POLITECHNIKA WARSZAWSKA

DYSCYPLINA NAUKOWA — NAUKI FIZYCZNE
DZIEDZINA NAUK — NAUKI SCIStLE | PRZYRODNICZE

Rozprawa doktorska

mgr inz. Matgorzata Andrzejewska-Ozimek
Nieodwracalnos¢ w czasie

w ocenie stanu uktadu krazenia czlowieka.

Promotor

prof. dr hab. inz. Jan Jacek Zebrowski

WARSZAWA 2025






Podzigkowania

Chciatabym podzigkowa¢ wszystkim, ktorzy przyczynili si¢ do powstania niniejszej rozprawy

doktorskiej i wspierali mnie w czasie jej realizacji.

Na poczatku dzigkuje serdecznie mojemu promotorowi, prof. Janowi Zebrowskiemu, za
nieocenione wsparcie, cierpliwos¢ i cenne wskazowki, ktore pozwolity mi rozwijaé si¢ w
ramach pracy badawczej. Nasza wieloletnia wspoipraca byta dla mnie przygoda peina

ciekawych wyzwan naukowych.

Serdecznie dzigkuj¢ prof. Rafalowi Baranowskiemu z Narodowego Instytutu Kardiologii,
pik. prof. Pawlowi Krzesinskiemu z WIM oraz prof. Agnieszce Pawlak z MSW za
udostegpnienie danych naukowych, ktére umozliwily przeprowadzenie badan opisanych w tej

rozprawie.

Dzigkuje rowniez kolezankom 1 kolegom z Zaktadu Fizyki Ukladow Ztozonych Wydziatu
Fizyki PW, a w szczegolnosci dr inz. Monice Petelczyc oraz dr. hab. inz. Teodorowi
Buchnerowi, z ktorymi miatam przyjemnos$¢ wspotpracowaé podczas czasu spedzonego na
uczelni. Wasza wspotpraca 1 wsparcie miaty kluczowe znaczenie w trakcie mojej pracy nad tg

rozprawa.

Szczegdlne podzickowania kieruje do mojej rodziny. Dzigkuje mojej mamie, Marii
Andrzejewskiej, i tacie §p. Marianowi Andrzejewskiemu, ktorzy przez caly czas wspierali
mnie swojg mitoscig, wyrozumialo$cig 1 motywacjg. Nie sposdb pomingé¢ mojego meza,
Mateusza Ozimka, ktérego obecno$¢, nieustanne wsparcie i cierpliwos¢ byly dla mnie
zrodlem sity w trakcie realizacji tej pracy. Dziekuje za wsparcie rowniez mojemu bratu

Januszowi oraz jego rodzinie.

Dzigkuje rowniez wszystkim moim znajomym, ktérzy zawsze znajdowali czas na rozmowe,
wsparcie 1 dobra rade, dzigcki czemu moglam zachowaé¢ réwnowage miedzy zyciem

zawodowym a osobistym.






Streszczenie

Choroby uktadu krazenia stanowig jeden z problemow wspoiczesnej cywilizacji. Wedtug WHO
sa one glowng przyczyna zgondéw na S$wiecie. Istnieje w zwigzku z tym potrzeba
opracowywania markerow pozwalajacych na szacowanie ryzyka zwigzanego z tymi
schorzeniami. W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej w tym celu zastosowano metody
szacowania nieodwracalno$ci w czasie szeregdw czasowych uzyskanych z analizy zapiséw
nieinwazyjnego badania EKG. Niecodwracalno$¢ w czasie jest $ci§le powigzana z pojgciem
ztozono$ci, ktore w przypadku organizmu czlowieka mozna rozumie¢ jako stopien
nieliniowych oddziatywan pomiedzy elementami calego uktadu. Spadek ztozonos$ci zwigzany
jest migdzy innymi z wiekiem oraz ze stanami chorobowymi. Od strony fizyki pojecie
nieodwracalno$ci wynika z kolei z drugiej zasady termodynamiki i moze by¢ rozpatrywane w

kontekscie produkcji entropii w stanie dalekim od rownowagowego.

Do szacowania nieodwracalnosci w czasie wykorzystane zostaly miary oparte na tzw. grafach
widocznos$ci. Jest to zbior metod odwzorowujacych szeregi czasowe na grafy, w ktérych
potaczenia sg zalezne od przyjetych kryteriow widocznosci 1 ich rozktad zalezy od whasnosci
badanego sygnalu. Umozliwia to wykorzystanie teorii graféw do badania m.in. zmiennosci
rytmu serca, czy tez innych interwatow czasowych odpowiadajacych np. procesom
repolaryzacji mig$nia sercowego. Wyniki porownano z metodami liniowymi oraz indeksami

asymetrii.

W rozprawie wykorzystane zostalty do badan zapisy EKG pochodzace z baz Telemetric and
Holter ECG Warehouse, Narodowego Instytutu Kardiologii-PIB w Aninie, Wojskowego
Instytutu Medycznego i Ministerstwa Spraw Wewnetrznych. Zbadano schorzenia takie jak
syndrom wydtuzonego odstepu QT i kardiomiopatia przerostowa oraz wptyw na uktad krazenia
bezobjawowego przejscia COVID-19, a takze przedstawiony zostat eksperyment, gdzie miary
nieodwracalno$ci wykorzystano do badan wysitkowych. Metody zostaly rowniez sprawdzone
na danych modelowych. Uzyskane rezultaty wskazuja na réznice w poziomie nieodwracalnosci
pomiedzy osobami zdrowymi a pacjentami ze schorzeniami uktadu krazenia. Jest ona wigksza
u o0sob zdrowych. Wyniki sa obiecujace w kontekscie poszukiwania nowych markerow
predykcyjnych lub diagnostycznych oraz markerow wysitku fizycznego. Rozprawa potwierdza,

ze metody nieliniowe sg obszarem, w ktorym nalezy rozwija¢ metody analizy sygnatu.

Stowa kluczowe: zmiennos¢ rytmu serca, repolaryzacja, interwaty QT, COVID-19, badania

wysitkowe, nieodwracalnosé, asymetria






Abstract

Cardiovascular diseases represent a significant challenge for modern society, with the World
Health Organization (WHO) classifying them as the primary cause of mortality on a global
scale. This underscores the necessity for the development of effective markers capable of
assessing the risk associated with these conditions. The scope of this PhD Thesis focuses on
methodologies for quantifying the irreversibility over time of time series derived from the
analysis of non-invasive electrocardiogram (ECG) recordings. Irreversibility in time is closely
related to the concept of complexity, which in the case of the human body can be understood
as the degree of non-linear interactions between elements of the entire system. Complexity
decrease is related, among other things, to age and to the states of the disease. From the physics
perspective, the concept of irreversibility derives from the second law of thermodynamics and
can be considered in the context of entropy production in a state far from equilibrium.

Measures based on the so-called visibility graphs have been used to estimate irreversibility over
time. This is a set of methods that map time series into graphs, in which the connections depend
on the adopted visibility criteria, and their distribution depends on the properties of the signal
under study. Thus, it is possible to use graph theory to study heart rate variability or other time
intervals corresponding, for example, to myocardial repolarization processes. These findings

were then compared with those obtained through linear methods and asymmetry indices.

The present work is based on ECG records obtained from the Telemetric and Holter ECG
Warehouse databases, the National Institute of Cardiology-PIB in Anin, the Military Medical
Institute, and the Ministry of the Interior and Administration. Conditions such as long QT
syndrome and hypertrophic cardiomyopathy were investigated, as well as the cardiovascular
impact of asymptomatic SARS-CoV-2 infection, and an experiment was presented where
measures of irreversibility were used for effort monitoring. These methods were also tested on
model data, and the results showed differences in the level of irreversibility between healthy
people and patients with cardiovascular problems, with the level being higher in healthy
individuals. These results are promising in the search for new predictive, diagnostic, and
exercise-related markers. This thesis confirms that non-linear methods are an area where signal

analysis methods should be developed.

Keywords: heart rate variability, repolarization, QT intervals, COVID-19, exercise testing,

irreversibility, asymmetry
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1 Cele | motywacje pracy

Celem rozprawy jest zbadanie cech nieodwracalnosci w szeregach czasowych sygnatow
fizjologicznych, gtéwnie pochodzacych z badan uktadu krazenia. Efektem prac jest stworzenie
nowych metod diagnostycznych uktadu krazenia czlowicka. Wykorzystane w tym celu zostaty
miary ztozonosci oparte na grafach widocznosci [1], indeksy asymetrii [2], [3] oraz szacowania

wplywu niestacjonarnosci na uzyskane rezultaty (por. [4]).

W niniejszej rozprawie rozwazane metody opierajg si¢ na analizie stopnia nieodwracalnosci w
czasie szeregdbw czasowych. Sygnat jest uwazany za nieodwracalny, gdy jego witasciwosci
statystyczne zmieniajg si¢ po odwroceniu czasu. Jest to charakterystyczne dla systemow
nierownowagowych 1 moze by¢ wykorzystane do badania ztozonosci, ktora charakteryzuje
zdrowe organizmy [5]. Integracja tych metod z tradycyjnymi podejsciami liniowymi daje
nadziej¢ na znalezienie lepszych parametrow umozliwiajacych ocen¢ stanu zdrowia pacjenta
tudziez wykrywanie wczesnych oznak zaburzen w regulacji uktadu krazenia [5]. Wykonana
zostata takze analiza stopnia nieodwracalnosci w zaleznosci od dlugosci sygnalow oraz z
wykorzystaniem szeregdw czasowych pochodzacych z modeli proceséw stochastycznych.
Przeprowadzone zostaly réwniez analizy dotyczace wpltywu obecnos$ci niestacjonarno$ci w

sygnale, a takze trendow w sygnatach fizjologicznych na dziatanie wykorzystywanych metod.

Badanie EKG jest metodg mierzaca aktywno$¢ elektryczng serca. Przedstawiana jest ona w
sposOb graficzny i rejestrowana z powierzchni ciata za pomoca elektrokardiografu [6], [7].
Badanie to jest nieinwazyjne. Aparaty sluzagce do wykonywania pomiarow moga by¢
stacjonarne lub przenos$nie. Samo Mmonitorowanie EKG metoda Holtera polega na ciagtej
rejestracji sygnalu w formie cyfrowej przez co najmniej 24h (aparat przenosny). Umozliwia
ono doktadne analizowanie zmian w EKG w czasie pelnej aktywnosci pacjenta i podczas snu,
dzigki ktorej mozna znalez¢ nieprawidtowos$ci powigzane ze stanami chorobowymi uktadu

krwiono$nego.

Rytm serca jest sterowany przez wiele nieliniowych mechanizméw obecnych w organizmie, CO
pozwala na postawienie hipotezy mowiacej o tym, ze ta ztozona i wielowymiarowa struktura
jest lepiej opisywana przez metody np. oceny nieodwracalnosci niz metody liniowe
powszechnie stosowane w kardiologii [8]. Sposréd wielu zaproponowanych w literaturze
metod nieliniowych, do najbardziej znanych i stosowanych w praktyce nalezg entropia proby
(z ang. Sample Entropy) oraz przekroje Poincaré. Pierwsza ze wspomnianych metod umozliwia

estymacje tempa produkcji informacji wytwarzanej przez uktady dynamiczne [9]. Zostata ona
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zaproponowana w 2000 roku przez J.S. Richmana i J.R. Moormana jako miara regularno$ci
szeregow czasowych [10] i wykorzystana nastepnie w pracy [11], gdzie zaobserwowano spadek
entropii proby przed wystapieniem sepsy noworodkowej. Jest to przyktad badania, w ktérym
wskazano, ze miary nieliniowe mogg odzwierciedla¢ obcigzenie chorobowe i by¢ przydatne w
ocenie rokowania. Drugi z przytoczonych przyktadow, przekroje Poincaré, to metody
pochodzace oryginalnie z teorii chaosu. W przypadku analizy zmienno$ci rytmu serca sa
wykorzystywane jako metoda graficzna, ktéra przedstawia zalezno$¢ pomigdzy kolejnymi
odstepami RR, gdzie kazdy punkt na wykresie reprezentuje parg sgsiadujacych interwatow RR
(RR;, RR;;,) W uktadzie wspotrzednych dwuwymiarowych [12]. Ksztalt rozktadu punktow
pomiarowych rozni si¢ w zaleznosci od tego, czy zapis pochodzi od osoby zdrowej czy tez nie
oraz od rodzaju schorzenia [12]. Przekroje Poincaré mozna wykorzysta¢ do szacowania tempa
zmian przyspieszen i spowolnien rytmu serca, wigzac je z interpretacja fizjologiczng dotyczaca
wptywu uktadéw wspotczulnego oraz przywspodtczulnego [13]. Miary nieliniowe umozliwiaja
uzyskanie bogatszych informacji na temat badanych uktadéw, w tym przypadku uktadu
krazenia czlowieka, lecz nie sg tez pozbawione wad. Wytyczne dotyczace analizy zmiennoSci
rytmu serca [8], ktore nie maja swojej aktualizacji od 1995 roku, okreslajg metody nieliniowe
jako obiecujgce narzedzia do oceny HRV, wskazujgc réwnocze$nie na brak standardow i

pelnego zrozumienia ich mozliwosci.

Metody nieliniowe sg rowniez wykorzystywane w monitorowaniu wysitku fizycznego. W tym
obszarze szczegbélng popularnoscig ciesza si¢ miary entropii, takie jak Sample Entropy
(SampEn) czy Approximate Entropy (ApEn), ktére sa powszechnie stosowane do analizy
sygnalow biologicznych jako wskazniki ztozono$ci uktadow fizjologicznych [14], [15]. Miary
te wykorzystywane sg miedzy innymi w ocenie zdolnosci wysitkowych, odpowiedzi sercowo-

oddechowej na wysitek oraz w badaniach wptywu protokotow treningowych [16], [17], [18].

Metody nieliniowe, takie jak analiza DFA (z ang. detrended fluctuation analysis) umozliwiaja
okreslenie wiasciwosci fraktalnych i1 korelacji kréotko- 1 dlugozasiegowych, co pozwala na
powigzanie badanych szeregdw czasowych z modelami fizycznymi i dynamika nieliniowa [19],
[20]. W szczegolnosci wskaznik alfal DFA jest uzyteczny w monitorowaniu zmeczenia
wywotanego wysitkiem fizycznym, szczeg6lnie w warunkach rzeczywistych, gdy mozliwy jest

rownoczesny pomiar zewngtrznego obcigzenia [21].

Ztozonos¢ uktadu fizjologicznego, postrzegana jako zdolno$¢ do adaptacji 1 interakcji z

otoczeniem, jest waznym aspektem interpretacji zmian w sygnatach fizjologicznych.
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W kontekscie tzw. sieci fizjologicznych badane sg tez interakcje migdzy roznymi uktadami w
odpowiedzi na bodzce, w tym wysilek fizyczny [22], [23]. Przyklady zastosowan obejmujg
synchronizacj¢ fazowa oddechu i odstepéw RR, ktére zmniejszaja si¢ wraz z wiekiem,
sugerujgc ostabienie sprzezenia sercowo-oddechowego [24] oraz analize asymetrycznych

powigzan migedzy odstgpami RR i QT [25].

Jednym z celow rozprawy jest stworzenie narzedzi diagnostycznych opartych na
podstawowych prawach fizyki, ktore umozliwig lekarzom lepsza ocene stanéw chorobowych
pacjentow. Cechy badania EKG takie jak jego latwy dostep dla pacjenta, powszechnos¢
wykorzystania oraz nieinwazyjnos¢ sprawiaja, ze stanowi ono narzedzie, ktore jest jednym z
podstawowych sposobow diagnozy lekarskiej. Istnieje w zwigzku z tym potrzeba rozwoju
metod diagnostycznych, ktore zwigksza mozliwosci badan przesiewowych oraz przyspiesza
wykrywanie schorzen badz innych stanéw zagrozenia zdrowia. Z drugiej strony rozwdj metod
nieliniowych powinien i$§¢ w parze z opracowywaniem ich interpretacji fizjologicznej — jest to

rozwigzanie, ktore umozliwi budowanie metod rozumianych przez lekarzy.

Badane w rozprawie metody nieliniowe majg na celu umozliwi¢ rozpoznawanie réznic miedzy

osobami zdrowymi a cierpigcymi na choroby uktadu krazenia na podstawie EKG.

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej sformulowane zostaly nastepujgce hipotezy

badawcze:

e Wykorzystanie metod grafow widocznosci pozwala na skuteczne 1 efektywne
szacowanie nieodwracalno$ci w czasie w fizjologicznych szeregach czasowych, na
przyktad w analizie interwatow RR pochodzacych z zapiséw EKG (ze szczegdlnym

uwzglednieniem powtarzalnos$ci rezultatow, stabilnosci, odpornosci na szum, trendy).

e Metody grafow widocznosci umozliwiajg uzyskanie wigkszej ilosci informacji
dotyczacych badanych schorzen niz metody liniowe oraz inne znane w literaturze

metody szacowania nieodwracalnosci szeregdw czasowych np. indeksy asymetrii.

e Mozliwe jest zaproponowanie interpretacji fizjologicznej rezultatow otrzymywanych z
wykorzystaniem graféw widocznosci i innych metod szacowania nieodwracalnosci w

czasie szeregdw czasowych.

Struktura dokumentu zostata zaplanowana w nastgpujacy sposob. W rozdziale pierwszym
przedstawione zostaty cele 1 motywacje tej rozprawy. Nastepnie w rozdziale drugim opisany

zostal zarys teorii niezbgdnej do zrozumienia omawianych zagadnien, zwtaszcza w odniesieniu
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do podtoza z medycyny oraz fizjologii. Znajduje si¢ tam tez materiat dotyczacy biezacego stanu
wiedzy na temat wykorzystania, w gtownej mierze graféw widocznosci, w analizie EKG. W
rozdziale trzecim zaprezentowane zostaly wykorzystywane metody szacowania
nieodwracalnosci w czasie. Rozdzial czwarty zawiera opis wykorzystanych danych
medycznych: pochodzacych z bazy THEW, zasobow Narodowego Instytutu Kardiologii w
Aninie oraz szpitala MSW i WIM. Rozdzial pigty stanowi sktadowa modelowg badan i zawiera
analize rezultatow osigganych z uzyciem grafow widocznosci dla sztucznie generowanych
szeregdw czasowych. W rozdziale szdstym 1 siodmym opisane zostaly wyniki badan, ktorych
zbiorcza dyskusja stanowi przedmiot rozdzialu Osmego. Rozprawe konczy bibliografia

(rozdzial 9) oraz spis rysunkow i tabel.

Wigkszo$¢ wynikdw 1 pomystow przedstawionych w tej pracy stanowi element nastgpujacych

publikacji:

[26] M. Andrzejewska, J. J. Zebrowski, K. Rams, M. Ozimek, R. Baranowski, ,,Assessment
of time irreversibility in a time series using visibility graphs”, Frontiers in Network Physiology,

t. 2, paz. 2022, doi: 10.3389/fnetp.2022.877474.

[27] M. Andrzejewska, M. Ozimek, K. Rams, T. Buchner, ,,Asymmetry of RR intervals and
ECG amplitudes in LQTS patients”, w 2022 12th Conference of the European Study Group on
Cardiovascular Oscillations (ESGCO), 2022, S. 1-2. doi:
10.1109/ESGC055423.2022.9931345.

[28] M. Andrzejewska, T. Wroblewski, S. Cygan, M. Ozimek, M. Petelczyc, ,,From
physiological complexity to data interactions—A case study of recordings from exercise
monitoring”, Chaos, t. 34, nr 4, kwi. 2024, doi: 10.1063/5.0178750.

W ramach tych prac moim autorskim wktadem byly obliczenia oraz analizy dotyczace miar
nieodwracalno$ci w czasie opartych na tzw. indeksach asymetrii, jak i grafach widocznosci w

zakresie, ktory zostat przedstawiony w tej rozprawie doktorskie;.
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2 Nieodwracalno$¢ w analizie szeregdw czasowych

Punktem wyjscia od strony fizyki statystycznej do rozwazan na temat nicodwracalnosci jest
druga zasada termodynamiki. Na jej podstawie mozna wnioskowaé, ze w ukladach
zamknigtych entropia, ktora moze by¢ rozwazana jako miara nieuporzadkowania i rozpraszania
energii, zawsze wzrasta lub pozostaje stala w procesach odwracalnych [29], natomiast w

uktadach otwartych, ktore nie sg izolowane, entropia moze male¢ [29].

Procesy odwracalne sg to procesy idealne, w ktorych system powraca do stanu poczatkowego
bez strat energii w postaci ciepta czy rozpraszania [29]. Sa to procesy, ktore rzadko zachodza i
w rzeczywistosci prawie wszystkie procesy sg nieodwracalne. Przyktadem takiego procesu
moze by¢ np. gaz znajdujacy si¢ w zbiorniku, w jednej z jego czgsci. W drugiej panuje proznia
1 w pewnej chwili $ciana rozdzielajaca zbiorniki zostaje usunieta 1 gaz swobodnie wypelnia catg
przestrzen zbiornika. Proces ten jest nieodwracalny, poniewaz gaz spontanicznie rozpr¢za si¢
w kierunku zwigkszania swojej entropii, a odwrocenie tego procesu wymagatoby

wykorzystania energii z zewnatrz [29], [30].

Z kolei przyktadem procesu odwracalnego moze by¢ bardzo powolny (kwazistatyczny) proces
izotermicznego sprezania gazu w cylindrze zamknigtym ruchomym tlokiem. W takim
przypadku ciepto oddawane przez gaz jest rownowazone przez cieplo odbierane przez
otoczenie, a caty uktad pozostaje w rownowadze termodynamicznej [29], [30]. Zmiana entropii
jest natomiast rowna

_4qQ
T

gdzie dQ jest forma rozniczkowg opisujagcg nieskonczenie mate zmiany ilosci ciepta.

ds (2.1)

Roéznica entropii uktadu znajdujgcego po zmianie stanu z A do B wynosi z kolei [29]:

B
d
S(B) — S(A) = f TQ (2.2)
A

Rownos$¢ odnosi si¢ do procesow odwracalnych, za to znak wigkszosci dla proceséw
nieodwracalnych. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze rozpatrywany jest tu uklad izolowany, w
ktorym procesy samorzutne zachodza zawsze w tym kierunku, ktéry powoduje wzrost entropii
uktadu [31]. Jezeli rozpatrujemy uktad nieizolowany, to wtedy entropia moze zar6wno rosnac,

jak i male¢ [29].
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W procesach nieodwracalnych zmian¢ entropii ukladu mozemy rozpatrywaé jako sume

nastepujacych sktadnikow [31], [32]:

dS =dS, + dS; (2.3)
Sktadnik dS, odpowiada entropii wymienionej z otoczeniem, a dS; entropii wynikajacej z
proceséw nieodwracalnych zachodzacych w uktadzie. Jezeli rozpatrzymy szybko$¢ zmian
entropii dang jako

ds dS, dS;

ac @ Tar

to drugi z czynnikdw mozemy opisa¢ jako szybko$¢ produkcji entropii w uktadzie [33]. Jest on

(2.4)

zawsze wigkszy badz rowny zero. W kontekscie organizmow zywych warto zwrdci¢ uwage na

. . S ds; . .
stan, w ktorym entropia jest produkowana w tempie opisanym cztonem d—t‘, natomiast entropia

catego uktadu jest stala: % = 0. Jest to tzw. stan stacjonarny, w ktorym produkcja entropii

osigga minimum lokalne [33], [34].

Jak wspomnialam, w rzeczywistosci wigkszos¢ procesow w ukladach biologicznych jest
nieodwracalna, co oznacza, ze wystepuje produkcja entropii zwigzana z rozpraszaniem energii
[5]. Produkcja ta jest niezbedna do utrzymania funkcji zyciowych, poniewaz uktady
biologiczne jako uktady otwarte dazg do stanu stacjonarnego dalekiego od stanu réwnowagi
termodynamicznej. W odniesieniu do uktadéw biologicznych, ktore sg uktadami otwartymi,
procesy odwracalne i1 nieodwracalne odgrywaja kluczowa role¢ w generowaniu zjawisk

zwigzanych z samoregulacjg organizmu oraz jego adaptacjg do warunkéw zewnetrznych.

Cialo ludzkie moze by¢ rozpatrywane jako uklad zlozony, ktéry sktada si¢ z wielu
wspotpracujacych ze sobg podsystemow, co skutkuje istnieniem nieliniowych interakcji
migdzy réznymi elementami. W takim organizmie dochodzi do ciagglego rozpraszania energii,
powigzanego z wytwarzaniem entropii i utrzymywaniem si¢ stanu nierbwnowagowego [5].
Uwaza si¢ rOwniez, ze zdrowe systemy charakteryzuja sie wigksza ztozonos$cia ze wzgledu na
ich wigkszg zdolno$¢ adaptacji do srodowiska, w ktérym zyja. Rozpraszanie energii w takich
systemach prowadzi do nieodwracalno$ci procesOw w dziedzinie czasu. Badania wykazaly
[35], ze starzenie si¢ i choroby moga by¢ zwigzane ze zmniejszeniem tej ztozonosci w obrazie
zmiennosci rytmu serca. Jesli zlozono$¢ jest zbyt mata, moze powodowac utrate zdolnosci

adaptacyjnych, ale jesli jest zbyt duza, moze rowniez wskazywac na zly stan organizmu [5].
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Analize ztozono$ci mozna wykorzysta¢ do analizy zmienno$ci rytmu serca (czesto uzywany
skrot HRV, z ang. heart rate variability), bedacej miernikiem zdolnosci uktadu
autonomicznego do zarzadzania procesami homeostazy (czyli utrzymania stanu rownowagi w
srodowisku wewnetrznym organizmu) i adaptacji do warunkéw zewnetrznych. Wyniki
sugerujg [36], ze nieodwracalnos¢ w czasie w krotkoterminowym HRV (analiza zapisow 0
czasie trwania zazwyczaj od 5 do 15 minut [37]) moze by¢ efektem w regulacji autonomiczne;j,
a istotne przesunigcie rownowagi wspotczulno-przywspotczulnej w kierunku przewagi uktadu
wspotczulnego (przy jednoczesnym wycofaniu aktywnosci uktadu przywspoétczulnego) moze
zwicksza¢ jej obecnos¢. W kontekscie HRV istotnymi czynnikami wplywajacymi na
nieodwracalno$¢ jest asymetria przyspieszen i spowolnien rytmu serca oraz barorefleks [38],
ktory jest jednym z mechanizméw w uktadzie krazenia majacym za zadanie utrzymac staly

poziom cisnienia krwi [39].

Metody nieliniowe, ktore obejmuja analize nieodwracalno$ci w dziedzinie czasu, sg coraz
czesciej wykorzystywane do analizy nieodwracalnos$ci zapisow czestosci akcji serca lub
ogoblnie EKG [40], [41], [42]. Pozwalajg one na lepsze zrozumienie ztozono$ci uktadu regulacji
sercowo-naczyniowej, uwzgledniajgc spojrzenie z punktu widzenia fizyki statystycznej oraz
dynamiki nieliniowej. Parametry liniowe, takie jak $rednia i odchylenie standardowe
odpowiednich interwatow czasowych czy widmo mocy w dziedzinie czgstotliwosci, sg
skorelowane ze sobg i mogg dostarczaé¢ informacji o ograniczonym zakresie [2], [43]. Metody
nieliniowe, takie jak analiza entropii czy czasowe] nieodwracalno$ci, uzupetniajg je,
dostarczajac dodatkowych informacji o badanym uktadzie. Przyktadem moga by¢ wspomniane
juz przekroje Poincaré, ktore wspierajg diagnostyke, tym samym zwigkszajac mozliwosci

wizualizacji szeregdw czasowych zmiennosci rytmu serca [12], [13].

W niniejszej rozprawie analizowane b¢da sygnaty uzyskane w wyniku nieinwazyjnego badania
EKG, ktore mierzy aktywnos¢ elektryczna serca. W rozdziale sz6stym opisane zostaty rezultaty
badan, gdzie wykorzystane zostalty EKG uzyskane w holterowskim badaniu 24-godzinnym.
Badanie takie moze trwaé¢ rowniez dluzej np. kilka dni i stuzy ono do odnajdowania
nieprawidlowosci w EKG, ktore objawiaja si¢ tylko w konkretnych sytuacjach np. podczas
stresu, wysitku czy snu i moga zosta¢ niezaobserwowane podczas krotkiego badania [44]. Do
innego rodzaju badania EKG naleza pomiary przedstawione w rozdziale siodmym. W tym

przypadku wykorzystane zostato EKG dla proby wysitkowej, ktore trwato kilka minut.
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W sktad zapisu EKG wchodza tzw. zalamki, ktore odpowiadaja depolaryzacji badz
repolaryzacji okreslonych obszaréw serca [7]. Okres$lone sg one kolejnymi literami alfabetu: P,

Q, R, S, T oraz U. Przyktadowy schematyczny rysunek EKG zostat przedstawiony na rys. 2.1.

Fragment rzeczywistego zapisu EKG

Rysunek 2.1 Przykladowy zapis pochodzgcy z badania EKG osoby podczas préby wysitkowej (fragment pochodzi
z fazy spoczynku). Na rysunek naniesiono widoczne zatamki. Warto zauwazyé, ze zatamki P oraz U sq trudno
widoczne.

W rozprawie szacowana byta nieodwracalno$¢ w czasie nastepujacych szeregow czasowych,
ktore sg zdefiniowane jako interwaly odlegtosci w czasie pomiedzy odpowiednimi zatamkami

w EKG:

Interwaty RR: odlegto$¢ pomi¢dzy dwoma kolejnymi zatamkami R. Szereg czasowy tych
interwalow pozwala na opisywanie zmiennosci rytmu serca [6]. Zatamek R to najwyzszy i
najbardziej charakterystyczny punkt zespolu QRS, ktéry odzwierciedla depolaryzacje komor

serca. Interwal RR mierzy czas miedzy dwoma kolejnymi skurczami serca.

Interwaty QT: jest to odlegtos¢ w czasie pomigdzy poczatkiem zatamka Q a koncem zatamka
T, odpowiada ona czasowi aktywnosci procesoOw repolaryzacji oraz depolaryzacji mig¢$nia
sercowego [6], [45]. Poprawne wyznaczenie konca zatamka T stanowi wyzwanie, tym bardziej,
gdy przygotowywany jest automatyczny skrypt wykonujacy to zadanie dla dtuzszych szeregow
czasowych [46]. Sytuacji nie poprawia rowniez obecno$¢ w sygnale szumu, przez co pewnym
rozwigzaniem staje si¢ badanie interwalu QT peak, oznaczonego jako QTp, ktory jest
zdefiniowany jako odlegto$¢ w czasie pomiedzy poczatkiem zatamka Q a maksimum zatamka

T, ktore jest fatwiejsze do odnalezienia.
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Interwaly DI: zdefiniowane sg jako odlegto$¢ pomigdzy koncem zatamka T a poczatkiem
zatamka Q z kolejnego zespotu QRS. Inaczej w literaturze moze by¢ on znajdowany pod
okresleniem zatamka TQ [47]. DI odpowiada okresowi rozkurczu serca, podczas ktorego
migsien sercowy ulega relaksacji, a komory serca wypetniaja si¢ krwig. W praktyce badanie
odstgpow DI moze stanowi¢ istotny wskaznik czasu regeneracji serca przed kolejnym cyklem
pracy, co jest istotne dla oceny podatnosci na arytmie [48]. Zmiany dlugosci TQ moga by¢
takze uzyteczne w badaniach farmakologicznych, szczegélnie w ocenie dziatania lekow na
ryzyko arytmii. Skrocone interwaly TQ lub wzrost stosunku interwalow QT/TQ wskazuja na

zwigkszone obcigzenie serca i mozliwo$¢ wystgpienia niestabilnosci rytmu [49].

Ze wzgledu na to, ze istnieje prosta zalezno$¢ RR = QT + DI w dalszych analizach wartosci

interwatow DI zostaly przesunigte o jeden interwat czasowy wzgledem innych zmiennych [50].

Oprécz samych interwatow warto$¢ diagnostyczng stanowig rowniez wartosci amplitud
poszczegblnych zatamkow. W szczegdlno$ci w tej rozprawie rozwazono Szeregi czasowe
amplitud zespolow QRS oraz zatamkow T w kontekscie jednego ze schorzen (wydluzony
odstep QT, LQTS, z ang. Long QT Syndrome, zespo6t wydtuzonego odstepu QT). Amplituda
zespotu QRS mowi o tym, jakie napigcie jest mierzone podczas depolaryzacji komor serca [7].
Mate wartosci moga swiadczy¢ o obecnosci ptynu w osierdziu, lecz takze by¢ zwigzane z
otyto$cig badz rozedma ptuc [7]. Duze amplitudy, w zaleznos$ci od odprowadzenia, w ktorym
s3 one oceniane, wigza¢ mozna z przerostem lewe] badz prawej komory, a takze w
powazniejszych przypadkach z podejrzeniem zawatu $ciany tylnej serca [7]. Odnosnie do
wysokosci zatamka T, to w tym przypadku nie ma okre$lonej normy na jego wysokos¢, lecz
mimo to podwyzszone zalamki mozna wigza¢ m.in. z hiperkaliemig (podwyzszony poziom
potasu) lub ostrym zespotem wiencowym. Z kolei za niskie zatamki T mogg by¢ skutkiem m.in.

niedoczynnosci tarczycy badz hipokaliemii (za niski poziom potasu) [7].

Podsumowujac, zapis EKG jest Zzrédlem wielu cennych informacji na temat stanu zdrowia
osoby badanej, ktére moga by¢ uzyskane poprzez to nieinwazyjne badanie. Pomiary
holterowskie (24-godzinne i dtuzsze) wedlug biezacych zalecen sag wykonywane u pacjentow z
objawami sugerujacymi okresowo wystgpujace zaburzenia rytmu np. omdlenia, zawroty glowy,
kotatanie serca [45]. Badania takie sg réwniez cenne przy genetycznie uwarunkowanych
chorobach serca, jak i w celu stratyfikacji ryzyka arytmii, oraz nagtego zgonu [45]. Bardzo
szybko rozwija si¢ rowniez miniaturyzacja takich urzadzen i mozliwoséci wykonywania EKG

poprzez urzadzenia tzw. elektroniki ubieralnej jak smartwatche. Metody holterowskie polegaja
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na ciaglej rejestracji EKG przez dluzszy czas, w przeciwienstwie do standardowego EKG
polegajacego na krotkotrwatym (zwykle 2—15 minut) rejestrowaniu aktywnosci elektrycznej

serca w warunkach spoczynku lub w trakcie testow wysitkowych.

Badania nad wptywem réznych choréb na stan ukladu krazenia stanowiag kluczowy obszar
zainteresowania wspotczesnej medycyny, pozwalajac lepiej zrozumie¢ mechanizmy
patofizjologiczne oraz opracowac skuteczniejsze metody diagnostyki i leczenia. W niniejszej
rozprawie doktorskiej skoncentrowano si¢ na analizie trzech chorob: zespolu wydtuzonego QT
(LQTS), kardiomiopatii przerostowej (KP) oraz COVID-19. LQTS i kardiomiopatia
przerostowa to choroby uktadu krazenia o podlozu genetycznym Ilub zwigzanym z
nieprawidtowosciami w budowie, lub funkcji serca. Z kolei COVID-19 jest wywolywang
wirusem SARS-CoV-2 chorobg zakazng, ktora pierwotnie atakuje uktad oddechowy, ale moze
istotnie wplywac na funkcjonowanie uktadu krazenia [51]. Pomimo r6znic w pochodzeniu i
przebiegu, kazda z tych chorob oddziatuje na uktad krazenia w sposéb mogacy prowadzi¢ do

powaznych powiktan zdrowotnych.

W literaturze znalez¢ mozna wiele publikacji naukowych, w ktorych wykorzystano pojecie
nieodwracalno$ci w czasie w badaniach EKG o réznym charakterze. Przedstawione zostang
wybrane z nich. Analiza istniejgcej literatury pozwala nie tylko zaprezentowac kontekst
badawczy 1 wszechstronno$¢ zastosowan omawianych metod, ale takze zidentyfikowac ich
ograniczenia oraz potencjalne obszary do dalszego rozwoju. Jest to tylko niewielki wybor

sposrod bogatej, zwlaszcza w kontekscie indeksOw asymetrii, literatury.

Indeks Porty P% do badania asymetrii czasowej krotkich zapisow zmiennos$ci rytmu serca
zostal zaproponowany w [52], razem z indeksem Guzika G% [53] oraz Ehlersa [54],
wykorzystywane sg do badania zmian w przyspieszeniach | spowolnieniach tempa skurczow
serca. Moga by¢ one powigzane ze zmianami w rownowadze pomig¢dzy cze$cig wspotczulng 1
przywspotczulng autonomicznego uktadu nerwowego. Aczkolwiek jak wskazano w [55] prosta
interpretacja spowolnien jako efektow ukladu przywspotczulnego, a przyspieszen jako
dziatania uktadu wspotczulnego jest znacznym uproszczeniem, a sama dynamika zachodzacych

procesOw jest znacznie bardziej skomplikowana.

Metody szacowania nieodwracalnosci w czasie szeregdw czasowych s3 szeroko
wykorzystywane w literaturze naukowej w konteksécie analizy EKG oraz innych sygnatow
fizjologicznych. W pracy [56] autorzy pokazali, ze wykorzystanie indekséw Porty oraz Guzika

dla réznych opoznien czasowych (analizowane wtedy sa rdéznice pomiedzy kolejnymi
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interwatami RR w postaci ARR = RR;,, — RR;, gdzie t to parametr op6znienia) moze by¢
uzytecznym narzedziem do oceny wpltywu obnizonej dostgpnosci tlenu (hipoksji) na
autonomiczny uktad nerwowy. Wyniki wykazaty istotny wzrost wartos$ci P% podczas hipoksji
w pordéwnaniu z warto$cig wyjsciowa oraz ich korelacj¢ z parametrami oddechowymi, co moze
wskazywaé na zwigzek migdzy regulacjg autonomiczng a odpowiedzig oddechowa na hipoksjg.
Jednak asymetrie mozna obserwowac nie tylko w krotkich zapisach, lecz rowniez w dtugich,
niestacjonarnych 24-godzinnych zapisach interwatéw RR u zdrowych osob [57]. Wyniki te
wskazuja, ze asymetria w dhugich zapisach moze mie¢ zastosowanie w diagnostyce 1
monitorowaniu pacjentow, oferujac nowe wskazniki opisujace regulacje autonomiczng uktadu
sercowo-naczyniowego. Badane sg rowniez zapisy bardzo mtodych oséb — w [58] pokazano,
ze indeks Porty byl w stanie wykry¢ przesuniecie rownowagi wspotczulno-przywspotczulnej
w kierunku dominacji uktadu wspotczulnego u noworodkow. Z kolei w [59] miary asymetrii
wykorzystane zostaly do oceny reakcji organizmu na zmiany pozycji ciata. Badanie indeksow
Porty i Guzika dla rytmu serca oraz cisnienia krwi wskazalo na roznice pomig¢dzy grupa
kontrolg kobiet zdrowych a tych, ktére cierpig na omdlenia wazowagalne [60]. Potwierdza to,

ze parametry te mogg dostarcza¢ informacji o mechanizmach regulacji autonomiczne;.

Metody oparte na grafach widocznosci wykorzystano w [61] do znalezienia rdznic w
nieodwracalno$ci w czasie szeregow czasowych samego EKG, jak réwniez interwatow RR
pomiedzy zdrowymi a osobami z migotaniem przedsionkdéw oraz zastoinowa niewydolnoscia
serca. W tym celu uzyty byl estymator tempa produkcji entropii i rozbiezno$¢ Kullbacka-
Leiblera (w skrocie KLD). Okazuje si¢, ze rozbieznos¢ ta jest wigksza u 0s6b zdrowych, lecz
wyzwanie stanowi rozroéznianie standw chorobowych. Teori¢ graféw widocznosci zastosowano

takze do analizy t¢tna osob, ktore uprawiaty rozne rodzaje medytacji [40].

Grafy widocznosci w kontekscie analizy EKG sa réwniez wykorzystywane z powodzeniem
inaczej niz tylko do analizy szeregdw czasowych interwatow. Graf utworzony na podstawie
EKG moze by¢ potraktowany jako dana wejsciowa dla modeli grafowych sieci neuronowych
(GNN, z ang. Graph Neural network) i1 by¢ uzytym do stworzenia klasyfikatora rozpoznajacego
arytmie [62]. Podobne podejscie zastosowano w pracy [63], gdzie dane dotyczace wag weztow
oraz macierzy sasiedztwa uzyte zostaly jako zestawy cech. Postuzyly one nast¢pnie za dane

wejsciowe do modeli klasyfikatorow ResNet [64] i Inception [65].

Przeglad tych prac wskazuje na szerokie zastosowanie metod szacowania nieodwracalnosci w

czasie szeregdbw czasowych pochodzacych z analizy EKG i jego pochodnych.
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W ramach tej rozprawy doktorskiej podjeto probe okreslenia zakresu stosowalnosci i
mozliwosci wykorzystania metod szacowania nieodwracalno$ci w czasie, zwlaszcza w
konteks$cie tzw. grafow widocznosci, na trzy sposoby. Pierwszym z nich byto badanie sztucznie
generowanych szeregéw czasowych jednowymiarowych oraz wieclowymiarowych. Nastepnie
zbadane zostaly zapisy EKG pochodzace z badania holterowskiego. Trzecim zestawem danych
byly krotkie EKG z badania 0s6b zdrowych (sportowcow z sekceji koszykarskiej PW) w celu

okreslenia mozliwos$ci uzycia grafow widocznosci jako markeréw wydolno$ci organizmu.
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3 Metody szacowania nieodwracalnos$ci w czasie

W tym rozdziale opisane zostang metody, ktore wykorzystano do okreslenia stopnia
nieodwracalno$ci w czasie badanych szeregow czasowych. W rozdziale 3.2 przedstawiono
podstawowe metody bazujace na zliczaniu znakoéw rdznic wartosci pomiedzy kolejnymi
interwatami. Sg to tak zwane indeksy asymetrii. Nastgpnie wprowadzono elementarne pojgcia
z teorii grafow. Na bazie tej wiedzy zdefiniowane zostaty grafy widocznosci oraz ich roézne
warianty, w tym te, ktore uwzgledniajg kierunek strzalki czasu. Ostatnia wspominana grupa
grafow widocznosci umozliwia obliczanie nieodwracalnosci w czasie poprzez m.in. pomiar

rozbieznosci pomig¢dzy odpowiednimi rozktadami prawdopodobienstwa wierzchotkow grafow.

Celem badan byto szacowanie nicodwracalno$ci w czasie Szeregow czasowych wybranych
interwatow uzyskanych z analizy EKG. Kazdy taki szereg mozna przedstawi¢ jako zbior
kolejnych warto$ci X(t) = {x;,x3,%3, ..., xy}, gdzie N oznacza liczbe punktow danych w
szeregu czasowym. Nalezy réwniez zwrdci¢ uwage, ze dane te nie sg réwnomiernie
probkowane 1 w ramach przygotowania nie wykonano zadnego przeprobkowania. W zwigzku
z tym kazdej z wartosci x; odpowiada numer interwatu n; a nie chwila czasu t;, w ktorej zostata

ona zmierzona. Kazdg dang mozemy w zwiazku z tym zdefiniowac jako parg (n;, x;).

3.1 Miary liniowe
W celu poréwnania, jaka informacje mozna uzyskac z analizy szeregéw czasowych za pomoca
markero6w nieliniowych, przedstawiono réwniez rezultaty dla dwoch podstawowych miar

liniowych, ktérymi sa:

e $rednia arytmetyczna zdefiniowana dla szeregu X (t) o liczbie probek N jako:

%= %Z % 3.1)

e odchylenie standardowe zdefiniowane dla szeregu X (t) o liczbie probek N jako:

(3.2)

N

gdzie p oznacza warto$¢ oczekiwana.
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3.2 Indeksy asymetrii
Zanim podane zostang definicje kazdego z indeksow nalezy wprowadzi¢ Ax jako nastepujaca

r6éznice pomiedzy kolejnymi warto$ciami szeregdw czasowych:

Ax = x; — X34 (3.3)
Jest to o tyle istotne, ze w zaleznosci od publikacji naukowej moze ona by¢é rowniez
zdefiniowana jako x;,,; — x;, natomiast i jest indeksem kolejnego interwatu i = 1,2,3,..., N. W

ramach badan przeprowadzonych w tej pracy utrzymana zostata definicja jak w rownaniu 3.3.
Indeks Porty P% [2], [36] wskazuje na procentowg zawarto$¢ ujemnych zmian wartos$ci
kolejnych interwatéw w stosunku do wszystkich niezerowych roznic:
N(A
P% = X— -100% (34)

Warto$ci indeksu P% znacznie réznigce si¢ od 50% wskazuja na nieodwracalno$¢ w czasie

danego szeregu czasowego. Zakres przyjmowanych wartosci zmienia si¢ od 0% do 100%.

Indeks Guzika G% [2], [3], [36] natomiast jest zdefiniowany jako suma kwadratow dodatnich
roznic pomiedzy kolejnymi wartosciami interwaléw w stosunku do sumy wszystkich

kwadratow roznic (rownanie 3.5):

100% (3.5)

W kontekscie analizy nieodwracalnosci w czasie wnioski z otrzymanych warto$ci G% sa
identyczne z uzyskanymi dla P%: nieodwracalne szeregi czasowe sg charakteryzowane przez

G% znacznie wigksze badz mniejsze od 50% [2].

Na potrzeby obliczen w tej rozprawie, zarowno od indeksu Porty, jak i Guzika odjgto statg

wartos¢ rowna 50%.

Indeks Ehlersa E [2], [36] opisuje z kolei skrzywienie rozktadu roznic Ax sygnatu w postaci:

o zN(A’OAx?'(l)

W tym przypadku rowniez istnleje warto$¢, dla ktorej warto$¢ indeksu rézna od zera Swiadczy

o nieodwracalnosci w czasie badanego sygnatu, lecz jest nia, w przeciwienstwie do P% 1 G%,

0. Dodatnia warto$¢ indeksu Ehlersa oznacza skrzywienie rozkladu w kierunku rdznic
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dodatnich, a ujemna w kierunku réznic ujemnych. Na potrzeby czytelnosci obliczen warto$ci

indeksu E zostaly pomnozone przez czynnik 100.

Indeks D [3] jest kombinacjg indekséw Porty oraz Guzika (rownanie 3.7) i jest mierzony jako

odlegtos¢ euklidesowa ich wartosci od punktu, dla ktorego P% = 50% oraz G% = 50%:

D = /(P% — 50)% + (G% — 50)2 (3.7)
Indeksy umozliwiajg badanie asymetrii czasowych w dynamice rytmu serca (W tej rozprawie
roOwniez z wykorzystaniem szeregow czasowych innych interwalow) oraz weryfikacje
obecnosci nieliniowosci jako cechy ukladow nierownowagowych, a w ten sposob z punktu
widzenia fizyki statystycznej mozna rozpatrywac organizm cztowieka [5]. Metody te nie sg
pozbawione ograniczen, ktore zwigzane sa (podobnie jak dla innych metod nieliniowych) z
wplywem niestacjonarnosci obecnych w sygnale oraz szumu na uzyskiwane wyniki [58]. Z
drugiej jednak strony, metody liniowe nie widzg ztozonosci zmienno$ci rytmu serca, a obecno$é
nieliniowych oddziatywan pochodzi w tym przypadku od wpltywu autonomicznej kontroli
uktadu sercowo-naczyniowego [42], [66]. Nalezy zwroci¢é uwage, ze indeksy asymetrii sg
oparte w gléwnej mierze na réznicy w liczbie przyspieszen i spowolnien rytmu serca, co wigze
si¢ juz ze wspomniang aktywnoscig uktadow wspotczulnego oraz przywspotczulnego, wiec
wigze si¢ z nimi interpretacja fizjologiczna. Mimo to, ze wzgledu na swoja konstrukcje (oparta
co warto zaznaczy¢ o analiz¢ przekrojow Poincaré) wskazniki te pozwalajg na badanie jedynie
wybranych wilasnoséci asymetrii czasowych. Ich wartosci mogg by¢ inne w zaleznosci od
charakterystyki dynamiki badanego sygnatu, szczegdlnie w analizie krotkoterminowej
zmiennosci rytmu serca [67]. Moga by¢ jednak stosowane jako parametry do przesiewowego
monitorowania stanu zdrowia ze wzgledu, ze sa niezbyt skomplikowane i1 wymagajg
nieinwazyjnego badania EKG. Pewnym rozwigzaniem jest wykorzystanie np. indeksu D, ktory

taczy indeksy P% i G% i daje bardziej ztozony obraz [3].

3.3 Grafy widocznosci

Metody szacowania nieodwracalno$ci w czasie szeregow czasowych wykorzystane w tej
rozprawie oparte sg M.in. na analizie danych przedstawionych w postaci graféw. Za pierwsze
zastosowanie grafu do opisania rozwigzania problemu matematycznego uznaje si¢ zagadnienie
mostow krolewskich, ktore zostato opisane w 1736 roku przez Leonharda Eulera [68], [69].
Problem dotyczyl miasta Krolewca, przez ktore przeptywa rzeka Pregota, dzielac miasto na

kilka obszarow ladowych polaczonych siedmioma mostami. Zagadnienie dotyczyto

25



mozliwosci istnienia §ciezki, ktora pozwalataby przejs¢ przez wszystkie mosty doktadnie raz,

wracajac do punktu wyjscia.

Euler formalnie podszedt do tego problemu, traktujac obszary ladowe jako wierzchotki, a mosty
jako krawedzie. W ten sposob sformutowat go jako problem w teorii grafow, tworzac tzw. graf
nieskierowany, w ktorym kluczowym zagadnieniem byto ustalenie warunkow istnienia tzw.

Sciezki lub cyklu Eulera.

Wykazal on, ze aby taka Sciezka mogla istnie¢, kazdy wierzchotek grafu (z wyjatkiem
ewentualnie dwoch) musi mie¢ parzysty stopien (liczbg krawedzi przylegajacych do danego
wierzchotka). W przypadku cyklu Eulera wszystkie wierzchotki musza mie¢ stopien parzysty.
Zastosowanie tej zasady do grafu mostow krolewskich wykazato, ze w problemie Krolewca

taka $ciezka nie istnieje, poniewaz wiecej niz dwa wierzchotki mialy nieparzysty stopien.

Analiza Eulera nie tylko rozwigzata problem mostéw krolewskich, ale takze zapoczatkowata
rozwo6j teorii grafow 1 topologii. Obecnie teoria grafow wykorzystywana jest w wielu
réznorodnych dziedzinach wiedzy. Jako przyktady uzycia mozna przytoczy¢ m.in. analize
relacji w sieciach spotecznych [70], [71], [72], sie¢ Internet [73], [74], [75], ztozone systemy
biologiczne [76], [77] oraz wiele innych. Nalezy rowniez pamigta¢ o sieciach w kontekscie
gwattownego w ostatnich latach rozwoju metod sztucznej inteligencji. Teoria grafow znajduje
tam zastosowanie m.in. w technikach Graph Neural Networks, ktore sg metodami glebokiego
uczenia przystosowanymi do pracy z danymi reprezentowanymi w formie grafow [78], grafy
wiedzy [79] czy przetwarzanie j¢zyka naturalnego [80]. Szeroki zakres uktadow ztozonych, w
ktorych opisie grafy znalazty uzycie do ich badania, wskazuje na uniwersalnos¢ tej metody oraz
jej zdolno$¢ do modelowania réznorodnych relacji i interakcji w systemach o ztozonej

strukturze.

Wszystkie opisane powyzej zastosowania znajduja swoj poczatek w podstawowych
definicjach, czym tak naprawdg jest graf, jakie sg jego rodzaje oraz jak definiujemy formalnie

polaczenia pomiedzy jego elementami, ktore zostang w tym momencie przytoczone.

Aby zdefiniowa¢ graf, potrzebujemy dwoch pojeé pierwotnych, ktorymi sa: zbior
wierzchotkow (oznaczany jako V) i rodzina krawedzi (oznaczana symbolem E) [81]. Wtedy
graf prosty G = (V, E) jest opisany jako niepusty i skonczony zbior, ktérego elementami sa
wierzchotki V oraz krawedzie E. Jezeli do rodziny E naleza elementy powtarzajace sig, to takie

krawedzie nazywamy wielokrotnymi [81]. Intuicyjnie mozemy interpretowa¢ wierzchotki
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grafu jako elementy pewnego zbioru np. pojedynczych osob, jezeli rozpatrujemy graf relacji
spolecznych, natomiast krawedzie opisuja relacje pomiedzy nimi [82].

Na rysunku 3.1 przedstawione zostaty dwa przyktadowe grafy. Rys. 3.1A przedstawia graf
nieskierowany, ktory jest rodzajem grafu, w ktorym krawedzie nie maja okreslonego kierunku.
Oznacza to, ze relacja migdzy dwoma wierzchotkami jest symetryczna. Z kolei graf skierowany
z rys. 3.1B to rodzaj grafu, w ktorym kazda krawedz ma okreslony kierunek, co oznacza, ze
potaczenie miedzy dwoma wierzchotkami niekoniecznie jest dwustronne.

Graf nieskierowany Graf skierowany
(A) (B)
3

_~

Rysunek 3.1 Przedstawienie dwdch typow grafow. (A) graf nieskierowany, w ktorym krawedzie tgczq wierzchotki
w sposob symetryczny (relacja dwukierunkowa), oraz (B) graf skierowany, gdzie krawedzie majg okreslony
kierunek, reprezentujgc relacje asymetryczne.

Jednym ze sposobow opisu grafu jest okreslenie rozktadu stopni jego wierzchotkow. Stopniem
wierzchotka nazywamy liczbe bezposrednich polaczen danego wezla z innymi weztami w sieci
[82]. W przypadku graféw skierowanych rozrdzniamy ponadto stopnie wejsciowe (ki
okreslaja one liczbe krawedzi prowadzacych do danego wierzchotka) oraz stopnie wyj$ciowe
(koyt, okreslajace liczbg krawedzi majacych poczatek w danym wierzchotku). Rozktad stopni
wierzchotkow P (k) opisuje prawdopodobienstwo, ze losowo wybrany wezet w sieci bedzie
mial wierzchotek k, czyli pozwala na opisanie tego, jaki jest udzial w danej sieci wierzchotkéw
o duzej badZ mate;j liczbie potaczen [82].
Metody graféw widocznosci pozwalaja bada¢ prawdopodobienstwo pojawienia si¢ pewnych
powtarzajacych sie struktur w sygnale. Odwzorowujg one szeregi czasowe w sie¢. Dynamiczne
wlasciwosci szeregow czasowych mozna opisa¢ za pomocg pojec z teorii grafow [1], [82], [83].
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Grafy te sg tworzone poprzez taczenie wezlow spetniajacych okreslone kryterium widocznosci.
Dla analizy szeregow czasowych przedstawiamy jego kolejne wartosci w postaci wykresu
stupkowego. Wtedy kazdy taki stupek to jeden interwat i jest on pojedynczym wierzchotkiem
grafu. Krawedzie pomigdzy wierzchotkami sg natomiast definiowane réznie, w zaleznosci od
rodzaju badanych grafow i o kryterium stanowi tzw. kryterium widocznos$ci, ktore zostaty
opisane w kolejnych podrozdziatach. Grafy utworzone na podstawie analizowanych szeregéw
czasowych zachowujg ich wtasnosci, przez co moga by¢ jednym ze sposobdéw na badanie ich
dynamiki [1]. Jezeli szereg czasowy jest periodyczny (tzn. sg to np. regularne oscylacje o
pewnym okresie) to powstanie na tej bazie graf regularny. Jest to graf, dla ktérego wszystkie
wierzchotki majg ten sam stopien. Dla sygnatow czysto losowych wynikiem bedzie z kolei graf
losowy (krawedzie pomiedzy wierzchotkami przypisane sg z rownym prawdopodobienstwem
p niezaleznie od stopnia wierzchotka [82]). Gdy badany bedzie sygnat o ztozonej dynamice
(np. zmienno$¢ rytmu serca) to w rezultacie powstanie graf o potggowym rozktadzie stopni
wierzchotkéw [1]. Ich cechg jest to, Ze jest wiele wierzchotkéw o malej liczbie potaczen, lecz
takze wystepuja tzw. huby, czyli wierzchotki majace duzo krawedzi [82]. Algorytmy te

pozwalajg wigc na badanie ztozonosci danych szeregow czasowych.

3.3.1 Grafy widocznosci
Przyktadowy graf widocznosci (VG) wraz z fragmentem szeregu czasowego interwatdéw RR

zostal zamieszczony ponizej na rys. 3.2.

Przyktadowy szereg czasowy Tworzenie grafu VG Graf VG
s00 1 (A) (B) : (©)
775 / .
750

W 725
E
o 700 -
o
675 1
650 &
s ‘f’
625 1
600 - T T T T T T T T
0 5 10 15 0 5 10 15 20
Nr prébki Nr prébki

Rysunek 3.2 Przyktadowy fragment szeregu czasowego RR osoby zdrowej (4) wraz z zaznaczonymi polgczeniami
spetniajgcymi kryterium widocznosci dla grafu VG (B) oraz sam graf VG (C). Wykresy stworzone za pomocq
oprogramowania [84].

W tym przypadku, aby dwa wierzcholki grafow byty ze soba potaczone musi by¢ spetnione

nastepujace kryterium widocznosci: dla dwoch punktow (n;,x;) oraz (nj,x;) szeregu
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czasowego beda one ze soba potaczone, jezeli dla kazdego (ny, x;) znajdujacego si¢ pomiedzy
nimi (tzn. i < k < j) zachodzi [1]:

n]-—nk

X < x5+ (x; — x5) (3.8)

n]-—nl-

gdzie n oznacza n-ty numer indeksu danej probki, a x jej warto$¢.

Na rysunku 3.2 odpowiada to sytuacji, gdy traktujac kazdg warto$¢ szeregu czasowego jako
stupek, potaczone bedg ze sobg te stupki, dla ktérych mozna narysowac prosta lini¢ je taczaca

bez przecinania innych stupkdéw pomig¢dzy nimi.

3.3.2 Grafy poziomej widocznosci (HVG)

Kolejnym badanym w tej rozprawie wariantem grafow widoczno$ci jest graf poziomej
widocznosci (z ang. Horizontal Visibility Graph, HVG). W tym przypadku dwa punkty szeregu
czasowego sg ze sobg potaczone krawedzia, gdy istnieje mozliwos$¢ narysowania poziome;j linii
je taczacej, jak przedstawione zostato to na rys. 3.3. Ogdlnie odpowiada to nastepujacemu

kryterium widocznosci:

X, Xj > xp, Vk|i<k<j (3.9
Przyktadowy graf poziomej widocznosci umieszczony zostat na rysunku 3.3.

Przyktadowy sposéb wyznaczenia grafu poziomej widocznosci
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Rysunek 3.3 Przyktadowy sposéb wyznaczenia grafu poziomej widocznosci (HVG). W celu zachowania
czytelnosci wizualizacji polgczen na rysunku od wartosci interwatow RR przedstawionych na osi pionowej odjeto
statqg wartosé 500 ms. Wykresy stworzone za pomocq oprogramowania [84].
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3.3.3 Skierowane grafy poziomej widocznos$ci

Na bazie grafu poziomej widocznosci mozna zdefiniowaé skierowane grafy poziomej
widocznosci (z ang. Directed Horizontal Visibility Graph, oznaczane w rozprawie jako dHVG).
W tym przypadku zamiast grafu nieskierowanego jak w 3.3.1 wykorzystany jest graf
skierowany (jak na rys. 3.4). Przy takiej konstrukcji dla kazdego wierzchotka grafu
(odpowiadajacemu jednemu stupkowi warto$ci danego szeregu czasowego) mozna przypisac
liczbe wierzchotkéw wchodzacych k;,, (pochodzacych z jego przesztosci) oraz wychodzacych
koue (W kierunku przysztych warto$ci szeregu czasowego). Dla przyktadu z rys. 3.4 wartos¢

interwatu oznaczona indeksem 4 ma k;, = 1 oraz k,,,; = 3.

Przyktadowy sposob wyznaczania grafu poziomej widocznoséci umieszczony zostat na rysunku

3.4.

Przyktadowy sposéb wyznaczenia skierowanego grafu poziomej widocznosci
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Rysunek 3.4 Przykladowy sposéb wyznaczenia skierowanego grafu poziomej widocznosci (dHVG) dla tych
samych danych co w rozdziale 3.3.2. W celu zachowania czytelnosci wizualizacji polgczen na rysunku od
wartosci interwatéw RR przedstawionych na osi pionowej odjeto statqg wartosé¢ 500 ms. Wykresy stworzone za
pomocq oprogramowania [84].

Korzystajac z dHVG mozna oznaczy¢ rozklady stopni wierzchotkéw wejsciowych 1

wyjsciowych jako odpowiednio P;, (k) = P(ky, = k) 1 Py (k) = P(koyu: = k) [85].

3.3.4 Przeksztalcenia graféw widocznos$ci

W pracy [1] wskazano, ze algorytm oparty na grafach widocznosci jest odporny na
transformacje afiniczne (czyli przeksztalcenie zmieniajace ksztalt, orientacje lub potozenie
danych w przestrzeni) badanych zbiorow danych. W szczegdlnosci warto wspomnie¢ o

przypadku, gdy czgs$¢ z danych ma wartosci ujemne. O ile wizualizacja w postaci wykresow
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stupkowych moze sugerowaé problemy z poprawnym znajdowaniem polaczen, to algorytm
poprawnie je okresla. W celu weryfikacji wygenerowatam szereg czasowy N = 1000 iteracji

odwzorowania logistycznego zadanego réwnaniem:

(3.10)

Gdzie x,, to warto$¢ szeregu czasowego w kroku biezacym, a x,,, W kroku kolejnym. Parametr

Xns1 = Txp (1 — x5)

kontrolny zostat ustalony jako r = 3,7. Nastgpnie poréwnalam uzyskane rozklady stopni
wierzchotkéw dla wyjsciowego szeregu czasowego (ktory przyjmuje wartosci z przedziatu
[0,1]) oraz po odje¢ciu $redniej z sygnalu, przez co pojawiaja si¢ tez warto$ci ujemne.
Porownanie przedstawione zostato w tabeli 3.1 zaréwno dla VG, jak i dHVG opisanego w
rozdziale 3.3.3 (gdzie uwzgledniony jest podzial na potaczenia wchodzace i wychodzace z

danego wierzchotka) i jak z niej wynika, otrzymane rezultaty sg identyczne.

Tabela 3.1 Poréwnanie wynikow P(k) dla VG i dHVG dla danych bez oraz z warto$ciami ujemnymi.

P(Kk) Odwz. log. dlar=3,7 Odwz. log. dla r=3,7 - érednia
P(k) dla VG [0,002 0,415 0,074 0,077 0,131 [0,002 0,415 0,074 0,077 0,131
0,093 0,047 0,036 0,021 0,022 0,093 0,047 0,036 0,021 0,022
0,011 0,013 0,011 0,013
0,009 0,005 0,012 0,008 0,006 0,009 0,005 0,012 0,008 0,006
0,005 0,004 0,004 0,001 0,003 0,005 0,004 0,004 0,001 0,003
0,001] 0,001]
P(k;,) dladHVG | [0,4765 0,2042 0,2523 0,0270 [0,4765 0,2042 0,2523 0,0270
0,0220 0,0070 0,0040 0,0040 0,0220 0,0070 0,0040 0,0040
0,0020 0,0010 0] 0,0020 0,0010 0]
P(kyy:) dladHVG | [0,5255 0,3193 0,0460 0,0200 [0,5255 0,3193 0,0460 0,0200
0,0170 0,0250 0,0230 0,0110 0,0170 0,0250 0,0230 0,0110
0,0080 0,0040 0,0010] 0,0080 0,0040 0,0010]

3.3.5 Nieodwracalno$¢ w czasie na przykladzie graféw widocznosci
Rozbieznos¢ Kullbacka-Leiblera (KLD) [85] umozliwia obliczanie réznic migdzy rozktadami
stopni wejsciowych i wyjsciowych:

l:)out (k)

Pin (k) (3:11)

KLD [Py (1B (0] = ) Poye(9) - In
K
Gdzie: k — stopien wierzchotka oraz k = ki, + koy:

P;,, (k) — rozktad stopni wierzchotkow wejsciowych
P, (k) — rozklad stopni wierzchotkéw wyjsciowych.
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W przypadku, gdy rozktady stopni wierzchotkow sg identyczne, KLD réwne jest zero, dzieje
si¢ tak m.in., gdy analizowany szereg czasowy pochodzi z losowego, nieskorelowanego
procesu stochastycznego [85]. KLD pomnozone przez stalg Boltzmanna kg daje dolne
ograniczenie na tempo produkcji entropii w nierOwnowagowym stanie stacjonarnym, przez co
mozna t¢ miar¢ powigza¢ z tempem produkcji entropii w uktadzie [86]. Dla KLD = 0 system
jest w rébwnowadze termodynamicznej, natomiast dla KLD > 0 znajduje si¢ on w stanie

dalekim od rownowagi [87].

Rozbieznos¢ Jensena-Shannona (JSD) zdefiniowana jest w nastepujacy sposob [88], [89]:

1 Py, (k P, (k
JSDIPaIPA(] = 5| Pore() In O S Pt ing ® (3.12)
k 2

5" [Pout(k) + Pin(k)] k 2" [Pout(k) + Pin(k)]

Wykazuje ona analogiczne wtasnosci jak rozbieznos¢ Kullbacka-Leiblera, tzn. im bardziej
podobne do siebie sg rozktady P;, oraz P,,, tym jej warto$¢ jest blizsza zeru. Ma ona jednak
pewne réznice, przy czym jedng z wazniejszych jest fakt, ze zawsze przyjmuje ona skonczone
warto$ci, poniewaz wykorzystanie JSD pozwala unikngé¢ problemow z bardzo matymi
warto$ciami P, dla KLD. W przypadku, gdy P,,; (k) = 0 wktad do KLD wynosi 0, natomiast
gdy P;,,(k) =0 i P,y (k) > 0 KLD przyjmuje warto$¢ nieskonczong. Problem ten mozna
rozwigza¢ np. poprzez dodanie matej wartosci € aby unikng¢ problemu nieskonczonosci w

obliczeniach.

Teraz przejde do miar, ktére umozliwiajg szacowanie nieodwracalnosci w czasie sygnalow
wielowymiarowych (tzn. takich, dla ktéorych wektor danych sktada si¢ z M > 1 szeregow
czasowych opisujgcych ewolucje uktadu). W przypadku analizy dwuwymiarowego szeregu
czasowego dla kazdego z nich x[Y(t) oraz x!?1(t) mozna utworzy¢ odpowiedni graf
widocznosci, gdzie gorne indeksy oznaczaja numery kolejnych szeregow czasowych. Kazdy z

takich grafow zdefiniujmy jako warstwe (odpowiednio nazywajac ja a oraz f3).

Pierwsza z badanych wartosci, czyli miara $redniego przekrycia wierzchotkow (z ang. average

edge overlap, AVO) zdefiniowana jest jako:

1 1
AVO = EZi'j 0jj, 05j = ﬁZw O(i[jW] (3.13)

Gdzie: K — catkowita liczba par weztdw potaczonych przynajmniej z jednym z M szeregdw

czasowych, w — kolejne warstwy (w przypadku dwuwymiarowym sa to a oraz f8). AVO

przyjmuje wartosci z przedziatu [—, 1], gdzie dolna granica oznacza, ze kazda krawedz (i, j)

1
E:
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istnieje doktadnie w jednej warstwie [83]. Jako graf wejSciowy do obliczenia AVO zostal
wykorzystany graf poziomej widocznos$ci z potaczeniami skierowanymi zgodnie z uptywem

Czasu.

Nastepnym parametrem pozwalajacym na szacowanie niecodwracalnosci w czasie szeregéw
wielowymiarowych jest miedzywarstwowa informacja wzajemna (z ang. Interlayer mutual

information I, g, w skrocie IMI) dana jako:

Pkl kIB]Y

- (o kB g KT
lag Zzp(k KP)log 5 Typ iy

klal kIB]

(3.14)

Gdzie P(k!®, k[B) — taczne prawdopodobienstwo znalezienia wezta o stopniu kI i stopniu

k!Bl odpowiednio w warstwach « i S.

Miary te pozwalajg bada¢ informacje wspotdzielong pomiedzy zmiennymi w kazdej z warstw.
Roznica pomiedzy tymi dwoma parametrami polega na tym, ze dla AVO obliczana jest liczba
pojedynczych krawedzi miedzy warstwami, ktore sa takie same dla wybranych warstw. AVO
mierzy podobienstwo pomiedzy wzorcami potaczen grafow poziomej widocznosci wybranych
szeregdw czasowych w skali mikro (na poziomie potgczen w zakresie kilku-, kilkunastu
wezlow). Wyzsze wartosci sg zwigzane z wigkszym podobienstwem polaczen weziow
pomi¢dzy warstwami [28], [83], [90]. Natomiast IMI bada korelacje pomiedzy warstwami na
poziomie ogolnym (wlasnosci calego sygnatu) poprzez pordéwnanie rozktadow stopni
wierzchotkow. Jest to wiec inny rodzaj informacji o uktadzie niz dla AVO. Im wigksze IMI,

tym wigksza korelacja pomi¢dzy tymi rozktadami [28], [83], [90].

W ramach badan prowadzonych w toku przygotowania tej rozprawy, zaproponowana zostata

modyfikacja miary AVO w postaci Directed average edge overlap (DAVO):

DAVO = abs(< AVO;, > —< AVO,y, >) (3.15)

DAVO stanowi uog6lnienie AVO i w tym przypadku brana pod uwage jest roznica pomiedzy
AVO dla wierzchotkéw wejsciowych 1 wyjsciowych. W ten sposdb wyznaczana jest asymetria
sredniego przekrycia wierzchotkow przed i po odwroceniu czasu. Jezeli DAVO jest rowne zero,
wtedy brak jest takiej roznicy, co daje podstawy do wnioskowania na temat braku
nieodwracalnosci w czasie wilasnosci badanych grafow widocznosci. Im wigksza warto$¢
DAVO, tym wigksza nieodwracalno$¢. Jest to w pewnym stopniu analogia do interpretacji

warto$ci KLD, tylko w tym przypadku podj¢ta zostala proba jej uogodlnienia na relacje
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pomiedzy wieloma szeregami czasowymi. W tej rozprawie badane byly oddzialywania tylko

dla M = 2 sygnatow.

Nieodwracalno$¢ szeregdbw czasowych z wykorzystaniem danych zastepczych byta

estymowana za pomoca wskaznikow KLDdiff oraz IR (z ang. Irreversibility Ratio).

KLDdiff [28] ktore wyznaczane jest jako stosunek roznicy pomigdzy wartoscia KLD dla
oryginalnego szeregu czasowego i $redniej z KLD dla danych zastepczych (Sztucznie
generowane zestawy danych generowane na podstawie oryginalnych zbiorow, ktére np. przy

zachowaniu rozktadu wartosci niszczg korelacje czasowe) a KLD danych oryginalnych [91]:

KLDorg - (KLDsurr)

KLDdiff = o
org

(3.16)

W publikacji dotyczacej analizy danych sportowcoéw [28] wartosci KLDdiff byty dodatkowo
mnozone przez 100 aby uzyska¢ jednostke w procentach. W poréwnaniu do KLD, miara ta
uwzglednia wykorzystanie danych zastepczych (w postaci losowego przetasowania wartosci
szeregu czasowego), przez co zredukowany jest wplyw losowej dynamiki na uzyskiwane
rezultaty. Natomiast interpretacja jest analogiczna: im bardziej wartosci sg wigksze od 0, tym

bardziej nieodwracalny w czasie jest dany szereg czasowy.

Irreversibility ratio (IR) [91] r6zni si¢ od KLDdiff mianownikiem. Zamiast oryginalnej warto$ci
KLD znajduje si¢ w nim odchylenie standardowe wartosci KLD otrzymanych dla m szeregow

czasowych danych zastepczych [91]:

KLDyrg = (KLDgurs)

IR =
O-(KLDS‘LLTT)

(3.17)

Interpretacja tej miary jest analogiczna do KLDdiff.

Miary KLDdiff oraz IR w swojej definicji opierajg si¢ na zastosowaniu tzw. danych
zastepczych. Shuzg one testowaniu hipotez o nieliniowosci w szeregach czasowych [92]. W
badaniach wykorzystane zostaly one do estymacji wartosci badanej miary dla oryginalnego
szeregu czasowego oraz dla tzw. danych zastepczych utworzonych na jego podstawie. Jest
wiele metod ich tworzenia, lecz w tej rozprawie uzyto losowego przestawienia wartosci. W ten
sposob niszczone sg zalezno$ci czasowe obecne w sygnale, przez co obliczenie wspominanej
réznicy pozwala na badanie faktycznej dynamiki, a nie tej, ktora moze by¢ wynikiem losowych

fluktuaciji.
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3.3.6 Przygotowanie danych

Aby wyznaczy¢ wszystkie szeregi czasowe o odpowiednich interwatach i amplitudach,
zastosowano dwa algorytmy. Pierwszy z nich, okre$lany w rozprawie jako hybrydowy,
opracowany byl na potrzeby badan opublikowanych w pracach [26] i [27]. W analizie
wykorzystano zestaw funkcji z biblioteki Neurokit2 [93] oraz pliki anotacji dotagczone do
zapisow EKG w bazie danych THEW. Plikow tych uzyto do usunigcia tych zatamkow R, ktore
nie zostaty oznaczone jako normalne badz arytmiczne. Wynikiem dziatania algorytmu byto
poréwnanie rezultatow obu metod, tak by unikng¢ przesunigcia zwigzanego z usunigciem

wadliwych zatamkow R. Neurokit2 postuzyt rowniez do wyznaczenia zatamkow Q oraz T.

Drugi z algorytméw, ktory zostal wykorzystany do przygotowania danych uzytych w
rozprawie, powstal w ramach prac w moim zespole nad publikacjami [28] i [50]. Oparty jest
on rowniez o biblioteke Neurokit2. M¢j wklad wihasny stanowita implementacja tych
algorytmow do analizy danych pochodzacych z badan wysitkowych opisanych w rozdziale 7
oraz odpowiedni dobor metod. Element ten stanowit najtrudniejsza czg$¢ opracowania danych.
Algorytm sktadat si¢ z nastepujacych krokow: na poczatku weryfikowano, czy wezytany sygnat
EKG nie jest odwrécony. Aby automatycznie wykry¢ odwrocenie, sygnal EKG jest
oczyszczany, odejmowana jest jego srednia, a nastgpnie za pomocg ruchomego okna o dlugosci
2 sekund wybierana jest oryginalna warto$¢ odpowiadajgca maksimum kwadratu sygnatu i jest
onarejestrowana. Jesli mediana tych wartosci w czasie jest ujemna, zaktada sig¢, ze sygnatl zostat
odwrocony. Nastepnie sygnat EKG byl oczyszczany z uzyciem filtru gérnoprzepustowego
Butterwortha [94] o czestotliwosci odcigcia 0,5 Hz (rzad = 5). Dokonano tez filtracji zaktocen
sieciowych. Kolejnym krokiem byto wyznaczenie zalamkow R, do czego zastosowano metode
opisang w [95]. Nastepne okreslono potozenia zatamkow Q, T oraz konca zatamka T. W tym
celu wykorzystano metod¢ opartg na analizie pochodnych sygnatu, identyfikujac punkty, w
ktérych pochodna zmienia znak (tzw. przejscia przez zero). Te zmiany wskazuja potencjalne

lokalizacje zalamkow w sygnale EKG.

Aby analizowa¢ krotkoczasowg zmiennos¢ dostepnych szeregéw czasowych, badania
przeprowadzono z uzyciem metod oknowania sygnatu, polegajacych na podziale sygnatu na
mniejsze, nieprzekrywajace si¢ fragmenty o z gory ustalonej szerokosci. Na przyktad, jesli
dhugos¢ sygnatu wynosita 21000 probek, to przy zastosowaniu nieprzekrywajacych si¢ okien o
szerokosci 600 probek uzyskano 35 fragmentow sygnatu. Dla kazdego z nich obliczone zostaly
wybrane miary, po czym jako wynik dla danego zapisu wzigta pod uwage zostata wartos§¢

srednia. Dla wybranych miar (indeksy asymetrii, a takze KLD i1 JSD) wyznaczono tez warto$ci
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skrajne — minimum i maksimum. Wigkszos¢ analiz wykonano dla podziatu sygnatu na okna o
szerokosci 600 probek, dla pozostatych zbadano rowniez wplyw szerokosci okna na uzyskane

rezultaty i przedstawione tez sg obliczenia dla okien innych dtugosci.

Dla udostgpnionych szeregdéw czasowych interwaléw RR, QT oraz DI jednym z krokéw przed
wykonaniem obliczen byla redukcja trendow i niestacjonarnosci obecnych w sygnale.
Odbywata si¢ ona z wykorzystaniem dwédch metod: odjecia trendu wielomianowego przez
dopasowanie wielomianu stopnia 3 [96], [97] oraz metoda dekompozycji sygnatu na mody
empiryczne (EMD) [97]. Metoda EMD polega na dekompozycji wyjSciowego szeregu
czasowego na sktadowe zwane IMF (z ang. Intrinsic Mode Functions), ktére mozna
interpretowac jako sygnaty odpowiadajace oscylacjom w réznych skalach czasowych, oraz
residuum pozostale po usunigeciu wszystkich IMF. Pierwszy z modoéw obejmuje wtedy
wysokoczestotliwosciowe fluktuacje, a kazdy kolejny te o coraz mniejszej czestosci. Kazdy z
IMF ma $rednig zero i spelnia warunek, ze liczba miniméw 1 maksimow funkcji moze r6znic¢
si¢ maksymalnie o 1 [98]. Wyjs$ciowy sygnatl moze by¢ odtworzony poprzez dodanie do siebie
wszystkich IMF i residuum. Metoda ta moze by¢ wykorzystana do usuwania trendu, ktory jest
definiowany jako niskoczgstotliwosciowe IMF wraz z residuum. Sygnal wynikowy stanowi
wtedy czg¢sciowa rekonstrukcje sygnatu bazowego ztozong z pierwszych N IMF [99]. Przy
redukcji z wykorzystaniem dopasowania wielomianu, trend byt usuwany w kazdym z okien
czasowych z osobna 1 do dalszej analizy wybrano tylko te zapisy, dla ktérych procentowy udziat
okien, w ktorych niespetnione bylo kryterium stacjonarno$ci, byt mniejszy niz 10%. Nie byly
one jednak usuwane z sygnatu. Dla redukcji metodg EMD usuni¢te zostato residuum (ktore
zawiera trend globalny badanego sygnatu) oraz odpowiednia liczba modow tak, by spelnione
byto kryterium o stacjonarnosci badanego szeregu czasowego (test ADF, test Dickeya-Fullera,
skrot z ang. augmented Dickey—Fuller test [28], [100], [101]). Rowniez redukcja zachodzita w

kazdym z okien z osobna.

Redukcje niestacjonarnosci za pomocg EMD zastosowano w badaniach przedstawionych w
rozdziatach 6.1.2 oraz 6.1.3 (analiza nieodwracalnosci w czasie szeregow czasowych dla
pacjentéw z LQTS). W pozostatych przypadkach (o ile nie zaznaczono inaczej) wykorzystano

redukcje trendow metoda wielomianowa.

3.3.7 Analiza statystyczna
Dla przygotowanych szeregéw czasowych, w sposob opisany w poprzednim podrozdziale,

wykonane zostaly nastgpnie obliczenia wybranymi metodami szacowania asymetrii oraz
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nieodwracalno$ci w czasie. Rezultaty dla kazdej z grup poréwnywano w sposdb nastgpujacy.
Najpierw weryfikowane byto kryterium o pochodzeniu danych z rozktadu normalnego testem
normalnosci Shapiro-Wilka [102]. Gdy dla kazdej z porownywanych grup byto ono spetnione,
weryfikacja hipotezy zerowej odbywala si¢ przy uzyciu testu t-Studenta. Gdy nie byto ono
spetnione, dla badan poréwnawczych zdrowych z LQTS (praca z Frontiers in Physiology, [26],
rozdziaty 6.1.2 wyniki narys. 6.4 i 6.5 oraz 6.1.3), wykorzystano test Kotmogorowa-Smirnowa
(K-S) [103], natomiast w pozostatych przypadkach wybrano test nieparametryczny U Manna-
Whitneya [104]. Dla testu K-S hipoteza zerowa (H,) zaktada, ze poréwnywane dwa rozktady
danych sg identyczne, natomiast hipoteza alternatywna (H,) wskazuje, ze rozklady r6znig sig.
W przypadku testu U Manna-Whitneya H,, zaktada, ze mediany poréwnywanych grup sg sobie
roOwne, natomiast H; mowi, ze mediany porownywanych grup rdznig si¢. W rozprawie przyjeto,

ze testy statystyczne beda interpretowane jako istotne przy poziomie istotnosci p < 0,05.

Analizy statystyczne wykonano przy uzyciu nastepujacych bibliotek dostepnych w jezyku
Python: test normalnos$ci Shapiro-Wilka: scipy.stats.shapiro, test t-Studenta i t-Welcha:
scipy.stats.ttest_ind, test Kolmogorowa-Smirnowa: scipy.stats.ks_2samp oraz test U Manna-
Whitneya: scipy.stats.mannwhitneyu [105]. Cze$¢ analiz i wizualizacji zostala rowniez

wykonana z wykorzystaniem oprogramowania OriginPro.

W rozdziale 5 i 6, w ktorych opisano odpowiednio analize wybranych algorytméw na sztucznie
generowanych szeregach czasowych oraz wyniki dla danych rzeczywistych z badania EKG
Holter, cze$¢ rezultatow przedstawiono w postaci wykresow pudetkowych (z ang. Box-plot,
np. rys. 7.23, [106]) oraz wykreséw skrzypcowych (z ang. Violin-plot, np. rys. 7.19, [107]). O
ile w teks$cie lub na legendzie rysunku nie zaznaczono inaczej, przyjeto nastepujaca konwencje.
W przypadku wykresu pudetkowego pozioma, ciggla linia oznacza mediang, natomiast dla
kazdej z badanych grup dolny bok jest wyznaczony przez pierwszy kwartyl, za§ gorny bok
przez trzeci kwartyl. Szeroko$¢ pudetka odpowiada wartosci rozstepu migdzykwartylowego.
Jest on rowny roéznicy migdzy trzecim a pierwszym kwartylem dla badanych danych. Z kolei
wykres skrzypcowy przedstawia rozktad danych, taczac cechy wykresu pudetkowego i wykresu
gestosci. Jego gldwna cze$¢ przypomina ksztattem skrzypce, poniewaz jest to symetryczne
odwzorowanie estymowanej gestosci rozktadu danych, obrocone o 90 stopni. Szeroki obszar
wskazuje na wiecej warto$ci w tym zakresie, a waski — mniej. Pozioma czarna linia oznacza
tak jak w przypadku wykresu pudetkowego, mediang danych dla danej grupy. Liczba w
prostokacie naniesiona na wykresy pudetkowe oznacza p-warto$¢ odpowiedniego testu

statystycznego dla poréwnania grup.
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4 Wykorzystane dane medyczne

W ramach szacowania nieodwracalno$ci w czasie szeregéw czasowych pochodzacych z danych
fizjologicznych, wykorzystane zostaly zapisy EKG o0s6b zdrowych oraz pacjentow z
nastepujacymi chorobami: syndrom wydtuzonego odstgpu QT (w skrécie LQTS, z ang. Long
QT Syndrome), kardiomiopatia przerostowa (KP), a takze osob, ktore bezobjawowo przeszty
infekcje wirusem SARS-CoV-2, ktéry wywoluje chorobe COVID-19.

Zespot wydluzonego QT, LQTS, to dziedziczna lub nabyta choroba uktadu krazenia,
charakteryzujaca si¢ gldwnie obserwowanym w EKG wydhuizeniem odstepu QT, co zwigksza
ryzyko wystgpienia groznych arytmii komorowych, w tym torsade de pointes [44], [45]. LQTS
moze wynika¢ z mutacji genow kodujacych biatka kanalow jonowych w sercu, takich jak
KCNQI, KCNH2 czy SCNS5SA, co prowadzi do zaburzen w repolaryzacji mig$nia sercowego.
LQTSI1 jest jednym z typow schorzenia, ktore w zalezno$ci od genotypu objawia si¢ w inny
sposob 1 jest klasyfikowane jako odmienne typy choroby. Ten typ zwigzany jest z mutacjg genu
KCNQLI i jest najczesciej wystepujacym typem syndromu wydluzonego odstepu QT. Choroba
moze rowniez mie¢ charakter nabyty, wywotywany m.in. przez stosowanie lekéw (np.
antyarytmicznych czy antybiotykow) lub zaburzenia metaboliczne (hipokaliemia,
hipomagnezemia). Objawy obejmujg omdlenia, kotatanie serca, a w skrajnych przypadkach
nagla $mier¢ sercowa. Leczenie obejmuje m.in. stosowanie B-blokerow, unikanie czynnikow

ryzyka oraz wszczepienie kardiowertera-defibrylatora (ICD) w ciezkich przypadkach [108].

Kardiomiopatia przerostowa (skrot z ang. hypertrophic cardiomyopathy, HCM, polski skrot
KP) jest najczestsza genetycznie uwarunkowang chorobg mig$nia sercowego, charakteryzujaca
si¢ nieprawidlowym przerostem $ciany lewej komory, ktory nie jest wtorny do przecigzenia
hemodynamicznego. Przyczyng HCM s3 mutacje w genach kodujacych biatka sarkomerowe,
takie jak MYH7 (kodujacy B-miozyn¢) lub MYBPC3 (kodujacy biatko wigzace miozyneg C)
[109]. Przerost migsénia sercowego prowadzi do zaburzen diastolicznych, niedokrwienia oraz
podatnos$ci na arytmie, w tym do migotania przedsionkéw 1 komorowych zaburzen rytmu. W
skrajnych przypadkach choroba moze prowadzi¢ do naglej $Smierci sercowej, zwlaszcza u
mtodych sportowcéw. Objawy kliniczne obejmuja duszno$¢, bol w klatce piersiowej oraz
omdlenia, a diagnoza opiera si¢ na badaniach echokardiograficznych, jak i genetycznych [108].
Leczenie obejmuje terapi¢ farmakologiczna, zabiegi chirurgiczne (np. miektomi¢) lub

interwencje ablacyjne [108].
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COVID-19 jest to choroba wirusowa, ktorej pierwsze przypadki odnotowano w 2019 w
Chinach [110]. Wywotywana jest ona przez wirusa SARS-CoV-2 bedacego podobnym do
wirusa wywolujacego cigzki ostry zespot oddechowy [111] ( z ang. severe acute respiratory
syndrome, SARS). Liczba przypadkéw rosta bardzo szybko i choroba zaczela si¢ pojawiaé
rowniez w pozostalych krajach na §wiecie, co doprowadzito do ogloszenia pandemii oraz tzw.
lockdownu w marcu 2020 roku w celu ograniczenia tempa rozprzestrzeniania si¢ wirusa. Wraz
z kolejnymi mutacjami objawy choroby stawaly si¢ coraz tagodniejsze 1 wigkszo$¢ zakazonych
przechodzita go w sposob bezobjawowy lub z typowymi objawami grypopodobnymi [112].
Niemniej jednak u czesci pacjentéw choroba miata ostry przebieg, konczacy si¢ zgonem. Wsrod
powiktan po chorobie pojawialy si¢ symptomy ze strony ukladu sercowo-naczyniowego,
natomiast samo obcigzenie kardiologiczne zwigkszato ryzyko powaznego przebycia choroby
[113]. Okazuje si¢, ze miary zwigzane z szacowaniem zmiennos$ci rytmu serca mogg by¢
markerem tej choroby i mozna je powigza¢ ze zwigkszong $miertelnoscig wsérdd zakazonych.
Jedng z prac przegladowych podejmujacych to zagadnienie jest [114], gdzie autorzy wskazuja,
ze spadek zmiennosci HRV jest zwigzany z pozytywnym wynikiem testu na wirusa
wywotujacego COVID-19. Waznym zagadnieniem jest jednak badanie rowniez pacjentow
bezobjawowych lub skgpoobjawowych, co moze stanowi¢ wsparcie w opiece nad takimi
osobami. W pracy [115] autorzy sugeruja, ze roznice pomiedzy wspomnianymi pacjentami a
osobami zdrowymi w kontek$cie miar zmienno$ci rytmu serca moga by¢ spowodowane
zmianami aktywnos$ci przywspoélczulnego autonomicznego ukladu nerwowego oraz
sprzezeniem rytmu oddechowego z rytmem serca. W tej rozprawie doktorskiej podj¢ta zostata
proba rozszerzenia tej analizy na szacowanie nieodwracalnosci w czasie szeregoéw czasowych
interwalow RR dla pacjentow bezobjawowych. Hipoteza postawiona w tym zakresie dotyczy
zmniejszenia nieodwracalno$ci u 0sob po przejsciu zakazenia ze wzgledu na ostabienie
sprzezenia kragzeniowo-oddechowego. Oparte jest to m.in. na pracy opisujacej to zagadnienie

w przypadku chorych po objawowym przejsciu COVID-19 [116].

Analiza wptywu LQTS, kardiomiopatii przerostowej i COVID-19 na uktad krazenia wskazuje
na zlozono$¢ wzajemnych interakcji miedzy réznymi chorobami i1 ukladem sercowo-
naczyniowym. Badanie tych zaleznoS$ci nie tylko poszerza wiedz¢ na temat patofizjologii, ale
takze umozliwia opracowanie skuteczniejszych strategii terapeutycznych, ktére moga

przyczyni¢ si¢ do poprawy rokowania pacjentow.

Do analizy danych rzeczywistych w ramach tej rozprawy doktorskiej wykorzystane zostaty

zapisy EKG dostgpne w zasobach Pracowni Fizyki Uktadu Krazenia Cztowieka na Wydziale
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Fizyki Politechniki Warszawskiej. Do przeprowadzenia badan uzyte zostaly przygotowane
wczesniej przez innych pracownikow zapisy szeregdw czasowych interwatow RR, QT, DI oraz
amplitud zalamkéw T 1 zespotow QRS (dla wybranych baz danych) pochodzace z baz THEW
oraz zasobow Narodowego Instytutu Kardiologii im. Stefana kardynata Wyszynskiego —
Panstwowy Instytut Badawczy w Warszawie i Wojskowego Instytutu Medycznego w

Warszawie.

4.1 Baza THEW

Baza THEW zostata wykorzystana do wyznaczenia na podstawie EKG interwaléw RR, QT
oraz DI, a takze amplitud zatamkow T i zespotow QRS dla zapisow z bazy E-HOL-03-0202-
003 zawierajgcej 202 zapisy EKG o0sob zdrowych [117] oraz E-HOL-03-0480-013 zawierajace]
480 EKG pacjentow z syndromem wydtuzonego odstepu QT (LQTS) [118]. Dane dla oséb
zdrowych to zapisy 3-odprowadzeniowego EKG (odprowadzenia X, Y, Z, konfiguracja
elektrod pseudo-ortogonalna [119]) o czestotliwosci probkowania 200 Hz i rozdzielczo$ci
10uV. Baza danych zawierajgca zapisy osob z LQTS, ukierunkowana na opiekg podstawowa,
zawiera informacje kliniczne (dane demograficzne, stan objawowy oraz stosowanie beta-
blokerow w momencie rejestracji) dotyczace pacjentow z LQTS, u ktorych przeprowadzono
genotypowanie 1 wykonano jedno lub wiecej zapisow Holterowskich EKG. Sg to zapisy o

czestotliwosci probkowania 200 Hz, kazdy z nich ma dwa lub trzy odprowadzenia.

Ze wzgledu na mdj udziat w kilku badaniach dotyczacych tego zbioru wyniki dotyczace
poréwnania pacjentow z LQTS z osobami zdrowymi przedstawione zostaly dla réznych
podzbioréw opisanego powyzej zbioru danych (ze wzglgdu m.in. na opracowanie coraz
lepszych algorytméw wyznaczania zatamkow z EKG). Z tych danych powstaly dwa zbiory

danych, ktore postuzyty jako podstawa do badan w niniejszej rozprawie doktorskie;j:

a) Pordéwnanie pacjentow z LQTS z osobami zdrowymi, sktadajacy si¢ z zapisow 61
pacjentow z LQTS (38 kobiet) oraz 114 zdrowych 0sob (59 kobiet). Wiek uczestnikow
jest ograniczony do przedziatu 18-60 lat [26]. Szeregi czasowe, dla fragmentéw
nocnych, wyznaczone byty z wykorzystaniem pierwszego z algorytméw opisanego w

rozdziale 3.3.6. Dane zostaty wykorzystane do badan przedstawionych w rozdziatach
6.1.216.1.3.

b) Poréwnanie pacjentdéw z dowolnym typem syndromu LQTS z osobami zdrowymi,
sktadajagcym si¢ z zapisow 195 pacjentow z LQTS (132 kobiety, LQTS1: 109 zapisow,
LQTS2: 60 przypadkow, LQTS3: 9 przypadkow) oraz 150 os6b zdrowych (74 kobiety).
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Wiek uczestnikow jest ograniczony do przedziatu 18-60 lat. Szeregi czasowe, dla
fragmentow nocnych, wyznaczono za pomoca drugiego z algorytmoéw opisanego w
rozdziale 3.3.6. Dane te wykorzystano w badaniach przedstawionych w rozdziatach
6.1.11 6.1.4. Analizowane nastgpnie byly te zapisy, ktore miaty dtugos$¢ od 15 000 do
35 000 wartosci.

Dane te zostaty wykorzystane do analizy nastepujacych zagadnien:

e Badanie nieodwracalnos$ci w czasie dla 0osob zdrowych oraz z zespotem wydtuzonego

QT (LQTS) — interwaty RR, QT i DI — publikacja [26].

e Szacowanie asymetrii i nicodwracalno$ci w czasie dla 0osob zdrowych oraz z zespoltem
wydtuzonego QT (LQTS) interwatow RR, a takze amplitud wybranych zatlamkow z
EKG u 0s6b z zespotem wydtuzonego odstepu QT. — publikacja [27].

Badania te miaty na celu zweryfikowanie hipotezy badawczej sformutowanej w niniejszej
rozprawie doktorskiej, dotyczacej poszukiwania nieliniowych miar opartych na pojeciu
nieodwracalno$ci w czasie szeregéw czasowych, ktore umozliwig fizjologiczng interpretacje

badanych schorzen.

4.2 Dane z Narodowego Instytutu Kardiologii

Dane pozyskano dzieki wspotpracy z kardiologiem z Narodowego Instytutu Kardiologii w
Aninie, prof. Rafalem Baranowskim. Material dla kardiomiopatii przerostowej (KP)
zgromadzony zostal w latach 1989 — 1999 poprzez badanie holterowskie pacjentéw z
rozpoznang chorobg przed rozpoczeciem leczenia farmakologicznego [120]. Dane
wykorzystane w tej rozprawie to przetworzone zapisy szeregdw czasowych interwatow RR,
QT oraz DI przygotowane w Zaktadzie Fizyki Uktadow Ztozonych PW. Sa to osoby zdrowe w
wieku 18-60 lat: 59 0sob (27 kobiet) w wieku 36,4 + 12,2 lat. Dla grupy osob z kardiomiopatig
przerostowg zapisy nocne szeregéw czasowych dla 106 osob (51 kobiet) w wieku 32,0 + 9,8
lat. Udostepnione zapisy to sygnaty bez anotacji, nie sg to zapisy EKG. Wykorzystane zostaty
nastgpnie zapisy o dtugosci od 15000 do 35000 wartosci.

4.3 Dane z WIM oraz MSW

Badanie dotyczyto wptywu bezobjawowego przechorowania zakazenia COVID-19 na uktad
krazenia. Do poréwnania wykorzystano 91 zapisOw zmiennosci rytmu serca osob zdrowych ze
zbiorow Wojskowego Instytutu Medycznego (WIM, wiek 25,3 + 2,6 lat) w zblizonym wieku
Co 65 pacjentow z MSW (wiek 21,5 + 1,5 lat), ktorzy bezobjawowo przeszli COVID-19. Do
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tego jako dodatkowy zbior danych dodano podzbior zapisow EKG o0séb zdrowych z bazy
THEW: 41 0s6b ($redni wiek 22,9 + 2,8 lat). Wykorzystane zostaty fragmenty nocne, wybrano
te zapisy, dla ktorych algorytm (opisany w [121]) poprawnie zidentyfikowat okres snu na
podstawie znacznego wzrostu $redniego odstepu RR. W przypadku danych z bazy THEW

interwaly RR wyznaczone zostaly na podstawie obecnych w bazie plikow z anotacjami.

4.4 Badania wysitkowe

Oprécz zapisow z badania holterowskiego (24-godzinnych) ze wspomnianych zasobow,
przeprowadzone zostaly badania na unikatowej grupie sportowcoéw przed oraz po odbyciu przez
nich czterotygodniowego okresu przygotowawczego przed sezonem koszykarskim. W tym
przypadku miatam wiodacy udziat w preprocessingu danych pochodzacych z zapisow EKG i
krzywej oddechowej 1 wyznaczeniu wartosci odpowiednich interwalow czasowych.
Dodatkowo bratam czynny udziatl w realizacji eksperymentu podczas pomiar6w sportowcow z
sekcji koszykarskiej Politechniki Warszawskiej. Zebrane dane obejmuja pomiary EKG, jak i
krzywej oddechowej dziewigciu sportowcow przed przygotowaniami do sezonu oraz siedmiu
po tym okresie. Ze wzgledu na inny charakter zaréwno samych danych zroédlowych, jak

rowniez ich analizy, protokot badania zostat opisany osobno, w rozdziale 7.
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5 Ocena stabilnosci wybranych metod

5.1 Analiza jednowymiarowych szeregéw czasowych

W celu porownania wpltywu szumu na rezultaty zwracane przez rozbiezno$¢ Kullbacka-
Leiblera (KLD) oraz Jensena-Shannona (JSD), wygenerowatam najpierw najprostszy model,
ktory ma odpowiadac sygnatowi zaszumionych oscylacji. Jest to funkcja sinusoidalnie zmienna

z dodanym poziomem szumu c, ktory jest zmieniany dla kazdego z generowanych sygnatow:

x(t) =sin(t) + ¢ n (5.1)

Gdzie n ~N(0,1) to szum bialy o rozkladzie normalnym, S$redniej rownej zero oraz
jednostkowym odchyleniu standardowym, natomiast parametr ¢ kontroluje amplitude szumu
dodawanego do sygnatu sinusoidalnego. W praktyce wplywa on na odchylenie standardowe
szumu, co zmienia stosunek sygnatu do szumu. Wygenerowane zostaly szeregi czasowe o
dhugosci N = 1000 probek, zawierajace sygnaly sinusoidalne z czgstotliwoscig oscylacji
f =1Hz, czasem trwania 10 s, czestotliwoscig probkowania f, = 100 Hz. Podejécie to
pozwala sprawdzi¢, jak obecnos¢ szumu w danych wptywa na wyniki w przypadku sygnatu z

oscylacjami.

Na rysunku 5.1 zostat przedstawiony przyktadowy sygnat dla ¢ = 1 (rys. 5.1A, duzy poziom

szumu w sygnale) oraz ¢ = 0,2 (rys. 5.1B, niski poziom szumu w sygnale):

,,,,,, p 5 Wykres funkcji sinus z szumem o wysokim poziomie

(A) (B)

t[s] tls]
Rysunek 5.1 Przyktadowy zapis jednowymiarowy: funkcja sinus plus szum o duzym poziomie (4) oraz malym
poziomie (B).

Nastepnie na rysunku 5.2 przedstawiono wyniki dla wyznaczonych KLD i JSD w zalezno$ci
od poziomu szumu ¢ w sygnale, ktory zmieniat si¢ od 0 do 2. W kolejnym kroku chciatam
zweryfikowac hipoteze, czy uzyskane wartosci KLD oraz JSD zaleza od poziomu szumu,
zastosowano analiz¢ liniowa opartg na wspotczynniku korelacji Pearsona [122]. Metoda ta

umozliwia oceng istnienia i sity potencjalnej zaleznosci liniowe;.
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KLD i JSD dla zaszumionego sinusa
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Rysunek 5.2 Wyniki rozbieznosci Kullbacka-Leiblera (KLD) oraz Jensena-Shannona (JSD) w zaleznosci od
poziomu szumu dla zaszumionej funkcji sinus.

Do uzyskanych danych wykonane zostato nastepnie dopasowanie funkcji liniowej w programie
OriginPro oraz wyznaczono parametry dopasowania [123] najpierw dla KLD (Rys. 5.3), gdzie

uzyskano wspolczynnik korelacji Pearsona réwny -0,55.

0.05 - KLD w zaleznosci od poziomu szumu
0,04 = KLD
. dopasowanie liniowe
= 0,03 -
©
L
Soe] T "
0,02 -
L
n . ] - | |
0,014 L
. . .
n | |
0,00 1 : T : . - — T
0,0 0.5 1,0 1,5 2,0
c

Rysunek 5.3 Dopasowanie funkcji liniowej dia KLD w zaleznosci od poziomu szumu w sygnale.

Analogiczne obliczenia wykonano dla JSD, ktorego rezultaty zostaty przedstawione na rysunku

5.4. W tym przypadku wspotczynnik korelacji Pearsona jest rowny -0,54.
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JSD w zaleznosci od poziomu szumu
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Rysunek 5.4 Dopasowanie funkcji liniowej dla JSD w zaleznosci od poziomu szumu w sygnale.
Z powyzszych analiz mozna wyciagna¢ wniosek, ze istnieje staba zalezno$¢ liniowa [123],
wedhug ktorej wartosci KLD i JSD malejg wraz z rosngcym szumem. Pokazuje to, ze metody
te moga by¢ wrazliwe na obecno$¢ szumu w sygnale lecz charakter tej zalezno$ci moze by¢

bardziej ztozony.

Istotnym z punktu widzenia analizy szeregdw czasowych jest zagadnienie spelniania zatozenia
0 stacjonarnosci sygnatu. Metody graféw widocznosci nalezg do rodziny tzw. model-free, czyli
nie wymagajg zatozenia o tym, ze dane pochodzg z zadanego rozktadu (np. rozktadu Gaussa)
[4]. Mimo to, podobnie jak dla miar entropowych, interpretacja wynikow roznic si¢ bedzie w
zaleznosci od tego, czy niestacjonarnosci z sygnatlu zostang usunigte, czy tez nie oraz jakiego
typu niestacjonarnosci zostaly odjete od sygnatu [4]. Ich obecno$¢ w postaci np.
wolnozmiennego trendu badz nagtych zmian warto$ci szeregéw czasowych maja wpltyw na
rozktad stopni wierzchotkow poprzez np. nadreprezentacje wierzchotkéw o duzej liczbie
potaczen (dla warto$ci wyraznie odstajacych od $redniej). W celu weryfikacji zaleznosci
uzyskiwanych wartosci KLD od poziomu korelacji dalekozasiggowych oraz amplitudy
oscylacji stochastycznej wykorzystany zostat model autoregresyjny ze $rednig ruchomg i
utamkowym rézniczkowaniem (ARFIMA, z ang. Autoregressive Fractionally Integrated
Moving Average, [124]). Jest to model szeregow czasowych uzywany do opisu procesow, ktore
tacza w sobie autoregresje (AR), rozniczkowanie utamkowe (F, od fractionally integrated) oraz
srednig ruchomg (MA). Jest to rozszerzenie modelu ARIMA [125], ktore uwzglednia
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dlugoterminowa pamigé procesOw, co oznacza, ze przeszte wartosci maja wplyw na stan
obecny w dhuzszym horyzoncie czasowym. Zdefiniowany jest on poprzez rownanie 5.1 [4],
[125]:

AB)(1 - B)4Xx, = U, (5.1)
Gdzie A(B) = 1 — Y™, A;L' to operator autoregresji, a B to operator opdznienia BX,, = B,,_;.
Jednym z biegunéw w przestrzeni zespolonej wielomianu A(B) jest B = —p?, a samo p opisuje
amplitudg oscylacji stochastycznej [4], z kolei parametr d € [—0,5;0,5] okresla stopien
korelacji dalekozasiegowych. Dla d € [0;0,5] wynikowy szereg czasowy posiada takowe
korelacje, gdy d = 0 mamy do czynienia z nieskorelowanym szumem biatym, natomiast dla
d € [—0,5; 0] szereg czasowy jest antyskorelowany. Przyktadowy wykres uzyskanego szeregu

czasowego przedstawiony zostat na rysunku 5.5 ponize;j.

Symulacja procesu ARFIMA

Wartos¢

—4

0 200 400 600 800 1000
Numer prébki

Rysunek 5.5 Przyktadowy szereg czasowy wygenerowany za pomocq rownania 5.1 symulujgcy proces ARFIMA
dla parametréw p =0,4 i d=0,3.
Wyniki zalezno$ci $redniego KLD dla M = 100 wygenerowanych szeregow czasowych 0

dhugosci N = 1000 probek dla kazdego zestawu parametréw od parametréow p (rys. 5.6) oraz

d (rys. 5.7) zostaty przedstawione ponize;j.
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ARFIMA zal. KLD od parametru p, d=0,3
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Rysunek 5.6 Zaleznosé rozbieznosci Kullbacka-Leiblera (KLD) od parametru p opisujgcego regularnosé
oscylacji stochastycznych w szeregach czasowych generowanych z modelu ARFIMA. Na wykresie przedstawiono
Jjako stupki bledow odchylenie standardowe wynikow po M=100 realizacjach szeregow czasowych.

Whyniki przedstawione na rysunku 5.6 wskazujg, ze wraz ze wzrostem sily oscylacji
stochastycznych w badanych sygnatach, wartosci KLD rosng. Szczegélnie istotny wzrost
nastepuje od p = 0,8. Jest to zakres, dla ktoérego sygnal staje si¢ wysoce przewidywalnym
procesem stochastycznym. Dla rosngcego p proces zachowuje si¢ coraz bardziej
przewidywalnie i wykazuje silniejsze oscylacje, a z kolei w przypadku p = 0 zachowuje si¢
bardziej jak biaty szum (dla ktorego KLD jest bliskie zeru), co moze ttumaczy¢ zachowanie

widoczne na rysunku 5.6.

Dla poréwnania z ustalonym p przy zmieniajacym si¢ parametrze d (rys. 5.7) uzyskano rowniez
dosy¢ interesujaca zalezno$¢. Wartosci srednie KLD sa wigksze w momencie, gdy szereg
czasowy jest antyskorelowany (d < 0) niz gdy cechuja go dalekozasiggowe korelacje (d > 0).
KLD przyjmuje minimum dla d € [0,2;0,4] i nastepnie zaczyna rosna¢, lecz dla d > 0,5
obliczenia nie zostaly wykonane ze wzgledu na to, Ze jest to zakres, kiedy badany proces staje

si¢ niestacjonarny.
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ARFIMA zal. KLD od parametru d, p=0,3
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Rysunek 5.7 Zaleznosé rozbieznosci Kullbacka-Leiblera (KLD) od parametru d korelacje dalekozasiggowe w
szeregach czasowych generowanych z modelu ARFIMA. Na wykresie przedstawiono jako stupki btedow
odchylenie standardowe wynikow po M=100 realizacjach szeregow czasowych.

5.2 Zaleznos$¢ od dtugosci sygnatu

Kolejnym waznym aspektem jest zalezno$¢ rezultatéw od dlugosci badanego szeregu
czasowego. Wykresy zalezno$ci KLD od dtugosci sygnatu rzeczywistego znajduja si¢ na rys.
5.8. Badania te stanowig rozszerzenie prac rozpoczetych w ramach mojej pracy magisterskiej
[126], w ktorej pokazatam, ze KLD maleje wraz ze wzrostem dlugosci sygnatu. Jednak
charakter tej zaleznosci jest rozny dla sygnalow o réznych wilasnosciach. Do obliczen
wykorzystane zostaly pierwsze N interwatéw z kazdego zapisu od N = 1000 do N = 10000 i
nastgpnie obliczono KLD by sprawdzi¢ zachowanie otrzymanych wynikow. Wyniki sa
zarowno dla interwatow RR jak i QT, lecz dla ograniczonej w przypadku pacjentow z LQTS
grupy obejmujacej osoby z typem LQTS1. Wynikiem jest $rednie KLD z kazdej grupy.
Rezultaty przedstawione zostaty na rys. 5.8. Stupki niepewnosci to odchylenie standardowe w
kazdej z grup. W przypadku interwatow RR do dtugosci okoto N = 5000, KLD maleje ze
wzrostem N, potem utrzymuje si¢ na stalym poziomie. Dla interwaldw QT czas osiagnigcia
stabilnego poziomu KLD jest dluzszy 1 jest to okoto N = 8000. Wynika z tego, Zze dobierajac
dhugos¢ badanego sygnatu, zwlaszcza, gdy jest ona ponizej 2000, nalezy porownywac ze soba

zapisy dopiero po wyréwnaniu ich dlugosci.

48



Zaleznos¢ KLD RR

Zaleznos¢ KLD QT

A ; B -
n(oa) od dlugosci szeregu czasowego 0(08) od dlugosci szeregu czasowego
7
. h0T51 0.0 = LQTS1
L] orma .
0,06 - 0,064 | m  Zdrowi
= =005
© ©
g g
4 = ]
o 00 o 00
2 i I
% . * 0,03 i)
L -
0,02 "os oo2d T 0w
LI T [ 4 =
0,01 I S A )
1 1 | . [} F H : L] =
0,00 T T T T T 0,00 T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Dhugosé sygnatu N Dhugosé sygnatu N

Rysunek 5.8 Zaleznosé KLD dla interwatow RR (A) oraz QT (B) od diugosci badanego sygnatu dla grup
pacjentow z LOTS1 oraz osob zdrowych. Dane pochodzq z bazy THEW. Na wykresach przedstawiono srednig
oraz odchylenie standardowe.

5.3 Zaleznos$¢ od szerokosci okna czasowego

Analizujgc zalezno$¢ od szerokosSci okien, mozemy zauwazy¢, ze KLD maleje ze wzrostem
dhugosci okna, ale réznica miedzy grupami podczas analizy QT pozostaje, a nie ma jej w
kazdym przypadku przy badaniu interwaléw RR. Dla analizy w oknach wybratam tylko $rednig

warto$¢ KLD z okien. Wyniki dla grup analogicznych do opisanych w rozdziale 5.2.
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.
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szerokosc okna

Rysunek 5.9 Zaleznosé KLD dla interwatéw RR (A) oraz QT (B) od szerokosci okna czasowego dla grup
pacjentow z LOTSI oraz osob zdrowych. Dane pochodzq z bazy THEW. Na wykresach przedstawiono srednig
oraz odchylenie standardowe.

Sprawdzitam tez jak si¢ zachowuje KLD bez okien (rys. 5.10), wida¢ tutaj znaczaca roznice w

warto$ciach bezwzglednych pomigdzy KLD dla RR oraz dla QT. KLD dla RR jest o rzad

wielkosci wigksze niz dla QT, natomiast réznica w grupach objawia si¢ tylko w przypadku

analizowania interwatow QT. W zdecydowanej wigkszo$ci analiz skupitam si¢ jednak na

podziale sygnatu na okna, zeby bada¢ zapisy w skali krotkoczasowych zmian (rzgdu kilku



minut) oraz aby lepiej przeprowadzi¢ redukcj¢ niestacjonarnosci. Trend po podziale na okna

bedzie lepiej dopasowany do lokalnych zmian, zamiast probowac¢ uchwyci¢ catos$¢ sygnatu.

(A) KLD RR bez okien (B) KLD QT bez okien
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Rysunek 5.10 Wyniki poréownania KLD obliczonego dla szeregow czasowych RR (A) oraz QT (B) dla grup
pacjentow z LOTSI oraz 0sob zdrowych bez stosowania podziatu sygnatu na okna czasowe. Dane pochodzq z
bazy THEW. Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqt Srednigq.

5.4 Analiza nieodwracalnosci w czasie z wykorzystaniem danych zastepczych

W celu sprawdzenia stabilnosci wybranych metod wykonatam poréwnanie zaleznoS$ci
otrzymanych wynikéw KLDdiff w zaleznosci od liczby wygenerowanych danych zastepczych
m dla szeregdw czasowych interwatow RR, QT oraz DI. Jako dane referencyjne uzyte zostaly
nocne zapisy osob zdrowych z bazy THEW, obliczenia wykonano z wykorzystaniem
nieprzekrywajacych si¢ okien o szerokosci 600 interwatow. Wyniki przedstawione zostaly na
rysunkach 5.11-5.13 przedstawionych ponize;j.

Srednie i odchylenia standardowe dla KLDdiff RR w zal. od m
$ Srednia i odch. std.

0.08 1

KLDiff RR

0.00

10 50 100 200

Rysunek 5.11 Srednia i odchylenie standardowe dla KLDUiff obliczonego dla interwatéw RR w zaleznosci od
liczby m wygenerowanych szeregéw czasowych danych zastgpczych.
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Srednie i odchylenia standardowe dla KLDdiff QT w zal. od m

0.10 -
$ Srednia i odch. std.

0.00 T y T .
10 50 100 200

Rysunek 5.12 Srednia i odchylenie standardowe dla KLDUiff obliczonego dla interwatéw QT w zaleznosci od
liczby m wygenerowanych szeregéw czasowych danych zastepczych.

Srednie i odchylenia standardowe dla KLDdiff DI w zal. od m

$ Srednia i odch. std.

KLDiff DI

0.00 T T i T
10 50 100 200

Rysunek 5.13 Srednia i odchylenie standardowe dla KLDUiff obliczonego dla interwatéw DI w zaleznosci od
liczby m wygenerowanych szeregéw czasowych danych zastgpczych.

Whniosek z tej czesci badania stabilno$ci wykorzystywanych metod jest obiecujacy: dla
markeréw nieodwracalno$ci opartych na danych zastepczych ich rezultaty nie zaleza od liczby
wygenerowanych szeregéw zastepczych. Pozwala to na znaczace przyspieszenie obliczen, gdyz
juz dlam = 10 wynik jest taki sam jak dla m = 200, co daje ilosciowo te same rezultaty przy

dwudziestokrotnym skrdceniu niezb¢dnego czasu na wykonanie obliczen.

5.5 Badanie sprzg¢zen danych syntetycznych

W ramach analizy danych wielowymiarowych szeregow czasowych postanowitam
zweryfikowa¢ hipotez¢ badawcza, czy miary nieodwracalnos$ci sa w stanie zmierzy¢ wielko$¢
sprzezenia pomiedzy dwoma szeregami czasowymi. Wykorzystatam do tego wybrane modele
teoretyczne. Punktem wyjscia do tych rozwazan jest to, Zze zalezno$¢ wartosci biezacej jednego

szeregu czasowego od wczesniejszych wartosci innego moze by¢ widoczna jako podobienstwo
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w potaczeniach wierzchotkow w grafach widocznosci kazdego z tych sygnatow. Aby
przetestowa¢ miar¢ AVO, wykorzystany zostal jako model znany uktad z teorii chaosu
deterministycznego, a mianowicie mapa logistyczna [127]. System dwodch sprzgzonych
odwzorowan logistycznych jest dany przez rownania 5.2 oraz 5.3 [128]:

x®)=0-c)-4-xt-1-(1-xt-1)+c yt—1) (5.2)
y@©) =4yt—-1)-1-y(t-1) (5.3)

Warto$¢ parametru ¢ wynosita: 0,05, nastepnie 0,1 1 z takim krokiem az do 1,0, tzn. 0,05; 0,1;
0,2; 0,3;...,1,0. Innym parametrem bylo 7, czyli parametr opo6znienia jednego sygnatu

wzgledem drugiego. Jego warto$¢ odpowiada liczbie probek, o jaka zostal on przesunigty.

(A) AVO dla systemu dwoch sprzezonych (B) AVO dla systemu dwéch sprzezonych
0.80 odwzorowan logistycznych, tau=1 0.80 odwzorowan logistycznych, tau=2
» AVO [= avo
0,78 A 0,78
0,76 0,76 4
0,74 0,74
© 9
< 0,721 Z 0,724
0,70 Y
70 - 704
0,68 4 0,68
nm L} ] L] ] L] L} L] - -
0,66 4 0,66
0.0 012 0?4 u:a‘ o‘ra 1fu 0,0 0:2 04 016 o:a 1:0
c c
AVO dla systemu dwdch sprzezonych
©

odwzorowan logistycznych, tau=3

= AVO

Rysunek 5.14 Zaleznosé AVO od parametru sprzezenia ¢ dla réznych wartosci opéznien: tau=1 (4), tau=2 (B)
oraz tau=3 (C). Dane syntetyczne pochodzq z symulacji dwdch sprzezonych map logistycznych.
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Sprawdzona zostata zalezno$¢ dla dtugosci sygnatu N = 10000 w oknach po 500 iteracji (rys.
5.14). Wyniki wskazuja, ze mimo zmiany parametru sprze¢zenia ¢, wartos¢ AVO nie zmienia
si¢ dla T =1, DAVO, czyli wersja szacujaca asymetri¢ w podobienstwie rozkladu stopni
wierzchotkéw wchodzacych i wychodzacych pomiedzy warstwami w tym przypadku wychodzi
0, czyli albo jej nie ma, albo jest bardzo mata. Dla 7 = 3 zmiana jest bardzo niewielka: wartos¢
AVO nieznacznie spada dla zakresu ¢ od 0,05 do 0,7, potem nie zmienia si¢. Podobiefstwo
maleje wraz z rosngcym parametrem sprze¢zenia, co jest wnioskiem przeciwnym do
przewidywanego. Roéznica ta jest jednak nieznaczna, a w polaczeniu z rezultatami dla
mniejszych parametrow op6znienia mozna wnioskowac, ze dla takiego modelu AVO nie jest

wrazliwe na stopien sprzezenia pomiedzy Szeregami czasowymi.

Nastepnym krokiem byto sprawdzenie, jak wykorzystywane metody zmieniajg swoje wyniki w
zaleznosci od parametru sprze¢zenia dla procesoOw zdefiniowanych w pakiecie ITS Toolbox

[129]. Pierwszy z nich wyglada nastepujaco [130]:

Xn = aan_l + a2Xn_2 + Un (54)
Yo=bVp 1 +bYn o+ cXy o+ 1y (5.5)

Gdzie U, oraz V, sa niezaleznymi procesami bialego szumu Gaussa o zerowej $redniej i

jednostkowej wariancji [130]. Parametry a4, a,, b; i b, pozostaty jak w [129].

Zapisy do obliczen wygenerowane zostaty przy pomocy ITS Toolbox, wyniki zarowno dla
sygnatu krétkiego (N = 500), jak i dlugiego (N = 10000) byly takie same, wiec w celu
zwigkszenia statystyki wykorzystatam dtugi sygnat o N = 10000 i wykonalam obliczenia w
oknach nieprzekrywajacych si¢ o szerokosci 500 iteracji, wigc poroOwnywalnej z szeregami
czasowymi dla pozostatych badanych w tej rozprawie. Na rysunkach 5.15 A i B jest wykreslona

warto$¢ §rednia ze wszystkich okien.
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Zaleznos¢ AVO od parametru sprzezenia c. Zalezno$¢ DAVO od parametru sprzezenia c.

0.75 - Dane syntetyczne opisane réwnaniami 5.4i5.5 Dane syntetyczne opisane réwnaniami 5.4i 5.5

0,004 —
0,74 4 = DAVO
L}
0.731 0,003 =
0,72 4
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0,714 (@] L] [
o] L ]
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Rysunek 5.15 Zaleznosé AVO (A) oraz DAVO (B) od parametru sprzezenia c. Dane syntetyczne pochodzg z
symulacji rownan opisanych rownaniami 5.4 1 5.5.

Dla tej symulacji (rys 5.15) AVO zachowuje si¢ zgodnie z przewidywaniami: rosnie w
nieznacznym stopniu (ale te zmiany s3 zazwyczaj niewielkie, ale ostatecznie istotne
statystycznie, wspotczynnik korelacji Pearsona r = 0,82) wraz z rosngcym parametrem
sprz¢zenia. Natomiast DAVO dla ¢ z przedziat od 0,05 do 0,2 jest zdecydowanie nizsze niz dla

wyzszych wartosci c.

Kolejny symulowany proces [129] ma posta¢ nastepujacych trzech szeregdw czasowych,

majacych odpowiada¢ dynamice zmiennosci rytmu serca, cisnienia oraz rytmu oddechowego:

Xp = 21, cos(2nfy) - Xpoy — 12 Xp_p + Uy (5.6)
Y, =21 cos(2nf,)  Yuog =12 Yo +05-Zy g + ¢ Xy +V (5.7)
Zy =21,c08Q2nf})  Zpyy =12 Zp o+ (1=¢) Xy +0,1-Y,_,+W, (5.8)

W tych rownaniach U,,V,, W, to niezalezne szumy Gaussa o zerowej wartosci Sredniej i
jednostkowej wariancji, natomiast r i f dla kazdego szeregu to moduty i fazy odpowiednich
sprzezonych zespolonych biegunéw odpowiedniego procesu autoregresyjnego drugiego rzgdu
[129], [131].

Ponownie, sterowany byt parametr sprz¢zenia ¢, pozostate parametry wzgledem oryginalnej
definicji w [129] nie zostaly zmienione i ustalone jako r,, = 0,9, n=1,=08f=03f =
f. = 0,1. Obliczenia zostaty wykonane dla kazdej z mozliwych par zmiennych i przedstawione

s ponizej ha rys. 5.16.

W tym przypadku wykorzystany zostat rowniez dlugi sygnal o N = 10000 i wykonalam

obliczenia w oknach nieprzekrywajacych si¢ o szerokosci 500 iteracji, wiec porownywalnej z
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szeregami czasowymi badanymi w tej rozprawie. Na rysunku 5.16 wykreslona jest warto$¢

srednia ze wszystkich okien w danym szeregu czasowym.

(A) Zaleznos¢ AVO od parametru sprzezenia c. (B Zaleznoséé AVO od parametru sprzezenia c.
72 Dane syntetyczne (X, Y,) opisane réwnaniami 5.6-5.8 072 Dane syntetyczne (X, Z,) opisane réwnaniami 5.6-5.8
= AVO
" . = = = [] -
L]
L]
070- = 0,70 -
-
o - o)
2 . :
L ]
L ]
0,68 " s on . 0,68 -
= AVO
0|66 T T T T 0‘66 T T T T T
0,0 02 04 0.6 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
[+
(C) Zaleznos¢ AVO od parametru sprzezenia c.
072 Dane syntetyczne (Y, Z,) opisane réwnaniami 5.6-5.8
L] [ ]
0,704 " .
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o e = "
z
0,68
[ = avo|
0,66 T T T T T
00 02 04 06 08 1.0

Rysunek 5.16 Zaleznosé AVO od parametru sprzegzenia ¢ dla par zmiennych: XY (4); X,Z (B) oraz Y,Z (C)
opisanych rownaniami 5.6-5.8.

Uzyskane wyniki s3 mocno niejednoznaczne (rys. 5.16): sygnaly X i Y sg sprz¢zone ze sobg
przez stalg c i tutaj wraz z jej wzrostem, warto$¢ AVO maleje, tak jak w przypadku symulacji z
publikacji [128]. Pomigdzy zmiennymi X i Z sprzezenie jest przez stalg 1 — ¢, wigc wraz ze
wzrostem ¢ powinno male¢, lecz wraz z malejagcym sprz¢zeniem ponownie AVO ro$nie, by
zacza¢ male¢ od 1 —c = 0,7, czyli dla sprz¢zenia rownego 0,3. Zmienne Y i Z sg ze sobg
sprzezone statg parg parametrow, lecz zmieniajac ¢, czyli stopien sprz¢zenia w pozostatych
parach wielko$ci, tutaj widocznie sg rdznice, ktore moga wynika¢ z jego wptywu posredniego
poprzez relacje X z Y i X z Z: wraz ze wzrostem c, przektadajacym si¢ na wzrost sprzezenia

pomigdzy X i Y, a spadkiem pomigdzy X i Z, AVO liniowo ro$nie.
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(A) Zaleznos¢ DAVO od parametru sprzezenia c. (B) Zaleznosé DAVO od parametru sprzezenia c.
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Rysunek 5.17 Zaleznosé DAVO od parametru sprzezenia c dla par zmiennych: X,Y (4); X,Z (B) oraz Y,Z (C)
opisanych rownaniami 5.6-5.8.

Podobne wnioski mozna wyciagng¢ dla DAVO (rys. 5.17): nieznaczng zalezno$¢ mozna

zaobserwowac w przypadku sprzezenia X z Y: wraz ze wzrostem ¢ ono maleje.

Uzyskane rezultaty nie dajg jednoznacznej odpowiedzi, czy metody te nadajg si¢ do badania
wielowymiarowych sprz¢zen. Dla uktadu sprzezonych odwzorowan logistycznych AVO jest
niewrazliwe na stopien sprzezenia (podobnie jak DAVO, ktore ze wzgledu na bardzo mate
warto$ci nie zostato przedstawione na wykresach). Analiza symulacji danej rOwnaniami 5.4 i
5.5 pokazuje jednak, ze w tym przypadku nieznaczny wzrost badanych miar jest zgodny z
modelem. Natomiast dla bardziej skomplikowanego modelu (opisanego réwnaniami 5.6-5.8)
analiza wskazuje, ze stopien sprzezenia ¢ bezposrednio kontroluje wplyw X na Y, wiec jego
wzrost powinien zwigksza¢ ich sprzg¢zenie. Odwrotny rezultat dla AVO i DAVO moze
sugerowac¢ trudno$ci z wychwyceniem tej zalezno$ci. Wzrost wraz z ¢ dla pary zmiennych Y,
Z wskazuje, ze miary te moga by¢ bardziej wrazliwe na posrednie efekty. Brak zmian dla pary

X, Z jest zgodny z przewidywaniami, ale dla duzych wartosci ¢ miary te maja problemy.
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6 Analiza nieodwracalnos$ci w czasie na podstawie zapisow EKG

metoda Holtera

W tym rozdziale przedstawiono wyniki szacowania nieodwracalnosci w czasie szeregow
czasowych dla sygnatow rzeczywistych pochodzacych z zapiséw z badan EKG metoda Holtera.
Poréwnane zostaly ze soba rezultaty uzyskiwane za pomoca metod opartych na grafach
widoczno$ci z miarami asymetrii w postaci tzw. indekséw asymetrii. Dla badan dotyczacych
kardiomiopatii przerostowej dostepne byly szeregi czasowe interwatow RR, QT oraz DI, dla
ktorych przeprowadzono zaréwno analiz¢ jednowymiarowych szeregéw czasowych, jak
réwniez analiz¢ dwuwymiarows. Dla badania dotyczacego bezobjawowego przejscia COVID-
19 dostepne byly tylko zapisy zmiennosci rytmu serca, wigc wykonana zostala analiza

jednowymiarowa szeregdw czasowych interwaléow RR.

6.1 Badanie nieodwracalno$ci w czasie pacjentow z LQTS

Cze$¢ rezultatow przedstawionych w tym rozdziale zostata opublikowana w pracach [26], [27],
pozostate stanowig prace wykonane w ramach niniejszej rozprawy, przez co pojawiajg si¢
rozbieznosci w przygotowaniu danych do analizy. W rozdziale 6.1.2 i 6.1.3 do redukcji
niestacjonarnosci zastosowano metode EMD, natomiast w 6.1.1 i 6.1.4 usuwanie trendu z
wykorzystaniem wielomianu trzeciego stopnia (w tym przypadku odrzucono zapisy, dla
ktérych powyzej 10% catkowitej liczby okien nie spetniato kryterium stacjonarnosci i zapisy

krotsze niz 15000 probek lub dtuzsze niz 35000 probek).

6.1.1 Badanie wlasnosci graféw widocznosci (VG) u pacjentow z LQTS

Na poczatku do analizy szeregéw czasowych wykorzystane zostaly grafy widocznosci w
najbardziej podstawowej wersji, ktora nie uwzglednia kierunku strzatki czasu. Zostaty one
szerzej opisane w rozdziale 3.3.1. W celu poréwnania rozktadow stopni wierzchotkow P (k)
VG u 0s6b zdrowych z pacjentami z LQTS dla kazdego szeregu czasowego wyznaczono P (k),

a nastepnie postawiona zostata hipoteza badawcza, ze rozktady te sg potegowe, czyli sa postaci

P(k) = x%, gdzie a jest wykladnikiem potegowym, ktory roézni si¢ zarbwno w pordwnaniu

pomigdzy grupami chorzy vs zdrowi, jak réwniez jest inny dla kazdego z badanych szeregow
czasowych (w tym przypadku interwaty RR, QT oraz DI). Do poréwnania wykorzystano zapisy
nocne z bazy THEW (opisane szerzej w rozdziale 4.1). Dla kazdego z szeregéw czasowych
trend zostal usunigty poprzez dopasowanie wielomianu trzeciego stopnia, a stacjonarno$¢
sprawdzono za pomocg testu ADF (augmented Dickey—Fuller, [101], [132]), do dalszej analizy
uwzglednione byty zapisy, dla ktorych maksymalnie 10% ogdlnej liczby okien o szerokosci
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600 nie spetniato tego testu. Przyktadowy rozktad stopni wierzchotkow dla szeregu czasowego

interwaléw RR zamieszczony zostat na rysunku 6.1 ponize;.

Szereg czasowy RR Rozktad stopni wierzchotkow P(k) w skali log-log
(A) 0154 . (B) 0t 7€)
0.10] 10724
= ~
T . Feug e
—200 . 10734 .
0.057 = Ve
—400 B e £
10744 -
0.00 ‘\%_......._ arssm e an e B Ry
0 5000 10000 15000 20000 25000 0 50 100 150 200 10! 10?2
numer interwatu i k k

Rysunek 6.1 Przyktadowy szereg czasowy interwatéw RR po redukcji niestacjonarnosci (A) wraz z rozktadem
stopni wierzchotkow grafu widocznos¢ VG (B) oraz tym samym rozkladem przedstawionym w skali podwdjnie
logarytmicznej (C).

Do badania rozktadow dlugoogonowych dopasowana zostata linia prosta dla przedziatu
warto$ci k = k. Przyklad takiego dopasowania jest przedstawiony na rysunku 6.2. Pomimo
tego, ze w czeSci zrodel postac linii prostej w skali log-log jest traktowana jako jedyne
kryterium, by uzna¢ rozktad za potegowy nalezy mie¢ na wzgledzie, ze wiele uktadow jest
opisywanych przez takie prawo w granicy x >» 1 oraz zbioér pomiaréw jest na tyle duzy, by
zauwazy¢ to skalowanie [82]. Nalezy mie¢ rowniez na uwadze, ze ro6zne metody dopasowania
linii prostej moga prowadzi¢ do przektaman w wartosci otrzymanego wspdiczynnika

skalowania [82].
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Dopasowanie prostej w skali log-log dla k > knin
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Rysunek 6.2 Dopasowanej linii prostej do rozkladu stopni wierzchotkéw P(k) w skali podwdjnie logarytmiczne;.

W poréwnaniu zdrowych z pacjentami z LQTS wykorzystano szeregi czasowe po usunig¢ciu
trendu metodg dopasowania wielomianu stopnia 3 w oknie o szerokosci 600 interwatow. W
badaniu wykorzystane zostaly osobno bazy osob zdrowych z THEW, bez wykorzystania bazy
danych pochodzacej z IK ze wzgledu na potrzebe zachowania tego samego zrodta danych w
obu zestawieniach. Na rysunku 6.3 znajduje si¢ por6wnanie dla 0sob zdrowych i pacjentow z
LQTS. Okazuje sig, ze istotne statystycznie réznice pomigdzy warto$ciami wspotczynnikow
skalowania wystepuja w przypadku interwatow RR oraz DI, natomiast brak jest takiej roznicy

dla QT.
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Wsp. potegowy a dla RR Wsp. potegowy a dla QT Wsp. potegowy a dla DI
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Rysunek 6.3 Poréwnanie wspétczynnikow potegowych dla szeregow czasowych interwatow RR (A), QT (B) oraz
DI (C) pomiegdzy osobami zdrowymi a pacjentami z LOTS. P-wartosci: interwaly RR:<0,001, QT: 0,784, DI:
<0,001. Obliczenia bez podziatu sygnatu na okna.

Innym zagadnieniem wartym rozwazenia sg roznice w warto$ciach wspdtczynnika potegowego
dla réznych szeregéw czasowych. Porownanie to, wykonane z uzyciem wynikow uzyskanych
dla 0s6b zdrowych z bazy THEW przedstawiono w tabeli 6.1. W zaleznosci od tego, czy dane
spetnialy warunek normalnos$ci podana zostata srednia i odchylenie standardowe (jesli tak) lub

mediana i rozstep miedzykwartylowy (IQR, z ang. interquartile range).

Tabela 6.1 Poréwnanie wspotczynnikoéw potggowych dla badanych szeregow czasowych interwatow RR, QT i DI.

Szereg czasowy Wsp. Potegowy o Odchylenie standardowe/ IQR
RR 3,15 0,22
QT 2,38 0,36
Dl 3,04 0,29

W celu poréwnania otrzymanych wartosci wykonano test statystyczny U Manna-Whitneya
[104], z ktorego otrzymane p-warto$ci dla kazdego z poréwnan sg ponizej 0,001. Co wskazuje,
nawet po uwzglednieniu poprawki Bonferroniego [133], [134] na poréwnania wielokrotne, ze
istniejg roznice (pod wzgledem tendencji centralnej) migdzy kazda z dwoch poréwnywanych

grup w populaciji.

6.1.2 Analiza asymetrii szeregdéw czasowych u pacjentow z LQTS

Do analizy asymetrii wykorzystano podgrupe zapisow z bazy danych THEW Holter EKG, ktora
sktada si¢ z 61 LQTS (38 kobiet) i 114 osob zdrowych (59 kobiet) i przedziale wiekowym 18-
60 lat. Z zapisu EKG wybrano fragmenty nocne (godziny 23-6 rano, ktore pozwalajg na
uniknigcie réznic zwigzanych z rézng u kazdej z osob aktywnosciag dzienng). Do wyznaczenia
badanych szeregdw czasowych wykorzystano algorytm napisany w jezyku Python oparty na

Neurokit2 [26], [27]. Adnotacje dotyczace pobudzen nie zostaly pobrane bezposrednio z
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oryginalnych zapiséw, ale skorygowano je przy uzyciu niestandardowego algorytmu
hybrydowego, opisanego w rozdziale 3.3.6. Wyznaczono nast¢pujace interwaly czasowe oparte
na zapisie EKG: odstepy RR, odstepy QT. Dodatkowo poddano analizie szeregi czasowe
warto$ci amplitud zespotow QRS i amplitud zatamka T.

Na poczatku zostaly zbadane podstawowe miary liniowe, czyli $rednia i odchylenie
standardowe dla szeregow czasowych RR oraz QT. Wyniki przedstawiono narys. 6.4. Okazuje
si¢, ze o ile $rednie warto$ci RR sg identyczne (rys. 6.4 A), to odchylenie standardowe tych
wartos$ci jest wieksze U chorych z LQTS (rys. 6.4 B). Zar6wno warto$¢ srednia jak i odchylenie
standardowe interwalow QT s3g mniejsze u zdrowych (rys. 6.4 C i D). Pierwsza z tych
obserwacji nie jest zaskoczeniem, gdyz wydluzony odstgp QT definiuje to schorzenie
genetyczne, lecz warto zwrdci¢ uwage na jedng rzecz. Analiza wykazata, ze cho¢ $rednie
warto$ci odstepu QT w badanych grupach roznig si¢ istotnie statystycznie, to zakres skrajnych
warto$ci pozostaje zblizony. Sugeruje to, ze samo wydtuzenie QT nie jest wystarczajacym

kryterium do jednoznacznego rozréznienia obecno$ci schorzenia we wszystkich przypadkach.
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Rysunek 6.4 Srednia (A,C) i odchylenie standardowe (B,D) interwatéw RR oraz QT — poréwnanie 0séb
zdrowych i chorych z LQTS. Wartosci w prostokgtach na kazdym wykresie oznaczajg p-wartosé testu
statystycznego porownujgcego wyniki osob zdrowych oraz pacjentow z LOTS. Linia pozioma oznacza mediang,
pusty prostokqt Sredniq. Opublikowano w [26].
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Przechodzac do szacowania asymetrii badanych szeregéw czasowych, poréwnanie indekséw
asymetrii dla szeregéw czasowych interwatéw QT nie wskazuje réznic pomiedzy grupami
(Rys. 6.5). Indeksy Porty oraz Guzika sg nieznacznie ujemne w kazdym z przypadkow, jednak
jak wida¢ na rys. 6.5 w badanej grupie znajduja si¢ przypadki skrajne, ktore cechuje wicksza

nieodwracalno$¢ niz pozostatych.

Indeksy asymetrii - interwaty QT

2 i *
+ +
] s - _*
*
i *
w 041
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5
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* * — ——
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- *
* *
* *
3 . * N
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-
-4 0,587 0,878
T T T T
Zdrowi LQTS Zdrowi LQTS

Rysunek 6.5. Wskazniki Porty P% i Guzika G% dla odstepow QT. Diugosé okna wynosi 600 interwalow, p-
wartosci dla kazdego poréwnania przedstawiono w ramkach ponizej nazwy danego parametru asymetrii.
Wartosci w prostokgtach na kazdym wykresie oznaczajg p-wartos¢ testu statystycznego porownujgcego wyniki
0sob zdrowych oraz pacjentow z LQTS. Linia pozioma oznacza mediane, pusty prostokgt Sredniq. Opublikowano

w [26].
Przedstawione dalej w tym rozdziale wyniki oparte sg o publikacje konferencyjng [27], w ktorej
wykorzystano inny podzbiér danych z bazy THEW, dla ktorego wyznaczone zostaly szeregi
czasowe amplitud zatamkow T oraz zespotow QRS. Sktada si¢ on z 67 pacjentow z LQTS
(wszystkie typy, 41 kobiet) i 128 o0s6b zdrowych (66 kobiet) dorostych, bez dolnego

ograniczenia wieku.

Analiza indekséw Ehlersa (rys. 6.6 A) oraz D (rys. 6.6 B) dla odstgpow QT wskazuje, ze W

analizowanych danych nie ma zadnych r6znic w asymetrii tych szeregow czasowych.
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(A) Sredni indeks E dla
szeregow czasowych interwatow QT
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Rysunek 6.6 Wartosci srednie wskaznikow Ehlersa E (6.6A) i D (6.6B) dla odstepow QT. Diugosé okna wynosi
600 interwatow. Wartosci liczbowe w ramce na kazdym wykresie oznaczajq p-wartos¢ testu statystycznego
porownujgcego wyniki 0sob zdrowych oraz pacjentow z LQTS. Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqt

Sredniq.

Inaczej przedstawia si¢ sytuacja, gdy analizowane sg szeregi czasowe wartosci amplitud

zalamow T (rys. 6.7 oraz 6.8), a takze zespotu QRS (rys. 6.9 oraz rys. 6.10).

Sredni indeks P% dla
(P;) szeregéw czasowych amplitud zalamkéw T
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Sredni indeks G% dla
szeregow czasowych amplitud zatamkow T
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I
1
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T
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Rysunek 6.7 Wartosci srednie wskaznikéw Porty P% (6.7A) i Guzika G% (6.7B) dla amplitud zatamkow T.
Dtugosé¢ okna wynosi 600 interwatow. Wartosci liczhowe W ramce na kazdym wykresie oznaczajq p-wartosé
testu statystycznego poréwnujgcego wyniki 0sob zdrowych oraz pacjentéw z LQOTS. Linia pozioma oznacza
mediane, pusty prostokqt srednigq.
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(A) Sredni indeks E dla (B) Sredni indeks D dla
szeregow czasowych amplitud zatamkow T szeregdw czasowych amplitud zatamkéw T
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Rysunek 6.8 Wartosci srednie wskaznikow Ehlersa E (6.8A) i D (6.8B) dla amplitud zatamkow T. Diugosé okna
wynosi 600 interwatow. Wartosci liczbowe w ramce na kazdym wykresie oznaczajg p-wartos¢ testu
statystycznego porownujgcego wyniki osob zdrowych oraz pacjentow z LQTS. Linia pozioma oznacza mediane,
pusty prostokqt srednigq.

Dla indeksu Porty stopien nieodwracalnosci w czasie jest wiekszy u 0sob zdrowych. Sredni
indeks Guzika dla obu grup wskazuje na zblizony stopien nieodwracalnosci, lecz ma przeciwny
znak. Wynika z tego, ze $rednio w grupach jest zdecydowana r6znica w liczbie dodatnich oraz
ujemnych zmian amplitudy zatamka T w obecnych w szeregach czasowych (P% > 0 oznacza,
ze jest wiecej spadkow niz wzrostow amplitudy, dla zdrowych jest przewaga wzrostow, a u

pacjentow z LQTS - spowolnien).

Indeks Ehlersa E wskazuje, ze dla LQTS jest wigksza asymetria w czasie szeregdw czasowych
amplitud zatamkoéw T. Dla zespotéw QRS wartosci indekséw dla LQTS sg blizsze zeru niz dla
zdrowych.

Indeks D stanowigcy kombinacj¢ indeksow Porty 1 Guzika, z tg r6znicg, ze bioragc pod uwage
warto$¢ bezwzgledna odlegtosci wartosci danego indeksu od zera, pokazuje, ze osoby zdrowe

cechuje wicksza nieodwracalno$¢ w czasie.

Wyniki otrzymane dla indeksu D sa w zgodzie z teorig, méwigcej o tym, ze zdrowe organizmy
pracuja w warunkach nierownowagowych, w ktorych nastepuje produkcja entropii. POowigzane
jest to rowniez z pojeciem ztozonosci. Zdrowy organizm wykonujac prace termodynamiczng

zwigzang z wigzami natozonymi na niego produkuje w szybszym tempie entropig, niz chory.

Wyniki dotyczace zastosowania indeksow Guzika oraz Ehlersa sugeruja, by bardziej przyjrzec

sie grupie LQTS. W badanych danych znajduje si¢ mieszanina wielu typow schorzenia. Kazdy
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z nich, ze wzgledu na inng charakterystyke symptoméw tego schorzenia moze w inny sposob

objawiac si¢ w estymacji poziomu nieodwracalnosci w czasie.

Analizujac szeregi czasowe amplitud zespotéw QRS, jednomyslnie wszystkie cztery indeksy

asymetrii wskazaly wigkszg nieodwracalno$¢ w przypadku osob zdrowych (rys. 6.9 1 6.10).

(A) Sredni indeks P% dla (B) Sredni indeks G% dla
o szeregow czasowych amplitud zespotéw QRS 10 szeregow czasowych amplitud zespotéw QRS
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Rysunek 6.9 Wartosci srednie wskaznikow Porty P% (rys. 6.9A) i Guzika G% (rys. 6.9B) dla amplitud zespotow
QRS. Diugosc okna wynosi 600 interwatow. Wartosci liczbowe w ramce na kazdym wykresie oznaczajq p-
wartos¢ testu statystycznego porownujgcego wyniki osob zdrowych oraz pacjentow z LOTS. Linia pozioma

oznacza mediang, pusty prostokqt Srednigq.

(A) Sredni indeks E dla (B) Sredni indeks D dla
szeregdw czasowych amplitud zespolow QRS szeregdw czasowych amplitud zespotow QRS
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Rysunek 6.10 Wartosci srednie wskaznikéw Ehlersa E (rys. 6.10A) i D (rys. 6.10B) dia amplitud zespoléw QRS.
Dtugosé¢ okna wynosi 600 interwatow. Wartosci liczbowe w ramce na kazdym wykresie oznaczajg p-wartosé
testu statystycznego porownujgcego wyniki 0sob zdrowych oraz pacjentow z LQTS. Linia pozioma oznacza
mediane, pusty prostokqt srednig.

6.1.3 Analiza nieodwracalno$ci w czasie szeregéw czasowych u osob z LQTS

Badanie nieodwracalno$ci w czasie dla osob zdrowych oraz z zespolem wydhuzonego QT
(LQTS) wykonano przy pomocy zapisow pochodzacych z bazy THEW. Do pordéwnania
dostepne byly szeregi czasowe od 114 0so6b zdrowych oraz 61 pacjentoéw z LQTS (wiek: 18-
60 lat). W badaniach wskaznikéw jednowymiarowych wyznaczona zostala zarowno ich
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warto$¢ srednia z obliczen wykonanych w oknach nieprzekrywajacych sie, jak rowniez warto$¢
maksymalna zarowno KLD jak i JSD. Jednowymiarowa analiza z pomocg graféw widocznosci
przedstawiona na rys. 6.11 i 6.12 pokazuje, ze o ile nicodwracalno$¢ rytmu serca jest podobna
w obu grupach (brak réznic istotnych statystycznie), to osoby zdrowe cechuje wyraznie wigksza
jej warto$¢ dla repolaryzacji (estymowana za pomocg rozbieznosci Kullbacka-Leiblera KLD,
jak réowniez i JSD dla odstgpéw QT). Jest to zgodne z ogodlng hipotezg okreslajaca poziom
nieodwracalno$ci jako jedna z cech os6b zdrowych (jej wigksza warto$¢ wigzana jest z lepszym
stanem zdrowia) [5]. Porownujgc ze sobg wyniki wskazane na rys. 6.12 A oraz B trzeba jednak
zwroci¢ uwage na techniczng sprawe dotyczaca estymowanych parametrow. Rozbiezno$¢
Jensena-Shannona, ktora jest stabilniejsza od KLD w tym przypadku dla analizy danych
rzeczywistych radzi sobie gorzej, gdyz znacznie wigksza liczba przypadkdéw odstajacych moze

zaburzac¢ jej estymacje.

U(fo‘) KLD dla szeregow czasowych interwatéw RR O(GB) JSD dla szeregow czasowych interwatow RR
‘ max KLD I . max JSD
0,35 1 e 0,132
* 0513 0,54 :
0,30 1 . * *
. . 0,4 4 3
025 . .
® . . ®
£ 0.20- $r. KLD ; So34 ér. JSD
9 0,241 2 0,135
< = =

0,15 1

o
N
|

+

3 3
.

0,00 0,0 T T T T
Zdrowi LQTS Zdrowi LaTs

0,10 +

- e
o
1
seree s o

Zdrowi LQTS Zdrowi LQTS

Rysunek 6.11 Srednie KLD (A) oraz JSD (B) dla szeregow czasowych interwaléow RR. Poréwnanie 0s6b

zdrowych z pacjentami z LOTS, okno 600 interwatow. Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqt srednig.
Opublikowano w [26].
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(A) KLD dla szeregéw czasowych interwatéw QT (B) JSD dla szeregéw czasowych interwatow QT
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Rysunek 6.12 Srednie KLD (4) oraz JSD (B) dla szeregéw czasowych interwatéw QOT. Poréwnanie 0s6b
zdrowych z pacjentami z LQTS, okno 600 interwatow. Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqgt srednigq.
Opublikowano w [26].

Na rysunku 6.13 przedstawiono z kolei analize szeregdw czasowych interwatéw DI. Rezultaty
tutaj sg o tyle interesujace, ze nie odtwarzaja one zachowania dla zmiennosci rytmu serca, gdzie
brak bylo réznic pomigdzy grupami. Analogi¢ w zachowaniu nieliniowych markeréw mozna
zauwazy¢ np. dla miar entropowych [50]. Dla KLD i JSD ich warto$ci $rednie sg wigksze u

zdrowych, natomiast warto$ci maksymalne sg takie same w obu badanych grupach.

(A)  KLD dia szeregéw czasowych interwatéw DI (B) JSD dla szeregow czasowych interwatéw DI
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Rysunek 6.13 Srednie KLD (A) oraz JSD (B) dla szeregow czasowych interwaléow DI. Poréwnanie 0séb
zdrowych z pacjentami z LOTS, okno 600 interwatow.

Przeprowadzona zostata réwniez analiza dwuwymiarowa. Zbadano zaleznosci pomigdzy
szeregami czasowymi interwatow RR, QT oraz DI. Wykorzystano w tym celu trzy miary
nieodwracalnosci. Pierwsza z nich jest average edge overlap (AVO, [83]), ktorego wyniki sg na

rys. 6.14. Dla kazdej z par badanych szeregoéw czasowych AVO jest wigksze u pacjentow z
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LQTS niz u 0s6b zdrowych. Réznice w wartosciach bezwzglednych nie sg co prawda znaczace,
lecz sa istotne statystycznie. Wyniki AVO uzyskane z badanych graféw widzialno$ci moga
wskazywacé na ogolng spojnos¢ badanych szeregow czasowych, przy czym wyzsze wartosci
oznaczaja wigksza korelacj¢ potaczen miedzy weztami [83]. Wigksze wartosci AVO w grupie
pacjentow z LQTS moga oznacza¢ wigkszg zgodno$¢ struktur polaczen w sieciach opartych na
danych czasowych, co wskazuje na silniejsze powigzania lub wigcksza korelacje w badanych

szeregach czasowych tej grupy dla wszystkich trzech kombinacji szeregdw czasowych.
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Rysunek 6.14 Srednie average edge overlap (AVO) dla par szeregéw czasowych: RR,OT (4); RR,DI (B); OT,DI
(C). Poréwnanie 0s6b zdrowych z pacjentami z LQTS, szerokosé¢ okna 600 interwatéw. Linia pozioma oznacza
mediang, pusty prostokqt sredniq. Opublikowano w [26].

Na rysunku 6.15 przedstawiono przyktadowy wynik dla zapisow nocnych, z podzialem na
nieprzekrywajace si¢ okna o szerokosci 600 interwalow oraz z wykorzystaniem skierowanych
grafow poziomej widocznosci (DAVO). Dla par szeregow czasowych RR, QT i DI, QT

asymetria struktury potagczen w odpowiednim dwuwymiarowym grafie jest identyczna. Uwage
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zwraca rowniez po raz kolejny duza liczba obserwacji odstajacych. Moze ona wynika¢ z faktu
bardzo matych wartosci bezwzglednych DAVO, przez co miara ta jest czuta na zmiany, ktore
sa niewielkie w warto$ciach bezwzglednych, ale w stosunku do pozostatych wartosci sg

kilkukrotnie wicksze. Stanowi¢ to moze jedno z ograniczen tej miary.
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Rysunek 6.15 Srednie DAVO dla par szeregéw czasowych: RR,QT (4); OT,.DI (B); RR,DI (C). Poréwnanie 0séb
zdrowych z pacjentami z LQTS, szerokos¢ okna 600 interwatow. Linia pozioma oznacza mediane, pusty
prostokqt Srednig. Opublikowano w [26].

Obserwowana roznica pomi¢dzy zdrowymi a osobami z LQTS réwniez swiadczy o wigkszej
produkcji entropii dla drugiej z grup. Gdy istniejg roznice istotne statystycznie, otrzymane
warto$ci sg srednio wigksze dla pacjentow z LQTS, co nie jest zgodne z tym, ze w przypadku

organizmoéw zdrowych oraz mtodych nieodwracalno§¢ w czasie jest najwigksza.

Ostatnim parametrem, ktory analizuje nieodwracalnos¢ w czasie dla par szeregéw czasowych
jest IMI (migdzywarstwowa informacja wzajemna, opisana w rozdziale 3.3.4), wyniki dla okna

600 interwatéw zostaty przedstawione na rys. 6.16.
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IMI dla szeregéw czasowych interwatow RR, QT

3,04

2,8

IMI [nat]

1,8 1

1,6 1

T
Zdrowi

T
LQTS

Rysunek 6.16 Srednia miedzywarstowa informacja wzajemna (interlayer mutual information, IM1) dla pary
szeregow czasowych interwatow RR i QT. Porownanie 0sob zdrowych z pacjentami z LOTS, szerokos¢ okna 600
interwatéw. Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqt Srednig. Opublikowano w [26].

6.1.4 Nieodwracalnos¢ w czasie dla LQTS z wykorzystaniem danych zast¢pczych

Porownane ze sobg zostaly obliczone wartosci KLDdIff i IR dla interwatow RR, QT oraz DI.

Do obliczen wykorzystano m =50 szeregdw czasowych danych zast¢pczych

wygenerowanych przez proste wymieszanie danych w celu zniszczenia korelacji obecnych w

sygnale. W sktad grupy pacjentow z LQTS wchodzity osoby z kazdym typem tego syndromu.

KLDdiff [nat]
o
)

o
o
vl

0.03

0.00

KLDdiff dla RR, okno 600

KLDdiff dla QT, okno 600

KLDdiff dla DI, okno 600

| (A)

0,736

KLDdiff [nat]
o
=

1(B)

Zdrowi

LQTS

Zdrowi

LQTS

0.18

0.151

0.12

0.104

0.08

0.05 4

0.031

0.00

(C)

0,257

Zdrowi

LQTS

Rysunek 6.17 KLDdiff dla szeregéw czasowych RR, QT oraz DI. Poréwnanie osob zdrowych z pacjentami z
LOTS (wszystkie syndromy). Okno o szerokosci 600 interwatow.

Na rysunku 6.17A wida¢, ze nie ma réznic pomigdzy nieodwracalno$cig w czasie szeregébw
czasowych zmienno$ci rytmu serca. Podobnie jest dla interwatéw DI (rys. 6.17C). Okazuje si¢

jednak, ze KLDdiff jest wigksze u 0sob zdrowych niz u pacjentéw z syndromem wydtuzonego
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odstepu QT (co mozna wigza¢ z wigksza nieodwracalnoscig) w przypadku interwatéow QT. Dla
pierwszej z grup wynosi ono 0,048 + 0,028 natéw, natomiast dla drugiej 0,028 + 0,020
natéw. Nalezy przy tym zwroci¢ uwage na duze odchylenie standardowe uzyskanych wynikow
oraz obecno$¢ obserwacji odstajacych. Moze mie¢ to wplyw na statystyki opisowe, wiec do
rezultatow nalezy podchodzi¢ z ostroznoscig. Wynika z nich jednak, ze roznice w
nieodwracalnosci sg tylko dla interwalow QT co moze wskazywac na roznice w asymetrii

czasowej procesOw repolaryzacji w porownaniu z rytmem serca.

Analogiczne obliczenia wykonano takze w celu okreslenia IR (z ang. Irreversibility Ratio, [91]),
ktorych rezultaty znajduja si¢ na rysunku 6.18. Osoby zdrowe cechuje wigksza

nieodwracalno$¢, mierzona IR, dla interwatow QT.

0 IR dla RR, okno 600 10 IR dla QT, okno 600 0 IR dla DI, okno 600
(A) (B) (C)
25 1 251 251
201 20 20
10 101 10 -
5 5 5
' 0 0 :
Zdrowi LQTS Zdrowi LQTS Zdrowi LQTS

Rysunek 6.18 IR dla szeregéw czasowych RR, QT oraz DI. Poréwnanie 0sob zdrowych z pacjentami z LQTS
(wszystkie typy). Okno o szerokosci 600 interwatéw.

6.2 Badanie nieodwracalno$ci w czasie pacjentdw z kardiomiopatig przerostowa

W tym rozdziale wykorzystano zapisy szeregéw czasowych RR, QT oraz DI oséb zdrowych i
pacjentow z KP uzyskane z Narodowego Instytutu Kardiologii (opis w rozdziale 4.2). Do
redukcji niestacjonarnosci zastosowano dopasowanie wielomianu stopnia trzeciego, do
obliczen wybrane zostaly szeregi czasowe, dla ktorych Iaczna liczba okien w ktorych nie bylto
spetnione kryterium stacjonarnosci byta mniejsza niz 10% oraz dlugos$¢ sygnalu byta nie
mniejsza niz 15000 probek 1 nie wigksza niz 35000 probek by ograniczy¢ wplyw dlugosci na
rezultaty. Okna, dla ktorych nie byto spetnione kryterium stacjonarnosci nie byty usuwane z

badanych zapisow.
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6.2.1 Grafy widocznos$ci
W celu porownania rozktadéow stopni wierzchotkéw P(k) gratfow VG analogiczne jak dla
przypadku poréwnania 0s6b zdrowych z pacjentami z LQTS dla kazdego szeregu czasowego

wyznaczono rozktad stopni wierzchotkow grafow widocznosci VG: P (k).

Wyniki tych obliczen dla oséb zdrowych i pacjentow z kardiomiopatig przerostowa (KP) sa
przedstawione na rysunku 6.19.

Wsp. potegowy a dla RR Wsp. potegowy a dla QT Wsp. potegowy a dla DI

4.0 4.0 4.0
3.5 (A) 3.54 (B) 3.54 (C)
3.0 3.0 3.0
2.5 2.5+ 2.5+
T 2.0 T 2.0 T 2.0
15 15 15
1.0 1.0 1.04
0.5 1 0.5 0.5
00 Zdrowi Kp 00 Zdrowi KP 00 Zdrowi Kp

Rysunek 6.19 Poréwnanie wspotczynnikow potegowych dla szeregow czasowych interwatow RR (4), OT (B) oraz
DI (C) pomiedzy osobami zdrowymi a pacjentami z KP. P-wartosci: interwaly RR:0,0005, QT: <0,0001, DI:
0,0005.

Wyniki wskazuja, ze dla kazdego przypadku szeregow czasowych testy statystyczne pozwalajg
stwierdzi¢ istotne roznice wspotczynnikoéw potggowych dla zdrowych oraz pacjentéw z KP.
Dla pierwszej z grup sa one wigksze dla interwatéow RR i DI, natomiast mniejsze dla QT.
Wyniki z rys. 6.19A oraz 6.19B wskazujg na podobienstwo rezultatow otrzymywanych dla

interwatow RR 1 DI, do czego bede wraca¢ w innych miejscach tej rozprawy.

6.2.2 Szacowanie asymetrii szeregdw czasowych

W tabelach 6.2 i 6.3 zamieszczono poréwnanie indekséw asymetrii sygnatu dla zmiennosci
rytmu serca (interwaty RR) z wykorzystaniem okien o réznej szerokosci: 300, 600, 1200 oraz
1800 interwalow. Umozliwia to badanie krotkoczasowej zmiennosci rytmu serca (krotsze
okna), a takze zmiennosci w dtuzszej skali czasowej. W tabeli znajdujg si¢: warto$¢ $rednia i
odchylenie standardowe (dla danych, ktore majg rozktad normalny) lub mediana i rozst¢p
mie¢dzykwartylowy (gdy taki warunek nie jest spelniony) oraz p-warto$¢ bedaca rezultatem,
odpowiednio, testu t-Studenta lub U Manna-Whitneya. Hipoteza badawcza jest wicksza

asymetria szeregoéw czasowych u 0sob zdrowych.

W Zadnym z badanych przypadkoéw nie uzyskano réznic pomigdzy grupami dla indeksu Porty.

Istotne statystycznie rdéznice pomig¢dzy grupami s3a za to dla wartosci $rednich indeksow
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Guzika, Ehlersa oraz D dla kazdej szeroko$ci okna. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w kazdym z
opisanych przypadkow wicksza asymetrig badanych szeregdw czasowych cechuja si¢ pacjenci
z kardiomiopatig przerostowa. Interesujace sa rowniez zmiany zwigzane z przejsciem pomi¢dzy
skalami badanych zjawisk: wraz ze wzrostem szerokosci okna u 0séb zdrowych indeks Guzika
G% wskazuje na coraz wigksza nieodwracalno$¢, natomiast indeksy Ehlersa i D na coraz
mniejsza. U osob z KP takie samo zachowanie jest odtworzone z wyjatkiem indeksu D. Dla
okien o szerokosci 1200 i 1800 interwatow réznice pomiedzy badanymi grupami pojawiajg si¢
réwniez dla wybranych wartosci skrajnych indeksow G%, E i D. Maksymalny G% wskazuje
na wigksza nieodwracalnos¢ u osob zdrowych, natomiast minimalny E oraz D zachowujg si¢ w
odwrotny sposob: bardziej nieodwracalne sg szeregi czasowe zmiennosci rytmu serca osob z

KP.

Tabela 6.2 Wartosci indeksow nicodwracalnoéci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregéw
czasowych interwaldéw RR o0s6b zdrowych oraz pacjentéw z kardiomiopatig przerostowa (KP). W tabeli
zamieszczono wartosci srednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatow podzielonych na nieprzekrywajace si¢

okna o szerokos$ci 300 i 600 interwalow kazde. Pogrubiong czcionkg roznice istotne statystycznie.

RR 300 interwatow 600 interwatow
Miara Zdrowi KP p Zdrowi KP p
P% min —8,48 + 2,95 —8,75+ 2,90 0,588 | —6,09 + 3,51 —7,01 + 4,05 0,226
P% ér. 0,01+ 1,85 -0,57+1,74 0,065 | —0,07 + 1,84 —0,62 +1,75 0,071
P% max 8,53 £ 4,52 6,52 + 4,35 0,077 6,09 + 3,88 5,85 + 2,90 0,338
G% min | —16,48+4,54 | —17,65+4,68 | 0,141 | —13,28+ 4,32 —14,31+ 4,61 0,172
G%ér. | —2,68+3,14 | —4,13+3,37 | 0,011 | —2,95+3,14 | —4,60+ 3,54 0,004
G% max 7,16 £ 5,36 6,52 + 5,26 0,592 5,06 & 3,32 4,64 + 3,62 0,469
E min -22,00+9,17 | —2520+11,50 | 0,067 | —12,45+9,82 | —15,54 + 14,29 0,085
E ér. -2,51+1,93 | -3,07+4,30 | 0,004 | -2,15+1,47 | —2,86+3,27 0,003
E max 5,03 £ 5,57 6,90 £ 10,70 0,105 1,93+ 3,16 2,47 + 5,72 0,571
D min 0,34+0,49 0,52+ 0,49 0,033 0,64 + 0,56 0,66 £ 0,74 0,744
D ér. 590+1,91 6,45+ 2,80 0,028 | 5,43+1,90 6,57 £ 3,29 0,008
D max 17,88 £ 4,07 19,08 + 4,15 0,093 14,69 + 3,59 15,74 + 4,12 0,105
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Tabela 6.3 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregow
czasowych interwatdow RR o0s6b zdrowych oraz pacjentéow z kardiomiopatia przerostowa (KP). W tabeli
zamieszczono wartosci srednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatow podzielonych na nieprzekrywajace si¢

okna o szerokos$ci 1200 i 1800 interwatow kazde. Pogrubiong czcionkg roéznice istotne statystycznie.

RR 1200 interwatow 1800 interwatow
Miara Zdrowi KP p Zdrowi KP p
P% min —5,31+ 3,38 -5,50+ 3,19 0,294 | —4,78+ 3,42 —4,98 + 3,56 0,643
P% sr. —0,02 + 1,92 -0,59+ 1,77 0,074 —-0,21+1,90 —-0,66 + 1,77 0,145
P% max 513+ 3,63 4,43 + 2,92 0,070 3,72 + 3,42 3,72+ 2,76 0,457
G% min —10,66 + 4,09 —11,70 + 4,28 0,158 | —9,38+3,88 | —10,51+ 4,17 0,101
G% $r. —-3,04+3,17 —4,92 + 3,70 0,002 | -3,29+3,23 | —5,05+3,77 0,003
G% max 3,00+ 3,02 1,83 +3,84 0,045 | 1,93+2,74 0,46 + 3,90 0,008
E min —6,96 + 5,44 —9,00 + 10,58 | 0,047 | —4,88 + 4,05 -6,31+ 7,15 0,054
E ér. -1,81+1,26 —2,54 + 2,54 0,004 | —1,60+1,14 | —2,22+2,14 0,004
E max 0,57 £ 1,17 0,78 £ 3,17 0,859 0,33+1,18 0,23+ 1,84 0,339
D min 1,03+1,10 1,29+1,48 0,029 | 1,36+ 0,92 1,74+ 2,14 0,016
D ér. 5,46+ 2,14 6,22 +3,82 0,020 | 5,04 +2,37 5,92+3,76 0,015
D max 12,35 £ 3,32 12,57 £ 6,40 0,382 | 11,02 +3,36 11,34 + 6,06 0,234

Taka samg analiz¢ wykonano réwniez dla szeregdw czasowych interwaléw QT. Rezultaty
znajdujg si¢ w tabelach 6.4 i 6.5 ponizej. Dla indeksu P% réznice pomiedzy zdrowymi i KP sg
obserwowane dla warto$ci skrajnych dla wszystkich szerokosci okien. Tak samo jest dla
maksymalnych wartosci indeksu D. Pozostate miary natomiast roznicujg grupy w sposob

istotny statystycznie w zaleznosci od szerokos$ci okna.
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Tabela 6.4 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregow

czasowych interwatdow QT o0s6b zdrowych oraz pacjentéw z kardiomiopatia przerostowa (KP). W tabeli

zamieszczono wartosci srednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatow podzielonych na nieprzekrywajace si¢

okna o szerokos$ci 300 i 600 interwatow kazde. Pogrubiong czcionka réznice istotne statystycznie.

QT 300 interwalow 600 interwatow
Miara Zdrowi KP p Zdrowi KP p
P% min | —27,59 +8,03 | —16,89 + 13,71 | <0,001 | —23,96 + 11,73 | —13,69 + 12,94 | <0,001
P% $r. —0,49 + 1,09 —0,44 + 1,08 0,408 —0,20 + 1,54 —-0,16 + 1,28 0,855
P% max | 26,92 + 10,87 15,89 + 14,38 | <0,001 | 24,79 +10,56 13,86 + 10,35 | <0,001
G% min —5,22+ 2,06 -539+ 1,85 0,295 —3,42+ 1,06 -3,76 + 2,19 0,095
G% §r. 0,00+ 0,73 —0,10 £ 0,60 0,187 —0,05+ 0,74 —0,12 + 0,66 0,201
G% max 5,45 + 2,55 5,60 + 3,38 0,485 3,34+ 1,75 3,68 +2,08 0,262
E min —4,52 + 3,30 —6,50 + 6,81 0,068 —2,15+2,32 —3,51+ 6,62 0,012
E ér. —0,08 + 0,42 —0,09 + 0,46 0,297 —0,07 £ 0,29 —0,10 £ 0,37 0,165
E max 4,40 + 3,53 4,96 + 5,27 0,175 2,10+1,59 2,73 +3,31 0,008
D min 0,55+0,50 0,42+ 0,32 0,001 0,74+ 0,38 0,50+ 0,58 0,042
D ér. 8,731+3,46 5,72+ 3,55 <0,001 8,12+3,33 5,16 + 3,86 <0,001
D max 28,64 + 8,30 18,63 + 14,81 | <0001 | 26,64+11,00 17,37 +12,73 | <0,001

Tabela 6.5 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregéw

czasowych interwatdow QT o0sob zdrowych oraz pacjentow z kardiomiopatia przerostowag (KP). W tabeli

zamieszczono wartosci Srednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatéw podzielonych na nieprzekrywajace si¢

okna o szerokosci 1200 i 1800 interwalow kazde. Pogrubiona czcionka roznice istotne statystycznie.

QT 1200 interwalow 1800 interwatow
Miara Zdrowi KP p Zdrowi KP p
P% min | —22,14+ 13,84 | —12,09 + 12,51 | <0,001 | —18,87 + 14,86 | —10,42 + 7,06 | <0,001
P% sr. -0,47 £ 2,13 —0,09 + 2,28 0,248 —0,96 + 2,77 —0,10 + 2,27 0,154
P% max | 20,23 + 13,84 12,51+ 9,05 <0,001 16,06 + 15,47 10,14 + 8,39 | <0,001
G% min -2,07+1,23 -2,63+1,79 0,003 -1,68 + 1,24 —-2,22+2,00 | 0,021
G% ér. —0,04 £ 0,69 -0,11+ 0,74 0,125 -0,13+ 0,76 -0,18+ 0,79 0,090
G% max 2,18+ 1,28 2,15+ 1,90 0,796 1,65+ 1,28 1,57 £ 1,22 0,432
E min -1,08+1,16 -1,83 + 5,24 0,002 -0,67 +1,08 —1,55+ 4,86 | 0,004
E ér. —0,06 £ 0,27 —-0,10+ 0,53 0,232 -0,07 £ 0,27 -0,13+0,65 0,040
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Miara Zdrowi KP p Zdrowi KP p

E max 0,93 +0,76 1,38+2,29 0,010 0,55+ 0,60 0,82 +£1,37 0,123
D min 0,73 +£0,75 0,67 £ 0,57 0,052 1,05+ 0,65 0,86 + 0,94 <0,001
D ér. 8,05+ 2,66 4,90 + 3,47 <0,001 8,18 + 2,58 4,86 + 3,88 0,320

D max 25,65+ 10,86 14,05+ 13,80 | <0,001 25,80 +£9,84 12,82 + 8,41 | <0,001

Whioski jakie mozna wyciggna¢ z analizy tych wynikow sg nastepujace. Usrednione wartosci
indeksOow asymetrii sg dobrym sposobem na roznicowanie grup niezaleznie od szerokosci okna
tylko dla interwatow RR, dla QT relacje s bardziej skomplikowane. Roéwniez w zaleznosci od
indeksu wigksza asymetria jest wskazywana albo dla zdrowych albo dla pacjentéw z KP, co
roOwniez nie ulatwia prostej interpretacji tych wynikéw. Maja one jednak z drugiej strony
potencjat do wykorzystania jako proste indeksy kliniczne. Nalezy mie¢ jednak na wzgledzie,
ze najwicksze znaczenie interpretacyjne majg wartosci Srednie. WartoSci minimalne i
maksymalne sg bardziej podatne na szumy oraz artefakty, co moze ograniczac¢ ich przydatnos¢

w analizie porownawczej.

6.2.3 Nieodwracalno$¢ w czasie u pacjentow z KP

Nieodwracalno$¢ w czasie jednowymiarowych szeregdw czasowych zostala oszacowana z
wykorzystaniem zapisOw nocnych zawierajacych interwaly RR, QT oraz DI na trzy roézne
sposoby. Pierwszy z nich, ktorego wyniki przedstawiono na rys. 6.20 i 6.21 to wyznaczone
wartosci rozbiezno$ci Kullbacka-Leiblera oraz Jensena-Shannona dla szeregow czasowych bez
usuwania niestacjonarnosci. Wida¢, ze KLD dla szeregow RR jest na tym samym poziomie w

obu grupach, lecz dla QT oraz DI jest wicksze u 0s6b zdrowych.

0.05 KLD dla RR KLD dla QT KLD dla DI
(A) (B) (C)

+

o
o
@
o

KLD [nat]
o
o
N

. .

* 4

0.00 T T i , :
Zdrowi Zdrowi KP Zdrowi KP

Rysunek 6.20 Wartosci KLD dla szeregéw czasowych interwatéw RR, QT oraz DI bez podziatu sygnatow na
okna, bez usuwania trendow. Porownanie 0sob zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq.
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Takie samo zachowanie jest obserwowane dla JSD, przy czym réznice pomigdzy zdrowymi a

chorymi z KP sg znacznie wigksze dla szeregéw czasowych QT oraz DI (rys. 6.21 B i C).

060 JSD dla RR JSD dla QT JSD dla DI
(A) (B) (C)
0.50 o q .

o

w

o
-
-

+

+
Zdrowi kP Zdrowi

JSD [nat]

o
N
o

o
i
o

Zdrowi

Rysunek 6.21 Wartosci JSD dla szeregéw czasowych interwatow RR, QT oraz DI bez podziatu sygnatow na
okna, bez usuwania trendow. Porownanie 0sob zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq.

Nastepnie, usuni¢to trend korzystajac z dopasowania wielomianu stopnia 3 w
nieprzekrywajacych si¢ oknach o szerokosci 600 interwatow. Obliczenia wykonano dla tych
danych w dwoch podejéciach: bez obliczania KLD i JSD w oknach czasowych (rys. 6.22 i 6.23)
oraz z zastosowaniem podziatu na okna i wtedy zaprezentowane wyniki to §rednie z okien (rys.
6.24 1 6.25).

Redukcja niestacjonarnosci spowodowala, ze réznice pomigdzy grupami dla KLD catkowicie
zniknely (rys. 6.22). Jedynie rozbiezno$¢ Jensena-Shannona dla szeregéw czasowych QT
wskazuje, ze wicksza nieodwracalno$cig cechujg si¢ osoby zdrowe (rys. 6.23). Pokazuje to
rOwniez, ze nie zawsze rezultaty osiggane przez obie miary sg ze sobg zgodne i wykorzystanie
JSD do badania réznic pomiedzy schorzeniami, badz chorymi i zdrowymi moze dawac lepsze

rezultaty niz KLD.

010 KLD dla RR KLD dla QT KLD dla DI
(A) (B) (C)
§ 0.06 ,
a ' ¢ ¢ '
g 0.04 . — R .
'
0.00 T . : , . .
Zdrowi KP Zdrowi KP Zdrowi KP

Rysunek 6.22 Wartosci KLD dla szeregéw czasowych interwatéw RR, QT oraz DI bez podziatu sygnalow na
okna, lecz po usunieciu trendow w oknach o szerokosci 600 interwatow kazde. Porownanie osob zdrowych z
pacjentami z kardiomiopatiq przerostowg.
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Rysunek 6.23 Wartosci JSD dla szeregéw czasowych interwatow RR, QT oraz DI bez podziatu sygnatow na
okna, lecz po usunieciu trendow w oknach o szerokosci 600 interwatow kazde. Porownanie osob zdrowych z
pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq.

W podejs$ciu wykorzystujagcym nieprzekrywajace si¢ okna do estymacji KLD roéznice pomigdzy
grupami sg tylko w przypadku interwatow QT (rys. 6.24). Zachowanie to $wiadczy, o
kluczowej roli wstepnego przygotowania danych, ktéra ma wplyw na rezultaty uzyskiwanych
miar ztozono$ci (opisanego w rozdziale 3.3.6, kluczowa jest zwlaszcza redukcja
niestacjonarnos$ci). Jest to tozsame z wnioskami, ktére ptyng z analizy estymatordéw entropii
opisanych w pracy [4]. Wskazano tam, ze redukcja niestacjonarno$ci w postaci trendoéw, ktora
zostala rOwniez zastosowana w przygotowaniu danych wykorzystanych w tej rozprawie,
powoduje zmniejszenie obecno$ci w sygnale korelacji dalekozasiggowych. Wynika z tego, ze
majg one duzy wplyw na rdéznice w nieodwracalno$ci w czasie interwalow DI pomig¢dzy
badanymi grupami. Tutaj, po usuni¢ciu trendow z sygnatu, réznica migdzy zdrowymi a chorymi
z kardiomiopatig przerostowa zanika.
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Rysunek 6.24 Wartosci KLD dla szeregéw czasowych interwatow RR, QT oraz DI jako Srednie z okien
czasowych o szerokosci 600 kazde dla porownania osob zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowgq.

Przechodzac do analizy dwuwymiarowej, na rys. 6.25 znajduje si¢ pordwnanie osob zdrowych
i pacjentow z KP dla miary AVO (rys. 6.25A) oraz DAVO (rys. 6.25B) dla par szeregow
czasowych RR i QT. O ile roznica pomiedzy wartosciami bezwzglednymi stopnia
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podobienstwa graféw mierzona przez AVO jest wigksza u chorych, to asymetria czasowa tej
réznicy jest wigksza u 0sob zdrowych.
AVO(RR,QT), okno 600 DAVO(RR,QT), okno 600

(A) o004 i (B)
—— :

0.80

o

~

o
|

o

~

o
)
-

o
~
F-y
|
o
o
o
[

AVO(RR,QT)

(=] o
DAVO(RR,QT)

o

3

=4

o

o
|

o

o)

o
|

. . 0.001 + . i
Zdrowi KP Zdrowi KP

Rysunek 6.25 Srednie avo oraz davo dla pary szeregéw czasowych interwatéw RR oraz QT, poréwnanie 0s6b
zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq. Okno o szerokosci 600 interwatow.

Kolejng analizowang parg szeregdéw czasowych sg interwaly RR oraz DI. Jak wida¢ na rys.
6.26A AVO jest wieksze u chorych z KP, natomiast brak jest roznic w asymetrii tych
dwuwymiarowych grafow (rys. 6.26B).
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Rysunek 6.26 Srednie avo oraz davo dla pary szeregéw czasowych interwaléw RR oraz DI, poréwnanie 0s6b
zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq. Okno o szerokosci 600 interwatow.

Zgota odwrotne zachowanie cechuje ostatnia z badanych par dwuwymiarowych graféw
widoczno$ci. Dla relacji pomiedzy QT a DI okazuje si¢, ze nieodwracalno$¢ w czasie mierzona

poprzez DAVO jest wigksza u 0s6b zdrowych (rys. 6.27B).
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Rysunek 6.27 Srednie avo oraz davo dla pary szeregéw czasowych interwatéw OT oraz DI, poréwnanie 0séb
zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowq. Okno o szerokosci 600 interwatow.

Podsumowujac analizg wskaznikow dwuwymiarowych, mozna stwierdzi¢, ze nie udato si¢
wyodrebni¢ jednoznacznej charakterystyki réznic pomigdzy badanymi grupami. Niemniej
jednak zaobserwowano pewne relacje. Istotne statystycznie réznice dla wskaznika DAVO (dla
RR, QT oraz QT, DI) wskazuja na wigksza nieodwracalno$¢ w grupie osob zdrowych. Z kolei
w przypadku wskaznika AVO (dla RR, QT oraz RR, DI) r6znice sa odwrotne, sugerujac wicksza

nieodwracalnos$¢ u pacjentow z badanej grupy KP.

6.2.4 Nieodwracalno$¢ w czasie z uzyciem danych zastepczych

Ostatnim zestawem markeréw, ktory zostat wykorzystany w badaniu zapiséw pochodzacych z
Narodowego Instytutu Kardiologii w Aninie byly metody oparte na danych zastgpczych
(opisane szerzej w rozdziale 3.3.5). Z wynikow zaprezentowanych na rysunkach 6.28 i 6.29
wynika, ze osoby zdrowe cechuje wigksza nieodwracalno$¢ w czasie, po odjeciu dynamiki
losowej w postaci danych zastepczych, dla interwatéw QT (rys. 6.28B oraz 6.29B). Natomiast
brak jest roznic dla interwatéw RR i DI. Rezultaty uzyskane dla DI daja takie same efekty,
jezeli chodzi o istotno$¢ statystyczng co dla zmienno$ci rytmu serca. Wyniki te sg zgodne z

miarg KLD (rys. 6.28 i 6.29).
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Rysunek 6.28 Wartosci KLDdiff dla szeregow czasowych interwatéw RR, QT oraz DI jako sSrednie z okien
czasowych o szerokosci 600 kazde dla porownania osob zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowg.
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Rysunek 6.29 Wartosci IR dla szeregéw czasowych interwatéw RR, QT oraz DI jako Srednie z okien czasowych o
szerokosci 600 kazde dla porownania 0sob zdrowych z pacjentami z kardiomiopatiq przerostowg.

6.3 Badania dotyczace wptywu bezobjawowego przechorowania zakazenia COVID-

19 na uktad krazenia.
Badane byty grupy sktadajace sie z 0sob zdrowych (41 osoby z bazy THEW i 91 zapisow 0sob
z bazy WIM) oraz ozdrowiencow, ktorzy bezobjawowo przeszli chorobe COVID-19 (65 osob
z bazy MSW). Hipoteza badawcza dla tego badania jest zmniejszona nieodwracalno$¢ w czasie
pacjentow po przejsciu COVID-19 w pordwnaniu z grupg zdrowych. Korzystajac ze
skierowanych grafow poziomej widocznos$ci, ktore uwzgledniaja kierunek uptywu czasu w
szeregach czasowych, uzyskano statystycznie istotne roéznice. Jako miary nieliniowe
wykorzystane zostaly w tym celu rozbiezno$¢ Kullbacka-Leiblera (KLD) i Jensena-Shannona
(JSD). Osoby po COVID-19 cechuje statystycznie srednio mniejsza warto$¢ JSD niz zdrowych.
Na rys. 6.30-6.35 przedstawiono wyniki dla analizy zapisow nocnych (w celu uniknigcia
wplywu roznej aktywnos$ci dziennej na wyniki) dla okien o szerokosci 400, 600 oraz 900

interwatow RR kazde. Zbadano tylko szeregi czasowe opisujace zmiennos$¢ rytmu serca.
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Poréwnanie grup zostalo wykonane z uzyciem nieparametrycznego testu U-Manna Whitneya
lub testu t-Studenta, zgodnie z opisem w rozdziale 3.3.7. W tym przypadku badane byly szeregi
czasowe interwaldw RR po redukcji niestacjonarnos$ci poprzez dopasowanie wielomianu
trzeciego rzedu. Do obliczen wybrano podzbidr zapiséw, dla ktorych tgczna liczba okien, w
ktérych nie byto spelnione kryterium stacjonarnosci byta ponizej 10%. Nie byly one usuwane
z sygnatlu do dalszych krokéw. Analiza ogranicza si¢ do dwodch poréwnan (grupa THEW vs.
grupa ozdrowiencéw (MSW), a takze grupa WIM vs. ozdrowiencow (MSW)), ktére wynikaja
bezposrednio z postawionych hipotez. W zwigzku z tym nie stosowano korekcji na poréwnania
wielokrotne. Ze wzgledu na to, Zze analiza miala charakter eksploracyjny oraz na ograniczong
liczbg dwoch poréwnan ryzyko btedu wielokrotnosci jest minimalne, dlatego zdecydowano si¢

nie stosowac korekcji, aby unikng¢ nadmiernej redukcji mocy testu.

6.3.1 Miary asymetrii
Wyniki badania asymetrii z uzyciem indeksow znajdujg si¢ w tabelach 6.6-6.8 ponizej.
Dodatkowo przeprowadzono poréwnanie wynikow w zalezno$ci od szerokosci okna, aby

zweryfikowac czy jego wybdor ma wplyw na uzyskiwane wnioski.

Analiza statystyczna danych wskazuje, ze po przyje¢ciu okna 400 interwatow, réznice pomigdzy
osobami zdrowymi a pacjentami z historig choroby COVID-19 sg nastepujace. Drugg z grup
cechuje mniejsza warto$§¢ P% max niz zdrowych z grupy THEW (p-wartos¢ <0,001) oraz z
grupy WIM (p-wartos¢ 0,017). Rowniez G% max jest mniejsze u 0sob po zakazeniu wirusem
SARS-CoV-2 niz u zdrowych, ale tylko dla grupy THEW (p-warto$¢ 0,001). Tak samo
zachowuje si¢ maksymalna warto§¢ indeksu Ehlersa (p-wartos¢ 0,004). Z Kkolei $rednie P%
wskazuje na wigkszg asymetri¢ u osoéb po przejsciu COVID-19 niz dla grupy z THEW (p-
wartos¢ 0,025). Wyniki dla wartosci skrajnych wskazujg na spadek odwracalnosci w czasie
zmiennosci rytmu serca po przejsciu bezobjawowym COVID-19. Wynika z tego, ze w tym
zakresie szerokos$ci okien, roznice istniejg tylko pomiedzy grupami z bazy THEW oraz MSW,
natomiast sa obserwowane réznice w asymetrii pomigdzy grupa pacjentdéw po przejsciu

COVID-19 a zdrowymi z bazy WIM tylko w jednym przypadku.
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Tabela 6.6 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregow
czasowych interwatéw RR os6b zdrowych z baz THEW i WIM oraz ozdrowiencow, ktorzy przeszli COVID-19
(MSW). W tabeli zamieszczono wartosci $rednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatéw podzielonych na
nieprzekrywajace si¢ okna o szerokosci 400 interwalow kazde. Pogrubione zostaly roznice istotne statystycznie

pomigdzy grupg THEW i MSW oraz WIM i MSW.

RR Okno 400 interwalow
Miara THEW MSW WIM
P% min —-8,33+3,21 —7,64 £ 3,32 —7,89 % 3,01
P% $r. -1,50+ 2,97 2,79+ 2,18 -1,81+ 2,69
P% max 5,26 + 3,22 2,66+ 2,64 3,58 +2,77
G% min —14,53 + 4,35 —14,88 + 3,83 —15,70 + 4,19
G% §r. —5,18 + 4,43 —6,43+ 2,75 —5,96 + 3,05
G% max 4,90 + 5,77 1,11 + 3,52 2,00 3,59
E min —10,91 + 8,67 -10,40 + 6,34 —10,86 £ 6,57
E ér. —3,21+ 2,75 —-3,13+ 2,14 —3,38 £ 1,58
E max 1,43 +9,68 0,43+1,70 0,62+ 1,58
D min 0,88+ 1,18 094 +1,49 0,83 +0,99
D ér. 8,08 + 2,86 7,96 + 2,51 7,28 £ 3,61
D max 16,73 + 3,99 16,70 + 4,92 17,05 £ 4,33

Przechodzac do wynikow dla okien o szerokosci 600 (tabela 6.7) oraz 900 interwalow (tabela
6.8) mozna zauwazy¢, ze roznig si¢ one nieznacznie od okna 400. Dla okna 600 rdéznice
pomig¢dzy grupami pozostajg dla tych samych miar (dodatkowo roznice sg pomiedzy grupa
MSW i WIM dla G% max, p-wartos¢=0,04 i D min, p-warto$s¢=0,013) oraz p-wartos¢
odpowiednich testow statystycznego pozostaje co do rzedu wielko$ci niezmienna. Dla okna
900 interwatow réznice sg obserwowane jedynie pomi¢dzy osobami po przebyciu COVID-19
i zdrowymi z grupy THEW dla maksymalnych wartosci indeksow Porty (p-wartos¢ 0,001),
Guzika (p-wartos¢ 0,006) i E (p-wartos¢ 0,04). Warto zauwazy¢, ze roznice dla okna 900 sg
pomiedzy tylko grupami THEW i MSW co sugeruje konieczno$¢ dalszych badan aby
zweryfikowaé, czy efekt nie jest zalezy wylacznie od rodzaju danych. Wymaga to jednak

zwigkszenia grup badawczych o kolejne zapisy.
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Tabela 6.7 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregow
czasowych interwatéw RR os6b zdrowych z baz THEW i WIM oraz ozdrowiencow, ktorzy przeszli COVID-19
(MSW). W tabeli zamieszczono wartosci $rednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnatéw podzielonych na
nieprzekrywajace si¢ okna o szerokosci 600 interwalow kazde. Pogrubione zostaly roznice istotne statystycznie

pomiedzy grupa THEW i MSW oraz WIM i MSW.

RR Okno 600 interwalow
Miara THEW MSW WIM
P% min —7,60 + 3,28 —7,48 £ 2,06 —6,59 + 3,01
P% sr. -1,57 + 2,97 -2,89 12,21 -1,85+2,81
P% max 4,45+ 3,65 1,46 + 2,52 2,61 +2,82
G% min —12,90 + 4,15 —13,25 + 4,82 —14,42 + 4,14
G% $r. —5,41+ 4,42 —6,62+ 2,71 —6,17 + 3,12
G% max 2,82 +5,05 —0,27 + 3,39 0,92 + 3,54
E min -7,76 £ 7,72 —6,94 + 4,53 —7,91 14,77
E ér. —-2,824 2,32 —-2,64+1,78 —2,69 £1,74
E max 0,92 + 6,46 —0,24+1,50 0,22+ 1,26
D min 1,28 +1,81 1,61 +2,31 1,06 +1,36
D ér. 8,06 + 2,89 7,95 % 2,60 7,22 £ 3,55
D max 15,18 £ 3,97 14,83 £5,18 15,71 £ 4,32

Tabela 6.8 Wartosci indeksow nieodwracalnosci: Porty P%, Guzika G%, Ehlersa oraz D obliczone dla szeregéw
czasowych interwatdow RR 0sob zdrowych z baz THEW i WIM oraz ozdrowiencow, ktorzy przeszli COVID-19
(MSW). W tabeli zamieszczono wartosci $rednie oraz minimalne i maksymalne dla sygnalow podzielonych na
nieprzekrywajace si¢ okna o szerokosci 900 interwalow kazde. Pogrubione zostaly roznice istotne statystycznie

pomiedzy grupa THEW i MSW oraz WIM 1 MSW.

RR Okno 900 interwalow

Miara THEW MSW WIM

P% min —6,56 £ 2,91 —6,53 £+ 2,17 —6,06 + 2,84

P% sr. -1,62+2,99 —-2,91+2,18 -1,87+ 2,73
P% max 3,56+ 3,54 0,61+2,78 1,914+ 2,95
G% min —11,69 £ 3,70 —12,69 £ 3,26 —12,92 £ 3,92

G% $r. —6,59 £ 6,32 —6,76 + 2,66 —6,25 £ 3,14
G% max 1,491+ 5,03 -1,07 £3,35 —0,194 3,78
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Miara THEW MSW WIM

E min —5,43 £ 5,06 —4,88 + 2,92 —5,41 4 3,02
E sr. —2,37 £ 2,06 -2,27+ 1,35 —2,294 1,56

E max 0,13 +4,69 -0,36 £ 0,95 —0,16 + 1,22
D min 1,85+ 1,95 1,95+ 2,40 1,67 + 2,38
D sr. 7,96 + 3,01 7,96 + 2,64 7,24+ 3,71

D max 13,58 + 3,64 13,91+ 3,31 14,15+ 4,18

6.3.2 Grafy widoczno$ci

Poréwnanie wspolczynnika nachylenia o rozktadow stopni wierzchotkow grafow widocznosci
0s0b zdrowych z grup THEW oraz WIM z pacjentami po bezobjawowym COVID-19 nie daje
jednoznacznej informacji na temat réznicy w nieodwracalno$ci w czasie zmiennosci rytmu
serca. Dla porownania THEW z grupg z MSW, t¢ pierwsza cechuja mniejsze wartosci

wspoétczynnika potegowego o dla rozktadow stopni wierzchotkéw grafow widocznosei (rys.

6.30).

Rysunek 6.30 Poréwnanie wspolczynnika potggowego alfa dla rozkladow stopni wierzchotkow grafow
widocznosci utworzonych na podstawie szeregow czasowych interwatow RR dla osob zdrowych z bazy THEW
oraz pacjentow po bezobjawowym COVID-19 z bazy MSW. Obliczenia z podziatem sygnatu na okna oraz
redukcjg niestacjonarnosci w oknie 600 z uzyciem wielomianu trzeciego stopnia.

Poréwnanie pacjentéw po bezobjawowym COVID-19 ze zdrowymi z bazy WIM nie wskazuje
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Rysunek 6.31 Porownanie wspotczynnika potegowego alfa dla rozktadow stopni wierzchotkow grafow
widocznosci utworzonych na podstawie szeregow czasowych interwatow RR dla osob zdrowych z bazy THEW
oraz pacjentow po bezobjawowym COVID-19 z bazy WIM. Obliczenia z podziatem sygnatu na okna oraz
redukcjg niestacjonarnosci w oknie 600 z uzyciem wielomianu trzeciego stopnia.

6.3.3 Nieodwracalno$¢ w czasie

Na poczatek analizy z wykorzystaniem grafow poziomej widocznosci porownano osoby z

grupy WIM z ozdrowiencami.
(A) Srednie KLD dla szeregéw czasowych (B) Srednie KLD dla szeregéw czasowych
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Rysunek 6.32 Poréwnanie Sredniej rozbieznosci Kullbacka-Leiblera (KLD) dla 0séb zdrowych (2 grupy WIM)
oraz pacjentow po przebytym COVID-19 (MSW). Okno o szerokosci 400 interwatow (A) oraz 600 interwatow
(B). Linia pozioma oznacza mediane, pusty prostokqt sredniq.

Dla okna 400 oraz 600 brak roznic istotnych statystycznie pomiedzy grupami dla $redniego
KLD (rys. 6.32). Otrzymano nastgpujace p-wartosci: okno 400: 0,404; okno 600: 0,392.
Widoczne sg istotne roznice pomiedzy mediang (pozioma linia) a $rednig (prostokat) ze
wzgledu na znaczacg liczbe obserwacji odstajacych (warto wspomnieé, ze w tych badaniach

redukcja niestacjonarno$ci zostala wykonana z uzyciem opisanej w rozdziale 3 metody
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dopasowania wielomianu trzeciego stopnia). Podobne wnioski mozna wyciagna¢ dla analizy,

gdzie zostala wykorzystana JSD (rys. 6.33): p-wartos$¢ dla okna 400 wynosita 0,581, a dla 600:

0,689, brak jest wiec réznic pomiedzy grupami.
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Srednie JSD dla szeregéw czasowych

Rysunek 6.33 Poréwnanie Sredniej rozbieznosci Jensena-Shannona (JSD) dla 0séb zdrowych (z grupy WIM)
oraz pacjentow po przebytym COVID-19 (MSW). Okno o szerokosci 400 interwatow (A) oraz 600 interwatow
(B). Linia pozioma oznacza mediang, pusty prostokqt sredniq.

Nastepnie porownan0 wyniki dla interwatéw RR o0s6b zdrowych z innej bazy (a mianowicie z

bazy THEW) z ozdrowiencami (rys. 6.34 oraz 6.35).

(A) Srednie KLD dla szeregow czasowych (B) Srednie KLD dla szeregéw czasowych
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Rysunek 6.34 Poréwnanie Sredniej rozbieznosci Kullbacka-Leiblera (KLD) dla 0s6b zdrowych (z grupy THEW)
oraz pacjentow po przebytym COVID-19 (MSW). Okno o szerokosci 400 interwatow (A) oraz 600 interwatow
(B). Linia pozioma oznacza mediane, pusty prostokqt sredniq.

W tym przypadku wartosci KLD takze brak roznicy istotnych statystycznie, tym razem dla
poroéwnania z bazg THEW dla okna 400 (p-wartos¢ wynosi 0,116). Dla wigkszego okna p-
warto$¢ jest z kolei nieznacznie mniejsza i wynosi 0,057, wigc jest na granicy poziomu

istotno$ci.
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Srednie JSD dla szeregéw czasowych (B) Srednie JSD dla szeregéw czasowych
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Rysunek 6.35 Porownanie Sredniej rozbieznosci Jensena-Shannona (JSD) dla 0sob zdrowych (z grupy THEW)
oraz pacjentow po przebytym COVID-19 (MSW). Okno o szerokosci 400 interwatow (A) oraz 600 interwatow
(B). Linia pozioma oznacza mediane, pusty prostokqt Sredniq.

Lepsze rezultaty w postaci rozréznienia badanych grup sa uzyskiwane z wykorzystaniem
rozbiezno$ci Jensena-Shannona. Tu dla okna 600 uzyskano istotnie statystycznie wigksza

nieodwracalno$¢ u oséb zdrowych z bazy THEW.

Roznice istotne statystycznie okazaly si¢ by¢ miedzy grupami tylko w jednym przypadku, a
mianowicie dla JSD w grupie ozdrowiencoéw w poréwnaniu ze zdrowymi z bazy THEW: noce,

okna 600 interwalow.

Zbiorcze wyniki KLD oraz JSD dla kazdego z badanych wariantow zamieszczono w tabelach
6.6-6.8. Dla sredniego JSD w porownaniu grupy MSW z THEW uzyskany wynik byt na granicy

istotnosci statystyczne;.

Podsumowujgc uzyskane rezultaty widaé, ze dla tego badania lepsze rozroznienie grup
uzyskano z wykorzystaniem indekséw asymetrii oraz podstawowych grafow widoczno$ci VG
analizujagc wspotczynnik potgegowy alfa. Zachowanie KLD oraz JSD moze by¢ czesciowo

thumaczone duza liczba warto$ci odstajacych, ktore moglty mie¢ znaczacy wptyw na uzyskane

wyniki.
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Tabela 6.9 Porownanie $rednich warto$ci KLD oraz JSD dla sygnatéw podzielonych na nieprzekrywajace si¢ okna

o szerokosci 400 interwalow kazde.

okno 400 Srednie KLD Srednie JSD
mediana IQR mediana IQR
MSW 0,039 0,020 0,039 0,026
WIM 0,038 0,016 0,036 0,021
THEW 0,046 0,021 0,046 0,034

Tabela 6.10 Porownanie $rednich wartoéci KLD oraz JSD dla sygnatéw podzielonych na nieprzekrywajace sig

okna o szeroko$ci 600 interwaldéw kazde.

okno 600 Srednie KLD Srednie JSD
mediana IQR mediana IQR
MSW 0,037 0,026 0,037 0,026
WIM 0,032 0,017 0,036 0,025
THEW 0,040 0,021 0,039 0,042

Tabela 6.11 Porownanie $rednich wartosci KLD oraz JSD dla sygnatéw podzielonych na nieprzekrywajace sig

okna o szeroko$ci 900 interwaldéw kazde.

okno 900 Srednie KLD Srednie JSD
mediana IQR mediana IQR
MSW 0,037 0,025 0,037 0,025
WIM 0,028 0,015 0,035 0,027
THEW 0,038 0,018 0,042 0,033

Wynika z tego, ze osoby po bezobjawowym przejsciu zakazenia wirusem COVID-19 cechuje
inna charakterystyka nieodwracalno$ci w czasie szeregdw czasowych zmiennos$ci rytmu serca

niz osoby zdrowe. Rdznice te sa jednak w wigkszo$ci przypadkow w poréwnaniu z grupg

zdrowych z THEW.
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7 Zastosowanie metod grafow widocznosci w badaniach
wysitkowych

Dotychczas przedstawione badania dotyczyly analizy zapiséw szeregéw czasowych
uzyskanych z EKG z 24-godzinnego badania holterowskiego. W ramach niniejszej rozprawy
doktorskiej przedstawiony zostanie rowniez inny aspekt wykorzystania metod szacowania
nieodwracalno$ci w czasie szeregéw czasowych. Jest nim analiza krétkich zapisow EKG (oK.
5 minut), ktore uzyskano w ramach badan wysitkowych sportowcéw bedacych cztonkami
sekcji koszykarskiej Politechniki Warszawskiej. Celem badania byto znalezienie markerow
otrzymanych w sposob nieinwazyjny pozwalajacych na oceng¢ wpltywu treningéw w okresie
przygotowawczym na wydolnos¢ fizyczng badanych os6b. Wyniki opublikowano w pracy [28],
ktorej jestem pierwszg autorkg. Ogolny opis danych z rozdziatu 4.4 jest rozszerzony w tym
rozdziale. W te badania bytam zaangazowana osobiscie jako cztonkini zespotu badawczego i
prowadzilam pomiary w ramach tego eksperymentu. Nadzorowalam pomiary na biezni
(protokot opisany w rozdziale 7.1 oraz mialam wiodaca role w przygotowaniu danych 1 doborze
odpowiednich krokow do jego realizacji — rozdziat 7.2). Sprawdzitam rézne sposoby redukcji
niestacjonarnosci oraz rozwigzania problemu roznej dtugosci szeregéw czasowych. Przy tak
krotkich zapisach (rzedu 200-700 interwaldéw) niewielkie bezwzgledne rdznice dlugosci
przektadaja si¢ na duze réznice wzgledne, co moze mie¢ wplyw na uzyskiwane wyniki miar

nieliniowych. Efekt koncowy tych prac zostal opisany w niniejszym rozdziale.

7.1 Protokot badania

Pomiary wykonano w dwodch seriach: przed rozpoczeciem czterotygodniowego okresu
przygotowawczego (sesja oznaczona jako S1) oraz bezposrednio po nim (sesja oznaczona jako
S2). W ramach pierwszej sesji pomiarowej uzyskano zapisy EKG od 9 sportowcow, natomiast

w drugiej od 7 os6b (wszyscy byli pici meskiej).

Na poczatku badana osoba stala w spoczynku przez 5 minut. Wtedy byto mierzone zaréwno
EKG, jak rowniez krzywa oddechowa. Pomiar krzywej oddechowej RESP byt wykonywany z
czestotliwos$cia probkowania rowng 20 Hz, EKG rejestrowane bylo z czgstotliwoscia
probkowania 200 Hz. Nastepnie podczas aktywnosci fizycznej mierzono samo EKG. Badany
rozpoczynal marsz przy predkosci narastajacej od 3,6 km/h, do ktorej co dwie minuty
dodawano 1,2 km/h. Otrzymane sygnaty s3 r6znej dlugosci, poniewaz niektdrzy zaczynali biec

przy mniejszej predkosci niz pozostali. W momencie rozpoczgcia biegu, osoby badane biegly
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przy statej predkos$ci przez 6 minut (pierwsza minuta na przystosowanie i wyrOwnanie tempa,

nastepnie 5 minut statej rejestracji). Protokot koncza trzy minuty marszu z predkoscia 3,6 km/h.

Dla niektérych przypadkow wystapily problemy techniczne w postaci odklejajacych sig
elektrod. Uwzgledniono to przy wyborze fragmentéw zapisow do dalszej analizy. Odklejone
elektrody sg dla os6b o pseudonimach WJKS oraz BRGO.

Do analizy w trakcie wysitku wykorzystano zapisy o dlugos$ci 5 minut. Pomini¢to pierwsza
minute od chwili rozpoczecia biegu. Dla spoczynku dtugos¢ sygnatu EKG rowniez wynosita 5
minut. W spoczynku wykorzystano szeregi czasowe interwatdow RR, QTp (odleglos¢ od
zalamka Q do maksimum zalamka T) oraz krzywej oddechowej RESP dla sygnatow

rejestrowanych przez pierwsze 5 minut badania.

Ze wzgledu na réznice w dlugosci poréwnywanych zapiséw dla kazdego badanego zostaty one
wyrownane do tej samej dlugosci dla fazy spoczynku i wysitku. W rezultacie, po analizie
zapisow EKG opisanej ponizej, otrzymano szeregi czasowe o ditugosci od 137 do 499

interwatow kazdy.

7.2 Przygotowanie danych

Zapisy EKG, z ktorych otrzymano szeregi czasowe interwatoéw RR oraz QTp byly analizowane
za pomocg biblioteki Neurokit2 w wersji 0.2.4. Po wczytaniu EKG sprawdzono r¢cznie, czy
sygnat nie jest odwrocony. Gdy byl, caly zapis EKG pomnozono przez -1. W celu oczyszczenia
EKG wykorzystano metode ecg_clean z parametrem method = , ,neurokit”. Polega ona na
zastosowaniu w preprocessingu gérnoprzepustowego filtru Butterwortha rzedu 5 o
czestotliwosci odcigcia rownej 0.5 Hz oraz usuwania zakldcen zwigzanych z czestotliwoscia
pradu przemiennego o czestotliwosci f = 50 Hz. Piki R wyznaczono metoda ecg_peaks z
parametrem correct_artifacts rownym ,,True” z domys$lng metodg ,,neurokit”, ktora okresla je
w nastepujacy sposob: zespoty QRS sa wykrywane na podstawie stopnia nachylenia gradientu
warto$ci bezwzglednej sygnalu EKG. Nastepnie piki R sg wykrywane jako lokalne maksima w
zespotach QRS. Korekcje artefaktow przeprowadzono z wykorzystaniem metod opisanych w
publikacji Lipponen & Tarvainen (2019) [135]. Piki zatamkow Q wyznaczono z
wykorzystaniem metody ecg_delineate za pomoca ciaglej transformaty falkowej. Jakos¢
sygnatlu EKG weryfikowano manualnie za pomoca metody ecg_quality. Ze wzgledu na staba
jakos¢ zapisu EKG, zdecydowano si¢ wyznaczy¢ zamiast odstgp QT to odstep QTyp, czyli od
zatamka Q do maksimum zalamka T, ze wzgledu na duze trudnosci z automatycznym

wyznaczeniem konca zatamka T. Dla zapiséw z fazy wysitku wyzwaniem okazalo si¢ nawet
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wyznaczenie potozenia maksimum zatamkow T. Okreslone one zostaly za pomoca ciaglej
metody falkowej z pakietu Neurokit2. Nast¢pnie usuni¢te zostaly wartosci odstajace (3o rule -
usuni¢to dane trzy krotnie przekraczajace odchylenie standardowe sygnatu) zarowno dla
szeregu czasowego interwaldw RR jak i QTp. Zabieg ten wynika z tego, ze cze$¢ zatamkow nie
zostata wyznaczona 1 pojawita si¢ w wynikach jako warto$ci NaN. Po ich usunigciu pojawiaty
si¢ nienaturalnie duze wartosci RR 1 QTyp, ktore nalezy odrzuci¢. W tabeli 7.1 podano warto$¢
srednig oraz minimalne i maksymalne ilo$ci odrzuconych zatamkow T w stosunku do dtugos$ci
catego sygnatu. Obejmuje to sytuacje, w ktorych zostal wyznaczony zalamek R, natomiast ze
wzgledu na stabg jakos$¢ sygnatu nie zostal wyznaczony zatamek T). Natomiast w tabeli 7.2
podano analogiczne wartosci dla odrzuconych pelnych cykli pracy serca (odstepow RR), ktore

przyjmowaly warto$ci odstajace.

Tabela 7.1 Procent odrzuconych zatamkow T.

Sesjal | Sesja2
Srednia [%] | 1,62 0,31
Min [%] 0,00 0,00
Max [%] 8,28 0,79

Tabela 7.2 Procent odrzucony

Sesjal | Sesja2
Srednia [%] | 0,83 0,54
Min [%] 0,00 0,22
Max [%] 1,80 1,65

ch wartos$ci petnych cykli pracy serca.

W przypadku szeregéw czasowych interwaldow RR oraz QT dla kazdego z zapisow wykonany
zostal nastepnie test na stacjonarno$¢ szeregu czasowego w postaci rozszerzonego testu
Dickeya-Fullera [101], [132]. Gdy szereg czasowy RR lub QT, nie spehial kryterium
stacjonarnos$ci, stosowano metod¢ dopasowania wielomianu stopnia 3 do usunigcia
niestacjonarno$ci. Sprawdzono rowniez metode [136], lecz nie dawata ona pozadanych
rezultatow. Na koncu kazdego z badanych szeregéw czasowych pojawiat si¢ niepozadany trend
wzrostowy nieobecny w zapisie bez usuni¢tych trendow. W zwiazku z tym metoda ta zostata

odrzucona.

Kolejnym etapem bylo wyznaczenie krzywej oddechowej RESP. Kazdy i-ty punkt RESP
odpowiada wartosci sygnatu oddechowego w momencie wystgpienia i-tego szczytu fali R
(RR;). Sygnat oddechowy byt rejestrowany z czestotliwoscig probkowania rowng 20 Hz, przed
wyznaczeniem szeregu czasowego RESP dokonano przeprobkowania do czgstotliwosci

probkowania sygnatu EKG w celu interpolacji tego sygnatu do EKG uzywajac interpolacji
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funkcjami wielomianowymi trzeciego stopnia. Na koniec kazdy z zapisow Sprawdzono takze
rozszerzonym testem Dickeya-Fullera [101], [132] w celu weryfikacji, czy trend zostal usuniety
z sygnatlu. Gdy otrzymany szereg czasowy RESP jest niestacjonarny, poddano go procedurze
redukcji trendow metoda opisang w pracy [136]. Gdy nadal nie uzyskano zapisu stacjonarnego,
stosowano dodatkowo usuwanie trendow z wykorzystaniem wielomianow z rosnagcym
stopniem wielomianu do momentu, az hipoteza Ho (badany szereg czasowy jest niestacjonarny)

zostanie odrzucona.
Metody grafow widocznosci sg wrazliwe na mata zmiennos¢ sygnatu, ktora skutkuje mniejsza

liczba potaczen w grafie [137]. W zwigzku z tym, aby zwigkszy¢ zmienno$¢ szeregow

czasowych QTp, dodane do nich zostaty liczby z rozktadu normalnego zgodnie z rownaniem:
QT, = QTpeqr + 0,15-N(0,0) (7.2)

Gdzie QTpeqr 0znacza warto$¢ QTp przed zmiang, a ¢ to odchylenie standardowe wartosci

danego sygnatu. Przykladowe zapisy szeregow czasowych uzyskane za pomocg opisanej

powyzej procedury przedstawiono na rysunku 7.1.

Przyktadowe dane - spoczynek i wysitek
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Rysunek 7.1 Fragment szeregu czasowego zarejestrowanego podczas spoczynku (4,B,C) i wysitku (D, E): A)
i D) to interwaly RR, natomiast odpowiadajgce im odstgpy QT znajdujq si¢ na wykresach B) i E). Obie zmienne
zostaty wyodrebnione z sygnatu EKG. C) Oddech uzyskano z interpolacji oryginalnego zapisu. We wszystkich
przypadkach prezentowane sq oryginalne dane (przed wstepnym przetwarzaniem). Opublikowano w [28].

93



7.3 Wyniki dla grupy sportowcow

Na poczatku przedstawione zostang rezultaty dla analizy wielowymiarowej. Obliczenia z
uzyciem IMI zamieszczono w tabeli 7.3.

Tabela 7.3 Interlayer mutual information (IMI) wyznaczony dla odstepow RR i QT w obu fazach badania. Numer

sesji jest wskazany w pierwszej kolumnie. Czteroliterowe skroty oznaczajg kazdego z badanych. Opublikowano
w [28].

Faza spoczynku Wysilek
Badany IMI(RR, QTp) IMI(RR, QT))
AAJC dla S1 2,34 1,69
ABGR dla S1 1,96 1,13
BRGO dla S1 1,78 1,54
BRKC dla S1 1,82 1,41
JKZM dla S1 1,42 1,35
MRSY dla S1 2,00 1,42
TMKW dla S1 1,52 0,98
TMWO dla S1 2,22 2,27
WJKS dla S1 1,29 1,67
AAJC dla S2 2,13 1,40
AASI dla S2 1,58 0,97
ABGR dla S2 2,14 1,39
JKZM dla S2 1,42 2,06
MRSY dla S2 1,91 1,46
TMKW dla S2 1,87 1,14
TMWO dla S2 1,84 2,14

Analiza wynikoéw przedstawionych w tabeli 7.3 jest utrudniona ze wzglgedu na matg licznosé
kazdej z grup. Aby poroéwnac je ze sobg obliczony zostat wspotczynnik zmiennos$ci (z ang.

Coefficient of variation, CV), ktory dany jest roOwnaniem:

CV =

Xl Q

gdzie o to odchylenie standardowe, a X to $rednia analizowanego zestawu danych. Dla
IMI(RR,QT)p) $redni wspodtczynnik w spoczynku wynosi 19,61% w sesji 1, natomiast w sesji 2
spadt on do poziomu 14,43%.
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Dla porownania $rednich dla kazdej sesji oraz fazy badania osobno okazuje si¢, ze IMI jest

wyzsze w fazie spoczynku niz podczas wysitku.

Z kolei AVO (rys. 7.2) w porownaniu osobno dla S1 i S2 rosnie dla wigkszosci badanych (w
dwoch przypadkach w S1 i jednym w S2 jest relacja odwrotna). Spadek ten jednak dotyczy

tych zapiséw, dla ktorych liczba probek byta mniejsza w fazie wysitku niz spoczynku.

Biorgc pod uwage kierunek zmian AVO, obserwuje si¢ wzrost podobienstwa grafow
widocznoséci stworzonych na podstawie szeregdw czasowych interwatow RR i QT,.
Podsumowujac, AVO wzrosto w wysitku w porownaniu do fazy spoczynkowej, podczas gdy

IMI zmniejszylo si¢ w fazie wysitku.

A) AVO dla $1 B) AVO dla 52

spoczynek wysitek spoczynek wysitek
0,74

=3

0,72
0,70
0,68
0,66
0,64

0,62

Rysunek 7.2 Graficzne przedstawienie markera AVO dla: A) S1 i B) S2. Punkty polgczone linig dotyczq tego
samego sportowca. Punkty zgrupowane ponizej oznaczenia ,,spoczynek” dotyczq fazy spoczynkowej, podczas
gdy prawa czesé kazdego wykresu dotyczy fazy wysitku. Opublikowano w [28].

Analiza dwuwymiarowa odstepow RR oraz QT wraz z sygnatem RESP wskazuje, ze pomigdzy
sesjami wartosci IMI dla interwalow RR 1 RESP s3g takie same (tab. 7.4). Zmienno$¢
migdzygrupowa odzwierciedlona przez wspotczynnik zmiennosci (CV) jest duza 1 wynosi 24%

dla S1i26% dla S2. Natomiast IMI(QT,, RESP) rézni si¢ pomigdzy sesja pierwszg oraz druga.
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Tabela 7.4 Interlayer mutual information (IMI) wyznaczony dla odstepéw RR,QT} oraz sygnatu RESP w fazie

spoczynku. Numer sesji jest zaznaczony w pierwszej kolumnie.

Faza spoczynku
Badany IMI(RR,RESP) | IMI(QT,, RESP)
AAJC dla S1 1,83 2,32
ABGR dla S1 2,18 1,53
BRGO dla S1 1,37 2,05
BRKC dla S1 1,62 1,86
JKZM dla S1 1,21 1,78
MRSY dla S1 1,40 1,86
TMKW dla S1 1,19 1,62
TMWO dla S1 2,43 2,52
WJKS dla S1 1,93 1,53
AAJC dla S2 1,13 1,54
AASI dla S2 1,90 1,73
ABGR dla S2 1,98 1,29
JKZM dla S2 1,38 1,61
MRSY dla S2 1,19 1,81
TMKW dla S2 2,07 1,41
TMWO dla S2 1,83 1,44

Oprécz poréwnania grup pomiedzy sesjami, przeprowadzona zostala podobna analiza dla
kazdej sesji osobno. Ostatnim zagadnieniem do omoéwienia sg wyniki analizy
jednowymiarowej. W tabeli 7.5 dla sesji 1 zamieszczono porownanie markera KLDdiff, ktory
pozwala na szacowanie nieodwracalnosci w czasie sygnaldow z wykorzystaniem danych
zastepczych. W przypadku pierwszej sesji mozna zaobserwowac, ze dla siedmiu z dziewigciu
analizowanych przypadkow zaréwno dla spoczynku jak i1 wysitku jest ono dodatnie.

Analogiczne obliczenia dla sesji drugiej nie wskazuja réznic pomiedzy grupami.
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Tabela 7.5 Procentowe warto$ci odchylenia pomigdzy nieliniowymi markerami wyznaczonymi dla szeregéw
czasowych RR oraz wygenerowanych na ich podstawie danych zastgpczych. Wyniki dotycza pierwszej sesji
pomiarowej (S1). Opublikowano w [28].

Badany KLDdiff RRdla | KLDdiff RR dla
spoczynku wysitku
AAJC dla S1 0,80 0,38
ABGR dla S1 0,75 0,86
BRGO dla S1 0,34 0,68
BRKC dla S1 0,55 0,91
JKZM dla S1 0,97 -0,42
MRSY dla S1 0,41 0,80
TMKW dla S1 -1,83 0,89
TMWO dla S1 -0,29 -4,05
WJKS dla S1 0,89 0,31

Podsumowujac, udato si¢ wykazac¢, ze analiza dwuwymiarowa przeprowadzona na interwatach
RR i QTp w oparciu o miary nieodwracalnosci moze by¢ skutecznie stosowana do poréwnania
spoczynku 1 wysitku. Gléwnym wyzwaniem tego badania byta jednak mata liczba zapisow do
ich analizy oraz roznica w ich dtugosci. W zwigzku z tym konieczne byto wyréwnanie dlugosci

analizowanych zapiséw dla kazdego z badanych pomiedzy fazg spoczynku a wysitku.

97



8 Dyskusja

Badanie wrazliwos$ci metod szacowania nieodwracalno$ci w czasie z wykorzystaniem grafow
widoczno$ci na podstawie sztucznych szeregdw czasowych pozwala wnioskowaé 0
ograniczeniach tych metod. Prosty model zaszumionego sinusa wskazuje na to, ze sg to metody
wrazliwe na obecno$¢ szumu. W zwigzku z tym niezbedne jest wykonane odpowiedniego
przygotowania danych. Moze to mie¢ wicksze znaczenie w momencie, gdy zamiast interwalow

z EKG potencjalny uzytkownik tych metod chce wykorzysta¢ samo EKG do wnioskowania.

Innym potencjalnym problemem sg warunki brzegowe badanych szeregdw: pierwszy punkt

danych nie moze mie¢ zadnych krawedzi wchodzacych, a koncowy wychodzacych.

Natomiast zaleta podej$cia opartego na grafach widocznosci, ktore stosuje si¢ roéwniez do
indeksow asymetrii, jest brak koniecznosci wyboru parametru metody, majacego wpltyw na
uzyskiwane wyniki. Jest to przewaga nad innymi metodami entropowymi, gdzie wiele

estymatoroéw jest obcigzonych doborem odpowiedniego parametru [4], [138].

Wykorzystanie modelu ARFIMA [124] wskazuje natomiast na to, ze rozbiezno$¢ Kullbacka-
Leiblera (opisana w rozdziale 3.3.5) dla modeli tej klasy jest wrazliwa na poziom regularnosci
oscylacji stochastycznych oraz na antykorelacje w sygnale. Podobnie jak inne metody oparte
na obliczaniu informacji wzajemnej KLD oraz JSD wskazujg zalezno$¢ od dtugosci sygnatu,
co ma wpltyw na warto$ci bezwzgledne uzyskiwane w zaleznosci od doboru szerokosci okna,

na ktore dzielone sg sygnaty.

Jednak ogdlny wniosek z badan przedstawionych w tej rozprawie doktorskiej jest taki, ze
roznice pomiedzy oknami w zakresie szerokosci od 400 do 1800 interwaldéw nie skutkuja

drastycznymi zmianami co do wnioskowania dotyczgcego poréwnania badanych grup.

Rozszerzeniem metod bazujacych na KLD oraz JSD jest uwzglednienie faktu, ze cze$¢
obserwowanej réznicy w rozktadach stopni wierzchotkow moze nie wynika¢ z dynamiki
badanego sygnatu, lecz pochodzi¢ od komponentu losowego [92]. W tej pracy przyjeto
podejscie szacowania niecodwracalnosci z wykorzystaniem danych zastepczych (opisane w
rozdziale 3.3.5). Nalezy w tym miejscu wspomnie¢, ze alternatywnym do tego rozwigzaniem
jest wykorzystanie testu Kolmogorowa-Smirnowa do szacowania nieodwracalnosci [85], [138].
Rezultaty nie zalezg od doboru liczby generowanych szeregow zastepczych m w zakresie od
m =10 do m = 200, co pozwala na utrzymanie stabilnosci metody dla matego m przy

zachowaniu jej wydajnosci obliczeniowe;.
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Badanie sprzezen na podstawie miar dwuwymiarowych z wykorzystaniem danych
generowanych sztucznie daje niejednoznaczne rezultaty. Z analizy miary AVO (opisana w
rozdziale 3.3.5) wynika, ze wraz ze wzrostem sprzgzenia podobienstwo grafow maleje, tak
samo badanie trzech sprzgzonych ze sobg sygnaléw majacych symulowaé rytm serca, ci§nienie
oraz rytm oddechowy wskazuja, ze dla pewnej klasy modeli miary te poprawnie oddaja

charakter sprze¢zenia.

Warto dodatkowo zauwazy¢, ze indeksy asymetrii w pordwnaniu z grafami widoczno$ci maja
nieznacznie inng skalg szacowania nieodwracalnosci. Indeksy sg zdefiniowane poprzez roznice
pomiedzy kolejnymi wartosciami (badz dwoma roznigcymi si¢ o pewng skonczong wartosc),
natomiast grafy ,,widza” wigcej niz jednego sgsiada (jest to tez zalezne od tego, jak w otoczeniu
danego punktu wyglada sam graf). Jest to istotne w kontekscie istnienia tzw. hubdw, czyli
punktow danych, ktore majg wiele potgczen. Czes¢ z nich moze powstawa¢ w wyniku bycia
obserwacjami odstajacymi, rowniez trend moze mie¢ wplyw na zmiane tych relacji, przez co
kluczowe staje si¢ odpowiednie przygotowanie danych lub tez opisanie wykonanego
preprocessingu opisany w rozdziale 3.3.6. Grafy widocznos$ci mozna wykorzystywac rowniez
do analizy danych niestacjonarnych (brak wymogu rozktadu Gaussa danych, dyskusja w

rozdziale 5.1) lecz moze to rzutowaé na interpretacje otrzymanych rezultatow.

Przechodzac do analizy danych rzeczywistych, w przypadku badania pacjentow z wydtuzonym
QT analiza podstawowych grafow widocznosci wskazuje, ze wyktadnik skalowania ich
rozktadoéw stopni wierzchotkow jest wiekszy niz u zdrowych dla zmiennosci rytmu serca oraz
interwatow DI, lecz nie dla QT. Brak jest roznic, jezeli chodzi o asymetri¢ szeregoéw czasowych
badanych interwatéw w oparciu o indeksy asymetrii, lecz sytuacja zmienia si¢ diametralnie,
gdy poréwnywane sg ze sobg szeregi czasowe amplitud. W tym przypadku najlepszy wniosek
mozna uzyskaé, poréwnujac indeks D, ktory wskazuje na spadek nieodwracalno$ci w czasie
szeregow czasowych amplitud zatamka T u pacjentéw z LQTS. Wyniki te moga by¢ zwigzane
z ostabiong odpowiedzig efektora (serca) na kontrole inotropowg i chronotropowa [139].
Analiza nieodwracalno$ci w czasie szeregdw jednowymiarowych oraz dwuwymiarowych,
opisana w mojej publikacji [26], pokazuje, ze KLD i JSD skutecznie odrozniajg pacjentow z
zespotem wydhuzonego QT (LQTS) od 0s6b zdrowych na podstawie analizy odstepow QT.
Nieodwracalno$¢ QT jest wigksza u 0s6b zdrowych, a JSD zachowuje si¢ podobnie jak KLD.

Rowniez pacjenci z LQTS majg mniejsza nicodwracalno$é szeregéw czasowych DI.

W przypadku wielowymiarowej analizy, podobiefistwo dynamiki odstegpéw RR 1 QT jest
wigksze u pacjentow z LQTS. Po wprowadzeniu nieodwracalno$ci czasowej rdznice byty
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widoczne gtownie w parach RR-DI. Badanie z wykorzystaniem danych zastepczych wskazuje

na mniejsza nieodwracalno$¢ szeregéw czasowych QT pacjentéw z LQTS.

Dla poroéwnania z osobami zdrowymi pacjentow z kardiomiopatig przerostowa (Schorzenie
opisane w rozdziale 4, szerzej w [108]), tutaj r6znice w wyktadnikach skalowania rozktadow
P (k) grafow VG sg obecne dla wszystkich trzech analizowanych szeregéw czasowych. Analiza
indekséw asymetrii w tych grupach pokazuje, ze wybor szerokosci okna w przyjetym zakresie
badania zmiennosci krotkookresowej danych szeregéw czasowych nie ma znaczacego wptywu
na uzyskane wnioski, lecz wydluzanie okna pogarsza nieznacznie uzyskiwane p-wartosci
testow statystycznych. Oprdcz wartosci $rednich rowniez czg$¢ z wartosci ekstremalnych
wskazuje na réznice pomigdzy grupami. Skupiajac si¢ jednak na S$redniej z okien, dla
zmiennoS$ci rytmu serca zauwazy¢ mozna, ze bardziej nieodwracalne sg szeregi RR 0sob z KP
($rednie P%, G% oraz D). Natomiast w przypadku indeksu D dla interwatow QT wskazuje on
na wigkszg nieodwracalno$¢ u osob zdrowych. Niejednoznacznos$ci te natomiast znikajg w
przypadku analizy szeregow jednowymiarowych z wykorzystaniem rozbieznosci KLD oraz
JSD. Rezultaty te wskazuja na wieksza nieodwracalno$¢ w czasie szeregéw QT i DI u zdrowych
(obliczenia bez podziatu na okna czasowe) oraz tylko dla KLD i JSD dla QT przy podziale na
okna 600 interwatéw. Podziat na okna sprawia, ze DI zachowuje si¢ podobnie jak RR, czego
nalezy si¢ spodziewa¢. Uzycie danych zastepczych potwierdza te wnioski, co pozwala na
stwierdzenie o istotnej réznicy w nieodwracalnosci w czasie pomiedzy tymi grupami dla
szeregow czasowych QT. Z kolei analiza dwuwymiarowa (rozdziat 6.2.3) pozwala co prawda

na stworzenie markeréw roznicujacych grupy, lecz brak jest jednoznacznej relacji.

Bezobjawowe przejscie zakazenia wirusem SARS-CoV-2 réwniez ma wplyw na roznice w
nieodwracalno$ci szeregow czasowych (rozdziat 6.3). Dla miar asymetrii wybrane wartosci
maksymalne i minimalne indekséw roznig si¢ pomigdzy ozdrowiencami a grupa po
bezobjawowym zakazeniu, rdéznice te dotycza porownan z obiema grupami zdrowych.
Zestawienie miar zdefiniowanych na podstawie grafow widoczno$ci wskazuje na spadek

nieodwracalnosci po przejsciu COVID-19 (jedynie z wykorzystaniem JSD dla okna 600).

Ostatnia grupa badanych danych rzeczywistych to badania wysitkowe czlonkéw zespotu
koszykarskiego. Poroéwnanie miary KLDdiff pomiedzy spoczynkiem a fazg wysitku nie
wskazuje na istotne roznice W przypadku jednowymiarowym. Jako miara relacji pomigdzy
szeregami QT, a RR zaproponowano w pracy [28] indeksy AVO i IMI. IMI maleje podczas

wysitku fizycznego, poniewaz zmniejsza si¢ liczba wierzchotkéw o wysokim stopniu w serii
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czasowych, co odzwierciedla mniejszg zmiennos¢ w rozktadzie wierzchotkéw. AVO wykazuje
odwrotng tendencj¢: wigksze podobienstwo migdzy zmiennosciag RR i QTp jest obserwowana
podczas wysitku w porownaniu do spoczynku. Analiza wzajemnych zaleznosci RR i QTp moze
by¢ przydatna w ocenie niskiej intensywnosci wysitkow, gdzie wskazniki jednowymiarowe
(np. SampEn) sa mniej czute. Warto pamigtac, ze metody te mozna stosowac tez w przypadku
niestacjonarnych sygnalow o krétkim czasie trwania, co jest typowe dla testow wysitkowych.
Uzyskane wyniki wymagaja jednak dalszej weryfikacji na wigkszej grupie badawczej, by

potwierdzi¢ ich zastosowanie w ocenie wysitku fizycznego.

Podsumowujac rezultaty tej rozprawy doktorskiej, mozna sformutowa¢ pewne ogdlne wnioski
odno$nie zastosowania metod szacowania niecodwracalnosci w czasie szeregdw czasowych.
Wykorzystanie w analizie okien czasowych zalezy od tego, czy chcemy koncentrowac si¢ na
analizie krotkoczasowej aktywnosci serca, czy tez badamy dynamike sygnalu usredniong w
przedziale kilku godzin (np. dla zapisow nocnych). Sam wybor szerokosci okna nie zmienia w
znaczacy sposob wynikow. KLD oraz JSD dajg zblizone rezultaty, lecz druga z miar jest
bardziej stabilna obliczeniowo, a dla KP jest lepsza w poréwnaniu z osobami zdrowymi.
Odnosnie do przygotowania danych moim zdaniem nalezy w jasny sposob okresli¢, czy i w jaki
sposdb usuwane sg niestacjonarnosci z zapiséw, gdyz ich obecno$¢ w sygnale zwigksza
obecno$¢ w grafie tzw. hubow z wieloma potaczeniami. Warto rowniez wykorzysta¢ dane
zastgpcze (np. w postaci losowo wymieszanych szeregéw czasowych) do szacowania

nieodwracalno$ci.

Proba interpretacji uzyskanych wynikow w kontekscie nieodwracalnosci w czasie jako pojgcia
z dziedziny fizyki statystycznej jest trudna i otrzymane rezultaty stanowig krok w jej strong.
Wyniki otrzymane w rozprawie nie wskazujg zawsze jednego kierunku nieodwracalno$ci —w
czesci przypadkow okazuje sig, ze szeregi czasowe pochodzace od pacjentow ze schorzeniami
uktadu krazenia cechuje wigksza nieodwracalno$¢. Dane modelowe wskazuja, ze badane miary
moga stanowi¢ punkt wyjscia do badania oddziatywania pomi¢dzy dwoma uktadami, lecz majq

problemy z wykrywaniem kierunkowosci sprze¢zenia.

Przedstawione rezultaty pokazuja, ze grafy widocznosci umozliwiaja szacowanie
nieodwracalno$ci w czasie szeregoéw czasowych pochodzacych z badania EKG 1 dajg spdjne
wyniki. Pozwalaja takze na badanie nieodwracalnosci wielowymiarowych szeregow
czasowych. Trudno$¢ stanowi opracowanie interpretacji fizjologicznej, ktéra jednak moze w
pewnym stopniu by¢ oparta na powigzaniu jej z tempem produkcji entropii w stanie
stacjonarnym.
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Przedstawiony w pracy przeglad wybranych miar nieodwracalnosci wraz z proba znalezienia
za pomocg zapisOw generowanych na podstawie modeli uniwersalnej odpowiedzi co do ich
zachowania wskazuje na obiecujace mozliwosci wykorzystania ich jako markerow zdrowia
oraz wysitku fizycznego. Miary nieodwracalnosci maja potencjat, by by¢ uzyteczne jako
wskazniki do wspierania lekarzy w ocenie ryzyka naglej $mierci sercowej (SCD). Mimo to
obecne dane sg niewystarczajgce do doktadne;j stratyfikacji ryzyka w grupie LQTS. Aby jednak

tak si¢ stato, niezbedne sg kolejne badania, ktére mozna rozwing¢ w wielu kierunkach.

Jednym z nich moze by¢ modyfikacja wspomnianych metod, by byly bardziej odporne na
typowe niestacjonarnosci obecne w sygnatach fizjologicznych. Niezbedne sg takze dalsze

badania dotyczace powigzania uzyskanych rezultatow z fizjologia uktadu krazenia cztowieka.

Drugim potencjalnym zakresem wykorzystania tych metod jest wspomniane w niniejszej
rozprawie uzycie ich do przygotowania danych wejsciowych dla modeli uczenia maszynowego

oraz sieci neuronowych.
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10 Wykaz rysunkow

Rysunek 2.1 Przyktadowy zapis pochodzacy z badania EKG osoby podczas proby wysitkowej (fragment
pochodzi z fazy spoczynku). Na rysunek naniesiono widoczne zatamki. Warto zauwazy¢, ze zatamki P oraz U sa
LU0 o a0 TNV To o ov.4 o - RO 18
Rysunek 3.1 Przedstawienie dwoch typow grafow: (A) graf nieskierowany, w ktorym krawedzie tacza
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