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1 Uvob

Ako opisat’ prirodné objekty, ktoré¢ vykazuju nejaku mieru komplexity? Oblaky, stromy,
lastary ¢i paprade alebo vetvenia riek. V Zivej prirode sa stretdvame so zlozitymi funkénymi
systémami s vel'kym poctom komponentov, ku ktorym sa pridavaji emergentné javy a miera
komplexity narasta. Jednym z konceptov matematiky 20. storo¢ia opisujucich komplexné
prirodné Struktury su fraktaly. Fraktdly si definované ako matematické objekty, ktorych
geometrické Struktary sa presne alebo priblizne opakuju v nich samych v réznych meritkach
a ktorych fraktalna dimenzia striktne presahuje ich topologicku dimenziu. Prirodné objekty
alebo javy, ktoré dokdzeme -charakterizovat’ fraktdlnou mnozinou, volne nazyvame
prirodnymi fraktalmi. Fraktaly v prirode nemusia mat’ len viditeI'nu fraktalnu podobu, ¢asto
sa totizto vyskytuju v ¢asovych radoch fluktuécii veli¢in alebo hodnét, ¢i fyziologickych
signaloch. Na ich analyzu a klasifik4ciu boli vyvinuté pocetné metddy. Této praca sa zaobera
aplikaciou dvoch metod — Detrendovanej fluktuacnej analyzy a Multiskalovej entropie — na
intervaly medzi udermi srdca, teda tzv. R-R intervaly. Tieto metddy sluzia na kvantifikaciu

komplexity ¢asovych radov a na rozliSenie normalneho a patologickych stavov.

Praca je rozdelena na teoreticku Cast’ pontkajicu prehlad problematiky a predstavenie
konceptu fraktadlnych Struktur a cast obsahujucu vysledky analyzy EKG zdznamov

S popisanim metdd a ich diskusiou.



2 MATEMATICKE FRAKTALY

2.1 Historicky kontext

Fraktaly hrajia vyznamnu rolu vo vyvoji modernej matematiky a v revolucii oddel'ujice;j
myslienky klasickej matematiky 19. storo€ia a tej modernej z 20. storoc¢ia. Cantorova teoria
mnozin, Peanova krivka vypliiujica plochu a im podobné Struktiry podnecujice tuto

revollciu boli oznacované ako ,,patologické®, €1 ,,galériou monstier (Dyson 1978).

Odvtedy ako Newton vyvinul kalkulus, sa matematici, in§pirovani prirodou a fyzickym
svetom, sustredili len na spojité funkcie. Preto ked’ v roku 1872 Karl Weierstrass predstavil
spojita funkciu, ktora nebola hladka a nemala derivaciu ani v jednom bode, zdvihla sa proti
nemu vlna kritiky a odporu od sldvnych matematikov ako Charles Hermite, Emile Picard
alebo Henri Poincaré. Weierstrassovo ,,monstrum* (na Obrazku 1) bolo akceptované az v
roku 1904, ked’ Albert Einstein prisiel s modelom Brownovho pohybu. Castice sa v tekutine
pohybuji ndhodnym smerom, kvdli zrdZzkam s molekulami tekutiny, vd’aka ¢omu trajektorie

tychto Castic nie su nikdy hladké (Kucharski 2014).
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Obrazok 1: Weierstraussova funkcia. Dostupné z: https://www.pngwing.com/en/free-png-nkaow



https://www.pngwing.com/en/free-png-nkaow

V roku 1890 Giuseppe Peano skonstruoval spojité zobrazenie z jednotkového intervalu do
jednotkového Stvorca, ktoré je zname ako Peanova krivka v limite vyplitujuca plochu
(Obrazok 2). O rok na to David Hilbert zostrojil svoju vlastnt krivku vypliujiacu plochu a
ako prvy do svojej publikacie zahrnul aj ilustraciu takéhoto objektu (Sagan 1991).
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Obrazok 2: Peanova krivka, tri iterdcie. Dostupné z:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Peanocurve.svg#/media/File:Peanocurve.svg

V roku 1904 Svédsky matematik Helge von Koch predstavil Kochovu krivku (na Obrazku
7), ktora mala v limite nekoneénti dizku, aviak zaberala koneénu plochu. Vytvoril tak
nediferencovatel'ni krivku (spojitd krivku bez konecnej derivacie vo vSetkych bodoch)
pomocou elementarnej geometrie. Neskor sa ukazalo, ze tieto uz spomenuté ,,Skaredé*
funkcie ako Weierstraussova funkcia alebo Peanova krivka a nekonec¢ne dlhé krivky
ohranicujtice konecnu plochu ako ta Kochova, su len Spi¢kou 'adovca v teorii, ktora dobre
opisuje spravanie dynamickych systémov. Klasickd euklidovska geometria bola totizto
dovtedy jedinou formou akceptovanej geometrie. Opisovala geometricky ideélne utvary (ako
Stvorce, kocky, trojuholniky alebo gule) pomerne jednoducho, avSak komplikovanejSie

Struktary takto opisat’ nedokéazala (Zelinka a kol. 2006).

Silnou sucastou matematiky bola topologia, ktora rieSila niektoré z problémov klasickej
geometrie. Nezaoberala sa vlastnostami utvarov, ako krivost' alebo vzdialenost, ale
vlastnostami nemennymi pri spojitych transforméciach. Topoldgia totizto predpoklada, ze
vSetky S$alky roznych tvarov s uSkami st rovnocenné, pretoze vSetky mozu byt

transformované jedna na druhu bez potreby vytvorenia nového otvoru alebo zacelenia uz
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existujuceho otvoru. Tak podobne su ekvivalentné aj utvary ako Stvorec a kruh, avSak usecka
a kruh uz nie. Tak isto aj Salka bez uska a Salka s uSkom uZz nie st rovnocenné, pretoze pri
transformécii tam by musel vzniknut’ novy otvor a naspat’ by musel jeden zaniknut. V
pripade topologie vSak mozeme takto upadnut’ do tvrdeni, ze linie pobrezi vSetkych ostrovov
nadobudaju rovnaki formu, pretoze su topologicky identické s kruznicou. A teda, Ze ich
topologicka dimenzia (blizsie v sekcii 1.3.2) je rovnaka pre tieto linie, ako aj pre kruznice, a

teda rovna jednej (Mandelbrot 1982).

Tedriou rieSiacou tieto problémy opisov matematickych a neskor redlnych objektov a
Struktir bola fraktalna geometria, zalozenda B.B. Mandelbrotom v 70. rokoch 20. storocia.
Akondhle pocitace umoznili komplexné vypocty iteracnych systémov, mnoho citlivych
nelinedrnych dynamickych systémov bolo lepsie preskimanych prave vd’aka tedrii chaosu a

fraktalnej geometrii (blizsie Cast’ 2.2) (Korolj a kol. 2019).

2.2 Benoit B. Mandelbrot

Fraktal, z latinského fractus, nepravidelny, rozbity, bol definovany B. B. Mandelbrotom,
vynimo¢nym osobnostou a uvazovanim, v roku 1975. Mandelbrot, priekopnik vo svojom
obore, fraktalnej geometrii, sa narodil v Pol'sku. V roku 1936 s rodinou emigrovali do Pariza,
neskor do stredného Francuzska. Po oslobodeni Pariza v roku 1944 sa tam opét’ vratil a zlozil
prijimacie skiSky na vtedy poprednych vedeckych Skolach. Ich uspesné zloZenie bolo
povazované za vel'mi nezvycajné, ked’ze svoje predoslé roky stravil samostadiom. Vd’aka
jeho vrodenému daru, dokézal ndjst geometrick¢é doplnenia takmer ku kazdému
analytickému problému. V Parizi, koliske klasickej analyzy, vSak v tej dobe panoval nézor,
Ze geometria je mftvy obor z detskych knih matematiky, z ktorych musi kazdy spravny
matematik vyrast. Toto vSeobecné presvedcenie a zatvrdnutost’ matematickej analyzy ho
donutili odchylit’ sa zo smeru, ktory ho neskdr preslavil. Dva roky na Caltechu, obhéjenie
doktorandskej prace na Parizskej Univerzite, rok na Princetone, svadba v roku 1955,
profesura. Ozajstny prevrat vSak nastal v lete 1958, ked’ sa dostal ako navstevnik do firmy
IBM. Vtedy bol vyskum IBM omnoho leps$i ako ten univerzitny kdekol'vek inde v krajine.
Aj ked’ sa Mandelbrotovi dostavalo uz v tej dobe slavy a bol nav§tevujucim profesorom na
mnohych katedrach r6znych oborov, Ziadna univerzita ho nechcela ako staleho profesora s
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tak nepredvidateI'nymi zaujmami. Kdezto IBM podporovala jeho projekty a po dvoch rokoch
na Harvarde mu dala aj jeho vlastnych zamestnancov. Pocas tychto rokov sa Mandelbrot
zaoberal Sirokym spektrom tém z roznych odvetvi. Do lingvistického Zipfovho zakona
frekvencii vyskytu slov vniesol Statistické vysvetlenia a tieZ sa podielal na vysvetleni
Paretovho principu a distribucie prijmov z ekonomického hladiska. V oblasti ekondmie sa
zdrzal skiimanim akciového trhu a cenami komodit. Dovtedy boli pohyby na trhu
predikované pomocou fyzikalneho modelu plynu v rovnovaznom stave. Mandelbrot ako prvy
pristupil k tomuto problému skrz sebepodobnost’, ¢o omnoho lepsie popisovalo pozorované
variacie cien. Dalsi pokrok nasledne priiel so skimanim $umu, turbulencii a distribécii
porich telekomunikacnych kandlov a distribucii klastrov galaxii. VSetky jeho rieSenia
problémov boli postavené na sebepodobnosti (Barcellos 2008). V roku 1967 vSak verejne
polozil velmi zndmu otazku: ,,Aké dlhé je pobrezie Britanie?“. Odpoved znie: ,,zalezi*.
Zalezi na velkosti inStrumentu, ktorym meriame. Mandelbrot totizto tvrdil, ze geografické
krivky su Statisticky sebepodobné a ze ich miera komplikovanosti méze byt’ kvantifikovana
pomocou dimenzie D, ktora je zaroven aj exponentom podobnosti. V pripade, Ze by geograf
cheel zmerat dizku pobrezZia, najskor si musi zvolit’ mierku G, pod ktorou st uz ostatné érty
povazované za detaily. Je schopny odhadnut’ dizku pobrezia L(G) vykreslenim tsediek dizky
G aproximujucich pobreZie ¢o najkratSou cestou (znazornené na Obrazku 3). Odhad dizky
L(G) zna¢ne zavisi na zvolenej mierke G. Po ur¢eni L(G) pre viaceré hodnoty G geograf zisti,
Ze so zmensujicim sa G dizka L(G) rychlo rastie, v limite az donekoneéna. Analyticky vzorec

prepajajuci L(G) s G, Cisto empiricky zisteny, predlozil Lewis F. Richardson v roku 1961
L(G)=M-G'P, 1)

kde M je kladna konstanta a D je konStanta vécSia alebo rovna jednej. Ak D = 1 ide o rovnt
hranicu, kdeZto v pripade extrémne nepravidelnej linie Britanie D = 1,25. Najviac hladkym

na mape je pobrezie Juznej Afriky s D = 1,02 (Mandelbrot 1967).



Measuring the coast of Great Britain

~100 mile ruler ~50 mile ruler

Length of about 1,870 miles Length of about 2,150 miles

Obrazok 3: Meranie diZky pobreZia Velkej Britanie. VIavo pouzité meritko dizky 100 mil, vpravo
pouzité meritko dlzky 50 mil'. Dostupné z: https://www.businessinsider.com/fractals-and-the-coast-
of-great-britain-2019-2

V roku 1973 bol Mandelbrot svojim strykom pozvany urobit’ na College de France vacsiu
prednasku. Pri priprave tejto prednasky si uvedomil, Ze jeho praca skrz obory bola prepojena,
kompletnejSia a homogénnejSia nez ocakaval. V roku 1975 bola publikovana Fraktalna
geometria prirody v prvej franctizskej verzii. Svoje nadeje z mladosti, njst’ usporiadanost’

tam, kde vSetci ostatni videli len chaos, teda naplnil (Barcellos 2008).

2.3 Definicia

Fraktaly nie st urcené striktne kratkou definiciou. Definuji ich mnohé zobrazenia a kontexty,
s ktorymi sa na ne odvolavame (Barnsley 1988a). Dva najc¢astejSie pohl'ady vSak hovoria o

fraktaloch skrz ich geometrickt podobnost’ a dimenziu.


https://www.businessinsider.com/fractals-and-the-coast-of-great-britain-2019-2
https://www.businessinsider.com/fractals-and-the-coast-of-great-britain-2019-2

2.3.1 Geometricka podobnost’

Skrz geometrickli podobnost’ su fraktaly definované ako objekty, ktorych geometrické
Struktary sa presne alebo priblizne opakuji v nich samych v réznych meritkach az do
nekonecna (v matematickom slova zmysle; vo fyzikdlnom svete vzdy narazime na hranice
systému). Z tohto hl'adiska delime fraktaly na sebepodobné a sebepribuzné. Sebepodobné
fraktaly su Cisto matematické objekty, pretoze akakol'vek ich cast’ je presnou kopiou
povodného objektu (Zelinka a kol. 2006). Na Obrazku 4 sa nachadza Sierpinskeho
trojuholnik z roku 1916, ktory vznika z rovnostranného trojuholnika. Body v strede kazdej
7o stran su spojené a vzniknuty Utvar — opét’ trojuholnik — je z Gitvaru odstraneny. Postup sa

znova a znova opakuje a je zjavné, Ze ten isty vzor sa Vyskytuje v roznych meritkach.

Obrazok 4: Sierpinskeho trojuholnik a demonstracia geometrickej sebepodobnosti. Dostupné z:
http://pages.cs.wisc.edu/~ergreen/honors_thesis/similar.html

Spolo¢nym znakom tohto typu fraktalov je ich nemennost’ do urc¢itej miery. Nemennost’ po
posuve a nemennost’ po zmene $kaly/rozsahu. Fraktdly invariantné prave po zmene Skaly
oznacujeme preto teda aj ako ,,scaling fractals* (Mandelbrot 1982). Sebepribuzné fraktaly
stt naopak podobnou kopiou celku vytvorenou rozdielnym Skalovanim Vv r6znych smeroch

(napriklad v smere x a y). Priklad sebepribuznej Struktary sa nachadza na Obrazku 5.


http://pages.cs.wisc.edu/~ergreen/honors_thesis/similar.html

(A) The classical self- (B) A self-affine gasket
similar Sierpiriski gasket X2 which is not self-
X1. similar.

Obrazok 5: Porovnanie sebepodobného a sebepribuzného fraktalu. Vlavo (A) klasicky
sebepodobny Sierpinského trojuholnik, vpravo (B) sebepribuzny trojuholnik. Dostupné z:
https://www.semanticscholar.org/paper/A-converse-statement-to-Hutchinson's-theorem-and-a-
Morris-Sert/ebd6a99025cd62fc664c29ea9f0658a946850b13

2.3.2 Dimenzia

Pocas svojej krizy v obdobi 1875-1925 matematici tusili, ze v pripadoch iregularit,
fragmentacii, ako aj regularit a sivislosti mnoZin im nepostaci klasicka definicia dimenzie
ako pocet sturadnic. Existuji dva pohl'ady na dimenziu v stvislosti s fraktalmi. V kazdom
Euklidovskom priestore je ku akokol'vek ,,patologickej mnozine priradené realne cislo,
ktoré nazyvame dimenzia. Tou intuitivnejSou z dvoch je topologickd dimenzia D, pretoze
je laicky vnimana ako rozmer priestoru (Mandelbrot 1982). Topologick4 dimenzia bola na
zéklade poznatkov Henri Lebesguea prvykrat forméalne definovand Eduardom Cechom a
nazyva sa preto aj Cech-Lebesgueova pokryvajica dimenzia. Topologicky priestor X ma
dimenziu n, ak existuje kone¢né otvorené zjemnenie kazdého kone¢ného otvoreného
pokrytia X tak, aby bol kazdy bod priestoru X obsiahnuty v prieniku najviac n+1 mnozin
tohto zjemnenia (Coornaert 2015). Druhou je dimenzia popisana Hausdorffom v roku 1919
a upravenou Besicovitchom (viac v sekcii 1.3.3). Ide o Hausdorffovu-Besicovitchovu (HB)
dimenziu oznaovanu ako D. Tato dimenzia D nemusi byt striktne celo¢iselna, avSak

topologicka dimenzia Dt ano.


https://www.semanticscholar.org/paper/A-converse-statement-to-Hutchinson's-theorem-and-a-Morris-Sert/ebd6a99025cd62fc664c29ea9f0658a946850b13
https://www.semanticscholar.org/paper/A-converse-statement-to-Hutchinson's-theorem-and-a-Morris-Sert/ebd6a99025cd62fc664c29ea9f0658a946850b13

Nemusia sa zhodovat’, ale vzdy plati

D > D (1)

Fraktal je teda z definiciec mnozZina, pre ktora plati, Ze HB dimenzia striktne presahuje jej
topologickt dimenziu. Takisto kazdd mnozina s necelo¢iselnou dimenziou D je fraktalom,
ako napriklad Cantorova mnozina alebo Kochova krivka (vid’ Obrazok 6 a 7). Preto je HB
dimenzia oznaCovand ako fraktdlna dimenzia (Mandelbrot 1982). Pomocou jej vypoctu
dokazeme od seba odlisit’ rozne druhy fraktalov a tiez popisat’ ich mieru Struktirovanosti

(Zelinka a kol. 2006)

Fraktidlna dimenzia teda poskytuje objektivny prostriedok na porovnavanie jednotlivych
fraktalov. Je dolezitd, pretoze mdze byt definovand v spojeni s nameranymi datami a
zmerana s uréitou aproximaciou v radmci daného experimentu (Barnsley 1988b). Fraktalne
dimenzie mézu byt priradené objektom realneho sveta, akymi su napriklad linie pobrezi
(Mandelbrot 1982), Struktury rastu liSajnikov a rastlin v porovnani s abiotickym okolim
(Azua-Bustos a Vega-Martinez 2013), alebo aj 'udsky mozocek (Liu a kol. 2003). Tieto ¢isla
nam potom umoziuju porovnat’ zlozité mnoziny z realneho sveta s matematickymi fraktalmi

(Barnsley 1988b).

2.3.3 Vypocet HB fraktalnej dimenzie

Geometricky hladka krivka ma topologickt dimenziu rovnu jednej a pri pohl'ade v roznych
meritkach sa toto ¢islo nemeni. Dizka pobrezia, tieZ s topologickou dimenziou rovnou jednej,
ked’ze ide o krivku, vSak so zmenSovanim meritka narastd. Tato krivka zabera v rovine
omnoho viac priestoru ako hladka krivka, a zaroven nie je rovinou. Preto je jej fraktidlna
dimenzia vicSia ako jeden, a zaroven menSia ako dva. Fraktilna Hausdorffova-

Besicovitchova dimenzia je uréend vzt'ahom

log N(g) (2)
1) 1

&

D =lim
-0 log(

kde N(g) je minimalny pocet elementarnych ttvarov (napriklad v R® koco¢ok) a & oznacuje

meritko (dizku strany danych kocécok). Najjednoduchsim prikladom je vypocet HB



dimenzie tse¢ky. Usetku rozdelime na N dielikov a meritko novovzniknutej usecky potom

je
£ = % 3)
Plati, ze
NeP =1, (4)
a teda dimenzia D potom je
p=logl _lsN_ 4 )

- log(%) - logN -
Ako je zname z Euklidovskej geometrie, topologicka dimenzia usecky je rovna jednej. V
pripade Stvorca, ktory po dvojnasobnom zvac¢Seni nadobuda Stvornasobnu plochu, plati

1

€= (6)

— N1/2°

a jeho dimenzia je rovna dvom. Dalej pre kocku plati, Ze

£=— (7)

- N1/3 7

a jej dimenzia je rovna trom. Najjednoduch8im a najpreskimanej$im fraktalnym atvarom je

Cantorova mnozina, reprezentovana na Obrazku 6.

1

1/3

1/9
127

sl
- - - - - - - - - - - - - - - -

Obrdzok 6: Cantorova mnozina. Dostupné z:
http://georgcantorbyelithompson.blogspot.com/2015/02/the-cantor-set.html
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Lezi na intervale [0,1] a vznikd opakovanym vynechanim prostrednej tretiny vsSetkych
intervalov, ktoré zvysili po predchadzajuce;j iteracii. Po vynechani v prvom kroku ostavaju
intervaly [0, 1/3] a [2/3, 1], teda N = 2 intervaly s meritkom & = 1/3. Kazdy zo zostavajucich
intervalov su podrobené rovnakej operacii, vznikaju tak 4 d’alSie intervaly a tak d’alej. Preto

jej fraktalna dimenzia, podla vzt'ahu (2), nadobuda hodnotu

__log2
- log3

= 0,6309. (8)

Tato mnozina je mnozina bodov s topologickou dimenziou 0, avSak sklada sa z nekonecného
poctu bodov a jej HB dimenzia je necelociselna. Na ploche je najjednoduchsim fraktdlom

Kochova krivka, ktorej vytvorenie je zobrazené na Obrazku 7.

18t generation 2n generation

3rd generatioyn/\l/\; 4% generation

N generation

S T

Obrdzok 7. Kochova krivka. Dostupné z: https://www.researchgate.net/figure/Generation-of-the-
Koch-curve-produced-by-a-simple-iterative-transformation-beginning fig4 47934714

Dizka kazdej hrany sa rozdeli na tretiny, nad prostrednou tretinou sa zostroji rovnostranny
trojuholnik a jeho zékladna sa odstrani. Z pdvodnej hrany vznikaju takto 4 podobné seky a

postup sa opakuje na kazdom jednom z nich. Jej fraktalna dimenzia je

_ log4 _
D =% = 1,2619. 9)

Ked’ze fraktalna dimenzia tejto krivky je vacsia ako jej topologicka dimenzia, ide o fraktal
(Zelinka a kol. 2006).
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2.3.4 Metodda pocitania boxov

V prirode vSak tak pravidelné fraktaly, aké boli spomenuté vysSie, neexistuju. Fraktalna
dimenzia mnozin realneho sveta potom musi byt uréena experimentalne (Barnsley 1988b).
Metoda pocitania boxov (the box counting method) je najcastejSou metéodou vypoctu
fraktalnej dimenzie. Ide o postupné delenie obrazku mriezkou, kde je plocha alebo obvod
objektu zmerana naprie¢ roznymi vel’kost'ami boxov mriezky (Korolj a kol. 2019). Ako je
znazornené¢ na Obrazku 8, objekt zaujmu, v tomto pripade krivka, je prelozeny mriezkou.
Pocitané su vsetky boxy, v ktorych sa tato krivka nachadza. Boxov s velkostou L1 je 57,

kdezto boxov s velkostou L2 je len 22.

OI L
( h
A 6.5
N L 6.0
5.5 Fractal dimension = |m|
50
% 45
)| B e
L2 = 35
3.0
J S 2.5
— \\ 20 4 " " " . " 4 it
¢ s ‘\ 05 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0
<] log(L)

Obrdzok 8: Metoda pocitania boxov a urcenie fraktalnej dimenzie. Dostupné z:
https://www.researchgate.net/figure/lllustration-of-the-box-counting-method-for-estimating-the-
fractal-dimension-of-the fig2 228950126

Vseobecne plati, ze pri zmenSovani sa boxov mriezky, stiipa pocet boxov, v ktorych sa
nachadza skimany objekt. Data su potom vynesené do grafu s log-log Skalou a smernica
priamky aproximujucej tieto datové body je pribliznou hodnotou fraktalnej dimenzie objektu

(Barnsley 1988b).
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3 PRIRODNE FRAKTALY A APLIKACIE TYCHTO STRUKTUR

Prirodné Struktiry a vzory vykazujui casto taku mieru iregularity a zlozitosti, ze klasicka
Euklidovska geometria zaostava v schopnosti opisat’ ich. Priroda totizto vykazuje uplne iny
druh komplexity (Mandelbrot 1982). Termin komplexita nie je jednoduché exaktne a jasne
definovat’. Vo vSeobecnosti vSak ide o spdsob zmysl'ania o kolektivnom spavani sa velkého
poctu jednotiek. Tieto jednotky medzi sebou interaguju a ich spravanie sa vyvija v ¢ase.
V tomto pripade je vSak celok viac nez suhrn svojich Casti, pretoze interakcie tychto
zakladnych jednotiek davaji vzniknut' tzv. emergentnym vlastnostiam alebo priamo
Struktiram, prinasajucim casto prekvapivy a neintuitivny vyvoj komplexnych systémov
v ¢ase. Komplexita sa rodi z nelinearity. Prave nelinearita je zodpovedna za zdanlivo
nahodné chaotické spravanie sa systémov a sposobuje, ze malé zmeny na urcitych trovniach
organizacie vyvolavaji velké zmeny na inych. S ich dosledkami sa v Zivej prirode
stretdvame Casto a prave pohlad na problémy skrz komplexitu méze priniest’ prirodzené

a zaujimavé rieSenia (Coveney a Highfield 2003)

Objekty spomenuté v Uvode, ako aj mnohé iné javy, s ktorymi sa stretivame v beznom
zivote, by mohli byt’ sihrnne pomenované ako prirodné fraktaly. Termin prirodny fraktal
totizto volne opisuje prirodny vzor, Strukturu, ktort moézeme reprezentovat fraktalnou
mnozinou. Napriklad trajektorie Brownovho pohybu castic st fraktdlnou mnoZinou a

fyzikalny Brownov pohyb je prirodnym fraktdlom (Mandelbrot 1982).

Vicsina prirodnych fraktalov sa zarad’'uje medzi neuniformné fraktaly — ich dimenzia D
a/alebo Dt nadobuda rozdielnych hodnét pre rozdielne ¢asti mnoziny. Naopak uniformné
fraktaly boli opisané v sekcii 2 (Cantorova mnozina, Kochova krivka, Sierpinského
trojuholnik a iné). V prirode sa nachadza omnoho viac d’alsich fraktalnych Struktar a teérii
ako su opisané v tejto sekcii. Fraktalny pohl'ad na klastre galaxii, turbulenciu, dynamiku
pohybu tekutin, ¢i objekty ako Spongie, mriezky a kvety a mnohé iné zaujimavé fenomény

musime vSak kvdli rozsahu prace opomentt.
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3.1 Prltca

Ako sa ukazuje, v prirode je fraktalna Struktara ¢astym rieSenim mnoho problémov. Jednou
z vyhod fraktalnych objektov je ich velka plocha v pomere k objemu objektu. Tuto vlastnost’
maju napriklad 'udské plica. PTuca cicavcov sa skladaji zo zmenSujtcich a deliacich sa
sebepribuznych vetiev ukoncenych alveolami. Cudské plica so svojou plochou tenisového
kurtu, a objemom len okolo 6 litrov, zabezpecuju efektivhu vymenu dychacich plynov
(Havlin a kol. 1995). Bolo zistené, ze fraktalna dimenzia stien dychacich ciest astmatikov
trpiacich stazenym dychanim bola nizsia, nez v pripade zdravych plic. Naopak fraktalna
dimenzia pacientov s idiopatickou pl'icnou fibr6zou bola vyssia (Korolj a kol. 2019). Nielen
geometria dychacich ciest mdZe byt’ opisana pomocou fraktalov. Casovo zavislé vlastnosti

dychania vykazuju tiez fraktdlne spravanie (Havlin a kol. 1995).

3.2 Cievny systém

Cievny systém, ktory rozvadza kyslik a Ziviny po celom tele, tak isto musi mat’ fraktalnu
Struktaru, aby bol tento transport a ich vymena so splodinami metabolizmu efektivne
zabezpecend pre kazdu bunku (Havlin a kol. 1995). Morfologia cievneho systému a jeho
priestorova organizacia sa ale meni v chorobnych stavoch. Siet’ cievneho systému sietnice sa
pouziva ako reprezentacia celého cievneho systému a poskytuje informacie nielen o zdravi

o€i, ale aj o vetveni ciev v celom tele (Korolj a kol. 2019).

3.3 Stromy

Podobne, ako u cievneho systému v sekcii 3.2, maju vetvenie stromov a rastlin, korenovy
systém a Zilnatina listov fraktalny charakter (Havlin a kol. 1995). Uz Leonardo da Vinci si
vsimol, ze sucet priemerov vetiev (hriibka vetvy) na kazdej Girovni sa rovna priemeru vetvy
pod nimi. Preto sa pri opise stromov, ale aj ciev alebo priedusiek, pridava Kk fraktalnej
dimenzii D aj exponent priemeru A uréujuci vztah medzi priemermi vetiev jednotlivych

urovni fraktalnej Struktary.
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Tak isto ak les nie je nijak systematicky udrziavany a je pozorovany z vysky, stromy v niom
vytvaraji zhluky. Linie zhlukov stromov sa javia kostrbaté a ku kazdému zhluku je
zaznamenana aj jeho plocha. Tvorenie zhlukov sa vSak 1i8i u jednotlivych druhov stromov,

napriklad cyprusy sa zhlukuju omnoho viac ako niektoré listnaté stromy (Mandelbrot 1982).

3.4 Bunky a tkaniva

Viacero typov tumorov bolo klasifikovanych pouzitim vypoctu ich fraktalnej dimenzie na
zaklade rozdielov morfologie jednotlivych buniek a tkaniv. T-lymfocyty pri detekcii a
rozpoznavani antigénov pocas ,,skenovania®“ povrchu pouzivaju fraktalne vzorce. Populécie
kmeniovych buniek st kvoli svojim spdsobom delenia sa a migracie povazované za fraktalne
siete (fractal networks). Kolektivne spravanie sa buniek a ich migracia st v sucasnosti
povazované za kl'icové vo vysvetleni mechanizmov vzniku vetviacich sa tkaniv v organoch,
ako su pl'uca a obli¢ky, alebo Struktir ako mliecne Zl'azy a cievny systém. Od organizécie
krystalov mineralov a kolagénu v kostiach az po ich lamelarnu a trabekularnu Struktaru hraja
fraktalne vzory dolezitu ulohu v evolicii optimalnej tvrdosti a tuhosti kosti a odzrkadl'uju

niekol’ko typov réznych abnormalit a choréb (Havlin a kol. 1995).

3.5 DLA systémy

Tvar neurénov a ich vyvin moézu byt kvantifikované pomocou fraktalnych konceptov a
rastovych DLA (diftizne limitovana agregacia — diffusion limited aggregation) modelov.
Tieto DLA modely sa zdaju byt aj odpoved’ou na otazku: ,,Preco sa zalidok sam nestravi?*.
Steny Zaltidka st pokryté vrstvou mukusu, ktory slizi ako ochrannd bariéra voci spétnej
difazii traviacich §tiav. Zabezpecuje totizto gradient pH od 1-2 v dutine po 6-7 na povrchu
buniek steny. Ako vSak prechadza kyselina chlorovodikova zo zaliido¢nych Zliaz do dutiny
bez toho, aby zmenila pH vrstvy mukusu? Prechod kyseliny totiZto zahfiia tzv. viskozne prsty
(viscous fingering), fenomén, pri ktorom tekutiny s nizSou viskozitou vstreknuté do tekutiny

s vyS$Sou viskozitou tvoria vzor v podobe rozbiehajtcich sa prstov (Obrazok 9).
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Obrazok 9: Priklad viskoznych prstov. Kvapalina s nizsou viskozitou vstreknuta do kvapaliny
s vyS§Sou viskozitou. Dostupné z: https://physics.aps.org/articles/v10/60

V pripade kyseliny chlorovodikovej a mucinu ich tvorba zavisi na pH. In vitro pokusy
ukazuju, ze kyselina tvorend zlI'azami prechadza mucinovou vrstvou s pH 5-7 vdaka tvorbe
prstov. Naopak vyssia viskozita mukusu zabranuje kyseline z dutiny zalidka s pH 2
difundovat spiat k bunkam steny zalidka. Daldim prikladom DLA systému je rast
bakterialnych kolonii na agarovom gély. Kolonie sa rozrastaju tvoriac sebepribuzné Struktary

(Havlin a kol. 1995).

3.6 DNA

V Tudskom genéme len priblizne 5 % celkovej dizky koduje proteiny. Gény su od seba
oddelené intergénovymi sekvenciami (intergenic sequences), ktoré nekoduju proteiny a ¢asto
st tieto oblasti niekolkokrat dlhSie ako samotné gény. Dokonca v samotnych génoch sa
nachadzaju inkluzie, ktoré opat’ nekoduji proteiny. Tieto nekodujuce oblasti génu sa

nazyvaju introny a koédujuce exony (Havlin a kol. 1995).

Dalekodosahové mocninové korelacie (long-range power law correlations), vyskytujiice sa
pri skimani az pozoruhodne vel'kého mnozstva biologickych systémov, boli objavené aj v

DNA sekvencii, pouzitim modelu nahodnej chodze. DNA chodza je definovana pravidlom,
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v ktorom ,,chodec* postlipi nahor, ak sa v sekvencii objavi pyrimidin a zostapi nadol, ak sa
v sekvencii objavi purin. Takto vykreslena linia je vel'mi zubkovana v pripade sekvencie
obsahujucej introny, o naznacuje pritomnost’ d’alekosiahlych korelacii. V pripade cDNA
(complementary DNA) toho istého génu a génu bez intronov je linia menej zibkovana a

vykazuje pritomnost’ kratkodobych korelacii (Peng a kol. 1992).

3.7 Aplikécie

Schopnost’ navrhnit' a vygenerovat' fraktalne Struktury sluzi vyborne pri vyrobe
biomateridlov, kedy mnoh¢ z nich st in$pirované prirodou. Niektoré ich €asti ako polyméry,
proteiny ¢i kompozity sa spravaji podl'a Skdlovacieho zdkona a vzorcov kritikality. Pruzné
vodice vytvorené vd’aka samoorganizacii nanocastic, fraktalne vzorované metalické vodice
s vylepsenou flexibilitou alebo vytvaranie flexibilnych a konformnych 3D Struktar z 2D
listov silikonovej gumy umoziuji vytvorit’ nové uZzitoéné vlastnosti pri zachovani ich
povodnych vyhod. Fraktalne vinutie metalickych senzorov aj po ich umiestneni na méakku a
pohyblivi kozu poskytuje zvySeni odolnost’ voc¢i nat'ahovaniu a leps$i prechod medzi

elastickym a plastickym spravanim materialu.

Komponovanie fraktdlnych vzorcov do klinickej praxe sa stdva coraz CastejSim.
Rehabilitacné zariadenia pouzivajuce variabilnejSie vzorce v svojich stimulaciach vykazuju
prirodzenejSie vysledky. Elektrické simulatory, pacemakery a mechanické ventilatory so

zvySenou variabilitou svojho posobenia disponuji terapeutickymi benefitmi (Korolj a kol.
2019).

Ako uz bolo vyssie spomenuté, vetviace sa fraktdlne objekty, ako stromy alebo pluca, s
vysokym pomerom povrchu k objemu, pontkaji kl'icové funkéné vyhody. Napodobovanie
tychto topoldgii prindsa pokroky vo vyrobe novych biomateridlov s proteinovym zékladom.
Tieto su po fosforylacii schopné vratného samozostavenia do fraktalnych Struktir schopnych

zachytit’ a aj vypustit’ prenasané proteiny (cargo proteins) (Hernandez a kol. 2019).

Vyuzitie fraktalnej geometrie sa objavuje aj v kvantovej fyzike. Vlastnosti elektronovych
kvantovych systémov zavisia na ich dimenzii. Poznatky o vplyve necelociselnej dimenzie na

spravanie elektrénov boli dlhil dobu len teoretické. Tato situdcia moze byt umelo vytvorena
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kontrolovanym umiestnenim molekil CO na povrch Cu (111) pomocou skenovacieho
tunelovacieho mikroskopu (STM). Molekuly CO vytvaraji odpudivy potencial definujuci
priestor, v ktorom sa mozu elektrony nachadzat’. Elektrony, pobyvajice vo vymedzenom
priestore tvaru Sierpinského trojuholnika, maja dimenziu presne 1,58 ako je predpokladané

pre tento fraktal (Kempkes a kol. 2019).

Fraktaly zohravaju tiez vyznamnu ulohu v oblasti vizualizacie. Fraktalne algoritmy sa
pouzivaju pri kédovani, ¢i komprimacii digitdlneho obrazu, ako aj pri simulacii reliéfov
Vv pocitacovych hrach (Zelinka 2006). Richard Feynman tiez v roku 1979 vyhlasil, ze
fraktalne stromy mu pomohli predstavit’ si a namodelovat’ tzv. trysky (jets), kuzele Castic

vytvorenych pri hadronizacii kvarkov (Mandelbrot 1982).

3.8 Srdce

Srdce ma fraktalny charakter prejavujici sa v jeho Struktirnom, ako aj ¢asovom aspekte. Zo
Struktirneho hladiska mé srdcovy sval svoju hierarchiu a jeho fraktdlne vlastnosti st
zalozené na usporiadani vlédken. Sebepodobnost’ sa totizto objavuje na Skale uz od
molekularnych filamentov aktinu a myozinu spéjajucich sa do myofibrilov, myofibrilov
tvoriacich myocyty a zvizky myocytov zhromazd'ujicich sa do vldkien tkaniva srdcového
svalu. Takato vysoko organizovana hierarchicka Struktira je nevyhnutnd k spravnemu
fungovaniu svalu pri synchronizovanej kontrakcii. Podobne Hisov zvdzok a Purkinove
vlakna, patriace k prevodovému systému srdca, tvoria siet’, ktord je fraktadlom (Korolj a kol.

2019).

Normalna elektrickd aktivita srdca je tradi¢ne oznacovana terminom ,,regularny sinusovy
rytmus®. AvSak intervaly medzi dvoma udermi srdca zdravych jedincov fluktuuji v zdanlivo
nepravidelnom a komplexnom $tyle, aj pocas ich zotrvania v kl'ude. Naopak u chorych
jedincov (trpiacich kardiomyopatiou) su tieto fluktuacie omnoho miernejSie. V pripade
zdravych jedincov su nepravidelné fluktuacie vyhodou, pretoze predchadzaji neprimerane
nemennému rezimu obmedzujucemu funkéné odozvy organizmu. Podobné prechody do
periodickych rezimov boli pozorované aj pri SirSom spektre d’alSich chorob, ako st epilepsia,

nahla srde¢na smrt’ (sudden cardiac death), niektoré zhubné nadory a syndrom spomalenia
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rastu plodu (fetal distress syndrome). Teda d’alekosiahle korelacie pritomné v zdravom
srdecnom tepe indikuju, Ze neuroautonémne kontrolné mechanizmy sa snazia odviest’ systém

¢o najd’alej od jedného rovnovazneho stavu (Havlin a kol. 1995, Peng a kol. 1995).

V tejto praci d’alej bude skimand prave dynamika tlkotu I'udského srdca cez fraktalnu
analyzu nestacionarnych ¢asovych radov intervalov medzi jednotlivymi tdermi srdca (R-R

intervalov).
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4 FRAKTALY V CASOVYCH RADOCH

Ako bolo uvedené v predchadzajucich sekciach, existuje niekol’ko metdd kvantifikovania
fraktalnych charakteristik pomocou fraktalnej dimenzie. Prikladom by mohla byt metoda
pocitania boxov aplikovana na pobrezia ¢i koreflové sustavy rastlin, zameriavajuca sa na tvar
objektov a mnozin. Casové rady st viak tvorené postupnostou hodndt zaznamenavanych
Vv Case, ako napriklad ceny akcii na burze, fluktuacie atmosférické tlaku alebo niektoré
fyziologické signaly. , Tvar“ takychto radov nie je jasne definovatelny a zvycajne ide
0 ¢asov¢ rady vykazujuce Statisticka sebepodobnost’ alebo sebepribuznost’. Preto bolo nutné
prist’ s inymi technikami skiimania tychto fraktalnych charakteristik. V sekciach 4.1 a 4.2 su
predstavené dve rézne metddy analyzy fraktalnych ¢asovych radov, ktoré buda aplikované

na fyziologicky signal — intervaly medzi idermi srdca (R-R intervaly).

4.1 Detrendovana fluktuacna analyza DFA (Detrended Fluctuation Analysis)

Detrendovana fluktuacnd analyza je metéda navrhnutd pre analyzu casovych radov,
Vv ktorych sa nachadzaju fenomény propagujlice sa ¢asovym radom na velké vzdialenosti.
Metdda bola predstavena v roku 1994 (Peng a kol. 1994) a bola navrhnuta pre nestacionarne
casové rady. Vysledkom je exponent a podobny Hurstovmu exponentu. Ten je pomenovany
podla H. E. Hursta, ktorého meno je spojené so Statistickou metdodou jeho vlastného
vynalezu. Hurst bol fascinovany riekou Nil a pri skiimani jej kazdoro¢ného prietoku si ako
prvy uvedomil dolezitost’ vystavby d’al§ich nadrzi kIicovych pre Egypt pocas suchych rokov
(Mandelbrot 1982). Zatial’ o Hurstov exponent figuruje pri analyze stacionarnych ¢asovych
radov, DFA je aplikovatel'na na nestacionarne signaly, akymi su napriklad intervaly medzi
jednotlivymi udermi srdca. Tento priklad pouZijeme k vysvetleniu zékladnych principov

metody DFA.

Na analyzu fluktuacii srde¢ného tepu sa pouzivaju digitalizované elektrokardiogramy. Z nich

st vycitané intervaly medzi jednotlivymi udermi srdca i a i+1, oznac¢ené ako B(i).
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Tie st najskor integrované podla vztahu

y(k) = ?:1[3(1.) - Bave]’ (10)

kde B, je priemerna hodnota intervalov. Integrovany ¢asovy rad y(k) je rozdeleny do
tisekov rovnakej dizky n. Na datach v kazdom ztychto tsekov osobitne je metddou
najmensich Stvorcov skonstruovany fit. Data su dalej zbavené trendu jednoduchym
od¢itanim y suradnice trendu y,, (k) Vv jednotlivych boxoch od integrovaného ¢asového radu

y(k). Tento proces je ilustrovany v Obrazku 10.

¥k

Obrazok 10: Integrovany ¢asovy rad y(k). Vertikalne ¢iary znazoriuja Sirku okien n = 100 a rovné
¢iary na tychto tsekoch znazornuju trend odhadnuty pomocou metdédy najmensich Stvorcov.
Prevzaté z Peng a kol. (1995)

Pre kazda zvolenu dizku Gisekov n je uréena miera fluktuacie podla vztahu

P = [AEIL00 - P, (11)

kde N je celkovy pocet intervalov siboru. Tento vypocet je zopakovany naprie¢ viacerymi
$kdlami — dizkami tGsekov n — asluzi k odhaleniu vztahu medzi fluktudciami F(n)
a zvolenou dizkou tsekov n. Vo vieobecnosti F(n) so zviésujucim sa n tiez zvacsuje a po
vyneseni hodnét do log-log grafu je zjavny linedrny vztah naznacujici sebepodobnost’ medzi
integrovanymi a detrendovanymi casovymi radmi. Fluktuicie na malych usekoch st
podobné fluktudcidm na vacSich usekoch mocninovym spdsobom. Smernica linedrnej

rovnice popisujucej vztah medzi logaritmom F (n) a logaritmom n sa oznacuje ako skalovaci
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exponent (parameter sebepodobnosti) o (Bianchi 2020, Peng a kol. 1995). Exponent o
nadobuda charakteristickych hodndt uvedenych v Tabulke 1.

Tabulka I: Hodnoty Skalovacieho exponentu a ich interpretacie

Skalovaci exponent a  charakteristika procesu

0<a<0,5 antiperzistentné d’alekodosahové mocninové korelacie
a=05 biely Ssum, hodnoty st nekorelované
05<a<l1 perzistentné d’alekodosahové mocninové korelacie
a=1 1/f Sum (ruzovy)
a>1 korelacie existuju, nie v§ak mocninové
a=15 Brownov Sum (hnedy), integrovany biely Sum
White Noise Pink Noise Brownian Noise

Obrdazok 11: Spektra bieleho, ruzového a Brownovho Sumu. Na ose X sa nachadza frekvencia
Vv jednotkach Hz s logaritmickou Skalou a na ose y intenzita v jednotkach dB. Dostupné z:
https://www.xpressocommunications.com/client-news/beyond-music-our-response-to-

sound/attachment/blog-february white-pink-brown-noise/

Tento exponent sluzi aj ako indikator drsnosti povodnych casovych radov — ¢im vyssia je
jeho hodnota, tym hladSie st ¢asové rady. Taktiez je mozné si vSimnut, Ze 1/f Sum je
kompromisom medzi Gplnou nepredpovedatelnost'ou a drsnost'ou bieleho Sumu a omnoho

hlad$im priebehom hnedého Sumu (Peng a kol. 1995).
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4.1.1 Interpreticia metody DFA aplikovanej na intervaly medzi udermi srdca

K popisu fluktuacii srdcového rytmu sa pouzivaji ich distribu¢né charakteristiky, ako
napriklad stredna hodnota a rozptyl. Tieto vSak nenesu Ziadnu informaciu o dynamike, teda
0 postupnom vyvoji v Case. Intervaly medzi jednotlivymi udermi srdca fluktuuju
komplexnym spdsobom. S pouzitim technik Statistickej fyziky je mozné odhalit’ tzv.
d’alekodosahové mocninové koreldcie pretrvavajice pocas tisicok srde¢nych uderov. Toto
spravanie je oznadované ako so $kalou nemenné (scale-invariant) — fraktalne. Skalovo
nemenné vlastnosti biologickych systémov sa ukazuji ako délezité a izko prepojené so
schopnostou adekvatne reagovat’ a prisposobit’ sa zmene. Ich dosledkom su prave
d’alekosiahle korelacie ako vysledok kolektivneho spravania sa komplexného systému
skladajticeho sa z viacerych komponentov, ktoré sa navzajom ovplyviiuja cez lokalne (short-

range) interakcie (Peng a kol. 1995).

Mechanizmus zodpovedny za fluktuacie sa javi byt prepojeny s autondmnym nervovym
systétmom (ANS). Stimulacia parasympatiku zniZuje aktivitu buniek udavajucich srdcovy
rytmus v sinoatridlnom uzle prevodového systému srdca. Stimulacia sympatiku ma zas
opacny dopad. Predpoklada sa, Zze prave interakcie medzi tymito dvomi vetvami ANS su
dévodom zdanlivo ndhodnych fluktudcii a variability srdcového rytmu u zdravych jedincov.
U zdravych jedincov pritomnost’” d’alekodosahovych korelacii v srdcovom rytme poukazuje
na fakt, Ze nervové autondémne a centralne kontrolné mechanizmy sa snazia systém odviest’
od jedného rovnovazneho stavu. Literatira d’alej uvadza, ze pritomnost” Brownovho Sumu
alebo vel'mi periodické spravanie sa systému je spojené s patologickym stavom zlyhania
srdca a naopak nekorelované spravanie (biely Sum) je spojené s niektorymi srdcovymi

arytmiami, akou je napriklad fibrilacia (Peng a kol. 1995).

Rozdielne spravanie sa d’alekodosahového Skéalovania je dostatocne vyznaéné na rozliSenie
zdravych a patologickych stavov. Tieto d’alekodosahové koreldcie naznacuju pritomnost
komplexnych nelinedrnych procesov generujucich fluktudcie na viacerych Skalach. Prave
absencia jednej charakteristickej Skaly poméaha zamedzit' organizmu prehnane I'piet’ na
jednom rezime obmedzujucom jeho vlastni funként odozvu na podnety okolia (Peng a kol.
1995).
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4.2 Multiskalova Entropia MSE (Multiscale Entropy)

MSE analyza bola navrhnutd ako metdda kvantifikéacie komplexity signdlu, ¢i uz fyzikalneho
alebo fyziologického. Jej vyhodou je fakt, ze zohl'adnuje kvantifikovanie komplexity signalu
nielen na jednej casovej Skale ale na viacerych zaroven. Tato analyza pouziva algoritmus
zalozeny na myslienke entropie asociovanej s kvantifikovanim miery komplexity
fyziologickych signalov, uzitocnej prave pri rozliSovani medzi zdravymi a chorobnymi
stavmi v medicinskom obore (Costa a kol. 2002a).

Majme ¢asovi radu {xu,...Xn}. Knej su skonstruované ¢asovéa rady kizavého priemeru
(coarse-grained time series) yj(r), znazornené na Obrazku 12, jednoduchym spriemerovanim

jednotlivych datovych bodov v neprekryvajicich sa segmentoch podla vzt'ahu

@) _1gjt
Vi = 7 &i=(-vr+1Xi (12)

V rovnici t predstavuje skalovaci faktor a 1<j<N/z. Nasledovne je urcena tzv. vzorkova
entropia (SampEn) pre kazda ¢asovi radu yj(r), pocinajuc povodnou ¢asovou radou. Hodnoty

SampEn prislusné jednotlivym skalovacim faktorom t s potom vynesené do grafu a ich

trend je d’alej skimany (Costa a kol. 2002a).
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l-...t.- Q"..'l ..-.‘.. ‘-.‘....
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Obrdzok 12: Nazorné vytvorenie ¢asovych radov kizavého priemeru pre $kaly 2 a 3. Prevzaté z
Costa a kol. (2005)
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Algoritmus SampEn bol navrhnuty na stanovenie pravidelnosti datovych rad na zédklade
existencie vzorcov Vv tychto radach. Jeho vyhodou je, Ze bez akejkol'vek vedomosti o tom,
z akého zdroja data pochadzaji, dokdze spolahlivo odhadnut ndhodnost” datovej rady.
Analyza néhodnosti datovych rdd vychddza z matematickej Teorie Informacie, ktorej
zaklady spisal Claude E. Shannon. Fundamentadlnym konceptom tejto tedrie je entropia,
kvantifikujiica mnozstvo informécie a stupeit nahodnosti systému. John von Neuman navrhol
Shanonovi tento novy koncept nazvat entropia, aj ked’ nesuvisi s fyzikalnou veli¢inou
entropia definovanou Clausiusom a Bolztmanom v termodynamike a Statistickej mechanike.
Entropia informacnej teérie nie je funkciou hodndt datovej sady, ale funkciou ich
pravdepodobnosti vyskytu. Tak isto neudava ¢i je datovy rad ndhodny alebo nie, ale ako moc
nahodny je. Vo vSeobecnosti, ak sa v datovych radach nachadzaju Gseky, ktoré sa opakuju,
sme schopni tieto vzory vyhladat’ a datova sadu komprimovat sich vyuzitim — radu
povazujeme za nekomplexnu. Naopak, ak je datova sada uplne nahodna, vzory v nej
nendjdeme, ateda je povazovana za komplexnu. Zaujem netkvie v zistovani celkovej
entropie systému generujiceho tuto radu, ale v pozorovani ako sa entropia meni v Case. Jej
vypocet a vyuZzitie pre obmedzené, zaSumené a stochastické ¢asové rady vsak neboli vel'mi
uspesné (Delgado-Bonal a Marshak 2019) . Preto bola SampEn navrhnuta ako Statistika na
analyzu nahodnosti sérii cez priame vyuzitie Korelaénych integralov (Richman a Moorman
2000). Jej algoritmus je skoro nezavisly na dizke ¢asovej rady a pracuje priamo s hodnotami
datovej rady namiesto s pravdepodobnostami ich vyskytu. Jej nizke hodnoty popisuju systém
ako jednostajny a predpokladatelny s opakujicimi sa usekmi, zatial' ¢o vysoké hodnoty
znacia nahodnost’ anezavislost' dat. V jej vypoclte figuruju parametre m (embedding
dimension) a r (noise filter), kde m je dizka porovnavanych vektorov a so zvadsujiicim sa r
algoritmus nachddza viac vzorov (Delgado-Bonal a Marshak 2019). Uloha tychto

parametrov bude priblizena v sekciach 6.4 a 7.3.
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4.2.1 Interpretacia metody MSE aplikovanej na intervaly medzi idermi srdca

Z literatury je zname, ze korelované ¢asové rady s 1/f Sumom vykazuji vyssiu komplexitu
ako nekorelované ¢asové rady s bielym Sumom. Dynamika intervalov medzi udermi srdca
zdravych subjektov je povazovana za komplexnejSiu nez u jedincov s nejakou patologiou.
Ako je znazornené na Obrazku 13 vl'avo, hodnoty entropie zdravych subjektov na malych
Skalach stipaju a postupne sa stabilizuju na relativne konStantnej hodnote. U subjektov
s kongestivnym zlyhanim srdca hodnoty najskor na malych Skélach klesaju a potom
pozvolne stipaju. Krivka pre subjekty s fibrilaciou predsieni najviac pripomina tvar krivky
pre biely Sum — hodnoty entropie monoténne klesaju (Costa a kol. 2002b, Costa a kol. 2005).
Tak isto komplexita ¢asovych rad tlkotu srdca s vekom subjektov klesa, znazornené na

Obrazku 13 vpravo (Costa a kol. 2002b).
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Obrazok 13: vlavo MSE krivky zdravych subjektov (Healthy), subjektov s fibrilacious predsieni
(AF) a kongestivnym zlyhanim srdca (CHF); vpravo MSE krivky mladych zdravych subjektov
(Young) a star$ich zdravych subjektov (Elderly). Prevzaté z Costa a kol. 2002b

26



5 CIEL PRACE

Existuje mnoho r6znych matematickych pristupov ku kvantifikécii fraktalnych charakteristik
signalov a Struktir. Cielom prace je preskimat’ moznosti uplatnenia tychto nastrojov v
analyze biologickych signalov a Struktar. Nosnou témou je dynamika tlkotu 'udského srdca
skimand cez fraktdlnu analyzu nestaciondrnych casovych radov intervalov medzi

jednotlivymi tdermi srdca (R-R intervalov) v programovacom jazyku Python.
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6 METODY

6.1 Ziskanie EKG zaznamov

PhysioNet.org (PhysioNet 2021) je platforma sluziaca ako zdroj komplexnych
fyziologickych signalov (Goldberger a kol. 2000). Pontika pristup k databazam, softvérom,
priruckam a vyzvam zahfhajucim fyziologické signaly ako EKG, EEG, sluchové odozvy,

priebeh krvného tlaku a iné.

Kazda EKG databaza sa sklada zo sady nahravok identifikovanych nazvom nahravky. Kazdy
nazov ma k sebe niekol’ko stborov s rdéznou priponou. Subor s priponou .dat obsahuje
binarny zapis jedného alebo viacerych zdigitalizovanych signalov. Stubor s priponou .hea je
kratky textovy subor, hlavicka obsahujica nazov, format, pocet signalov, vzorkovaciu
frekvenciu, trvanie nahravky ¢i Cas spustenia nahravania. Subor s priponou .atr je opat
binarny subor obsahujuci znacky, anotacie, charakteristik signalu, akymi su napriklad QRS
komplexy, maxima T, ¢i P vin a iné. Niekedy sa anotacie QRS komplexov vyskytuji osobitne
Vv stboroch s priponou .grs. K analyze signdlov bola vytvorenda WFDB kniznica, ktora ma
implementacie v roznych programovacich jazykoch. V tejto praci je pouzivany

programovaci jazyk Python.

Z platformy Physionet.org boli zadovazené 2 databazy — databaza MIT-BIH normalneho
sinusového rytmu (MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database 2021) a databaza MIT-BIH
fibrilacie predsieni (Moody a Mark 1983, MIT-BIH Atrial Fibrilation Database 2021).

Databaza MIT-BIH normalneho sinusového rytmu (MIT-BIH Normal Sinus Rhythm
Database) obsahuje 18 dlhodobych nahravok EKG zaobstaranych v nemocnici Beth Israel
v Bostone. Subjekty v tejto databaze nevykazuju ziadne signifikantné arytmie. Nachadza sa
V nej 5 muzov vo veku 26 az 45 rokov a 13 Zien vo veku 20 az 50 rokov. Jednotlivé nahravky

su dlhé priblizne 21 hodin a zaznamenané so vzorkovacou frekvenciou 128 Hz.

Databaza MIT-BIH fibrilacie predsieni (MIT-BIH Atrial Fibrilation Database) obsahuje 25
dlhodobych EKG zaznamov subjektov trpiacich fibrilaciou predsieni (zvdcsa
paroxyzmalnou). Jednotlivé nahravky st dlhé 10 hodin a zaznamenané so vzorkovacou

frekvenciou 250 Hz.
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6.2 Urcenie R-R intervalov

Z kazdej z databaz bolo vybranych 15 subjektov, nahravky boli na¢itané a z nich boli ziskané
dizky intervalov medzi jednotlivymi udermi srdca ako vzdialenosti medzi dvomi R vrcholmi
QRS komplexov. Pre subjekty s normalnym sinusovym rytmom (skupina N) su R vrcholy
najdené pomocou algoritmu WFDB kniznice, kdezto pre subjekty s fibrilaciou predsieni
(skupina AF) su pozicie pikov od¢itané z anotacii. Detekcia QRS komplexov pomocou
algoritmov nie je trividlnou zalezitostou. Detektor WFDB kniZnice pouziva integraciu
pohybujucou sa vilnou MWI (moving wave integration) s Rickerovou vinkou (Ricker
wavelet). Na prvych QRS komplexoch zisti parametre, spusti hlavnti detekciu komplexov
signalu a iteruje cez lokalne maxima MWI signalu. Skontroluje, ¢i ozaj ide o QRS komplex
(hodnoty musia byt nad uréitym prahom, nesmie ist o T vInu a pod.) a ak ano, aktualizuje
pociatocné ,,naucené‘ parametre. Ak nie, klasifikuje komplex ako Sum a taktiez aktualizuje
parametre. Algoritmus dokonca dokaze spitne vyhl'adat’ komplexy znizenim prahu, ak by sa
stalo, ze d’al$i QRS komplex nebol detegovany do 1,66-nasobku posledného R-R intervalu
(WFDB documentation 2021).

Takto je potom vytvoreny ¢asovy rad intervalov medzi dvomi susediacimi udermi srdca. Na
tieto intervaly s poétom datovych bodov N = 2:10* su dalej aplikované algoritmy MSE
a DFA.

6.3 Metoda DFA

V sekeii 4.1 je opisand metoda DFA, ktord je aplikovana na ¢asové rady s vyuZitim balika
fathon (Bianchi 2020). Balik ponuka rychlu, efektivnu a flexibilni analyzu a vypocet
Skalovacieho exponentu a. Tento exponent je urCeny pre kazdy subjekt a nasledne je
vypoéitany priemerny koeficient pre skupinu N a AF. Dalej st uréené koeficienty o1 a a2 na
tisekoch s malymi a velkymi dizkami okien n aj ich priemernd hodnota pre obe skupiny
subjektov. DFA je taktiez aplikovana na biely a 1/f Sum. Cely kéd pouzitia tejto metddy sa

nachadza v Prilohe 1.
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6.4 Metoda MSE

Ako je uvedené v sekcii 4.2, z povodného ¢asového radu st procesom kizavého priemeru
vytvorené ¢asové rady Skaly 1 az 20. Ku kazdému radu je vypocitana hodnota SampEn

(Sample entropy 2021), kedy sa tento vypocet realizuje v programovacom jazyku Python

Ccez:
1 def sampen(L, m, r):
2 N = len (L)
3 B =20.0
4 A =20.0
5
6 # Tu xmj je JEDNA array vektorov ktoré od&itam od VSETKYCH xmi
vektorkov
7 # Rozdeli &asovy rad a uloZi templates diZky m
xmi = np.array([L[1i : 1 + m] for i in range(N - m)]) #tak aby
8 bolo mézné vytvorit m+1 vektor
9 xmj = np.array([L[i : i + m] for 1 in range(N - m + 1)])
10
11 # Ulozi matches a vyluci self-match, vypocita A
12 # np.abs+max (axis = 1) —--> najvdcsia vzdialenost cez akukolvek
suradnicu
13 # -1 vyhodi self-match
14 A = np.sum([np.sum(np.abs (xmii - xmj) .max (axis=1l) <= r) - 1 for
xmii in xmi])
15
16 # Podobne pre B
17 m += 1
18 xm = np.array([L[i : i + m] for i in range(N - m + 1)])
19
20 B = np.sum([np.sum(np.abs(xmi - xm).max(axis=1l) <= r) - 1 for xmi
in xm])
21
22 # Vrdati SampEn
23 return -np.log(B/A)

(cely kod analyzy dat sa nachadza v Prilohe 1). Princip metddy spociva v rozdeleni ¢asového
radu na vektory o velkosti m. Prvy vektor, sluziaci ako vzor (template), o velkosti m je
porovnavany so vsetkymi nasledujiicimi vektormi. Ich vzajomnd vzdialenost’ je merana
Cebysevovou/max normou. Ak sa vektory nachadzaju dostatoéne ,,blizko* (ich vzdialenost’
musi byt’ < r) algoritmus zaznamena zhodu. Nésledne je druhy vektor v poradi vybrany ako
VZor aje porovnany so zvySkom vektorov. Suma vsetkych zhdd pre velkost' vektoru je

oznacend ako A. Cely postup je zopakovany pre vektory o vel'kosti m+1 a suma vSetkych

30



zhod je oznacend ako B. Hodnota SampEn pre ¢asovy rad je brana ako prirodzeny logaritmus

podielu sumy zhdd A a sumy zhod B.

Hodnoty SampEn vypocitané pre kazdy subjekt st vynesené do grafu v zavislosti na skale za
vzniku MSE krivky. Krivky st porovnané medzi oboma skupinami. Vlastnosti MSE su

skiamané pri zmene parametrov m a r a pri aplikacii na biely a 1/f Sum.
6.5 Charakteristicky DFA exponent a MSE krivka

Zo skupiny N bolo vybranych nésledne 6 subjektov. Casovy rad dizky intervalov medzi
tidermi srdca bol 0 velkosti N = 8:10* bol rozktiskovany na 8 ¢asti po N = 1:10* datovych
bodoch. Na kazdom tuseku bola uréend priemerna hodnota SampEn pre $kaly 8-20 a bol
uréeny exponent az. Tieto dvojice boli potom vynesené do grafov a oznacené odliSnou farbou
pre kazdy subjekt osobitne. Ciel'om je zistit, ¢i je na zédklade metod DFA a MSE mozné
rozoznat’ jednotlivé subjekty ak sa budeme pozerat’ na neprekryvajice sa Useky casovych

radov dizky ich R-R intervalov. Cely kéd analyzujuci data sa nachadza v Prilohe 2.
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7 VYSLEDKY A DISKUSIA

7.1 Ziskanie R-R intervalov z EKG zdznamov

V skupinach N a AF boli EKG zaznamy vynesené do grafov a boli ndjdené R piky QRS
komplexov. V Grafe 1 sa nachadza ukazka 10 sekiind zaznamu subjektu 16265 zo skupiny
N. V Grafe 2 sa nachadza tiez 10 sekind dlhy EKG zaznam subjektu 04015 z AF skupiny.

Poloha R pikov v oboch grafoch je vyznacena ¢ervenou hviezdickou.
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Graf 1: EKG zaznam dlhy 10 sekand, subjekt s normalnym sinusovym rytmom. Cervené
hviezdicky znacia polohu R pikov.
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Graf 2: EKG zaznam dlhy 10 sekund, subjekt s fibriliciou predsieni. Cervené hviezdi¢ky znadia
polohu R pikov.
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Uz v Grafe 1 a 2 je zjavny signifikantny rozdiel medzi EKG signalmi skupiny s normalnym
rytmom askupiny fibrilacii. Signal v Grafe 2 je viac zaSumeny a jednotlivé udery
prichddzaju nepravidelne. Kym v pripade N skupiny st piky hl'adané pomocou funkcie
WEFDB kniznice, poloha pikov skupiny AF je vyc¢itand z anotécie prilozenej k jednotlivym
datovym stuborom. Netreba sa nechat’ zmiast' oznacenim poldh v zapornych hodnotach —
k ich najdeniu bol pouzity algoritmus autorov databazy a pre ucely tejto prace nas zaujimaja
len polohy na ¢asovej osi.

Nasledovne boli uréené intervaly medzi jednotlivymi tdermi pomocou vzdjomného

od¢itania poloh R pikov. V Grafe 3 sa st vynesené dizky intervalov B(i) v zavislosti na poradi

uderu i subjektu 16265 zo skupiny N.

Dizka intervalov medzi jednotlivymi Gdermi srdca
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Graf 3: Dizka intervalov medzi idermi srdca pre 1000 tderov, subjekt s normalnym sinusovym
rytmom.

V Grafe 4 su tak isto vynesené dizky intervalov B(i) v zavislosti na poradi tideru i subjektu
04015 zo skupiny AF.
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Dizka intervalov medzi jednotlivymi Gdermi srdca

0.90 Paroxyzmalna fibrilacia predsieni

0.85 A

0.80 A

0.75 A1

B{i} (s)

0.70 +

0.65 -

0.60

0.55

0 200 400 600 800 1000
i

Graf 4: Dizka intervalov medzi idermi srdca pre 1000 uderov, subjekt s fibrilaciou predsieni.

Po uréeni dizky intervalov B(i) a ich vykresleni do Grafu 3 a 4 tiez moZno pozorovat’ rozdiely
medzi signalmi. Kym v pripade subjektu 16265 dizka intervalov medzi stahmi srdca
fluktuuje v nahodnom $tyle u subjektu 04015 si m6zeme v8imnut uréitt formu periodicity a

rigidity. Osi v oboch grafoch st zrovnané na rovnaké hodnoty pre jednoduché porovnanie.

Po nadobudnuti hodndt pre vSetkych 15 subjektov v kazdej zo skupin boli data analyzované
pomocou DFA a MSE metédy. Vybranych bolo N = 2-10* datovych bodov zodpovedajucich
dizke R-R intervalov.

7.2 Metoda DFA

Obe metddy boli najskor aplikované na vygenerované datové sady Sumov. Biely Sum totizto
predstavuje postupnost’ nekorelovanych nahodnych hodndt snulovym priemerom
a odchylkou rovnou jednej. Ukazuje ndm ako metdody hodnotia ndhodné (komplexnejSie)
casové rady. Naopak 1/f Sum, inak nazyvany aj ruZzovy Sum, je jednym z najbeznejSich
signalov vyskytujacich sa v biologickych systémoch. Jeho spektrdlna hustota je nepriamo
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umerna frekvencii signalu (spektra Sumov sa nachadzaju v Obrazku 11). V Grafe 5 sa

nachddza metéda DFA aplikovana na biely a 1/f Sum.

Fluktuacie okien v zavislosti na ich velkosti n pre biely a 1/f Sum
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Graf 5: Metoda DFA aplikovana na biely a 1/f sum. Hodnoty fialovej farby s ¢iernym fitom
prislichaju bielemu Sumu a modré hodnoty s modrym fitom zas 1/f Sumu.

Skalovaci koeficient pre biely sum ¢&ini o, = 0,52 a pre 1/f sum oy /7= 0,97. Z Grafu 5 je
zjavné, ze pouzitd DFA metdda vykazuje vysledky predpokladané v Tabulke 1 (o= 0,5 pre

biely Sum a o =1 pre ruzovy Sum).

V Grafe 6 je metdda aplikovana na intervaly subjektu 16265 (znacené zelenymi hodnotami

s modrym fitom) a subjektu 04015 (znacené Cervenou s Ciernym fitom)
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Fluktuacie okien v zavislosti na ich velkosti n
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Graf 6: Metoda DFA aplikovana na intervaly subjektu 16265 (znacené zelenymi hodnotami
S modrym fitom) a subjektu 04015 (znacené Cervenou s Ciernym fitom).

Hodnota skalovacieho exponentu pre subjekt 16265 zo skupiny normalneho sinusového
rytmu je ayg265 = 1,01, kdezto pre subjekt 04015 zo skupiny fibrilacie predsieni to je
Qo015 = 0,88. Exponent bol uréeny pre kazdy subjekt v oboch skupinach a jeho priemerna
hodnota kazdej zo skupin sa nachadza v Tabulke 2. V Grafe 6 datovych bodov subjektu N
skupiny je mozné vSimnut’ si tzv. ,,crossover ““ fenomén. Fit fluktuacii v oknach s malym n
ma int smernicu ako zvySok hodnot. Preto sa v Grafe 7 nachadza fitovanie na dvoch
roznych tsekoch, a to pre 4<n<16 a 16<n<256. Exponent pre malé okna je oznaceny ako
a, a exponent pre velké okna ako a,. Ich priemerné hodnoty a ich neistoty typu A pre obe

skupiny sa znova nachddzaji v Tabul’ke 2.
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Skalovacie exponenty pre malé a velké n

5 ][— aN=1.32
— oN =0.98
— oF = 0.79
— aF = 0.85
1 -
E
(N
5 01
S
_1 -
_2 _
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

log(n)

Graf 7: Fitovanie fluktuacii na dvoch réznych usekoch pre 4<n<16 a 16<n<256. Cervené hodnoty
prislichajt k subjektu s fibrilaciou a zelené k subjektu s normalnym rytmom. Fity urujace
exponenty a; pre oba subjekty st znazornené modrou farbou a fity exponentu o, s vyznacené
¢iernou farbou.

Tabulka 2: Skalovacie koeficienty subjektov skupiny normélneho sinusového rytmu a skupiny
fibrilacii predsieni pre okna 4<n<2000, 4<n<16 a 16<n<256.

Skalovaci koeficient Normalny rytmus Fibrilacie

a 1,07+0,02 1,02+0,03
a4 1,17+0,06 0,61+0,03
a 1,02+0,03 0,87+0,04

V Grafe 6 mozeme vidiet, ze exponent pre subjekt 16265 je blizko hodnote exponentu 1/f
Sumu. V Tabulke 2 si moZzno vSimnut, Ze exponenty skupiny N oan=1,07+£0,02 a AF
ar=1,02+0,03 su si blizke. Tu sa ukazuje fitovanie na dvoch rozlicnych intervaloch ako
uzitoné. Za ,.crossover® fenomén je pravdepodobne zodpovedny fakt, Ze fluktuécie

v oknéch s malym n sit dominované oscilaciami spojenymi s dychanim. V oknach s velkym
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n fluktuacie odrézaji vnitorni dynamiku komplexného systému bliZiacu sa spravanim 1/f

Sumu. U skupiny AF nie je tento fenomén zjavny.

Exponenty a; a a, pre kazdy subjekt z oboch skupin st vynesené do Grafu 8.
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Graf 8: Exponenty a, a a, pre vetky subjekty zo skupiny s normalnym rytmom (zelena farba) a zo
skupiny s fibrilaciami (Cervena farba).
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Aj napriek tomu, Ze si boli exponenty o a o blizke, po vyneseni exponentov o, a a, pre
jednotlivé subjekty oboch skupin do Grafu 8 st skupiny jasne rozlisiteI'né. Dva subjekty
z skupiny N v ,,mraku‘ skupiny su zl'ava Zena vo veku 50 rokov a Zena vo veku 35 rokov.

Ku subjektom skupiny AF informéacie o pohlavi a veku nie st dostupné.

Do Grafu 9 boli vynesené fluktuacné vektory (zavislost’ F(n) na n) pre 5 subjektov z oboch

skupin kvoli prehl'adnosti bez fitovania.

DFA krivky normélneho sinusového rytmu a paroxyzmalnej fibrildcie predsieni
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Graf 9: Fluktua¢né vektory pre 5 subjektov zo skupiny s normalnym rytmom (zelené krivky) a 5
subjektov zo skupiny s fibrilaciou predsieni (Cervené krivky).

Po vyneseni fluktuaénych vektorov v Grafe 9 je taktiez zjavny rozdiel medzi dvomi

skupinami.
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7.3 Metoda MSE

Ako v pripade DFA metddy, tak aj v pripade metody MSE, bol algoritmus aplikovany na
Sumy. Krivky v Grafe 10 reprezentuji vysledky analytického rieSenia a body reprezentuju
hodnoty SampEn algoritmom pridelené ¢asovym radom. Biely a 1/f Sum boli pouzité opét
z dovodu reprezentacie nekorelovanych nahodnych hodnét a biologického signalu. Dalsim

dovodom je, ze pre tieto dva Sumy sa da rieSenie analyticky odvodit’.

V Grafe 10 sa nachadza teda metdéda MSE aplikovana na biely a 1/f Sum vyznacena zltou
farbou. Bledomodra a bledoruzova krivka st vysledkom analytického rieSenia pre oba
pripady. Analytické rieSenie sa nachadza naprogramované v Prilohe 1 a jeho plné odvodenie
vypracovali Costa a kol. (2005). Kym nie je uvedené inak, pri vypoctoch boli pouzité

hodnoty parametrov MSE m = 2 ar = 0,15-SD pdvodného ¢asového radu.

Biely a 1/f Sum
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Graf 10: Metoda MSE aplikovana na biely a 1/f Sum vyznacena zltou farbou. Bledomodra
a bledoruzova krivka st vysledkom analytického rieSenia pre oba pripady.
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TaktieZ bola preskimana zavislost’ metody MSE na jej parametroch m (Graf 11) ar (Graf
12). Parameter m urcuje velkost’ vektoru porovnavaného S ostatnymi vektormi rovnakej
velkosti. Parameter r stanovuje ako ,,blizko*“ musia byt vektory aby boli povazované za
zhodné. V literature (Costa a kol. 2002a, Costa a kol. 2002b, Costa a kol. 2005, Delgato-
Bonal a Marshak 2019, Richman a Moorman 2000) sa odporuc¢a pouzivat hodnoty pre

parameter m = 2 a pre parameter r 15-20% Standardnej odchylky povodného ¢asového radu.

MSE krivky normélneho sinusového rytmu s réznym parametrom m
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Graf 11: Metoda MSE aplikovana na subjekt 16265 zo skupiny normalneho sinusového rytmu.
Jednotlivé hodnoty parametru m a k nim prislusné farby sa nachadzaju v legende.

Z Grafu 11 sa d4 vypozorovat, Ze pri deleni radov na dlhSie vektory hodnota SampEn klesa
apre vicsie $kaly jej hodnota vyrazne osciluje. Cim je vA¢si vektor m, tym mensia je
pravdepodobnost’, ze aj pre vektor m+1 najdeme zhodu. Je preto rozumné v tomto pripade

pracovat’ s hodnotami 1, 2 alebo 3.
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MSE krivky normalneho sinusového rytmu s réznym parametrom r
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Graf 12: Metoda MSE aplikovana na subjekt 16265 zo skupiny normalneho sinusového rytmu.
Jednotlivé hodnoty parametru r a K nim prislusné farby sa nachadzaju v legende.

V Grafe 12 je zas znazornené ako parameter r ovplyviiuje vysledok. Cim sa zvysuje

tolerancia pre vzdialenost, ked’ algoritmus hlasi este zhodu, tym hodnota SampEn klesa.

Metoda MSE bola aplikovana na vsetkych 15 subjektov z oboch skupin a vysledky boli
vynesené do Grafu 13. Subjekty zo skupiny s normalnym sinusovym rytmom st vyznacené

zelenou a subjekty zo skupiny fibrilacie predsieni zas ¢ervenou.
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Porovnanie MSE kriviek normalneho sinusového rytmu a paroxyzmalnej fibrildcie predsieni
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Graf 13: Metoda MSE aplikovana na subjekty zo skupiny s normalnym sinusovym rytmom (krivky
zelenej farby) a na subjekty zo skupiny fibrilacie predsieni (krivky ¢ervenej farby).

Graf 13 obsahuje porovnanie vysledkov v oboch skupindch. Skupiny st oddelené, presah
zelenych kriviek do ,,Cervenej oblasti* zodpovedaju subjektom zdola Zena 45 rokov a Zena
50 rokov. Prave subjekt zo skupiny N veku 50 rokov bol jednym zo zelenych
bodov nachadzajtcich sa v ¢ervenom ,,mraku* metody DFA (Graf 8). O subjekte zo skupiny
AF pretinajucom ,,zelenu oblast* nemame informacie, no nejedna sa o vy¢nievajuci subjekt
metody DFA. Pri porovnani MSE kriviek subjektov v Grafe 13 s krivkami z Obrazku 13
vlavo zistujeme, ze sice su nase krivky pre skupiny N a AF jasne odlisiteI'né, nie st v zhode
s vysledkami od Costa a kol. (2002b). Metéda MSE je citliva na parametre (Graf 11 a 12,
Delgado-Bonal a Marshak 20019), a taktiez na mieru Sumu signalu (Costa a kol. 2005).
Rozdiely tiez mohlo spdsobit pouzitie Cebysevovej normy na urenie vzdialenosti
porovnavanych vektorov namiesto euklidovskej. Pri vypocte SampEn bol pouzity vel'mi
jednoduchy algoritmus bez akychkol'vek filtrov artefaktov, ¢o tieZ mohlo ovplyvnit’ vysledok
nasSej analyzy. V neposlednom rade je potrebné zmienit, Ze charakteristiky ako vek

jednotlivych subjektov mohli sposobit’ tieto rozdiely.
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7.4 Charakteristicky DFA exponent a MSE krivka

Dalej vzniké otazka, ¢i ma kazdé ,,srdce” svoj charakteristicky $kalovaci exponent a MSE
krivku. Preto boli dlhodobé zaznamy subjektov rozkuskované na neprekryvajuce sa tseky
dizky R-R intervalov s po¢tom bodov N = 1-10* a na kazdy z nich bola aplikovana MSE
a DFA metoda. Za hodnotu MSE metody bola vybrana asymptoticka hodnota pre krivky
priemerovanim hodndt SampEn pre $kaly 8-20. V Grafe 14 sa nachadzaji MSE krivky troch

mladsich subjektov a v Grafe 15 troch starsich subjektov.

MSE krivky Usekov mladsich subjektov
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Graf 14: Metoda MSE aplikovana na mladsie subjekty zo skupiny s normalnym sinusovym
rytmom. Modra farba — muz 32 rokov, ¢ervena farba — zena 28 rokov, zelena farba — muz 34 rokov.
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MSE krivky Usekov starsich subjektov
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Graf 15: Metoda MSE aplikovana na starSie subjekty zo skupiny s normalnym sinusovym rytmom.

Svetlomodra farba — muz 45 rokov, ruzova farba — Zena 50 rokov, svetlozelena farba — zena 45
rokov.

Ciel'om bolo zistit,, ¢i je na zdklade DFA a MSE mozné rozoznat’ jednotlivé subjekty ak sa
budeme pozerat’ na neprekryvajuce sa tGseky ¢asovych radov dizky ich R-R intervalov. Je
mozné si v§imnut, ze v pripade M32 s F28 v Grafe 14 st krivky tsekov kazdého subjektu
blizko, kdezto u star$ich subjektov v Grafe 15 st ich krivky viac rozloZzené v priestore. Ako
si vSak mdzeme tiez v§imnut’ v Grafe 14 na subjekte M34, rozdielne hodnoty SampEn pre
jednotlivé useky nemusia byt’ charakteristické len pre starSie subjekty. Preto boli priemerné

hodnoty SampEn 8. az 20. skaly vynesené do Grafu 16 spolu s DFA exponentom o,.
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Skalovacie koeficienty a2 versus priemer SampEn hodnét $kal 8-20
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Graf 16: SampEn priemer 8-20 skaly a DFA exponent o,. Subjektom st priradené farby
nachadzajuce sa v legende.

V Grafe 16 je mozné zahliadnut’ zhluky hodnét niektorych subjektov. Opit’ nie je na mieste
generalizovat’ na zdklade pohlavia alebo veku. V skuto¢nosti by bolo vhodné mat’ viac
informacii o subjektoch (vaha, zdravotny stav, predispozicie v rodine a iné) a mat’ pristup
k vi¢Siemu a rozmanitejSiemu datasetu (skupina subjektov N obsahuje napriklad len 4
muzov). Je vSak zjavné, Ze niektoré ,,srdcia® si nesu svoje charakteristiky na r6znych skalach
nielen pri skimani ¢asovych radov N = 2:10% (priblizne 5 hodin) ale aj N = 8-:10* (priblizne

20 hodin). Otazkou vSak ostava, €o robi tieto ,,srdcia* Specialne.
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8 ZAVER

Z matematického hladiska su fraktaly objekty so striktne necelociselnou dimenziou alebo
objekty, ktorych geometrické Casti sa opakuju v nich samych az do nekonecna. Fraktaly nie
su len bezpredmetnou matematickou tedriou, ale v prirode sa tieto Struktary objavuja vel'mi
Casto v podobe vzorov, tvarov, vzorcov spravania alebo skrytych korelacii. Biologické
objekty vykazuju fraktalne spravanie. Ich fraktalna Struktura je pri niektorych oc¢ividna, ako
napriklad pri stromoch, pl'icach, cievnom systéme, lasturach alebo vetveni riek. Naopak v
inych pripadoch su fraktalne vlastnosti viac skryté a objavia sa az po dokladnom stadiu dat
ako funkcie ¢asu alebo po vykresleni zavislosti do grafu. Poznanie principu fraktalneho
fungovania prirody méze byt efektivnym nastrojom nie len pri skimani novych fenoménov,
ale aj v otazkach skorej diagnostiky, udrzatelnosti alebo vyrobe biomateridlov zajtrajska.

V prirode je fraktdlne spravanie Castym rieSenim problémov V Struktirnom a aj casovom
aspekte. Cudské plica k efektivnej vymene dychacich plynov vyuzivaji jednu z vyhod
fraktalnych struktr, a to velk( plochu v pomere k objemu objektu. To isté plati pre l'udsky
cievny systém ¢i koreniovy systém rastlin. Metédou kvantifikacie fraktadlnych objektov
amnozin zameriavajucou sa na tvar je vypocet ich fraktalnej dimenzie. V pripade
uniformnych sebepodobnych fraktalov, akymi st Cantorova mnoZina, Sierpinského
trojuholnik alebo Kochova krivka, je dimenzia urena z definicie. V pripade zlozitejSich
Struktar, neuniformnych ¢i prirodnych fraktalov je najcastejSie pouZivanou metodda pocitania
boxov. Fraktalne charakteristiky maju vSak aj niektoré ¢asové rady tvorené postupnost'ou
hodnét zaznamenavanych v ¢ase bez ,tvaru“. Preto boli vyvinut¢ metody analyzy
fraktalnych cCasovych radov, zktorych dve boli pouzité v tejto praci. Detrendovana
fluktuacna analyza (DFA) sa pouZiva na analyzu €asovych radov, v ktorych sa nachadzaji
fenomény propagujice sa radom na velké vzdialenosti. Multiskdlova entropia (MSE)
pouziva algoritmus zalozeny na myslienke entropie asociovanej s kvantifikovanim miery
komplexity fyziologickych signidlov pomocou mnozstva informécie a stupiia nadhodnosti
systému.

Fyziologické systémy st regulované pomocou interagujucich mechanizmov, ktoré posobia
na niekol’kych priestorovych a ¢asovych Skalach. Medzi tieto systémy patri aj l'udské srdce.

Vysledkom dynamiky tychto mechanizmov je fakt, Ze intervaly medzi udermi srdca, R-R
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intervaly, fluktuuju komplexnym spdsobom. Pocas tisicok srde¢nych uderov nachadzame za
pouzitia metody DFA tzv. d’alekodosahové mocninové korelacie. Takto so skdlou nemenné
spravanie biologickych systémov je nutné pre adekvatne funkéné odozvy systému a jeho
celkovu adaptabilitu. Zabranuje totizto organizmu prehnane Ipiet’ na jednom rezime
obmedzujiicom jeho vlastné reakcie na podnety okolia. Za pouzitia metody MSE sme boli
schopni posudit’ komplexitu R-R intervalov cez uréenie miery ndhodnosti takéhoto casového
radu. Nizke hodnoty Statistiky SampEn popisuju systém ako jednostajny a predpokladatel'ny

s opakujucimi sa Gisekmi, zatial’ ¢o jej vysoké hodnoty znac¢ia nahodnost’ a nezavislost’ dat.

V tejto praci boli EKG signaly subjektov s normalnym sinusovym rytmom a subjektov s
fibrilaciou predsieni ziskané z platformy Physionet a spracované v programovacom jazyku
Python. Z EKG ¢asovych radov boli od¢itané R-R intervaly a na tychto radoch boli pouzité
metédy DFA a MSE. Zo spracovanych vysledkov DFA metédy sme mohli vypozorovat, ze
Casové rady subjektov snormalnym sinusovym rytmom (N) vykazuji pritomnost
d’alekodosahovych korelacii a vlastnosti 1/f Sumu, kdezto u subjektov s fibrilaciou predsient
(AF) st tieto korelacie zastipené v menSej miere. Subjekty skupiny N tiez vykazuju
,»Crossover* fenomén, kym u tych zo skupiny AF tento fenomén nie je taky ocividny. Metoda
MSE zas ukazala, ze dynamika za R-R intervalmi subjektov s normalnym sinusovym
rytmom je komplexnejsia nez u subjektov s fibrilaciou predsieni. Entropia ¢asovych radov
subjektov zo skupiny N je vysSia nez u subjektov zo skupiny AF. Sice s krivky jasne
odlisiteI'né pre obe skupiny, ich hodnoty a tvary nie su v Uplnej zhode s literatirou. Vysledky
vS§ak mohli ovplyvnit’ faktory ako citlivost’ metédy na parametre, pocet datovych bodov ¢i
mieru Sumu signalu, pouzitie inej normy, jednoduchost’ pouzitého kodu, absencia filtrov
artefaktov, €i rozdielny vek subjektov tu a Vv literatire. Obe metddy sa vSak ukazali ako
schopné kvantifikatory komplexity a aj vzajomnej odliSnosti zdravého a patologického
stavu.

Dalej sme boli schopni ukazat’, ze u niektorych subjektov sa po analyze neprekryvajucich sa
kratSich usekov cCasového radu R-R intervalov vyskytuji podobné hodnoty entropie
a Skalovacieho exponentu. Zda sa, Ze nejaku ulohu v tomto zaujimavom zisteni hra vek
subjektov. Nie je vSak na mieste generalizovat, v skutocnosti by bolo vhodné ziskat’ pristup
k rozmanitejSiemu datasetu spolu so Sir§im okruhom informacii o subjektoch, ako napriklad

vaha, zdravotny stav, rodinné predispozicie a iné.
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PRILOHA 1

Program pouzity k analyze dat v programovacom jazyku Python.

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import wfdb

from wfdb import processing

from matplotlib.colors import ListedColormap, LinearSegmentedColormap

W ~J o b w N

Multiscale Entropy

10 # Vypocita intervaly medzi R pikmi pomocou moving wave integration wavelets
11 def HRZ (name) :

12 rec = wfdb.rdrecord(name, sampto = 3000000)

13 r loc = processing.xqrs detect (rec.p signal[:,0], fs=rec.fs)
14 hr = np.zeros(len(r loc)-1)

15 hr = np.diff(r loc)/rec.fs

16 return hr[:20000]

17

18 #vypocita intervaly medzi anotovanymi R pikmi, vrdti 20000 hodndt

19 def HRF (name) :

20 ann = wfdb.rdann(name, 'qgrs', return label elements = ('symbol', 'label store',
'description'), summarize labels = ['symbol', 'label store', 'description',

'n_occurrences'])

21 r loc = ann.sample

22 hdr = wfdb.rdheader (name)
23 hr = np.zeros(len(r_loc)-1)
24 hr = np.diff(r loc)/hdr.fs
25 return hr[:20000]

26

27 # Vypoclita Sample Entropy
28 def sampen (L, m, r):

29 N = len (L)

30 B =20.0

31 A= 0.0

32

33 # Tu xmj je JEDNA array vektorov ktoré odéitam od VSETKYCH xmi vektorkov

34 # Rozdeli Gasovi rad a ulozi templates dIizky m

35 xmi = np.array([L[i : i + m] for i in range(N - m)]) #tak aby bolo mézné vytvorit

m+1 vektor

36 xmj = np.array([L[i : 1 + m] for i in range(N - m + 1)1])

37

38 # Ulozi matches a vylucéi self-match, vypocita A

39 # np.abs+max (axis = 1) —--> najvdcésia vzdialenost cez akukolvek suradnicu

40 # -1 vyhod self-match

41 A = np.sum([np.sum(np.abs(xmii - xmj) .max(axis=1) <= r) - 1 for xmii in xmi])
42

43 # Podobne pre B

44 m += 1



45 xm = np.array([L[i : i + m] for i in range(N - m + 1)])
46

47 B = np.sum([np.sum(np.abs(xmi - xm).max(axis=1l) <= r) - 1 for xmi in xm])
48

49 # Vrdati SampEn

50 return -np.log(B/A)

51

52 # skonStruuje Casové rady so skdlou

53 def cgts(time series, scale):

54 #pocet hodndét pdvodnej ts

55 n = len(time series)

56 #fix zaokruhluje nadol, pocet hodnét vytvorenej cgts

57 b = int(np.fix(n / scale))

58 #zoberie 1d array, vyhodi posleny udaj (nepdrny), a urobi z toho array bxscale
59 temp = np.reshape (time series[0:b*scale], (b, scale))

60 #priemer po riadkoch

6l cts = np.mean(temp, axis = 1)

62 return cts

63

64 #pocita mse

65 def mse (time series, m, r, scale):

66 ret = []

67 for i in range(1l,scale+l):

68 cts = cgts(time_series, i)
69 std = np.std(time series)
70 se = sampen(cts, m, r*std)
71 if se== 0:

72 ret.append ( (N))

73 else:

74 ret.append( (se))

75 print ("completed")

76 return ret

77

78 # normdlny rytmus
79 # Hodnoty intervalov medzi R pikmmi ndjde a vytiahne do arrays
80 nl = HRZ('16265")

81 n2 = HRZ ('17453")
82 n3 = HRZ ('16273")
83 n4d = HRZ('16420")
84 n5 = HRZ ('16483")

(
(
(
(
85 n6 = HRZ ('16539")
(
(
(
Z

86 n7 = HRZ('16773")
87 n8 = HRZ('16786")
88 n9 = HRZ ('16795")
89 nl0 = HRZ('17052")
90 nl1l = HRZ('19088")
91 nl2 = HRZ('19090")
92 nl3 = HRZ('19093")
93 nl4 = HRZ('19140")
94 nl15 = HRZ('19830")

95
96 # fibrildcie



97 # Hodnoty intervalov medzi R pikmmi z anotdcii vytiahne do arrays
98 f1 = HRF('04015")
99 f2 = HRF ('04048")
100 £3 = HRF('04126")
101 £f4 = HRF('04746")
102 £5 = HRF('04908")
103 £6 = HRF('04936")
104 £7 = HRF('05091")
105 £8 = HRF('05121")
106 £9 = HRF('05261")
107 £10 = HRF('06426")

108 £f11 = HRF('07910")

109 £f12 = HRF('08215")

110 £13 = HRF('08219")

111 £f14 = HRF('08378")

112 £15 = HRF('08455")

113

114 # Vypoclita MSE pre jednotlivé ddtové sady
115 #normdlny rytmus

116 mseln = mse(nl, 2, 0.15, 20)
117 mse2n = mse(n2, 2, 0.15, 20)
118 mse3n = mse(n3, 2, 0.15, 20)
119 msed4n = mse(nd, 2, 0.15, 20)
120 mse5n = mse(n5, 2, 0.15, 20)
121 mseé6n = mse(n6, 2, 0.15, 20)
122 mse/n = mse(n7, 2, 0.15, 20)
123 mse8n = mse(n8, 2, 0.15, 20)
124 mse9n = mse(n9, 2, 0.15, 20)
125 mselOn = mse(nl0, 2, 0.15, 20)
126 mselln = mse(nll, 2, 0.15, 20)
127 msel2n = mse(nl2, 2, 0.15, 20)
128 msel3n = mse(nl3, 2, 0.15, 20)
129 mseldn = mse(nld4, 2, 0.15, 20)
130 msel5n = mse(nl5, 2, 0.15, 20)

131
132 # Vypoclita MSE pre jednotlivé ddtové sady
133 #fibrildcie

134 mself = mse(fl, 2, 0.15, 20)
135 mse2f = mse(f2, 2, 0.15, 20)
136 mse3f = mse(f3, 2, 0.15, 20)
137 msedf = mse(fd4, 2, 0.15, 20)
138 mse5f = mse (f5, 2, 0.15, 20)
139 mse6f = mse(f6, 2, 0.15, 20)
140 mse7f = mse(f7, 2, 0.15, 20)
141 mse8f = mse(f8, 2, 0.15, 20)
142 mse9f = mse(f9, 2, 0.15, 20)
143 mselOf = mse(f10, 2, 0.15, 20)
144 msellf = mse(fl11, 2, 0.15, 20)
145 msel2f = mse(f12, 2, 0.15, 20)
146 msel3f = mse(f13, 2, 0.15, 20)
147 mseldf = mse(f14, 2, 0.15, 20)
148 msel5f = mse(f15, 2, 0.15, 20)



149 col_mse = ["nl", "n2", "1’13", "n4n, "1’15","1’16", ", "H8", "H9", “nlO“, "nliv, nnlzvv,
150 "1’113", "1’114", "1’115", "fl", "f2", "f3", "f4", "f5","f6", "f7", "f8", "f9", "fFlQ", "fl1M,
151 "f12", "f13", "f14", "F15"]

MSE = pd.DataFrame ([mseln, mse2n, mse3n, msed4n, mseb5n, mse6bn, mse7n, mse8n, mse9n,
152 mselOn, mselln, msel2n, msel3n, mseldn, mselb5n, mself, mse2f, mse3f, msedf, mse5f,
153 mse6f, mse7f, mse8f, mse9f, mselOf, msellf, msel2f, msel3f, mseldf, msel5f], index

=col mse)

MSE = MSE.T

154 MSE['Sk&la'] = MSE.index+1

155 MSE.head ()

156

157 norm = MSE.plot (x="8kala", y=["nl", "n2", "n3", "n4", "n5","n6", "n7", "n8", "n9",
158 "nl10", "nll1", "nl2", "nl13", "nl4", "nl5"], figsize = (9,6), legend = False, color
159 ="limegreen", title = "Porovnanie MSE kriviek normé&lneho sinusového rytmu a

paroxyzmédlnej fibrildcie predsieni")
fibr = MSE.plot (x="&kala", y=[ "f1", "f2", "f3", "f4M, "ESM WEEM, wETM, wEgM  mEQU,
"fio", "f1i1iv, "f12", "f13", "f14", "f15"], legend = False, color="crimson", ax=norm)
160 leg = MSE.plot (x="8kala", y= ["nl", "f1"], color = ["limegreen", "crimson"], label =
['"Normadlny sinusovy rytmus', 'Paroxyzmdlna fibrildcia predsieni'], ax = norm)
161 leg.get legend().set bbox to anchor ((0.55, 0.85))

162 norm.set ylabel ("SampEn") ;
163 norm.set xlabel ("Skala");

164 norm.set xticks (MSE["8kala"])
165 norm.set ylim(0, 2.6)

166

167 plt.savefig('mse norm+fibrl5.jpg', dpi=300, bbox inches='tight')
168

169 MSE pre biely a 1/f Sum

170

171 from random import gauss

172 from random import seed

173 from pandas import Series

174 import colorednoise as cn

175 import math

176 from scipy.integrate import quad

177

178 # generuje ndhodné cisla

179 seed (1)

180 # vytvori white noise casovy rad

181 white noise = [gauss (0.0, 1.0) for i in range (20000)]
182 WN = np.array(white noise)

183 mseWN = mse (white noise, 2, 0.15, 20)

184

185 # vytvori casovy rad 1/f Sumu

186 beta = 1 # exponent

187 samples = 20000 # pocdet generovanych hodndt

188 pink noise = cn.powerlaw psd gaussian(beta, samples)
189 PN = np.array(pink noise)

190 msePN = mse (PN, 2, 0.15, 20)



191

192 df noise = pd.DataFrame (np.array([mseWN, msePN]).T, columns = ('white', 'pink'")
193 df noise['Skala'] = df noise.index+1l
194 df noise.head()
195
196 def white(x, tau):
197 return 1/2* np.sqrt(tau/(2*3.14)) * (math.erf ((x+0.15)/np.sqrt(2/tau))-math.erf ((x-
198 0.15) /np.sgrt(2/tau))) * np.exp(-1/2*x*x*tau)
199
def integrate(scale):
200 ret = []
201
202 for i in range(l, scale+l):
203 def white(x):
204 return 1/2* np.sqrt(i/(2*3.14)) * (math.erf ((x+0.15)/np.sqrt(2/1i))-
205 math.erf ((x-0.15) /np.sqrt(2/1))) * np.exp(-1/2*x*x*1)
206
integral = -np.log(quad(white, -2,2))
207 ret.append (integral [0])
208 return np.array(ret)
209
210 df noise["num white"] = integrate(20)
211 df noise["num pink"] = 1.8*np.ones(20)
212 df noise.head()
213
214 ax = df noise.plot.scatter(x=["8kala", "$skala"], y=["white", "pink"], c= "goldenrod",
215 figsize = (9,6), legend = False, title = "Biely a 1/f Sum")
216 ¢ = df noise.plot(x= "Skala", y = "num white", color ='lightsteelblue', legend = False,
ax=ax )
217 d = df _noise.plot( x = "S8kala", y = "num pink", color='rosybrown',6 ax=ax)

218 ax.set ylabel ("SampEn") ;
219 ax.set xlabel ("Skala");

220 ax.set_xticks(df noise["skala"])

221 ax.legend(["Biely Sum", "1/f Sum", "MSE"])

222 ax.set_ylim(0, 2.6)

223

224 plt.savefig('white pink MSE', dpi=300., bbox inches='tight")
225

226 MSE a vplyv parametrov m a r

227

228 # Vypocéita MSE pre rbzne r
229 mselOr = mse(nl, 2, 0.10, 20

)
230 msel5r = mse(nl, 2, 0.15, 20)
231 mse20r = mse(nl, 2, 0.20, 20)
232 mse25r = mse(nl, 2, 0.25, 20)
233 mse30r = mse(nl, 2, 0.30, 20)

234

235 # Vypocita MSE pre rdzne m
236 mselm = mse(nl, 1, 0.15, 20)
237 mse2m = mse(nl, 2, 0.15, 20)
238 mse3m = mse(nl, 3, 0.15, 20)



239 msedm = mse(nl, 4, 0.15, 20)
240 msebSm = mse(nl, 5, 0.15, 20)

241

242 dfR = pd.DataFrame ()

243 dfR['R10'"] = np.array(mselOr)

244 dfR['R15'] = np.array(msel5r)

245 dfR['R20'"] = np.array(mse20r)

246 dfR['R25"'"] = np.array(mse25r)

247 dfR['R30'] = np.array(mse30r)

248

249 dfR['Sk&la'] = dfR.index+1

250

251 # Vykresli ddta do grafov, uloZi ako obrdzok

252 ax = dfR.plot (x="8k&ala", y=["R10", "R15", "R20", "R25", "R30"], figsize = (9,6), legend
253 = False, colormap="Set2", title = "MSE krivky normalneho sinusového rytmu s rdznym

254 parametrom r")
ax.legend(['r= 0.10','r= 0.15', 'r= 0.20', 'r= 0.25','r= 0.30'], loc='center left',
bbox to anchor=(1.0, 0.5))

255 ax.set_ylabel ("SampEn") ;

256 ax.set xlabel ("Skala");

257 ax.set xticks(dfR["&kala"])

258 ax.set _ylim(0, 2.6)

259

260 plt.savefig('diff r.jpg', dpi=300, bbox inches='tight')

261

262 dfM = pd.DataFrame ()

263 dfM['M1'] = np.array(mselm)

264 dfM['M2'] = np.array(mse2m)

265 dfM['M3'] = np.array (mse3m)

266 dfM['M4'] = np.array (msedm)

267 dfM['M5'] = np.array (msebm)

268

269 dfM['skala'] = dfM.index+1

270

271 # Vykresli ddta do grafov, ulozZi ako obrdzok

272 m = dfM.plot (x="3kala", y=["M1", "M2", "M3", "M4", "M5"], figsize = (9,6), legend =
273 False, colormap="Dark2", title = "MSE krivky normadlneho sinusového rytmu s rdznym

274 parametrom m")
m.legend(['m = 1','m = 2', 'm=3', 'm=4"'",'"m = 5"'], loc='center left',
bbox to_anchor=(1.0, 0.5))

275 m.set_ylabel ("SampEn") ;

276 m.set_xlabel ("skala");

277 m.set xticks (dfR["8kala"])

278 m.set ylim(0, 2.6)

279

280 plt.savefig('diff m.jpg', dpi=300, bbox inches='tight')
281

282

283 Detrended Fluctuation Analysis

284

285 import fathon
286 from fathon import fathonUtils as fu



287 def obj dfa(series):

288 cs = fu.toAggregated(series)
289 dfa = fathon.DFA(cs)

290 return dfa

291

292 #dfa trieda - objekt, normalny rytmus
293 dfaln = obj dfa(nl)
294 dfa2n = obj dfa(n2)
295 dfa3n = obj dfa(n3)
296 dfad4n = obj dfa(n4)
297 dfa5n = obj dfa(n5)
298 dfa6bn = obj dfa(n6)
299 dfa’n = obj dfa(n7)
300 dfa8n = obj dfa(n8)
301 dfa9n = obj dfa(n9)
302 dfalOn = obj dfa(nl0)
303 dfalln = obj dfa(nll)
304 dfal2n = obj dfa(nl2)
305 dfal3n = obj dfa(nl3)
306 dfal4n = obj dfa(nlé)
307 dfalSn = obj dfa(nl5)
308
309 #dfa trieda - objekt, fibrildcie
310 dfalf = obj dfa(fl)
311 dfa2f = obj dfa(f2)
312 dfa3f = obj dfa(£3)
313 dfad4f = obj dfa(f4)
314 dfa5f = obj dfa(£f5)
315 dfa6f = obj dfa(f6)
316 dfa7f = obj dfa(f7)
317 dfa8f = obj dfa(£8)
318 dfa9f = obj dfa(f9)
319 dfalOf = obj dfa(f10)
320 dfallf = obj dfa(fll)
321 dfal2f = obj dfa(fl2)
322 dfal3f = obj dfa(fl3)

(

(

£8
£9

323 dfaldf = obj dfa(fl4)

324 dfal5f = obj dfa(fl5)

325

326 #oknd s 4 - 2000 dohnotami s krokom 1

327 winSizes = fu.linRangeByStep (4, 2000)

328

329 #vypocet fluktudcii F v okne s N 4 bodmi, 5 bodmi, 6....

330 nn, Fn = dfaln.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)

331 nf, Ff = dfalf.computeFlucVec(winSizes, revSeg=True)

332

333 #nafituje hodnoty fluktudcii F vypoclitanych hore a intercept - kde to pretne y osu
334 Hn, Hn intercept = dfaln.fitFlucVec(logBase = 10)

335 Hf, Hf intercept = dfalf.fitFlucVec(logBase = 10)

336 ax = plt.plot(np.logl0(nf), np.loglO(Ff), 'r"', alpha = 0.5)
337 plt.plot(np.logl0(nn), np.loglO(Fn), 'gd', alpha = 0.5)

338



339 plt.plot(np.1logl0(nn), Hn intercept+Hn*np.loglO(nn), 'b-', 1lw = 1.5, label='aN

340 {:.2f}'.format (Hn))

341 plt.plot(np.1logl0(nf), Hf intercept+Hf*np.loglO(nf), 'k-', 1lw = 1.5, label='aF
{:.2f}"' . format (Hf))

342
plt.xlabel ('log(n)"')

343 plt.ylabel ('log(F(n))")

344 plt.title('Fluktuacie okien v zavislosti na ich velkosti n', fontsize=14)

345 plt.legend(loc=0, fontsize=12)

346 plt.ylim(-2.2, 2.4)

347

348 plt.savefig('F na n 1', dpi=300, bbox inches='tight')
349

350 #pre vypocet L1 a L2

351 limits list = np.array([[4,16], [1l6, 256]], dtype=int)
352

353 # nafituje fluktudcie na rbznych intervaloch osobitne

354 1ist _Hn, list Hn intercept = dfaln.multiFitFlucVec(limits list, logBase = 10)
355 1ist Hf, list Hf intercept = dfalf.multiFitFlucVec(limits list, logBase = 10)
356

357 clrs = ['b', 'k', 'm', 'c', 'y']
358 stls = ['-', '-=', '".-"]
359 plt.plot (np.logl0 (nf), np.loglO(Ff), 'r*', alpha = 0.5)
360 plt.plot (np.logl0(nn), np.loglO(Fn), 'gd', alpha = 0.5)
361
362
363 for i in range(len(list Hn)):
364 n rng = np.arange (limits list[i][0], limits list[i][1]+1)
365 plt.plot(np.logl0(n_rng), list Hn intercept[i]+list Hn[i]*np.logl0(n_rng),
366 clrs[i%len(clrs)]+stls[(i//len(clrs))%len(stls)], label='aN =
367 {:.2f}"'.format (list Hn[i]))

for i in range(len(list Hf)):

n_rng = np.arange (limits list[i][0], limits list[i][1]+1)

368 plt.plot(np.logl0(n_rng), list Hf intercept[i]+list Hf[i]*np.logl0(n_rng),
369 clrs[i%len(clrs)]+stls[(i//len(clrs))%len(stls)], label= 'aF =

370 {:.2f}"'.format (list Hf[i]))

plt.xlabel ('log(n)"')
371 plt.ylabel ('log(F(n))")
372 plt.title('Skadlovacie exponenty pre malé a velké n', fontsize=14)
373 plt.legend(loc=0, fontsize=10)
374 plt.ylim(-2.2, 2.4)

375

376 plt.savefig('male velke n 1', dpi=300, bbox_inches='tight')

377

378 def L(dfaobj, limits list, winSizes):

379 fv = dfaobj.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)

380 alpha = dfaobj.multiFitFlucVec(limits 1list, logBase = 10) [0]
381 return alpha

382

383 columns n = ["Lln", "L2n"]

384 Ln = pd.DataFrame ([L(dfaln, limits list, winSizes),



385 L(dfa2n, limits list, winSizes),
386 L(dfa3n, limits list, winSizes),
387 L(dfa4n, limits list, winSizes),
388 L(dfab5n, limits list, winSizes),
389 L(dfaé6n, limits list, winSizes),
390 L(dfa7n, limits list, winSizes),
391 L(dfa8n, limits list, winSizes),
392 L(dfa%9n, limits list, winSizes),
393 L(dfalOn, limits list, winSizes),
394 L(dfalln, limits list, winSizes),
395 L(dfal2n, limits list, winSizes),
396 L(dfal3n, limits list, winSizes),
397 L(dfal4n, limits list, winSizes),
398 L(dfal5n, limits list, winSizes)], columns = columns_n)
399

400 meanN = Ln.mean (axis = 0)

401 steN = Ln.std(axis = 0)/np.sqgrt(14)
402 meanN, steN

403

404 columns_f = ["L1f", "L2f"]

405

406 Lf = pd.DataFrame ([L(dfalf, limits list, winSizes),

407 L(dfa2f, limits list, winSizes),

408 L(dfa3f, limits list, winSizes),

409 L(dfa4f, limits list, winSizes),

410 L(dfa5f, limits list, winSizes),

411 L(dfa6f, limits list, winSizes),

412 L(dfa7f, limits list, winSizes),

413 L(dfa8f, limits list, winSizes),

414 L(dfa9f, limits_ list, winSizes),

415 L(dfalOf, limits list, winSizes),

416 L(dfallf, limits list, winSizes),

417 L(dfal2f, limits list, winSizes),

418 L(dfal3f, limits_ list, winSizes),

419 L(dfaldf, limits_list, winSizes),

420 L(dfal5f, limits list, winSizes)], columns =columns_ f)
421

422 meanF = Lf.mean (axis = 0)

423 steF = Lf.std(axis 0) /np.sqrt (14)

424 meanF, steF

425

426 ax = Ln.plot.scatter(x = "Lln", y = "L2n", s = 45, figsize = (7,7), c =
427 "mediumseagreen")

428 £ = Lf.plot.scatter(x="L1f", y="L2f", s = 45, figsize = (7,7), ax=ax, c = "lightcoral")

f.legend (['Normalny sinusovy rytmus', 'Paroxyzmdlna fibrildcia predsieni'], loc='lower
429 right', bbox to_anchor=(1.0, 0.15), fontsize = 12)
430 plt.title("Skdlovacie koeficienty al versus a2", fontsize = 13)
ax.set xlabel ("al");
431 ax.set ylabel ("a2")
432 ax.set x1im(0.4, 1.55)
433 ax.set ylim(0.4, 1.55)
434



435 plt.savefig('L1L2",
436 plt.show ()

dpi=300,

437

438 def H(dfaobj, winSizes):

439 fv = dfaobj.computeFlucVec (winSizes,
440 H = dfaobj.fitFlucVec (logBase = 10)
441 return H

442

443 columns_nh = ["Hn", "H intn"]

444 HuN = pd.DataFrame ([H(dfaln, winSizes),
445 H(dfa2n, winSizes),
446 H(dfa3n, winSizes),
447 H(dfa4n, winSizes),
448 H(dfa5n, winSizes),
449 H(dfaé6n, winSizes),
450 H(dfa7n, winSizes),
451 H(dfa8n, winSizes),
452 H(dfa9n, winSizes),
453 H(dfalOn, winSizes),
454 H(dfalln, winSizes),
455 H(dfal2n, winSizes),
456 H(dfal3n, winSizes),
457 H(dfal4n, winSizes),
458 H(dfal5n, winSizes)],
459 HuN.head ()

460

461 meanNh = HuN.mean (axis = 0)

462 steNh = HuN.std(axis = 0)/np.sqrt(14)
463 meanNh, steNh

464

465 columns_fh = ["Hf", "H intf"]

466 HuF = pd.DataFrame ([H(dfalf, winSizes),
467 H(dfa2f, winSizes),
468 H(dfa3f, winSizes),
469 H(dfad4f, winSizes),
470 H(dfa5f, winSizes),
471 H(dfa6f, winSizes),
472 H(dfa7f, winSizes),
473 H(dfa8f, winSizes),
474 H(dfa9f, winSizes),
475 H(dfalOf, winSizes),
476 H(dfallf, winSizes),
4717 H(dfal2f, winSizes),
478 H(dfal3f, winSizes),
479 H(dfald4f, winSizes),
480 H(dfal5f, winSizes)],
481 HuF.head/()

482

483 meanFh = HuF.mean (axis = 0)

484 steFh = HuF.std(axis = 0)/np.sqrt(14)

485 meanFh,
486

steFh

bbox inches='tight

")

revSeg=True)

columns

columns

columns nh)

columns_fh)



487 columns_FV = ["window", "nll1", "nl2", "nl13", "nl4", "nl5", "fl1", "fl2", "f13", "fl4",

488 "f15"]

489 fluctVec = pd.DataFrame ([dfaln.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [0],
dfalln.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

490 dfal2n.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

491 dfal3n.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

492 dfalédn.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

493 dfalb5n.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

494 dfallf.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

495 dfal2f.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

496 dfal3f.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

497 dfaldf.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1],

498 dfal5f.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True) [1]], index

499 =columns_FV)

500 fluctVec.head()

501 Vec = fluctVec.T

502

503 norm = ListedColormap (["lightgreen"”, "mediumseagreen", "yellowgreen", "limegreen",

504 "forestgreen"])

505 fibr = ListedColormap(["lightcoral", "salmon", "firebrick", "indianred", "tomato"])

506 no = Vec.plot (x=("window"), y=["nll", "nl2", "nl3", "nl4", "nl5"], loglog = True,

507 figsize = (7,6), legend = False, colormap= norm)

508 fi = Vec.plot (x=("window"), y=["f1l1", "f12", "f13", "f14", "f15"], loglog = True,

legend = False, colormap = fibr, ax=no)
509
leg = Vec.plot (x="window", y= ["nll", "f11"], color = ["lightgreen", "lightcoral"],
510 label = ['Normalny sinusovy rytmus', 'Paroxyzmédlna fibrildcia predsieni'], ax = no)

511 leg.get_legend() .set_bbox to_anchor ((0.55, 1)

512

513 plt.title("DFA krivky normdlneho sinusového rytmu a paroxyzmalnej fibrilacie

514 predsieni", fontsize =
515 no.set _ylabel ("F(n)");
no.set xlabel ("n");

516 plt.savefig ('DFA krivky
517 plt.show ()

518
519

13)

- 5v5',

520 DFA pre biely a 1/f Sum

521
522 dfaWN = obj dfa (WN)
523 dfaPN = obj dfa(PN)
524

dpi=300, bbox inches='tight")

525 #vypocet fluktudcii F v okne s N 4 bodmi, 5 bodmi, 6....

526 nW, FW = dfaWN.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)

527 nP, FP = dfaPN.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)

528

529 #nafituje hodnoty fluktudcii F vypocitanych hore a intercept - kde to pretne y osu
530 HWN, HWN intercept = dfaWN.fitFlucVec(logBase = 10)
531 HPN, HPN_ intercept = dfaPN.fitFlucVec(logBase = 10)



532 ax = plt.plot(np.logl0(nP), np.loglO(FP), 'm"', alpha = 0.4)
533 plt.plot (np.logl0 (nW), np.loglO (FW), 'd', alpha = 0.4)

534

535 plt.plot (np.1logl0 (nW), HWN intercept+HWN*np.loglO(nW), 'b-', 1lw = 1.5, label='a biely
Sum = {:.2f}'.format (HWN))

536 plt.plot (np.logl0 (nP), HPN intercept+HPN*np.loglO(nP), 'k-', 1lw = 1.5, label='a 1/f Sum
= {:.2f}"'".format (HPN) )

537

538 plt.xlabel ('log(n)"')

539 plt.ylabel ('log(F(n))")

540 plt.title ('Fluktuédcie okien v z&vislosti na ich velkosti n pre biely a 1/f Sum',
fontsize=14)

541 plt.legend(loc=0, fontsize=12)

542 plt.ylim(-2.2, 2.4)

543

544 plt.savefig('F na n WN-PN', dpi=300, bbox inches='tight')



PRILOHA 2

Program pouzity k analyze dat v programovacom jazyku Python.

1 import pandas as pd

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 import numpy as np

4 import wfdb

5 from wfdb import processing

6

7 # Vypocita intervaly medzi R pikmi pomocou moving wave integration wavelets
8 def HRZ (name) :

9 rec = wfdb.rdrecord(name, sampto = 8800000)
10 r loc = []
11 r loc = processing.xqrs detect (rec.p signal([:,0], fs=rec.fs)
12 hr = np.zeros(len(r_loc)-1)
13 hr = np.diff(r loc)/rec.fs
14 return hr
15

16 # VypocCita Sample Entropy
17 def sampen(L, m, r):

18 N = len (L)

19 B =20.0

20 A =0.0

21

22 # Tu xmj je JEDNA array vektorov ktoré odéitam od VSETKYCH xmi vektorkov

23 # Rozdeli &Sasovy rad a uloZi templates dIiZky m

24 xmi = np.array([L[i : 1 + m] for i in range(N - m)]) #tak aby bolo mézné vytvorit

m+1 vektor

25 xmj = np.array([L[1i : i + m] for i in range(N - m + 1)])

26

27 # Ulozi matches a vyluci self-match, vypocita A

28 # np.abs+max (axis = 1) —--> najvdc¢sia vzdialenost cez akukolvek suradnicu
29 # -1 vyhodi self-match

30 A = np.sum([np.sum(np.abs(xmii - xmj).max(axis=1) <= r) - 1 for xmii in xmi])
31

32 # Podobne pre B

33 m += 1

34 xm = np.array([L[i : i + m] for i in range(N - m + 1)])

35

36 B = np.sum([np.sum(np.abs(xmi - xm).max(axis=1) <= r) - 1 for xmi in xm])
37

38 # Vrdti SampEn

39 return -np.log(B/A)

40

41 # skonStruuje Casové rady so skdlou

42 def cgts(time series, scale):

43 #pocet hodndt pdvodnej ts
44 n = len(time series)
45 #fix zaokruihluje nadol, pocet hodnét vytvorenej cgts

46 b = int(np.fix(n / scale))



47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

#zoberie 1d array, vyhodi posleny udaj (nepdrny), a urobi z toho array bxscale

temp = np.reshape (time series[0:b*scale], (b, scale))
#priemer po riadkoch
cts = np.mean(temp, axis = 1)

return cts

#pocita mse
def mse(time series, m, r, scale):
ret = []
for i in range(1l,scale+l):
cts = cgts(time series, 1)
std = np.std(time series)
se = sampen(cts, m, r*std)
if se==
ret.append(( N))
else:
ret.append((se ))
print ("completed")

return ret

nl HRZ ('16265")
n3 HRZ ('16273")
nl2 = HRZ('19090")
nl5 = HRZ ('19830")
nl0 = HRZ('17052")
nl3 = HRZ('19093")

len(nl), len(n3), len(nl2), len(nlb)
(89068, 84061, 81029, 101605)
len(nl0), len(nl3)

(76898, 71666)

def trim(series):

series = np.reshape (series[0:80000], (8, 10000))
= series[0, :]
= series
= series
= series
= series
= series

= series

0 Q H 0 Q Q0 O W
|

= series|
return a, b, c, d, ¢, £, g, h
def trim2 (series):
series = np.reshape(series[0:70000], (7, 10000))
a = series|0, :]
= series
= series 2,:
series|[3,:
= series|[4,:
5
6

= series|[5,:

Q H 0 Q Qo O
Il

[1,:]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

= series e



99
100 return a, b, ¢, d, e, £, g
101
102 nla, nlb, nlc, nld, nle, nlf, nlg, nlh = trim(nl)
103 n3a, n3b, n3c, n3d, n3e, n3f, n3g, n3h = trim(n3)
104 n12a, nl2b, nl2c, nl2d, nl2e, nl2f, nl2g, nl2h = trim(nl2)
105 nl5a, nl5b, nlbc, nlbd, nlbe, nl5f, nlbg, nl5h = trim(nlb)
106 nl10a, nlOb, nlOc, nl0d, nlOe, nlOf, nlOg = trim2(nlO0)
107 n13a, nl3b, nl3c, nl3d, nl3e, nl3f, nl3g = trim2(nl3)
108

109 mse3a = mse(n3a, 2, 0.15, 20)
110 mse3b = mse (n3b, 2, 0.15, 20)
111 mse3c = mse(n3c, 2, 0.15, 20)
112 mse3d = mse(n3d, 2, 0.15, 20)
113 mse3e = mse(n3e, 2, 0.15, 20)
114 mse3f = mse(n3f, 2, 0.15, 20)
115 mse3g = mse(n3g, 2, 0.15, 20)
116 mse3h = mse(n3h, 2, 0.15, 20)
117 msela = mse(nla, 2, 0.15, 20)
118 mselb = mse(nlb, 2, 0.15, 20)
119 mselc = mse(nlc, 2, 0.15, 20)
120 mseld = mse(nld, 2, 0.15, 20)
121 msele = mse(nle, 2, 0.15, 20)
122 mself = mse(nlf, 2, 0.15, 20)
123 mselg = mse(nlg, 2, 0.15, 20)
124 mselh = mse(nlh, 2, 0.15, 20)
125 msel5a = mse(nlba, 2, 0.15, 20)
126 msel5b = mse(nlbb, 2, 0.15, 20)
127 msel5c = mse(nlbc, 2, 0.15, 20)
128 msel5d = mse(nlbd, 2, 0.15, 20)
129 mselS5e = mse(nlbe, 2, 0.15, 20)
130 msel5f = mse(nl5f, 2, 0.15, 20)
131 mselb5g = mse(nlb5g, 2, 0.15, 20)
132 msel5h = mse(nl5h, 2, 0.15, 20)
133 msel2a = mse(nl2a, 2, 0.15, 20)
134 msel2b = mse(nl2b, 2, 0.15, 20)
135 msel2c = mse(nl2c, 2, 0.15, 20)
136 msel2d = mse(nl2d, 2, 0.15, 20)
137 msel2e = mse(nl2e, 2, 0.15, 20)
138 msel2f = mse(nl2f, 2, 0.15, 20)
139 msel2g = mse(nl2g, 2, 0.15, 20)
140 msel2h = mse(nl2h, 2, 0.15, 20)
141 mselOa = mse(nllOa, 2, 0.15, 20)
142 mselOb = mse(nlOb, 2, 0.15, 20)
143 mselOc = mse(nlOc, 2, 0.15, 20)
144 mselO0d = mse(nl0d, 2, 0.15, 20)
145 mselle = mse(nlOe, 2, 0.15, 20)
146 mselO0f = mse(nl0f, 2, 0.15, 20)
147 mselOg = mse(nlOg, 2, 0.15, 20)
148 msel3a = mse(nl3a, 2, 0.15, 20)
149 msel3b = mse(nl3b, 2, 0.15, 20)
150 msel3c = mse(nl3c, 2, 0.15, 20)



151 msel3d =

152 msel3e =
153 msel3f =
154 msel3g =
155

156 MSE = pd.
157 MSE["1a"]
158 MSE["1b"]
159 MSE["1c"]
160 MSE["1d"]
161 MSE["1le"]
162 MSE["1£f"]
163 MSE["1g"]
164 MSE["1h"]
165 MSE["15a"
166 MSE["15b"
167 MSE["15c"
168 MSE["15d"
169 MSE["15e"
170 MSE["15£"
171 MSE["15g"
172 MSE["15h"
173 MSE["3a"]
174 MSE["3b"]
175 MSE["3c"]
176 MSE["3d"]
177 MSE["3e"]
178 MSE["3f"]
179 MSE["3g"]
180 MSE["3h"]
181 MSE["12a"
182 MSE["12b"
183 MSE["12c"
184 MSE["12d"
185 MSE["12e"
186 MSE["12f"
187 MSE["12g"
188 MSE["12h"
189 MSE["10a"
190 MSE["10b"
191 MSE["10c"
192 MSE["10d"
193 MSE["10e"
194 MSE["10£"
195 MSE["10g"
196 MSE["13a"
197 MSE["13b"
198 MSE["13c"
199 MSE["13d"
200 MSE["13e"
201 MSE["13f"
202 MSE["13g"

mse (nl3d,
mse (nl3e,
mse (nl3f,
mse (nl3g,

~

NN
~

DataFrame ()

= msela

= mselb

= mselc

= mseld

= msele

= mself

= mselg

= mselh

= mselba
= msel5b
= mselbc
= mselbd
= mselbe
= msel5f
= mselbg
= mselbh

= mse3a

]
]
]
]
]
]
]
]

= mse3b
= mse3c
= mse3d
= mse3e
= mse3f
= mse3g
= mse3h
] = msel2a
] = msel2b
] = msel2c
] = msel2d
] = mselle
] = msel2f
] = msel2g
] = msel2h
] = msella
] = mselOb
] = mselOc
] = mselOd
] = mselOe
] = mselOf
] = mselOg
] = msel3a
] = msel3b
] = msel3c
] = msel3d
] = msel3e
] = msel3f
]

= msel3g

o O o o

.15,
.15,
.15,
.15,



203

204 MSE['8k&la'] = MSE.index+1
205 MSE.head ()

206
207

210
211

212
213
214
215
216
217
218
219
220
221

222

223

224
225

226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241

M45

= MSE.plot (x="gkala", y=["12a","12b", "12c", "12d", "12e","12f",

figsize = (9,6), legend = False, color=["lightsteelblue",

"paleturquoise", "lightsteelblue", "lightsteelblue", "lavender",

title = "MSE krivky usekov starsich subjektov")

F50

= MSE.plot (x="8k&la", y=["15a","15b", "15c", "15d", "15e","15f",

legend = False, color=["bisque", "mistyrose", "navajowhite",

"mistyrose", "navajowhite", "wheat"], ax=M45)

F45

= MSE.plot (x="8kala", y=["10a","10b", "10c", "10d", "10e","10f",

False, color=["palegreen", "lightgreen", "palegreen", "lightgreen",

"lightgreen", "lightgreen"], ax=M45 )

leg = MSE.plot (x="8k&la", y= ["12a", "15a", "10a"], color = ["lightsteelblue",
"bisque", "lightgreen"], label = ['M45',6'F50', 'F45'], ax = M45)
leg.get_legend() .set _bbox to anchor((1, 1)

M45.set ylabel ("SampEn") ;

M45.set xlabel ("skala");

M45.set xticks (MSE["Skala"])

M45.set_ylim(0,2.6)

plt.savefig('stari2.png', dpi=300, bbox inches='tight')

M32 = MSE.plot (x="s8kala", y=["1la", "1b", "lc", "1d", "le"™, "1f", "1g", "1h"], figsize
(9,6), label = False, legend = False, color =["cornflowerblue" ], title = "MSE krivky
usekov mladSich subjektov")

F28 = MSE.plot (x="8k&la", y=["3a","3b", "3c", "3d", "3e","3f", "3g", "3h"], figsize =
(9,6), label = False, legend = False, color=["red"], ax= M32)

M34 = MSE.plot (x="s8ka&la", y=["13a","13b", "13c", "13d", "13e","13f", "13g"], label =
False, legend = False, color=["yellowgreen"], ax=M32 )

leg = MSE.plot (x="8k&la", y= ["1la", "3a", "13a"]l, color =["cornflowerblue", "red",

"yellowgreen"], label = ['M32',6 'F28', 'M34'], ax = M32)

leg

M32.
M32.
M32.
M32.

plt

.get legend().set bbox to anchor((1, 1)

set_ylabel ("SampEn") ;
set _xlabel ("skala");

set xticks (MSE["8kala"])
set ylim(0,2.6)

.savefig('mladi2.png', dpi=300, bbox inches='tight')

import fathon

from fathon import fathonUtils as fu

def

hurst (series):
series = np.reshape (series[0:80000], (8, 10000)

a = series|0,:]

"12g" ,

"12h"] ,

"lavender","lightsteelblue",

"paleturquoise"],

"wheat",

"15g",

"bisque",

"10g"] ,

"palegreen",

"15hn"],

legend =



242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287

288
289
290
291
292

ist = np.array([[4,16], [1l6, 256]], dtype=int)

a.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

c.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

d.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

f.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

g.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

)
)
)
)
winSizes, revSeg=True)
)
)
)

computeFlucVec (winSizes, revSeg=True

dfa.multiFitFlucVec (limits list,
dfb.multiFitFlucVec (limits list,
dfc.multiFitFlucVec (limits list,
dfd.multiFitFlucVec (limits_list,
dfe.multiFitFlucVec (limits_list,
dff.multiFitFlucVec (limits_list,
dfg.multiFitFlucVec (limits list,
dfh.multiFitFlucVec (limits list,

list _c[1], list d[1], list e[l],

np.reshape (series[0:70000], (7, 10000))

b = series[1,:]
c = series([2,:]
d = series[3,:]
e = series([4,:]
f = series[5, :]
g = series|[6,:]
h = series|[7,:]
csa = fu.toAggregated(a)
csb = fu.toAggregated(b)
csc = fu.toAggregated(c)
csd = fu.toAggregated(d)
cse = fu.toAggregated(e)
csf = fu.toAggregated(f)
csg = fu.toAggregated(g)
csh = fu.toAggregated(h)
dfa = fathon.DFA(csa)
dfb = fathon.DFA (csb)
dfc = fathon.DFA(csc)
dfd = fathon.DFA (csd)
dfe = fathon.DFA(cse)
dff = fathon.DFA(csf)
dfg = fathon.DFA(csq)
dfh = fathon.DFA(csh)
winSizes = fu.linRangeByStep (4, 2000)
limits 1
fva = df
fvb = dfb.
fve = df
fvd = df
fve = dfe.computeFlucVec
fvf = df
fvg = df
fvh = dfh.
list a, list _a intercept
list b, list b intercept
list ¢, list c intercept
list d, list_d intercept
list e, list_e intercept
list f, list f intercept
list g, list g intercept
list h, list h intercept
H = [list _all], list b[1],

list h([1]]
return H

def hurst2(series):
series =
a = series|0,:]

logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10
logBase = 10

list f[1], list g[1],



293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344

b = series[1,:]
c = series([2,:]
d = series[3,:]
e = series([4,:]
f = series[5,:]
g = series|[6,:]
csa = fu.toAggregated(a)
csb = fu.toAggregated(b)
csc = fu.toAggregated(c)
csd = fu.toAggregated(d)
cse = fu.toAggregated(e)
csf = fu.toAggregated(f)
csg = fu.toAggregated(qg)
dfa = fathon.DFA(csa)
dfb = fathon.DFA (csb)
dfc = fathon.DFA(csc)
dfd = fathon.DFA (csd)
dfe = fathon.DFA (cse)
dff = fathon.DFA(csf)
dfg = fathon.DFA (csqg)
winSizes = fu.linRangeByStep (4, 2000)
limits list = np.array([[4,16], [16, 256]], dtype=int)
fva = dfa.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fvb = dfb.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fve = dfc.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fvd = dfd.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fve = dfe.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fvf = dff.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
fvg = dfg.computeFlucVec (winSizes, revSeg=True)
list a, list _a intercept = dfa.multiFitFlucVec(limits list,
list b, list b intercept = dfb.multiFitFlucVec(limits_ list,
list c, list _c_ intercept = dfc.multiFitFlucVec(limits_ list,
list d, 1list _d intercept = dfd.multiFitFlucVec(limits list,
list e, list e intercept = dfe.multiFitFlucVec(limits list,
list f, list f intercept = dff.multiFitFlucVec(limits list,
list g, list g intercept = dfg.multiFitFlucVec(limits list,
H = [list a[l], list b[1], list c[1], list d[1], list e[1],
return H
hl = hurst(nl)
h3 = hurst (n3)
hl2 = hurst(nl2)
h1l5 = hurst(nlb)
h10 = hurst2(nl0)
hl13 = hurst2(nl3)
HU = pd.DataFrame ()

HU["h1"] = hl

logBase = 10)
logBase = 10)
logBase = 10)
logBase = 10)
logBase = 10)
logBase = 10)
logBase = 10)
list f[1], list g



345 HU["h3"] = h3

346 HU["h12"] = hl2

347 HU["h15"] = hl5

348

349 HU2 = pd.DataFrame ()

350 HU2["h10"] = hlo0

351 HU2["h13"] = hl3

352

353 MSE8 = MSE.drop ([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6], axis = 0)
354

355 mean2 = np.mean(MSE8, axis = 0)
356 MSE88 = pd.DataFrame ()

357 MSE88["M32"] = mean2[0], mean2[1], mean2[2], mean2[3], mean2[4], mean2[5], mean2[6],
mean2[7]

358 MSE88["F50"] = mean2[8], mean2[9], mean2[10], mean2[11], mean2[12], mean2[13],
mean2[14], mean2[15]

359 MSE88["F28"] = mean2[16], mean2[17], mean2[18], mean2[19], mean2[20], mean2[21],
mean2[22], mean2[23]

360 MSE88["M45"] = mean2[24], mean2[25], mean2[26], mean2[27], mean2[28], mean2[29],
mean2[30], mean2[31]

361

362 MSE88 2 = pd.DataFrame ()

363 MSE88 2["F45"] = mean2[0], mean2[1], mean2[2], mean2[3], mean2[4], mean2[5], mean2[6]

364 MSE88 2["M34"] = mean2[7], mean2[8], mean2[9], mean2[10], mean2[11], mean2[12],
mean2 [13]

365

366 HFP_2 = pd.concat ([MSE88 2, HU2], axis=l)

367

368 M32 = HFP.plot.scatter(x = "hl", y = "M32", s = 45, figsize = (7,7), c =
"cornflowerblue")

369 F28 = HFP.plot.scatter(x = "h3", y = "F28", s = 45, figsize = (7,7), ax=M32, c = "red")

370 M45 = HFP.plot.scatter(x = "hl2", y = "M45", s = 45, figsize = (7,7), ax=M32, c =
"lightsteelblue")

371 F50 = HFP.plot.scatter(x = "hl5", y = "F50", s = 45, figsize = (7,7), ax=M32, c =
"lightsalmon")

372 M34 = HFP_2.plot.scatter(x = "hl13", y = "M34", s = 45, figsize = (7,7), ax=M32, c =
"yellowgreen")

373 F45 = HFP_2.plot.scatter(x = "hl0", y = "F45", s = 45, figsize = (7,7), ax=M32, c =
"lightgreen")

374

375 M32.legend(["M32", "F28", "M45", "F50", "M34", "F45"], loc='lower right',

376 bbox_to_anchor=(1.2, 0.5), fontsize = 12)

377 plt.title ("Skdlovacie koeficienty a2 versus priemer SampEn hodnét $kal 8-20", fontsize
= 13)

378 M32.set xlabel ("a");

379 M32.set_ylabel ("SampEn")

380 M32.set_x1im(0.7, 1.3)

381 M32.set_ylim(0.7, )

382

383 plt.savefig('L2vs8-20 subj2.png', dpi=300, bbox inches='tight')

384 plt.show()



