalizowano powtarzalnosé parametréw HRV w réz-
nych stadiach snu i stwierdzono, ze w fazie snu wolnofalowego (SWS, ang.
slow-wave sleep) czestosé rytmu serca (HR) oraz moc w zakresie HF pozo-
staja wzglednie stabilne, natomiast zmienne takie jak moc LF czy stosunek
LF/HF podlegaja istotnym zmianom miedzy poszczegblnymi fazami snu.

Badania Tsunody i wsp. pokazaly wplyw natezenia Swiatta na HRV,
wykazujac, ze stosunek LF/HF rosnie przy intensywnym oswietleniu lub w
skrajnej ciemnosci w poréwnaniu z o$wietleniem przyttumionym. Autorzy
zaobserwowali rowniez, ze moc LF jest wyzsza w fazie REM, podczas gdy
moc HF wzrasta w réznych stadiach snu, prowadzac do spadku stosunku
LF/HF w fazie wolnofalowej [118].

Badania wskazuja rowniez na znaczacy wptyw wieku na HRV podczas
snu. Starsze osoby maja zazwyczaj nizsze sktadowe HF w fazach NREM
w poroOwnaniu z osobami mtodszymi, co interpretowane jest jako oznaka
stabszej aktywnosci przywspotczulnej w procesie starzenia. Dlatego tez przy
ocenie snu i jakosci snu za pomoca HRV nalezy uwzglednia¢ zmiany zwigzane
z wiekiem [111].

HRYV jest tez istotnym narzedziem w badaniach nad réznymi zaburzenia-
mi snu. Na przyktad u pacjentéw z obturacyjnym bezdechem sennym (OSA)
widoczne sa specyficzne wzorce HRV, takie jak zwigkszona zmienno$¢ rytmu
serca podczas epizodow bezdechu, wynikajaca z intensyfikacji aktywnosci
wspolezulnej [119].

Ponadto liczne prace ukazuja, ze na HRV podczas snu wplyw moga
mie¢ inne czynniki, np. zaburzenia oddychania, ruchy konczyn czy bezsen-
nosé¢. Obecno$¢ tych zaburzen moze istotnie modyfikowaé¢ normalne wzorce
regulacji autonomicznej w czasie snu [111].

W ostatnich latach coraz czesciej taczy si¢ analize HRV z innymi sygnata-
mi fizjologicznymi, takimi jak EKG, EEG czy pomiary wysitku oddechowego,
co zwieksza precyzje klasyfikacji stadiéw snu. Rozwdj algorytmow uczenia
maszynowego i zaawansowanych metod przetwarzania sygnatéw umozliwia
lepsze wykrywanie poszczegélnych faz i przejsé miedzy nimi [120].

Mimo ze wykorzystanie samej analizy HRV do klasyfikacji stadiéw snu jest
trudniejsze (ze wzgledu na mniejsza ilos¢ danych niz w polisomnografii), ta
metoda cieszy sie duzym zainteresowaniem, poniewaz jest znacznie bardziej
dostepna i tansza w realizacji. Moze by¢ potencjalnie implementowana
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w niewielkich, tanich i przeno$nych urzadzeniach lub nawet w telefonach
komoérkowych.

Analiza danych HRV pozwolita na rozwdj modeli réznicujacych stan czu-
wania, faze REM i poszczegdlne stadia snu NREM. Przyktadowo, podejscia
wykorzystujace cechy wyodrebnione z EKG i parametréw oddechowych osig-
gaty satysfakcjonujaca doktadno$é¢ w klasyfikacji stadiow snu, podkreslajac
rosnace mozliwosci nieinwazyjnego monitorowania snu [120].

Dalszy rozwdéj technologii ubieralnych pozwala na cigglte monitorowa-
nie HRV w trakcie catej nocy, co otwiera nowe mozliwosci prowadzenia
dhugoterminowych badan nad snem i zarzadzania zdrowiem w sposob sperso-
nalizowany. Urzadzenia takie jak pierscien Oura wykazuja wysoka doktadnos¢
pomiaru HRV w poréwnaniu z urzadzeniami klinicznymi klasy medycznej
(ECG), co potwierdza ich uzyteczno$¢ w codziennym monitoringu snu i stylu
zycia [42].

2.7.2 Zwiagzek miedzy snem a zlozonosScia

Kolejny wazny obszar badan nad snem i jego fazami w kontekscie sygna-
tu z odstepéw RR dotyczy zloZonosci (ang. complexity). Chociaz analiza
ztozonosci czesto jest postrzegana jako czes¢ oceny HRV, mozna tez trakto-
wacé ja jako odrebny aspekt badawczy, bazujacy na tych samych szeregach
czasowych odstepéw RR. Najczesciej stosowana miara ztozonosci sygnatu
EKG (oraz sygnalu EEG) jest SampEn. Wiele prac po$wiecono zwiazkowi
miedzy fazami snu a warto$ciami
SampEn obliczanymi na podstawie sygnaléw EKG i EEG. Najnowsze ba-
dania pokazaly, ze zastosowanie metody ,fizycznego progu” (ang. physical
threshold-based sample entropy) pozwala skutecznie uchwyci¢ przejscia fizjolo-
giczne miedzy roznymi fazami snu, w szczegélnosci u pacjentow z bezdechem
sennym. W analizie segmentéw odstepéw RR u oséb zmagajacych sie z
bezdechem sennym zaobserwowano, ze przejscia z fazy snu do czuwania
charakteryzuja si¢ znacznie wigkszym spadkiem SampEn niz przejscia w
obrebie samego snu. Ten spadek SampEn byt bardziej wyrazny niz zmiany w
standardowych miarach HRV, wskazujac na wyzsza wiarygodnos¢ SampEn
przy monitorowaniu zmian fizjologicznych zwiazanych ze snem [121, 122].

Zarowno HRV, jak i SampFEn koreluja z réznorodnymi zjawiskami fi-
zjologicznymi i patologicznymi, odzwierciedlajac aktywnosé¢ wspotczulng i
mechanizmy kontrolne uktadu oddechowego. Badania wykazaly zmniejszong
aktywnos¢ przywspotczulng i obnizone warto$ci SampEn u oséb z OSA
w poréwnaniu z grupa kontrolng, co wskazuje na zachwiang roéwnowage
pomiedzy aktywnoscia wspotczulna i przywspoétezulng [123].
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Zastosowanie SampEn do analizy odstepéw RR u pacjentéw z obtu-
racyjnym bezdechem sennym (OSAS) pozwolilo na okreslenie wyraznych
zaleznosci miedzy ztozonoscig sygnatu a aktywnosciag uktadu autonomiczne-
go, rzucajac nowe Swiatto na ciezko$¢ choroby i jej wptyw na organizm [124].
W przywotanej pracy stwierdzono, ze wzorzec RR u pacjentow z OSAS
jest bardziej regularny (mniej ztozony) niz u oséb zdrowych, co wiaze sie z
cyklicznymi zmianami czgstosci akcji serca spowodowanymi epizodami bezde-
chu i nastepujacymi po nich wybudzeniami, odzwierciedlajacymi zaburzenia
w funkcji autonomicznej [124].

Ponadto, inne badania w dziedzinie neurofizjologii sugeruja, ze SampEn
moze shuzy¢ jako kryterium rozrézniania stadiéw snu, z nizszymi warto$ciami
entropii w gtebszych fazach snu [125].

Kolejne prace pokazuja, ze uzupetnienie klasycznych miar HRV o para-
metry entropijne poprawia doktadno$é klasyfikacji stadiéw snu. Na przyktad
w [121, 122] podkreslono, ze analiza indekséw nieliniowych (w tym entropii)
znaczaco wzmacnia precyzje klasyfikacji snu dzieki uchwyceniu dodatkowych
wzorcow czasowych. Rowniez wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
do rozroznienia czuwania, NREM i REM z uwzglednieniem miar entropii
prowadzi do poprawy skutecznosci klasyfikacji [126].

Zebrane wyniki wskazujg, ze obliczana z sygnatu EKG warto$¢ SampEn
stanowi solidny miernik do odrozniania stadiéw snu. Konsekwentne zmniej-
szanie sie SampEn w glebszych stadiach snu, obserwowane w réznych
badaniach, sugeruje, ze jest to wiarygodny wskaznik gltebokosci snu oraz
jego dynamiki.

2.7.3 Zwigzek miedzy snem a HRA

Relatywnie nowym podejsciem do badania snu i jego faz jest asymetria
rytmu serca. Uwzglednia ona zaréwno miary oparte na wariancji, jak i na
analizie serii monotonicznych. Asymetria oparta na wariancji odzwiercie-
dla réznice w wktadzie zwolnien i przyspieszen rytmu serca do zmiennosci
odstepéw RR — zwolnienia w wiekszym stopniu wptywaja na zmiennos¢ krot-
koterminowa, natomiast przyspieszenia maja wickszy wplyw na zmiennos¢
dhugoterminowa i catkowita [7]. Natomiast analiza sekwencji monotonicznych
koncentruje sie na strukturze przyspieszen i zwolnien w kolejnych odstepach
RR, wykazujac, ze przyspieszenia czesciej tworza dtuzsze i liczniejsze ciagi
(runs) niz zwolnienia [8].

Zwiazek miedzy HRA a poszczegdlnymi fazami snu, zwlaszcza w kontek-
Scie tzw. serii, byt przedmiotem kilku badan.

W pracy Guzika i wsp. [127] przeanalizowano mikrostrukture HRA u
pacjentow z obturacyjnym bezdechem sennym podczas snu. Stwierdzono,
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ze przyspieszenia i zwolnienia rytmu serca w roézny sposob wpltywaja na
zmienno$¢ rytmu serca (HRV), a sama asymetria jest zalezna od nasilenia
OSA. Dane EKG zostaty poddane analizie w celu ilosciowego opisu mikro-
struktury HRA poprzez zliczanie monotonicznych sekwencji zwolnien oraz
przyspieszen rytmu serca.

Wiyniki pokazalty, ze u pacjentéw z ciezka postacia OSA liczba sekwencji
zwolnien i przyspieszen o dtugosci 1 byta istotnie mniejsza w poréwnaniu z
pacjentami z umiarkowanym lub tagodnym brakiem OSA. Z kolei w grupie
z ciezkg OSA zaobserwowano znacznie wiekszg liczbe dtuzszych sekwencji
(przyspieszen w zakresie 5-10 oraz zwolnieni w zakresie 5-8). Ponadto naj-
dhuzsze sekwencje przyspieszen byty wyraznie dtuzsze u pacjentow z ciezka
OSA niz u 0séb bez tej choroby lub z jej tagodna postacia.

Autorzy konkluduja, ze mikrostruktura HRA jest powiazana z ciezkoscia
OSA, a w przypadku gtebokiej postaci choroby czesciej wystepuja dtuz-
sze sekwencje zwolnien i przyspieszen. Analiza ta wskazuje, ze badanie
mikrostruktury HRA moze stanowi¢ cenne zrédto informacji o zmianach
fizjologicznych w rytmie serca zwigzanych z nasilona formg OSA.

Z kolei Jiang i wsp. [128] przeanalizowali wzorce przyspieszen (ARs, ang.
acceleration runs) i zwolnien (DRs, ang. deceleration runs) u pacjentow z
OSA, wykorzystujac metode sekwencji monotonicznych, ktéra polega na
zliczaniu kolejnych odstepéw RR zmieniajacych sie w tym samym kierun-
ku. Wyniki wskazuja, ze OSA znaczaco wplywa na te wzorce, sugerujac
asymetryczng reakcje czestosci rytmu serca na epizody bezdechu [128].

Celem cytowanego badania byto dalsze zglebienie relacji miedzy HRA a
poszczegdlnymi fazami snu — obszaru stosunkowo stabo poznanego, gtéwnie
ze wzgledu na nowos¢ koncepcji HRA w badaniach nad snem. Wykorzystanie
tej metody oferuje swieze spojrzenie na analize snu, a praca ta dazy do
zapetnienia luki w wiedzy, oceniajac, w jaki sposdb asymetryczne opisy
rytmu serca koreluja z réznymi fazami snu.

Aby przeprowadzi¢ kompleksowa analize, poréwnuje sie takze otrzymane
wyniki z innymi, juz dobrze znanymi miernikami, ktére zwykle wykorzystuje
sie w celu badania relacji miedzy odstepami RR a stadiéw snu. Wskazniki
te obejmuja m.in. SDN N, stosunek sktadowej wysokiej do niskiej czesto-
tliwosci (HF /LF) oraz entropie probkowa (SampEn). Dzigki temu mozliwe
jest ukazanie zaréwno zalet, jak i ograniczen podejscia opartego na HRA
w kontekscie tradycyjnych miar, a takze zademonstrowanie potencjalnych
korzysci ptynacych z nowej metody dla badan nad snem.
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2.7.4 Ograniczenia badan nad klasyfikacja faz snu
opartych wylgcznie na szeregu odstepow RR

Szereg czasowy odstepow RR oraz jego pochodne miary, takie jak HRV,
miary ztozonosci czy HRA, sg zdecydowanie bardziej dostepne oraz tansze w
pozyskaniu niz petne zapisy polisomnograficzne. Z tego powodu wzbudzaja
duze zainteresowanie, poniewaz mozna je potencjalnie zaimplementowac
w niewielkich, tanich i przeno$nych urzadzeniach, a nawet w telefonach
komorkowych. Ostatnie postepy w rozwoju technologii ubieralnych sprawity,
ze mozliwe stato sie ciagte monitorowanie HRV w trakcie calej nocy, co
stwarza nowe mozliwosci w zakresie dtugoterminowych badan nad snem
oraz spersonalizowanego zarzadzania zdrowiem snu. Urzadzenia takie jak
pierscien Oura cechuja sie wysoka doktadnosciag pomiaru HRV w poréwnaniu
z urzadzeniami klasy medycznej (ECG), co potwierdza ich uzyteczno$¢ w
codziennym monitorowaniu snu i zarzadzaniu stylem zycia [42].

Wiele prac poswiecono badaniom nad wykorzystaniem samego HRV do
klasyfikacji stadiow snu. Jest to jednak zadanie trudniejsze, gdyz dysponuje
sie mniejsza liczba danych. Mozna przypuszczaé, ze podobne ograniczenia
beda dotyczyly metod opartych na ztozonosci czy HRA.

Klasyfikacja stadiow snu wytacznie na podstawie zmiennosci rytmu ser-
ca, miar ztozonosci czy asymetrii bywa utrudniona ze wzgledu na ztozong
interakcje miedzy osrodkowym (CNS, ang. central nervous system) a au-
tonomicznym (ANS, ang. autonomic nervous system) uktadem nerwowym
podczas snu. Jak podkreslono w [129], HRV nie w pelni oddaje subtelne
sprzezenia pomiedzy tymi systemami, a stadia snu zdefiniowane na pod-
stawie EEG nie zawsze maja bezposrednie odwzorowanie w parametrach
HRV. Dlatego, mimo ze HRV dostarcza informacji o regulacji autonomicznej,
niekoniecznie w sposob niezawodny przekltada sie na klasyfikacje snu w ujeciu
EEG. Potwierdzaja to takze wyniki Stein i wsp. [111], ktérzy wykazali, ze
cho¢ ogdlne wzorce HRV, takie jak obnizona czestosé rytmu serca i zmienno$é
w stadiach snu 1-3 oraz wyzsze wartosci w fazie REM, mozna zidentyfikowac,
to zalezg one w duzym stopniu od wieku i stanu klinicznego. Na przyktad
starsi uczestnicy badania Sleep Heart Health Study nie wykazywali typowego
wzrostu stosunku LF/HF w fazie REM, a u pacjentéw po zawale miesnia ser-
cowego (MI) zaobserwowano wzrost zamiast spodziewanego spadku LF/HF
przy przejsciu ze stanu czuwania do snu NREM.

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze zapis EKG, cho¢ odzwierciedla zmiany w
uktadzie autonomicznym podczas snu, nie umozliwia samodzielnie precyzyj-
nego wyodrebnienia wszystkich stadiow snu, nawet jesli jest uzupelniony o
sygnaty oddechowe. Jak zauwazono w [130], sygnaly fizjologiczne takie jak
EKG czy oddychanie sa wprawdzie modulowane przez stadia snu, jednak
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ich doktadna identyfikacja wymaga dodatkowych danych, np. nagran EEG.

Celem niniejszej pracy jest zbadanie relacji miedzy asymetrig rytmu
serca (HRA) a poszczegdlnymi fazami snu — zagadnienia, ktore nie zostato
dotad szczegbdtowo przeanalizowane ze wzgledu na nowos$¢ koncepcji HRA w
badaniach nad snem. Aby przeprowadzi¢ kompleksowa analize, oprocz HRA
wykorzystuje sie takze inne, dobrze znane miary, tradycyjnie stosowane w
opisie relacji pomiedzy odstepami RR a stadiéw snu: SDN N, stosunek ni-
skiej do wysokiej czestotliwosci (LF/HF) oraz entropie probkowa (SampEn).
Poréwnanie asymetrycznych deskryptoréw rytmu serca z tymi konwencjonal-
nymi wskaznikami ma na celu podkreslenie unikalnych informacji ptyngcych
z HRA oraz wskazanie jej potencjalnego zastosowania w badaniach nad
snem.

Uzasadnieniem dla proby wykrywania stadiow snu wylgcznie na podsta-
wie odstepow RR jest fakt, ze — jak wspomniano we wstepie — istnieje
wiele urzadzen, ktore moga rejestrowac¢ sygnat EKG i wyznaczaé odstepy RR
w sposob znacznie tanszy niz petna polisomnografia. Metoda pozwalajaca
na detekcje faz snu bez koniecznosci wykorzystania EEG mogtaby stanowic¢
rozwiazanie mniej inwazyjne, bardziej dostepne i potencjalnie tansze, co
umozliwitoby szersze zastosowania w warunkach klinicznych i domowych.



Rozdzialt 3

Materialy badawcze

W niniejszej pracy wykorzystano trzy rodzaje danych: dane holterowskie
pochodzace z otwartych zZrédet, 30 minutowe nagrania EKG pochadace z
Katedry i Kliniki Intensywnej Terapii Kardiologicznej i Chorob Wewnetrz-
nych Uniwersytetu Medycznego w Poznaniu oraz dane polisomnograficzne
zebrane w Oddziale Neurologii Szpitala w Zielonej Gorze.

Wiszystkie dane zostaly zanonimizowane zgodnie z obowigzujacymi prze-
pisami dotyczacymi ochrony danych osobowych i etyki badan naukowych.
Uzyskano odpowiednie zgody na wykorzystanie danych klinicznych do celéw
badawczych, co zapewnia zgodnos$¢ z normami etycznymi i prawnymi.

3.1 Nagrania holterowskie

W tym badaniu wykorzystano zanonimizowane dane z Bazy Danych
dtugotrwatych zapiséw migotania przedsionkéow (LTAFDB) [16]. LTAFDB
sktada si¢ z 84 rozszerzonych, 24-godzinnych zapiséw elektrokardiograficz-
nych (EKG) metoda Holtera, probkowanych z czestotliwoscig 128 Hz. Baza
dostarcza informacje o lokalizacjach zatamkéw R oraz odpowiadajacych
im rytmach serca (normalny, nadkomorowy, komorowy, przedsionkowy i
artefakty techniczne) u pacjentéw z napadowym migotaniem przedsionkéw i
innymi arytmiami. Do analizy wybrano wytacznie ciaggte fragmenty EKG z
migotaniem przedsionkéw (AF) lub rytmem zatokowym (SR) trwajace co
najmniej 60 sekund, pomijajac segmenty oznaczone jako inne rytmy.

Procedura wstepnego przetwarzania danych zostata zilustrowana na Ry-
sunku 3.1. Szeregi czasowe odstepéw RR podzielono na przylegte segmenty
trwajace 60 sekund. Aby caly segment zostat zaklasyfikowany jako SR, kaz-
dy odstep RR musiat pochodzi¢ z rytmu zatokowego; w przeciwnym razie
segment byl wykluczany z analizy. Analogicznie, dla segmentéw AF, kazde



62 Materiaty badawcze

pobudzenie musiato by¢ AF, a segmenty zawierajace pobudzenia komorowe
rowniez byty usuwane. W celu zminimalizowania liczby potencjalnie niezi-
dentyfikowanych artefaktéw technicznych, usunieto odstepy RR krétsze niz
240 ms lub dtuzsze niz 3000 ms zaréwno dla SR, jak i AF. Segmenty, w
ktérych catkowita dlugo$é usunietych odstepéw RR przekraczata 3% (1,8 s)
dhugosci segmentu, byly wykluczane z analizy.

Wybér progu 3% dla wykluczania segmentéw na podstawie catkowitej
dtugosci usunietych odstepéw RR byt oparty na ustalonych wytycznych
w tej dziedzinie. W szczegdlnosci, 9] zalecaja wykluczanie segmentéw, w
ktorych ponad 10% odstepéw RR nie pochodzi z rytmu zatokowego lub
sa artefaktami. Nasza decyzja o zmniejszeniu tego progu do 3% wynikata
gtownie ze specyfiki naszego badania, ktore obejmowato bardzo krotkie,
jednominutowe segmenty. Po wstepnym przetworzeniu uzyskano tacznie 63
636 serii RR trwajacych 60 sekund (31 919 SR, 31 717 AF). Segmenty EKG,
w ktorych catkowita dtugo$é odstepéw RR po filtrowaniu byta krotsza niz
58 sekund, réwniez zostaty odrzucone.

3.2 Nagrania 30 minutowe

W badaniu wykorzystano 388 stacjonarnych 30-minutowych zapiséw
EKG pochodzacych od zdrowych mtodych osob w wieku od 20 do 40 lat, w
tym 233 kobiet. Badanie przeprowadzono w spoczynku w pozycji lezacej na
plecach, w neutralnych warunkach srodowiskowych. Podczas calego badania
uczestnicy oddychali spontanicznie. Zapis 30-minutowy zostal wykonany
po uprzednim 15-minutowym okresie przeznaczonym na adaptacje uktadu
sercowo-naczyniowego. Krzywe EKG prébkowano z czestotliwoscia 1600 Hz
przy uzyciu przetwornika analogowo-cyfrowego (Porti 5, TMSI, Holandia).
Do przetwarzania danych oraz automatycznej klasyfikacji uderzen serca
jako zatokowych, komorowych, nadkomorowych oraz artefaktéw zastoso-
wano oprogramowanie libRASCH/RASCHIlab (v. 0.6.1, www.librash.org,
Raphael Schneider, Niemcy). Klasyfikacja automatyczna zostata nastepnie
zweryfikowana przez wykwalifikowanego technika, ktory skorygowalt btedne
klasyfikacje uderzen.

3.3 Dane polisomnograficzne

W badaniu wzigto udziat 31 oséb, w tym 11 kobiet, z réznymi schorzenia-
mi, gtownie skupiajacymi sie na zaburzeniach snu. Wiek uczestnikow wahat
sie od 27 do 84 lat, przy medianie wieku wynoszacej 58 lat.
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Wez odstepy RR od nastepnego
60 s segment EKG

Czy zawiera tylko AF
czy tylko SR?

Nie.

Odrzuc¢ segment

Tak.

Usunac RR krotszy niz 240 ms lub
dtuzej niz 3000 ms

Jest calkowitg ditugoscia

Nie.

Odrzu¢ segment

Oblicz pRRx z pozostatych

usuniety RR < 6 s?

Tak.

RR

v

Rysunek 3.1: Diagram przedstawiajacy algorytm wstepnego przetwarzania
danych holterowskich.
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Uczestnicy prezentowali roznorodne choroby wspétistniejace. Do najcze-
Sciej wystepujacych nalezaty:

e nadciSnienie tetnicze — 8 pacjentow,

e obturacyjny bezdech senny (OBS) — 5 pacjentéw,

e bezdech senny — 12 pacjentéw,

e zaburzenia snu — 11 pacjentéw,

e cukrzyca — 2 pacjentow,

e udar niedokrwienny mozgu — 1 pacjent,

e przemijajacy atak niedokrwienny (TIA) — 2 pacjentéw,

e otylos¢ — 1 pacjent,

astma — 1 pacjent.

W niniejszym badaniu wykorzystano dane zarejestrowane podczas poli-
somnografii, szczegdlnie z kanatu EKG. Uzyto urzadzenia Comet PSG Plus
XL (Grass Technologies). Dane zostaty wyeksportowane do plikéw EDF, a na-
stepnie z kazdego zapisu wyodrebniono sygnat EKG. Kompleksy QRS zostaty
poczatkowo zaanotowane automatycznie, nastepnie po przeszkoleniu w tym
zakresie osobiscie zweryfikowalem poprawno$é automatycznej anotacji i w
razie potrzeby ja skorygowatem. Do obu tych zadan wykorzystano autorskie
oprogramowanie Signalweaver (https://github.com/jaropis/signalweaver).

Oryginalne zapisy zostaly zaanotowane przez eksperta od snu, ktéry
oznaczyl poszczegolne stadia snu. Niestety pojawit si¢ problem techniczny.
Urzadzenie Comet PSG Plus XL pozwala na zapisywanie anotacji faz snu
wytacznie do binarnego formatu . TNF, ktéry mozna otworzy¢ wylacznie na
urzadzeniu z zainstalowanym oprogramowaniem Grass technologies Twin.
Jedynym rozwigzaniem tego problemu okazalo si¢ utworzenie zrzutéow ekra-
néw anotacji, a nastepnie w warunkach domowych reczne ich przepisywanie.
Byt to jeden z gléwnych probleméw w trakcie prac nad doktoratem.

W celu utatwienia bardziej szczegdtowej analizy, zapisy podzielono na
segmenty 5-minutowe. Nastepnie do tych segmentow przypisano stadia snu
na podstawie zaanotowanych danych i okreslonych ponizej regut.

Fazy snu i przejscia miedzy nimi zostaly okreslone za pomoca wtasnego
skryptu w Pythonie, ktory wykorzystuje specyficzne reguty do klasyfikacji i
wykrywania przejsc:
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Rysunek 3.2: Zrzut ekranu przedstawiajacy aplikacje signalweaver do au-
tomatycznej detekcji odstepéw RR wraz z mozliwodcig ich recznej korekty.
Signalweaver stanowi jeden z oryginalnych wktadéw mojej pracy, pozwolit
na skrocenie wstepnej analizy zapiséw polisomnograficznych z okoto 4 godzin
do 2 minut.
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Rysunek 3.3: Zrzut ekranu przedstawiajacy aplikacje Grass technologies
Twin z otwrtym oknem do anotowania faz snu. Te dane byty potem recz-
nie przepisywane ze wzgledu na brak mozliwosci ich eksportu do formatu
tekstowego.
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1. Wykrywanie okreslonych faz: Pewne fazy (np. N1, N2) zostaly
zidentyfikowane poprzez dodanie nowych kolumn i oznaczenie seg-

mentéw, w ktoérych wartoéé stadium byta wieksza niz ustalony prog
(0,6).

2. Inicjalizacja kolumn przejs$é: Dla kazdej zmiany fazy snu (np. z N1
do N2, z W do N1) w zbiorze danych zainicjalizowano nowa kolumne
do oznaczania wystapienia przejscia.

3. Wykrywanie przej$¢: Przejscia miedzy fazami snu w kazdym zapisie
zostaly zidentyfikowane na podstawie nastepujacych kryteriow:

e Przejscie jest oznaczone, jesli w analizowanym segmencie zaréwno
kolumny fazy poczatkowej, jak i koncowego sa niezerowe, wartosc¢
fazy koncowej jest mniejsza lub réwna progowi (0,6), a wartosé
fazy koncowej nie jest mniejsza od poprzedniej wartosci.

e Przejscie jest réwniez oznaczone, jesli kolumna fazy poczatkowej
jest niezerowa, a odpowiadajacy jej element w kolumnie fazy kon-
cowej wynosi zero, ale kolejny element w kolumnie fazy koncowej
jest niezerowy i mniejszy lub réwny progowi.

Te metody zastosowano do zbioru danych w celu utworzenia nowych
kolumn wskazujacych okreslone fazy i przejécia, co utatwito klasyfikacje faz
snu.
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Rysunek 3.4: Pogladowe zdjecie przestawiajace badanie polisomnograficzne.
W trakcie badania wykwalifikowany technik recznie anotuje fazy snu pacjenta
na podstawie mierzonych sygnatéw oraz reakcji pacjenta. (zrédto: [131])
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Rysunek 3.5: Zdjecie przestawiajace polisomnograf Comet PSG Plus XL
(Grass Technologies) nalezacy do oddzialu Neurologicznego Szpitala Zielo-
nogorskiego w Zielonej Gorze.



Rozdziat 4
Cele

W niniejszym rozdziale sformutowane zostang kluczowe cele pracy, sta-
nowiagce naturalne rozwiniecie zagadnien przedstawionych we wczesniejszych
czesciach. Dotychczasowe analizy wskazaly na istotng role serii monotonicz-
nych uzyskanych z szeregu odstepow RR oraz na mozliwos¢ ich teoretycznego
opisu z uwzglednieniem miar entropijnych wykorzystanych do ich oceny
ilosciowej. Otwiera to perspektywy nie tylko dla poglebienia rozumienia
struktury i ztozonosci rytméw serca, ale takze dla praktycznych zastosowan
w klasyfikacji, diagnostyce oraz charakteryzowaniu stanéw fizjologicznych.

Pierwszym obszarem zainteresowan bedzie zbadanie, czy parametry
entropiczne serii monotonicznych sa w stanie skutecznie wykrywac¢ asymetrie
w szeregach czasowych oraz czy wyniki uzyskane przy ich uzyciu sg spojne
z innymi metodami detekcji asymetrii, takimi jak parametry HRA (np.
SDla/d).

W tym celu opracowano teoretyczny model oparty na funkcji Weier-
strassa z asymetrycznym szumem. W ramach tej analizy przedstawiono
analityczny opis wktadu asymetrycznego szumu do wariancji, umozliwiajacy
teoretyczne zrozumienie wplywu asymetrii na badane parametry. Nastepnie
przeprowadzono numeryczne obliczenia, ktére pozwolity poréwnaé roéznice
miedzy wartosciami parametrow entropicznych a parametrami HRA. Wyniki
tych analiz ilo$ciowych dostarcza istotnych informacji na temat przydatno-
Sci réznych metod wykrywania asymetrii oraz ich wzajemnej zgodnosci w
kontekscie analiz szeregéw czasowych.

Jako pewnego rodzaju kontynuacja badan nad zdolnoscia parametréow
serii monotonicznych do wykrywania asymetrii w szeregach czasowych, bedzie
porownanie ich ze skalami wyktadniczymi z metody ADFA. Sprawdzenie
zbieznosci wynikéw miedzy tymi dwiema metodami pozwoli nam oceni¢ czy
sg one zdolne do wykrywania tych samych zjawisk fizjologicznych pomimo
roznych metod matematycznych.
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Kolejng ptaszczyzng badan bedzie ocena zdolnosci predykcyjnych miar
entropijnych wyznaczonych z serii monotonicznych szeregu RR, wspoma-
gana innymi miarami zmiennosci rytmu serca. W szczegdlnosci istotne jest
sprawdzenie, czy powyzsze miary pozwalajg na skuteczng klasyfikacje faz
snu umozliwiajac w ten sposéb glebsze zrozumienie neurofizjologicznych
korelatéw zmian rytméw serca w roznych stanach czuwania i wypoczyn-
ku. Analogiczne analizy zostang przeprowadzone dla detekcji migotania
przedsionkéw - zaburzeniu o istotnym znaczeniu klinicznym.

Ostatnim obszarem badawczym tej pracy jest rozwdj oprogramowania
komputerowego wykorzystywanego w tej pracy. Na potrzeby niniejszych ba-
dan zostato przygotowane oprogramowanie komputerowe napisane w jezyku
Python do obliczen serii monotonicznych dla dowolnych szeregéw czasowych
wraz z obliczaniem parametréw entropijnych, co zostato upublicznione w
postaci oprogramowania open-source. Kolejnym oprogramowaniem, ktére
zostato opracowane i upublicznione w ramach tej pracy doktorskiej zostato
narzedzie do przetwarzania zapisow PSG pochodzacych z komercyjnych
urzadzen i przygotowania ich do pracy badawczej, zarowno w trybie aplikacji
z graficznym interfejsem nad pojedynczym nagraniem jak i do automatyczne-
go przygotowania wielu nagran [132]. W badaniach nad klasyfikacja faz snu,
jeden z parametréw - entropia z proby zostal poddany wnikliwej analizie
od strony algorytmicznej. W efekcie czego zrefaktorowano oprogramowanie
obliczeniowe sum korelacyjnych, niezbednych do obliczenia entropii z proby,
oraz przygotowano analize wydajno$ciowg wykorzystywanego algorytmu.
Wiyniki tych prac sa przygotowane do opublikowania w pi$émie naukowym
[93].

Cele pracy mozna zdefiniowaé nastepujaco:

1. studium literaturowe wykorzystania HRV, metod ztozonosciowych oraz
HRA w badaniach nad snem,

2. opisanie oraz przetestowanie, przy uzyciu danych syntetycznych i
eksperymentalnych, teoretycznego rozktadu serii monotonicznych wraz
z uwzglednieniem szumu asymetrycznego,

3. zbadanie relacji miedzy ADFA i deskryptorami serii monotonicznych,

4. zbadanie predykcyjnych zdolnosci miar entropijnych serii monotonicz-
nych szeregu RR, we wspotpracy z pozostatymi miarami zmiennosci i
ztozonosci rytmu serca, w szczegolnosci SampEn, do detekeji poszcze-
golnych faz snu,
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5. zbadanie predykcyjnych zdolno$ci miar entropijnych serii monotonicz-
nych szeregu RR, w polaczeniu z innymi miarami zmiennosci rytmu
serca, do detekcji migotania przedsionkow,

6. zbadanie algorytmu do obliczen sum korelacyjnych oraz jego reimple-
mentacja,

7. opracowanie metodologii badawczej stuzgcej przystosowaniu sygnatow
dostepnych w technologii komercyjnej do badan naukowych.



Rozdziat 5
Wyniki

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostana wszystkie wyniki uzy-
skane w toku moich badan naukowych, zaréwno te, ktére doczekaty sie
juz publikacji w recenzowanych czasopismach naukowych, jak i te, kto-
re obecnie sg przygotowywane do przestania. Dla wigkszej przejrzystosci
rozdziat podzielony zostal na pie¢ sekcji, odpowiadajace odmiennym, lecz
komplementarnym obszarom badawczym.

W pierwszej sekcji zostana omoéwione prace dotyczace zbadania wtasnosci
serii monotonicznych oraz entropii tych serii w kontekscie wykrywania asyme-
trii w szeregdéw czasowych. Podstawows motywacjg do tych badan jest fakt,
ze metody HRA . Aby zilustrowac te kwestie, przeprowadzono konstrukcje
proceséw opartych na modyfikacjach funkeji Weierstrassa [133] z dodanym
asymetrycznym szumem [134, 135]. Dla uzyskanych proceséw obliczytem
wariancje catkowite oraz okreslitem wktady poszczegdlnych komponentow
(tj. szuméw oraz dodanych serii) w ich wartosé. Nastepnie, na podstawie
wygenerowanych danych, policzytem deskryptory HRA (SDla i SD1d) i en-
tropie serii monotonicznych w celu oceny, w jakim stopniu uwzgledniaja one
asymetrie wzrostéw i spadkow. Otrzymane wyniki zostaty poddane analizie
z zastosowaniem testu dwumianowego, ktéry pozwala zweryfikowaé istotnoscé
statystyczng zdolnosci poszczegdlnych miar do wykrywania asymetrii.

W drugiej sekcji zaprezentowane zostana wyniki poréwnujace zdolnosé
wykrywania asymetrii za pomocg metody serii monotonicznych oraz metody
ADFA. Metoda ADFA jest juz dobrze przebadana i wiemy, ze skutecznie
wykrywa asymetrie zaréwno w danych syntetycznych, jak i w szeregach
odstepéw RR. W niniejszym badaniu szeregi czasowe parametrow a® i o™,
uzyskane dla kazdego zapisu, zostaly podsumowane za pomoca median w
celu przeprowadzenia poréwnan. Poniewaz wartosci érednie a™ i o~ nie
miaty rozktadu normalnego (test Shapiro-Wilka), do poréwnan zastosowano
nieparametryczny test sparowany Wilcoxona.
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Analizy zaleznosci pomiedzy asymetrycznymi wyktadnikami ADFA, a
deskryptorami zmiennosci rytmu serca (HRA) przeprowadzono przy uzyciu
nieparametrycznego testu korelacji Spearmana. Aby sprawdzié¢ czy asymetria
HRA wigze si¢ z relacjg ot < a~, skonstruowano jednowymiarowe modele
regresji logistycznej dla tablic kontyngencji 2 x 2, ktére zestawialy istnienie
HRA z warunkiem o™ < a™.

Badanie to pozwolito na doktadne poréwnanie metod oraz lepsze zro-
zumienie relacji miedzy asymetria wykrytg metoda ADFA a zmiennoscia
rytmu serca (HRA).

W trzeciej sekcji przedstawione zostana rezultaty dotyczace wykorzy-
stania wspomnianych wyzej deskryptoréw entropicznych oraz wariacyjnych
wyznaczanych z szeregu RR w kontekscie klasyfikacji faz snu i detekcji
przejs¢ miedzy tymi fazami. Zaprezentuje zaréwno metodyke analiz, jak
i szczegdtows dyskusje uzyskanych wynikow, wskazujac na korzysci oraz
ograniczenia proponowanego podejscia.

W czwartej sekcji skoncentruje sie na wynikach zwigzanych z zastosowa-
niem entropii serii monotonicznych w analizie krotkich, jednominutowych
segmentow interwalow RR w celu detekeji migotania przedsionkéw. Przed-
stawie zarowno kluczowe aspekty metodologii, jak i uzyskane wskazniki
skutecznosci tej detekeji.

Pigta, ostatnia sekcja zawiera szczegotowy opis reimplementacji algoryt-
mu NCM w dwoch wersjach, stuzacego do obliczen sum korelacyjnych, wraz
z dogtebng analizag wydajnos$ciows.

Taki uktad rozdzialu ma na celu ukazanie wieloptaszczyznowego zasto-
sowania zarowno deskryptoréw HRA, jak i miar opartych na entropii serii
monotonicznych. Otwiera to mozliwos¢ poréwnania oraz zidentyfikowania,
w jakich warunkach i kontekstach dane metody analityczne ujawniaja swoja
najwicksza przydatnos¢, a takze wskazuje kierunki dalszych badan nad
analizg sygnatow fizjologicznych.

5.1 Matematyczne wtasnosci entropii serii
monotonicznych

W tej sekcji przedstawione zostanie teoretyczna analiza ogblnego procesu
z asymetrycznym szumem oraz wyprowadzenie teoretycznej postaci wariancji
realizacji funkcji Weierstrassa, ktéra jest najczesciej uzywania w obliczeniach
numerycznych [136]. W trakcie kwerendy nad tym problem nie udato sie
znalezé nigdzie spojnej postaci tej wariancji, wiec zostala ona recznie wypro-
wadzona, po to, zeby sprawdzi¢, czy mozna stosowaé¢ ponizsze rozwazania
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po dodaniu asymetrycznego szumu. Dla ustalenia notacji najpierw przed-
stawione zostana powszechnie znane rozwazania dotyczace wariancji sumy
proceséw, a nastepnie wyprowadzony zostanie wzor na wktady do wariancji
ogolnego procesu po dodaniu asymetrycznego szumu. Jest to oryginalny
wktad doktoranta. Obliczenia teoretyczne zostaly potwierdzone symulacjami
numerycznymi.

5.1.1 Wariancja sumy - dwa elementy

Rozwazmy zmienng losowa f(z) o wariancji A. W przypadku niezaleznych
zmiennych losowych, wariancje sie sumuja. W szczegolnoscei, jesli X 1Y sa
niezalezne:

Var(X 4+ Y) = Var(X) + Var(Y). (5.1)

Ta wlasno$¢ dotyczy réwniez sum wiecej niz dwoch niezaleznych zmien-
nych losowych. Zatézmy:

f(z) ma wariancje A, (5.2)

X1~ N(0,1), Xa~ N(0,1/2), X5~ N(0,1/2), (5.3)

oraz wszystkie zmienne sa niezalezne od siebie i od f(x).
Pierwszy scenariusz:

Var(f(z) + X1) = Var(f(z)) + Var(X;) = A+ 1. (5.4)
Drugi scenariusz:
Var(f(z) + X2 + X3) = Var(f(x)) + Var(Xs) + Var(Xj3). (5.5)

Poniewaz Var(X,) = Var(X;) = L:

1 1

W zwigzku z tym oba scenariusze dajg te sama calkowita wariancje
A+ 1.

5.1.2 Wariancja sumy - n elementéow

Zacznijmy od znanej wariancji z pierwszego scenariusza:

Var(f(x) + N(0,1)) = Var(f(x)) + Var(N(0,1)) = A+ 1.  (5.7)
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Teraz chcemy, aby w drugim scenariuszu, w ktorym uzyskujemy losowa
liczbe n z zakresu od 1 do 10, catkowita wariancja rowniez wynosita A + 1.
W tym drugim przypadku rozwazamy:

f(z) + > N(0, Sy). (5.8)
i=1
Warunkujac na konkretng warto$é¢ n, wariancja wynosi:
Var(f(z) +>_ N(0,5,)) = Var(f(z)) +n- S, = A+nS,.  (5.9)
i=1

Aby ta wariancja dla dowolnego zrealizowanego n byta réwna A + 1,
musi zachodzi¢:

nS, =1 dla kazdego n. (5.10)
Rozwiazujac to réwnanie otrzymujemy:
1
Sp = —. 5.11
- (5.11)

Przy tym wyborze, niezaleznie od wylosowanej liczby n, suma n nieza-
leznych zmiennych normalnych, kazda o wariancji %, daje tacznag wariancje
rowna 1. W rezultacie catkowita wariancja pozostaje A + 1, czyli taka sama
jak w przypadku dodania tylko jednej zmiennej N(0,1).

5.1.3 Wariancja funkcji z asymetrycznym szumem

Definicja problemu:
Mamy dany proces stacjonarny f(¢;) o Sredniej 0 i wariancji A. Definiujemy
NOWY proces:

g(t:) = f(t:) +m, (5.12)
gdzie zmienna losowa n; zalezy od kierunku zmiany f(¢;):
N(0,1—1/k), jesli f(t:) > f(ti-1),

ni = (5.13)

Zalézmy, ze f(t;) jest symetryczny i stacjonarny, co oznacza w szcze-
gblnosci, ze prawdopodobienstwo wzrostu jest réwne prawdopodobienstwu
spadku i wynosi 1/2.

Wariancja g(t;):
Poniewaz g(t;) = f(t;) + n; oraz f(t;) jest niezalezne od 7;, dostajemy:

Var(g(t;)) = Var(f(t;)) + Var(n;) = A + Var(n;). (5.14)
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Obliczmy Var(n;):
Var(ni) = 3(1 -5 +3(0+4) =301 -1+1+1) =52 =1. (515

Zatem

Var(g(t;)) = A+ 1. (5.16)

Wktad wzrostéw i spadkéw do wariancji:
Poniewaz prawdopodobienstwo wzrostu i spadku jest réwne 1/2, mozemy
zalozy¢, ze potowa wariancji f(¢;), czyli g, przypada na wzrosty, a potowa,
czyli %, na spadki. W przypadku wzrostu:

Wkiad = 1A+ (1 — 7). (5.17)
W przypadku spadku wyraznie wida¢, ze wktady spadkéw i wzrostéw sa rozne
przy takiej definicji procesu z asymetrycznym szumem. Jest to analogiczne
do szeregu odstepow RR.:

Wklad = 1A+ 1(1 + ). (5.18)

Po zsumowaniu wktadéw z obu przypadkéw otrzymujemy catkowits warian-
cje A+ 1:

(FA+50-H)+(3A+10+D)) =4+1 (5.19)
W ten sposoéb pokazalidémy, ze przy réwnych szansach na wzrost i spadek

procesu f(t;), wzrosty wnosza do catkowitej wariancji g(¢;) wktad rowny
1 1 1

5.1.4 Wyprowadzenie wariancji procesu opartego na
funkcji Weierstrassa

Rozwazamy proces losowy zdefiniowany przez:

W(t) = i (320(2(_2;?,3 (5.20)

n=0

gdzie 1 < D < 2. Aby zdefiniowa¢ wariancje, traktujemy ¢ jako zmienna
losowa o réwnomiernym rozktadzie na przedziale [0,27]. Oznacza to, ze
wartosé¢ oczekiwana E[-] jest rozumiana jako:

Bl =5 [ ()t (5.21)

T o
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Obliczanie wartosci oczekiwanej

Najpierw obliczmy warto$¢ oczekiwana E[W (t)):

>, cos(2"t)
EW(t)=F LZ_‘; 2(2D)n] . (5.22)
Zaktadajac zbieznos$¢ i mozliwos¢ zamiany sumy z catka, mamy:
oo 1 "
EW(t)] = 7;) WE[COS(Q t)]. (5.23)

Poniewaz t jest réwnomiernie roztozone na [0, 27], obliczamy:
2
Elcos(2"t)] —/ cos(2"t) d (5.24)

Caltka z cos(kt) po jednym pelnym okresie (lub jego wielokrotnosci) jest
rowna zero, o ile k # 0. Poniewaz 2" > 0, otrzymujemy:

E[cos(2"t)] = 0. (5.25)
Stad:
EW ()] =3 2(2_0D)n ~0. (5.26)

Obliczanie drugiego momentu i wariancji

Nastepnie obliczmy drugi moment E[W (t)?]:
s [ <X cos(2t) > cos(2™t)
W) = (7;) 2(2-D)n mzzo 9(2-Dym |- (5.27)

Mozemy to zapisa¢ jako podwdjng sume:

2 & cos(2"t) cos(2Mt)

Z Z 2(2-D)(n+m)

n=0 m=0

(5.28)

Bierzemy warto$é¢ oczekiwang:

2 & Elcos(2™t) cos(2™t)]

=> Y S@=D) () . (5.29)

n=0 m=0

Wykorzystujemy tozsamosc¢:

cos(av — ) + cos(a + f3)

cos(a) cos(f) = 5

(5.30)
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Rozwazmy wartos¢ oczekiwana:

Efcos(2"t) cos(2™t)] = 21 /027T cos(2"t) cos(2™t) dt. (5.31)

™
Jesli n # m, to po zastosowaniu wzoru na sume i réznice argumentow
otrzymujemy calki z cos(kt) dla k # 0, ktére wynosza zero. Stad wszystkie
wyrazy o n # m znikaja. Jesli n = m:

Eleos?(2"t)] = é;_jQZWCOSQ(Q”t)dt. (5.32)

lewaz S ia si =z ie:
Poniewaz cos?(z) usrednia sie do ; o pelnym okresie

1
Elcos®(2"t)] = 3 (5.33)
Zatem: - . L e
21 _ 1 —2(2—D)\"
EM%H_Zﬁmmm2_22¥2 )" (5.34)
Oznaczmy o = 2 — D. Poniewaz 1 < D < 2, mamy 0 < o < 1. Wtedy:
972(2-D) — 9=2 (5.35)
Suma geometryczna:
> 1
27 = —— 5.36
Stad:
EW (] = 5+ D) (5.3)
2 1—22@-D) '

Poniewaz E[W(t)] = 0, wariancja to:

Var(W (t)) = E[W(t)?] — (E[W(t)])? = E[W(t)?] =

5.1.5 Wiyniki badania nad wykrywaniem asymetrii w
sygnatach Weierstrassa

Nastepna czes¢ zajmuje sie opisem analizy numerycznej poswieconej
zdolnosci deskryptoréw wariancyjnych ( SD1,, SD1,) jak i entropijnych
opartych na seriach (HAR oraz HDR) do detekcji asymetrii dla sygna-
tow opartych na funkcji Weierstrassa oraz realizacji funkcji Weierstrassa z
dodanym szumem asymetrycznym.
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5.1.5.1 Sygnal Weierstrassa bez asymetrii

W pierwszej czesci badania wygenerowano sygnal funkcji Weierstrassa
o dtugosci 1 000 000 elementéw. Nastepnie sygnat zostat podzielony na 10
000 segmentéw, z ktérych losowo wybrano 2 000. Dla wybranych segmentéw
obliczono parametry SD1,, SD1,;, HAR oraz HD R. Dodatkowo przeanalizo-
wano dla ilu segmentéw zachodzi relacja SD1, > SD1, oraz HAR > HDR.
Liczby te zostaly nastepnie wykorzystane do przeprowadzenia testu dwu-
mianowego. Wyniki testu dwumianowego wykazaly, ze zaré6wno parametry
wariancyjne (SD1, i SD1y), jak i parametry entropiczne (HAR i HDR)
nie wykrywaly asymetrii w badanym sygnale Weierstrassa. Obserwacja ta
jest zgodna z teoretycznymi zatozeniami, ktore wskazuja na brak asymetrii
w takim deterministycznym procesie.

Tabela 5.1: Tabela wynikéw testu binomialnego wartosci SD1a i SD1d oraz
HAR i HDR dla realizacji funkcji Weierstrassa.

Poréwnanie p-value Liczba przypadkéw
SD1, > SD1; 0.4339 982
HAR > HDR 0.4882 984
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Rysunek 5.1: Wykresy pudetkowe przedstawiajace réznice w rozktadach
wartosci SD1a i SD1d oraz HAR i HDR dla realizacji funkcji Weierstrassa.
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5.1.5.2 Sygnal Weierstrassa z asymetrycznym szumem

W kolejnej czesci badania przeprowadzono podobny eksperyment, lecz dla
sygnatu funkcji Weierstrassa z asymetrycznym szumem. W tym przypadku,
z uwagi na obecnosé¢ asymetrycznego szumu, proces nie byt deterministyczny.
Dlatego tez nie byto potrzeby dzielenia sygnatu na segmenty ani losowania
ich probek. Zamiast tego wygenerowano 100 sygnaléw o tej samej dtugo-
Sci, korzystajac z tego samego procesu generowania asymetrycznego szumu.
Tylko 100 elementow sprawia, ze trudniej jest wykry¢ roznice w tescie bino-
mialnym. Gdyby$my zastosowali tyle elementéw ile w przypadku procesu bez
szumu, to otrzymaliby$my réznice istotna statystycznie z powodu samej licz-
by analizowanych elementéw. Zastosowano wiec podejscie konserwatywne,
zeby wyeliminowaé efekt skali [137]. Ogromna liczba elementéw w przy-
padku deterministycznego procesu Weierstrassa podkresla jego perfekcyjna
symetrie. Podobnie jak wczesniej, dla kazdego sygnatu obliczono parametry
SD1, > SD1, oraz HAR > HDR, a nastepnie wyniki wykorzystano do te-
stu dwumianowego. W tym przypadku oba rodzaje deskryptorow skutecznie
wykrywaly asymetrie w sygnale.

Tabela 5.2: Tabela wynikéw testu binomialnego wartosci SD1a i SD1d oraz
HAR i HDR dla realizacji funkcji Weierstrassa z asymetrycznym szumem.

Poréwnanie p-value Liczba przypadkéw
SD1, wicksze 3.43 x 1072V 26
HAR wicksze 4.50 x 107231 39
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Rysunek 5.2: Wykresy pudetkowe przedstawiajace réznice w rozktadach
wartosci SD1a i SD1d oraz HAR i HDR dla realizacji funkcji Weierstrassa
z asymetrycznym szumem.
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5.1.6 Wnioski
Wyniki badania pokazaty, ze:

1. W przypadku deterministycznego sygnatu Weierstrassa brak byto
wykrywalnej asymetrii zaré6wno przez parametry wariancyjne HRA
(SD1,, SD1,), jak i przez parametry entropiczne serii monotonicznych

(HAR, HDR).

2. Dla sygnatu funkcji Weierstrassa z asymetrycznym szumem oba rodzaje
deskryptoréw skutecznie wykrywalty asymetrie.

Obserwacje te potwierdzaja, ze zaréwno parametry wariancyjne, jak
i entropiczne sg spéjnymi miarami zdolnymi do wykrywania asymetrii w
sygnatach, zgodnie z teoretycznymi przewidywaniami. Eksperymenty te
podkreslaja potencjat obu rodzajow deskryptoréw w analizie dynamicznych
systemow z obecnoscig asymetrii.

5.2 Zwigzek miedzy deskryptorami serii
monotonicznych a ADFA

Przeprowadzono analizy, ktorych celem byto ustalenie zwigzku miedzy
seriami monotonicznymi spowolnien (DR) i przyspieszen (AR) a asyme-
trycznymi wykladnikami skalowania ADFA (a™ i «™) [135]. W przypadku
spowolnien (DR) stwierdzono, ze krétkie serie (o dtugosci < 3) nie wykazuja
silnych korelacji, natomiast serie dtuzsze (> 3) cechuje istotna statystycznie
wspOlzaleznoéé z obydwoma wykladnikami at oraz a~. Analogiczne wyniki
uzyskano dla serii przyspieszen (AR) — obserwowano wyrazne, istotne kore-
lacje z ADFA przede wszystkim w przypadku dhuzszych serii. Sugeruje to, ze
w szeregach odstepow RR istotng role odgrywa zaréwno asymetria w rytmie
serca (ang. Heart Rate Asymmetry, HRA), jak i obecno$¢ wydtuzajacych
sie ciggdéw monotonicznych.

5.2.1 Zwigzki miedzy obecno$cig asymetrii w
deskryptorach serii a asymetria w lokalnych

asymetrycznych wykladnikach skalowania
ADFA

Dalsza czes$é analizy skupita sie na dtuzszych seriach (> 3) oraz sprawdze-
niu, w jakim stopniu stwierdzana tam asymetria rytmu serca wspotwystepuje
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z asymetria w ADFA. Wykazano, ze jesli w danym zapisie EKG dominowaty
okreslone wzorce w seriach spowolnien i przyspieszen, to prawdopodobien-
stwo wystepowania okreslonego kierunku asymetrii ADFA (a™ > a~ lub
a™ < a7) bylo znaczaco wyzsze niz w przypadku zapisu bez tak wyraznych
serii monotonicznych.

Zastosowane modele regresji logistycznej potwierdzily, ze stwierdzenie
asymetrii w seriach monotonicznych moze stuzy¢ jako predyktor asyme-
trii w metodzie ADFA. Wspotezynniki modeli byty istotne statystycznie i
wskazywaly, ze obecno$¢ badz sita asymetrii w ciggach spowolnien i przyspie-
szen istotnie wptywa na wartos¢ i kierunek asymetrycznych wyktadnikow
skalowania ot oraz a~.

5.2.2 Zwigzki miedzy asymetria w deskryptorach
entropijnych HRA a ADFA

W analizie rozszerzajacej przedstawione wyniki uwzgledniono takze para-
metry entropijne zwiazane z seriami spowolnienn (Hpg) 1 przyspieszen (Hag).
Zaobserwowano istotne i czesto wysokie korelacje tych parametréw z a™ ia~.
Przyktadowo, im wyzsze wartosci entropijne Hpg, tym wieksza tendencja
do wyzszych wartosci jednego z asymetrycznych wyktadnikow ADFA| co
wspiera hipoteze, ze oba podejscia (seria monotoniczna i analiza skalowania)
opisuja to samo zjawisko fizjologiczne, wykorzystujac jednak inne narzedzia
i zalozenia [135].

5.2.3 Dyskusja

Przedstawione wyniki wskazuja, ze asymetria rytmu serca (HRA), okre-
slana na bazie deskryptoréw serii monotonicznych, jest silnie powigzana z
asymetrig w analizie ADFA. Co istotne, najwigksze znaczenie maja dtuzsze
serie spowolnien i przyspieszen (o dtugosci > 3), podczas gdy krotsze serie
(o dtugosci < 3) nie wykazuja az tak wyraznego zwiazku z ot i a~. Silna
wspoélzaleznosé tych dwoch podej$é (serii monotonicznych oraz lokalnie de-
finiowanych asymetrycznych wykltadnikow skalowania) zostata dodatkowo
wzmocniona analizami regresji logistycznej, ktore wykazaly, ze obecnosé
asymetrii w deskryptorach opartych na seriach monotonicznych pozwala
przewidywaé kierunek i site asymetrii w ADFA.

Wyniki potwierdzaja takze, ze parametry entropijne, takie jak Hppg i
H 4, istotnie koreluja z asymetrycznymi wyktadnikami skalowania. Jest to
kolejne potwierdzenie, ze dtugotrwala struktura i organizacja serii spowolnien
oraz przyspieszen w zapisie EKG ma znaczacy wplyw na sposob, w jaki
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sygnal rytmu serca wykazuje (lub nie wykazuje) asymetrie w skalowaniu
dhugozasiegowym [135].
Podsumowujac, przedstawione badania dowodza, ze:

1. dtuzsze serie monotoniczne (zaréwno spowolnien, jak i przyspieszen)
wykazujg istotne korelacje z asymetrycznymi wyktadnikami skalowania

ADFA,

2. asymetria serii monotonicznych moze by¢ traktowana jako predyk-
tor kierunku i sity asymetrii ADFA, co potwierdzaja modele regresji
logistycznej,

3. parametry entropijne (np. Hpg, Hag) silnie koreluja z a™ i a™, co
wzmacnia wniosek, ze oba te podej$cia opisuja zblizone aspekty zjawisk
fizjologicznych zwigzanych z regulacja rytmu serca,

4. zbiezno$¢ dwoch metod — tj. deskryptoréw HRA opartych na seriach
monotonicznych i wskaznikéw ADFA — pokazuje, ze stanowia one
komplementarne sposoby opisu asymetrii rytmu serca.

W efekcie zaréwno analiza serii monotonicznych, jak i metoda ADFA (z
jej asymetrycznymi wyktadnikami o™ i @~) mozna uznaé za przydatne i wza-
jemnie uzupetniajace sie narzedzia w ocenie zjawisk dynamiki rytmu serca.
Pozostaje zachecajace, ze uzyskane wyniki w grupie zdrowych mtodych oséb
(rejestrowanych w warunkach stacjonarnego 30-minutowego zapisu EKG)
wskazujg na spéjnos¢ obu metod, co wyjasnia i potwierdza wczesniejsze
doniesienia literaturowe [135].

5.3 Klasyfikacja faz snu na podstawie
asymetrii rytmu serca

Niniejsza sekcja przedstawia szczegdtows analize rozktadu faz snu oraz
rozktadu wybranych parametrow w réznych fazach snu i podczas przejsé
miedzy nimi. Na poczatku omawiamy rozktad poszczegdlnych faz snu oraz
przej$¢ miedzy nimi, ilustrujac czestotliwo$é i procentowy udziat kazdej fazy i
przejscia we wszystkich nagraniach, a takze w odniesieniu do poszczegdlnych
badanych os6b. W dalszej czesci analizie poddano rozktad symetrycznych i
asymetrycznych parametréow w roznych fazach snu. Dane zaprezentowano
zarowno w formie graficznej, jak i tabelarycznej, pokazujac rozpietosé i
tendencje centralne tych parametrow.

Dane sg ograniczone, dlatego konieczne jest dokonanie wyboru zmiennych
(cech) do analizy. Do dalszych analiz wybrano nastepujace zmienne:
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Zmiennie symetryczne: SDNN, SD1, SampEn, LF/HF. Te zmienne
odzwierciedlajg miary zmiennosci i ztozonosci sygnatow fizjologicznych i sg
uznawane za istotne dla zrozumienia dynamiki faz snu. Kolejna symetryczna
zmienng uzywang w analizie jest pnn30, ktora jest blisko powiazana z
powszechnie stosowana metryka pnn50 [110, 138].

Zmiennie asymetryczne: SD1,, SD1y, pnn304e., pnn30qe., AR4, DRA4,
ARMA)(, DRMA)(, HDR) oraz HAR~

Wiszystkie wybrane metryki zostaly obliczone za pomoca darmowego
oprogramowania HraExplorer (https://hraexplorer.com/) w oknach cza-
sowych trwajacych 5 minut, odpowiadajacych segmentacji danych dotycza-
cych faz snu. Kod Zréodtowy tego oprogramowania jest dostepny w [53].

Nastepnie przedstawiono wyniki analiz regresyjnych typu GEE (Genera-
lized Estimating Equations) dla faz snu i przejsé miedzy nimi, wskazujac
istotne statystycznie predyktory oraz ich wplyw na prawdopodobienstwo
wystapienia konkretnego przejscia. Kluczowe zmienne, tj. te wymienione
w punkcie 5.3, zostaly zbadane pod katem istotnosci statystycznej oraz
wartosci prognostyczne;j.

W ostatniej czesci omdéwiono skutecznosé modeli predykeyjnych stuzacych
do identyfikacji réznych faz snu i przejs¢ pomiedzy nimi. Zaprezentowano
macierze konfuzji, miary oceny wydajnosci (doktadnosé, precyzja, czutosé,
F1) oraz krzywe ROC dla kazdej fazy snu i przejscia. Umozliwia to jasne
przedstawienie efektywnosci modeli i wskazanie obszarow wymagajacych
dalszej poprawy.

5.3.1 Statystyki opisowe — Rozklad faz snu

W tej podsekeji przedstawiamy rozktad faz snu i przejs¢ miedzy nimi.
Prezentujemy czesto$c¢ i procentowy udzial kazdej fazy oraz kazdego przejscia,
zarowno w odniesieniu do wszystkich zapiséw tacznie, jak i w ramach
poszczegdlnych badanych osob. Takie zestawienie pozwala zrozumie¢ ogolng
strukture i zmiennos¢ danych.

Rozktad faz snu oraz przejs¢ miedzy nimi ilustruje Tabela 5.3:

Rozktad faz snu i przejs¢ miedzy nimi w zapisach poszczegdlnych uczest-
nikéw badania przedstawiono na Rysunku
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Tabela 5.3: Catkowity rozktad faz snu i przej$¢ miedzy nimi w analizowanych

zapisach.
Liczba faz we wszystkich zapisach Procent wszystkich zapisow
N1 faza 138 4.0%
N2 faza 868 25.17%
N3 faza 328 9.51%
R faza 270 7.83%
W faza 680 19.72%
przejscie N1-N2 264 7.65%
przejscie N2-N3 127 3.68%
przejécie N2-R 55 1.59%
przejécie N3-N2 112 3.25%
przejscie N3-R 10 0.29%
przejscie R-N2 53 1.54%
przejscie W-N1 544 15.77%
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5.3.2 Analiza statystyczna

W tej podsekcji opisano wyniki regresji z wykorzystaniem uogdlnionych
réwnan estymujacych (GEE, ang. Generalized Estimating Equations) dla
roznych przejs¢ miedzy fazami snu. Najlepsze modele wybrano za pomo-
ca selekcji wstecznej, przyjmujac kryterium AIC. Zidentyfikowano istotne
predyktory oraz oceniono ich wpltyw na prawdopodobienstwo konkretnych
przejsé, co pozwala poznaé istotne zwigzki statystyczne miedzy parametrami
snu a przejSciami miedzy fazami.

Zaprezentowano wyniki dla poszczegdlnych zmiennych, ale nie podano
wartosci p dla catych modeli, poniewaz w przypadku GEE zwykle wykorzy-
stuje sie¢ QIC lub AIC do poréwnan modeli [102]. Nie przedstawiono réwniez
miar takich jak pseudo-R?, gdyz w tym badaniu nie uznano ich za uzyteczne.

W dalszej czesci, omawiajac p-wartos¢ lub wspoétczynniki dla danej
zmiennej, nalezy rozumie¢, ze pozostate zmienne pozostaja niezmienione.
UznaliSmy, ze ciggte powtarzanie tego zastrzezenia przy kazdej wzmiance o
zmiennej utrudnitoby klarownosé przekazu.

5.3.2.1 Faza N1

Tabela 5.4: Wyniki regresji GEE, faza N1.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -3.5554 0.709 -5.015 0.000 [-4.945, -2.166]
SDNN -0.0236  0.009 -2.693 0.007 [-0.041, -0.006]
SD1, 0.0322  0.012 2.682  0.007 [0.009, 0.056]
pnnd0gec 0.0246  0.019 1.271  0.204 [-0.013, 0.063]
DRyax 0.0863  0.053 1.632  0.103 [-0.017, 0.190]
Hpgr 0.9044  0.730 1.239  0.215 [-0.527, 2.335]
Sampkn -0.4135 0.160 -2.581 0.010 [-0.728, -0.099]

Tabela 5.4 prezentuje wyniki analizy GEE dla zmiennej zaleznej binarnej
opisujacej obecnos¢ fazy N1. Jest to najlepszy model wybrany metoda
selekcji wstecznej przy uzyciu AIC.

Zmienne symetryczne

Analiza zmiennych symetrycznych dla fazy N1 pokazuje, ze SDNN ma
ujemny wspétezynnik (-0.0236), co oznacza, iz wzrost SDN N obniza praw-
dopodobienstwo zaklasyfikowania danego fragmentu jako faza N1. Efekt ten
jest istotny statystycznie (p = 0.007). Z kolei SampEn ma takze wspotezyn-
nik ujemny (-0.4135), sugerujac, ze wyzsze warto$ci SampEn zmniejszaja
szanse identyfikacji fazy N1; efekt ten réwniez jest istotny (p = 0.010).
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Zmienne asymetryczne

Wérdd zmiennych asymetrycznych, SD1, ma dodatni wspotezynnik
(0.0322), co oznacza, ze wzrost SD1, zwieksza prawdopodobienstwo wy-
stapienia fazy N1, przy istotnosci statystycznej (p = 0.007). pnn304e. r6W-
niez ma dodatni wspétezynnik (0.0246), ale nie jest istotny statystycznie
(p = 0.204). DRy ax (0.0863) sugeruje wyzsze prawdopodobiefistwo fazy
N1 przy jego wzroscie, cho¢ przy p = 0.103 nie jest to istotne. Podobnie
Hpr (0.9044) wskazuje mozliwy wzrost prawdopodobienstwa fazy N1 przy
wyzszych warto$ciach tego parametru, lecz réwniez nie osiaga istotnosci

(p = 0.215).
5.3.2.2 Faza N2

Tabela 5.5: Wyniki regresji GEE, faza N2.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -1.8036 0.579 -3.116  0.002 [-2.938, -0.669]
SDNN -0.0054 0.003 -1.581 0.114 [-0.012, 0.001]
SD1 -0.0317 0.021 -1.511 0.131 [-0.073, 0.009]
SD1, 0.0436  0.025 1.719  0.086 [-0.006, 0.093]
pnn30 0.0102  0.008 1.317 0.188 [-0.005, 0.025]
DR4 -0.1330  0.045 -2.985 0.003 [-0.220, -0.046]
ARpax -0.2090 0.061 -3.419 0.001 [-0.329, -0.089]
Hppr 1.2553  0.607 2.069 0.039 [0.066, 2.445]
Hygr 0.4440 0.161 2.754  0.006 [0.128, 0.760]
SampEn 0.2418  0.137 1.770  0.077 [-0.026, 0.509]
LF/HF 0.0835 0.015 5.464  0.000 [0.054, 0.113]

Tabela 5.5 przedstawia wyniki regresji GEE dla fazy N2 (zmienna binar-
na) w najlepszym modelu.

Zmienne symetryczne

W przypadku zmiennych symetrycznych, SDN N ma ujemny wspotczyn-
nik (-0.0054), co oznacza nieznaczny spadek prawdopodobienstwa fazy N2
przy rosnacym SDN N, ale nie jest to efekt istotny (p = 0.114). Podobnie
SD1 ma wartos¢ ujemng (-0.0317), takze nieistotna (p = 0.131). Z kolei
pnn30 (0.0102) i SampEn (0.2418) maja wspotczynniki dodatnie, ale oba
efekty nie sa istotne (p = 0.188 i p = 0.077). Natomiast LF/HF (0.0835)
jest wysoce dodatni i istotny (pj0.001), co wskazuje, ze wyzsze wartosci
LF/HF silnie zwiekszaja prawdopodobienstwo fazy N2.

Zmienne asymetryczne
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Wsréd zmiennych asymetrycznych, SD1, (0.0436) ma dodatni wptyw,
lecz przy p = 0.086 nie jest istotny. Natomiast DR4 (-0.1330) i ARy ax
(-0.2090) maja ujemne wspodlezynniki i oba sa istotne (p = 0.003 i p = 0.001),
co oznacza, ze wzrost tych parametréw zmniejsza prawdopodobienstwo
fazy N2. Z kolei Hpg (1.2553) i Hagr (0.4440) dzialaja dodatnio i w obu
przypadkach efekt jest istotny (p = 0.039 i p = 0.006).

5.3.2.3 PrzejScie N1-N2

Tabela 5.6: Wyniki regresji GEE, przejscie N1-N2.

coef std err z P > |z| [0.025, 0.975]
Intercept -3.1716 0.218 -14.542 0.000 [-3.599, -2.744]
SDNN 0.0088  0.004 2.429 0.015 [0.002, 0.016]
SD1, -0.0067 0.004 -1.651  0.099 [-0.015, 0.001]
Han 0.4436 0197 2257  0.024  [0.058, 0.829)

Tabela 5.6 pokazuje wyniki regresji GEE dla odpowiedzi binarnej opisu-
jacej przejscie z fazy N1 do N2.

Zmienne symetryczne

Dla zmiennych symetrycznych, SDNN (0.0088) ma dodatni i istotny
statystycznie wptyw (p = 0.015), co oznacza, ze wyzsze SDNN sprzyja
przejsciu z N1 do N2.

Zmienne asymetryczne

W przypadku zmiennych asymetrycznych, SD1; (-0.0067) ma wspot-
czynnik ujemny, sugerujac, ze rosnaca wartos¢ S D1, zmniejsza prawdopodo-
bienistwo przejscia N1-N2, choé¢ efekt nie jest istotny (p = 0.099). Natomiast
H 4r (0.4436) wykazuje dodatni i istotny wptyw (p = 0.024), wskazujac na
wyzsze prawdopodobienstwo przejscia N1-N2 przy wzroscie H ag.

5.3.2.4 Przejscie W-N1

Tabela 5.7 przedstawia wyniki regresji GEE dla zmiennej binarnej opisu-
jacej przejscie z czuwania (W) do fazy NI1.

Zmienne symetryczne

Wéréd zmiennych symetrycznych, SDNN (0.0135) wpltywa dodatnio
i istotnie (p < 0.001), co oznacza, ze wyzsze wartosci SDNN zwieksza-
ja prawdopodobienstwo przejscia W-N1. SD1 (-0.4619) ma wspdtczynnik
ujemny, lecz nieistotny (p = 0.087).

Zmienne asymetryczne
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Tabela 5.7: Wyniki regresji GEE, przejscie W-N1.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -2.7905 0.331 -8.433 0.000 [-3.439, -2.142]
SDNN 0.0135 0.003 4.097  0.000 [0.007, 0.020]
SD1 -0.4619 0.270 -1.710 0.087 [-0.991, 0.067]
SD1, 0.3156  0.182 1.733  0.083 [-0.041, 0.672]
SD1, 0.3268  0.200 1.637  0.102 [-0.065, 0.718]
ARpax 0.0632  0.032 1.951 0.051 [-0.000, 0.127]
Hag 0.3915 0.246 1.592  0.111 [-0.090, 0.873]

Dla zmiennych asymetrycznych, SD1, (0.3156) i SD1,; (0.3268) maja
dodatnie wspotezynniki, wskazujac na wzrost prawdopodobienstwa przejécia
W-N1, jednak oba efekty nie sa istotne (p = 0.083 i p = 0.102). ARpax
(0.0632) takze dziata dodatnio i jest bliskie istotnosci (p = 0.051). Hag
(0.3915) jest dodatnie, lecz nieistotne (p = 0.111).

5.3.2.5 Przejscie N2-N3

Tabela 5.8: Wyniki regresji GEE, przejscie N2-N3.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -3.5729 0.476 -7.502  0.000 [-4.506, -2.639]
SDNN -0.0150 0.005 -3.103  0.002 [-0.025, -0.006]
SD1 0.0164  0.004 3.897  0.000 [0.008, 0.025]
ARA -0.1293  0.069 -1.877 0.061 [-0.264, 0.006]
DR4 -0.0966 0.062 -1.568 0.117 [-0.217, 0.024]
SampEn 0.4543 0.205 2.216  0.027 [0.053, 0.856]
LF/HF 0.1009  0.008 12.789 0.000 [0.085, 0.116]

Zmienne symetryczne

Analiza zmiennych symetrycznych dla przejscia N2-N3 wskazuje, ze
SDNN (-0.0150) istotnie zmniejsza prawdopodobiefistwo przejscia (p=0.002).
SD1 (0.0164) dziata dodatnio i istotnie (p < 0.001). SampEn (0.4543) tez
jest dodatnie i istotne (p = 0.027). LF/HF (0.1009) silnie zwieksza prawdo-
podobienstwo przejscia N2-N3 i jest wysoce istotne (p < 0.001).

Zmienne asymetryczne
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W przypadku zmiennych asymetrycznych, AR4 (-0.1293) i DR4 (-0.0966)
majg ujemne wspodtezynniki, co sugeruje spadek prawdopodobienstwa przej-
Scia N2-N3 przy ich wzroscie, jednak nie sa istotne (p = 0.061 i p = 0.117).
5.3.2.6 Faza N3

Tabela 5.9: Wyniki regresji GEE, faza N3.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -1.0665 0.764 -1.396  0.163 [-2.564, 0.431]
SDNN -0.0092 0.008 -1.182  0.237 -0.025, 0.006]
SD1 0.0060  0.006 0.962 0.336 [-0.006, 0.018]
DRA -0.1895 0.088 -2.146  0.032 [-0.363, -0.016]
ARprax -0.1666  0.082 -2.023 0.043 [-0.328, -0.005]
Hyp -0.4781 0.399 -1.197 0.231 [-1.261, 0.305]
Sampkn 0.4975  0.185 2.692 0.007 [0.135, 0.860]

Zmienne symetryczne

Dla fazy N3, SDNN (-0.0092) sugeruje nieistotny spadek prawdopodo-
bienstwa (p=0.237). SD1 (0.0060) wskazuje nieistotny wzrost (p=0.336).
Natomiast SampEn (0.4975) jest dodatnie i istotne (p=0.007).

Zmienne asymetryczne

Wéréd zmiennych asymetrycznych, DR4 (-0.1895) i ARy ax (-0.1666)
zmniejszaja prawdopodobienstwo fazy N3, przy czym oba sg istotne (p =
0.032 i p = 0.043). Hagr (-0.4781) r6éwniez jest ujemne, lecz nieistotne
(p = 0.231).

5.3.2.7 Przejscie N3-N2

Tabela 5.10: Wyniki regresji GEE, przejscie N3-N2.

coef std err z P > |z| [0.025, 0.975]
Intercept -3.4785 0.209 -16.609 0.000 -3.889, -3.068]
SD1 -0.0240 0.012 -2.050  0.040 [-0.047, -0.001]
SD1, 0.0348 0.016 2.130 0.033 [0.003, 0.067]
[

pnn30gcec 0.0184 0.012 1.487 0.137 -0.006, 0.043]

Zmienne symetryczne
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Analiza dla przejscia N3-N2 pokazuje, ze SD1 (-0.0240) zmniejsza praw-
dopodobienstwo przejscia i jest istotny (p = 0.040).

Zmienne asymetryczne

SD1, (0.0348) ma dodatni wptyw na przejscie N3-N2 i jest 1stotny (p=
0.033). pnn304e. (0.0184) wskazuje dodatni, lecz nieistotny efekt (p = 0.137).
5.3.2.8 Przejscie N2-R

Tabela 5.11: Wyniki regresji GEE, przejscie N2-R.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -5.3598 0.846 -6.333  0.000 7.019, -3.701]
ARprax -0.2430 0.153 -1.584 0.113 0.544, 0.058]

[
A
h
DRyax 02123 0136 1.564 0118  [-0.054, 0.478]
[
A
5

Hpp 2.4855 1.083 2.295 0.022 0.363, 4.608]
Hur -1.5457 0.860 -1.798 0.072 3.231, 0.139]
SampEn 0.3578  0.186 1.923  0.055 0.007, 0.723]

Zmienne symetryczne

SampEn (0.3578) ma dodatni wplyw na przejscie z N2 do fazy R, chociaz
graniczny (p=0.055).

Zmienne asymetryczne

AR ax (-0.2430) zmniejsza prawdopodobieristwo N2-R (p=0.113), DRysax
(0.2123) wskazuje wyzsze prawdopodobienistwo, lecz nieistotne (p = 0.118).
Natomiast Hpr (2.4855) jest wyraznie dodatnie i istotne (p = 0.022). Hug
(-1.5457) jest ujemne i bliskie istotnosci (p = 0.072).

5.3.2.9 Przejscie R-N2

Tabela 5.12: Wyniki regresji GEE, przejécie R-N2.

coef std err z P> |z| [0.025, 0.975]
Intercept -5.8863 0.458 -12.862 0.000 [-6.783, -4.989]
SD1 -0.0584 0.046 -1.276  0.202 [-0.148, 0.031]
SD1, 0.0775  0.058 1.332 0.183 [-0.037, 0.191]
ARy ax -0.2505 0.110 -2.277  0.023 [-0.466, -0.035]
DRyax 0.1279  0.052 2.450 0.014 [0.026, 0.230]
Hpr 24818 0.595 4.169 0.000 [1.315, 3.649]
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Zmienne symetryczne

Dla przejscia z fazy R do N2, SD1 (-0.0584) jest nieistotnie ujemne

(p=0.202).
Zmienne asymetryczne

ARy ax (-0.2505) obniza prawdopodobienstwo przejscia (p=0.023), na-
tomiast DRprax (0.1279) je podnosi (p=0.014). Hpr (2.4818) ma silny
dodatni i wysoce istotny wptyw (pj0.001). SD1, (0.0775) jest dodatnie, lecz

nieistotne (p=0.183).

5.3.2.10 Faza R

Tabela 5.13: Wyniki regresji GEE, faza R.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -2.9060 0.349 -8.337 0.000 [-3.589, -2.223]
SDNN 0.0165  0.004 4.694  0.000 [0.010, 0.023]
SD1 -0.0785 0.043 -1.827 0.068 [-0.163, 0.006]
SD1y 0.0887  0.054 1.649  0.099 [-0.017, 0.194]
pnn30 -0.0119 0.012 -0.964 0.335 -0.036, 0.012]
SampEn 0.1863  0.148 1.256  0.209 [-0.104, 0.477]

Zmienne symetryczne

W fazie R, SDNN (0.0165) jest dodatnie i istotne (p<0.001). SD1
(-0.0785) nie osiaga istotnosci (p=0.068). SampEn (0.1863) i pnn30 (-0.0119)

nie sg istotne.
Zmienne asymetryczne

SD1, (0.0887) ma dodatni wspdlezynnik, ale nie jest istotny (p=0.099).

5.3.2.11 Przejscie N3-R

Tabela 5.14: Wyniki regresji GEE, przejscie N3-R.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept -6.9436 1.091 -6.364  0.000 [-9.082, -4.805]
ARprax -0.4793 0.321 -1.493 0.136 [-1.109, 0.150]
Hpp 3.7051  2.091 1.772  0.076 [-0.394, 7.804]

Zmienne asymetryczne
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Dla przejscia N3-R, ARpyax (-0.4793) ma ujemny wspolczynnik, ale
nie jest istotny (p=0.136). Hpgr (3.7051) sugeruje dodatni wptyw, bliski
istotnosci (p=0.076).

5.3.2.12 Faza W (czuwanie)

Tabela 5.15: Wyniki regresji GEE, faza W.

coef std err z P >|z| [0.025, 0.975]
Intercept 0.2604 0.823 0.316  0.752 [-1.353, 1.874]
SDNN 0.0040  0.005 0.792  0.429 [-0.006, 0.014]
SD1 -0.0352  0.020 -1.753 0.080 [-0.075, 0.004]
SD1, 0.0506  0.028 1.804 0.071 [-0.004, 0.106]
pn304ec -0.0351 0.021 -1.679 0.093 [-0.076, 0.006]
DR4 0.1820  0.054 3.373  0.001 [0.076, 0.288]
ARpax 0.2974  0.082 3.639  0.000 [0.137, 0.458]
Hpr -1.9586 0.663 -2.955 0.003 [-3.258, -0.660]
Hygr -0.4702  0.266 -1.768 0.077 [-0.991, 0.051]
SampEn -0.2381 0.191 -1.248 0.212 [-0.612, 0.136]
LF/HF  -0.1537 0.047  -3.291 0.001  [-0.245, -0.062]

Zmienne symetryczne

Dla fazy W, SDNN (0.0040) jest dodatnie, lecz nieistotne (p=0.429).
SD1 (-0.0352) sugeruje spadek prawdopodobienstwa (p=0.080), lecz jest
bliskie istotnosci. SampEn (-0.2381) i LF/HF (-0.1537) maja ujemne wspot-
czynniki, przy czym LF/HF jest istotne (p=0.001).

Zmienne asymetryczne

W przypadku zmiennych asymetrycznych, SD1, (0.0506) wykazuje dodat-
ni wptyw bliski istotnosci (p=0.071), a pnn30g. (-0.0351) ujemny (p=0.093).
DRA4 (0.1820) i ARprax (0.2974) sa dodatnie i istotne (p = 0.0011p < 0.001).
Z kolei Hpg (-1.9586) jest ujemne i istotne (p = 0.003), a Hag (-0.4702)
nieistotne (p=0.077).

5.3.3 Wyniki modelowania predykcyjnego

W tej czesdci oceniono skuteczno$é modeli predykeyjnych dla réznych faz
snu i przej$¢ miedzy nimi. Zaprezentowano macierze pomytek oraz miary
jakosci (AUC, doktadno$é, precyzja, czutosé, F1 score) dla kazdej z faz i
przejsé, wskazujac zaréwno skutecznosé, jak i obszary wymagajace ulepszen.
Modele, jak zaznaczono w sekcji Materialy i Metody, to te same, ktore
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zostaly opisane w poprzedniej czedci, przy czym prognozy obliczono dla
zbioru testowego.

5.3.3.1 Faza N1

Tabela 5.16: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania fazy N1.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 407 218
Pozytywne 105 270
AUC: 0.74
Doktadnosé:  0.68
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.55
Czutosc: 0.72

F1 Score: 0.63

Model uzyskuje AUC = 0.74, co oznacza umiarkowang zdolnosé¢ do rozréz-
niania fazy N1. Czulo$¢ wynosi 72%, $wiadczac o efektywnym wykrywaniu
dodatnich przypadkéw N1. Precyzja na poziomie 55% wskazuje na pewng
liczbe falszywych alarméw (inne fazy uznane za N1). Dokladnosé catkowita
to 68%, a wynik F1 réwny 0.63 obrazuje kompromis miedzy precyzja a
czutoscia.
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5.3.3.2 Faza N2

Tabela 5.17: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania fazy N2.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywisto$¢ Negatywne 365 113
Pozytywne 113 409
AUC: 0.85
Doktadnosé:  0.77
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.78
Czulosé: 0.78

F1 Score: 0.78

Model osigga AUC = 0.85, co swiadczy o dobrej zdolnosci do rozrézniania
fazy N2. Czulo$¢ i precyzja wynosza 78%, co oznacza zrownowazong identy-
fikacje przypadkow pozytywnych i stosunkowo niewielka liczbe falszywych
alarméw. Dokladnosé 77% réwniez jest satysfakcjonujaca, a F1 score na
poziomie 78% odzwierciedla zbalansowana wydajnosé modelu.
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5.3.3.3 Faza N3

Tabela 5.18: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania fazy N3.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 433 107
Pozytywne 86 374
AUC: 0.89
Doktadnosé:  0.81
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.78
Czutosé: 0.81

F1 Score: 0.79

Model osigga AUC = 0.89, co wskazuje na wysoka zdolnosé odrdzniania
fazy N3 od innych. Czulo$é 81% i precyzja 78% stanowig dobra réwnowa-
ge, przy dokladnosci ogdlnej 81%. F1 score = 79% potwierdza efektywna
roOwnowage miedzy precyzja a czutoscia.
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5.3.3.4 Faza R

Tabela 5.19: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania fazy R.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywisto$¢ Negatywne 277 233
Pozytywne 178 312
AUC: 0.61
Doktadnosé:  0.59
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.57
Czulosé: 0.64

F1 Score: 0.60

Model uzyskuje AUC = 0.61, wskazujac umiarkowana zdolno$é¢ do od-
rézniania fazy R. Czulo$¢é na poziomie 64% oznacza $rednig skuteczno$é w
identyfikacji rzeczywistych przypadkow R. Precyzja 57% sugeruje istotng
liczbe falszywych alarmoéw, a dokladnosé 59% jest relatywnie niska. F'1 score
to 60%.
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5.3.3.5 Faza W

Tabela 5.20: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania fazy W.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 453 107
Pozytywne 95 345
AUC: 0.87
Doktadnosé:  0.80
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.76
Czutosé: 0.78

F1 Score: 0.77

AUC na poziomie 0.87 Swiadczy o wysokiej zdolnosci do odrézniania
fazy W. Czutosé 78% i precyzja 76% pozwalaja na dobra identyfikacje
prawidtowych przypadkow W oraz ograniczong liczbe fatszywych pozytywow.
Doktadnosé 80% jest wysoka, a F1 score wynosi 77%.
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5.3.3.6 Przejscie N2-N3

Tabela 5.21: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia N2-N3.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 498 222
Pozytywne 66 214
AUC: 0.80
Doktadnosé:  0.71
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.49
Czutosc: 0.76

F1 Score: 0.60

Model osiaga AUC = 0.80, co wskazuje na duza zdolnos¢ odrdzniania
przejécia N2-N3. Czutos$é 76% jest wysoka, ale precyzja 49% ujawnia znaczna
liczbe falszywych alarméw, skutkujac doktadnoscig 71%. F1 score = 60%.
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5.3.3.7 Przejscie N2-R

Tabela 5.22: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia N2-R.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 297 120
Pozytywne 116 467
AUC: 0.85
Doktadnosé:  0.76
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.80
Czutosc: 0.80

F1 Score: 0.80

Model osiaga AUC = 0.85, co wskazuje na wysoka zdolnos¢ do wy-
krywania przejScia N2-R. Zaréwno precyzja, jak i czuto$é wynosza 80%,
przektadajac sie na doktadnosé 76% i F1 score = 80%.
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5.3.3.8 Przejscie N3-N2

W tym przypadku zbior testowy zawieral zbyt mato obserwacji, dlatego
wyniki ponizej dotycza grupy treningowe;j.

Tabela 5.23: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia N3-N2.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywisto$¢ Negatywne 375 254
Pozytywne 145 226
AUC: 0.63
Doktadnosé:  0.60
Miary Skutecznos$ci Precyzja: 0.47
Czutosé: 0.61

F1 Score: 0.53

Model wykazuje czuto$é 61% dla przejscia N3-N2, co stanowi $redni
poziom wykrywania przypadkéw pozytywnych. Precyzja 47% sugeruje zna-
czgcg liczbe falszywych alarméw, a doktadnosé 60% pozostawia przestrzen
do poprawy. F1 score wynosi 53%.
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5.3.3.9 Przejscie N3-R

Tabela 5.24: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia N3-R.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 272 163
Pozytywne 167 398
AUC: 0.72
Doktadnosé:  0.67
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.71
Czutosc: 0.70

F1 Score: 0.71

Z AUC = 0.72, model dysponuje umiarkowana zdolnoscia do rozrézniania
przejécia N3-R. Czutosé 70% i precyzja 71% daja zbalansowang klasyfikacje,
przy doktadnosci 67%. F1 score wynosi 71%.
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5.3.3.10 Przejscie R-N2

Tabela 5.25: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia R-N2.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 515 229
Pozytywne 55 201
AUC: 0.80
Doktadnosé:  0.72
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.47
Czutosc: 0.79

F1 Score: 0.59

Model osiaga AUC = 0.80, czyli dobrg zdolnos¢ do rozrézniania przej-
Scia R-N2. Czulos¢ 79% wskazuje skuteczne rozpoznawanie przypadkow
pozytywnych, lecz precyzja 47% oznacza sporg liczbe falszywych alarmoéw.
Doktadnosé to 72%, a F1 score = 59%.
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5.3.3.11 Przejscie W-N1

Tabela 5.26: Wyniki modelowania predykcyjnego: macierz pomytek i miary
skutecznosci dla wykrywania przejscia W-NT1.

Macierz Pomytek

Przewidywanie
Negatywne Pozytywne
Rzeczywistos¢ Negatywne 535 210
Pozytywne 52 203
AUC: 0.83
Doktadnosé:  0.74
Miary Skutecznosci Precyzja: 0.49
Czutosc: 0.80

F1 Score: 0.61

Model uzyskuje AUC = 0.83, co oznacza wyrazng zdolno$¢ do rozroznia-
nia przejécia W-N1. Czutosé 80% dobrze wychwytuje pozytywne przypadki,
ale precyzja 49% wskazuje liczne falszywe alarmy. Dokladnos$¢ 74% jest dosé
wysoka, a F1 score wynosi 61%.

5.3.4 Dyskusja

Niniejsze badanie dotyczyto mozliwosci wzmocnienia tradycyjnych, sy-
metrycznych miar zmiennoéci i ztozonosci, wyprowadzanych z analizy zmien-
nosci rytmu serca i ztozonosci, poprzez uwzglednienie asymetrycznych miar
zmiennosci i ztozonosci. Celem byto wykrywanie i rozréznianie réznych faz
snu. Nalezy podkresli¢, ze w pracy tej nie analizowano jednego zintegrowane-
go modelu, lecz osobne modele dla kazdej fazy i kazdego przejscia, tak wiec
cze$¢ statystyczna ma charakter wytacznie eksploracyjny. Uzyskane wyniki
wskazuja na skutecznosé taczenia metryk HRA z tradycyjnymi miarami
HRV i entropii w precyzyjnej detekcji faz snu oraz przej$¢ miedzy nimi.
We wszystkich przypadkach zmienne asymetryczne zachowywaty niezalezna
wartos¢ predykcyjnag w wykrywaniu faz snu i przej$¢ miedzy nimi. Zmienne,
ktore najczesciej byty zachowywane w procesie selekcji wstecznej, to asyme-
tryczne entropie Hpr i Har. Wydajnos$¢ modeli jako narzedzi predykecyjnych
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rowniez okazala sie dobra, biorac pod uwage bardzo zréznicowany charakter
grupy badawczej, obejmujacej osoby w réznym wieku i o réznym stanie
zdrowia.

W niniejszej pracy wykorzystano trzy klasyczne zmienne HRV: SDN N,
SD1 oraz LF/HF. Dodatkowo uwzgledniono jeszcze jedna zmienna syme-
tryczna z tej grupy, pnn30, ktora jest blisko spokrewniona z popularnym
deskryptorem pnn50 [110].

Sposrod tych zmiennych najlepsze wyniki w kilku modelach uzyskaty
SDNN oraz LF/HF. Dla SDNN zaobserwowano istotny dodatni wptyw
w przypadku przejs¢ N1-N2 oraz W-N1, a takze dla fazy R. W przejsciu
N1-N2 wzrost SDN N zwigksza prawdopodobienstwo przejscia z N1 do N2.
Podobnie, w przejsciu W-N1 wyzsze wartosci SDN N zwiekszaja prawdopo-
dobienstwo przejscia ze stanu czuwania do fazy N1. Z kolei w fazie R wyzsze
wartosci SDN N zwiekszaja prawdopodobienstwo detekcji snu REM.

W przypadku LF/HF najlepszy wynik uzyskano w przejéciu N2-N3,
gdzie wzrost LF/HF zwieksza prawdopodobiefistwo przejécia z N2 do N3.
Dodatkowo, w fazie N2 wyzsze wartosci LF/HF zwiekszaja prawdopodo-
bienstwo wykrycia tej fazy.

Nasze rezultaty potwierdzaja znaczenie HRV w detekcji faz snu, co jest
zgodne z wczesniejszymi badaniami. Na przyktad, zwigkszona sktadowa wy-
sokoczestotliwosciowa (HF) 1 obnizona sktadowa niskoczestotliwosciowa (LF)
w fazach snu non-REM odzwierciedlaja wzmozong aktywnos$é¢ przywspot-
czulng, opisywana w [117] i [116]. Z kolei podwyzszony stosunek LF/HF w
fazie REM wskazuje na wzrost aktywnosci wspotczulnej, co potwierdza sie
w badaniach [118].

Z kolei SampEn przyniosta bardzo dobre rezultaty w wykrywaniu kilku
faz i przejs¢. Co ciekawe, wywiera ona zarowno istotny ujemny, jak i dodatni
wplyw w zalezno$ci od rozpatrywanego modelu.

W przypadku fazy N1 spadek SampEn zwigksza prawdopodobienstwo
wykrycia tej fazy, co sugeruje, ze nizsze wartosci SampEn sa powigzane z
wyzszym prawdopodobienstwem detekcji snu N1.

W przejsciu N2-N3 wzrost SampEn istotnie zwicksza prawdopodobien-
stwo przejscia z N2 do N3.

Podobnie, w fazie N3 wyzsze wartosci SampEn zwiekszaja prawdopodo-
bienstwo wykrycia tej fazy.

Cho¢ SampEn pojawia si¢ rowniez w innych modelach, takich jak przejscie
N2-R czy faza R, wyniki te nie maja istotnego charakteru statystycznego i
nie wnoszg znaczacego wktadu w detekcje tych faz czy przejsé.

Silny zwigzek SampEn z glebszymi fazami snu, widoczny w naszych
wynikach, jest spojny z wczesniejszymi pracami [122, 121]. Spadek SampEn
w przejéciach do glebszych faz snu odzwierciedla mniejszg ztozonosé i wyzsza
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regularno$¢ sygnatow fizjologicznych, wzmacniajgc idee stabilnego stanu snu
— co dodatkowo potwierdza wyniki opisane w [122, 121].

Nasze wyniki wskazuja, ze HRA, zwtaszcza w ujeciu ztozonosci i deskryp-
torow bazujacych na seriach, znaczaco poprawia wtasnosci statystyczne
modeli w analizie snu, a zarazem zwicksza ich wtasciwosci predykcyjne.
Szczegblnie deskryptory HRA, takie jak Hpgr i Hag, petnity kluczowsg role
w usprawnianiu dziatania modeli, zwtaszcza w detekcji niektorych faz snu i
przej$¢ pomiedzy nimi.

Sposrod analizowanych zmiennych asymetrycznych, Hpg znaczgco zwiek-
szal prawdopodobienstwo zidentyfikowania fazy N2 i mial istotny wktad w
przejécia N2-R oraz R-N2. Réwniez H4r okazal sie szczegdlnie skuteczny
w podnoszeniu prawdopodobienstwa fazy N2 oraz w przejsciu z N1 do N2.
Oprécz Hpg i Hag, zmienna ARy 4x silnie wptywata na identyfikacje faz N2
i W, obnizajac prawdopodobienstwo fazy N2 przy jednoczesnym zwiekszeniu
prawdopodobienstwa fazy W. Ponadto, ARy 4x mial istotny wptyw na
przejscie R-N2, gdzie jego obnizone wartosci redukowaty prawdopodobien-
stwo przejscia z REM do N2. Z kolei spadek D R4 byt najbardziej efektywny
w zmniejszaniu prawdopodobienstwa zaréwno fazy N2, jak i N3.

Warto odnotowac, ze nawet w sytuacjach, gdzie zmienne asymetryczne
nie prowadzily bezposrednio do lepszych predykcji (np. ze wzgledu na
brak istotnosci statystycznej), stabilizowaly modele i zmniejszaly wartos$é
kryterium AIC, co dowodzi ich przydatnosci w modelowaniu predykcyjnym.
Szczegodlnie parametry bazujace na seriach okazaly sie najskuteczniejsze w
prognozowaniu i rozréznianiu faz snu oraz przejsé, oferujac szczegdtowosé
niedostepna w przypadku miar symetrycznych.

Zrdznicowanie faz snu w oparciu o asymetryczne wplywy przyspieszen (ac-
celerations) i zwolnien (decelerations) czynnosci serca jest zgodne z wezesniej-
szymi badaniami Guzika i wsp. [127] oraz Apnea i wsp. [128]. Zmniejszona
liczba krotkich ciggéw deceleracji i akceleracji u pacjentéw z ciezkim obtu-
racyjnym bezdechem sennym (OSA), a takze zwiekszona liczba dtuzszych
ciggow, ilustruja wpltyw zaburzen snu na dynamike rytmu serca. Wyniki te
koresponduja z ustaleniami Herzig i wsp. [117] oraz Tsunoda i wsp. [118],
ktoérzy réwniez zaobserwowali zmienione wzorce HRV u 0s6b z zaburzeniami
snu.

Sposrod wszystkich rozpatrywanych modeli szesé wyrdznia sie szczegdlnie
wysoka skutecznoscia i przydatnoscia. Obejmuja one trzy fazy snu oraz trzy
przejscia. Zaréwno w symetrycznych, jak i asymetrycznych parametrach
tych modeli mozna dostrzec pewna charakterystyczng strukture.

Najlepsza wydajnos¢ wsréd modeli klasyfikujacych fazy snu osiggaja
modele dotyczace gtebszych faz — N2 i N3 — oraz model fazy czuwania
(W). Dla tych faz wartosci AUC wynosza odpowiednio 0,85, 0,89 1 0,87, a
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inne miary skutecznosci, takie jak trafnosé (77%, 81% i 80%) oraz czulosé
(78%, 81% i 78%), réwniez prezentuja si¢ bardzo dobrze. Analiza struktury
statystycznej tych modeli prowadzi do wniosku, ze w kazdym z nich zaréwno
parametry symetryczne, jak i asymetryczne odgrywaja kluczowsg role. We
wszystkich istotne znaczenie majg miary ztozonosci — zaréwno symetryczna
(SampEn), jak i asymetryczne (Hpgr, Har).

Najlepsze rezultaty wsréd modeli dotyczacych przej$é uzyskano dla
przej$¢ z N2 do REM i z powrotem (N2-R, R-N2) oraz dla momentu
zasypiania (W-N1). Warto$ci AUC dla tych przejsé¢ wynosza odpowiednio
0,85, 0,80 i 0,83, a pozostate metryki, takie jak trafnosé¢ (76%, 72%, 74%)
i czutosé (80%, 79%, 80%) réwniez sa wysokie. Struktura tych modeli
statystycznych wyglada jednak inaczej. We wszystkich trzech modelach
dominuja parametry asymetryczne, a jako jedyne zmienne symetryczne
pojawiajg sie: SampEn w modelu N2-R, SD1 w modelu R-N2 oraz SDN N
w modelu W-N1. Wszystkie te modele zawieraja ARy ax 1 co najmniej
jednag z miar H g lub Hpg.

W niniejszej pracy zaproponowano uzycie metody uogélnionych réwnan
estymujacych (GEE) w badaniach nad snem, uznajac ja za szczegdlnie
dobrze dopasowang do analizy danych o charakterze klastrowym, typowych
dla badan snu, gdzie kazdy badany stanowi odrebny klaster. Zbudowane
w oparciu o GEE najlepsze modele statystyczne zastosowano nastepnie w
analizach typu machine learning. Dzieki uwzglednieniu korelacji wewnatrz
kazdego klastra (pacjenta), GEE czyni zaréwno wnioskowanie statystyczne,
jak 1 metody machine learning bardziej przejrzystymi i tatwiejszymi do
interpretacji. Wyniki uzyskane przy pomocy GEE w naszym badaniu sa
zgodne z rezultatami innych autoréw, korzystajacych z odmiennych podejsé
statystycznych badz metod uczenia maszynowego, co dodatkowo potwierdza
trafnos¢ naszej propozycji. Uwazamy, ze GEE stanowi optymalne potaczenie
wnioskowania statystycznego i machine learningu w kontekscie badan nad
fazami snu i przejsciami miedzy nimi.

Zintegrowanie metody Heart Rate Asymmetry (HRA) z tradycyjnymi
miarami, takimi jak HRV i entropia, w kontekscie klasyfikacji faz snu niesie
ze sobg istotne konsekwencje kliniczne i naukowe. Na podstawie przedstawio-
nych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze HRA dostarcza informacji o fazach snu,
ktore sg niezalezne od i jednocze$nie uzupetniajace wobec uznanych metryk,
takich jak SDN N, stosunek LF/HF czy SampEn. Widaé¢ to wyraznie na
przyktadzie wielowymiarowych modeli statystycznych zaprezentowanych w
niniejszej pracy.

Kwestia praktycznego wykorzystania HRA w urzadzeniach przenosnych
i mobilnych do analizy snu jest bardzo wazna. Parametry HRA mozna
pozyskaé z najtatwiej dostepnych i najtanszych w rejestracji sygnaléw, np.
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z EKG lub z szeregow interwatéw RR. Pozwala to na biezace gromadzenie
danych bez konieczno$ci zapisywania petnego sygnatu EKG.

Fazy snu i przejscia, takie jak glebsze fazy snu (N2 i N3), moment zasy-
piania (przejscie W-N1) czy poczatek i koniec snu REM (N2-R i R-N2),
majg istotne znaczenie zaréwno w zastosowaniach klinicznych, jak i w bada-
niach naukowych, inzynieryjnych oraz w zakresie mobilnego monitorowania
zdrowia. Modele opracowane dla wymienionych faz i przej$¢ okazaty sie
najlepsze ze wszystkich opisanych w niniejszej pracy. Mozna je potencjalnie
zastosowa¢ w praktyce klinicznej w celu ulepszenia diagnostyki zaburzen snu,
w badaniach naukowych dla uzyskania doktadniejszych danych na temat faz
snu oraz w inzynierii, przy opracowywaniu przystepnych cenowo, mobilnych
i przenosnych systemoéw monitorowania snu.

5.3.5 Ograniczenia badania

Mimo ze niniejsza praca wnosi nowe informacje w zakresie analizy faz
snu i przej$¢ miedzy nimi, nalezy uwzglednié¢ kilka istotnych ograniczen.

Najwazniejszym z nich jest heterogeniczno$¢ badanej populacji. Uczestni-
kami byli pacjenci w roznym wieku i z rozmaitymi jednostkami chorobowymi.
Obecno$¢ wielu wspodlistniejacych schorzen moze wprowadzaé¢ dodatkowa
zmiennos¢ w dynamice rytmu serca i potencjalnie zaburzaé¢ interpretacje
wynikow.

Dotyczy to w szczegdlnosci takich chordb jak nadci$nienie tetnicze czy
obturacyjny bezdech senny (OSA), ktére w istotny sposéb wpltywaja na
rownowage autonomiczng i zmienno$¢ rytmu serca [139, 127, 140]. Nadci$nie-
nie wigze sie z zaburzona rownowaga autonomiczng i obnizona zmiennoscig
rytmu serca, natomiast OSA — z okresowymi epizodami hipoksji i wzmozona
aktywnoscig wspotczulng, wptywajac na dynamike rytmu serca i asymetrie
rytmu serca [141, 127]. Wlaczenie w jedna grupe pacjentéw z nadci$nieniem
i z zaburzeniami oddychania podczas snu moze wiec maskowaé lub wzmac-
nia¢ pewne charakterystyczne cechy zwiazane z HRV i HRA, typowe dla
okreslonych faz i przejs¢ snu. Dodatkowe schorzenia, takie jak cukrzyca,
przebyte udary czy otylos¢, takze moga wptywac na autonomiczng regulacje
uktadu krazenia.

W przysztych badaniach warto rozwazy¢ skupienie si¢ wylacznie na
osobach zdrowych lub bardziej jednorodnych grupach pacjentow w celu
lepszego wyizolowania efektow zwigzanych z asymetrig rytmu serca w fazach
snu, bez zaklécen wprowadzanych przez liczne choroby wspolistniejace.
Pozwoli to stwierdzi¢, na ile zaobserwowane w niniejszej pracy zwigzki sg
zalezne od samych faz snu, a w jakim stopniu wynikaja z kondycji zdrowotne;j
badanych.
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Kolejnym ograniczeniem jest stosunkowo niewielka liczba uczestnikow
(31 nagran polisomnograficznych — klastréw), chociaz tacznie dostarczyly
one wielu probek faz snu. Niewielka liczebnosé proby moze jednak ograniczaé
mozliwos$¢ uogdlnienia wynikow, gdyz w wiekszych populacjach moga pojawic
si¢ bardziej zréznicowane wzorce zmiennosci.

Ponadto, cho¢ modele oparte na GEE zapewnily solidne oszacowania,
natura korelacji w obrebie poszczegdlnych nagran pozostaje nadal ztozona i
nie do konca zrozumiata. W dalszych badaniach warto przeanalizowaé rozne
struktury korelacji oraz ich wplyw na jakos¢ modeli. Glebsze zrozumienie
tych wewnetrznych zaleznosci moze jeszcze bardziej poprawi¢ doktadnosé i
uzyteczno$¢ modeli GEE w przysztych pracach.

Pomimo wskazanych ograniczen uwazamy, ze nasze wyniki stanowig
wartosciowy wklad w badania nad snem, cho¢ nalezy je interpretowaé
z pewna ostroznoscia. Konieczne sa dalsze prace z wigkszymi i bardziej
jednorodnymi grupami uczestnikdw.

Niniejsza praca ukazuje przydatnos¢ analizy Heart Rate Asymmetry
(HRA) w klasyfikacji faz snu oraz wykrywaniu przej$¢ miedzy tymi fazami,
potwierdzona wysokimi wartosciami metryk efektywnosci dla kluczowych
faz i przejs¢. Wlaczanie parametréw HRA umozliwito uzyskanie wysokich
pozioméw dokladnosci, czutosci i pola pod krzywa ROC (AUC) zaréwno w
modelach statystycznych, jak i predykcyjnych.

W kontekscie klasyfikacji faz snu modele z wykorzystaniem Hpgr i Hagr
osiggnely wartos¢ AUC na poziomie 0,85, czuto$é 78% i trafnosé¢ 77% dla
fazy N2, a takze AUC réwne 0,89, trafnosé 81% i czulosé 81% dla fazy N3.
Model wykrywajacy stan czuwania (W) charakteryzowatl sie AUC=0,87,
trafnoscig 80% i czutosdcig 78%. W strukturze modeli statystycznych dla
tych faz zaréwno parametry symetryczne, jak i asymetryczne odgrywaly
rownorzedna role.

W przypadku przejs¢ modele uwzgledniajace Hpgr cechowaty sie wysoka
skutecznoscia w przejsciach N2-R i R-N2, uzyskujac AUC=0,85, trafnos¢
76% i czutosé 80% (N2-R) oraz AUC=0,80, trafnosé¢ 72% i czutos¢ 79%
(R-N2). Model wykrywajacy przejécie W-N1, czyli moment zasypiania,
osiggnal natomiast AUC=0,83, trafnos¢ 77% i czutosé 80%. W strukturze
modeli statystycznych dla przejé¢ zaznacza sie wyrazna dominacja zmiennych
asymetrycznych.

Uzyskane wyniki sugeruja, ze miary HRA moga stanowi¢ cenne narzedzie
w klasyfikacji faz snu i detekcji przejs¢, uzupehiajac metody tradycyjnej ana-
lizy zmiennosci rytmu serca. Podejscie to moze przyczynic sie do doskonalenia
diagnostyki zaburzen snu, wspiera¢ badania naukowe dzieki precyzyjniej-
szej analizie przebiegu snu oraz znalezé¢ zastosowanie w opracowywaniu
przenosnych, ekonomicznych urzadzen do monitorowania snu.
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5.4 Detekcja migotania przedsionkéw w
oparciu o entropie serii

Niniejsze badanie stanowi kontynuacje dotychczasowego cyklu prac po-
swieconych detekcji migotania przedsionkéw z wykorzystaniem parametrow
zmiennosci rytmu zatokowego. W wezesniejszych publikacjach zaprezentowa-
no miedzy innymi metody i wyniki badan zwigzane ze statystycznymi oraz
diagnostycznymi wladciwosciami parametrow pRRx w detekcji AF [142],
wplywem dlugosci sygnatu elektrokardiograficznego (EKG) na wlasnosci
diagnostyczne miar HRV w kontekscie rozpoznawania AF [143] oraz nowator-
skie podejscie wykorzystujace statystyki zliczen wzglednych zmian miedzy
kolejnymi odstepami RR [144].

W szczegdlnosci niniejsza praca stanowi bezposrednia kontynuacje wyni-
kéw przedstawionych w [142]. Podobnie jak w tamtym badaniu, podstawa
analiz jest metodologia bazujaca na budowie modelu regresji logistycznej
opartej na parametrach policzonych z szeregu odstepéw RR. Nowym aspek-
tem wprowadzonym w opisywanym tu podejsciu jest wlaczenie do analiz
entropii serii monotonicznych odstepow RR. Ma to na celu zbadanie, czy
wzbogacenie istniejacych modeli o te dodatkowe miary entropii moze przy-
czyni¢ sie do zwiekszenia ich zdolnosci predykeyjnej w kontekscie detekeji
AF.

Koncepcja ta taczy w sobie zalety stosunkowo prostych do wyznacze-
nia parametrow zliczeniowych z bardziej ztozonymi miarami entropijnymi,
co w zatozeniu moze prowadzi¢ do lepszego rozdziatu przypadkéw zdro-
wych od tych z migotaniem przedsionkéw oraz potencjalnie poprawi¢ oceny
prawdopodobienstwa wystepowania AF.

Zaktadalismy, ze entropia rytmu serca uzyskana z fragmentow spowol-
nien, przyspieszen i neutralnych moze rézni¢ sie miedzy zapisami EKG
pochodzacymi z rytmu zatokowego a migotaniem przedsionkéw. Jesli tak
jest, wowczas pomiar asymetrycznej entropii moze okazaé sie przydatny w
rozroznianiu segmentéw EKG z rytmem zatokowym i migotaniem przed-
sionkéw. W niniejszym badaniu poréwnano opisy oparte na asymetrycznej
entropii z miarami pRR30 oraz pRR3.25% i ich mozliwymi potaczeniami w
kontekscie detekcji AF w jednominutowych segmentach odstepéw RR.

Po uzyskaniu i przeprocesowaniu danych, nasze badanie sktadato si¢ z
kolejnych krokdw:

e Zbadanie rozkltadéw entropi asymetrycznej i parametréw zliczajacych
(pRR30 i pRR3.25%) dla segmentéw oznaczonych jako pochodzace z
nagrania z AF lub ngaran pochodzacych z rytmu zatokowego (sinus
rhytm, SR);
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e Zbadanie diagnostycznych pojedynczych parametréw wykorzystujac

analize ROC;

e Budowa i ewaluacja modeli regresji logistycznej opartej na kombinacji
badanych parametréw

Majac juz opisany plan badania mozemy przejs¢ do opisu i dyskusji
wynikow.

5.4.1 Opis danych

Ponizszy rysunek przedstawia histogramy wszystkich analizowanych
rodzajéw entropii asymetrycznej: catkowitej entropii (H), entropii przebiegow
przyspieszenn (HAR), entropii przebiegéw spowolnien (HDR) oraz entropii
przebiegéw neutralnych (HNR). Dla migotania przedsionkéw (AF) wszystkie
te entropie charakteryzuja sie wezszymi i wyzszymi rozktadami niz dla rytmu
zatokowego (SR). Szczyty histograméw dla H cze$ciowo sie pokrywaja w
przypadku AF i SR, natomiast przy HAR, HDR i HNR rozdzielaja sie.
Srednie wartosci median HAR i HDR sa wyzsze przy AF w poréwnaniu z
SR, natomiast dla H i HNR wartosci median sa nizsze przy AF.
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Rysunek 5.4: Histogramy réznych typow entropii dla SR i AF



114 Wyniki

Rysunek ilustruje, jak rozktady pRR30 i pRR3.25% roznig sie w migo-
taniu przedsionkow (AF) i rytmie zatokowym (SR). Dla SR najbardziej
typowe wartosci pRR30 i pRR3.25% sg zblizone do 0%. Wraz ze wzrostem
pRR30 i pRR3.25% czestosé ich wystepowania stopniowo maleje. Natomiast
w przypadku AF rozklady przesuwajg sie w prawo, a najczestsze wartosci
pRR30 i pRR3.25% wynoszg odpowiednio okoto 85% i 90%.

prr30 prr3.25%
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Rysunek 5.5: Histogramy pRR30 i pRR3.25% dla SR i AF

Zaprezentowano wartosci korelacji Spearmana dla wszystkich analizo-
wanych cech, osobno dla danych SR i AF. W przypadku SR, HNR silnie i
ujemnie (ciemnoniebieski kolor) korelowal z pRR30 (-0.77) oraz pRR3.25%
(-0.71). Dla AF korelacje miedzy HNR a pRR30 i pRR3.25% byly stabsze,
przy czym najsilniejsza dotyczyta HNR i pRR30 (-0.59).
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Rysunek 5.6: Macierze wspotczynnikéw korelacji Spearmana dla parametrow
HRV dla SR i AF. Dolny tréojkat wspotczynniki korelacji, gory trojkat
wartosci p
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Tabela 1 opisuje wtasnosci diagnostyczne wszystkich badanych parame-
trow w rozréznianiu AF od SR w jednominutowych fragmentach EKG. Jako
ze pRR3.25% cechuje sie najwyzsza wartoscig AUC, jest on przyjety jako
punkt odniesienia do poréwnan z innymi parametrami i wtaczony do wszyst-
kich wieloczynnikowych modeli diagnostycznych. Wartosci AUC pozwalajace
odr6zni¢ AF od SR w jednominutowych odcinkach EKG odstepéw RR byty
istotnie wicksze od 0.5 (p co najmniej < 1 x 1074). Trzy najskuteczniejsze
parametry w detekcji AF to pRR3.25% (AUC = 0.9727), pRR30 (0.9596)
oraz HNR (0.9315).

Tabela 5.27: Pole pod krzywa ROC (AUC) i optymalne wartosci progowe
dla zbioru treningowego — czes¢ 1.

Parametr AUC Prég dla AF Dokladno$é (%) Czulosé (%)

pRR3.25% 0.9727 < 72.3684% 95.75 99.60
pRR30 0.9596 < 66.8874% 91.00 95.62
HNR 0.9315 < 0.1884 84.86 95.45
HAR 0.6951 < 0.7546 67.85 86.83
HDR 0.6686 < 0.7726 67.68 91.49
H 0.6186 < 2.0647 60.03 85.68

Tabela 5.28: Pole pod krzywa ROC (AUC) i optymalne wartosci progowe
dla zbioru treningowego — czes¢ 2.

Parametr Swoistosé¢ (%) PPV (%) NPV (%) DOR

pRR3.25% 92.25 92.12 99.60 2931.82
pRR30 86.80 86.82 95.62 143.70
HNR 75.26 77.83 94.79 63.82
HAR 50.59 61.52 80.86 6.76
HDR 46.00 60.66 85.61 9.16
H 36.69 95.18 73.80 3.47

5.4.2 Wartosci diagnostyczne modeli tworzonych z
pRR30, pRR3.25% oraz miarami entropii
asymetrycznej

Tabela 5.29 przedstawia wyniki detekcji AF z wykorzystaniem uogdl-
nionego modelu regresji logistycznej, uzywajacego pojedynczych lub wielu
parametréw, na zestawie danych testowych. Najwyzszg wartosé AUC osia-
gnieto w modelu, w ktérym wykorzystano trzy zmienne: pRR30, pRR3.25%
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oraz H, natomiast potgczenie pRR30, pRR3.25% i HAR osiggneto najwyzszy
DOR. Wéréd modeli jednoczynnikowych najlepsze wyniki uzyskat pRR3.25%,
ktory cechowal sie najwyzsza wartoscig AUC i pozostatych wskaznikow.

Na podstawie Tabeli 5.29 wybrano trzy modele do dalszej weryfikacji:
najlepszy (pod wzgledem AUC) jednoczynnikowy model zawierajacy wy-
tacznie pRR3.25%, najlepszy dwuczynnikowy (pRR3.25% & pRR30) oraz
najlepszy tréjezynnikowy (pRR3.25%, pRR30 & H). Test tzw. bootstrapu z
1000 replik wykazal istotna statystycznie réznice w AUC (p = 0.02) miedzy
modelem z jedng zmienng a modelem z dwiema zmiennymi. Ponadto porow-
nania modelu jedno- vs tréjczynnikowego oraz dwu- vs tréjczynnikowego
daly wartoéci p mniejsze od 1079, co wskazuje na bardzo znaczace réznice.
Te samg metodologie bootstrapu zastosowano w ocenie doktadnosci, czutosci,
swoistosci, DOR, FN i FP. We wszystkich przypadkach réznice miedzy mo-
delami byly istotne (p < 107°). Rysunek (5.7) pokazuje histogramy bedace
wizualnym odzwierciedleniem tych wynikow.

Tabela 5.29: Porownanie réznych metryk dla detekeji migotania przedsion-
kéw (AF) przy uzyciu modeli regresji logistycznej jedno- i wielowymiarowe;.
Trzy najlepsze metryki z najwyzszymi wartoéciami AUC zostaly wyrdznione
pogrubieniem. Parametr pRR3.25% wyrdznia sie jako najskuteczniejsza poje-
dyncza metryka, osiggajac najwyzsze wartosci AUC. Co istotne, pRR3.25%
regularnie pojawia si¢ w najlepiej dzialajacych parach i trojkach metryk,
wykazujgc doskonaty skuteczno$é w rozréznianiu AF od rytmu zatokowego
(SR).

Cechy AUC Dokladnosé (%) DOR FP+FN (%) FP (%) FN (%)
pRR3.25% 0.972 95.13 643.0 4.87 3.98 0.88
pRR30 0.959 92.77 233.5 7.23 5.57 1.65
H 0.613 61.18 2.6 38.82 24.30 14.52
HAR 0.700 65.36 3.6 34.64 16.11 18.53
HDR 0.670 61.55 2.6 38.45 16.91 21.54
HNR 0.930 88.42 84.5 11.58 9.03 2.55
pRR3.25% & pRR30% 0.978 95.50 687.1 4.50 3.57 0.93
pRR3.25% & H 0.986 95.66 705.6 4.34 3.38 0.96
pRR3.25% & HAR 0.982 95.49 693.0 4.51 3.59 0.92
pRR3.25% & HDR 0.977 95.17 623.3 4.83 3.90 0.93
pRR3.25% & HNR 0.974 95.16 632.3 4.84 3.93 0.91
pRR30 & H 0.973 93.27 252.3 6.73 5.01 1.72
pRR30 & HAR 0.969 93.12 240.5 6.88 5.13 1.76
pRR30 & HDR 0.963 92.79 235.8 7.21 5.57 1.64
pRR30 & HNR 0.960 92.84 232.9 7.16 5.47 1.69
pRR30 & pRR3.25% & H 0.988 95.77 695.5 4.23 3.20 1.03
pRR30 & pRR3.25% & HAR 0.985 95.81 732.4 4.19 3.22 0.97
pRR30 & pRR3.25% & HDR  0.982 95.41 633.7 4.59 3.58 1.00
pRR30 & pRR3.25% & HNR  0.979 95.37 631.3 4.63 3.65 0.99

HNR & HAR & HDR 0.935 88.38 82.8 11.62 9.01 2.61
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Warto dodac, ze skale osi w Rysunku 5.19 dla doktadnos$ci, czutosci i
swoistosci zostaly odpowiednio dopasowane, aby lepiej uwidoczni¢ niewielkie
roznice. W praktyce jednak rozpietos¢ tych odchylen jest niewielka. Optyma-
lizacja modeli pod katem AUC zwigksza ryzyko niewykrywania AF. Mediana
FN (liczba epizodéw AF nierozpoznanych) roénie z wartosci ponizej 200 do
niemal 700 po uwzglednieniu trzech parametréw (pRR3.25%, pRR30 1 H).

Accuracy Sensitivity
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Rysunek 5.7: Histogramy przedstawiaja wyniki 1000-krotnego bootstrap-
pingu dla modelu zbudowanego na podstawie pRR3.25% w poréwnaniu do
pRR30 oraz pRR3.25% w pordéwnaniu do modelu zbudowanego na podstawie
pRR30, pRR3.25% i H. Najwieksza réznica dotyczy liczby FN (falszywych
negatywéw), gdzie dodanie parametru H do modelu zwieksza liczbe FN
ponad trzykrotnie w poréwnaniu z modelami bez parametru H.

Po opublikowaniu opisanych wcze$niej badan, rozwazono mozliwos¢ zmia-
ny algorytmu do trenowania modeli. Wybrano algorytm XGBoost dla ktorego
powtdrzono catyg procedure. Wyniki z 1000-krotnego bootstrapingu najlep-
szego modelu zawierajacego parametry pRR30, pRR3.25% oraz H znajdujg
sie na ponizszym wykresie.
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Rysunek 5.8: Histogramy przedstawiaja wyniki 1000-krotnego bootstrap-
pingu dla modelu zbudowanego na podstawie pRR3.25% w poréwnaniu do
pRR30 oraz pRR3.25% w poréwnaniu do modelu zbudowanego na podstawie
pRR30, pRR3.25% i HAR w oparciu o algorytm XGBoost. Widaé¢ tutaj ze w
przeciwienstwie do modeli opartych o regresje logistyczng, w modelu z H nie
ma tutaj problemu ze znacznym wzrostem wynikow fatszywie negatywnych.

5.4.3 Dyskusja

Zaobserwowalismy, ze zaréwno pRR3.25%, jak i pRR30 przewyzszaja
pod wzgledem diagnostyki wszystkie parametry oparte na entropii asyme-
trycznej, jesli chodzi o detekcje AF w jednominutowych zapisach EKG.
Najlepszym pojedynczym wskaznikiem w detekcji AF jest pRR3.25%, z
AUC wynoszacym 0.972 i DOR = 643; druga w kolejnosci jest pRR30 (AUC
= 0.959, DOR = 233.5), a trzecia — HNR (AUC = 0.93, DOR = 84.5).
Wszelkie kombinacje, ktére daty wyzszy AUC lub DOR niz sam pRR3.25%,
zawieraly wtasnie pRR3.25%. Najlepsze potaczenie (wedlug wartosci AUC)
to pRR3.25%, pRR30 i H, a wedlug DOR — pRR3.25% z H. Niemniej
jednak modele zbiorcze o wyzszej wartosci AUC lub DOR wiazaly sie z

1000
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wicksza liczbg wynikow falszywie ujemnych. Przyjmujac pRR3.25% jako
punkt odniesienia, wzrost AUC byt klinicznie niewielki (do 0.006, czyli mniej
niz 1%). Co wiecej, wybdr najlepszego zestawu parametréow (pRR3.25%,
pRR30 i H) pociagal za soba ryzyko prawie czterokrotnie wiekszej liczby
nierozpoznanych epizodow AF.

Nie jest to pierwsze opracowanie, w ktorym opisano wykorzystanie miar
opartych na entropii do detekcji AF. W pracach [85] Richman JS i Moorman
JR zaproponowali tzw. entropie prébkows (sample entropy), jako nowsg
metode poréwnywania dwoch szeregow czasowych w fizjologii. Z kolei Liu
C et al. i Zhao L et al. [145, 146] poréwnywali r6zne miary entropii i
zaproponowali znormalizowang entropie rozmyta (normalized fuzzy entropy)
w detekcji AF, osiagajac doktadno$é 0.86 dla 60-uderzeniowych fragmentow
odstepéw RR. Ich podejscie, podobnie jak inne analizowane wskazniki,
opierato sie na entropii z préby [85].

ZaobserwowaliSmy ujemna korelacje miedzy entropia przebiegéw neu-
tralnych (HNR) a pRR30. Rozklad HNR r6zni sie pomiedzy AF a SR, a
klasafikator AF oparty wytacznie na HNR osigga doktadno$é¢ ponad 0.88, co
stanowi najlepszy wynik wéréd innych miar entropii asymetrycznej opartych
na seriach. Serie neutralne bywaja czesto pomijane, usuwane z analizy lub
zastepowane sztucznym szumem [8, 147, 80|, jednak w kontekscie detekcji
AF moga zawieraé¢ przydatne informacje. Zwykle ich udziat w HRV bywa
znikomy albo przypadkowy (zalezy tez od czestotliwosci probkowania EKG).
Niemniej mniejszy udzial przebiegéw neutralnych w AF wydaje si¢ istotny.

Charakter AF sprzyja losowym, mato stabilnym odstepom RR, co ograni-
cza szanse wystapienia kolejnych odstepéw o takiej samej dtugosci. Thumaczy
to mniejsza liczbe neutralnych serii w AF. Z kolei zmiany odstepéw RR w
SR sa stopniowe, a reguluja je liczne mechanizmy fizjologiczne wptywajace
na depolaryzacje wezlta zatokowego. W AF szybkie fale (ponad 350 depo-
laryzacji na minute) resetuja i ostabiaja aktywnos$¢ wezta zatokowego, a
zmiany kolejnych odstepéw RR sa mniej kontrolowane i bardziej gwattowne.
W poprzednich pracach wykazaliémy wyzsze wartosci pRRx i pRRx% w AF
w poréwnaniu z SR [143]. Z tego powodu w AF maleje prawdopodobienstwo
niewielkich zmian kolejnych odstepéw RR, a w SR jest ono wigksze. Z powyz-
szych obserwacji wynika, ze informacje wynikajace z przebiegéw neutralnych
moga wnies¢ pewna wartos¢ diagnostyczna, cho¢ nie jest pewne, czy nalezy
je bezwzglednie uwzglednia¢ w algorytmach detekcji AF. Wszystkie badane
miary entropii asymetrycznej oparte na seriach — zaréwno samodzielne,
jak 1 w polaczeniu z pRR3.25% czy pRR30 — nie okazaly si¢ szczegdlnie
skuteczne w rozroznianiu AF od SR. Sa tez bardziej zlozone obliczeniowo
niz pRR3.25% lub pRR30.

Zgodnie z wczesniejszymi ustaleniami, rodzina parametréw pRRx i
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pRRx% (zwtaszcza pRR30 i pRR3.25%) wykazuje atrakcyjne wlasciwosci
diagnostyczne w odréznianiu odcinkow EKG z AF od SR. Najpierw dowie-
dziono, ze pRR30 przewyzsza inne czesto stosowane miary HRV (SDNN;,
SD1, SD2, SD2/SD1, wspotczynnik zmiennosci) w podobnych zastosowa-
niach [143]. Nastepnie wykazano, ze pRR30 ustepuje miejsca pod wzgledem
skutecznosci rodzinie pRRx%, w szczegdlnosci pRR3.25%. W niniejszym ba-
daniu stwierdzamy, iz pRR30 oraz pRR3.25% lepiej od wszelkich wskaznikéw
entropii asymetrycznej typu serii rozpoznaja AF, a dodanie miar opartych
na entropii asymetrycznej do modeli zawierajacych pRR30 lub pRR3.25%
przynosi jedynie niewielki wzrost AUC lub DOR, jednocze$nie podnoszac
liczbe wynikow fatszywie ujemnych.

Zmaczenie wynikow fatszywie dodatnich i ujemnych jest zréznicowane i
zalezy od charakteru badanej choroby oraz kontekstu badania. W przypadku
AF za wynik grozniejszy mozna uznaé¢ wynik fatszywie ujemny, poniewaz
pacjent z nierozpoznanym AF nie otrzyma leczenia przeciwzakrzepowego i
pozostanie w grupie ryzyka udaru niedokrwiennego. Fatszywie dodatni wynik
pociaga za soba dodatkowg diagnostyke, lecz bez bezposrednich negatywnych
konsekwencji [148, 149].

Gléwnym ograniczeniem naszych analiz jest to, ze opieraly sie one wy-
tacznie na odstepach RR z jednominutowych zapisow EKG, co moze nie w
petni oddawaé dtuzszych zmian rytmu serca. Nie mozna wiec uogélnic¢ tych
wnioskéw na dtuzsze badz krotsze fragmenty EKG. Kolejne ograniczenie
to czestotliwo$é probkowania na poziomie 128 Hz, co technicznie zwieksza
liczbe neutralnych odstepéw RR. W badaniu zastosowano klasyczny, pro-
sty model regresji logistycznej. Cho¢ osiagnieto wysoka doktadnosé (0.96),
mozna rozwazy¢ inne, bardziej ztozone modele uczenia maszynowego. Jest
mozliwe, iz algorytmy ML (np. random forest) osiagna lepsze wyniki niz
regresja logistyczna [150, 109], chociaz przy bardzo wysokiej wartosci AUC
pRR3.25% (bliskiej 1) pole do poprawy pozostaje niewielkie. Warto byto-
by jednak zbada¢, czy np. XGBoost lub Random Forest pozwolityby na
lepszg detekcje AF z wykorzystaniem entropii asymetrycznej przebiegdéw
neutralnych, wychwytujac bardziej ztozone zaleznosci.

Parametr pRR3.25% wyroznia sie jako wysoce skuteczny i niezawodny
przy identyfikacji epizodéw AF, przewyzszajac pod tym wzgledem entropie
asymetryczng bazujaca na serii monotonicznych. Zauwazono, ze bardziej
ztozone modele, takie jak pRR3.25% + pRR30 + H, co prawda osiagaja
nieco wyzsze wyniki pod wzgledem oceny ogélnej (AUC), jednak korzysé
ta jest rownowazona niemal czterokrotnie wieksza liczbg wynikow fatszywie
ujemnych w analizie opartej na regresji logistycznej. Wszystkie modele o
wyzsze] efektywnosci wlaczajag w swoje obliczenia parametr pRR3.25%,
co potwierdza jego podstawowe znaczenie w doktadnosci diagnostyczne;j.
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W praktyce klinicznej jednoczynnikowy model oparty na pRR3.25% moze
zatem zapewni¢ optymalng réwnowage miedzy jakoscig detekcji a liczbg
przypadkéw nierozpoznanych.

Dalsza analiza z wykorzystaniem algorytmu XGBoost. Po za-
konczeniu i publikacji niniejszych badan przeprowadzono jednak dodatkowe
testy, w ktorych do klasyfikacji epizodéow AF wykorzystano model oparty
na algorytmie XGBoost. W przeciwienstwie do wynikéw uzyskanych przy
uzyciu prostej regresji logistycznej, nowa analiza wykazata, ze uwzglednienie
entropii H w modelu nie tylko nie pogarsza detekcji AF (pod katem liczby
falszywie ujemnych), lecz wprost przeciwnie — pozwala na jej dalsza poprawe.
Opracowany model z parametrami pRR30, pRR3.25% oraz H w XGBoost
okazal sie najlepszy sposrod wszystkich badanych wariantow, osiggajac
najwyzsze wskazniki jakosci diagnostycznej (m.in. AUC i obnizenie FN).
Szczegdlowe rezultaty tej analizy zostaly zaprezentowane na konferencji [151].
Fakt ten dowodzi, ze w zaleznosci od zastosowanej metody modelowania
(regresja logistyczna vs. XGBoost) rola entropii H przy identyfikacji AF
moze by¢ rézna — w przypadku algorytmu XGBoost entropia asymetryczna
przebiegéw neutralnych moze stanowi¢ cenne uzupehienie miar pRR3.25%
i pRR30, istotnie poprawiajac wykrywalnos¢ tej arytmii.

Nowoscig prezentowanego badania jest szczegdétowa analiza detekcji AF
z wykorzystaniem swiezego polaczenia entropii asymetrycznej opartej na
seriach monotonicznych i parametréw pRR30 z pRR3.25%. Entropii asyme-
trycznej opartej na seriach monotonicznych nie rozwazano wczesniej jako
kandydata w detekcji AF. Druga nowoscig byto $éwiadome witaczenie w ana-
lize przebiegéw neutralnych zamiast ich usuwania, co moze nie$¢ pewna
warto$¢ poznawcza.

Wyniki naszego badania wskazuja, ze parametr HNR moze okazaé sie
pomocny w detekeji AF, a jego potencjal zastuguje na dalsze badania.

5.5 Refaktoryzacja algorytmu NCM

5.5.1 Algorytm NCM

Podstawg algorytmu NCM (Norm component matrix) jest trojkatna
macierz N, ktorej elementy n; ; sa zdefiniowane jako:

ni; = |u(@) —u(@i+ (j+1)- 1), (5.39)

gdzie u(7) to wartoS¢ szeregu czasowego, a T to opdZnienie czasowe. Dla
szeregu o dlugosci N, macierz ta ma N — 7 — 1 wierszy oraz (N —1)/7 — 1
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kolumn. Jednak w praktycznej implementacji wystarczajace jest operowanie
jedynie na kilku wierszach i kolumnach w danym momencie.

Dzieki symetrii, wykorzystuje sie jedynie gorng cze$¢ macierzy, w ktorej
indeksy ¢ i j spelniajg warunek i + (j + 1) - 7 < N — 7 — 1. Elementy tej
macierzy reprezentuja odlegtosci pomiedzy zerowymiarowymi wektorami
osadzania:

nij = [vg() —vg(i+ (G +1)-7)], (5.40)

gdzie vf (i) jest wektorem zdefiniowanym w réwnaniu (2). Kluczowa wta-
Sciwoscig macierzy N jest mozliwos¢ obliczenia odlegtosci w przestrzeni
osadzania o0 Wyzszym wymiarze m poprzez:

n; = kzo’q}?ﬁ_ln“k.m. (5.41)
Ta wtasciwos¢ znaczaco redukuje liczbe obliczen potrzebnych do wyznaczenia
sum korelacyjnych C,,(r). Dzieki temu, obliczenia te sa znacznie szybsze w
porownaniu z klasycznymi metodami.

Dalsze kroki obejmujg poréwnanie wartosci n;’; z zestawem progow r, co
pozwala na generowanie poszczegdlnych mamerzy dla kolejnych wartosci r.
Kazda kolumna zawierajaca n;”; jest wypelniana do indeksu odpowiadajacego
progowi r, ktéry spelnia warunek r > nj";. Aby uprosci¢ to zadanie, zestaw
progéw r mozna zdefiniowac jako funkCJQ liniows:

r=a-i+b, (5.42)

gdzie @ = —mmex—min oraz b = 1y, Zamiast iteracyjnie porownywac wartosci
r, indeks pierwszego wystapienia spetniajacego warunek mozna wyznaczy¢
za pomoca prostego dziatania:
m
indeks = "Jab (5.43)
Dzieki zastosowaniu opisanej metody, algorytm staje sie znacznie bardziej
efektywny i niezalezny od gestosci probkowania progéow r. Ponadto, metoda
ta moze by¢ efektywnie implementowana w sposob réwnolegty z wykorzysta-
niem technik takich jak SIMD (Single Instruction Multiple Data) czy MPI
(Message Passing Interface) a takze przy wykorzystaniu nowoczesnych kart
graficznych. To umozliwia przetwarzanie duzych zbioréw danych w krotkim
czasie, co jest szczegodlnie istotne w zastosowaniach klinicznych.
Metoda macierzy sktadowych norm stanowi szybkie i skuteczne rozwiaza-
nie do obliczania wymiaru korelacyjnego, a takze pokrewnych parametrow,
takich jak entropia probki (SampEn) oraz entropia przyblizona (ApEn).
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Dzieki swojej efektywnosci moze znalezé zastosowanie w analizie duzych
szeregow czasowych, nawet w czasie rzeczywistym.

Sekcja ta zawiera szczegdtowe opisy implementacji dwoch wersji algoryt-
mu: wersje wprost realizujaca koncepcje algorytmu oraz wersje wzmocnion
o dodatkowe niskopoziomowe operacje numeryczne. Dodatkowo na potrzeby
testow i analiz wydajnosciowych wykorzystuje sie metode brute force.

W kolejnych podsekcjach wyjasnione zostang szczegdty implementacji
kazdego z wymienionych podej$é, w tym przyjete zatozenia i stosowane
optymalizacje. Dodatkowo, w nastepnej sekcji zostang zaprezentowane wyniki
analizy poréwnawczej wydajnosci wszystkich badanych wersji algorytmu, co
pozwoli na oceng ich efektywnosci w réznych warunkach.

Wszystkie opisane implementacje zostaty zintegrowane w postaci pakietu
Pythonowego dystrybuowanego za pomoca systemu zarzadzania pakietami
PiP. PiP (Pip Installs Packages) to narzedzie shuzace do instalacji i zarza-
dzania bibliotekami w ekosystemie Python. Dzigki temu pakiet jest tatwo
dostepny dla uzytkownikéw, a jego otwartozrédtowy charakter umozliwia
dowolne wykorzystanie, analize i rozwijanie udostepnionego kodu. Przygoto-
wanie powszechnie dostepnego pakietu dystrybucyjnego wykonano w ramach
prac nad niniejsza rozprawg doktorska.

Jako jezyk programowania wykorzystany do implementacji algorytmu
ezxplicite wybrano jezyk Python w wersji 3.8. Do wzmocnienia mozliwosci
obstugi niskopoziomowych operacji numerycznych wykorzystano pakietu
NumPy w najnowszej dostepnej wersji (1.2.4).

Omowione metody obejmuja trzy podejécia:

1. Metoda ”brute force” — bezposrednia implementacja obliczania
sum korelacyjnych, ktéra bazuje na ich matematycznej definicji:

C) = g Lo A~ ln—al). (G4

i=1 ji
gdzie:

e (C(r) to suma korelacyjna dla zadanego promienia r,
e N to liczba punktéw w zbiorze,

e H to funkcja Heaviside’a, ktora przyjmuje wartosé¢ 1, gdy argu-
ment jest nieujemny, i 0 w przeciwnym przypadku,

o ||x; — z;|| to odleglos¢ pomiedzy punktami x; i z;.

2. Metoda NCM w wersji wprost — implementacja algorytmu zapro-
ponowanego w pracy [86]. Jest to podstawowa wersja algorytmu, ktéra
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realizuje obliczenia zgodnie z opisem w tej publikacji, bez dodatkowych
optymalizacji niskopoziomowych.

3. Metoda NCM w wersji wzmocnionej — ulepszona implementacja
algorytmu NCM, ktora wykorzystuje peten potencjal wektoryzacji
obliczen przy uzyciu pakietu NumPy. Ta wersja optymalizuje wykony-
wanie operacji poprzez ograniczenie liczby iteracji oraz zastosowanie
zaawansowanych funkeji dostepnych w bibliotece NumPy.

Kod Zrédtowy zawierajacy implementacje wszystkich opisanych metod
jest dostepny w repozytorium NCM adres repo. Repozytorium to zawiera
rowniez zestaw testow, ktore potwierdzaja zbieznos¢é wynikéow uzyskanych
przy uzyciu kazdej z przedstawionych metod. Testy te zapewniajg wiarygod-
nos¢ wynikow i pozwalaja na ich dalsze zastosowanie w analizach.

W kolejnych podsekcjach zostana przedstawione detale implementacyjne
wersji wprost (oznaczenie w kodzie Zroédtowym jako wersja plain)

i wzmocnionej (oznaczenie w kodzie Zrédlowym jako wersja enhanced).
Przedstawiony jest tutaj tez kod wersji brute force jednak ze wzgledu na
trywialnos¢ tej implementacji opis detali zostanie pominiety.
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[ JON
1 import numpy
2
3 NumberTypes = (int, float)
4
5
6 class Matrix:
7 def __init_ (self,signal):
8 self.__class__.__name__ = "Brutefoce_correlation_sums"
9 self.signal = signal
10
11 @staticmethod
12 def heaviside(x):
13 if x 2 0:
14 return 1
15 else:
16 return 0
17
18 @staticmethod
19 def max_coordinate_diff(vi, v2):
20 return max(abs(vi-v2))
21
22 def corsum_matrix(self, m, r_range, tau=1, precision=6):
23 results = []
24 m = m[e]
25 Lm = len(self.signal) - (m - 1) % tau
26 Corr_sum = 0
27 r_range = [r_range] if type(r_range) in (int,float) else r_range
28 for r in r_range:
29 for i in range(Lm):
30 v_i = numpy.array(self.signall[i:i + m:taul)
31 for j in range(Lm):
32 if i = j:
33 continue
34 v_j = numpy.array(self.signallj:j+m:taul)
35 Corr_sum += self.heaviside(r-self.max_coordinate_diff(v_i, v_j))
36 result = Corr_sum * (1 / Lm) * (1 / (Lm - 1))
37 results.append(result)
38 return numpy.round(results, precision)

Rysunek 5.9: Kod programu wersji ”brute force”
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5.5.2 Implementacja NCM: wersja wprost
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import numpy as np
import itertools

NumberTypes = (int, float)

class Matrix:

def __init_ (self,signal):
self.__class__.__name__ = "NCM_plain"

self.signal = signal

def corsum_matrix(self, m_range, r_range, tau:int=1, normalize=None, selfmatches=None,

precision=6):

assert tau = 1
signal = self.signal

m_counts = max(m_range)
m_range = range(m_counts)

# find linear coefficient for solving algebraic equation
r_range = np.array([r_range]) if type(r_range) in (int,float) else r_range

corsum_matrix = np.zeros((m_counts, len(r_range)))

if r_range.size > 1:

a = —(r_range[0] - r_range[-1]) / (r_range.size - 1)

b = r_range[o]

# define size of Norm component matrix
size_X = (len(signal) - (1 - 1) * tau)-1
size_Y = (len(signal) - 1 - (1 - 1) * tau)
# create triangular NCM matrix
NCM = np.zeros((size_X, size_Y))
for i_row in range(size_X):

for j_column in range(size_Y):

if i_row + (j_column + 1) * tau < len(signal)-1:

NCM[i_row,j_column] = np.abs(signalli_row] - signalli_row + (j_column + 1) x

taul)

# calculate correlation sum for embedded dimension m

for m in m_range:

for current_row_idx in range(len(NCM)-m): # Careful - we need to iterate over

len(NCM)-m rows of NCM matrix, becouse we cant take more than one row on last row

current_row
current_row
# Solve for

v

NCM[current_row_idx:current_row_idx + (m+1)]
current_row[:,:size_Y-current_row_idx-m].max(axis=0)
using the given coefficients a and b

z = np.zeros(r_range.size)
if r_range.size = 1:
z[0] += (current_row < r_range[@]).sum()

else:

v = ((current_row - b) / a).astype('int')
v = np.sort(v)
for k, v in itertools.groupby(v):
z[:k + 1] += len(list(v))
corsum_matrix[m] += z

# normalize correlation sum, multiply by 2 due to property of triangular matrix and

exclude duplicates
for m in m_range:

factorA = (len(signal) - (m) * tau)
factorB = (len(signal) - 1 - (m) * tau)
factor = factorA * factorB

corsum_matrix[m]

corsum_matrix[m] * 2 % 1/factor

return np.round(corsum_matrix.T, precision)

Rysunek 5.10: Kod programu wersji ”NCM plain”
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Ponizej przedstawiono detale implementacji wersji wprost (plain). Klu-
czowy strukturg tego podejscia jest tréjkatna macierz n; ; co pozwala efek-
tywnie generowac¢ odleglosci w przestrzeni o wyzszym wymiarze na bazie
pojedynczej macierzy N. Dzieki temu obliczenia sum korelacyjnych C,,(r)
moga by¢ przeprowadzane znacznie szybciej niz w klasycznych metodach.

Linie 1-5. Pierwsze instrukcje (import) odpowiedzialne sg za wezytanie
bibliotek wymaganych do poprawnego dziatania skryptu, w szczegdlnosci
numpy (operacje macierzowe) oraz itertools (zestaw narzedzi do iteracji i
grupowania danych).

Linie 6-9. Zdefiniowano klas¢ Matrix, w ktorej konstruktor (__init_.)
przechowuje przetwarzany sygnal (szereg czasowy) w atrybucie self .signal.
W tym fragmencie ustalana jest tez nazwa klasy na ¢ ‘NCM_plain’’, sugeru-

jaca, ze chodzi o podstawowy wariant algorytmu bazujacego na macierzy
NCM.

Linie 10-15. Metoda corsum matrix rozpoczyna definicje gtéwnej proce-
dury stuzacej do obliczania sum korelacyjnych (lub wartosci powiazanych)
dla réznych wymiaréw osadzenia m oraz progéow r. W tym miejscu ustalane
sg podstawowe parametry:

e m_range — zakres wymiarow m, z ktérego pobierana jest wartos¢ mak-
symalna do faktycznej petli range (m_counts),

e r range — zbior progéw r,

e 7 — op6znienie czasowe (w kodzie z gory zatozono, ze 7 = 1 w linii 11).

Linie 16—20. Tworzona jest tablica dwuwymiarowa corsum matrix, w kto-
rej wiersze beda odpowiadaty kolejnym wartosciom m, a kolumny — progom
r. Gdy rozmiar r_range jest wigkszy niz 1, w linie 18-19 obliczane sg
wspotezynniki (a, b) umozliwiajace bardzo szybka konwersje wartodci nf’; na
indeks odpowiadajacy progowi w zbiorze r_range. Zamiast powtarzajacych
sie porownan sprawdza sie wiec

indeks = Lb (5.45)

a
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Linie 21-30. W linie 21-22 okreslane sa rozmiary size X i size_Y, ktore
decyduja o wymiarach macierzy NCM. Zgodnie z definicja, wartosci tej
trojkatnej macierzy stanowia bezwzgledng roéznice miedzy probkami sygnatu,
oddalonymi o 7 (a doktadniej (j + 1)7). Nastepnie w linii 23 — 24 macierz
NCM jest inicjalizowana zerami, po czym w liniach 25-30 dwie zagniezdzone
petle uzupetiaja ja obliczajac

niy = |u@)—u(i+G+1)7)| (5.46)

Czes¢ warunku if (i_row + ... <= ...) odpowiada temu, ze w praktyce
przetwarzamy jedynie trojkatny fragment macierzy (bez powielania obliczen).

Linie 31-55. Nastepuje wlasciwe wyliczanie wartosci n;”; oraz sum ko-
relacyjnych. Dla kazdego wymiaru m (linia 31) w petli for rozpatrywane
sa kolejne indexy wierszy current row_idx (linia 32). Od linii 33 do 35
pobierany jest fragment (m + 1) wierszy z macierzy NCM i obliczane jest
max (axis=0), co odpowiada operacji

ngy = poiDAX it - (5.47)
Nastepnie w liniach 37-54, dla kazdej uzyskanej tablicy wartosci, zlicza
sie, ile sposréd nich jest mniejszych badz réwnych warto$ciom w r_range.
W przypadku pojedynczego progu (linia 38) wystarczy jedno proste poréwna-
nie. Natomiast przy wielu progach (linie 40-45) stosuje sie metode konwersji
do indeksu indeks = (nj; — b)/a i grupowania (itertools.groupby), co
oszczedza czas obliczen. Wyniki trafien sa sumowane w corsum matrix [m]
w linie 54.

Linie 56—62. Zwienczeniem jest normalizacja wynikow. W liniach 57-60
obliczany jest czynnik factor odpowiadajacy liczbie mozliwych par punktow
w sygnale (dla danej liczby wymiaru m). Aby uwzgledni¢ fakt, ze przetwa-
rzano tylko trdojkqt gorny macierzy, kazda z wartosci corsum matrix [m]
jest mnozona przez 2 (linia 61), co zapewnia otrzymanie poprawnych sum
korelacyjnych C,,(r). Nastepnie w linii 61-62 otrzymujemy gotowe, unor-
mowane wartosci, ktore moga by¢ interpretowane w kategoriach wymiaru
korelacyjnego, entropii przyblizonej czy tez entropii z proby, zaleznie od kon-
tekstu. Ostateczny wynik jest zwracany po transpozycji oraz zaokragleniu
do wskazanej liczby miejsc dziesigtnych.
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5.5.3 Implementacja NCM: wersja wzmocniona

Ponizej przedstawiono analize implementacji algorytmu NCM.enhanced
Kod wykorzystuje interfejs MPI oraz biblioteke NumPy do obliczen rownole-
gtych, dzigki czemu moze by¢ skalowany na wielu procesach, a tym samym
przyspiesza analize duzych serii czasowych.



5.5 Refaktoryzacja algorytmu NCM

131

0O~ WU Wk

=
2 w

il

import numpy
import itertools

from mpidpy impert MPI

comm = MPI.COMM_WORLD

sub_comm = MPI.COMM_WORLD.Clone( )
rank = comm.Get_rank()

size = comm.Get_size()
NumberTypes = {int, float)

class Matrix:
""" Norm Component Matrix """

def __init__(self, series):
self.series = series

self.max_diff = self.series.max(} - self.series.min()

self.N = len(self.series)
self._rows = {}

def windups{self, m_counts, row, tau):

""" A generator that iterates over m_counts successive rows,
starting from the now noumber ‘row’ in the base norm-component

matrix.
current_row = self.get_row(row, tau)
for m in range{m_counts):
if row + m * tau == self.N - 1:
break

v = self.get_row(row + m * tau, tau)
current_row = numpy.vstack{(current_row[:v.size], v)}).max({axis=0)

yleld current_row

def get_row(self, row, tau):

# The matrix is generated with the successive rows defined below, where

# each row is the difference of the [i+1:] series subset with the i-th series element

# *BUT* the 1 goes from [@, N -1], the last point is excluded

try:
return self._rows|[row]
except KeyError:

self._rows[row] = self._calc_row(row, tau)

return self._rows|[row]

def _calc_row(self, row, tau):
""" Returns NCM row.

Arguments:
- row: the row index to calculate
- tau: time lag value to use

The row is calculated with the matrix definition given by:
$n_{1,3} = |\vec v_{0,\tau}(i) - \vec v_{0,\tau}{1 + 1 + J \cdot \tau}|$

so we do n_{1,:} here, using numpy vectorized way to process the whole

array in one readable code line.

return numpy.abs(self.series[row] - self.series[row + tau::tau]}

def generate_rows(self, tau):

""" ¥ields all rows in the NCM matrix.
# The matrix is generated with the successive rows defined below, where

# each row is the difference of the [i+1:] series subset with the i-th series element

# *BUT* the i goes from [®, N -1], the last point is excluded
#for 1 in xrange(®, self.N - tau, tau):

for i in range(®, self.N - tau, 1):
yield self.get_row(i, tau)

def _r_range_filter(self, row, r_range, a, b):
# Iterates over the al row elements and check the
# number of the existance od the elements lower than

# the filter value applied.
counts = []

for r in r_range: # r_range have to be sorted!

row = row.compress{row <= r)
counts.append(len(row})
return numpy.array(counts}

Rysunek 5.11: Kod programu wersji ”NCM.enhanced”, cze$¢ pierwsza.
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def r_range_filter(self, row, r_range size, a, b):

v = ({row - b)/a).astype( int')
if numpy.any(v<@):

raise valueError
v.sort()

z = numpy.zeros(r_range size)
for k, v in itertools.groupby(v)
z[:k+1] += len(list(v))

return z

def corsum_matrix{self, m_range, r_range, tau, normalize=True, selfmatches=False,
precision=6):

m_counts = max(m_range)

r_range = numpy.array([r_range]) if type(r_range) in (int,float) else r_range
corsum_matrix = numpy.zeros((m_counts, len{r_range)))

if r_range.size > 1:
a = -(r_range[®] - r_range[-1]) / (r_range.size - 1)
b = r_range[@]

if r_range.max() < self.max_diff and r_range.size > 1:
raise ValueError("R range maximum has to be greater then the signal max diff")

for row_n in range(rank, self.N - 1, size)
for m_index, row in enumerate(self.windups(m_counts, row_n, tau))
if r_range.size = 1:
corsum_matrix[m_index] += numpy.array([(row € r_range[@]).sum()])
else:
corsum_matrix[m_index] += self.r_range_filter(row, r range.size, a, b)
for key in [k for k in self._rows.keys() if k < row_n]:
self._rows.pop(key)
results = comm.gather{corsum matrix, root=e)
if rank = 0:
summed = corsum_matrix = numpy.zeros{(m_counts, len(r_range)))
for r in results:

we scale by a factor 2

# triangulari natrix
summed += r * 2

if selfmatches:
for row in range(m_counts):
m=rTow + 1
offset = {self.N - {m - 1) * tau)
summed[row] += offset

if normalize:
for row in range{(m_counts):
m=row + 1
factorA = (self.N - {(m - 1) * tau)
if selfmatches:
factorB = (self.N - (m - 1) * tau)
else:
factorB = (self.N - 1 - (m - 1) * tau)
factor = (factorA * factorB)
summed[row] /A~ factor

return numpy.round(summed.transpose(), precision)

else:
return None

Rysunek 5.12: Kod programu wersji ”NCM.enhanced”, cze$¢ druga

Linie 11-18. Definiowana jest klasa Matrix. Ta klasa grupuje wszystkie
niezbedne metody do konstruowania i wykorzystywania macierzy NCM:
przechowuje oryginalna serie czasowa (self.series) i oblicza jej podstawo-
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we wtasnosci, takie jak self .max diff (maksymalna réznica w sygnale) czy
self.N (liczba prébek w sygnale). Dodatkowo tworzony jest stownik rows
na potrzeby pamieci podrecznej obliczanych wierszy.

Linie 20-32. W tej czedci znajdujemy metode windups, ktérej zadaniem
jest iteracyjne wyznaczanie wartosci odlegtosci w wyzszych wymiarach
osadzenia. Zgodnie z koncepcja NCM, aby otrzymaé odleglto$¢ w wymiarze
m, taczymy (za pomoca numpy.vstack i nastepnie max(axis=0)) kolejne
wiersze bazowej macierzy norm, zdefiniowanej w funkcji get_row. Odpowiada
to operacji

m
n,. = max n; ; 5.48
i,J k=0, m—1 i+kT, J> ( )

ktéra w kroku programistycznym realizowana jest iteracyjnie, co umozli-
wia obstuge réznych wartosci m (1. 27-29). Metoda windups jest zatem
generatorem (generator), ktéry zwraca kolejne wartosci max-odlegtosci dla
poszczegblnych wymiaréow az do osiaggniecia konca sygnatu.

Linie 34-42. Definicja metody get_row odpowiada bezposrednio pozy-
skiwaniu wiersza z macierzy NCM o zadanym indeksie row i op6znieniu
tau. Mechanizm pamieci podrecznej (_rows) zapobiega wielokrotnemu prze-
liczaniu tych samych wierszy. Jesli danego wiersza nie ma w _rows, wywo-
lywana jest metoda _calc_row (1. 44) i zwracana warto$¢ zostaje zapisana
w _rows [row]. Dzigki temu ponowne odwotania do tego samego wiersza row
beda natychmiast dostepne.

Linie 44-58. Metoda _calc_row (1. 48-54) tworzy wiersz macierzy zgodnie
z definicja:

niy = |u() —ui+(G+1)7)|, (5.49)

przy czym w kodzie (1. 52) wykorzystano wektorowa operacje
numpy . abs (self.series[row] - self.series[row + tau::taul).Zwra-
cana jest zatem tablica zawierajaca réznice wartosci self.series z kroku

7. Ta implementacja unika recznej iteracji po wszystkich indeksach i w petni
korzysta z operacji macierzowych numpy.

Linie 60-67. Metoda generate_rows stanowi prosty generator wylicza-
jacy wszystkie kolejne wiersze NCM (poczynajac od indeksu 0 do self.N
- tau). Jest to bezposrednie odzwierciedlenie faktu, ze indeks row przyj-
muje wartosci z zakresu [0,..., N — 7 — 1]. Zamiast przechowywaé cala
macierz w pamieci, rozwigzanie to pozwala przetwarzaé¢ wiersze w sposéb
strumieniowy (on demand), co moze ograniczy¢ zuzycie zasobow.
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Linie 69-95. W tej czedci znajdujemy metody _r_range filter
i r range filter, ktore stuza do zliczania, ile sposréd wartosci w danym
wierszu (z uwzglednieniem wymiaru m) spetnia warunek < r dla kolejnych
progéw r. Wersja _r_range filter (1. 62-70) stosuje klasyczne podejscie, ite-
rujac po kolei po progach i kompresujac tablice. Natomiast r_range filter
(1. 73-81) wykorzystuje technike przeliczania indeksow, czyli
wartos¢ — b
indeks = g, (5.50)
a

a nastepnie grupowania (itertools.groupby), co drastycznie przyspiesza
proces poréwnania elementéw z |r_range| progami.

Linie 97-146. Kluczowa metoda corsum_matrix zawiera calosciows pro-
cedure obliczania sum korelacyjnych z rownolegltym przetwarzaniem. W 1.
90-94 ustalane sg m_counts, tablica wynikéw corsum matrix oraz wspot-
czynniki (a,b) dla zadanego wektora r_range. Linia 96 weryfikuje, czy
maksymalny prog r_range jest wiekszy od self.max diff, co zapobiega
niewtadciwej konfiguracji.

W kolejnej petli (1. 99-108) skanujemy kolejne wiersze row n metoda
range(rank, self.N - 1, size). Jest to podejscie chunkowe, w ktorym
kazdy z size procesow przetwarza inny podzbior indekséw wierszy. Nastep-
nie, dla kazdej wartoéci m_index (odpowiadajacej wymiarowi m) wywolywa-
na jest metoda windups i (1. 102-107) zliczane sa wartosci < r przy uzyciu
albo pojedynczego progu, albo metody r_range filter.

W 1. 110-111 zebrane czastkowe wyniki corsum matrix sg przekazywane
do procesu rank=0 (comm.gather). W tym miejscu (1. 112-129) proces
gtéwny sumuje wyniki i mnozy je przez 2 (linia 117) w celu uwzglednienia
symetrii (trojkgtna cze$¢ macierzy). Jesli opcja selfmatches jest aktywna (1.
119-125), dodawany jest offset uwzgledniajacy pary identycznych indekséw
(na potrzeby np. entropii przyblizonej). Nastepnie, w 1. 127-129, w zaleznosci
od ustawienia normalize, dokonuje si¢ normalizacji przez liczbe par (N —
(m—1) 7') X (N —1=(m-1) 7') lub odpowiednio modyfikowana przy
selfmatches. Po transpozycji (1. 130) i zaokragleniu precision (l. 131)
wyniki sg zwracane z funkcji.
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5.5.4 Analiza wydajnosci réznych implementacji
algorytmoéw do obliczen sum korelacyjnych

W tej sekcji przedstawione zostaly wyniki analizy poréwnawczej wydajno-
sci trzech wersji implementacji algorytmow sum korelacyjnych: metody brute-
force, metody NCM.plain oraz metody NCM.enhanced. Do przeprowadzenia
testow wygenerowano sygnal bazujacy na odwzorowaniu logistycznym.

Odwzorowanie logistyczne jest jednym z najprostszych nieliniowych
uktadow dynamicznych, ktory jest definiowany rownaniem:

Tpp1 =T Tp - (1 —x,), (5.51)
gdzie:
e 1, jest wartodcia zmiennej w n-tym kroku iteracji,
e 7 to parametr sterujacy (0 < r < 4),
e 1z, €0,1].

Dla odpowiednio dobranych wartosci parametru r, odwzorowanie logistyczne
wykazuje ztozone zachowania, w tym chaos deterministyczny, co czyni je
idealnym sygnatem testowym do analizy algorytméw operujacych na danych
czasowych.

Analiza wydajnosciowa zostala przeprowadzona w trzech etapach, w
ktorych oceniono czas wykonania programu dla kazdej z implementacji w
zaleznosci od trzech kluczowych parametrow:

1. Dlugosé sygnalu — w pierwszym etapie badano, jak czas wykonania
kazdej z metod zmienia sie w funkcji dtugosci sygnatu N. Testy przepro-
wadzono dla sygnatéw o dtugosciach rosnacych w sposéb logarytmiczny,
aby objaé szeroki zakres wartosci.

2. Liczba wymiaréw zanurzeniowych — w drugim etapie analizowano
wplyw liczby wymiaréw zanurzeniowych d na czas wykonania. Para-
metr ten odpowiada za zlozonos¢ przestrzeni, w ktorej obliczane sa
sumy korelacyjne.

3. Liczba parametrow r — w trzecim etapie badano, jak liczba réznych
wartosci parametru promienia r wptywa na wydajnos¢. Kazdy z testow
zaktadal iteracyjng analize wynikéw dla roznych promieni, co symuluje
praktyczne zastosowania algorytmu w analizie sygnatow.
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Rysunek 5.13: Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do
liczenia sum korelacyjnych dla sygnatéow o réznych dtugosciach.
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Rysunek 5.14: Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do
liczenia sum korelacyjnych dla sygnatéw o réznych dtugosciach metoda
NCM.enchanced. Wida¢ tutaj kwadratowa zaleznos¢ czasu wykonania pro-
gramu od dhugosci sygnatu czego na wezesniejszym wykresie nie byto widac
ze wzgledu na olbrzymiag dysproporcje miedzy metoda NCM.enchanced a
brute-force.

Wykres 5.23 pokazuje zaleznosé czasu wykonania programu od dtugodci
sygnalu N. Dla wersji bruteforce i NCM plain zaobserwowano kwadratowsg,
zaleznos$é czasu od dhugosci sygnatu. Wersja bruteforce okazata sie najwol-
niejsza, osiagajac czas wykonania rzedu 20 000 sekund dla duzych dtugosci
sygnatu. Wersja NCM plain byta nieco szybsza, jednak nadal wykazywata
te sama charakterystyke wzrostu. Dla wersji NCM_enhanced zaobserwowano
znaczng jakosciowa poprawe. Zaleznosé czasu wykonania od dtugosci sygnatu
jest nadal kwadratowa ale czas wykonania pozostawal bardzo niski w porow-
naniu do pozostatych metod, wynoszac zaledwie 20 sekund dla tych samych
warto$ci V. Réznica w czasie wykonania miedzy wersja NCM_enhanced a
wersja bruteforce wynosita trzy rzedy wielkosci, co wskazuje na ogromng
efektywnosé optymalizacji.
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Rysunek 5.15: Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do
liczenia sum korelacyjnych dla réznych warto$ci wymiaru zanurzeniowego
m.

Wykres 5.24 przedstawia zaleznosé¢ czasu wykonania programu od liczby
wymiaréow zanurzeniowych m. Dla wszystkich implementacji zaobserwowa-
no liniowa zaleznos¢ czasu od m. Jednak réznice w wydajnosci pomiedzy
poszczegdlnymi implementacjami byty wyrazne. Wersja bruteforce byta naj-
wolniejsza, podczas gdy wersja NCM_enhanced okazala sie najszybsza, co
potwierdza przewage wynikajaca z optymalizacji i wykorzystania wektoryza-
cji.
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Rysunek 5.16: Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do
liczenia sum korelacyjnych dla réznych wartosci parametru r.
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Rysunek 5.17: Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do
liczenia sum korelacyjnych dla réznych warto$ci parametru r dla metod
NCM.plain i NCM.enchanced. Ten wykres wyraznie obrazuje ze dla obu
zbadanych wersji algorytmu czas wykonania programu w zaleznosci od liczby
parametrow r jest staty.

Wykres 5.25 ilustruje zaleznosé czasu wykonania programu od liczby
parametrow promienia r. W tym przypadku zaobserwowano najwicksza
zalete algorytmu NCM. Dla wersji bruteforce czas wykonania wzrastal
liniowo wraz ze wzrostem liczby parametréw r. Natomiast dla wersji NCM
plain i NCM_enhanced czas wykonania byt praktycznie staty, niezaleznie od
liczby parametrow r.

Ten wynik ukazuje site algorytmu NCM, w ktorym wydajnos$¢ nie zmienia
sie nawet dla duzej liczby parametréw r. Dzieki temu program oparty na
algorytmie NCM moze by¢ tysiace, a nawet dziesiatki tysiecy razy szybszy
w wielu zastosowaniach w porownaniu do wersji bruteforce

Wyniki analizy wydajnosciowej jednoznacznie wskazuja na przewage
algorytmu NCM, szczegdlnie w wersji NCM_enhanced. Zastosowanie opty-
malizacji 1 wektoryzacji pozwala na znaczna redukcje czasu wykonania,
czyniac te metode znacznie bardziej efektywna i skalowalng w praktycznych
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zastosowaniach.
Wszystkie opisane tutaj wyniki zostaly opisane w przygotowanej do
recenzji publikacji [93].



Rozdzial 6
Wnioski

W niniejszym rozdziale zestawiono wnioski zwigzane z kazda z siedmiu
grup celéw zdefiniowanych w poprzednim rozdziale. Przedstawione rezultaty
prezentuja oryginalne wktady badawcze autora tej rozprawy doktorskie;j.
Opisane rezultaty zostaty opublikowane w czasopismach naukowych, sg przy-
gotowane do publikacji, zostaly wygtoszone jako referaty na konferencjach
naukowych lub zostaly opublikowane jako otwartozrodtowy kod dostepny
na publicznych repozytoriach oprogramowania.

1. Studium literaturowe wykorzystania HRV,
metod zlozonosciowych oraz HRA w
badaniach nad snem

Przeprowadzone studium literaturowe potwierdzito, ze:

e Zmienno$¢ rytmu serca stanowi istotne zrédto informacji na temat
architektury snu, zwlaszcza w kontekscie detekcji faz REM i NREM
oraz oceny aktywnosci autonomicznego uktadu nerwowego [110, 111].

e Parametry takie jak SDNN, czy wskazniki widmowe (LF/HF) rézni-
cuja kluczowe stadia snu, co zostato szeroko opisane w wielu pracach
[112, 113]. Znajduja one zastosowanie w modelach klasyfikacji faz snu i
pozwalaja wyrdznia¢ wzorce zwigzane z aktywnoscia przywspotczulng
w gltebokim énie oraz aktywnoscia wspotczulna w fazie REM.

e Analiza zlozonosci (np. z wykorzystaniem SampEn) zapewnia dodat-
kowa wrazliwos¢ na przejécia miedzy stadami snu i potrafi ujawniac
zaburzone wzorce w sygnale EKG, np. u pacjentow z bezdechem
sennym (OSA) [123, 124].
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e Wprowadzenie koncepcji asymetrii rytmu serca, opartej na zwolnie-
niach i przyspieszeniach, pozwala szczegdétowo opisywaé mikrodynami-
ke rytmu serca i moze stanowi¢ uzyteczne uzupetnienie tradycyjnych
wskaznikéw HRV [127, 8]. Dotychczasowe wyniki wskazuja na wy-
razne réznice w dtugosci sekwencji przyspieszen i zwolnien u osob z
obturacyjnym bezdechem sennym [128].

e Rosngca popularnosé urzadzen ubieralnych i przenosnych rejestratorow
EKG stwarza mozliwo$¢ nieinwazyjnego oraz niedrogiego monitorowa-
nia snu, w tym analizy jedynie z sygnatu EKG [42]. Jednoczesnie takie
uproszczone podejscie moze w niektorych przypadkach nie dorownywaé
petnej polisomnografii, zwtaszcza u osob starszych lub z konkretnymi
zaburzeniami kardiologicznymi [129, 130].

Realizacja powyzszego celu badawczego, polegajacego na przegladzie pi-
Smiennictwa dotyczacego wykorzystania HRV, metod ztozonosciowych oraz
HRA w analizie snu, pozwolita wyodrebni¢ najistotniejsze obszary badawcze
oraz istniejace luki w wiedzy. Potwierdzono duza przydatnosé¢ parametrow
HRV w klasyfikacji faz snu, zwrdcono uwage na wartos¢ miar entropijnych w
uzupetnieniu klasycznych wskaznikéw, a takze wskazano na potencjat HRA
w pogtebionej charakterystyce rytmu serca. Tym samym cel dotyczacy prze-
prowadzenia studium literaturowego zostal w petni zrealizowany, stanowiac
solidng podstawe do dalszych analiz i eksperymentéw opisanych w kolejnych
rozdziatach. Rezultaty tego studium literaturowego zostaty opublikowane w
14

2. Opisanie oraz przetestowanie, przy uzyciu
danych syntetycznych, teoretycznego
rozktadu serii monotonicznych wraz z
uwzglednieniem szumu asymetrycznego

W ramach realizacji tego celu dokonano teoretycznej analizy ogélnego
procesu z asymetrycznym szumem oraz wyprowadzono nowa, zwarta po-
sta¢ wariancji funkcji Weierstrassa, najczesciej uzywanej w obliczeniach
numerycznych. W trakcie przegladu literatury nie odnaleziono spéjnego
wzoru opisujacego te wariancje, dlatego przeprowadzono oryginalne wypro-
wadzenie, aby sprawdzi¢, czy rozwazania pozostaja poprawne po dodaniu
asymetrycznego szumu.
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Na wstepie zaprezentowano znane rozwazania dotyczace wariancji sumy
proceséw, co pozwolito ustali¢ podstawy notacyjne i metodologiczne. Nastep-
nie wyprowadzono wzor opisujacy wklad asymetrycznego szumu do wariancji
procesu opartego na funkcji Weierstrassa. Jest to autorski wktad doktoran-
ta w postaci zamknigtej formy wyrazenia, weczesniej niepublikowanego w
dostepnej literaturze. Ostatecznie wzory teoretyczne zostaly potwierdzone
symulacjami numerycznymi, ktore wykazaly, ze przy odpowiednim dobraniu
parametrow proces z asymetrycznym szumem moze mieé istotnie rézng
wariancje w zaleznosci od kierunku i skali zaburzenia.

Zestawienie wynikow w kontekscie wykrywania asymetrii:

e w przypadku czysto deterministycznej funkcji Weierstrassa, bez skta-
dowej asymetrycznej, zaréwno wariancyjne parametry HRA
(SD1,,SD1,), jak i deskryptory entropiczne serii monotonicznych
(HAR, HDR) nie wykazaly asymetrii,

e po dodaniu asymetrycznego szumu do sygnatu Weierstrassa oba rodza-
je deskryptoréw wykrywaly asymetrie, potwierdzajgc trafnosé zatozen
teoretycznych.

Wyprowadzony wzér na wariancje dostarcza formalnych podstaw do
kwantyfikacji wplywu asymetrycznego szumu na serie monotoniczna i sta-
nowi oryginalny wktad doktoranta. Przedstawiona analiza teoretyczna i
wyniki eksperymentéw wskazuja, ze zarowno deskryptory wariancyjne, jak i
entropiczne serii monotonicznych pozwalajg skutecznie wykrywaé asymetrie
w dynamicznych systemach z niesymetrycznymi zaburzeniami. Cel zwia-
zany z opisaniem teoretycznego rozktadu serii monotonicznych, zwtaszcza
w kontekscie asymetrycznych sktadnikow sygnatu, zostal tym samym w
petni zrealizowany, a dokonana weryfikacja numeryczna potwierdzita ade-
kwatnos¢ proponowanego modelu i deskryptorow. Uzyskane wyniki zostaty
przygotowane do wystania do recenzji w czasopi$mie naukowym [152]

3. Zbadanie relacji miedzy ADFA i
deskryptorami serii monotonicznych

W poréwnaniu metod ADFA (z uwzglednieniem asymetrycznych wyktad-
nikéw skalowania) z deskryptorami opartymi na analizie serii monotonicznych
stwierdzono znaczacg zbieznos¢ obu podejs¢ w detekeji asymetrii w rytmie
serca. Analiza korelacji miedzy wyktadnikami o™ oraz o~ a miarami entro-
pijnymi wyznaczonymi z serii spowolnien i przyspieszen (DR/AR) wykazata,
ze:
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e Obie metody wrazliwe sa na podobne elementy struktury sygnatu
EKG, zwtaszcza w kontekscie dtugich serii monotonicznych.

e Rozbieznosci w wynikach pojawiaja si¢ w przypadku kréotkich serii
monotonicznych (< 3), co sugeruje, ze dtugofalowe trendy sa lepiej
uchwycone przez obie metody niz lokalne, szybsze zmiany rytmu.

Otrzymane rezultaty potwierdzity hipoteze, ze pomimo odmiennych for-
malizmow matematycznych, ADFA i analiza serii monotonicznych opisujg
zblizone zjawiska fizjologiczne. Uzyskane wyniki zostaly opublikowane w
czasopi$mie naukowym [135]

4. Zbadanie predykcyjnych zdolnosSci miar
entropijnych serii monotonicznych szeregu
RR, we wspélpracy z pozostalymi miarami

zmiennosci rytmu serca, do detekcji

poszczegoblnych faz snu

W przeprowadzonych badaniach nad detekcja faz snu, parametry en-
tropijne wyznaczone z serii monotonicznych (wspomagane innymi miarami
HRV) umozliwity skuteczna klasyfikacje stadium snu. W szczegélnosci:

e Wyodrebnione miary entropijne uwzgledniajace srednia dtugosé serii
spowolnien i przyspieszen okazalty si¢ szczegoélnie wrazliwe na przejscia
miedzy fazami snu (np. N2-N3 czy REM-NREM).

e Modele zawierajace parametry asymetryczne szczegdlnie dobrze spraw-
dzity sie w detekeji glebokich faz snu (N2, N3), stanu czuwania (W)
oraz przejs¢ N2-R i R-N2.

e Wspélpraca tych miar z tradycyjnymi wskaznikami HRV (takimi jak
parametry czestotliwosciowe czy czasowe) pozytywnie wplywa na do-
ktadnos¢ klasyfikacji.

Przedstawione wyniki potwierdzity przydatnosé¢ proponowanych deskrypto-
row w analizie wielokanatowych sygnatow rejestrowanych w polisomnografii,
zwickszajac mozliwosci zrozumienia neurofizjologii snu.
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5. Zbadanie predykcyjnych zdolnosci miar
entropijnych serii monotonicznych szeregu
RR, w polaczeniu z innymi miarami

zmiennosci rytmu serca, do detekcji

migotania przedsionkow

Przedstawione analizy jednoznacznie wskazaly, ze w detekcji AF (mi-
gotania przedsionkéw) na podstawie krétkich, jednominutowych zapisow
EKG parametry pRR3.25% i pRR30 przewyzszajg miary oparte na entropii
asymetrycznej serii monotonicznych. Najskuteczniejszym wskaznikiem oka-
zal sie pRR3.25%, z bardzo wysoka wartoscia AUC (0.972) i DOR (643).
Kolejne miejsca zajety pRR30 (AUC = 0.959) oraz HNR (AUC = 0.93).

Wszelkie kombinacje, w ktorych zwigkszata sie ogélna skutecznosé (AUC
lub DOR), zawsze obejmowaty pRR3.25%, ale laczyly sie jednoczesnie z
zwiekszona liczba wynikéw fatszywie ujemnych. Z punktu widzenia ryzyka
udaru, wynik falszywie ujemny niesie powazniejsze konsekwencje niz fal-
szywie dodatni, co ma znaczenie w praktycznej ocenie wartosci parametru
diagnostycznego. Analiza dodatkowo wykazalta, ze parametry entropii asy-
metrycznej bazujace na seriach monotonicznych (m.in. HNR) sa bardziej
ztozone obliczeniowo i w zastosowaniu do prostej regresji logistycznej nie
zapewniajg wyzszej skutecznosci niz pRR3.25%.

Po opublikowaniu gltéwnej czesci badan [138] zweryfikowano takze inny
model uczenia maszynowego (XGBoost), ktéry pokazal, ze uzupehienie
pRR30 i pRR3.25% parametrem H moze istotnie poprawi¢ jako$é¢ klasy-
fikacji AF, obnizajac liczbe wynikéow falszywie ujemnych. Wskazuje to na
istotng role metody modelowania w wykorzystaniu entropii asymetrycznej
przebiegéw neutralnych i potwierdza, ze przy doborze odpowiedniego algo-
rytmu miara ta moze stanowi¢ warto$ciowe uzupetnienie pRR3.25% i pRR30
[151].

6. Zbadanie algorytmu do obliczen sum
korelacyjnych oraz jego reimplementacja

W toku badan nad wydajnoscig obliczeniows parametréw entropijnych
zidentyfikowano kluczowy element — sumy korelacyjne, niezbedne do obli-
czania entropii z proby. Wynikiem tej analizy byto:

e wskazanie waskich gardet algorytmicznych wptywajacych na czas ob-
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liczen (szczegblnie istotne przy duzej liczbie punktéw w szeregu lub
przy analizie wielu zapiséw jednoczesnie),

e reimplementacja algorytmu w jezyku Python, z refaktoryzacja ko-
du i wykorzystaniem struktur danych oraz bibliotek numerycznych
przyspieszajacych obliczenia.

Przeprowadzone testy wydajnosciowe wykazaly zauwazalne przyspiesze-
nie obliczen, co czyni zaproponowane rozwigzanie bardziej praktycznym w
zastosowaniach, zwlaszcza w analizie duzych baz danych. Napisane oprogra-
mowanie zostato upublicznione w repozytorium [153]

7. Opracowanie metodologii badawczej
stuzacej przystosowaniu sygnaléw dostepnych
w technologii komercyjnej do badan
naukowych

W kontekécie badan nad snem i wykorzystywaniem sygnalow fizjologicz-
nych zarejestrowanych przez komercyjne urzadzenia, opracowano i upublicz-
niono zestaw narzedzi otwartozrédtowych:

e Aplikacje do obliczen serii monotonicznych w jezyku Python, wraz z
funkcjami analizy parametréw entropijnych [154].

e Oprogramowanie do przetwarzania zapisow PSG z urzadzen komer-
cyjnych, umozliwiajace zaréwno interaktywng analize pojedynczych
nagran, jak i automatyczne przetwarzanie wielu zapiséw w trybie
wsadowym [132].

W kontekscie algorytmicznym, prace zwigzane z obliczaniem entropii z proby
i sum korelacyjnych przetozyty sie na refaktoryzacje oraz poprawe wydajno-
Sci narzedzi programistycznych. Przygotowane rozwiazania sa dostepne w
repozytorium otwartozrédtowym [132]. Dziatania te umozliwity skrocenie
czasu wstepnej analizy zapiséw polisomnograficznych z okoto 4 godzin do
dwdch minut.
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Podsumowanie realizacji celéw badawczych

Zrealizowane w pracy cele pozwolity na dogtebng analize mozliwosci
wykorzystania serii monotonicznych i zwigzanych z nimi miar entropijnych w
kontekscie rytmu serca, zaréwno w aspekcie podstawowym (teoretycznym),
jak i aplikacyjnym (analiza snu, detekcja arytmii). Opracowane metody oraz
oprogramowanie przyczyniaja sie¢ do rozwoju narzedzi badawczych tacza-
cych podejscia typowe dla HRV, HRA oraz entropijnych analiz z dtugo- i
krotkoterminowymi obserwacjami EKG. Ich otwarty charakter stwarza moz-
liwosci dalszego rozwoju i modyfikacji metod analizy na potrzeby konkretnej
problematyki badawczej.



Rozdzial 7

Podsumowanie

Przedstawiona rozprawa doktorska dotyczyta szeroko pojetej proble-
matyki analizy rytmu serca, ze szczegdlnym uwzglednieniem roli serii mo-
notonicznych oraz opisujacej je entropii asymetrycznej. Ukazano zaréwno
teoretyczne podstawy zjawisk lezacych u podstaw asymetrii rytmu serca,
jak i praktyczne mozliwosci wykorzystania opracowanych metod do detekcji
arytmii i klasyfikacji faz snu.

Pierwsze rozdziaty stanowily wprowadzenie do zagadnien zwigzanych
z analizg zmiennosci rytmu serca, metod ztozonosciowych oraz asymetrii
(HRA). Dokonano przegladu literatury naukowej [14], wskazujac kluczowe
obszary i luki badawcze w kontekscie zastosowan w badaniach snu. Istotnym
elementem byto przyblizenie podstaw teoretycznych serii monotonicznych
wraz z wyprowadzeniem teoretycznego rozktadu tych serii oraz matematycz-
nych wlasnosci zwiazanych z ich entropia.

W ramach pracy opracowano model oparty na funkcji Weierstrassa, ktory
pozwolit na teoretyczne opisanie wpltywu asymetrycznego szumu na warian-
cje 1 wlasciwosci statystyczne sygnatu. Wyprowadzono nowy, zwarty wzor
wartosci wariancji funkcji Weierstrassa w obecnoéci zaburzen asymetrycz-
nych, wczesniej nieobecny w literaturze. Autorskie wyprowadzenie zostalo
nastepnie zweryfikowane numerycznie, a uzyskane wyniki potwierdzity, ze
zar6wno miary wariancyjne (takie jak SD1, czy SD1,) oraz miary entropij-
ne oparte na seriach monotonicznych (np. HAR, HDR) w sposob spéjny i
trafny wykrywaja asymetrie w rozmaitych dynamicznych procesach [152].

W ramach analiz praktycznych poréwnano takze deskryptory serii mo-
notonicznych z metoda ADFA (uwzgledniajaca asymetryczne wyktadniki
skalowania o 1 a™). Stwierdzono istotna zbiezno$¢ obu podej$é w uchwyce-
niu asymetrycznej struktury rytmu serca, zwlaszcza w obszarze dtuzszych
serii monotonicznych. Uzyskane rezultaty wskazuja, ze, pomimo réznych
formalizméw matematycznych, metody ADFA oraz analiza serii monoto-
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nicznych opisuja zblizone zjawiska fizjologiczne i moga by¢ wykorzystywane
komplementarnie [135].

Przeprowadzone badania aplikacyjne pozwolity ocenié¢ przydatnosé opi-
sywanych miar w klasyfikacji faz snu [14] i detekeji migotania przedsionkéw
(AF) [138, 151]. W badaniach nad snem wykazano, iz parametry oparte na
entropii serii monotonicznych (wspomagane klasycznymi miarami HRV) sta-
nowia efektywny sposob rozrézniania stadiéw (m.in. N2-N3, REM-NREM),
co moze w przyszlosci sprzyjaé rozwojowi bardziej dostepnych i nieinwazyj-
nych metod rejestracji snu. W przypadku AF udowodniono, ze deskryptory
entropijne do modelu zbudowanego z parametréw pRR3.25% czy pRR30 sg w
stanie poprawi¢ skuteczno$é¢ detekcji AF. Ponadto interesujacym odkryciem
byto pokazanie ze entropia serii neutralnych sama w sobie jest skutecznym
parametrem do detekcji AF.

Dodatkowym atutem pracy jest opracowanie i udostepnienie otwartego
oprogramowania umozliwiajacego zarowno bardzo szybkie obliczanie sum
korelacyjnych oraz zwigzanych z nimi parametréw entropijnych jak ApEn
i SampEn [153], jak i przetwarzanie zapiséw polisomnograficznych [132].
Przeprowadzone analizy dla oprogramowania NCM przedstawiaja olbrzymi,
jakosciowy zysk, jesli chodzi o czas obliczeniowy poswigcony na wykonanie
obliczen sum korelacyjnych nawet dla bardzo dtugich sygnatéw [93]. Podobnie
jak implementacja biblioteki pozwala znaczaco skroci¢ czas wstepnej analizy
sygnalu — w niektorych przypadkach z okoto czterech godzin do zaledwie
dwoch minut. Ma to szczegdlne znaczenie w praktyce klinicznej i w badaniach
na duzych zbiorach danych, gdyz przyspiesza diagnoz¢ i analize stanow
fizjologicznych lub patologicznych.

Dalsze kierunki badan

Uzyskane wyniki otwieraja szereg potencjalnych kierunkoéw rozwoju i
udoskonalen:

e zastosowanie w telemedycynie i urzgdzeniach mobilnych: ze
wzgledu na coraz szersze wykorzystanie przenosnych rejestratorow
EKG i urzadzen ubieralnych, metody analizy serii monotonicznych
moga stuzy¢ do ciagglego monitorowania rytmu serca w warunkach
domowych lub ambulatoryjnych,

e poszerzenie analizy o inne sygnaly biomedyczne: analogiczne
podejscia mozna wykorzysta¢ do przetwarzania danych zarejestrowa-
nych w EEG czy EMG. Badanie asymetrii lub innych charakterystyk
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monotonii w tych sygnalach moze ujawni¢ nowe aspekty regulacji
uktadéw fizjologicznych,

e wielowymiarowe rozszerzenie serii monotonicznych: dotych-
czasowe prace koncentrowaty sie na jednowymiarowym zapisie RR.
Mozliwe jest przystosowanie metod do analizy wielokanatowych zapi-
séw EKG albo sygnaléw taczonych (np. EKG + sygnat oddechowy),
co pozwolitoby na gltebsze poznanie korelacji miedzy réznymi uktadami
fizjologicznymi,

e integracja z algorytmami sztucznej inteligencji: wskazano, ze
w przypadku wykrywania AF rézne modele (np. regresja logistyczna,
XGBoost) moga korzystnie lub niekorzystnie wykorzystywaé¢ pewne de-
skryptory entropijne. Rozwéj bardziej ztozonych algorytméw (np. sieci
glebokich) méglby prowadzi¢ do lepszego wykorzystania informacji
zawartych w szeregach monotonicznych,

e walidacja kliniczna na wiekszych populacjach: parametry z
zakresu entropii serii monotonicznych powinny zostaé¢ przetestowane
na szerokiej grupie pacjentow, aby ostatecznie oceni¢ ich wartosé
diagnostyczna i prognostyczna w detekcji arytmii, zmian faz snu czy
innych stanéw patologicznych.

Podsumowujac, zrealizowane badania tgcza teorie modelowania asyme-
trycznych proceséw z praktycznymi zastosowaniami w analizie rytmu serca.
Rezultaty przedstawione w rozprawie wskazujg na wysoki potencjat de-
skryptoréw serii monotonicznych do wspomagania klasycznych metod HRV,
HRA i SampEn, a opublikowane oprogramowanie utatwia ich integracje
w badaniach naukowych oraz praktyce klinicznej. Dzieki temu opracowane
narzedzia sa nie tylko nowym wktadem w dziedzine nauk o zdrowiu, ale
moga znaczaco usprawni¢ diagnostyke, klasyfikacje i monitorowanie stanéw
fizjologicznych oraz patologicznych.
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budowy deskryptoréw asymetrii dlugoterminowej. W obu przy-
padkach kluczowa role odgrywa linia identycznodci, ktéra okresla,
czy dany punkt przyczynia sie do cze$ci wariancji (SD1%, SD2?
lub SDNN?) zwigzanej ze zwolnieniami lub przyspieszeniami.
r+9128 oznacza prostopadta odlegtoéé punktu odpowiadajacego
zwolnieniu o numerze 128 na wykresie Poincaré od linii iden-
tycznosci, natomiast 723 reprezentuje prostopadla odlegtosé
punktu przyspieszenia o numerze 23 od linii I [75]. Grafika na
licencji Creative Commons. . . . . . . . . ... ... ... ...
Podzial fragmentu tachogramu wedtug serii monotonicznych,
ktore oznaczone sa jako DRI (seria zwolnien dtugosci i) oraz
ARIi (seria przyspieszen dtugosci 7). Symbole Ni oznaczaja serie
neutralne, w ktorych kolejne odstepy RR sa réwne i ktére mo-
ga przerywac serie zwolnien i przyspieszen. Petne szare punkty
oznaczajg poczatki serii zwolnien, a pelne czarne punkty rozpo-
czynaja serie przyspieszen — sg to punkty odniesienia dla tych
serii [75]. Grafika na licencji Creative Commons. . . . . . . . . .

Diagram przedstawiajacy algorytm wstepnego przetwarzania da-
nych holterowskich. . . . . . ... ... .. 000
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mojej pracy, pozwolit na skrocenie wstepnej analizy zapisow
polisomnograficznych z okoto 4 godzin do 2 minut. . . . . . ..
Zrzut ekranu przedstawiajacy aplikacje Grass technologies Twin
z otwrtym oknem do anotowania faz snu. Te dane byty potem
recznie przepisywane ze wzgledu na brak mozliwosci ich eksportu
do formatu tekstowego. . . . .. . ...
Pogladowe zdjecie przestawiajace badanie polisomnograficzne. W
trakcie badania wykwalifikowany technik recznie anotuje fazy
snu pacjenta na podstawie mierzonych sygnatéow oraz reakcji
pacjenta. (zrodto: [131]) . . . ... ..o
Zdjecie przestawiajace polisomnograf Comet PSG Plus XL (Grass
Technologies) nalezacy do oddzialu Neurologicznego Szpitala
Zielonogorskiego w Zielonej Gorze. . . . . . . ... ...

Wykresy pudetkowe przedstawiajace réznice w rozktadach war-
tosci SDla i SD1d oraz HAR i HDR dla realizacji funkcji
Weierstrassa. . . . . . . .. L
Wykresy pudetkowe przedstawiajace réznice w rozktadach war-
tosci SDla i SD1d oraz HAR i HDR dla realizacji funkcji
Weierstrassa z asymetrycznym szumem. . . . . . . . . . .. . .
Rozktad faz snu i przejs¢ w zapisach poszczegélnych oséb.
Histogramy réznych typéw entropii dla SRi AF . . . .. .. ..
Histogramy pRR30 i pRR3.25% dla SRiAF . . ... ... ...
Macierze wspotczynnikoéw korelacji Spearmana dla parametrow
HRV dla SR i AF. Dolny trojkat wspotczynniki korelacji, gory
trojkat wartoScip . . . .. Lo
Histogramy przedstawiaja wyniki 1000-krotnego bootstrappingu
dla modelu zbudowanego na podstawie pRR3.25% w poréwnaniu
do pRR30 oraz pRR3.25% w poréwnaniu do modelu zbudowanego
na podstawie pRR30, pRR3.25% i H. Najwicksza roznica dotyczy
liczby FN (fatszywych negatywéw), gdzie dodanie parametru H
do modelu zwieksza liczbe FN ponad trzykrotnie w poroéwnaniu
z modelami bez parametru H. . . . . . . .. ... ...
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5.8 Histogramy przedstawiaja wyniki 1000-krotnego bootstrappingu
dla modelu zbudowanego na podstawie pRR3.25% w poréwnaniu
do pRR30 oraz pRR3.25% w poréwnaniu do modelu zbudowanego
na podstawie pRR30, pRR3.25% i HAR w oparciu o algorytm
XGBoost. Widaé¢ tutaj ze w przeciwienstwie do modeli opartych
o regresje logistyczng, w modelu z H nie ma tutaj problemu ze
znacznym wzrostem wynikow falszywie negatywnych. . . . . . .

5.9 Kod programu wersji ”brute force” . . . . ... ... L.

5.10 Kod programu wersji "NCM plain” . . . . ... ... ... ...

5.11 Kod programu wersji "NCM.enhanced”, czesé¢ pierwsza. . . . . .

5.12 Kod programu wersji "NCM.enhanced”, czes¢ druga . . . . . . .

5.13 Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do licze-
nia sum korelacyjnych dla sygnatow o réznych dtugosciach. . . .

5.14 Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do licze-
nia sum korelacyjnych dla sygnatéw o réznych dtugosciach me-
toda NCM.enchanced. Wida¢ tutaj kwadratowa zaleznos¢ czasu
wykonania programu od dtugosci sygnatu czego na wezesniejszym
wykresie nie byto wida¢ ze wzgledu na olbrzymia dysproporcje
miedzy metoda NCM.enchanced a brute-force. . . . . . . .. ..

5.15 Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do licze-
nia sum korelacyjnych dla réznych wartosci wymiaru zanurzenio-
WEEO Mo o o v e e e e e e e e

5.16 Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéw do licze-
nia sum korelacyjnych dla réznych wartosci parametru r. . . . .

5.17 Wykres przedstawiajacy czas wykonywania programéow do licze-
nia sum korelacyjnych dla réznych wartosci parametru r dla
metod NCM.plain i NCM.enchanced. Ten wykres wyraznie ob-
razuje ze dla obu zbadanych wersji algorytmu czas wykonania
programu w zaleznosci od liczby parametréw r jest staty. . . . .
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Poréwnanie roznych metryk dla detekcji migotania przedsionkéw
(AF) przy uzyciu modeli regresji logistycznej jedno- i wielowymia-
rowej. Trzy najlepsze metryki z najwyzszymi wartosciami AUC
zostaly wyrdznione pogrubieniem. Parametr pRR3.25% wyrdznia
si¢ jako najskuteczniejsza pojedyncza metryka, osiagajac najwyz-
sze wartosci AUC. Co istotne, pRR3.25% regularnie pojawia sie
w najlepiej dziatajacych parach i trojkach metryk, wykazujac
doskonalg skutecznos¢ w rozréznianiu AF od rytmu zatokowego
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