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Uvod

ey vy .

Lidské srdce je jednim z nejdillezitéjsich organu lidského téla, o jehoz po-
chopeni se pokouseji lékari a védci po celém svété. Na povrchu tohoto Zivotné
dilezitého svalu vznika elektricky signal, ktery lze zachytit pristrojem zvanym
elektrokardiograf a poridit zdznam zvany elektrokardiogram (zkracené EKG). Na
EKG lze z pohledu teorie signéli nahlizet jako na ¢asovou fadu, na kterou lze
aplikovat mnozstvi matematickych postupi.

Hlavnim cilem této prace je aplikovat dvé matematické nelinearni metody na
realnd data pacientu s tzv. synkopou, které budu srovnavat s kontrolni skupinou
zdravych lidi. Synkopa je nahla kratkodoba ztrata védomi zplisobena nedostat-
kem okysli¢ené krve v mozku. MiiZe nastat zcela bez varovani i u zdravych jedincii
a nemusi mit v budoucim zivoté zadné nasledky. EKG zaznam téchto pacientu je
prirozené predmétem zajmu lékait, protoze pravdépodobné obsahuje informaci o
tom, jestli synkopa signalizuje poc¢inajici potize se srdcem, které mohou mit v bu-
doucnu véazné kardiologické nasledky, jako napiiklad infarkt myokardu. Nastéva
ovSem otézka, jakym zptusobem tuto informaci z EKG zaznamu nejlépe vycist.

V poslednich dvaceti letech se experimentuje s mnoha linearnimi i nelinedrnimi
charakteristikami variability srde¢ni frekvence a mnoho vyzkumniki se domniva,
ze vhodné matematické metody zpracovani EKG signali mohou piinést daleko
vice informaci nez prosté sledovani stfednich hodnot ¢i rozptylu délky po sobé
jdoucich RR intervalt, piipadné vizualni inspekce EKG zaznamu.

Proto jsem se v ramci bakalaiské prace seznamila s touto problematikou a v
ramci této prace se budu snazit jiz ziskané znalosti rozsitit a aplikovat na stejny
vzorek dat, coz je jeden z cili a pfinosii mé diplomové prace

Analyzu variability srde¢ni frekvence lze rozdélit na dvé velké skupiny — na li-
nearni a nelinearni metody. V predchozi praci jsem se zabyvala prvni oblasti, tedy
linearnimi metodami — specialné ¢asovou analyzou fady RR intervali a spektralni
analyzou reprezentovanou tzv. Lombovym periodogramem. Tato metoda tvorila

stéZejni ¢ast prace. V této praci se budu vénovat modernéjsimu piistupu k analyze



dynamickych systému, ktery predstavuji nelinedrni metody, specialné viceskalo-
vou entropii (Multiscale Entropy Analysis — MSE) a metodou DFA (Detrended
Fluctuation Analysis).

Dalsimi cili prace je podrobné obé metody popsat z matematického hlediska a
vytvorit algoritmy v programu Matlab. Na jednoduchych prikladech signalta ukazi
pouzitelnost téchto funkei s riaznymi kombinacemi parametri, abych se nasledné
mohla vénovat nejdulezitéjsi ¢asti této prace — aplikaci a srovnani metod MSE a
DFA na realnych EKG signalech se synkopou a zdravych EKG signalech. Mym
cilem bude zjistit, zda se skupina zdravych pacientt vyznamné lisi od skupiny
pacientt, kteri prodélali synkopu. Pripadné najit, v ¢em se lisi.

Dalgim cilem bude zjistit, zda se daji ob& vyse uvedené metody (MSE a DFA)
pouzit ke stratifikaci skupiny pacientii se synkopou, pficemz optimélni by bylo,
pokud bychom mohli obé metody pouzit k odliseni synkop s kartiologickou etio-

logii od synkop zpisobenych neurologicky ¢i prostym snizenim tlaku.



1. Multiscale entropy analysis (MSE)

V prvni ¢asti této kapitoly se zamérim na pochopeni pojmu informacni en-
tropie, ktery ma motivaci ve fyzice a vyuziva se také v matematice. V dalsich
¢astech se budu vénovat entropii u biologickych signali. Vysvétlim matematické
zéklady a definuji vice druht entropie, abych se v zavéru mohla vénovat stézej-
nimu cili této kapitoly — viceskalové entropii (z anglického Multiscale Entropy,
dale budeme pouzivat zkratku MSE). Podrobné popisi jeji odvozeni a budu ji

aplikovat na analyzu EKG zéznamii.

1.1. Entropie a jeji ptivod

Entropie je velmi dulezity pojem vyskytujici se v mnoha oblastech védy, napt.
ve fyzice, teorii pravdépodobnosti, informatice a samoziejmé i v matematice, viz
[11]. Pavod slova ,entropie pochazi z feckého terminu, ktery v prekladu znamena
smérem k ¢i ,transformace*.

Poprvé byl tento termin pouzit v souvislosti s termodynamikou némeckym
fyzikem a matematikem Rudolfem Clausiem roku 1865, viz [11]. Pomoci tohoto
terminu je mozné interpretovat druhy termodynamicky zakon a vyjadiuje fakt,
Ze nékteré procesy jsou nevratné. Princip ristu entropie pak postuluje, Ze cel-
kova entropie izolovaného systému nemuze nikdy klesnout. Pouze stoupa ke své
maximélni hodnoté. Jakmile dosahne své maximalni hodnoty, ziistava entropie
konstantni, viz [10].

Timto pojmem se pozdéji inspiroval rakousky fyzik a filozof Ludwig Bolt-
zmann, ktery roku 1870 definoval entropii ze statistického pohledu jakozto vysle-
dek zkoumani statistického chovani mikroskopickych ¢astic systému. Boltzmann
po mnoha letech ukézal, Ze termodynamicka a statisticka entropie (doposud zkou-
mané zcela oddélené) se od sebe lisi pouze jistou konstatntou, ktera je od té doby
znama jako Boltzmannova konstanta, viz [10].

Ve své praci se budu zabyvat tzv. informacni entropii, jez byla formulovana
roku 1948 americkym matematikem C. E. Shannonem, a tedy se miizeme setkat

také s ndzvem Shannonova entropie. Obecné byva termin ,,entropie” ¢asto chapan
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jako mira neurcitosti (neuspiadanosti) systému, viz [11]. Pokud je entropie vy-
soké, povazujeme dany systém za neusporadany — lze Tict i chaoticky ¢i nahodny,
viz [17]. Na informaéni entropii mizeme ale také nahlizet jako na ,miru infor-
mace (prekvapeni) systému*. Vezméme si jako takovy systém napiiklad anglicky
psany text, ktery budeme zkoumat po jednotlivych pismenech. Pokud ve vété
uvidime naprtiklad pismeno ,t“, je malym prekvapenim, zZe by mohlo nasledovat
pismeno ,h*“ (jedna se o velmi ¢asté spojeni, viz urcity ¢len ,the*). Jednalo by se
tedy o nizkou entropii. Na druhou stranu pismeno ,x“ témér nikdy po pismenu
,t“ nenajdeme, tedy jde o systém s vysokou entropii, viz [1]. Cteni takové textu
pak tedy predstavuje nahodny jev z, ktery nastava s pravdépodobnosti p(z).
Abychom mohli entropii textu vypocitat, je tedy nutné znat pravdépodobnost
vyskytu jednotlivych pismen. Pokud se jedné o pismeno, které neni pfilis oceka-
vané, je mira informace velka. Pokud je pravdépodobnost vyskytu néjakého znaku
rovna 1 (na 100% ocekavame dané pismeno, tedy nenese zZadnou informaci), je
pak jeho entropie rovna 0. Tedy ¢im ocekavanéjsi je znak, tim je entropie nizsi,

viz |9].

1.2. Entropie u biologickych signalt

Biologicky signal je signal, ktery vznika v Zivém organismu a déli se do nékolika
skupin — bioelektricky (napf. elektrokardiologicky signal — EKG, elektroencefa-
lograficky signal — EEG), biomagneticky (v praxi se téméf nevyuziva), bioim-
pedanc¢ni (napf. fonokardiografickysignal — srde¢ni ozvy), biomechanicky (napf.
krevni tlak, respira¢ni frekvence) a biochemicky (napt. Ph tkani), viz [7]. Ve své
diplomové praci se budu zabyvat prvni skupinou — bioelektrickymi signaly, do
které patii elektrokardiograficky zaznam (zkracené EKG). V této podkapitole
budu vyuzivat zejména poznatku ze dvou odbornych ¢lanku [1] a [2].

Jiz nékolik let se predni védci vénuji tématu vyéisleni slozitosti (neuspora-
danosti) fyziologickych ¢asovych fad, jako je napfiklad srde¢ni rytmus. Tradi¢ni
metody (napf. piblizna entropie) urc¢uji miru pravidelnosti ¢asové fady hodnoce-

nim vzhledu opakujicich se mensich tseki této fady. Na druhou stranu ale nelze
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jednoznac¢né urcit primocarou souvislost mezi pravidelnosti a slozitosti. Slozitost
lze intuitivné chapat jako ,,vyznamnou strukturalni bohatost*. Zde tedy nastéava
zékladni nesoulad, jelikoz tyto tradi¢ni algoritmy pfirazuji vyssi slozitost jistym
patologickym projevim nez zdravé dynamice systému, jez se projevuje dlouhymi
korelacemi. Zdravy organismus totiz nevykazuje zcela pravidelnou dynamiku, ale
spise ,,zdravou miru“ neuspotradanosti. Podle algoritmu zabyvajicivh se slozitosti
(napf. priblizna entropie) se entropie zvysuje na zakladé mnozstvi prehazeni (ne-
usporadani) a je maximalni pro zcela nahodny systém. Na druhou stranu, podle
nynéjsich studii, nemusi rast entropie znamenat zvyseni slozitosti systému. Viz
[T a[2].

Pokud tedy budeme tyto postupy, jez byly pouzivany doposud, aplikovat na
fyziologickou ¢asovou fadu, muzeme dostat zavadéjici vysledky (popsané vyse).
Proto se zvySena pozornost vénuje méfeni, které pritadi minimalni hodnoty ent-
ropie jak deterministickému (predvidatelnému), tak nahodnému (zcela nepredvi-
datelnému) signalu.

Motivaci tohoto pristupu poskytuji tii zakladni hypotézy, viz [2]:

e slozitost biologického signalu se odrazi ve schopnosti neustale se prizptiso-

bovat a fungovat ve stale se ménicim prostiedi,

e biologicky systém musi byt schopen pracovat na vice prostorovych a ¢aso-

vych skalach, tedy jeho slozitost je také vicetrovinova,

e slozitost miize byt ovlivnéna mnoha faktory, jako je napiiklad vék ¢i gene-
tickd predispozice k nemoci, které mohou snizit schopnost pfizpiisobeni se

daného jedince.

1.3. Vzorkova entropie

Viceskalova entropie (MSE) je pomérné nova metoda méteni slozitosti koneéné
dlouhé casové rady. Tento postup mize byt aplikovan jak na fyzikilni, tak i na

fyziologické soubory dat. Abychom mohli MSE definovat, musime zavést nékteré
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dalsi zakladni druhy entropie, budeme ¢erpat predevsim z odbornych ¢lanka [1],
2] a [13].
Informacni entropie H(X) diskrétni ndhodné veli¢iny X, tzv. Shannonova

entropie, je dana vztahem

= > p(x;)log, p(xy), (1)

T, €0

kde © je obor hodnot nahodné veli¢iny X a p(x;) pfedstavuje pravdépodobnost,
ze X nabyde hodnoty z;. S pouzitym zakladem logaritmu b souvisi jednotka této
entropie. Nejbéznéji se vyuziva b = 2 a jednotkou je bit, b = e s jednotkou nat a
dit pro b = 10.

Pro casovou tadu, kterda pfedstavuje realizaci stochastického procesu, skléa-
dajiciho se z indexované sekvence n nahodnych veli¢in (X7, ..., X,,) je sdruzena
entropie definované vztahem

H,=H(X,X,,...,X,) =— Z Z p(x1, .., xn) logp(y, ..., 20), (2)

1 €01 Tn€On

kde p(x1,...,x,) je sdruzena pravdépodobnost, ze X; = z1,..., X,, = x,.

Stav systému X,, v ur¢itém okamziku n je ¢astec¢né urcen jeho historii X, ...,
X,,—1. Nicméneé, kazdy dalsi novy stav s sebou prinasi dalsi nové informace. Pri-
mérné hodnota tvorby téchto informaci, nazyvana Kolmogorova-Sinaiova (KS)
entropie, je pouzivany parametr pii popisovani dynamiky systému. Uvazujme D-
dimenzionalni dynamicky systém (generovany systémem X,,). Pfedpokladejme,
ze fazovy prostor RP systému je rozdélen do hyperkrychli o obsahu £ a stav
systému je méfen v ¢asovych intervalech §. Necht p(ky, ko, .. ., k) oznacuje sdru-
zenou pravdépodobnost, Ze se systém nachazi v hyperkrychli k; v ¢ase t = 4, v
hyperkrychli ko v ¢ase t = 20, atd. az v hyperkrychli k,, v ¢ase t = nd. KS-entropie
celého systému je potom definovana jako

Hygs = —lim lim hm— p(ki, ... kn)logp(ky, ... ky) =

5—0 =0 n—oo NA
klv 7kn

1
= limlim lim —AH,,. (3)

5—0e—0n—o0 MO
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Tato rovnice mé pouze omezené pouziti pro odhady entropie konecné dlouhé

casové Tady.

1.3.1. Vypocet piiblizné entropie

Pro analyzy kone¢né dlouhych ¢asovych fad (puvodné od 100 do 5000 hod-
not) byla S. M. Pincusem zavedena skupina parametrii, pouzivana velmi Siroce
v oblasti fyziologie a mediciny, pojmenovana pfibliznd entropie ApEn (z angl.
Approximate Entropy), ktera se vypocita sledovanim opakovani stejné dlouhych
useku ¢asové fady, jez jsou si podobné (viz [2]). Nizsi hodnoty ApEn jsou pii-
fazovany vice pravidelnym Casovym Fadam (mensi slozitost systému). Naopak
vy$si hodnoty ApEn jsou spojovany s nepravidelnymi, méné predvidatelnymi,
¢asovymi Ffadami (vySsi slozitost systému).

K vypoctu priblizné entropie je nutné predem specifikovat tii parametry:
e n je délka casové tady,

e m je délka sekvence, jez je urcena ke srovnani,

e 1 predstavuje toleranci pfijeti shody.

Formalni vypocet této metody lze rozdélit do nékolika kroki, viz [2] a [12]:

UvaZzujme casovou fadu délky n, {z1,xs,..., 2, }.
e Vytvoiime postupné m-tice Uy, (1), U (2), ..., Un(n —m + 1) néasledujicim
predpisem:
Un(i) =4z, iv1, -, Tigm1}, prol<i<n-—m+ 1. (4)
Takto vzniklé m-tice predstavuji m po sobé jdoucich hodnot x zac¢inajicich
na i-té pozici.

e Ur¢ime vzdalenost d[U,,(7), Uy (j)] dvou sekvenci Uy, (i) a Upy,(j) jako ma-

ximum rozdilu jejich prvka (tzv. C’eby§ev0va vzddlenost):

d[Unm (i), Un(j)] = max (|z(i+ k) —z(j + F)]). ()

0<k<m—1

13



e Vypocitame N;, coz predstavuje pocet indexu j, pro j € {1,...,n — m},
j # i, pro které plati:
A[Un (1), Unn(5)] < 7. (6)

N!"(r) definujeme nasledovné:

N™(r) = N (7)

n—m

Jedné se tedy o podil m-tic v celé ¢asové radé, které jsou blize dané m-tici

U (i) nez je tolerance r.

e Polozme N™(r) jako pramér N/™(r):

N = SN, )

N™(r) predstavuje tedy podil paria m-tic, které jsou si blize nez je tolerance

r.

e Nyni definujeme funkci & (r) predpisem:

1 n—m-+1
" (r) = ——M— In N™(r). 9
0= T X ) )

e Nyni zvysime délku segmentu na m + 1 a stejnym zptisobem vypocitame
vypocitame ™1 (r). Hodnota ®™(r) predstavuje pravdépodobnost, Ze dve
m-tice jsou si bliZe nez je tolerance r a podobné ®"!(r) vyjadiuje prav-

dépodobnost blizkosti pro (m + 1)-tice.
e V poslednim kroku definujeme vzorkovou entropii:

ApEn(m,r,n) = ®"(r) — @™ (r). (10)

Pozdéji doslo Richmanem a Moormanem k modifikaci tohoto algoritmu na
vzorkovou entropii Sample Entropy. V néasledujicim odstavci popiseme myslenku

a odvozeni vypoctu této metody.
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1.3.2. Vypocet vzorkové entropie

V tomto odstavci ¢erpame predevsim z ¢lanku autord tohoto algoritmu, [3].

Vzorkova entropie mé zna¢né vyhody oproti predeslému pojmu ApEn:
e vynechava se porovnani vzorového tseku se sebou samym,

e pravdépodobnost je vypocitana jako prirozeny logaritmus podminéné prav-
dépodobnosti misto pouziti vzorce pii odhadu poméru podminéné pravdeé-

podobnosti.

Tim je algoritmus méné zavisly na délce casové tady. Nicméné, tento postup
prifadi opét vyssi hodnoty entropie jistym patologickym c¢asovym fadam vyjad-
fenych mensi slozitosti dynamiky systému (napf. bily Sum), nez ¢asovym fadam
odvozenych ze zdravé funkénosti fyziologického systému.

Ve zkratce lze Tici, Ze tato procedura vypocita zaporny logaritmus podminéné
pravdépodobnosti, ze dvé sekvence si jsou podobné podobné v m + 1 bodech za
podminky, Ze jsou si podobné v m bodech.

Formélni vypocet této metody lze, stejné jako v predchozim ostavci, rozdélit

do nékolika krok, viz [2] a [3]:

Uvazujme ¢asovou fadu délky n, {z1,xa,...,z,}.

e Vytvoiime postupné m-tice Uy, (1), Upn(2), ..., Un(n —m + 1) néasledujicim

predpisem:
Un(i) ={xi, Tiv1y -y Tizm_1}, prol <i<n-—m+1. (11)

Takto vzniklé m-tice predstavuji m po sobé jdoucich hodnot z zacinajici

na i-té pozici.

e Urc¢ime vzdalenost d[U,,(i), Uy, ()] dvou sekvenci U,,(i) a Uy, (j) jako ma-

ximum rozdilu jejich prvki (tzv. Cebysevova vzddlenost):

d[Un (i), Un(5)] =  max_ (|z(i+ k) = z(j + K)]). (12)

0<k<m-—1
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e Vypocitame N;, coz predstavuje pocet indexu j, pro j € {1,...,n — m},
j # i, pro které plati:
A[Un (1), Unn(5)] < 7. (13)

N!™(r) definujeme nasledovné:

NP (r) = ——

pr— (14)

Jedné se tedy o podil m-tic v celé ¢asové radé, které jsou blize dané m-tici

U (7) nez je tolerance r.

e Polozme N™(r) jako pramér N/™(r):

N™(r) = > N (15)

N™(r) predstavuje tedy podil part m-tic, které jsou si blize nez je tolerance

r.

e Nyni zvySime délku segmentu na m + 1 a stejnym zptisobem vypocitame
vypocitame N;"™'(r) a N™*!(r). Hodnota N™(r) predstavuje pravdépo-
dobnost, Ze dvé m-tice jsou si bliZze neZ je tolerance r a podobng N™ 1 (r)

vyjadiuje pravdépodobnost blizkosti pro (m + 1)-tice.

e V poslednim kroku definujeme vzorkovou entropii:

SampleEntropy(m,r,n) = —In (%) . (16)

Nulova hodnota Sample Entropy znadi, Ze se jedna o casovou fadu, jez se po

¢astech opakuje s danou toleranci. Nizké hodnoty Sample Entropy predstavuji

¢asovou fadu s jistymi podobnostmi, oproti tomu vysoké hodnoty ukazuji na
nédhodnou, ¢i chaotickou fadu.

Priklad pouziti vzorkové entropie pro pravidelny i zcelandhodny signal bude

uveden v dalsich kapitolach po predstaveni algoritmu této metody.
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Obrézek 1: Znazornéni pouziti algoritmu vzorkové entropie SampleEntropy.

Na obr. 1 (pfevzaty z [2]) muzeme vidét ilustrace vzorkové entropie. V tomto
pripadé je délka sekvence, jez je urcena ke srovnéni, rovna m = 2 a tolerance
r = 20. Céarkované vodorovné ¢ary znaci rozsah tolerance u prvnich t¥i hodnot,
tedy u[l] £ r, u[2] £ 7 a u[3] & r. Dale muZzeme konstatovat, ze dvé datové hod-
noty si navzajem odpovidaji, jestlize absolutni rozdil mezi nimi nepiesahne 7.
V grafu jsou tyto body znézornény zelenou barvou pro hodnotu u[l1], ¢ervenou
barvou pro hodnotu u[2] a modrou barvou pro hodnotu u[3]. Lze vypozorovat,
ze v celé Casové Tadé se vyskytuji celkem 2 shody po sobé jdouciho zeleného
a Cerveného bodu - (u[13],u[14]) a (u[43],u[44]) a pouze jedna shoda po sobé
jdouciho Gerveného, zeleného a modrého bodu - (u[43], u[44], u[45]). Proto pocet
odpovidajicich si 2-komponentnich sekvenci je 2 a pocet 3-komponentnich sek-
venci je 1. Stejny vypocet provedeme také pro dalsi vzorové sekvence o dvou
a tiech slozkach - (u[2],u[3]) a (u[2],u[3],u[4]) a pocty shodnych sekvenci pfi-
¢teme k tém predchozim. Postup opakujeme pro vSechno mozné vzorové sek-
vence (u[3], u[4],u[5]), ..., (uln — 2], uln — 1], u[n]), abychom dostali pomér vSech
2-komponentnich a 3-komponentnich shodnych sekvenci. Ptiblizné entropie je pak
prirozeny logaritmus tohoto poméru a vyjadiuje pravdépodobnost, Ze si sekvence,
navzajem odpovidajici si v prvnich dvou datovych bodech, budou odpovidat i v

dalsim bodé.
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1.3.3. Implementace funkce vzorkové entropie v programu Matlab

V tomto odstavci popisi vlastni programovy kod vytvoreny v programu Matlab,
ktery vypocitd hodnoty vzorkované entopie a ktery bude dale pouzit k vypoci-
tani viceskalové entropie. Dale uvedu nazornou ukazku pouziti této funkce na
dvou rozdilnych signalech. Veskery programovy kod s komentaii je uveden na
prilozeném CD.

Funkce SampleEntropy.m obsahuje tii vstupni parametry:

e signal - Casova fada (zadana jako sloupcovy vektor),
e m - délka sekvence urcena ke srovnéni,

e 1 - tolerance piijeti shody (procentualni podil smérodatné odchylky ¢asové

fady).

Vystupnim parametrem je hodnota vzorkové entropie Sample Entropy vypoci-
tana na zakladé postupu uvedeného v predchozim odstavci.

Pro nazornou ukazku pouziti této metody jsem zvolila dva razné signaly.
Prvni, zcela ndhodny signal pfedstavuje bily Sum, coz je ndhodny signal, je-
hoz hustota spektralntho vykonu je konstantni. Hodnoty této ¢asové fady byly
vytvoreny pomoci funkce randn a nasledné normalizovany pomoci nésledujiciho
prikazu:

signal = signal./mean(signal).

Druhy signal tvori hodnoty funkce sin(x). Oba signaly maji stejnou délku
n = 1000 hodnot. Zobrazeni téchto signéli miizeme vidét na obr. 2. Z tohoto grafu
je zcela patrné, ze bily Sum predstavuje zcela nepravidelny, tedy nepredvidatelny
signél, zatimco sinus je funkce periodicka s periodou 27w, tedy pfedvidatelna na
intervalech této délky.

Na oba signaly aplikujeme metodu SampleEntropy s nésledujicimi vstupnimi

parametry:
e m=2...,10,

o r = 0.15std(signal),r = 0.3std(signal),r = 0.5std(signal).
18
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Obrézek 2: Znézornéni signélu funkce sinus a bilého Sumu.

Vystupnim parametrem je hodnota vzorkové entropie SampleEntropy. Srovnani
naméienych hodnot vzorkové entropie obou signéli pro rizna m a r muzeme
pozorovat na obr. 3. Je patrné, ze pro vSechny hodnoty m (porovnéavaji se tedy
useky délky 2 a vice) je hodnota vzorkové entropie vyssi pro nahodny bily Sum,
zatimco hodnoty entropie funkce sinus jsou blizké hodnoté 0. Hodnoty Sample-
Entropy klesaji s rostousi toleranci r. U bilého Sumu je pro r = 0.15std(signal)
hodnota entropie pro parametr m = 7 rovna nekonec¢nu. Tedy lze usoudit, ze
se jedna o zcela nahodny signal bez jakychkoli pravidelnosti ¢i podobnosti. Je
logické, Ze pro zbylé hodnoty parametru m vysla entropie NaN(NotaNumber).
Stejna situace nastala i pro toleranci r = 0.3std(signal) od hodnoty m = 9. Pfi
blizsim pozorovani, na obr. 4, si lze v§imnout, Ze hodnoty SampleEntropy funkce
sinus jsou blizké hodnoté 0 pro vSechny hodnoty m, tedy signal se pfi porovnavani

stale vétsiho vzorku dat, s rostouci toleranci r, jevi jako velmi pravidelny.
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Obréazek 3: Srovnani hodnot vzorkové entropie signalta funkce
sinus a bilého Sumu.
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Obrézek 4: Srovnani hodnot vzorkové entropie funkce sinus.
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1.4. Viceskalova entropie — MSE

Fyziologické systémy jsou ovliviiovany vzajemné na sebe pusobicimi mecha-
nismy, které pracuji na vice casovych a prostorovych skalach. Vystupni proménné
takovych systému (napf. EKG signal) ¢asto vykazuji slozité kolisani, jez miize dat
informaci o skrytych dynamikich systému.

Z tohoto duvodu predstavil Y.-C. Zhang obecny piistup, ve kterém bere v
uvahu vice ¢asovych skal v systému. Etropie tak miize byt poc¢itana a zkouméana
v ruznych drovnich signélu samostatné. Tento postup prinasi vyssi hodnoty ent-

ropie pro korelované signaly ve srovnani s nekorelovanymi, viz [2].

1.4.1. Vypocet viceskalové entropie

V tuto chvili mam dostatek podkladu k popisu a definovani stézejni ¢ésti této
kapitoly - wiceskdlové entropie (MSE). Uvazujme jednodimenzionélni diskrétni
¢asovou fadu {z1,...,x;,...,2,}, ze které zkonstruujeme novou zhlazenou ¢aso-
vou fadu {y"} odpovidajici skdlovému faktoru 7 € N. Nejprve rozdélime ptvodni
¢asovou Tadu na neprekryvajici se okna délky 7, nasledné vypocitame praumérné
hodnoty ve vSech oknech, jak muZzeme vidét na obr.5 (pfevzaty z [2]). Obecné lze

kazdy prvek nové ¢asové fady {y”} vypocitat pomoci vztahu

| a . n
i =2 Z i, 1§J§;- (17)

!."l- \2 L] L ] - L] L] L] - L ] L] - L] - L] L]
cale o

X3 X4 X5 Xg X Xiy
=] o =]
}I 2 } yj: x£-+x,i+|
2
H |E 1] 3 - L . - - - . - L] - L] - L ] L]
caled g 2 % Xy X5 Xg Xi XiaiXign
}lfj. 3?‘ }HD: Xi+Xj X+ 2

3

Obrazek 5: Schématické znazornéni vytvoreni ¢asové fady {y”}.
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Pro 8kélu 1 (scale 1) odpovida nova ¢asova fada {y} pivodni ¢asové Fadé.
Délka kazdé zhlazené ¢asové fady je rovna délce puvodni fady délené skalovym
faktorem 7.

V poslednim kroku vypocitame vzorkovou entropii (SampleEntropy) pro kaz-
dou preskalovanou fadu jako funkci parametru 7. Tento proces se nazyvé vice-
skdlovd entropie a vysledkem je zavislost vzorkované entropie SampleEntropy na
skalovém faktoru 7.

Pro hodnoceni se vyuziva zejména kiivka hodnot MSE v zavislosti na skalovém

faktoru.

1.4.2. Implementace funkce viceskalové entropie v programu Matlab

Nyni se zaméfim na postup implementace funkce viceskalové entropie v pro-
gramu Matlab, jez vyuziva vnofenou funkci SampleEntropy (popsana v odstavci
1.3.2.). Nasledné uvedu piiklad srovnani viceskdlové entropie pro ruzné druhy
Sumu. Veskery programovy kod s komentari je uveden na piilozeném CD.

Funkce mse.m pracuje na zakladé postupu popsaného v predchozim odstavci.

Obsahuje ¢tyri vstupni parametry:
e signal — ¢asova fada (zadand jako sloupcovy vektor),

e m — délka sekvence urcena ke srovnani,

e r — tolerance piijeti shody (procentuélni podil smérodatné odchylky pu-

vodni ¢asové fady),

e factor — maximalni hodnota skalového faktoru 7.

Funkce obsahuje dvé vnorené funkce, jejichz vystupy jsou zévislé na Skalovém
faktoru 7. Vysledkem prvni funkce zhlazeni.m je preskdlované casové rada a na-
sledné druhé funkce SampleEntropy.m vypoc¢ita hodnoty vzorkované entropie pro
kazdou preskalovanou radu.

Stejné jako u vzorkové entropie, aplikuji metodu viceskalové entropie nejprve
na srovnani funkce sinus a bilého sumu. Vypocitané hodnoty M SFE jsou znézor-
nény na obr. 6. Vysledky nejsou nijak prekvapivé, jelikoz bily Sum, je ndhodny
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Obrazek 6: Srovnani hodnot viceskalové entropie funkce sinus a bilého Sumu.

signal, jsou jeho hodnoty M SFE vyssi nez hodnoty M SFE funkce sinus na vSech

casovych skalach.

Dalsi aplikaci MSE uvedu na srovnani nékolika zakladnich signala, viz [14]:

bily Sum - ndhodny signal, jehoz hustota spektralniho vykonu je kon-

statntni,

rizovy Sum (neboli 1/f Sum) - signél, jehoz hustota spektralniho vykonu

je nepiimo umeérna frekvenci signélu,

¢erveny $um (neboli 1/ f? sum) - signél, jehoZ hustota spektralniho vykonu

je nepiimo tmeérna druhé mocniné frekvence signalu,

modry Sum - signal, jehoz hustota spektralniho vykonu je pfimo ameérna

frekvenci signalu,

fialovy Sum - signal, jehoz hustota spektralniho vykonu je pfimo tmeérna
druhé mocniné frekvence signalu,
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Obrazek 7: Zakladni rozdéleni Sum.

Jednotlivé grafické znazornéni téchto signali pro 500 vzorki je uvedno na obr. 7.
Podrobny popis vSech druhii Sumt i s moznosti poslechu viz [14].
Na vySe uvedené signaly, o délce 10000 hodnot, jsem aplikovala funkci mse.m

s nésledujicimi parametry:
o m =2,
e r = 0.15std(signal),

e factor = 20.
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Obréazek 8: Viceskalova entropie zakladnich.

Vyvoj entropie téchto signalu v zavislosti na skalovém faktoru 7 a riznych hod-

notach muZzeme pozorovat na obr. 8.
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1.5. Aplikace viceskalové entropie na analyzu EKG zaznami

V této kapitole uvedu praktické pouziti a vyhodnoceni metody viceskalové

entropie na redlnych EKG signalech.

1.5.1. Popis datovych soubort

Pro tucely své diplomové prace mam k dispozici dva datové soubory. Prvni
soubor obsahuje 22 EKG signali pacientii se synkopou. Synkopa je néhla, krat-
kodoba ztrata védomi, jez nastane nasledkem nedostatku okyslicené krve v mozku
- tzv. hypoxie. Synkopa muze nastat zcela bez varovani u kohokoli, naptiklad po
dlouhém stani ¢ silném citovém vypéti, viz [19]. Druhy datovy soubor obsa-
huje EKG signaly 22 zdravych pacienti. Tento soubor jsem prevzala z databaze
portalu [16]. VSechny EKG zaznamy byly ziskany béhem 24 hodinového méfeni
pristrojem zvanym FKG holter, ktery snima srdec¢ni aktivitu po celou tuto dobu
a béhem vSech aktivit a ¢innosti, které pacienti béhem dne provozuji.

Jednim z cili a také piinost této diplomové prace je aplikovani metody vi-
ceskalové entropie na srovnani téchto dvou datovych soubori. Budu testovat hy-
potézu, ze hodnoty funkce viceskalové entropie v zavislosti na Skalovém faktoru
7 zdravych lidi jsou vySsi nez u pacientu se synkopou. Tedy ze EKG zaznam
zdravych pacienti je méné pravidelny (vice slozity) nez u nemocnych.

Stejné jako ve své bakalarské praci, aplikuji tuto metodu na posloupnost tzv.
RR intervali, coz jsou casové intervaly mezi nasledujicimi stahy srdce. Na EKG
zédznamu se jedna o délku mezi po sobé jdoucimi QRS komplexy, jak muzeme
vidét na Obr. 9.

Ziskani RR intervali z realného EKG zaznamii je popsano v mé bakalarské

praci, viz [5].
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Obrazek 9: Znazornéni RR intervalu v EKG zaznamu.

1.5.2. Vysledné hodnoty MSE realnych EKG signali

Pro biologické signély se ukéazalo, Ze je rozumné pouzivat metodu MSE s

néasledujici parametry, viz |2]:
o m =2,
e 1 = 0.15std(signal),
e factor = 20.

Na vSechny EKG signaly aplikujeme algoritmus popsany v predchozich odstavcich
s témito parametry. Vypocitané hodnoty souboru EKG se synkopou v zavislosti
na skalovém faktoru 7 = 1,..., 20 jsou uvedeny na grafech na obr. 10, 11, 12 a 13.
Ze ziskanych hodnot je vypocitana primérna hodnota a stfedni chyba priméru
MSE. Tyto vysledky jsou zaznamenany v grafu na obr. 14. Hodnoty MSE podle
skalového faktoru vSech EKG signélu jsou uvedeny v kapitole Pfilohy na konci

diplomové prace v tabulkach 10, 11, 12 a 13.
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Obréazek 10: Znazornéni hodnot MSE EKG signali
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Obrazek 11: Znézornéni hodnot MSE EKG signala se synkopou.
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Obréazek 12: Znazornéni hodnot MSE EKG signali se synkopou.
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Obrazek 13: Znazornéni hodnot MSE EKG signélt se synkopou.
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Obrazek 14: Znazornéni pumérné hodnoty a stfedni chyby priameéru
souboru EKG se synkopou.

U v8ech EKG signalta byly pouzity stejné parametry pro vypocet viceskalové
entropie. Pokud bychom zvysovali toleranci r, budou se hodnoty MSE snizovat,
ale tvar zavislosti zustane zachovan. Pro nazornost jsem na dva EKG signaly (¢.

3 a ¢. 4) aplikovala algoritmus s hodnotami tolerance
r = 0.15,0.25,0.35,0.45,0.55std(signal). (18)

Pribéh hodnot MSE miizeme pozorovat na obr. 15 a 16.

Pro lepsi a nazornéjsi vyhodnoceni jsem kazdou kiivku MSE aproximovala
dvéma linearnimi polynomy, k jejichz vypoc¢tu jsem vyuzila metodu nejmensich
¢tverci. V programu matlab k tomu slouzi dvé funkece (polyval a polyfit). Prvni
piimka aproximuje poc¢atecni vyvoj hodnot MSE v zavislosti na skalovém faktoru
a druha pfimka aproximuje koncovy vyvoj hodnot MSE, jak miZzeme vidét na

obr. 17 a 18. Hodnoty smérnic téchto piimek jsou uvedeny v tabulce 1.
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Obréazek 15: Hodnoty MSE EKG ¢. 3 pro vyssi

MSE

Obrazek 16: Hodnoty MSE EKG ¢. 4 pro vyssi hodnoty tolerance 7.
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r=0.55std(signal)
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Skalovy faktor tau
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Obrazek 17: Hodnoty MSE EKG ¢. 1 a linearni aproximace
pocatecnich a koncovych hodnot.
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Obrazek 18: Hodnoty MSE EKG ¢. 2 a linearni aproximace
pocétec¢nich a koncovych hodnot.
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Obréazek 19: Znazornéni hodnot MSE zdravych EKG signalu.

Stejnou aplikaci metody MSE s vySe uvedenymi parametry jsem provedla se
souborem EKG signalt bez synkopy - zdravé EKG. Vysledné hodnoty v zavislosti
na skalovém faktoru jsou znazornény na grafech na obr. 19, 20, 21 a 22. Ze
vSech hodnot viceskalové entropie jsem vypocitala primérné hodnoty a stiedni
chyby praméru pro kazdy skalovy faktor 7. Prabéh primérnych hodnot MSE
je znazornén v grafu na obr. 23. Dale jsem vypocitala linearni aproximace pro
pocateéni a koncové tseky hodnot MSE (stejné jako u souboru EKG se synkopou).

Smérnice téchto primek jsou uvedeny také v tabulce 1.
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Obrazek 20: Znazornéni hodnot MSE

zdravych EKG signala.

12t .
i il
08}
7
= 06f
0.41 —o— HEKG 13
—o— HEKG 14
—&—HEKG 15
0.2f HEKG 16
HEKG 17
. ‘ ‘ —o— HEKG 18
0 5 10 15 20

skalovy faktor tau

Obrazek 21: Znazornéni hodnot MSE zdravych EKG signélu.
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Obréazek 22: Znazornéni hodnot MSE zdravych EKG signali.
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Obrazek 23: Znazornéni pumérné hodnoty a stfedni chyby prumeéru
souboru EKG bez synkopy.
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EKG se synkopou EKG bez synkopy
EKG | 1. smérnice | 2. smérnice | 1. smérnice | 2. smérnice

1 0.0413 0.0078 0.0848 0.0022
2 0.1277 -0.0074 0.1007 0.0019
3 0.1502 -0.0135 0.0639 0.0059
4 0.0393 -0.0024 0.0453 -0.0025
5 -0.0187 0.0008 0.021 0.0074
6 0.0675 0.0066 0.057 -0.0018
7 0.0084 -0.0049 0.0151 0.0015
8 0.0512 0.0002 0.0614 0.0033
9 0.0405 0.0059 0.0988 -0.0047
10 -0.0344 -0.0005 0.12 -0.0023
11 0.1208 -0.0058 0.0137 0.0017
12 0.0202 -0.0084 0.0585 0.0004
13 0.0598 -0.0052 0.033 0.0012
14 0.0878 -0.0092 0.0157 0.0094
15 0.0691 -0.0051 0.0059 -0.0101
16 0.0831 -0.0057 0.0639 -0.0009
17 0.0778 -0.0025 0.0039 0
18 0.0624 -0,0013 0.0605 0.0008
19 -0.0565 -0.0046 0.0556 0.0029
20 -0.0582 -0.0046 0.0414 -0.0014
21 0.0449 0.0035 0.0332 0.0039
22 0.0568 0.0043 0.0496 0.0061

Tabulka 1: Hodnoty smérnic piimek linedrnich aproximaci
pocatecnich a koncovych hodnot MSE.

Z tabulky 1 je patrné, Ze 1. smérnice u souboru EKG bez synkopy je vzdy
kladna. Proto jsem rozdélila datovy soubor se synkopou na dvé kategorie podle

znaménka 1. smérnice na:

e Kladna 1. smérnice: EKG ¢. 1, 2, 3, 4,6, 7,8, 9, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17, 18, 21, 22,

e Zaporna 1. smérnice: EKG ¢. 5, 10, 19, 20.

V téchto kategoriich jsem spocitala primérné hodnoty a stfedni chyby pri-
méru MSE pro jednotlivé skalové faktory 7. Tyto hodnoty jsou znazornény na

grafu na obr. 24.
36



0.9

0.85 T et eoovo0o0g o . _
0.8}
0.75
0.7}
w
n
=
0.65
—©— prumer hodnot MSE s kladnou 1.smernici
06k —6— prumer hodnot MSE se zapornou 1.smernici
’ stredni chyba prumeru
stredni chyba prumeru
0.55
0.5 R
0.45 : : :
0 5 10 15 20

skalovy faktor tau

Obréazek 24: Znazornéni ptumérnych hodnot a smérodatnych odchylek
souboru EKG se synkopou rozdéleného do dvou kategorii.

Jednim z hlavnich cilti a pfinostt mé diplomové prace je srovnani hodnot MSE
souboru zdravych EKG signéali a souboru EKG se synkopou. Z tohoto duvodu
jsem vytvofila graf na obr. 25. Zde jsou vykresleny priumeérné hodnoty viceskalové
entropie zdravych EKG signélt a primérné hodnoty EKG signali se synkopou
rozdélené do dvou kategorii podle znaménka 1. smérnice.

Na obr. 25 muzeme pozorovat jistou podobnost dvou skupin signéli - EKG
signély bez synkopy (znézornény zelenou barvou) a EKG signély se synkopou s
kladnou 1. smérnici — rostouci pocateéni vyvoj hodnot MSE (znézornéné modrou
barvou). Tuto podobnost déle otestuji pomoci statistického testovani hypotéz s
vyuzitim Kruskal-Wallisova testu. Pokud se podari prokazat podobnost modré a
zelené skupiny EKG signalt, miuzeme EKG signaly z modré skupiny (s kladnou 1.
smérnici) povazovat za nerozlisitelné od zdravych. Hodnoty viceskalové entropie
téchto signali vzristaji pro malé hodnoty ¢asovych 8kal (7 = 1,...,7) a nasledné
se stabilizuji na témér konstantni hodnotu. Oproti tomu druhé skupina EKG

signali se synkopou (znazornéna ¢ervenou barvou) vykazuje do hodnoty 7 = 3
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Obrazek 25: Srovnani ptimeérnych hodnot souboru EKG se synkopou
a bez synkopy.

klesajici charakter. Dale lze pozorovat, Ze pro hodnoty skalového faktoru 7 =
2,...,20 se hodnoty MSE EKG signali s kladnou 1.smérnici se synkopou (modré)
pohybuji nad hodnotami MSE EKG signalt se synkopou se zapornou 1. smérnici
(Cervené). Budu tedy testovat hypotézu, ze hodnoty viceskalové entropie zdravych
EKG signali jsou vyssi ve srovnéani s patologickymi EKG signély (pacienti se

synkopou z ¢ervené skupiny).

1.5.3. Statistické testovani hodnot MSE reilnych EKG signala

V zéavéru této kapitoly uvedu statistické testovani hypotéz popsanych v pred-
chozim odstavei. Vegkeré testy jsou provedeny na 5%-ni hladiné vyznamnosti.
Budu vyuzivat neparametrické testy (rozlozeni hodnot nevykazuje norméalni roz-
lozeni pravdépodobnosti) k porovnavani mediani zkoumanych soubori (Kruskal-
Wallistiv test) a k porovnani rozptylt danych soubort (Leveniiv test). K testovani
jsem vyuzila program Matlab.

Abychom méli lepsi pfedstavu o rozlozeni hodnot, jez budu testovat, vytvo-

fila jsem krabicové diagramy hodnot 1. smérnice kiivky MSE (viz tabulka 1).
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Obrazek 26: Krabicovy diagram hodnot 1.smérnice EKG signalii se synkopou (1)
a bez synkopy (2).
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Obrazek 27: Krabicovy diagram hodnot 1.smérnice EKG signaliu se synkopou
s kladnou 1.smérnici (1) a bez synkopy (2).
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Obrazek 28: Krabicovy diagram hodnot 1.smérnice EKG signali se synkopou
se zapornou l.smérnici (1) a bez synkopy (2).

Krabicovy diagram skupiny EKG signélu se synkopou (¢. 1) a souboru EKG bez
synkopy (€. 2) je znazornén na obr. 26, kde muzeme vidét velky rozptyl hodnot
pro EKG signaly se synkopou oproti Zdravym EKG signélim. Krabicovy diagram
skupiny EKG signalu se synkopou s kladnou 1. smérnici(¢. 1) a souboru EKG bez
synkopy (€. 2) je znazornén na obr. 27, kde je patrny vyrovnanéjsi rozptyl hod-
not v obou skupinach. Krabicovy diagram skupiny EKG signalu se synkopou se
zapornou 1. smérnici (¢. 1) a souboru EKG bez synkopy (¢. 2) je znézornén na
obr. 28.

Aby bylo mozné pouzit Kruskal-Wallisuv test pro otestovani rovnosti mediénii,
je nutné otestovat rovnost rozptyli souborii pomoci Levenova testu. Pro Leveniv
test jsem pouzila funkci Levenestest (prevzata z oficidlnich stranech programu
Matlab, viz [15]). Pro Kruskal-Wallisiiv test byla pouZita funkce programu Matlab
— kruskalwallis. Vysledky Levenova a Kruskal-Wallisova testu jsou p-hodnoty,
které porovnam s hladinou vyznamnosti. Pokud je p-hodnota mensi nez hladina
vyznamnosti, zamitame nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti.

Nejprve se budu vénovat obéma celym zkoumanym soubori — EKG signalim
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se synkopou a EKG signaliim bez synkopy. Testuji nulovou hypotézu, ze rozptyl
hodnoty 1.smérnice pfimky linearni aproximace prvnich hodnot MSE souboru
EKG se synkopou se rovna rozptylu téchto hodnot souboru EKG bez synkopy.

Vysledna p-hodnota Levenova testu je
p = 0.0755 > 0.05, (19)

tedy nulovou hypotézu o rovnosti rozptyli nelze zamitnout a lze pouzit Kruskal-
Wallistuv test k otestovani shody mediant zkoumanych souborti. Nyni tedy tes-
tujeme nulovou hypotézu, ze medidn hodnoty 1.smérnice piimky linearni aproxi-
mace prvnich hodnot MSE souboru EKG se synkopou se rovna medianu téchto
hodnot souboru EKG bez synkopy. Vysledné p-hodnota Kruskal-Wallisova testu
je
p = 0.851 > 0.05, (20)
tedy nulovou hypotézu o rovnosti medianu souboru EKG se synkopou a bez
synkopy nelze zamitnout.
Nyni se zaméfim na testovani souboru EKG se synkopou s kladnou 1.smérnici
linearni aproximace prvnich hodnot MSE a souboru EKG signali bez synkopy.

Nejprve opét otestuji rovnost rozptyli. Vysledna p-hodnota Levenova testu je
p = 0.7074 > 0.05, (21)

tedy nulovou hypotézu o rovnosti rozptyli nelze zamitnout. Déle jsem stejné
otestovala rovnost mediant zkoumanych soubort. Vysledna p-hodnota Kruskal-
Wallisova testu je

p = 0.1574 > 0.05, (22)

tedy nulovou hypotézu o rovnosti medianti souboru EKG se synkopou s kladnou
1.smérnici a bez synkopy nelze zamitnout.

Posledni testovani jsem provedla na souboru EKG se synkopou se zapornou
1.smérnici linedrni aproximace prvnich hodnot MSE a souboru EKG signali bez

synkopy. P-hodnota Levenova testu o rovnosti rozptyla je

p = 0.3383 > 0.05, (23)
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tedy nulovou hypotézu o rovnosti rozptyla nelze zamitnout. A kone¢né p-hodnota

Kruskal-Wallisova testu o rovnosti mediant vysla

p = 0.0018 < 0.05,

(24)

z ¢ehoz plyne, ze nulovou hypotézu o rovnosti medidni souboru EKG se synko-

pou se zapornou 1. smérnici a souboru EKG bez synkopy zamitam na hladiné

vyznamnosti 0.05.

MSE Leventiv test | Kruskal-Wall. test
p-hod. HO p-hod. HO
se synkopou X bez synkopy 0.0755 | nezam. | 0.851 nezam.
kladna 1.smér. X bez synkopy | 0.7074 | nezam. | 0.1574 nezam.
zaporni 1l.smér. X bez synkopy | 0.3383 | nezam. | 0.0018 zam.

Tabulka 2: Prehled statistického testovani pro hodnoty 1. smérnice
linearni aproximace prvnich hodnot MSE.

Aby bylo testovani kompletni, otestovala jsem statistickou podobnost hodnot
2.smérnice — smérnice linearni aproximace poslednich hodnot MSE (viz tabulka
1). Krabicovy diagram téchto hodnot je uveden na obr. 43 v kapitole Ptilohy. Vy-
sledné p-hodnoty testti jsou uvedeny v tabulce 3 a potvrdily statisticky vyznamny

rozdil 2. smérnice souboru EKG signélt se synkopou a bez synkopy.

MSE Leveniiv test | Kruskal-Wall. test
p-hod. HO p-hod. HO
se synkopou X bez synkopy | 0.1437 | nezam. | 0.0183 zam.

Tabulka 3: Ptehled statistického testovani pro hodnoty 2. smérnice
linearni aproximace poslednich hodnot MSE.

Zavérem tohoto testovani je, Ze se neprokazala statisticky vyznamna rozdil-
nost EKG signala se synkopou s kladnou 1. smérnici linearni aproximace prvnich
hodnot MSE a EKG signali bez synkopy. Pacienty z této skupiny EKG signali
se synkopou lze povazovat za nerozlisitelné od zdravych. Timto jsem také doka-

zala hypotézu stanovenou v tvodu celé kapitoly, Ze hodnoty MSE jsou vyssi pro
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zdravé EKG signaly nez pro jisté patologické signély. Tento vysledek je velice
zajimavy a mohl by v budoucnu pomoci s vyuzitim metody viceskalové entropie

v praktické mediciné.
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2. Detrended fluctuation analysis (DFA)

V této kapitole provedu odvozeni a aplikaci dalsi nelinedrni metody, jez se vy-
uziva k hodnoceni EKG signala - Detrended fluctuation analysis (zkracené DFA).
V prvni ¢asti kapitoly popisi matematicky princip a odvozeni této metody, po-
moci kterého jsem implementovala funkci v programu Matlab. A v zavéru kapitoly
budu cely postup aplikovat na srovnani dvou skupin EKG signali.

Soucasné studie, zabyvajici se analyzou EKG signéli, odhaluji, Ze pod vlivem
normalnich podminek koliséni srdec¢niho rytmu vykazuje urcity druh dlouhych
korelaci. Oproti tomu, EKG signaly pacientu s jistymi kardiologickymi potizemi
(napt. tézké méstnavé srdecni selhani) ukazuji selhani téchto dlouhych korelaci.
DFA rozlisuje, které kolisani signalu jsou zpusobeny vlivem vnéjsich podnéti a
které naopak odrazeji vnitini dynamiku systému.

DFA je nova metoda urcena k vycisleni vlastnosti korelace v nestacionarnich
fyziologickych casovych radach. DFA zkoumé ¢asové rady, z nichz jsou lokalné
odstranény trendy pomoci metody klouzavych prumeéri.

Metoda vyuziva tzv. power law metody (mocninné zékony), pomoci které
se posuzuje charakter casové fady opakujici se na ruznych casovych gkalach —
tzv. sobépodobnost ¢i fraktalni struktura. Vysledkem celé analyzy je skalovaci
koeficient, ktery ukazuje na pfitomnost sebepodobnosti. DFA je Siroce pouzivana

k rozlisovani zdravych a patologickych datovych soubort, viz [3] a[6].

2.1. Vypocet DFA

V tomto odstavci popisi matematické odvozeni metody DFA, k ¢emuz vyuzi-
vam zejména poznatky od autora této metody Chung-Kang Penga, z odborného
¢lanku [0].

Uvazujme c¢asovou fadu X (i), = 1,...,n délky n, viz obr. 29. Vypocitame

integrovanou radu

y(k) = Z (X (i) - X), (25)



kde X je stfedni hodnota signalu. Dale rozdélime integrovanou ¢asovou {y(k)}
fadu na neptekryvajici se okna délky 7 € N (stejné jako u metody MSE v podka-
pitole 1.4.1). V kazdém okné najdeme linearni aproximaci integrované rady y, (k)
pomoci metody nejmensich ¢tverci (ta reprezentuje trend v kazdém okné), jak

muzeme vidét na obr. 30.
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Obrazek 29: Normovana ¢asova fada X (i).
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Obrazek 30: Znazornéni integrované fady a jeji linedrni aproximace
v jednotlivych oknech.

Nyni odstranime linearni trend (tzv. detrendovéni) z integrované rady {y(k)}
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ode¢tenim lokélniho trendu y, (k) v kazdém okné. Pramérné fluktuace F(7) sig-

nélu okolo trendu je poté dana vztahem

) = [ S (k) — () (26)

Tento vypocet opakujeme pro vSechny pozadované casové skaly 7. DFA vyjadiuje
zévislost F'(7) (pramérné kolisani signalu) na hodnoté 7. Obecné lze fici, ze F(7)
se zvySuje s rostoucim 7.

Pokud vyneseme tuto zavilost s logaritmickym méfitkem na obou osach, do-
staneme linedrni zavislost, kterou muzeme charakterizovat tzv. skalovym faktorem
a (sklon linearni zavislosti). Hodnoty parametru « a jeho vyznam se rozdéluje

nésledovné:

e a < 0.5 — anti-korelovany signél,

e o = 0.5 — nekorelovany signal (bily Sum),

a > 0.5 — pozitivni autokorelace v signalu,

a =1 —rizovy Sum,

e o= 1.5 - hnédy sum (ndhodné prochazka)

2.2. Implementace funkce DFA v programu Matlab

V tomto odstavci popisSi postup implementace programového kodu funkce
DFA v programu Matlab, ktery jsem vytvofila na zédkladé matematického po-
stupu popsaného v predchozi podkapitole. Algoritmus budu aplikovat na zékladni
druhy Sumt, abych otestovala, zda hodnoty koeficientu « odpovidaji hodnotam
z literatury. Programovy kéd s podrobnymi komentéfii je uveden na prilozeném
CD.

Funkce DF A.m pracuje pouze s jednim vstupnim parametrem, kterym je
normovany signal (zadany jako sloupcovy vektor) a jako vystup uvadi dva para-

metry:
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e Alpha — gkalovy faktor uvadéjici sklon linearni zavislosti,
e F(7) — prumérna fluktuace signalu.

Ve funkci DF A.m nejprve definujeme vektor hodnot 7 = 100 : 100 : 1000.

Nasledné je volana vnorené funkce dfa_vypocet.m se vstupnimi parametry:
e signal - normovany signal (zadany pii volani funkce DFA.m),
e 7 - jednotlivé hodnoty vektoru 7.

Tato funkce vypoéita integrovanou fadu y(k) a pomoci implementovynych funkei
polyfit a polyval vypocita linearni aproximaci integrované fady. Koneénym kro-
kem je vypocet prumérné fluktuace signalu F(7) podle vztahu (26). Vystupem
této podfunkce jsou pravé hodnoty F(7).

Nejprve aplikuji tuto metodu na zakladni druhy Sumn, jez jsem uvedla v kapi-
tole 1.4.2. Vyslednou logaritmickou zavislost F'(7) na 7 i se skdlovymi koeficienty
« muzeme pozorovat na obr. 31. Hodnoty skilového koeficientu a koreluji s hod-

notami uvedenymi v predchozi podkapitole.

—=©— bily sum,alpha=0.4957
—6— ruzovy sum,alpha=1.0325
—©&— cerveny sum,alpha=1.4091
—©— modry sum,alpha=0.095
fialovy sum,alpha=0.0029

log(F(tau))

45 5 5.5 6 6.5 7
log(tau)

Obrazek 31: Logaritmicka zavislost metody DFA pro rizné druhy Sumi.
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2.3. Vysledné hodnoty DFA realnych EKG zaznami

V této kapitole uvedu postup aplikace metody DFA a vysledné hodnoty obou
databazovych soubori EKG zaznami, tedy 22 pacientu se synkpou a 22 pacienti
bez synkopy (popsané v podkapitole 1.5.1). V zavéru odstavce otestuji podobnost
soubort podle hodnot Skalového koeficientu a.

V réamci této metody nemusime zadavat zadné specifické parametry, vse je
totiz preddefinované uvnitt implementované funkce, jak bylo popsano v pfedcho-
zim odstavci.

Vystupem této metody je linearni zavislost logaritmované hodnoty primérné
fluktuace signalu F'(7) na logaritmu skalového faktoru 7 a predevsim smérnice
této linearni zéavislosti — koeficient a.. Tyto vysledné linearni zéavislosti pro oba
soubory pacientl jsou znézornény na obr. 32 — 39 a hodnoty skilového koeficientu

« jsou uvedeny v tabulce 4.
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Obrézek 32: DFA EKG signéli se synkopou.
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Obrazek 33: DFA EKG signala se synkopou.
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Obrazek 34: DFA EKG signali se synkopou.
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Obréazek 35: DFA EKG signala se synkopou.
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Obrazek 36: DFA EKG signalu bez synkopy.
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Obrazek 38: DFA EKG signalu bez synkopy.
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Obrazek 39: DFA EKG signala bez synkopy.

7

EKG se synkopou EKG bez synkopy
EKG | alpha | EKG | alpha | EKG | alpha | EKG | alpha
1 1.0147 | 12 1.0302 1 1.1579 | 12 1.67
2 1.0387 | 13 1.0749 2 1.0104 | 13 1.158
3 1.0397 | 14 | 1.0497 3 1.0895 14 1.061
4 1.2232 15 | 0.9716 4 1.1615 15 1.1244
5 1.1614 | 16 | 0.9825 5 1.74 16 1.1293
6 1.0816 | 17 | 1.0997 6 1.1489 | 17 | 1.1891
7 1.1737 | 18 1.0001 7 1.1049 | 18 1.007
8 1.0504 | 19 1.1247 8 1.1514 | 19 1.1049
9 1.0913 | 20 1.0089 9 1.0077 | 20 1.0129
10 | 0979 | 21 1.0353 | 10 1.0836 | 21 1.0505
11 | 09755 | 22 1.212 11 1.22 22 1.0812
primeér 1.0702 priumeér 1.1123
SE 0.0158 SE 0.0141

Tabulka 4: Hodnoty koeficientu o vsech EKG signéalu.




2.4. Statistické testovani hodnot DFA realnych EKG signali

V této podkapitole se budu vénovat statistickému zhodnoceni vysledki me-
tody DFA zkoumanych soubori. Stejné jako v podkapitole 1.5.3 jsem k testovani
vyuzila matematicky program Matlab a v ném implementované funkce pro Leve-
niv a Kruskal-Wallisiv test.

Z tabulky 4 jsem nevypozorovala zadnou podobnost hodnot mezi koeficienty a
metody DFA souboru EKG se synkopou a bez synkopy. Z tohoto duvodu provedu

statistické testovani pouze pro celé zkoumané soubory.

1.051

Obrazek 40: Krabicovy diagram hodnot koeficientu o EKG signali se synkopou
(1) a bez synkopy (2).

Na obr. 40 je znazornény krabicovy diagram hodnot koeficientu o pro soubor
EKG se synkopou (¢. 1) a soubor EKG bez synkopy (¢. 2).

Nejprve jsem testovala hypotézu o rovnosti rozptyli danych soubort pomoci
Levenova testu. Nulovou hypotézou je tvrzeni, Ze rozptyl hodnot koeficientu a
metody DFA souboru EKG se synkopou je roven rozptylu koeficientu a souboru

EKG bez synkopy. Vysledna p- hodnota testu je

p = 0.6477 > 0.05, (27)
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tedy nulovou hypotézu o rovnosti rozptyli nelze zamitnout na 5%-ni hladiné vy-
znamnosti. Déle jsem otestovala rovnost mediant zkoumanych soubort s vyuzitim

Kruskal-Wallisova testu. P-hodnota tohoto testu je rovna
p = 0.0514 > 0.05, (28)

tedy nulovou hypotézu o rovnosti medianii koeficientu o souboru EKG se synko-
pou a bez synkopy nelze zamitnout na 5%-ni hladiné vyznamnosti. OvSem tato

p-hodnota je hrani¢ni, nebot neni mnohonasobné vétsi nez hladina vyznamnosti

(lisi se pouze o 0.0014).

DFA Leventuv test | Kruskal-Wall. test

p-hod. HO p-hod. HO

se synkopou X bez synkopy 0.6477 | nezam. | 0.0514 nezam.

kladna 1.smér. X bez synkopy | 0.8374 | nezam. | 0.057 nezam.

zaporni 1l.smér. X bez synkopy | 0.342 | nezam. | 0.7788 nezam.

Tabulka 5: Prehled statistického testovani hodnot koeficientu «
metody DFA.

Sice se mi nepodarila prokazat piima souvislost pouzitelnosti metody DFA k
odliSeni zdravych pacientii a pacientii se synkopou s moznymi budoucimi kardio-
logickymi potizemi, ale p-hodnoty prvnich dvou testovanych skupin jsou hranic¢ni,

coz muze byt zptsobeno malym mnozstvim dat.
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3. Srovnani metod MSE a DFA s ¢asovou a spekt-
ralni analyzou posloupnosti RR intervalii

V této kapitole strucné popisi zakladni myslenky casové a spektralni analyzy
RR intervali EKG signalii, ¢imz jsem se podrobné zabyvala ve své bakalaiské
préci, viz |5]. Provedu statistické testovani na 5%-ni hladiné vyznamnosti. Cilem
této kapitoly je zjisténi faktu, jestli je mozné skupinu EKG se synkopou néjakym
zpusobem rozdélit na dvé kategorie, z nichz jedna bude statisticky vyznamné

odlisna od EKG signali zdravych lidi.

3.1. Casova analyza

Zékladni myslenkou této metody je identifikace ¢asové polohy QRS komplexii,
z nichz se nasledné vypocitaji RR intervaly. Casovou analyzu muzeme rozdélit
na dvé podkategorie — statistickou a geometrickou. Geometrickd metoda vyuziva
grafické znazornéni RR intervalti, oproti tomu statistickd metoda uziva frekvencéni
charakteristiky zalozené na statistickych aparatech. Mezi zdkladni charakteristiky

Casové analyzy patii:
e AVNN (ms): pramér v8ech RR intervald,
e SDNN (ms): smérodatné odchylka vsech RR interval,

e SDANN (ms): smérodatné odchylka praméru RR intervali ve v8ech 5-

minutovych segmentech 24-hodinového zaznamu,

e RMSSD (ms): odmocnina priméru druhych mocnin rozdild mezi po sobé

jdoucimi RR intervaly,

e PNN50 (%): procentualni zastoupeni rozdilu mezi po sobé jdoucimi NN

intervaly, které se lisi o vice nez 50 ms.

Podrobné zpracovani metody a vypocitané hodnoty jsou uvedeny v mé baka-
larské praci, viz [5]. V tabulce 6 jsou uvedeny p-hodnoty Levenova (pro testovani

rovnosti rozptyli) a Kruskal-Wallisova testu (pro testovani rovnosti mediani) pro
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¢asovou analyzu fady RR intervalii souboru se synkopou a bez synkopy. Krabi-
cové diagramy hodnot pro jednotlivé charakteristiky jsou uvedeny na obr. 44 —

48 v kapitole Ptilohy.

Casova analyza Leventiv test Kruskal-Wallistv test
p-hodnota HO p-hodnota HO
AVNN 0.0304 zamitame 0.5468 nezamitame
SDNN 0.383 nezamitame 0.0471 zamitame
SDANN 0.5153 nezamitame 0.5648 nezamitame
RMSSD 0.0068 zamitame 0.00005 zamitame
PNN50 0.0006 zamitame 0.0002 zamitame

Tabulka 6: Prehled statistického testovani charakteristik ¢asové analyzy.

Pouze u jedné charakteristiky nelze zamitnout hypotézu o rovnosti mediant
—u SDANN. Jelikoz u ostatnich chrakteristik je rozdil obou skupin EKG signala
statisticky vyznamny, neni metoda cCasové analyzy vhodné pro rozliseni EKG
signalt se synkopou na dvé katagorie, z nichZ jedna by byla statisticky vyznamné

rozdilna zdravé skupiné EKG signalu.

Casova analyza Leventuiv test Kruskal-Wallisiv test
p-hodnota HO p-hodnota HO

AVNN 0.7694 nezamitame 0.1732 nezamitame

SDNN 0.3415 nezamitame 0.4959 nezamitame

SDANN 0.5892 nezamitame 0.9987 nezamitame

RMSSD 0.1793 nezamitame 0.0887 nezamitame

PNN50 0.9201 nezamitame 0.2016 nezamitame

Tabulka 7: Prehled statistického testovani charakteristik ¢asové analyzy
souboru EKG se synkopou rozdéleného na EKG se zapornou
a kladnou 1. smérnici.

V tabulce 7 jsou déle uvedeny p-hodnoty testii pouze pro soubor EKG se syn-
kopou, ktery jsem rozdélila na dvé podkategorie podle vysledkt zpracovanych v
kapitole Viceskalové entropie — na EKG s kladnou a zapornou 1. smérnici linearni
aproximace poé¢atecnich hodnot MSE. Casova analyza ukazala, ze tyto skupiny

EKG signali jsou si statisticky podobné. Tedy pomoci této metody nedosdhneme
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stejného rozdéleni EKG se synkopou na dvé podkategorie, jak tomu je u metody

MSE.

3.2. Spektralni analyza

Spektralni analyza prevede RR intervaly do frekvenéni oblasti, pricemz frek-
ven¢ni spektrum srde¢niho rytmu lze zaznamenat v nékolika oblastech. Pro nas
jsou nejdilezitéjsi oblast vysoké (HF) a nizké frekvence (LF). Pomoci metody
Lombova periodogramu jsem vypocitala spektralni charakteristiky, z nichz pro
nas byla nejvyznamnéjsi hodnota poméru LF /HF. Na zékladé této hodnoty jsem
usoudila, ze pacienti s EKG signaly ¢. 2, 9, 16, 17 a 18 by neméli mit kardiologické
potize v budoucim zivoté. Cely tento postup je podrobné popsan v mé bakalarské
praci, viz [5].

Pozoruhodnym zjisténim a také prinosem této préce je fakt, ze vSechny EKG
signaly, jez jsem v ramci bakalarské prace zkonstatovala za zdravé, patii do sku-
piny EKG se synkopou s kladnou 1.smérnici — s rostoucim pocateénim vyvojem
hodnot MSE. Tedy patii do skupiny, u které jsem usoudila, Ze mé prubéh MSE
jako zdravé EKG signéaly.

Podrobné zpracovani metody a vypocitané hodnoty jsou uvedeny v mé baka-
larské praci, viz [5]. V tabulce 8 jsou uvedeny p-hodnoty Levenova (pro testovani
rovnosti rozptyli) a Kruskal-Wallisova testu (pro testovani rovnosti mediani) pro
spektralni analyzu fady RR intervalii souboru se synkopou a bez synkopy. Kra-
bicové diagramy hodnot pro jednotlivé charakteristiky jsou uvedeny na obr. 49 —

51 v kapitole Prilohy.

Spektralni analyza Leventv test Kruskal-Wallistv test
p-hodnota HO p-hodnota HO

LF 0.0003 zamitame 0.00001 zamitame

HF 0 zamitame 0 zamitame

LF/HF 0.1115 nezamitame 0.0002 zamitame

Tabulka 8: Prehled statistického testovani charakteristik spektralni analyzy.
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V tabulce 9 jsou déle uvedeny p-hodnoty testii pouze pro soubor EKG se syn-
kopou, ktery jsem rozdélila na dvé podkategorie podle vysledki zpracovanych v
kapitole Viceskalova entropie — na EKG s kladnou a zdpornou 1. smérnici linearni
aproximace pocatecni zavislosti MSE. Spektralni analyza neukazala, ze tyto sku-
piny EKG signéli jsou vyznamné statisticky rozdilné. Tedy pomoci této metody
nedosahneme stejného rozdéleni EKG se synkopou na dvé podkategorie, jak tomu

je u metody MSE.

Spektralni analyza Leventiv test Kruskal-Wallistiv test
p-hodnota HO p-hodnota HO

LF 0.1353 nezamitame 0.2334 nezamitame

HF 0.0599 nezamitame 0.1058 nezamitame

LF/HF 0.1115 nezamitame 0.0738 nezamitame

Tabulka 9: Prehled statistického testovani charakteristik spektralni analyzy
souboru EKG se synkopou rozdéleného na EKG se zapornou
a kladnou 1. smérnici.
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Z.Avér

Cilem mé prace bylo nastudovéani a podrobny popis dvou nelinearnich metod,
viceskalové entropie a DFA, jenz se vyuzivaji mimo jiné pii analyze variability
srdecni frekvence. Obé metody jsem implementovala v programu Matlab podle
matematického odvozeni. Pouzitelnost algoritmii obou metod jsem ilustrovala
na jednoduchych umélych signalech s rtznou kombinaci parametri, protoze je
diilezité rozumét tomu, jaky vliv maji jednotlivé parametry na vysledek. Tento
vliv je dobré pochopit na umélych signalech, které mame zcela pod kontrolou.

Stézejnim prinosem mé diplomové prace je aplikovani a srovnani metod MSE
a DFA na realnych datech pacienti se synkopou a kontrolni skupiné zdravych
pacienti.

U metody viceskdlové entropie se mi podarilo rozdélit soubor EKG pacienti se
synkopou na dvé podskupiny podle pocatec¢niho prubéhu hodnot MSE v zavislosti
na Skalovém faktoru. U prvni skupiny (obsahujici 18 pacientii), vykazujici rostouci
pocatecni vyvoj hodnot MSE, se neprokazala rozdilnost s kontrolni skupinou
zdravych pacientii, coz bylo dokdzano pomoci statistického testovani hypotéz na
5%-ni hladiné vyznamnosti. U druhé skupiny pacientt se synkopou s klesajicim
pocateénim vyvojem hodnot MSE (obsahujici 4 pacienty) se rozdilnost s kontrolni
skupinou potvrdila.

Déle se mi podarilo prokazat, ze hodnoty MSE zdravych pacientii jsou vyssi
nez hodnoty MSE patologickych EKG signéli pro hodnoty skilového faktoru
T=2,...,20, jak lze vidét na grafu na obr. 24.

Pozoruhodnym zjisténim je, Ze mezi 18 EKG signaly se synkopou, u kte-
rych nebyla prokazana odlisnost od zdravych EKG signali, se vyskytuje i pét
EKG zéznami, které jsem v ramci své bakalarské préce oznacila za kardiolo-
gicky ,zdravé®, tedy bez budoucich kardiologickych potizi, na zakladé spektralni
analyzy, respektive podle hodnoty poméru LF/HF.

Metoda viceskalové entropie se tedy ukazala jako velmi prinosné pro stanoveni
rozdilnosti normalnich a ,jinych” EKG signalt v souboru pacientti po prodélani

synkopy. Konstatovani, ze u této skupiny ,,jinych* EKG signali by v budoucim
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zivoté mohly nastat kardiologické problémy je mimo ramec této diplomové prace
a vyzadovalo by spolupraci s kardiology.

Tyto vysledky jsem se pokusila porovnat s etiologii synkop, ale bohuzel datova
sada neobsahuje jednozna¢nou informaci o tom, zda-li synkopa byla kardiologické
etiologie, ¢i nikoliv. Bylo mozné jen prozkoumat, zda-li stratifikace pacienti podle
MSE nekoreluje s béznymi popula¢nimi charakteristikami (vék, pohlavi, ...).
Zde 7zadna zavislost nalezena nebyla a zlstava nam tedy oteviena hypotéza, ze
MSE stratifikuje skupinu pacientii se synkopou podle etiologie dané synkopy.
To je hypotéza, jejiz pripadné potvrzeni by mélo primé klinické dusledky, nebot
synkopy, které souviseji se srdcem, vyzaduji lékarskou pozornost a péci.

U metody DFA nelze jednozna¢né stanovit pouzitelnost pro rozdéleni EKG
signélu se synkopou na dvé skupiny, z nichZ jedna by byla statistivky vyznamné
odlisna od zdravych pacienti. Lze ovem pozorovat hrani¢ni p-hodnoty Kruskal-
Wallisova testu, které by se mohli 1épe projevit u vétstho datového souboru pa-
cientli se synkopou.

Zavérem lze konstatovat, ze tato prace by vyzadovala dalsi otestovani obou
metod na vétsim souboru pacientii se synkopou, ¢imz by se prokizala napiiklad
pouzitelnost metody viceskalové entropie k rozliseni EKG signalu se synkopou, a
také by bylo mozné lépe zhodnotit pouzitelnost metody DFA. Diilezitym faktorem
pro zhodnoceni je také znalost etiologie synkop. Tato prace by mohla poslouzit
jako pfinosny material pro budouci experimenty a mozna bude néktera z metod
v budoucnu implementovana napt. do EKG holterii, kde by z naméfeného EKG
zédznamu pacienta po synkopé mohla stanovit prediktor moznych kardiologickych

problému.
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Piilohy

V této kapitele jsou uvedeny veskeré tabulky a obrazky, na které se odkazuji

vV praci.
tau | EKG 1 | EKG 2 | EKG 3 | EKG 4 | EKG 5 | EKG 6
1 0.2446 0.8685 0.7335 0.5197 0.2913 0.5986
2 0.2726 1.0152 0.9345 0.5047 0.257 0.6608
3 0.3437 1.124 1.034 0.566 0.2486 0.7415
4 0.4038 1.1717 1.0615 0.6071 0.2316 0.8273
5 0.4469 1.1949 1.0808 0.6509 0.2452 0.8798
6 0.4903 1.2208 1.0619 0.699 0.2474 0.9227
7 0.5117 1.2317 1.0585 0.716 0.2401 0.9496
8 0.5364 1.2321 1.0343 0.7305 0.2445 0.9646
9 0.5611 1.2267 1.0265 0.7448 0.2493 0.9849
10 | 0.5625 1.2069 1.0021 0.7504 0.255 0.9949
11 | 0.5798 1.198 0.9916 0.7479 0.2555 1.0087
12 | 0.5942 1.1951 0.9826 0.751 0.2562 1.0305
13 | 0.6066 1.1915 0.9549 0.748 0.2604 1.0256
14 | 0.6111 1.1864 0.9475 0.7393 0.2556 1.0413
15 | 0.6161 1.1769 0.9292 0.745 0.2612 1.0475
16 | 0.6249 1.1687 0.9225 0.7385 0.2607 1.0502
17 0.634 1.1716 0.9056 0.7409 0.2619 1.06
18 | 0.6307 1.1615 0.9038 0.736 0.259 1.0651
19 | 0.6409 1.1379 0.8921 0.728 0.2618 1.0741
20 | 0.6497 1.1323 0.8911 0.7265 0.264 1.0781

Tabulka 10: Hodnoty viceskalové entropie EKG signélu se synkopou.

61



tau | EKG 7 | EKG 8 | EKG 9 | EKG 10 | EKG 11 | EKG 12
1 0.8481 | 0.4701 | 0.4524 0.6609 0.847 0.7036
2 0.8894 | 0.5513 | 0.4761 0.581 1.0079 0.6067
3 0.869 0.6231 | 0.5179 0.5922 1.0887 0.7019
4 0.8531 | 0.6625 | 0.5724 0.6404 1.0717 0.6652
5} 0.882 0.6986 | 0.6133 0.6839 1.0786 0.7754
6 0.8992 0.732 0.6429 0.7065 1.0778 0.6393
7 0.9152 | 0.7444 | 0.6604 0.7185 1.079 0.7268
8 0.9115 | 0.7438 | 0.6711 0.7269 1.0404 0.6276
9 0.9151 | 0.7546 | 0.6885 0.7319 1.0213 0.6704
10 0.909 0.7512 | 0.7012 0.7381 1.0154 0.5923
11 | 09142 | 0.7604 | 0.7032 0.7291 1.0244 0.6368
12 | 0.9069 | 0.7593 | 0.7123 0.7364 1.0192 0.5811
13 | 0.9054 | 0.7521 | 0.7172 0.7226 1.0271 0.6137
14 | 0.9081 | 0.7602 | 0.7276 0.7377 1.0062 0.5688
15 | 0.8921 0.764 0.7315 0.729 0.9982 0.5962
16 | 0.8924 | 0.7601 | 0.7331 0.7415 1.0003 0.575
17 | 0.8774 | 0.7523 | 0.7397 0.7383 0.9869 0.5948
18 | 0.8783 | 0.7603 | 0.7453 0.7411 0.9976 0.5573
19 0.876 0.7522 0.755 0.7195 0.9868 0.5688
20 | 0.8743 | 0.7588 | 0.7606 0.726 0.97 0.5511

Tabulka 11: Hodnoty viceskalové entropie EKG signali se synkopou.
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tau | EKG 13 | EKG 14 | EKG 15 | EKG 16 | EKG 17 | EKG 12
1 0.643 0.5492 0.4663 0.7099 0.5665 0.5314
2 0.7252 0.6443 0.5547 0.8134 0.7 0.5755
3 0.7929 0.7249 0.6432 0.9009 0.7921 0.6304
4 0.8746 0.7372 0.6979 0.9874 0.8433 0.7147
5 0.9217 0.7695 0.7402 1.0384 0.8839 0.7739
6 0.9682 0.7995 0.7533 1.0554 0.8894 0.8011
7 0.9961 0.8238 0.7655 1.0543 0.8879 0.8242
8 1.0076 0.8157 0.766 1.0427 0.9012 0.8443
9 1.0205 0.7977 0.765 1.038 0.9002 0.8521
10 1.025 0.7892 0.7655 1.0319 0.8911 0.8557
11 1.0242 0.7793 0.7544 1.0283 0.8823 0.862
12 1.0348 0.7703 0.7483 1.0177 0.8789 0.8634
13 1.0255 0.7576 0.7479 1.0158 0.8735 0.8569
14 1.0402 0.7472 0.738 1.0217 0.8843 0.8493
15 1.0258 0.7385 0.7289 1.0039 0.8784 0.8479
16 1.0201 0.7281 0.7174 0.997 0.8816 0.8493
17 1.0108 0.7298 0.7289 0.9903 0.8622 0.8453
18 1.009 0.7169 0.7173 0.9811 0.8805 0.8428
19 0.9983 0.7242 0.7145 0.9724 0.8592 0.8413
20 0.9972 0.6962 0.7148 0.9908 0.874 0.8592

Tabulka 12: Hodnoty viceskalové entropie EKG signali se synkopou.
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tau | EKG 19 | EKG 20 | EKG 21 | EKG 22
1 0.6731 0.9981 0.4365 0.3439
2 0.5642 0.965 0.4924 0.3731
3 0.5602 0.8818 0.5372 0.4414
4 0.585 0.9603 0.5858 0.5068
5 0.6396 1.0168 0.6412 0.5612
6 0.6656 1.0226 0.6697 0.587
7 0.6832 1.0419 0.7025 0.6067
8 0.6935 1.0484 0.7212 0.6219
9 0.7008 1.0599 0.7364 0.6249
10 0.7077 1.0547 0.7459 0.6193
11 0.6996 1.0591 0.765 0.6277
12 0.6903 1.0553 0.7668 0.6176
13 0.6966 1.0481 0.7699 0.6317
14 0.6875 1.0446 0.7737 0.6409
15 0.6824 1.0316 0.7807 0.6386
16 0.6682 1.0215 0.78 0.6586
17 0.6678 1.0205 0.7875 0.6616
18 0.666 1.0105 0.792 0.6631
19 0.6611 1.0022 0.7905 0.6574
20 0.6598 1.033 0.7945 0.6469

Tabulka 13: Hodnoty viceskalové entropie EKG signali se synkopou.
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tau | HEKG 1 | HEKG 2 | HEKG 3 | HEKG 4 | HEKG 5 | HEKG 6
1 0.3593 0.4276 0.5039 0.5678 0.225 0.4009
2 0.442 0.5409 0.5651 0.6516 0.2497 0.4762
3 0.543 0.6138 0.6368 0.7178 0.2648 0.532
4 0.6081 0.739 0.6931 0.7109 0.2899 0.5722
5 0.639 0.7809 0.7539 0.7737 0.3118 0.6022
6 0.6505 0.8468 0.7568 0.8128 0.3255 0.5999
7 0.6732 0.8561 0.7847 0.7966 0.3526 0.6138
8 0.691 0.8823 0.8189 0.8046 0.3619 0.622
9 0.7001 0.8752 0.84 0.8109 0.372 0.6352
10 0.6984 0.8996 0.8599 0.8011 0.3796 0.6377
11 0.6975 0.8914 0.8821 0.7993 0.3881 0.6313
12 0.7058 0.8992 0.8637 0.8043 0.3965 0.6371
13 0.7115 0.8899 0.886 0.7891 0.4054 0.6397
14 0.7203 0.9181 0.897 0.7881 0.4186 0.6361
15 0.7174 0.898 0.9057 0.7979 0.4242 0.6375
16 0.7141 0.9086 0.9138 0.7904 0.4292 0.632
17 0.7187 0.9078 0.9213 0.7776 0.4366 0.6283
18 0.717 0.9098 0.9163 0.7851 0.4429 0.6253
19 0.7243 0.9052 0.9152 0.7846 0.4476 0.6265
20 0.7298 0.918 0.9163 0.7768 0.46 0.6275

Tabulka 14: Hodnoty viceskilové entropie EKG signali bez synkopy.
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tau | HEKG 7 | HEKG 8 | HEKG 9 | HEKG 10 | HEKG 11 | HEKG 12
1 0.5727 0.4974 0.4564 0.6235 0.5672 0.3161
2 0.5871 0.5298 0.5822 0.7496 0.5729 0.3826
3 0.5753 0.6145 0.6882 0.9204 0.6252 0.4591
4 0.6269 0.6738 0.7505 0.9665 0.6018 0.4855
5 0.6748 0.7632 0.7566 1.0078 0.6612 0.5334
6 0.7073 0.7829 0.7833 0.9961 0.6996 0.5616
7 0.7356 0.7972 0.7956 1.0106 0.7309 0.5832
8 0.7455 0.803 0.8006 0.9902 0.7104 0.5753
9 0.7566 0.8263 0.7983 0.9863 0.7334 0.5896
10 0.7958 0.8423 0.7924 0.9876 0.747 0.594
11 0.7956 0.8439 0.7931 0.9662 0.7678 0.6059
12 0.7939 0.8446 0.7948 0.9687 0.7451 0.5924
13 0.7895 0.8443 0.7952 0.9545 0.7567 0.5992
14 0.7886 0.8626 0.7747 0.9628 0.7688 0.6044
15 0.7848 0.857 0.7844 0.9642 0.7733 0.604
16 0.787 0.8567 0.7715 0.9706 0.7615 0.5957
17 0.7919 0.8566 0.7795 0.9611 0.7691 0.5944
18 0.7849 0.8641 0.7623 0.9559 0.7713 0.6074
19 0.8074 0.8679 0.7682 0.946 0.7737 0.6002
20 0.8032 0.8756 0.7525 0.9445 0.7581 0.5978

Tabulka 15: Hodnoty viceskilové entropie EKG signali bez synkopy.
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tau | HEKG 13 | HEKG 14 | HEKG 15 | HEKG 16 | HEKG 17 | HEKG 18
1 0.4408 0.6062 0.6493 0.4551 0.8001 0.5914
2 0.443 0.6067 0.6526 0.5101 0.8004 0.6317
3 0.4911 0.6166 0.6405 0.5899 0.7957 0.6638
4 0.5349 0.6551 0.6729 0.6414 0.8145 0.7822
5 0.5666 0.738 0.7249 0.7034 0.8391 0.8044
6 0.5892 0.7606 0.7663 0.7567 0.8431 0.8577
7 0.5974 0.7889 0.7759 0.7386 0.8509 0.8405
8 0.6056 0.7987 0.79 0.7628 0.8518 0.8669
9 0.6029 0.8531 0.7888 0.784 0.8554 0.841
10 0.6073 0.8671 0.7891 0.8029 0.8534 0.8545
11 0.6087 0.8775 0.7884 0.8162 0.8542 0.8382
12 0.6037 0.8836 0.8113 0.8273 0.846 0.8557
13 0.6102 0.8959 0.804 0.8309 0.8487 0.8479
14 0.6077 0.9174 0.796 0.8043 0.854 0.8557
15 0.6104 0.9166 0.7815 0.8086 0.8331 0.8434
16 0.6149 0.9261 0.775 0.8139 0.8383 0.8575
17 0.6147 0.9251 0.7732 0.8136 0.8393 0.8591
18 0.6142 0.9469 0.7547 0.8165 0.8508 0.856
19 0.6205 0.9545 0.7349 0.8141 0.8529 0.8563
20 0.6101 0.9642 0.7351 0.8188 0.8432 0.8576

Tabulka 16: Hodnoty viceskilové entropie EKG signali bez synkopy.

67




tau | HEKG 19 | HEKG 20 | HEKG 21 | HEKG 22
1 0.357 0.7242 0.7423 0.5045
2 0.412 0.7299 0.7425 0.5452
3 0.4875 0.787 0.8026 0.608
4 0.5171 0.8433 0.833 0.6489
5 0.5516 0.8302 0.8715 0.6626
6 0.5981 0.901 0.9366 0.6673
7 0.6284 0.9104 0.9349 0.6875
8 0.6289 0.9143 0.978 0.6871
9 0.6204 0.9105 0.9674 0.6861
10 0.6361 0.9057 0.9669 0.7049
11 0.6443 0.8951 0.9886 0.7051
12 0.6506 0.8886 0.9897 0.7133
13 0.6362 0.9205 1.001 0.7141
14 0.6478 0.911 1.0111 0.7181
15 0.6495 0.8965 1.0003 0.7274
16 0.6577 0.8971 1.0116 0.7421
17 0.6519 0.8981 1.0166 0.738
18 0.6557 0.9021 1.019 0.7459
19 0.6628 0.8969 1.0287 0.7535
20 0.6689 0.8888 1.0198 0.758

Tabulka 17: Hodnoty viceskilové entropie EKG signali bez synkopy.
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Obrazek 41: Hodnoty MSE vybranych EKG signélu se
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Obrazek 42: Hodnoty MSE vybranych EKG signalt se synkopou

pro vyssi toleranci r.
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Obrazek 43: Krabicovy diagram hodnot 2.smérnice MSE EKG signala

se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrazek 44: Krabicovy diagram hodnot ¢asové analyzy — charakteristika AVNN
signali se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrézek 45: Krabicovy diagram hodnot ¢asové analyzy — charakteristika SDNN
signalu se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrézek 46: Krabicovy diagram hodnot ¢asové analyzy — charakteristika SDANN
signali se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrazek 47: Krabicovy diagram hodnot ¢asové analyzy — charakteristika RMSSD
signalu se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obréazek 48: Krabicovy diagram hodnot ¢asové analyzy — charakteristika PNN50
signali se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrézek 49: Krabicovy diagram hodnot spektralni analyzy — charakteristika LF
signalu se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrazek 50: Krabicovy diagram hodnot spektralni analyzy — charakteristika HF
signali se synkopou (1) a bez synkopy (2).
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Obrazek 51: Krabicovy diagram hodnot spektralni analyzy — charakteristika
LF/HF signalu se synkopou (1) a bez synkopy (2).

74



Literatura

1]

2]

3]

4]

[5]

(6]

7]

8]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

Costa M., Goldberger A.L., Peng C.-K. Multiscale entropy analysis of phy-
siologic time series. Phys Rev Lett 2002; 89:062102.

Costa M., Goldberger A.L., Peng C.-K. Multiscale entropy analysis of bio-
logical signals. Phys Rev E 2005; 71:021906.

Golinska A.K. Detrended Fluctuation Analysis (DFA) in biomedicinal sig-
nal processing: selected examples. Studies in Logic, Grammar and Rhetoric,
2012, 29, pp. 107-115.

Mackay D. J. C. Information Theory, Inference, and Learning Algorithms.
Cambridge University Press, 2003.

Mraznicova, M. Lombuv periodogram a jeho pouziti na frekvencni analyzu
EKG signalt. Olomouc, 2013. Bakalaiska prace (Bc.). UNIVERZITA PA-
LACKEHO V OLOMOUCI. Piirodovédecka fakulta.

Peng C.-K., Havlin S., Golgberger A.L. Quantification of scaling exponents
and crossover phenomena in nonstationary hearth time series. Chaos; 5(1),
pp- 82-87,1995.

Penhaker, M. a kol.: Lékatrské diagnostické pristroje — ucebni texty. VSB TU
Ostrava, Ostrava, 2004.

Richman J, Moorman R. Physiological time-series analysis using approxi-
mate entropy and sample entropy. Am J Physiol Heart Circ Physiol. 2000;
278, 2039-2049.

Urbanikova, N. ,Entropie.“ Encyklopedie lingvistiky, ed. Katefina Proko-
pové. Olomouc, Univerzita Palackého v Olomouci, 2013. [online 9. 2. 2015],
dostupné z http://oltk.upol.cz/encyklopedie/index.php5 /Entropie

En.wikipedia.org:  Entropy [online 9. 8. 2014], dostupné z
http://en.wikipedia.org/wiki/Entropy
Wikipedia.org:  Entropie  [online 9. 8 2014|, dostupné z
http://cs.wikipedia.org/wiki/Entropie
En.wikipedia.org: Approximate entropy [online 14. 2. 2015|, dostupné z

http://en.wikipedia.org/wiki/Approximate _entropy

En.wikipedia.org: Information entropy |online 17. 10. 2014]|, dostupné z
http://en.wikipedia.org/wiki/Entropy (information theory)

En.wikipedia.org: colors of noise [online 2. 12. 2014|, dostupné
http://en.wikipedia.org/wiki/Colors _of noise

N

75


http://oltk.upol.cz/encyklopedie/index.php5/Entropie
http://en.wikipedia.org/wiki/Entropy
http://cs.wikipedia.org/wiki/Entropie
http://en.wikipedia.org/wiki/Approximate_entropy
http://en.wikipedia.org/wiki/Entropy_(information_theory)
http://en.wikipedia.org/wiki/Colors_of_noise

[15] Mathworks.com: levene test [online 14. 3. 2015], dostupné z
http://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /3375-levenetest

[16] Physionet.org [online 5. L. 2015, dostupné z
http://www.physionet.org/physiobank /database /nsr2db/

[17] Wikiskripta.eu:  Entropie  [online 9. 8. 2014|, dostupné z
http:/ /wikiskripta.eu/index.php/Entropie

[18] tzb-info.cz: Co je entropie [online 2. 11. 2014], dostupné z http://www.tzb-
info.cz/925-co-to-je-entropie

[19] Wikipedia.org:  Synkopa  [online 3. 3. 2012|, dostupné z
http://cs.wikipedia.org/wiki/Synkopa (nemoc)

76


http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/3375-levenetest
http://www.physionet.org/physiobank/database/nsr2db/
http://wikiskripta.eu/index.php/Entropie
http://www.tzb-info.cz/925-co-to-je-entropie
http://www.tzb-info.cz/925-co-to-je-entropie
http://cs.wikipedia.org/wiki/Synkopa_(nemoc)

	Úvod
	Multiscale entropy analysis (MSE)
	Entropie a její puvod
	Entropie u biologických signálu
	Vzorková entropie
	Výpocet približné entropie
	Výpocet vzorkové entropie
	Implementace funkce vzorkové entropie v programu Matlab

	Víceškálová entropie – MSE
	Výpocet víceškálové entropie
	Implementace funkce víceškálové entropie v programu Matlab

	Aplikace víceškálové entropie na analýzu EKG záznamu
	Popis datových souboru
	Výsledné hodnoty MSE reálných EKG signálu
	Statistické testování hodnot MSE reálných EKG signálu


	Detrended fluctuation analysis (DFA)
	Výpocet DFA
	Implementace funkce DFA v programu Matlab
	Výsledné hodnoty DFA reálných EKG záznamu
	Statistické testování hodnot DFA reálných EKG signálu

	Srovnání metod MSE a DFA s casovou a spektrální analýzou posloupnosti RR intervalu
	Casová analýza
	Spektrální analýza

	Záver
	Prílohy
	Literatura

