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STRESZCZENIE

Ocena stanu psychofizycznego i/lub kwalifikacja personelu przeznaczonego
do wykonywania skomplikowanych zadan (na przyktad: piloci, operatorzy maszyn,
ratownicy, zolierze) wymaga akwizycji 1 analizy wielu sygnaléw biomedycznych
(miedzy innymi: EKG, aktywnos$¢ elektryczna mozgu, nasycenie tlenem naczyn
krwiono$nych zaopatrujacych mozg 1 tkanki obwodowe, temperatura ciala).
Podstawowym wymaganiem stawianym takim procedurom jest bardzo krotki czas
wykonania badania i oceny wynikow. Oczywiscie wazny jest koszt badania i wymogi
stawiane personelowi wykonujagcemu badanie. W przypadku oceny stanu psychofi-
zycznego 0sob zdrowych oraz wykrywania chorob (lub pogorszenia stanu zdrowia) czas
wykonania badan nie jest krytyczny, ale znaczenie bg¢dzie mial relatywnie niski jego
koszt. Automatyzacja tych procesow jest bardzo wazna wobec faktu malejacej liczby
wykfalifikowanych pracownikéw stuzby zdrowia (lekarzy, pielegniarek, ratownikow)
i/lub ograniczen zwigzanych z ich dostgpnoscig w okreslonym czasie I miejscu.

Glownym celem pracy byto opracowanie metodologii badawczej stuzacej ocenie
stanu psychofizycznego 0sob zdrowych z wykorzystaniem wielu sygnalow biome-
dycznych, a takze okres$lenie warunkow stosowania wybranej metody obliczeniowe;.
Metoda ta powinna umozliwi¢ jednoczesne analizowanie wielu parametrow (sygnalow).
Szczegdtowym celem pracy byt dobor i analiza biosygnatow pozwalajacych na prawi-
dtowe odzwierciedlenie stan psychofizycznego badanej osoby. Ze wzglgdu na dostep-
no$¢ sprzgtu pomiarowego 1 oprogramowania do oceny parametréw fizjologicznych
wybrano: puls (pozyskiwany zaréwno z pulsoksymetru jak i z elektrokardiografu),
czestotliwos¢ oddychania oraz nasycenie krwi obwodowej tlenem. Do oceny funkcji
neuropsychologicznych wybrano elektroencefalografig i hemoencefalografie
(pomiar poziomu nasycenia tlenem krwi zaopatrujacej wybrane struktury mozgu).

Jako funkcje pozwalajaca ilosciowo oceni¢ wynik pomiaru wybrano wieloska-
lowa entropi¢ probkowana, a nastgpnie dokonano analizy jej stosowalnosci (zbadano jak
na jej wartos¢ wpltywaja na przyklad takie parametry jak miara odleglosci, dlugos¢
sygnatu czy czestotliwos¢ probkowania).

Ludzie nie sg identyczni, kazdy ma inny zakres aktywnos$ci, w ktorej sprawdza
sie najlepiej. Metod na ocenianie tego zakresu dostarcza wspolczesna teoria gier. Pozwala
ona, miedzy innymi, na lepsze zrozumienie mechanizméw podejmowania decyzji
0 zakwalifikowaniu do odpowiednich zadan na przyktad: pilotéw, operatorow sprzetu
radiolokacyjnego, zotnierzy na polu walki. Wykorzystujac teori¢ gier opracowano szereg
algorytmow, ktore wykorzystano do generacji dla wybranych sytuacji decyzyjnych
odpowiednich drzew decyzyjnych i macierzy wyptat.



ABSTRACT

Assessment of the psychophysical state and qualification of personnel assigned to
perform complex tasks (e.g. pilots, machine operators, rescuers, soldiers) requires the
acquisition and analysis of many biomedical signals (among others: ECG, brain electrical
activity, oxygen saturation of blood vessels supplying the brain and peripheral tissues,
body temperature). The basic requirement for such procedures is a very short time to
perform the test and evaluate the results. Certainly the cost of the test and the
requirements for the test staff are important. When assessing the psychophysical state of
healthy people and detecting diseases (or deterioration of health), the time to perform the
tests is not critical, but its relatively low cost will be important. The automation of these
processes is very important since the number of qualified health professionals (doctors,
nurses, rescuers) is decreasing and/or restrictions on their availability at a specific time
and place. The main purpose of the work was to develop a research methodology for
assessing the psychophysical state of healthy people using multiple biomedical signals,
as well as to determine the conditions for using the selected calculation method. This
method should enable the simultaneous analysis of many parameters (signals). The
specific objectives were the selection of biosignals that reflected the psychophysical state.
Due to the availability of measuring equipment and software for the assessment of
physiological parameters, the following were selected: pulse (obtained from both the
oximeter and electrocardiograph), respiration frequency,
oxygen saturation of peripheral blood. Electroencephalography and hemoencephalogra-
phy (measuring the level of oxygen saturation in the blood supplying selected brain
structures) were used to assess neuropsychological functions.

As a function that allows quantitative assessment of the measurement result,
multiscale sampling entropy was selected, and then its applicability was analyzed (its
value was influenced by, for example, parameters such as distance measure, signal length
or sampling frequency).

People are not identical; everyone has a different range of activities in which they
work best. Methods for assessing this range are provided by modern game theory. It
allows, among others, to better understand the mechanisms of making decisions about
the qualification for appropriate tasks, e.g. pilots, radar equipment operators, soldiers on
the battlefield. Using game theory, a number of algorithms have been developed that have
been used to generate appropriate decision trees and payout matrices for selected decision
situations.



|. WSTEP

1. Wprowadzenie

Stres jest niespecyficzng reakcjg organizmu na jakiekolwiek wymagania stawia-
ne mu z zewnatrz. Badania pokazuja, ze pod wptywem dziatania czynnikow stresogen-
nych, dochodzi w organizmie do zmian o charakterze przystosowawczym [1, 2].
Narazenie organizmu na czynniki stresogenne czgsto sprawia, ze podejmowane dzialania
koncza si¢ niepowodzeniem, mimo dzialania neurowegetatywnych zdolnosci
kompensacyjnych organizmu. Ocena takich zdolnosci jest bardzo istotna, gdyz pomaga
w odpowiednim momencie zapobiega¢ zwigkszaniu si¢ liczby potencjalnie niebez-
piecznych btedéw w wysoce stresogennym otoczeniu. Utatwi¢ takg ocen¢ moze
rejestracja i analiza biosygnatow. System rejestracji i oceny przetwarzanych sygnatow
powinien odpowiednio wczesniej Wlasciwie zakwalifikowa¢ informacje 0 tym czy
parametry wykraczajace poza ,,norme¢” wynikaja na przyktad z nadmiernego napigcia
mie$ni  polaczonego ze zmeczeniem czy s3 obrazem zaburzenia zdolnoS$ci
kompensacyjnych uktadu autonomicznego przez silny i dtugotrwaty stres.

Sytuacje stresowe, inicjujace reakcje fizjologiczne, sa zroznicowane. Autorzy
prac badawczych dotyczacych tego tematu dzielg stresory na dwie kategorie [3, 4]. Jedna
z nich stanowia "systemowe" stresory. Sg to sytuacje, w ktorych srodowisko stwarza
bezposrednie fizjologiczne zagrozenie dla organizmu, takie jak: infekcje bakteryjne i
wirusowe, do§wiadczanie skrajnych temperatur, odwodnienie, urazy oraz deprywacja po-
karmowa. Druga z kategorii to stresory ,neurogenne” lub inaczej nazywane:
,progresywnymi”. Dziatanie drugiej kategorii stresorow dotyczy takich sytuacji, ktore
nie pro-wadzag do zaburzenia homeostazy, sg jednak potencjalnym zagrozeniem.
Stresorami, 0 podtozu psychologicznym i psychospotecznym doswiad-czanymi przez
kazda osobe sa sytuacje wymagajace duzych mozliwosci przetwarzania informacji oraz
umiejetnosci dokonywania trafnej ich interpretacji.

Sposob funkcjonowanie organizmu w warunkach rzeczywistego stresu mozna
przyblizy¢ poprzez symulacj¢ polegajaca na stosowaniu interakcyjnych technik
biologicznego sprzezenia zwrotnego (ang. biofeedback). Podczas takiego treningu
angazuje si¢ uwage ¢wiczacego na realizacji zadan pojawiajacych si¢ na ekranie
komputera. Stwierdzono, ze najbardziej ,.,emocjonalnie obcigzone" zadania powoduja
najsilniejsza reakcje fizjologiczng niezalezng od woli [5], ktorag mozna jednak
wytrenowac do tego stopnia, ze w pewnym zakresie mozna ja kontrolowac.

Wplyw stresu, i/lub zwlaszcza dlugotrwalego wykonywania zadan na funkcjo-
nowanie cztowieka oraz korelacja z fizjologiczng odpowiedzig organizmu stanowi wcigz
bardzo rozlegte pole badan neurofizjologicznych [6, 7].

Dotychczas najczesciej stosowana metodg oceny biosygnatéw byla ocena
wizualna (na przyktad elektroencefalografia EEG, elektrokardiografia EKG). Metoda
wizualna staje si¢ zawodna w przypadku oceny wielu sygnalow dokonywanej jedno-
czesnie. Analiza iloSciowa 1 jakoSciowa ,zlozono$ci” sygnalow fizjologicznych
koncentruje si¢ gtownie na doskonaleniu istniejacych 1 szukaniu nowych metod
pozwalajacych na rozrdznienie stanu zdrowia od stanu chorobowego. Oczywiscie, lepsza
jest ta metoda, ktora pozwala na wykrycie choroby na jak najwczeéniejszym etapie jej
rozwoju, bowiem wtedy z reguly rokowania catkowitego wyleczenia sa lepsze.
Wigkszo$¢ prac dotyczacych problematyki analizy sygnatléw medycznych dotyczy zmian
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w sygnalach (zwlaszcza EKG i EEG) w przebiegu choroby i rekonwa- lescencji [8-11].
Duzo mniej prac zajmuje si¢ do analizg sygnatow zbieranych od os6b zdrowych
podlegajacych na przyktad: wysitkowi, dlugotrwatemu stresowi i tym podobnych [12-
14].

W przypadku operatoréw (np.: kierowcow, zoknierzy, pilotow) konieczna jest
szybka kwalifikacja do wykonania zadan oraz monitorowanie w trakcie ich wykonywa-
nia (ocena poziomu zmgczenia i/lub aktualnych mozliwosci wykonania zadan). Zdalny,
automatyczny system mogtby wspomoc stuzb ratunkowe podczas akcji ratowniczych
w gornictwie, ratownictwie: medycznym, gorskim, wodnym oraz w strazy pozarne;j.
W zastosowaniach militarnych dochodzi jeszcze monitorowanie stanu rannych na polu
walki. System taki wymagalby stworzenia baz danych gromadzacych dane o0 stanie
zdrowia 0sob. Rejestracja tych danych, ktéra powinna odbywaé si¢ w réznych fazach
zycia, pozwolitaby na analiz¢ zmian zwigzanych ze starzeniem si¢ Organizmu,
a w konsekwencji mogtaby usprawni¢ dlugofalowg opieke nad zdrowymi/chorymi.

Analiza systemoéw biomedycznych wymaga wzigcia pod uwage ich nieliniowej
struktury 1 ztozono$ci. Wigkszo$¢ badaczy akceptuje fakt, ze zauwazalna zlozonos$é
sygnatoéw biologicznych wynika z wysokiej zlozonosci systemu (wiele stopni swobody)
i jego podatnosci na wptyw otoczenia [15-21].

Projektujac automatyczne systemy wspomagajace diagnozowanie pacjentow
i innych zdrowych o0sob (piloci, operatorzy i in.) musimy wziag¢ pod uwagg ograniczenia
wynikajace ze stosowania komputeréw. Uzycie komputera o duzej mocy obliczeniowe;j
pozwala na wykonanie nawet zlozonych obliczen w krotkim czasie. Zastosowanie
komputera osobistego o0 niezbyt wygorowanych parametrach pozwala na przyktad
na pelng interpretacj¢ holterowskiego zapisu EKG w czasie 60 —90s [22]. Jednak
potrzeba interpretacji zapisu w czasie rzeczywistym (lub z niewielkim opdznieniem
trwajacym kilka lub kilkanascie minut) pojawia si¢ w przypadku jednoczesnej analizy
wielu sygnatow wykonywanej przez wbudowane oprogramowanie. Oprogramowanie
to moze by¢ instalowane na rejestratorze umieszczonym na osobie monitorowanej
(na przyktad: operator maszyn, zolnierz na polu walki), na komputerze stacjonarnym,
na ktory przesytane sa dane z sond umieszczonych na pacjencie, na rejestratorze zakta-
danym na pacjenta przez ratownikoéw lub przy zdalnym monitorowaniu stanu ratowanego
(pacjenta). Wyzwania (ograniczenia) z tym zwigzane to miedzy innymi [22]:

e optymalizacja stosunku mocy obliczeniowe] do masy urzadzenia,

e maksymalizacja czasu pracy rejestratora i analizatora (liniowa zalezno$¢ mocy
rozpraszanej przez uktad elektroniczny — gldwnie przez procesor — 0d jego mocy
obliczeniowej),

e ilos$¢ przesytanych danych (analiza ,,na miejscu” pozwala na zmniejszenie ilo$ci
danych przesytanych do komputera centralnego).

Rozwoj konstrukcyjny procesoréw i przeno$nych zrodet energii oraz minimalizacja
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng przez sensory (przy wzroscie ich liczby)
powinny sprosta¢ wyzej wymienionym ograniczeniom.



2. Wybrane sygnaly biomedyczne

[ Variability is the law of life... ]

William Osler (1849 - 1919), lekarz i edukator [4]

Systemy biologiczne naleza do systeméw ztozonych zardwno w czasie jak
I W przestrzeni. Sg one zbudowane z dynamicznych sieci petli sprz¢zenia zwrotnego. Ele-
menty systemu sg wspotzalezne od siebie, posiadaja efekt plejotropowy (zjawisko, gdzie
jeden czynnik ma zdolno$¢ wielokierunkowego dziatania), i sg nadmiarowe
(redundancja) [18, 23]. Taka ztozono$¢ systemow biologicznych odzwierciedlajg sygnaty
biologiczne emitowane przez te systemy. Znaczenie ztozonoS$ci sygnatéw biologicznych
badane byto przez A.L. Goldbergera [24]. Zaproponowal on pojecie: ,,zmniejszenie
ztozonosci choroby” (ang. "decomplexification of illness™). Pojecie ,,ztozonosci” (ang.
"complexification™) definiowane jest w mate-matyce i dotyczy teorii grup. Rozumiane
przez Goldbergera "zmniejszenie ztozonosci choroby" to zwigkszenie regularnosci (lub
zmniejszenie zmienno$ci). Zdrowie mozna zdefiniowa¢ jako ,,zorganizowang
zmienno$¢". Hipotezie Goldbergera przeciwstawiona zostaly jednak wyniki uzyskane
przez D.E. Vaillancourta i K.M. Newella [25] dotyczace kilku chordb, w przebiegu
ktorych zaobserwowano wzrost ztozonosci Sygnatow, a w nastepstwie wzrost entropii.
Nowa hipoteza méwi o tym, ze choroba moze manifestowac si¢ wzrostem lub spadkiem
ztozonosci zaleznie od wielko$ci parametréw opisujacych wewnetrzng dynamike
procesow (oscylacja wokot statych punktow) [25].

Wspotczesna technika umozliwia pomiar i rejestrowanie réznych sygnatow bio-
medycznych, generowanych przez rézne organy i uktady cztowieka miedzy innymi po-
przez badania takimi metodami jak:

o elektroencefalografia (EEG) (ang. electroencephalography),

o elektrokardiografia (EKG) (ang. electrocardiography),

¢ hemoencefalografia (HEG) (ang. hemoencephalography),

e pomiar cz¢stosci oddychania (ang. Respiration Pulse RSP, Respiration Rate RR),

e pomiar zmiany objetosci przeptywajacej krwi (ang. Blood Volume Pulse BVP)

(okreslany rowniez jako: pomiar czestosci pulsu lub puls krwi),
e pomiar rezystancji skory (ang. Skin Conductance/ Galvanic Skin Response SC /
GSR),

e pomiar temperatury ciata (ang. skin temperature),

e pomiar nasycenia krwi tlenem SpO. (ang. oxygen saturation),

e pomiar cisnienia tetniczego krwi (ang. arterial blood pressure),

e elektromiografia (EMG) (ang. electromyography),

o fonokardiografia (ang. phonocardiography),

e okulografia (EoG) (ang. electroculography),

o elektronystagmografia (ENG) - badanie diagnostyczne narzadu rownowagi (ang.

electronystagmography),

o elektrohysterografia (EHG) (ang. Electrohysterography),

o tokografia (ang. tocography) - zapis graficzny nasilenia skurczéw macicy,



e kardiotokografia (CTG) (ang. cardiotocography) — zapis czestosci pracy serca
ptodu,
¢ analiza chodu (ang. selected gait data signals).

W pracy rejestrowano i analizowano tylko niektore z przedstawionych sygnatow.
2.1 Elektroencefalografia (EEG)

Poczatki badan nad aktywnoscia elektryczng moézgu przypadaja na koniec XIX
wieku i poczatki XX wieku. Warto wymieni¢ trzy sposrod wielu nazwisk badaczy,
w tym dwoch Polakow. Pierwszy z nich: Napoleon Nikodem Cybulski (1854 - 1919)
jako jeden z pierwszych w 1890 roku otrzymat zapis EEG kory mozgowej. Jego uczen
I wspotpracownik Adolf Beck (1863 -1942) prowadzil pionierskie badania fal
mozgowych
i aktywnos$ci kory mozgowej bedacej nastepstwem draznienia nerwoéw obwodowych
u psOéw i matp. Nastepnym bardzo zastuzonym w rozwoju elektroencefalografii uczonym
byt Niemiec Hans Berger (1873 - 1941), ktory jako pierwszy zapisat fale alfa [26, 27].

Elektroencefalografia jest jedng z najwazniejszych metod diagnostycznych wyko-
rzystujacych sygnaly elektryczne generowane przez mozg. EEG odzwierciedla wypad-
kowa aktywno$¢ elektryczng mézgu (a w szczegdlnosci kory mozgowe;) w danej
chwili. Aktywno$¢ ta zwigzana jest ze wszystkimi procesami, w ktore zaangazowany jest
moézg. Tymi procesami moga by¢:

e planowanie,

e myslenie,

e przypominanie sobie lub uczenie sig,

e odbiér bodzcow i ich analiza,

e podejmowanie decyzji o reakcji czy kierowanie uwagi.
Na powyzsze aktywnos$ci naktada si¢ aktywno$¢ kory zwigzana z procesami, ktore trwaja
caly czas, niezaleznie od naszej Swiadomosci:

e kierowanie funkcjonowaniem uktadu pokarmowego,

e koordynacja ruchéw ztozonych,

e oddychanie.
Zapis aktywnos$ci mozgu komplikujg dodatkowo spontaniczne wyladowania neuronow
(gdy nie sg pobudzane przez inne neurony) [28].

Rozroznia si¢ dwie podstawowe dziedziny elektroencefalografii: badanie
spontanicznej aktywnosci elektrycznej mozgu oraz badanie potencjatow wywotanych.
Spontaniczna (czyli podstawowa) aktywno$¢ mozgu, to aktywnos¢ kory wywotana ciggla
pracg mozgu, bez zewnetrznych bodzcoOw wyzwalajgcych. Obserwuje si¢ fale (rytmy) o
réznej czestotliwosci (w zakresie 1 — 60 Hz) i amplitudzie (5 — 400 uV) (Rys. 1). Wérod
fal moézgowych wyroznia si¢ kilka podstawowych. Sa to fale delta, teta, alfa,
sensomotoryczne, beta i gamma [27, 29, 30].

Fale delta sg bardzo powolne (0,5 do 3,5 Hz) 1 majg stosunkowo duze amplitudy
(do 20— 200 uV). Powstajg najprawdopodobniej w korze moézgowej (warstwa
piramidowa wewnetrzna). Koreluja z okresami zmniejszonej aktywnosci komorek
piramidowych. U osob zdrowych wystepuja w $nie glebokim.

Teta to fale o czgstotliwosci wystepujacej w zakresach 3 —7 Hz, 4 —7 Hz lub
7 — 8 Hz. Rytm ten powstaje we wzgorzu oraz w uktadzie limbicznym w polu przegro-
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dowym. Fale teta sg najprawdopodobniej zwigzane z wydobywaniem informacji z pa-
migci oraz ze zdolnoscig do kontroli reakcji na bodzce.

Fale alfa wystepuja zazwyczaj w okolicy ciemieniowo-potylicznej i sg gene-
rowane w obrebie osrodkow wzrokowych, ich czgstotliwo$¢ miesci si¢ w granicach
8 — 13 Hz, a amplituda 30 — 100 uV. Ich wytlumienie wystepuje podczas zwigkszonej
aktywnosci wzrokowej, kiedy w ich miejsce pojawia si¢ rytm beta, natomiast przy braku
bodzcow wzrokowych fale te przewazaja. Taka zmiana jest okreslana mianem desyn-
chronizacji rytmu EEG i uwazana jest za wskaznik obrazujacy wzbudzenia komorek kory
mozgowej. Fale te sg podstawowym rytmem EEG, charakterystycznym dla cztowieka w
stanie relaksu.

Fale sensomotoryczne SMR (ang. sensory motor rhythm, sensorimotor rhythm)
sg to fale o czestotliwosci od 12 do 15 Hz i amplitudzie z zakresu 4 — 6 uV. Pojawiaja si¢
podczas czuwania, a takze w stanie relaksu z naciskiem na bodzce zewnetrzne. Zespot
SMR odpowiada za kontrole lgku i gniewu oraz za lepszy sen i $wiadomos¢ ciala.
Wystepowanie fal SMR w sposob patologiczny najczesciej wystepuje u  0sob
z zespotem nadpobudliwos$ci psychoruchowej z deficytem uwagi (ang. Attention — deficit
hyperactivity disorder ADHD), zaburzeniami ze spektrum autyzmu i ogolnie U 0séb
nadaktywnych.

Fale beta wystepuja zazwyczaj w okolicy czotowej, o czestotliwosei 15 — 35 Hz
1 amplitudzie ponizej 30 uV. Zwigzane sg gtéwnie z intensywna aktywnos$cig korowa.
Fale beta mozna dodatkowo dzieli¢ na dwa podzakresy: niska beta (ang. low beta)
0 czestotliwosci 13 — 21 Hz i wysoka beta (ang. high beta) o czestotliwosci 21 — 35 Hz.

Fale gamma pojawiaja si¢ w odpowiedzi na bodZce zmystowe i majg charakter
regularnych oscylacji o czestotliwosci okoto 40 Hz i matej amplitudzie (3 — 5 pV). Fale
te trwaja okoto 100 ms. Rytm gamma znika w $nie gtgbokim i w fazie snu z szybkimi
ruchami gatek ocznych (ang. Rapid Eye Movement REM). Amplituda tego rytmu wzrasta,
gdy uwaga badanego jest skierowana na zrédto bodzca. Funkcjonalna rola tych oscylacji
nie jest jasna. Jedna z wazniejszych teorii zaktada, ze rytm gamma jest zwigzany z tak
zwanym faczeniem cech. Wyrdznia si¢ jeszcze inne fale EEG: kappa, lambda oraz fale
Mu [28, 31], ale w podstawowej analizie funkcjonowania mozgu nie sg one
rozpatrywane.

Schematycznie fale mozgowe przedstawione s3 na Rys. 1. Opis zawarty w
prostokatach z kolorowa ramka to stany prawidtowe i/lub patologiczne zwigzane z dang
falg.

10



1loei8ajul
M lweppsoupny | kel ‘walojodaiu z

AueuzaiN 152l Auezbimz 015322 e1aq WAl Ausaiwpepn
mya|
oSauoziugo Auels
Jus3w
eMOYyINI uepez 9|UBMOLWEH
250UMADY asoumAs|ndw) eluemAzeimzol aluazaudpo
23|Wwed [oyodsiN sezopod auzoAzi4
auazan amoy2| Auels efoesjussuoy yoezoo yoAuemio
azomeuzod Asasoud Bwal| 3IUBMNZI BUZEM[) Azid aluemnz)
\.\/ \_\/, ,.,.\/, \\/
/ /.\\ .C\. ,_C_\

VAVAVAVAVA »\/\ AVAVAVA /\ \V 4 / \

‘faujeuofowa
12s0u|iqe)s
e|uazingez

‘eyneu z psoupnay

gje
wiAs Aussiwpen

aluazaudpQ

ZHZL-8

21qos eu
waluaidmys
‘YoAzomeuzod
1oyuny
wsluazpa|sodn z
159 auezkimz
£121 nwiAl
aluaiujomods

‘YyoAzomeuzod
1[»uny
aluazpa|sodn
‘osouuas/giels|
‘n8zow efoyunysAp
eakzoeuz
e)ep wiAs
emojpimesdain

50UUBS
uas A
eluaziew
aumAsuaiu|
sued|
elejApapy
abow3

efoelhpaw exoqgapo
exyzobidg
uas pjoqao

933

Rys. 1 Schematyczne przedstawienie podstawowych fal mozgowych i aktywnosci cztowieka,

ktorym te fale towarzysza! oraz mozliwych zaburzen towarzyszacych nieprawidtowemu

rytmowi [30, 32, 33].

1 Zrédto: https://www.mindmedia.com/en/solutions/neurofeedback/.Dostep: 09.05.2018.
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Rys. 2 Miedzynarodowy standardowy system potozenia elektrod 10 - 20 na glowie cztowieka
[34].

Zazwyczaj sygnat EEG jest zbierany z wielu lokalizacji na glowie 1 z uzyciem r6znego
rodzaju elektrod. The International Federation of Societies for Electroencephalography
and Clinical Neurophysiology zarekomendowato system montazu elektrod: 19 elektrod
aktywnych i dwie referencyjne. Elektrody referencyjne mocowane sg na matzowinach
usznych (ang. earlobe) lub na wyrostkach (ang. mastoid). Odlegtos¢ pomiedzy
elektrodami jest rowna 10 % lub 20 % catkowitej odleglosci pomi¢dzy nasada nosa
a wyrostkiem (ang. nasion — inion) (stad nazwa 10 — 20) [35]. Na Rys. 2 przedstawiony
jest rzut glowy cztowieka z gory. Kazde potozenie elektrody nazywane jest kanatem
i odpowiada jednej serii czasowej. Nalezy pamigtac, ze amplituda danej fali i jej rozktad
wczasie (alfa, beta i innych) uzyskiwana jest poprzez odpowiednie lgczenie napiec
uzyskiwanych z okreslonego obszaru (elektrod) na gltowie. Elektrody umieszczone
na lewej potkuli oznaczamy liczbami nieparzystymi, a umieszczone na prawej potkuli
liczbami parzystymi. Elektrody umieszczone w linii $rodkowej oznaczone sg literg Z.
Lokalizacja podstawowych elektrod 1 ich rozmieszczenie wyglada nastgpujaco:
e 7 elektrod nad kora ptatow czotowych (ang. frontal): FPI, FP2, F3, F4, F7, F8,
FZ,
e 3 elektrody czesci centralnej (ang. central), lezace na granicy platow
ciemieniowych i czotowych: C3, C4, CZ,
e 3 elektrody nad ptatami ciemieniowymi (ang. parietal): P3, P4, PZ,
e 4 elektrody nad ptatami skroniowymi (ang. temporal): T3, T4, T5, T6,
2 elektrody nad ptatami potylicznymi (ang. occipital): Ol, 02,
e 2 elektrody referencyjne przymocowane do ptatka ucha (ang. auricale): Al, A2.
Na Rys. 3 pokazano przebiegi czasowe amplitud fal mézgowych uzyskanych przy za-
stosowaniu czepka EEG i urzadzenia do rejestracji sygnatu Nexus — 32. Montaz elektrod
jest zgodny ze standardem 10 — 20 (21 elektrod).
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s [A] Teta 4,0 — 8,0 Hz

w0 ] [A] Alfa 8,0 -12,0 Hz

s [B] Teta4,0-8,0 Hz
. [B] Alfa 8,0 — 12,0 Hz

Rys. 3 Fale mozgowe, montaz elektrod 10 — 20, A — strona lewa, B — strona prawa.
Badania wlasne.

2.2 Elektrokardiografia (EKG)

Elektrokardiografia to rejestracja napie¢ elektrycznych (czyli r6znic potencjatéw wy-
razanych w mV) wystepujacych na skérze (odprowadzenia) jako skutek pobudzenia ser-
ca. EKG odzwierciedla przebieg procesow elektrycznych w sercu [22, 36-38]. Dzigki
wlasnemu automatyzmowi serce moze pracowac bez udzialu uktadu nerwowego —
zrédlem pobudzen elektrycznych sg komorki rozrusznikowe, wyspecjalizowane komorki
sercowe zdolne do samopobudzenia (automatyzm). Dopasowanie czynno$ci serca
do zmieniajagcego si¢ zapotrzebowania organizmu odbywa si¢ w znacznej czeSci
z wykorzystaniem unerwienia serca. Modyfikacji moga ulega¢ nastepujace wartosci
czynnoscl serca:

e czestotliwos¢ tworzenia impulsoOw przez generator rytmu 1 przez to czestos¢ akeji

serca — chronotropia,

e szybkos¢ przewodzenia — dromotropia,

e sila skurczu migs$nia sercowego przy danym rozciggnigciu, inaczej kurczliwosé

serca — inotropia,

e pobudliwo$¢ w sensie zmiany progu pobudzenia — batmotropia,

e zmiana czasu trwania rozkurczu — lusitropia.

Analiza zmiennosci rytmu serca jest stosunkowo nowg metoda. Jeszcze w 1999
roku opublikowano w Journal of the American College of Cardiology artykut pod zna-
miennym tytutem: ,, Ocena zmiennosci rytmu serca: narzedzie kliniczne czy badawcza
zabawka?” (ang. Measurement of Heart Rate Variability: A Clinical Tool or a
Research Toy?) [39].

Historia analizy zmienno$ci rytmu serca zostala opisana w artykule George’a E.
Billmana [40] a jej skrocong wersj¢ przedstawia Rys. 4.
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HRV

Non-linear dynamics —
(1990°s) HRV

Frequency domain analysis
(1970’s)

Fetal distress & |HRV —

(1965) HRV
Ambulatory ECG —] Time domain analysis
(Holter 1961) (19607s)
ECG developed

(Enthoven 1895)

Role of Vagus in RSA —] _
(Donders 1868) RSA 1% recorded

(Ludwig 1847)
Beat to beat pulse —
variability
(Hales 1733)

Physician’s Pulse Watch
(Floyer 1707)

Pulse in diagnosis/prognosis
(Galen ca. 170 AD)

Pulse 1% described —
(Herophilos ca. 300 BC)

Rys. 4 Najwazniejsze odkrycia dotyczace zmiennosci rytmu serca [40] .

W pracy wykorzystano zapis EKG do pozyskania danych o czasie trwania
kolejnych interwatow pomiedzy zatamkami R (pierwsze dodatnie wychylenie zespotu
QRS — zespotu najwigkszych zatamkow w zapisie EKG) lub caty zapis do obliczania
entropii sygnatu.

Zmienno$¢ rytmu serca (ang. Heart Rate Variability HRV) opisuje zmienno$¢
czasu trwania uderzenia serca (ang. beat-to-beat variation) okreslanego inaczej jako
pomiar rzutu serca (ang. heart rate HR) lub czas trwania odstepu miedzy zatamkami R
(ang. RR interval). Stosowana jest rowniez inna nazwa — IBI (ang. Inter-beat-interval
IBI). Analiza zmienno$ci rytmu serca stata si¢ narzedziem oceny ryzyka incydentu
sercowo-krazeniowego oraz nagltego zgonu. Na Rys. 5 zamieszczony jest fragment EKG
(A) psa oraz zbudowany na jego podstawie wykres rytmu serca (B). Rys. 6 przedstawia
wycinek zapisu EKG (A) oraz ponad 2 s zapis EKG uzyskany przy uzyciu urzadzenia
Nexus — 10.
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Rys. 6 Fala PQRST — wycinek zapisu EKG A [26], zapis EKG uzyskany z trzech elektrod
(urzadzenie wielofunkcyjne Nexus — 10) B [41].

Zmniejszenie zmienno$ci rytmu serca zwigzane jest z pogorszong prognoza

diagnostyczng w przypadku wielu stanow klinicznych, podczas gdy silne zmiany w ryt-

mie serca czesto sg oznaka dobrego stanu serca [42, 43]. Znaczny udzial w chwilowych

zmianach rytmu serca zwigzany jest oddychaniem. Doktadny udzial uktadu para-
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sympatycznego i sympatycznego autonomicznego uktadu nerwowego w zmiennos$ci ryt-
mu serca nie jest jednoznacznie okreslony i nadal pozostaje obszarem aktywnych badan
[44]. Fizjologicznie, rytm serca w spoczynku podlega fluktuacjom spowodowanym
wpltywem czynnikbw wewnetrznych 1 zewnetrznych. Zaliczamy do nich mig¢dzy
innymi: czesto$¢ oddechu, temperature ciala, pore doby, aktywnos$¢: baroreceptorow,
chemoreceptorow oraz metaboliczng i hormonalng. Najwazniejszg role odgrywa jednak
aktywnosc¢ uktadu autonomicznego.

Fizjologiczne rytmy, poprzez autonomiczny uktad nerwowy, wptywaja na akcje
serca. Chwilowy rytm serca reprezentuje caltkowita sume wszystkich efektow oddzia-
huyjacych na autonomiczny system nerwowy. Zdrowy organizm przejawia Kilka
odruchow, ktore dzialaja jednoczesnie. Te odruchy zawieraja rytmy, ktore przekazywane
sg do systemu kardioregulacji w mozgu i oddziatujg na rytm serca. Zgodno$¢ pomiedzy
tymi rytmami a galeziami autonomicznego systemu nerwowego umozliwia dzigki
analizie HRV dostarczanie informacji o funkcjonowaniu réoznych cze$ci autonomicznego
systemu nerwowego.

Na zmienno$¢ rytmu serca wptyw ma wiele czynnikow i jego wicksza zmienno$¢
jest oznakg zdrowia, a maleje wraz z wiekiem cztowieka [45, 46]. Do gléwnych
czynnikow wywierajacych wpltyw na zmienno$¢ rytmu serca zaliczamy: oddychanie,
zmiany powierzchni przekroju naczyn krwiono$nych, oddziatywanie sympatycznego
uktadu nerwowego.

2.2.1 Oddychanie

Oddychanie (ang. respiration) wplywa na rytm serca poprzez efekt zwany nie-
miarowoscig zatokowa oddechowa (ang. Respiratory Sinus Arrythmia RSA). Jest to
fizjologiczna, niewielka zmiana czgsto$ci akcji serca, polegajaca na przysSpieszeniu
rytmu serca podczas wdechu i zwolnieniu rytmu serca podczas wydechu (rytm serca
wzrasta — odlegtos¢ RR ulega skroceniu — podczas wdechu, podczas wydechu na odwrot:
rytm serca maleje — odlegtos¢ RR wrasta) z czestotliwoscig ok. 0,25 Hz [47, 48]. Dzieje
si¢ to na skutek rytmicznego hamowania tonicznej aktywnosci nerwow blednych w fazie
wdechu. Nerwy przywspolczulne unerwiajace serce zawsze przewazaja nad nerwami
wspolczulnymi, jezeli sg one pobudzane w tym samym czasie. Zniesienie aktywnosci
nerwoéw blednych umozliwia pelne ujawnienie efektow nerwdw wspdiczulnych.
Oddychanie wywotuje zaktdcenia w cisnieniu tetniczym krwi, ktore sa wykrywane przez
baroreceptory. Luk odruchowy (ang. barroreflex arc) przetwarza zmiany cisnienia krwi
i wymusza odpowiednig zmienno$¢ rytmu serca. Oddychanie jest w przyblizeniu
periodyczne z relatywnie krotkim okresem (okoto 3 S), wigc te zmiany sg propagowane
wylacznie przez parasympatyczng cze$S¢ uktadu nerwowego. Zwigkszenie powrotu
zylnego na skutek zmian wartos$ci ci§nienia w klatce piersiowej podczas wdechu nie jest
przyczyna (poprzez odruch Bainbridge’a) powstawania niemiarowosci oddechowe;j
rytmu serca. Wynika to ze zbyt duzego opdznienia w przekazywaniu informacji
w splotach wspoélczulnych serca. Wyjatkiem jest sytuacja, kiedy czgstos¢ oddechow
wynosi mniej niz 6 na minutg. Niektorzy badacze sa przekonani, ze badanie wielko$ci
amplitudy RSA moze dostarczy¢ wskaznika stopnia aktywacji nerwu btednego (ang.
index cardiac vagal tone) unerwiajacego serce [48, 49]. Niemiarowos$¢ zatokowa
oddechowa moze by¢ rowniez markerem zmian regulacji emocjonalnej (ang. emotion
regulation ER) [50].
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2.2.2 Zmiany powierzchni przekroju naczyn krwiono$nych

Wazodylatacja (ang. Vasomotor Oscillations) to rozkurcz mieéni gtadkich
w $cianie naczyn krwiono$nych. Skutkiem tego procesu jest poszerzenie Swiatta naczyn
I spadek cisnienia krwi, poniewaz rosnie ogoélna objetos¢ ukladu krwiono$nego przy
statej objetosci krwi. Procesem przeciwnym do wazodylatacji jest wazokonstrykcja.
Oscylacje te sag zmianami ci$nienia krwi o niskiej czestotliwosci z okresem okoto 1 s.
Zmiany przekroju poprzecznego (,$wiatto”) naczyn (zwlaszcza matych tetnic
I arterioli), na ktore przypada ok. 47 % oporu naczyn [51], poprzez aktywacj¢ migsni
gladkich reguluja doptyw krwi do roéznych czesci ciata. Jest to proces regulowany
nieliniowo poprzez pien mozgu i baroreceptory (Rys. 7). Opdznienia w procesie regulacji
oraz wilasciwosci miesni gltadkich powoduja spontaniczne oscylacje ci$nienia krwi o
czestotliwosci okoto 1Hz. Wplyw na zmiany powierzchni przekroju naczyn
krwiono$nych ma sympatyczny uktad nerwowy. Dotychczasowe badania wptywu uktadu
parasympatycznego nie daja jednoznacznej odpowiedzi czy taki wptyw istnieje.

Regulacja Pojemnosc
oporu minutowa
przeptywu serca
przez system Opor
nerwow
Pier mézgu Y | Migsien gtadki przephywu .. System
(Nieliniowe) (Liniowe) I naczyniowy
Sygnal Cinieie e veesego
nerwowy Ciénienie wewnatrz
.- . krwi Baroreceptory sciany .
A | (Czujniki) " \F/
e Cisnienie
Cisnienie ..
N srédoptucnowe
odniesienia

Rys. 7 Schemat procesu generujacego oscylacje naczynioruchowe [43].

2.2.3 Oddzialywanie sympatycznego ukladu nerwowego

Uktad nerwowy sktada si¢ z osrodkowego uktadu nerwowego OUN (ang. central
nervous system CNS) i obwodowego uktadu nerwowego (ang. peripheral nervous system
PNS). Schemat uktadu nerwowego zostat przedstawiony na Rys. 8  (na pomaranczowo
zaznaczono obwodowy uktad nerwowy, na seledynowo centralny uktad nerwowy).
Uktad obwodowy przekazuje informacje pomiedzy osrodkowym uktadem nerwowym, a
poszczegbdlnymi narzadami. Sktada si¢ ze zwojow oraz nerwow zbudowanych z widkien
nalezacych do uktadu somatycznego 1 autonomicznego. Somatyczny uktad nerwowy albo
uktad somatyczny (ang. sympathetic nervous system SoNS, voluntary nervous system)) to
uklad odpowiedzialny za kontakt ze Srodowiskiem zewnetrznym oraz szybkie
reagowanie w przypadku zachodzacych w nim zmian. Uklad somatyczny unerwia
migsnie szkieletowe 1 kieruje ich pracg oraz pracg gruczotow skornych i komorek
barwnikowych skory. Dzialanie tego uktadu w duzym stopniu podlega kontroli
swiadomos$ci. Wraz z uktadem autonomicznym tworzy obwodowy uktad nerwowy.
Autonomiczny uktad nerwowy (ang. autonomic nervous system ANS) inaczej nazywany
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wegetatywnym ukladem nerwowym (ang. vegetative nervous system) to cz¢s¢ uktadu
nerwowego, ktorego nerwy unerwiajg narzady wewnetrzne, wyodrebniony ze wzgledu
na pelnione przez siebie funkcje 1 budowg. W przeciwienstwie do
somatycznego uktadu nerwowego, dziatanie uktadu autonomicznego powoduje reakcje
niezalezne od woli, czyli na przyklad wydzielanie soku zotagdkowego, ruchy
perystaltyczne jelit. Autonomiczny uktad nerwowy (AUN) dzieli si¢ na uktad
wspotczulny, inaczej sympatyczny (pobudzajacy) 1 przywspotczulny, inaczej
parasympatyczny (hamujacy) (ang. parasympathetic nervous system PSNS). Wszystkie
narzady wewngtrzne sg unerwione jednoczesnie przez oba te uklady — ich dziatanie jest
wzgledem siebie antagonistyczne. W sytuacjach stresowych dziatanie uktadu
wspotczulnego przewaza nad dziataniem uktadu przywspoétczulnego. Cze$¢ sympatyczna
1 parasympatyczna wzajemnie uzupetniaja si¢ w dziataniu. Zazwyczaj wystepuje
rownowaga pomiedzy dwoma galgziami autonomicznego ukltadu nerwowego, a rytm
serca odzwierciedla efekt ,,netto” tych przeciwstawnych gatezi. W spoczynku
przewage ma nerw blgdny (nerw X) (ang. vagus nerve) najdtuzszy Z nerwow
czaszkowych. Jest to nerw mieszany, prowadzacy wiokna czuciowe, ruchowe i
przywspolczulne. Wraz z wzrostem aktywnosci cztowieka spada aktywno$¢ nerwu
btednego a wzrasta aktywnos¢ sympatyczna [52]. Niestety, pomimo Ze rytm serca
odzwierciedla zlozong aktywno$¢ wspotczulng i1 przywspotczulng, nie moze by¢ uzyty
do indywidualnej oceny aktywnosci tych gatezi.

Skutkiem stymulacji uktadu wspotczulnego jest:

e wzrost kurczliwosci kardiomiocytow (komorki mig$niowe serca) — efekt
inotropowy dodatni,

e przyspieszenie rozkurczu kardiomiocytow — efekt lusitropowy dodatni,

e przyspieszenie rytmu serca — efekt chronotropowy dodatni,

e przyspieszenie przewodnictwa w wezle przedsionkowo-komorowym — efekt
dromotropowy dodatni.

Waznag wielkos$cia obrazujaca prace serca jest pojemno$¢ minutowa serca —
inaczej rzut serca, objetos¢ krwi wyrazona w litrach pompowana przez serce w czasie
Imin. U dorostego cztowicka warto$¢ ta zawiera si¢ w przedziale 4 —5 1/ min (czyli
W ciaggu jednej minuty serce przepompowuje prawie calg objetos¢ krwi w organizmie,
ktéra wynosi przecigtnie 5—61), a w czasie intensywnego wysitku moze wzrasta¢
do 20 — 25 | / min. Pojemno$¢ minutowa zalezy od: objgtosci wyrzutowej i czestotli-
wosci rytmu serca [37].
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Rys. 8 Uktad nerwowy?.

2.2.4 Kontrola rytmu serca
Krotkoterminowa kontrola rytmu serca (ang. Heart Rate Control) moze by¢
opisana jako system regulacji, ktory mozna rozlozy¢ na nastepujace sktadniki:
e system sercowo-naczyniowy: sitownia (ang. the plant),
e system kardioregulacji: regulator (ang. the controller),
e autonomiczny system nerwowy: sygnaly wejscia/wyjscia (ang. inputs/outputs),
e rozszerzanie (wazodylatacja) i zwezanie (wazokonstrykcja) naczyn
krwiono$nych i oddychanie: zaklocenia (ang. disturbances).

2 7rédto: https://cdn.kastatic.org/ka-perseus-images/1e5300c3e8fdfc150a0e0432a3b2538ce81c2ee5.png.
Dostep: 24.10.2017.
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Rys. 9 Kontrola systemu sercowo-naczyniowego jako sprz¢zenie zwrotne [43].

Na Rys. 9 sktadniki systemu regulacji rytmu serca ujete sg jako petla sprzezenia zwro-
tnego (ang. feedback control system). Zmiany ci$nienia (gtéwnie tetniczego) przekazy-
wane sg poprzez autonomiczny system nerwowy do regulatora, ktéry wywotuje aktyw-
no$¢ sympatyczng i parasympatyczng celem zmiany rytmu serca. Wynika z tego, ze
zmiany ci$nienia krwi sg rOwniez obserwowane w rytmie serca.

Ocena zmiennosci rytmu serca (HRV) od czasu, gdy do jej analizy wprowadzono
komputery, jest prostym 1 nieinwazyjnym badaniem czynnosci uktadu autonomicznego
Serca.

Dobowe zmiany czgstosci pracy serca pozwolilty wyodrebnié¢ trzy podstawowe
cykle zmiennosci czestosci akcji serca:

e najbardziej widoczny towarzyszacy niemiarowosci oddechowej, wynikajacy

z nasilenia si¢ wplywu hamujacego nerwow blednych na wezel zatokowy

w czasie wydechu - zmienno$¢ ok. 0,25 Hz,

e zalezne od rytmicznych zmian ci$nienia tgtniczego krwi 1 cyklicznej aktywnosci
baroreceptorow tetniczych - zmiennos¢ ok. 0,1 Hz,

e cykliczne zmiany rytmu serca o czgstosci ponizej 0,05 Hz zalezne od procesow
termoregulacji i aktywnosci osi renina-angiotensyna-aldosteron.

2.3 Hemoencefalografia (HEG)

Hemoencefalografia przezczaszkowa (ang. Hemoencephalography HEG) to me-
toda pozwalajaca na pomiar poziomu wysycenia tlenem krwi w moézgu. Metoda ta zostata
wprowadzona przez H. Toomima w 1999 roku [53-55]. Hemoencefalografia bliskiej pod-
czerwieni (ang. Nearinfrared NIR) w skrocie oznaczana jako NIR-HEG, jest
nieinwazyjnym pomiarem poziomu miejscowego nasycenia tkanek tlenem,
odpowiadajgcemu  zmianom przeplywu hemodynamicznego oraz = zmianom
w aktywno$ci metabolicznej tkanek [56, 57]. Zaletami tej metody sa: doskonata
rozdzielczo$§¢ czasowa, mozli-wos¢ ciaglej obserwacji zmian hemodynamicznych,
znaczaco nizsze koszty w porow-naniu z funkcjonalnym magnetycznym rezonansem
jadrowym (ang. functional Magnetic Resonance Imaging fMRI) oraz odpornos¢
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na artefakty zwigzane 2z ruchami badanego [58]. Hemoencefalografia szczegodlne
zastosowanie znalazta w terapii zespotu nadpo-budliwosci psychoruchowej z deficytem
uwagi ADHD i jego odmiany: zespotu deficytu uwagi (ang. Attention Deficit Disorder
ADD), [53, 59]. Innym polem zastosowan hemo-encefalografii jest monitorowanie stanu
pacjentow z urazowym uszkodzeniem moézgu (ang. Traumatic Brain Injury TBI) [60].
HEG wykorzystuje zmiany w przejrzystosci przeptywajacej krwi odpowiadajace
zmianom w nasyceniu krwi tlenem, ktore generujg powstanie sygnatlu elektrycznego.
Typowy zakres dlugosci fali §wiatta widzialnego to 400 — 700 nm. Czerwone $wiatto
zawiera si¢ w obrebie dtugosci fali 630 — 760 nm, a bliska podczerwien w zakresie
760 — 1 400 nm. Zakresy te nie sa dokladne sprecyzowane i sa wykorzystywane
W rézny sposéb w réznych badaniach. W bioinzynierii przez bliskg podczerwien
rozumiany jest zakres widma 650—1000nm, czyli S$wiatlo, ktore przenika
powierzchowne  warstwy  ciala  ludzkiego. = Dominujagcym  chromoforem
w tkankach jest woda. Woda pochtania $wiatlo ponizej 300 nm i powyzej 1 000 nm.
Widzialna cze$¢ widma $wiatla, pomiedzy 400 nm a 650 nm, prawie nie przechodzi przez
tkanki z powodu silnej absorpcji $wiatla przez hemoglobing i melaning. Jedynie
w regionie bliskiej podczerwieni (NIR) w zakresie 650 — 1 000 nm, catkowita absorpcja
jest wystarczajaco niska, dzigki czemu mozna wykry¢ $wiatto przechodzace przez grubg
warstwe tkanek. W przezroczystym dla §wiatta zakresie podczerwieni moézgu wystepuje
wiele chromoforéw. Tylko trzy z nich maja znaczenie w ocenie zmian utlenowania
tkanek. Sg to: hemoglobina (HbO.), dezoksyhemoglobina (Hb) i oksydaza cytochromu
(CtOy). Hb i HbO; (transportujace tlen) znajduja si¢ wewnatrz krwinek czerwonych. CtOx
jest enzymem, ktory konczy tancuch oddychania komoérkowego. Enzym ten znajduje si¢
w btonie mitochondrialnej. Z wzgledu na analize iloSciowa wazne s3 réznice pomigdzy
widmami absorpcji utlenionych i zredukowanych form CtOx. Stezenie oksydazy
cytochromu w zywej tkance jest zazwyczaj co najmniej o rzad wielkos$ci ponizej poziomu
hemoglobiny, zatem udziat tego st¢zenia jest czgsto zaniedbywany. W ciggu ostatnich 20
lat nastgpit ogromny postep w konstrukeji | zastosowaniach urzadzen
pomiarowych wykorzystujacych spektroskopie bliskiej podczerwieni (ang. Near Infrared
Spectroscopy NIRS).

Zjawisko absorpcji $wiatta w nierozpraszajacym srodowisku opisuje prawo
Lamberta — Beera (a historycznie poprawnie nazwa to prawo Bougera — Lamberta —
Beera) [61]. Prawo to okresla, w przypadku absorbujgcego swiatto zwigzku chemicznego
rozpuszczonego w srodowisku niepochtaniajacym, thumienie §wiatla nastepujaco:

A=log(lo/]) =¢-c-d. (D

A — absorbancja (ostabienie §wiatla), lo — natezenie padajacego swiatta w cd,

| — natezenie §wiatta przechodzacego w cd,

¢ — stala proporcjonalnosci (wspotczynnik pochtaniania promieniowania, nazywany
wspotczynnikiem absorpcji),

d — grubos¢ warstwy absorbujacej (droga jaka pokonuje promieniowanie przechodzac
przez roztwor),

C — stgzenie substancji w roztworze.

lloczyn ¢ - d nazywany jest wspotczynnikiem pochtaniania o$rodka.
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W roztworach zawierajacych rézne zwigzki pochlaniajace swiatto (z wyjatkiem
bardzo wysokich st¢zen) wspotczynnik pochtania wyrazony jest jako suma wspotczyn-
nikdéw poszczegdlnych sktadnikow:

A=log(lo/]) = (€1-c1+ €2:C2+ £3:C3+ ... + &n"Cn) - d. (2)

Prawo Lamberta-Beera scisle zachowane jest tylko gdy spetnione sg nastepujace warunki
[61]:

e S$wiatlo jest $cis§le monochromatyczne,

e molekuty sg roztozone jednorodnie,

e cala wigzka $wiatla przechodzi przez obiekt (probke),

* nie wystepuje rozpraszanie $wiatla i reakcje fotochemiczne w obiekcie (probee),

e nie wystepuje dodatkowa emisja Swiatta wywotana przez fluorescencje,

e natgzenie Swiatla wigzki padajacej i przechodzacej jest mierzone doktadnie.

W praktyce w przypadku zwigzkoéw bardzo rozpraszajacych $swiatto nalezy do prawa
Lamberta-Beera doda¢ czynnik G opisujacy ostabienie rozpraszania. Nalezy uwzgledni¢
réwniez to, ze z powodu rozpraszania wydtuza si¢ droga optyczna. Efektywna droge
optyczng (ang. Differential Pathlength) wyraza si¢ wzorem:

DP =DPF-d, 3)

gdzie DPF to wspotczynnik wydhuzonej drogi optycznej (ang. Differential Pathlength
Factor DPF). Zmodyfikowane prawo Lamberta-Beera otrzymuje postac:

A=log(lo/]) = (al-cl+ a2-c2+ a3-c3+ ... + an-cn) - d- DPF + G. 4)

Na Rys.10 przedstawiona jest zalezno$¢ wspotczynnika pochtaniania(absorpcji)
promieniowania dla hemoglobiny (HBO.), dezoksyhemoglobiny (Hb) i oksydazy cyto-
chromu (CtOx). Stezenie oksydazy cytochromu w zywej tkance jest zazwyczaj co naj-
mniej o rzad wielko$ci ponizej poziomu stg¢zenia hemoglobiny. W zwiazku z tym jej
wklad jest stosunkowo bardzo maty. Badania wykazaly, ze warto$¢ DPF zalezy od wieku
cztowieka. Duncan et al. [62] zmierzyli czaszkowy DPF u 283 osob, w wieku od 1 dnia
do 50 lat. Zaleznos¢ DPF od wieku osoby badanej mozna przyblizy¢ wzorem:

DPF 780= 5,13 + (0,07-Y) - 081, (5)

gdzie DPF 780 to DPF przy dlugosci fali $wietlnej 780 nm, a Y to wiek wyrazony
w latach.

Ilos¢ tlenu w krwi tetniczej zalezy od ilosci tlenu w wdychanym powietrzu i wy-
miany gazowej w ptucach. Wymiana ta zalezy od cisnien parcjalnych tlenu (PaCO>)
1 dwutlenku wegla (PaCO2). Cisnienie parcjalne wyrazane jest w kPa (jednostka
pochodna w SI). Spotyka si¢ réwniez cisnienie wyrazane w mmHg
(1kPa = 7,5006 mmHg,) lub w Torach (1 mmHg = 1 Tr). Cisnienie parcjalne moze by¢
wyrazane w %, przy czym 100 % odpowiada ci$nieniu atmosferycznemu 760 mmHg
(Tr), czyli 1 % rowna si¢ 7,6 Tr (mmHQ).
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Rys. 10 Zaleznos¢ wspotczynnika pochtaniania promieniowania dla hemoglobiny (HBO),
dezoksyhemoglobiny (Hb) i oksydazy cytochromu (CtO,) [60].

Wysycenie hemoglobiny (Sa0O2) mierzy si¢ w %. Warto$¢ normalna wynosi okoto 95 %.
Typowa catkowita objetos¢ przenoszonego tlenu we krwi to 19,4 ml Oz na dl. Udzial
hemoglobiny to 19,1 ml O2/dl i tylko 0,3 ml O, rozpuszczonego w dl osoczu.

Przecigtna warto$¢ mozgowego przeptywu krwi (ang. Cerebral Blood Flow CBF)
u dorostych wynosi 47,7 ml /100 ml/ min, co odpowiada tacznej dostarczania tlenu
9,25 ml O2/ 100 ml / min. Przecigtne zuzycie tlenu w mézgu dorostego wynosi 4,2 ml
0O2/100 ml / min. Mozgowy przeplyw krwi, mézgowa objetos¢ krwi (ang. Cerebral
Blood Volume CBV) i pobor tlenu (ang. Cerebral Oxygen Extraction COE) sa znacznie
wigksze w istocie szarej niz w istocie bialej u normalnych dorostych ludzi. CBF i CBV
istoty szarej u normalnych dorostych ludzi sg okoto 2,5 razy wieksze niz w istocie biale;.
Tylko czg$¢ tlenu tetniczego, ktory dostarczany jest do moézgu jest wchlaniana i
wykorzystywana. Wykorzystywana frakcja nazywana jest frakcja uwalniania tlenu (ang.
Oxygen Extraction Fraction OEF) jest zdefiniowana jako:

OEF = (5202 - Sv02)/Sa0s, (6)

gdzie SaO- i SVO> to odpowiednio tetnicza i zylna saturacja tlenu. Wedtug Derdeyn et al.
[63] OEF, mierzony u normalnych pacjentow kontrolnych wynosi 0,41 = 0,03.
Zaktadajac Sa02=0,95 otrzymamy warto$¢ SvO2 rowng 0,56 +=0,03. W tkance
mozgowe] wchlanianie natlenionej 1 odtlenionej hemoglobiny odbywa si¢ glownie
W zytach. Przy zatozeniu 75 % udzialu zylnego, miejscowe nasycenie tlenem tkanki
mozgowej (ang. Regional Oxygen Saturation rSOz) w obszarze czotowym wynosi
66 + 3 %. Taka warto§¢ obserwowano rowniez w naszych badaniach. Wraz
ze spadkiem CBF wzrasta zapotrzebowanie na tlen i ro$nie OEF [64]. Odpowiednio,
wraz ze wzrostem CBF OEF spada. Zastosowanie sensora HEG (opaski) umieszczonego
na czole badanego pozwala na [56]:

e wykrywanie aktywnosci kory przedczotowej,

e rozroznienie aktywnosci kory przedczolowej w zaleznosci od wykonywanych
zadan — aktywno$¢ maleje, gdy treSci przekazywane badanemu zawieraja
negatywne emocje i ros$nie, gdy przekaz zawiera pozytywne emocje,

e detekcje emocji (niezaleznie od werbalnych deklaracji badanego),

23



e wykrywanie zmian emocji zwigzanych z procesem decyzyjnym (niezaleznie
od werbalnych deklaracji badanego).
Jednoczesénie spadek aktywnosci kory przedczotowej jest zgodny z jezykiem ciata ba-
danego (niezawodnym wskaznikiem poziomu uczué¢ badanego).

Podobng metoda oceniania zmian metabolizmu moézgu jest metoda termo-
graficzna wykorzystujgca zmiany w promieniowaniu podczerwonym w pasmie $redniej
podczerwieni (o dtugos$ci fali od 9 do 14 um) (ang. Long-Wave IR Imaging). Wymaga
zastosowania kamery termograficznej umiejscowionej w pewnej odlegtosci od badanego
(w metodzie NIR detektory umieszczone sg na glowie badanego) [33].

2.4 Zmiana objetosci przepltywajacej krwi

Zmiana objetosci przeptywajacej krwi (ang. Blood Volume Pulse BVP) (okreslana
réwniez jako: pomiar czgstosci pulsu lub puls krwi) mierzona jest czujnikiem foto-
pletyzmatograficznym (ang. photoplethysmograph PPG). Przyktadowe wykresy
zalezno$ci amplitudy BVP w czasie pokazane sg na Rys. 11. Analogicznie do zmiennosci
ry-tmu serca (HRV) pozyskiwanego z sygnatu EKG, uzywa si¢ okreslenia zmienno$¢
pulsu (ang. Pulse Rate Variability PRV) [65]. Pomiar ten powszechnie stosowany jest
jako substytut (ang. surrogate) trudniejszego do wykonania EKG. Metoda ta pozwala na
monitorowanie: rytmu serca, zmiennosci rytmu serca oraz wzglednej objetosci krwi
ponizej czujnika [66]. Czujnik moze by¢ umieszczony w roznych miejscach: od
koniuszka ucha poczynajac na S$cianie pochwy konczac. NajczeSciej stosowang
lokalizacjg czujnika jest palec wskazujacy (ze wzgledu na tatwosé
umiejscowienia). Sygnat z czujnika odzwierciedla dynamiczne zmiany w lozysku
naczyniowym  ponizej sensora. Wzgledne zmiany BVP wynikaja
z wazodylatacji lub wazokonstrykcji (wzrost lub spadek perfuzji — przeptywu ptynu
ustrojowego przez tkanke lub narzad). Inna przyczyna zmian moze wynikaé najczesciej
ze wzrostu sztywnosci $cian naczyn, a te moga by¢ skorelowane ze wzrostem ci$nienia
tetniczego. Objetos¢ krwi w arteriach 1 naczyniach wlosowatych zmienia si¢ zgodnie
z cyklem pracy serca i z tego powodu moze by¢ alternatywa wobec EKG [67].
W praktyce oblicza si¢ jeszcze jedng wielkos¢: amplitude czestosci pulsu (ang. Blood
Volume Pulse Amplitude BVPA), ktora okresla wzgledna objetos¢ krwi pod czujnikiem.
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Rys. 11 Przyktady sygnatéw BVP: niezaklocony A, zakldcony artefaktami (ruch pacjenta) B
[67].

Przy pomiarze z uzyciem sensora fotopletyzmograficznego nalezy wzia¢ pod
uwage nastgpujace czynniki [66]:
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e ilos¢ Swiatla emitowanego przez diode, ktore przechodzi przez tkanke (jest
zalamywane w tkance oraz odbijane przez nig a to zalezy od stanu skory
(na przyktad: zabrudzenie)),

e amplituda sygnatu zalezy od umiejscowienia sensora,

e dodatkowa kontrola pulsu: palpacyjnie lub z EKG (ang. behavioral test), wartos¢
pulsu np.: 10 lub 180 jest mato prawdopodobna, jesli badany spokojnie siedzi,

e analiza surowego sygnatu: zaszumienie i artefakty.

Najczesciej spotykanym artefaktem jest brak rytmicznych zmian lub zbyt szybkie chwi-
lowe zmiany wynikajace z:

e Zmniejszonego przeplywu krwi na skutek obnizenia temperatury palca
(mniejszej niz okoto 26,7 °C), remedium - nalezy ogrzac palec lub przetozy¢
sensor na kciuk,

e przeciekanie” zewnetrznego $wiatla do sensora, remedium — doktadne
zamocowanie czujnika na palcu,

e niedokladny styk skory palca z czujnikiem, mozliwy wowczas, gdy palce jest
maty, chudy lub waski (na przyktad: u dzieci), remedium — odczyt z kciuka lub
mniejszy rozmiar sensora,

e ruch czujnika wzgledem skory palca, remedium — zawsze przypominac¢ badanemu
o trzymaniu rak i dtoni w bezruchu.

Zaleta pomiaru BVP jest krotki czas przygotowania do badania (przenosny, lekki
czujnik, wygodne umiejscowienie — palec wskazujacy dloni), a wadami sg: mniejsza
doktadnos¢ od EKG, wrazliwo$¢ czujnika na niedoktadne zamocowanie wynikajace na
przyktad z r6znej grubosci palca.

2.5 Pulsoksymetria (pomiar saturacji SpOz)

Pulsoksymetria to nieinwazyjna przezskornego monitorowania wysycenia (satu-
racji) tlenem hemoglobiny krwi tetniczej (SpO2 lub SaOz) i pulsu [37, 68]. W tym
pomiarze wykorzystuje si¢ zjawisko roznych wiasciwosci optycznych hemoglobiny
utlenowanej i odtlenowanej (podobnie jak w hemoencefalografii [69]). Pulsoksymetry
dziataja na zasadzie spektrofotometrii transmisyjnej. Czujniki (lub cate urzadzenie
pomiarowe) umiejscawia si¢ na palcu, matzowinie usznej lub na skrzydetkach nosa.
Saturacje oblicza si¢ w nastepujacy sposob:

liczba wigzan wysyconych (utlenowana Hb)

Sp0, =

[%] Y]

Prawidtowa warto$§¢ SpO2 zawiera si¢ w przedziale [95 %; 98 %] [37] lub
[96 %; 100 %] [70] u zdrowych dorostych (u noworodkéw jest nizsza [91 %; 96 %]
[71]). Podczas tlenoterapii moze osigga¢ wartosci z przedziatu [99 %; 100 %] [37].
Za nieprawidtowe wartos$ci saturacji uznaje si¢ wartosci ponizej 90 % (moze to
swiadczy¢ o niewydolnosci oddechowej). Dokonujac pomiaru saturacji nalezy pamigtac
o mozliwo$ci powstania btedu pomiarowego spowodowanego m. in. [37, 68]:
e artefaktami ruchowymi: ruchy pacjenta, drzenie migsni,
e uposledzeniem obwodowego przeptywu krwi,
e zawyzeniem wyniku SpO: przez obecno$¢ hemoglobiny tlenkoweglowe;j
i methemoglobiny o wlasciwoSciach optycznych podobnych do oksyhemo-
globiny (niskie warto$ci sg zawyzone, a wysokie zanizone),
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e zanizeniem wyniku SpO2 spowodowane zmianami na paznokciach — grzybica,
lakier na paznokciach (przy umiejscowieniu pulsoksymetru na palcu),

e obecnoscig zewnetrznych zrodet $wiatta w otoczeniu badanego: ksenonowe
I fluorescencyjne zawyza wartos$ci, a $§wiatlo podczerwone zaniza wyniki.

Blad pomiarowy nowoczesnych pulsoksymetrow wynosi + 1 —2 % w zakresie po-
miarowym 70 — 100 % (akceptowalny btad przyjmuje si¢ ponizej 4 % u dorostych
iponizej 5% u noworodkéw). Ponizej wartosci 70 % btad rosnie powyzej
akceptowalnego zakresu. Stad uwaza sie, ze odczyt ponizej 70 % jest mato wiarygodny
[72].

2.6 Czestos¢ oddychania

U ludzi oddychanie to proces pobierania powietrza zawierajgcego tlen do ptuc,
w ktorych nastepuje wymiana gazowa w pecherzykach ptucnych. Ditlenek wegla jest
usuwany w powietrzu wydychanym poprzez nos i usta. Caly proces (w wezszym zna-
czeniu) od wdechu do wydechu nazywany jest oddychaniem (respiracjg). Czgstos$é
oddychania (ang. Respiration Pulse RSP, Respiratory Rate) to ilo$¢ petnych cykli odde-
chowych wykonanych w okreslonym czasie (najczesciej na minutg). Prawidlowa czes-
to$¢ oddychania w spoczynku powinna by¢ nizsza od 14 oddechéw na minute (czgstosé
oddychania powyzej 20 oddechow / min. moze by¢ oznakg stanu chorobowego
a powyzej 24 oddechow / min. oznacza stan zagrozenia zycia [73]). Metody pomiaru
czestosci  oddychania dzielimy na: kontaktowe (bezposredni dotyk ciala osoby
monitorowanej przez urzadzenie pomiarowe, a nawet bardziej radykalna ingerencja
w organizm osoby badanej) lub bezdotykowe (nie wystepuje jakikolwiek kontakt
urzadzenia monitorujacego Z ciatlem osoby badanej. Do metod kontaktowych zaliczamy
[74]:

e akustyczne (szmer oddechowy jest rejestrowany poprzez mikrofon umieszczony
jak najblizej drog oddechowych lub gardta),

o przeptywowe (powietrze wydychane ma wyzsza temperaturg i wilgotnos$é oraz
zawiera wigcej CO2 niz powietrze wdychane, zmiany tych parametréw stuza do
wykrywania akcji oddechowej),

e wykrywajace ruchu Klatki piersiowej lub talii (opaska oddechowa umieszczana
na klatce piersiowej lub na talii (Rys. 12) — w opasce umieszczony jest element
wykonany z drutu o bardzo matej $rednicy lub cewki, ktérego zmiany dlugosci
powodujg zmiane impedancji), przyktadowy wykres krzywej oddychania
pokazany jest na Rys. 13,

e monitorujace zawartos¢ CO2 w skorze (elektroda przezskorna umieszczana jest
zazwycCzaj na ramieniu),

e monitorujace saturacje (czestos¢ oddechowa jest obliczana na podstawie
pletyzmogramu),

e wykorzystujace EKG.

Metody bezkontaktowe to:

e zuzyciem radaru (wykorzystujace zjawisko Dopplera),

e optyczne (rozpoznawanie zmian odlegtosci pomiedzy jasnymi plamkami
generowanymi przez §wiatto podczerwone podczas oddychania),
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e termiczne (pomiar zmian temperatury miejsc o najwyzszej jej wartosci - podstawa
nosa i wewnetrzne kaciki oczu oraz najmniejszej wartosci - wierzchotek nosa).

Opaska oddechowa umieszczona
- na klatce piersiowej

"\ Opaska oddechowa umieszczona
na talii

Rys. 12 Sposob umieszczenia opaski oddechowej [75].

1650.0

1600.0

1550.0

Rys. 13 Krzywa oddychania (opaska umieszczona na talii) [74].

3. Wybrane metody obliczeniowe stosowane w analizie sygnaléw biomedycznych

Z perspektywy historycznej ze wzgledu na swoja prostote i stosunkowo niskie
wymagania co do czasu obliczen pierwsze zastosowanie w analizie biosygnatéw znalazty
metody liniowe. Rozw6j metod nieliniowych rozpoczat si¢ z poczatkiem lat dzie-
wiecdziesigtych (cho¢ ich podstawy zostaly opracowane w XIX wieku
i napoczatku XX wieku). Metody nieliniowe ,czekaty” na rozwoj technik
komputerowych i niezwykly wzrost mocy obliczeniowe] komputerow przy
jednoczesnym obnizeniu ich ceny.

Obecnie stosowane metody obliczeniowe stosowane w analizie biosygnatow to
[23]:

e metody liniowe:
o metody parametryczne:
= analiza czasowa z uzyciem narzg¢dzi statystyki,
= analiza czgstotliwosciowa (widmowa),
= analiza czasowo-czestotliwo$ciowa,
= analiza autoregresyjna w dziedzinie czasu [76],
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o analiza falkowa [76] ,

o metody nieparametryczne,

o wskazniki geometryczne na przyktad indeks trojkatny.
e metody nieliniowe:

o Wykres Poincaré,
analiza fraktalna szeregéw czasowych,
beztrendowa analiza fluktuacyjna,
wymiar korelacyjny,
analiza wykresu rekurencyjnego,
obliczenie entropii,

o zastepcza analiza danych (ang. surrogate data analysis).

Nalezy podkresli¢ fakt, ze podzial metod nieliniowych nie jest ugruntowany
w piSmiennictwie i mozna znalez¢ pozycje, w ktoérych w dziale ,,Entropia” znajdziemy:
wyktadniki Lapunowa, fraktale, wymiar korelacyjny, atraktory [38].

W opisie metod obliczeniowych w tekscie pracy uzywano do 0znaczenia zmien-
nych i parametrow liter pisanych kursywa.

0 O O O O

3.1 Metody liniowe

Metody liniowe analizy (ang. Linear Signal Analysis) serii czasowych wykorzy-
stujg rownania pierwszego stopnia (czyli niezawierajagcych wyrazen stopnia réznego
od 1). Charakterystyka systemu liniowego nie zmienia si¢ pod wptywem wielkosci
sygnatu wejsciowego, zmienia si¢ tylko wielko$¢ sygnatu wyjsciowego. Odpowiedz
na sygnat wejsciowy nie jest uzalezniona od warunkow poczatkowych. Statystyka jest
modus operandi w opisie liniowych relacji pomigdzy sygnalem wejsciowym (zmienna
nie-zalezna), a sygnatem wyjSciowym (zmienna zalezna) [77].

3.1.1 Analiza czasowa

W analizie czasowej oceniane s nastepujace wielkosci (najczesciej w
przypadku analizy sygnatu EKG):

e odchylenie standardowe wszystkich odstepow RR rytmu zatokowego (ang.
standard deviation of all normal RR intervals SDNN) wyrazone w ms, jest
wskaznikiem catkowitym i opisuje catkowita zmiennos$¢ rytmu zatokowego,

e drednia ze wszystkich odstepow R — R (ang. MEAN RR) (ocena réznic dtugosci
wszystkich odstepow R — R), pozwala na oszacowanie zmienno$ci rytmu serca
pomiedzy nastepujacymi po sobie pobudzeniami zatokowymi (zamiast oceniaé
$rednig zmienno$¢ w okreslonym przedziale czasowym) [ms],

e odchylenie standardowe od $redniej kazdych, kolejnych, 5 minutowych zapisow
odstepow RR z catkowitego zapisu (ang. standard deviation of 5 minute means of
RR intervals, SDANN), wyrazone w ms, umozliwia oceng¢ wolno zmieniajacych
si¢ sktadowych rytmu serca,

e pierwiastek kwadratowy ze $redniej sumy kwadratow réznic miedzy kolejnymi
odstgpami RR (ang. root mean square succesive difference rMSSD) [ms], dotyczy
zmienno$ci krotkookresowej i1 koreluje ze sktadowa wysokich czgsto-tliwosci
(analiza widmowa),

e odsetek roznic miedzy kolejnymi odstgpami RR wigkszymi od 50 ms (ang.
percent of difference between adjacent normal R — R intervals that are greater
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than 50 ms pNN50), wskaznik ten wyrazony w procentach koreluje znamiennie
z rMSSD.
Analiza czasowa jest prosta obliczeniowo, ale nie nadaje si¢ do analizy interakcji
pomiedzy mechanizmami kontrolujagcymi akcje serca.

3.1.2 Metody nieparametryczne

Nalezaca teoretycznie do metod liniowych analiza widmowa przeksztalca serie
czasowe w dziedzing czestotliwosci. Metodami wykorzystywanymi w analizie widmo-
wej sg: szybka transformata Fouriera (ang. Fast Fourier Transform FFT) oraz auto-
regresja. Autoregresja jest doktadniejsza, lecz FFT jest prostsza w uzyciu. Wzor stuzacy
do obliczania transformacji Fouriera sygnatu czasu ciggtego (ang. Continuous Time
Fourier Transform CTFT) to:

(0]

X(w)=F(x(®) = f x(t)e I@tdt, (8)

— 00

gdzie w = Z?H = 2nf , fto czgstotliwos¢ w Hz. W wyniku tej transformacji sygnat ciagly

w dziedzinie czasu x(t) jest przetwarzany na ciagly sygnal X(w) w dziedzinie czgsto-
tliwosci. W analizie sygnatu zajmujemy si¢ z reguly probkami dyskretnymi sygnatu
X(nTs) lub po prostu x(n), gdzie Ts to okres probkowania (Podrozdziat 5.1). Transformacjg
takg nazywamy transformacjg Fouriera ciggu dyskretnego (ang. Discrete Time Fourier
Transform DTFT), a okres$lona jest wzorem:

X(w) = Z x(nTy)e /onT, (9)

n=—oo

Nalezy pamigtac o tym, ze w obu przypadkach funkcja 1 sygnat musza spetnia¢ okreslone
warunki zapewniajagce wykonalno$¢ transformacji. Obie transformacje sa odwracalne,
czyli mozna zrekonstruowac oryginalny sygnatl na ich podstawie. Zaleznosci te okreslone
Sg wzorami [78]:

x(t) = F (X (w)) = % j X(w)e/tdw, (10)
T

x(nTy) = F (X (w)) = ZT_:T J X(w)e/*"Tsdw., (11)
.

Moc widma (funkcj¢ gestosci widmowej mocy) sygnatéw cigglych i dys-
kretnych obliczamy jako transformatg¢ Fouriera funkcji autokorelacji (rownania te nosza
nazwe rownan Wienera — Chinczyna) [79]:

co

Poc(f) = j Ry (De 27t 4y, (12a)

— 00
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- —j2nf
Palf)= D Re(m)e™r, (12b)
m=—oo
gdzie f,, = Tis to czestotliwo$¢ probkowania, 7 to przesunigcie sygnatu cigglego, m

przesunigcie sygnatu dyskretnego, a funkcje korelacji okreslone sg nastepujaco:

Ryx (1) = E[x()x(t — 7)], (13a)

Ryx(m) = E[x(n)x(n —m)], (13b)
gdzie E[.] oznacza warto$¢ oczekiwang. Innym sposobem estymacji spektrum mocy
sygnatu jest jej obliczenie bezposrednio z uzyciem transformaty Fouriera (bez wy-
znaczania korelacji) [80]:

1X(HI?
Sxx = T (14)

Wielkosci analizowane z uzyciem nieparametrycznej analizy widmowe;j (Rys. 14):

e catkowita moc widma (ang. Total Power TP), odzwierciedla aktywno$¢
catego ukladu autonomicznego, [ms?],

e moc widma o najnizszej czgstotliwosci (ang. Ultra Low Frequency ULF)
uzyskiwana w 24 godzinnej rejestracji, czestotliwo$¢ ponizej 0,0033 Hz, [ms?],

e moc widma o bardzo niskiej czestotliwosci (ang. Very Low Frequency VLF),
zakres czestotliwosci 0,0033 — 0,04 Hz, moc ta odwzorowuje zmiennosé
modulowang przez aktywno$¢ chemoreceptorow, zalezne od odruchow
naczynioruchowych i termoregulacyjnych z udzialem uktadu renina -
angiotensyna - aldosteron (RAA), [ms?],

e moc widma o niskiej czestotliwosci (ang. Low Frequency LF), zakres
czestotliwosci 0,04 — 0,15 Hz, moc ta zalezy od zmian ci$nienia tgtniczego i oscy-
lacji odruchéw z baroreceptoréw, w ktorym posredniczg zaré6wno widkna
przywspolczulne jak i wspotczulne, [ms?],

e moc widma o wysokiej czestotliwosci (ang. High Frequency HF), zakres
czestotliwosci 0,15 — 0,4 Hz, wielko$¢ tej mocy obrazuje wplyw oddychania
na rytm serca (zalezny od modulacji uktadu przywspotczulnego), [ms?]

e stosunek mocy widma sktadowej niskich czgstotliwosci do mocy widma wyso-
kich czestotliwosci (ang. L /HF ratio), wyraza wspoétzaleznos¢ tych typow
modulacji wegetatywnej, obrazuje wzajemna relacje obu komponent nerwowego
uktadu autonomicznego,

e znormalizowana moc widma o niskiej czestotliwosci (LF / (LF + HF))
wyrazane w jednostkach znormalizowanych (ang. normalized units Low
Frequency LFnu) [nu],

e znormalizowana moc widma o wysokiej czestotliwosci (HF/(LF + HF))
wyrazane w jednostkach znormalizowanych (ang. normalized units High
Frequency HFnu) [nu].

W przypadku dzieci i dorostych uprawiajacych sporty HF jest obliczane w zakresie:
0,24 — 1,04 Hz [81].
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Rys. 14 Orientacyjne zakresy pasm czestotliwosciowych.

Kazdy z wymienionych przedzialow czestotliwosciowych ma swoja inter-
pretacje biologiczng. Czgstotliwosci od 0,15 Hz do 0,4 Hz interpretuje si¢ jako pocho-
dzace od pobudzen z uktadu przywspotczulnego lub powstate na wskutek oddychania.
Analogicznie rownowage pracy uktadu autonomicznego okresla stosunek mocy widma
obliczanej w zakresie niskich czestotliwosci do mocy widma obliczanej w zakresie wy-
sokich czgstotliwosci.

3.2 Analiza nieliniowa

Znaczenie nieliniowej analizy moze podkresli¢ fakt utworzenia w renomowanej
Harvard Medical School o$rodka specjalizujacego si¢ w analizie zjawisk nieliniowych
w biosygnatach: Margaret & H.A.Rey Institute for Nonlinear Dynamics in Medicine
(zatozony na poczatku lat 90. zesztego wieku)?.

Rozwazajac ztozonos¢ systemu kontroli rytmu serca zaktada sie, ze mechanizmy
nieliniowe wystepuja w generowaniu zmiennosci rytmu serca.

Do podstawowych metod nieliniowych obecnie zaliczamy obliczanie r6znych

entropii. . .
Entropy is a property of a

description, namely, the number of
items that match that description.
Thus, entropy is a function that
assigns a number to a description.’

’

T. Toffoli “Entropy? Honest! ’[82]

[ “Entropy equals lack of diversity”

T. Downarowicz ,, Entropy” [83]
Pojecie entropii zostato wprowadzone w termodynamice przez Rudolfa Clausiusa

w 1850 roku. Samo pojecie pochodzi z greki (gr. eviponia): év (en) to ,,w”, a onn
(trope) to transformacja (zmiana).

3 Zrédto: http://reylab.bidmc.harvard.edu/index.shtml. Dostep: 23.05.2018.
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Entropia to ekstensywna funkcja stanu, opisujaca ,,nieuporzadkowanie uktadu”
(wspotczesnie wyrazana jest w uktadzie SI w J/K, czyli w jednostkach energii dzielonych
przez temperatur¢ wyrazong w kelwinach). Wartos¢ bezwzgledna entropii okresla si¢
na podstawie trzeciej zasady termodynamiki i w temperaturze zera bezwzglednego jest
rowna zeru [84]. Zmiana entropii w elemencie objetosci przy nieskonczenie matej
zmianie stanu jest rowna catce zmiany energii catkowitej (wyrazonej na sposob cieplny)
do temperatury [83]:

AS = f dTQ (15)

Zrozumienie pojecia entropii w ujeciu L. Boltzmanna wymaga wprowadzenia pojgcia
stanu makroskopowego (makrostan) i mikroskopowego (mikrostan). Makrostan to stan
charakteryzowany przez wspodlne wlasciwosci uktadu, a mikrostan to stan okreslony
przez whasciwosci pojedynczych czastek. Kazdy termodynamiczny stan makroskopowy
moze by¢ zrealizowany poprzez bardzo wiele mikroskopowych realizacji (czyli
mikrostandw). Stanem réwnowagi bedzie stan o najwigkszej liczbie mozliwych reali-
zacji, a co za tym idzie entropia wzrasta wraz z liczbg mozliwych realizacji i stad entropia
w stanie rOwnowagi jest najwigksza [84]. W 1877 roku Boltzmann wprowadzit pojecie
entropii jako logarytmu naturalnego z liczby okreslajacej ztozonos¢ systemu. Ztozonosc¢
to liczba mozliwych realizacji stanu, czyli mikrostanow. Nalezy podkreslic,
ze Boltzmann nigdy nie przedstawit swoich rozwazan w formie ponizszego réwnania,
uczynit to dopiero w 1906 roku Planck [85]:

S=kinW, (16)

gdzie S to entropia, W to ztozono$¢ sytemu, a k= 1,3806505 - 102 J/K to stata
Boltzmanna (zapewnia wymiarowa zgodno$¢ ze wzorem Clausiusa). Nastepnym
krokiem byto wprowadzenie przez J.W. Gibbsa (1902) formuty:

m
S = —kZpl- inp;, 17
i

gdzie k to stata Boltzmanna, m to liczba mikrostanéw. Dany rozktad prawdo-
podobienstwa P ={pi (i = 1, . . ., m), okre$la prawdopodobienistwo znalezienia si¢
systemu w i-tym stanie. Powyzsza formuta znana jest rowniez jako entropia Boltzmanna
- Gibbsa. Jesli wszystkie stany wystepujg z rownym prawdopodo-bienstwem formuta
prowadzi do formuty Boltzmanna S =k In W (m = W) [86]. Formuta ta uzywana jest do
dzisiaj. J.W.Gibbs byt tworca dyscypliny zwanej mechanikg statystyczna.

Powyzsze wzory dotyczyly zagadnien termodynamiki. Pierwszy wzor pozwala-
jacy na obliczanie entropii, jako $redniej ilosci informacji, przypadajacej na pojedyncza
wiadomos$¢ ze zrédla informacji zaproponowal w 1948 roku Claude E. Shannon
(od nazwiska tworcy nosi ona nazwe¢ entropia Shannona (ang. Shannon Entropy
ShanEn)):

Z p(xl)loga Z p(x)logap(x;), (18)
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gdzie a>0ia #1, p(x) (X=;pi=1 0 < p; <1 ) to prawdopodobiefistwo
z jakim zmienna losowa X przyjmuje warto$¢ Xi [87]. Shannon zdefiniowat entropi¢
systemu jako miar¢ niepewnosci jego struktury. Funkcja Shannona bazuje
na nastgpujacej koncepcji — informacja uzyskana ze zdarzenia jest odwrotnie
proporcjonalna do prawdopodobienstwa jego zajscia [85]. Entropia Gibbsa jest rowna
entropii Shannona, jesli we wzorze Gibbsa (17) podstawimy k = 1. Najczgsciej spotyka
si¢ wzor, w ktorym podstawa logarytmu rowna jest 2 (a = 2), a entropia wyrazona jest w
bitach:

Sen = — Zl p(x)logap(x) - (19)

Rozwoj roznych metod obliczania entropii pokazany zostat na Rys. 15. Z rysunku
mozna wyciggna¢ jeszcze jeden wniosek: entropia (czy to fizyczna czy stosowana
w teorii informacji) nie jest wielko$cia, ktéra mozna zmierzy¢ z okreslong doktadnoscia
(tak jak np.: mase, temperature, tadunek elektryczny). Kazda z wymienionych metod
prowadzi do obliczenia innej wartosci entropii. Na Rys. 15 na z6ito i pogrubionymi
literami zaznaczono metody uzyte w pracy.

Wywodzace si¢ z termodynamiki obliczenie entropii znalazto zastosowanie
w roznych dziedzinach nauki i techniki. W czasopi$mie ,,Entropy”, ukazujacym si¢ kwar-
talnie od 1999 roku (comiesigcznie od 2010 roku), wyodrgbniono m.in. dziaty: termo-
dynamika, mechanika statystyczna, teoria informacji, astrofizyka i kosmologia oraz
systemy ztozone. Publikowane sg cyklicznie wydania specjalne na przyktad: “Multiscale
Entropy and Its Applications in Medicine and Biology" (2015).

Nalezy =zaznaczyé, ze mozna oblicza¢ entropi¢ wykorzystujac, zamiast
sumowania iloczynow prawdopodobienstwa 1 logarytmu naturalnego z tego prawdo-
podobienstwa, sumowanie iloczyndw prawdopodobienstwa mnozonego przez liczbe
e podniesiong do potegi 1 —pi [88]:

n
S= Z pe(P0 (20)
i=1

Wyniki otrzymane przy uzyciu tego wzoru begda inne od tych, ktore otrzymamy
przy uzyciu wzoru (19).
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1991 | S.M. Pincus: Approximate Entropy

1985 |J.-P. Eckmann D. Ruelle: Eckmann-Ruelle Entropy

1975 | E.Posner: Minimum Entropy

1968 | A. Mowshowitz: Graph Entropy

1965 |R.L. Adler: Topology Entropy

1961 | A. Renyi: Renyi Entropy

Teoria informacji/analiza sygnahu

1961 | C. Tsallis: Tsallis Entropy

1959 | Y.G. Sinai: Kolmogorov-Sinai Entropy (KS-Entropy)

1958 | A.N. Kolmogorov: Kolmogorov Entropy

1957 | E.T.Jaynes: Maximum Entropy

1949 | C.E. Shannon: Shannon Entropy
Rys. 15 Historia rozwoju metod obliczeniowych entropii [80, 85, 89, 90].

3.2.1 Przyblizona entropia

Przyblizona entropia (ang. approximate entropy ApEn) okresla ztozonos¢ lub
nieregularno$¢ sygnatu. Duze wartosci APENn wskazuja na nieregularno$¢, a mate
na bardziej powtarzalny sygnat. Teoria podana zostata przez S.M. Pincusa w 1991 roku
[91, 92]. Powstata na bazie formuty Eckmanna-Ruelle z 1985 roku [93]:

E —Rentropy = lim[¢"(r) - d"™*(r)]

m—0
N—-m

(21

w ktorej r, m i N przypisano skonczone warto$ci, gdzie:

I — oszacowanie wzajemnej odleglosci miedzy punktami (w pisSmiennictwie wystepuje
rébwniez oznaczenie € [83, 94, 95]), kryterium podobienstwa (ang. tolerance value,
similiarity criterion, set tolerance, radius)), dodatnia liczba rzeczywista, w analizie
HRV, EEG przyjmowana z zakresu 0,1SD < r < 0,255D, gdzie SD to odchylenie
standardowe amplitudy sygnatu, najczesciej 0,15SD lub 0,2SD, taka warto$¢ r po-
zwala dobrze oszacowa¢ warunkowe prawdopodobienstwo, jednoczes$nie nie
uwzgledniajac zbyt duzej ilosci szumow [96, 97],
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m — wymiar osadzony lub dtugo$¢ wzorca [84, 98] (ang. embeding dimension, pattern
length), liczba naturalna m € N, zwykle przyjmuje si¢ parametr m = 2 (Rys.16),
T—tau wymiar zanurzenia (ang. time lag), liczba naturalna z € N, najczesciej 7 =1,
przyktadowe wektory zanurzone serii czasowej {xi}, i=1, ...,.Ngdy m=2,ar=1to:
[X1, x2], [X3, Xa], agdy m = 3, a7 = 2 t0: [X1, X3, X5] 1 [X2, X4, Xe] (RyS 16).

Sygnat o dowolnej amplitudzie, dtugos¢ prébki n= 22.

m=3

Rys. 16 Dtugo$¢ wzorca (wymiar osadzony) m i wymiar zanurzenia z [99] .

Metode t¢ zastosowano po raz pierwszy do analizy rytmu serca noworodkow
w 1992 roku przez S.M. Pincusa i wspotpracownikéw [100, 101]. Wykorzystujac teorig
i analize danych S.M. Pincus [91] stwierdzil, Ze wystarczajgca liczba probek to
N =1000, m powinno by¢ rowne 2, a r nalezy dobiera¢ zakresu 0,1 do 0,25 [102]
odchylenia standardowego amplitudy sygnatu. Aby unikngé¢ wpltywu szumu na obli-
czang wielko$¢ ApEn nalezy dobiera¢ tak warto$¢ r, aby byta wigksza niz wigkszo$¢
generowanych zaktocen. Zaletami tej metody sa niskie naktady obliczeniowe, mozliwo$¢
zastosowania do matych zbiorow (nawet N < 50) i mozliwos¢ uzyskiwania wynikow w
czasie rzeczywistym oraz mata wrazliwo$¢ na zaszumienie danych. Zlecana ilo$¢ probek
powinna wynosi¢ co najmniej 10", a najlepiej aby byta wigksza niz 30™ [102]. Do
ograniczen metody nalezy zaliczy¢ duza zaleznos¢ ApEn od ilosci probek (N) — wartosci
ApEN sa nizsze w krétszych probach.

Przyblizona entropia obliczana jest nast¢pujaco: jako pierwsze oblicza si¢
wektory (ang. vector comparison distance):

U= (X, Xj+1, -, Xi+m-1), j=1, 2, ..., N-m +1, (22)

gdzie m jest wymiarem osadzonym a N liczba probek. Odlegtos¢ pomiedzy wektorami
jest zdefiniowana jako maksimum z wartosci bezwzglednej réznicy pomiedzy odpo-
wiednimi elementami - jest to metryka Czebyszewa. W metodzie obliczania entropii
mozna zastosowa¢ dowolng metryke, na przyktad Euklidesowa (Podrozdziat 5.2).
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Rys. 17 Seria czasowa dowolnie wybranego sygnatu — procedura znajdowania sekwencji
pasujacych do wzorca [103].

Na Rys. 17 przedstawiono seri¢ czasowa U[1],..., u[n]. Wartosci amplitudy sygnatu sa
dowolnie wybrane (w tym przypadku z zakresu 560 — 980). Diugos¢ wzorca m = 2,
wymiar zanurzenia z = 1, a kryterium podobienstwa r = 20 (0,1 — 0,2SD). Kreskowana,
przerywana, horyzontalna linia wokot punktéw u[1] (pierwszy od lewej zielony punkt),
u[2] (pierwszy od lewej czerwony punkt) i u[3] (pierwszy od lewej niebieski punkt)
przedstawia zakres wartoSci: U[1]£r, u[2]+r i u[3]+ r. Dwie wartosci sg nie-
rozroznialne wtedy, gdy wartos¢ bezwzgledna z réznicy miedzy nimi jest mniejsza lub
roéwna r. Wszystkie zielone punkty obrazuja te punkty, ktore pasuja (sg nierozréznialne)
do punktu u[l]. Odpowiednio punkty czerwone pasuja do u[2], a niebieskie do u[3].
Rozwazmy szablon (ang. template sequence) zielony-czerwony (u[1], u[2]) i szablon
zielony — czerwony — niebieski (u[1], u[2], u[3]). Na rysunku odnajdujemy dwie
zielono — czerwone sekwencje: (u[13], u[14]) i (u[43], u[44]) i jedna sekwencjg¢ zielono —
czerwono —niebieskg (u[43], u[44], u[45]). W tym przypadku liczba sekwencji
pasujacych do wzorca o dlugosci 2 wynosi 2, a w przypadku wzorca o dtugosci
3 wynosi 1. Ta kalkulacja powtarzana jest w przypadku nastepnej sekwencji o dtugosci
213 czyli (u[2], u[3]) i (u[2], u[3], u[4]). Oblicza si¢ liczbe pasujacych sekwencji i dodaje
do po-przednio otrzymanych wartosci. Procedura jest wykonywana dalej (oczywiscie
poprzez wszystkie posrednie konfiguracje) na pozostatym zbiorze (U[3], u[4],u[5], (U[N-
2], u[N-1], u[N]). Obliczamy liczb¢ sekwencji o dtugosci wzorca m = 2 i odpowiednio o
dhugos$ci wzorca m = 3.

Nastepnie dla kazdego Uj obliczana jest wzgledna ilos¢ wektoréw Uk, ktérych
warto$¢ d(uj, u) < r Rys. 16 . Wskaznik ten opisywany jest jako C;™ (r):

liczba k takich, ze d(ujuy )< r

m —_
G0 = N-m+1

(23)

W oryginalnym algorytmie odlegto$¢ opisana jest wzorem Czebyszewa (szczegdtowy
opis metryk zawiera Podrozdziat 5.2.2) :

d(uj, uk) = max{|xj+n — Xk+n||n=0, ..., m-1} . (24)

Dzigki normalizacji warto$¢ Cj™(r) jest zawsze mniejsza lub réwna 1. Nastgpnie
obliczamy warto$¢ @™(r):
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N-m+1

1 m

Procedure wykonujemy przyjmujgc m+1 zamiast m. Ostatecznie przyblizona entropia
obliczana jest z wyrazenia:

ApEn(m, , N) = @m(r) — &m*1(r) . (26)

Warto$¢ ApEn zalezy od dwoch parametréw: dtugosci m wektora uj, wartosci r
(doktadnos$¢) oraz dtugosci sygnatu N. ApEn ro$nie wraz z dtugoscig sygnatu 1 dazy
asymptotycznie do skonczonej wartosci. Doktadnos¢ r silnie oddziatluje na finalng war-
tos¢ ApEn i powinna by¢ obliczana jako utamek odchylenia standardowego wartosci sy-
gnatu (SD). Zaletg tej metody jest mozliwos¢ analizy Sygnatow o matej liczbie probek,
a wadg silna zalezno$¢ od dtugosci sygnatu, dajac czesto nizsza warto$¢ entropii niz
mozna tego oczekiwa¢ w przypadku krétkich sygnatow.
3.2.2 Entropia spektralna
Entropig¢ spektralng (widmowa) (ang. Spectral entropy, Power Spectral Entropy)
w 1992 roku wprowadzit J.N. Kapur. Procedura obliczenia entropii spektralnej zmiennej
losowej X = {X1, X2, ..., Xn} dlan > 1 i odpowiadajacych prawdopodobienstw zaistnienia
zdarzen P ={p1, p2,..., pi} 0 <p; <1,i=1,2,..,n, X p; =1 [104, 105]. Etapy
obliczania entropii spektralnej sg nastgpujace:
e obliczenie dyskretnej transformacji Fouriera (DTFT) X(wi), gdzie wi jest i-tg
czestotliwoscia,
e obliczenie znormalizowanej gestosci mocy (ang. Power Spectral Density PSD):

~

P(wp) = < 1X (wyl? (27)

e obliczenie funkcji dystrybucji znormalizowanej gestosci mocy:

pi = ﬁ(wa/i P(w)), 28)

e ostatnim etapem jest obliczenie entropii:

n
H = —Zpi Inp; . (29)
i=1

Entropi¢ spektralng stosuje si¢ do analizy sygnalu EEG i EMG [106].

3.2.3 Entropia prébkowana

Pojecie entropii probkowanej (ang. Sample Entropy SampEn) wprowadzili
w 2000 roku J.S. Richman i J.R. Moorman [107]. Entropia probkowana jest podobna
do ApEn z dwoma znaczgcymi réznicami: przy obliczaniu ApEn liczby wektoréw U, dla
ktérych d (uj, u) < r bierze si¢ pod uwage réwniez wektor uj. To zapewnia, ze C;™(r)
jest zawsze wigksze od zera 1 mozna logarytmowa¢ wyrazenie, ale jednoczesnie wynika
z tego, ze ApPEN jest estymatorem obcigzonym. SampEn zostata opracowana celem
zmniejszenia obcigzenia APEN i lepiej zgadza si¢ z teorig i obserwacja [108]. Przyblizona
entropi¢ mozna traktowa¢ jako obcigzong (ang. biased), entropi¢ probkowang jako
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nieobcigzong (ang. unbiased). Glowna roznica w obu podej$ciach polega na tym, ze W
przypadku entropii probkowanej nie zliczamy podobienstwa wektoréw do samych siebie
(ang. self-matched), i tylko N —m, zamiast N —m + 1 jest porownywanych w przypadku
@™ i @™+, Wigkszg stabilnoéé obliczen zapewnia logarytmowanie wyrazen w ostatnim
etapie obliczen.

Algebraiczne wzory stuzagce do obliczenia SampEn sg nastepujace:

liczba k takich, ze d(ujugx)s<r
N-m+1

G" (0= dla kazdego k#j. (30)
C;"(r) nalezy do przedziatu (0;1). Nastgpnie warto$¢ ;" (r) usrednia si¢ otrzymujgc:

N-m+1

) = = Y ) (3D
N—-m (£ J ’
j=1

a entropi¢ otrzymujemy ze WZzoru:

SampEn(m,r,N) = lim (— In Cmﬂ(r)) (32)
T N5 o cmr) 7’
stad:
m+1

SampEn(m,r,N) =—In Ccm(r()r). (33)

Wielko$ci m,r i N opisano w Podrozdziale 3.2.1. Inny zapis wzoru (33) to:

nm+1

nm ’

SampEn(x,m,r) = —In (34)

gdzie x to seria czasowa {Xg, ...,xi,..., XN}, I i m jak wyzej , n™ to liczba wszystkich par
wektorow o dtugosci m, ktore spelniaja warunek odlegtosci < r, a n"™! to odpowiednio
liczba wszystkich par wektoréw o dlugosci m + 1, ktére spetniajg ten sam warunek.

Teoretycznie SampEn sygnatow regularnych i periodycznych wynosi 0, podczas
gdy w przypadku nieskorelowanego, losowego sygnatu entropia osigga maksimum
(zalezne od dtugosci sygnatu) [109].
3.2.4 Wieloskalowa entropia prébkowana

Wieloskalowa entropia probkowana (ang. Multiscale Sample Entropy MSE)
zostata wprowadzona przez M. Costa, A.L. Goldbergera i C.-K. Penga w 2002 roku [110,
111]. MSE zastosowano do tak egzotycznego celu jak analiza $piewu kanarkoéw [112].
Obecnie MSE stata si¢ podstawowa metodg oceny ztozonos$ci sygnatu [109]. Dzigki tej
metodzie odkryto, ze wzrost ztozonosci sygnatu EEG koreluje ze
zmniejszeniem zmienno$ci zachowania (taki zwigzek wystepuje wraz z
prawidtowym procesem dorastania) [113]. Na Rys. 18 pokazano krzywe MSE uzyskane
z obliczen sygnatu EKG zdrowych ochotnikéow (ang. Control), pacjentow z udarem
i migotaniem przedsionkéw AF (ang. Atrial Fibrillation) oraz pacjentow z udarem
bez migotania przedsionkow non-AF (ang. non-Atrial Fibrillation). Obliczenia dotycza
sygnatu trwajacego 1 h i probkowanego z czestotliwoscig 512 Hz wg [114]. Krzywa
uzyskana dla pacjentdw z udarem i migotaniem przedsionkéw ma przebieg zblizony do
hiperbolii, natomiast krzywe zaleznosci MSE = f(Skala) pacjentow z udarem bez
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migotania przedsionkow i grupy kontrolnej majg zblizony przebieg, ale krzywa grupy
kontrolnej przyjmuje wicksze wartosci.

2 O Control
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1 X Pt 2
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Rys. 18 Krzywe MSE (sygnat EKG).

r, m, 7 — opis w rozdziale Przyblizona entropia (Podrozdziat 3.2.1),

e —skala to wielko$¢ bezwymiarowa, W piSmiennictwo bardzo czgsto uzywa si¢
do oznaczania skali litery 7, co moze prowadzi¢ do nieporozumien, w pracy uzywam
do oznaczenia skali we wzorach tylko litery ¢, a do opisu osi wykresow nazwy Skala,
a w tekscie Skala (kursywa) bez odmieniania przez przypadki.
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Rys. 19 Procedura coarse-graining [115, 116].

W przypadku dyskretnego sygnatu jednej zmiennej o dtugosci N {Xy, ...,xi, ..., XN},
procedura obliczania nowej serii czasowej {y®} (ang. coarse-grained time series) czyli
modelowania gruboskalowego [117] wykorzystuje wzor:

j&
1 N
et ¥ wrssll
i=(j—1)e+1

gdzie |. | to funkcja zaokraglajaca liczby rzeczywiste do liczb catkowitych w dot.
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Schemat przedstawiony na Rys. 19. W przypadku skali 1 (¢ = 1) seria czasowa {yY}
odpowiada sygnatowi oryginalnemu. Dtugos$é serii czasowej {y®} poddanej procedurze
gruboskalowej rowna jest N/e. Procedure t¢ mozna okresli¢ jako usrednianie danych  w
oknie o dlugosci ¢ zapewniajgce redukcje sktadnikéw o duzych czestotliwosciach [89].
Taka procedur¢ mozna porownac¢ do filtra o skonczonym czasie trwania odpowiedzi
impulsowej (SOI) (podrozdziat 5.3). Usrednianie odbywa si¢ w niepokrywajgcych si¢ ze
sobg przedziatach (ang. non — overlapping). Nastepnie oblicza si¢ SampEn dla kazdej
Seril.

MSE(x,e,m,7) = — In l (36)

ngt - liczba wszystkich par wektoréw o dtugosci m, ktoére spetniajg warunek odlegtosci
<r, an™"! to odpowiednio liczba wszystkich par wektoréw o dhugosci m + 1, ktore
spetniajg ten sam warunek przy zadanej skali e. Nalezy pamigta¢ o tym, Ze obliczenia
dokonywane sg przy statej wartos$ci parametru r. Wyniki z reguly przedstawia sie¢
w uktadzie SampEn (¢) — ¢ (Rys. 18 Scale = ¢).

MSE w przypadku serii czasowej biatego szumu moze by¢ analitycznie okreslona
jako:

MSE (x,&,m,1)
_ 001\/?[ xX+r x—r] x%e D (37
e
T T

gdzie erf to funkcja btedu Gaussa opisana wzorem [118]:

erf(x) = 2 e dx. (38)
\/Eo

Wartos$ci odstajace (ang. outliers) maja wptyw na wielko$¢ entropii, bowiem zmieniaja
odchylenie standardowe, a co za tym idzie zmieniaja parametr I definiujacy kryterium
podobienstwa. Mala liczba warto$ci odstajacych o duzej amplitudzie ma taki sam wplyw
na wariancj¢ serii czasowej jak duzy procent wartosci odstajacych o matej amplitudzie
[103].

Nalezy zaznaczy¢, ze zastosowanie do przetworzenia sygnatu formuty opisanej
wzorem (35) jest podobne do uzycia filtra impulsu o skonczonej odpowiedzi (ang. Finite-
impulse Response FIR) opisanego na przyktad wzorem (Podrozdziat 5.3):

e-1
@ _ 1 . .
N =sz(]—k), 1<j<N. (39)
k=0

W latach 2013-2014 S.D. Wu, C.W. Wu, S.G. Lin, K.Y. Lee, C.K. Peng dokonali
modyfikacji algorytmu MSE opracowujac algorytmy: ztozonej wieloskalowej entropii
probkowanej (ang. Composite Multiscale Sample entropy CMSE) oraz oczyszczonej,
wieloskalowej entropii probkowanej (ang. Refined Composite Multiscale Entropy
RCMSE, rcMSE). Metoda ta bierze pod uwage fakt, ze procedura coarse-graining
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redukuje dtugos¢ serii czasowej (N / 7), a to pociaga za soba niedoktadnos¢ obliczen lub
powoduje, ze entropia jest nicokreslona przy duzych skalach 7 lub przy krotkich seriach
czasowych. Metoda RCMSE (lub rcMSE) podnosi doktadno$¢ obliczen i pozwala
unikng¢ przypadkow nieokre§lonej wartosci entropii w przypadku krétkich serii
czasowych.
3.2.5 Wielowymiarowa, wieloskalowa entropia probkowana

Algorytmy obliczania wielowymiarowej, wieloskalowej entropii probkowane;
(ang. Multivariate Multiscale Entropy MMSE) oraz oczyszczonej, ztozonej, wielo-
wymiarowej, wieloskalowej entropia probkowana (ang. Multivariate Refined Composite
Multiscale Entropy MRCMSE) zostaly podane przez M.U. Ahmeda i D.P. Mandica w
2011 roku [119]. Inny skrét stosowany w pismiennictwie to mvMSE [120]. Obliczanie
MMSE (MRCMSE) polega na tych samych krokach jakie wykonuje si¢ w trakcie
obliczen MSE [19, 119, 121]. Metoda jest dostosowana do jednoczesnego obliczania
entropii dla wielu serii czasowych (o tej samej dlugosci N). Usrednianie sygnatu

(procedura coarse-graining) wykonujemy dla kazdej serii czasowej {xkl} gdzie

k=1,..., p to indeks liczby kanalow — zmiennych, a N dlugos¢ serii czasowych. Serie
czasowe wielu zmiennych po procedurze coarse-graining opisane sg wzorem:

1 &
© _ . _N
yl,j = E X1,i» 1 <j < E . (40)
i=(j—-1)e+1
25 T T T T T
N —— Correlated bivariate 1/f noise
* —& — Uncorrelated bivariate 1/f noise
Correlated bivariate white noise
2r e Uncorrelated bivariate white noise ||
. T
o
2 T
I - H-‘T
295} EEEREEE s nesznnd
2 “*E}—Q@_
£ s*wﬁ @@
23544843834
= b
2 9t § 4
g 1 2355
2 435
- 5. =
05k =8 1
L 1 1 L 1 L 1

1
0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
Scale factor

Rys. 20 MMSE w funkcji Skala (ang. Scale factor) sygnalow sztucznie wygenerowanych.

Na Rys. 20 przedstawiono wykresy MMSE w funkcji Skala macierzy dwumiarowych sy-
gnalow sztucznie wytworzonych: skorelowanych i nieskorelowanych szumow 1/ f (ang.
Correlated bivariate 1/ f noise, Uncorelated bivariate 1 / f noise) i szumu biatego (ang.
white noise). Dla szumu 1 / f charakterystyczna jest niewielka zmienno$¢ wartosci MMSE
w funkcji Skala, a dla szumu biatego znaczny spadek wartosci MMSE w catym przedziale
wartosci Skala. Wykresy te pokazujg, ze szum 1/f zawiera zlozone struktury dla
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wszystkich warto$¢i Skala, a szum bialy nie zawiera takich struktur [109]. MMSE obu
sygnatow (szumow) w porownaniu do entropii biosygnatow osigga duze wartosci.

Obecnie rozwijanych jest wiele nowych metod obliczania entropii (a raczej
modyfikacja juz istniejgcych). Przyktadem moze by¢ wielowymiarowa, uogélniona,
wieloskalowa entropia probkowana (ang. Multivariate Generalized Multiscale Sample
entropy MGMSE) [122].
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Il. CEL PRACY

Hipoteza badawcza:

Analiza wicloprametryczna biosygnatéw odzwierciedla zmiany stanu psycho-
fizycznego osoby badane;j.
Cel pracy:

Opracowanie metodologii badawczej stuzacej ocenie stanu psychofizycznego
0s6b zdrowych z wykorzystaniem wielu sygnalow biomedycznych.
Szczegbdtowe cele badawcze:

1. Opracowanie procedury oceny stanu psychofizycznego 0séb zdrowych z wyko-

rzystaniem wielu sygnatow biomedycznych. Procedura zawiera:

. badanie (akwizycja sygnatow biomedycznych):

o wybor sygnatow,
o dobdr dlugosci sygnatow — czas badania,
o dobor czgstotliwosci probkowania (ograniczenia sprzetowe).

o obliczenia  wykorzystujace  algorytm  obliczeniowy pozwalajacy
na analizowanie zmiennosci wielu sygnatéw jednoczesnie:

o dobor dhugosci sygnatéw (minimalna dtugo$¢ sygnatu),
o wybdr metody obliczeniowej oceny sygnatow,

o algorytmy postepowania z badanymi z wykorzystaniem metod teorii gier,
opracowanie drzew decyzyjnych i macierzy wyptat w sytuacjach
decyzyjnych, ktore dotycza:

o pilotow, operatorow maszyn,
o zokierzy,
O pacjentow.

Przyjete wymagania stawiane procedurze:

e krotki czas badania,

e niski koszt badania,

e wysoka czutos$¢ i swoistosc,

e latwe do wykonania przez personel badajacy,

e sensory tatwe do zalozenia, trwale zamocowane,

e minimalizacja wymaganych mocy obliczeniowych,

¢ minimalizacja ilo$ci przesytanych danych.

2. Stworzenie bazy danych sygnalow biomedycznych (badania poligonowe
I stacjonarne ochotnikow). Nie istnieje ogdlnie dostgpna baza zawierajaca wiele
biosygnalow jednoczesnie rejestrowanych (ta sama o$ czasu i czgstotliwosé
probkowania).

3. Analiza sygnatow z uzyciem algorytméw obliczania entropii:

e dobor parametrow metody MMSE,

e dobor miary odlegtosci w procedurze MMSE (kryterium optymalizacji:
minimalizacja odchylenia standardowego i czasu wykonania obliczen),

e ocena wplywu uzycia procedur ,,0dszumiajagcych” (poprawiajacych
jako$¢ sygnatu): analizy sktadnikow glownych (ang. Principal
Component Analysis PCA) i analizy sktadowych niezaleznych (ang.
Independent Component Analysis ICA) na wyniki obliczen entropii.

43



44



III. MATERIALY I METODY
1. MATERIALY

Akwizycja danych zostala wykonana w ramach projektu badawczego:
Mikrosensoryczna technologia pomiaru funkcji zyciowych zolnierza — element
indywidualnego systemu (,,MiCros”) (Umowa Nr DOBR/0038/R/ID2/2013/03 O WY -
KONANIE | FINANSOWANIE PROJEKTU REALIZOWANEGO NA RZECZ
BEZPIECZENSTWA I OBRONNOSCI PANSTWA). Jednym z celéw projektu byto
opracowanie algorytmow decyzyjnych oraz kryteridw wnioskowania 0 aktualnym stanie
zolierza. Badania byly prowadzone rownolegle z pracami nad rozwojem platformy
sprzetowej (mikrosensorycznej) i programowe;.

Badania prowadzone w Zaktadzie Ochrony Mikrofalowej Wojskowego Instytutu
Higieny i Epidemiologii miaty na celu opracowanie metryk neurofizjologicznych.
Metryki moga by¢ wykorzystane w przeno$nym systemie analitycznym. Powinny by¢
przydatne do analizy danych pomiarowych przed uruchomieniem transmisji zebranych
sygnatéw do srodowiska zewnetrznego wzgladem urzadzenia monitorujacego. Z uwagi
na to, ze elementy toru przetwarzania sygnaléw stanowig te etapy analizy, ktore musza
by¢ realizowane w rejestratorze umieszczonym na ciele osoby monitorowanej
odpowiednie algorytmy zostaly opracowane w wersji  na energooszczedny procesor
mobilnego systemu monitorujgcego (W projekcie ,,MiCros”).

W swojej pracy skoncentrowatem si¢ na analizie danych pochodzacych od os6b
deklarujacych w ankiecie dobry stan zdrowia (ochotnicy w dwoch badaniach) i osob,
ktore z wzgledu na charakter wykonywanych obowigzkéw uznajemy za osoby zdrowe
(zolnierze zawodowi w trakcie wykonywania swoich obowigzkow).

Badania zostaly wykonane na grupie 160 uczestnikow. Podczas badania byty mie-
rzone nastgpujace parametry neurofizjologiczne: ilosciowa elektroencefalografia (ang.
Quantitative Electroencephalography QEEG), potaczona z zapisem wzrokowych
potencjatlow wywotanych (ang. Event — related Potential ERP) zsynchronizowanych
z testem kolorowych stow Stroopa i badaniem zmiennych uwagi za pomoca testu
zmiennos$ci uwagi (ang. Test of Variables of Attention TOVA). Badanie EEG odbywato
si¢ tylko w warunkach laboratoryjnych. Obliczano rytm zatokowy serca (HR) na pod-
stawie danych z elektrokardiogramu (EKG Badanie I ochotnikow) i pletyzmografu mie-
rzacego falg tetna (BVP) w celu poréwnania ze soba obydwu tych metod.
Wzmiankowane wyzej pomiary zostaly uzupetnione o badanie oksymetrii przezskornej
(Sp02), czestosci oddychania (RSP) oraz temperatury skéry. Dodatkowym pomiarem
byta hemoencefalografia przezczaszkowa (HEG). Dane zgromadzone w naszych bada-
niach byty analizowane przy uzyciu metod liniowych i nieliniowych. Wyniki obliczen
wykonanych metodami ,,klasycznymi” nie byly przedmiotem analizy w mojej pracy.

1.1 Opis badan

Przeprowadzono cztery badania: dwa poligonowe i dwa stacjonarne (w labo-
ratorium Zaktadu Ochrony Mikrofalowej Wojskowego Instytutu Epidemiologii
i Higieny im. Gen. Karola Kaczkowskiego w Warszawie). Rejestrowano nastepujace
biosygnaly: EEG, HEG, EKG, BVP, SpOz, RSP, temperatur¢ i impedancj¢ skory
(mierzone na palcach lewej reki).
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1.1.1 Badanie poligonowe z udzialem lotnikéw

W badaniu wzigto udziat 13 pilotéw i technikéw poktadowych w wieku od 27
do 44 lat ($rednia 37 * 4,8 lat). Rejestrowane sygnaty: HEG, EKG, SpO2, BVP i RSP.

1.1.2 Badanie poligonowe z udzialem zolnierzy wojsk ladowych

W badaniu wzigto udziat 13 Zolierzy w wieku od 27 do 44 lat (Srednia 37 + 4,8).
Rejestrowane sygnaty: HEG, EKG, SpO2, BVP i RSP.

1.1.3 Badanie ochotnikow |

W badaniu wzigto udziat 30 oséb w wieku od 20 do 52 lat (Srednia 33 + 7,4 lat).
Nikt z badanych nie byt w przesztosci leczony neurologicznie i/ lub psychiatrycznie.
Uczestnicy eksperymentu byli ochotnikami znalezionymi poprzez ogloszenia. Dane EEG
byty zapisywane przy uzyciu 32 — kanatowego rejestratora Nexus — 32, wyposazonego w
aktywne elektrody i 24 —bitowe przetworniki analogowo — cyfrowe. Do badania
zastosowano standardowe czepki (Rys. 28) z 19 elektrodami rejestrujacymi oraz dwoma
elektrodami referencyjnymi Al i A2 zgodnie  z systemem mig¢dzynarodowym 10 - 20
(FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, T5, T4, T6, P3, Pz P4, C3, Cz, C4, 01, 02, Al i A2).
Elektrody byty umieszczone wedlug systemu 10 — 20. Do analizy sygnaléw EEG uzyto
pakietu Biotrace firmy Mindmedia oraz SLORETA. System EEG, EKG i HEG miat
czestotliwo$¢ probkowania 512 Hz. Pozostate sygnaly byly rejestrowane z nizszymi
czestotliwosciami: BVP (128 Hz), SpO2 (32 Hz) i RSP (32 Hz).
1.1.4 Badanie ochotnikéw |1

W badaniu wzigto udziat 70 os6b w wieku od 18 do 36 lat (Srednia 26 + 4,3 lat).
Nikt z badanych nie byt w przesztosci leczony neurologicznie i/lub psychiatrycznie.
Uczestnicy eksperymentu byli ochotnikami znalezionymi poprzez ogloszenia. Sposdb
pomiaru taki sam jak w Badaniu ochotnikéw 1. Nie rejestrowano sygnalu EKG.

1.2 Opis urzadzen pomiarowych

A

Rys. 21 Urzadzenia stuzace do rejestracji wielomodalnych: Nexus —10 A'i Nexus —32 B
(widok paneli do podtaczania sensorow) [41].

Do badan uzyto urzadzen pomiarowych: Nexus — 10 i Nexus — 32 (produkowane
przez holenderska firm¢ MindMedia) [41] Rys. 21. W urzadzeniach Nexus zainsta-
lowano przetwornik analogowo — cyfrowy (ang. Analog to Digital Converter ADC)
o rozdzielczo$ci 24 bitdéw na wszystkich czujnikach. W przypadku temperatury oznacza
to, ze jest w stanie wykrywa¢ zmiany temperatur mniejsze od 0,0001 °C. Przy pomiarze
rezystancji skory natomiast, sg wykrywane zmiany przewodnosci elektrycznej mniejsze
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od 0,001 uS. W efekcie, daje nam to mozliwos¢ obserwowania zmian mikro-
psychologicznych, ktorych w przypadku uzycia przetwornikow 12 — 14 bitowych nie
mozna rejestrowac. Przykladowo poziom sygnatu EKG zmienia si¢ w zakresie 3 mV
(przy offsecie na poziomie 12 mV). Sposdb rozmieszczenia elektrod EKG pokazany jest
na Rys.22. Mozliwe jest umieszczenie elektrod na przedramieniu (lokalizacja nie
wymagajaca odstoniecia klatki piersiowej), niestety taki uktad jest bardziej narazony
na szumy (zwlaszcza pochodzace z ruchu migsni).

e

Ground Ref.

Negative (Black) (white)
8|

Positive (Red)

Rys. 22 Schemat rozmieszczenia elektrod do EKG [75].

Na dalszych rysunkach przedstawiono przyktady sensorow uzywanych w bada-
niach. Pomiar czestosci oddychania przeprowadza si¢ przy uzyciu opaski oddechowe;.
Opaska oddechowa sktada si¢ z elastycznego paska 1 czeSci zawierajacej czujnik
(Rys. 23). Opaska oddechowa moze by¢ noszona na koszulce lub swetrze, producent
zaleca maksymalnie dwie warstwy odziezy pomiedzy skora a czujnikiem. Jest to pomiar
wzglednych zmian objetosci klatki piersiowej lub talii podczas wdechu i wydechu
i nie wymaga kalibracji.

Do pomiaru zmian objetosci przeptywajacej krwi, inaczej zwanego pomiar
czestosci pulsu lub pulsem krwi urzadzenia Nexus — 10 i Nexus — 32 wyposazone sg
w czujnik pletyzmograficzny (Rys. 24). Czujnik umieszcza si¢ na palcu, a mierzy on
wzgledny przeptyw krwi. Podczas kazdego uderzenia serca krew przeptywa poprzez
arterie 1 naczynia krwionosne. Maksymalnemu przeptywowi towarzyszy maksymalny
wzrost sygnatu BVP (korelacja przeplywu z wazokonstrykcja 1 wazodylatacja naczyn).
Odlegtos¢ pomiedzy szczytami sygnatu BVP wykorzystuje sie do obliczania akcji serca
(HR) lub do okreslania interwatu pomiedzy kolejnymi uderzeniami serca (IBI).
Amplituda sygnalu BVP wynosi ok. 200 mV. Sygnat prébkowany jest zazwyczaj
z czestotliwoscig do 128 probek na sekunde (ang. sample per second sps). Jesli
wymagana jest wyzsza dokladno$¢ nalezy pozyskiwa¢ HR z sygnalu EKG
(do 2 048 sps). Nalezy zaznaczyé, ze taka dokladno$¢ powoduje znaczny wzrost
zapotrzebowania pamigci komputera, stad w obliczeniach stosowalismy czgstotliwo$¢
32 sps, dysponujac danymi rejestrowanymi z czestotliwoscig do 512 sps.
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Rys. 23 Opaska oddechowa stuzaca do pomiaru czgstosci oddychania [75].

Rys. 25 Czujnik SpO,°

4 Zrédto: https://www.mindmedia.com/en/products/sensors/pulse-hr-sensor/. Dostep: 09.05.2018.
5 Zrédto: https://www.mindmedia.com/en/products/sensors/oximetry-sensor/. Dostep: 09.05.2018.
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Rys. 25 przedstawia czujnik stuzacy do pomiaru nasycenia tlenem krwi obwodowe;.
Rejestracja sygnatu odbywa si¢ z czestotliwoscig 32 sps.

Rys. 26 Czepek EEG (19 kanatow, 2 elektrody referencyjne oraz uziemienie)®.

Na Rys. 26 przedstawiony jest czepek stuzacy do akwizycji sygnatu EEG. Czepek zape-
whnia rozmieszczenie elektrod zgodnie ze standardem 10 — 20. Producent dostarcza trzy
rozmiary czepkow. Pokazana na Rys. 27 przystawka HEG nie jest standardowym
sensorem produkowanym przez MindMedia, natomiast oprogramowanie BioTrace
umozliwia akwizycje danych z sensora HEG.

-

Rys. 27 Przystawka HEG produkcji Biocomp Reaserch Institute’.

1.2.1 Urzadzenie Nexus — 10

Urzadzenie to jest przeno$nym wielokanalowym rejestratorem sygnatow
biomedycznych. Wykaz sensoré6w mozliwych do podtaczenia do tego urzadzenia zawiera
Tab. 1.

6 Zrédto: https://www.mindmedia.com/en/products/accessories/eeg-cap/. Dostep: 09.05.2018.
7 Zrédto: http://wellbeing.media.mit.edu/wp- content/uploads/sites/21/2014/02/Hemoencephalography
_HEG_large.jpg. Dostep: 09.05.2018.
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Tab. 1 Wykaz czujnikow mozliwych do podtaczenia do urzadzenia Nexus - 10 [123].

. Zalecanailo$¢ probek nals, .
Czujnik L, . Numer wejscia
czestotliwosé probkowania

[-] [Hz] [-]
EEG 256 A
EEG 256 B
EMG 2048 C
EMG 2048 D
SC/GSR 32 E
Temperatury skéry (Skin Temperature) 32 F
Pulsu krwi (Blood Volume Pulse) 128 G
Oddechu (RSP) 32 H
Sp02 32 I
Sp02 puls 128 J

1.2.2 Urzadzenie Nexus — 32

Kazde wejsScie pozwala na podlaczenie okre$lonej liczby typow czujnikow.
W Nexus — 32 pierwsze 24 wejscia sg uzywane do akwizycji sygnatu EEG DC i AC
elektrofizjologicznych sygnatow, w zakresie czestotliwosci do okoto 800 Hz. Wykaz
preferowanych przez producenta czujnikow zawarty jest w Tab. 2.

Tab. 2 Wykaz czujnikow mozliwych do podtaczenia do urzadzenia NeXus-32 [41].

. Zalecanailos¢ probek nals, .
Czujnik L, . Numer wejscia
czestotliwos¢ probkowania
[-] [Hz] i [-]
EEG 512 (lub 256)
scp 512 (lub 256)
ECG 256-2048 1-28
EMG 1024-2048
EOG 256-256
Przewodnictwa skéry (Skin conductance) 32
Temperatury skory (Skin Temperature) 32
Pulsu krwi (Blood Volume Pulse) 128
Oddechu (Respiration) 32 29-32
Sp02
Sp02 puls
Sygnat oddechu "Tempomat"

2. METODY

Wybor metody obliczeniowe] - wielowymiarowej, wieloskalowej, probkowane;j

entropii jest arbitralng decyzja autora. Profesor R. Tadeusiewicz stwierdza: ,,Mimo
ogrom-nego postepu jaki miat miejsce w ostatnich latach w biocybernetyce, wcigz nie
ma jeszcze czegos takiego, jak zbior zasad, wedlug ktorych mozna by bylo w pelni
racjonalnie wybra¢ optymalny ksztatlt modelu matematycznego.” [124]. Profesor J.D.
Murray, $wiatowy specjalista w dziedzinie modelowania matematycznego procesow
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biologicznych podkresla, ze pomimo ogromnego postgpu w badaniu proceséw
biologicznych wigkszo§¢ mechanizmow nie jest jeszcze poznana [125]. Oczywiscie
i autor pracy w wyborze metody obliczeniowej i psycholodzy dobierajacy testy, kierowali
si¢ merytorycznymi przestankami. Metode obliczania wielowymiarowej, wieloskalowe;,

probkowanej entropii opracowano celem analizy sygnatow o0 niewielkich
réznicach pomigdzy amplitudami, na przyktad pomiar drgan watu W plaszczyznach
potozonych co 120 ° (trzy sygnaty). Jest to metoda pozwalajaca na oceng stanu

zuzycia tozysk. W tym przypadku odchylenie standardowe obliczane dla catej macierzy
o wymiarze 3 x N (gdzie N to dlugos¢ sygnatu, czyli inaczej ilos¢ probek) rozni sie
nieznacznie od odchylen standardowych poszczegdlnych sktadowych macierzy. W tym
przypadku nie wymagana jest wstegpna procedura normalizacyjna (amplitudy trzech
sygnatow mieszcza si¢ w przedziatach o podobnym zakresie). W przypadku analizy
biosygnatéw (Rys. 28) analiza jest utrudniona bowiem wymaga wstepnej procedury —
normalizacji (autor wybral normalizacj¢ do przedziatu [0;1], mozliwe s3 rowniez inne
przedzialy na przyktad [-1;1]). Normalizacja moze mie¢ wplyw na zmniejszenie
wrazliwosci metody. Niezastosowanie normalizacji powoduje odzwierciedlenie w
MMSE tylko sygnatu o najwigkszej amplitudzie (w tym przypadku HEG RED). Dalej w
tek§cie HEG RED bedzie oznaczane jako HEGR, a HEG BLUE jako HEGB.

FP1 FP2 BVP HEG BLUE HEG RED
~
L
\‘
iy,
I ety Y
[0; 11 000] [0; 2 500] [0; 240] [0; 1 380] [0; 158 000]

Rys. 28 Wykresy sygnatow o roznych zakresach amplitud. Pod kazdym rysunkiem
umieszczony jest przedzial zmienno$ci amplitudy sygnatu.

2.1 Testy psychologiczne

W badaniach uzyto testow psychologicznych sluzacych ocenie stanu leku,
badajacych uwage i koncentracj¢ oraz czas reakcji na zadanie. Analiza wynikéw tych
testow nie jest przedmiotem tej pracy (do oceny testOw uprawnieni sg wytacznie
psychologowie). W badaniu I uzywano rowniez wizualnego testu psychofizycznego
checkboard (badanemu przedstawiany jest wzor naprzemiennych jasnych i ciemnych
kwadratow stosowany w oraz do stymulowania wrazliwych wizualnie komorek w
mozgu) oraz programu Psytask. Psytask to program stuzacy do przygotowywania i
przeprowadzania badan psychofizycznych i psychofizjologicznych. Glownymi cechami
PSYTASK to: 1. Wizualna (na ekranie monitora) i sluchowa (za pomoca karty
dzwigkowej 1 glosnikow) prezentacja bodzcoéw. 2. Pomiar czasu reakcji. Do pomiaru
czasu reakcji mozna wykorzysta¢ klawiature i mysz. W badaniu Il dodatkowo stosowano
test matematyczny. Szczegotowo opisano wybrane testy.

2.1.1 Test STAI

Test Inwentarz Stanu i Cechy Leku (ang. State-Trait Anxiety Inventory STAI)

[126] jest narzedziem przeznaczonym do badania leku rozumianego jako przejsciowy

1 uwarunkowany sytuacyjnie stan jednostki oraz leku rozumianego jako wzglednie stata

cecha osobowosci. STAI sktada si¢ z dwu podskal, z ktorych jedna (X —1) shuzy

do pomiaru lgku — stanu, a druga (X —2) Igku — cechy. Pytania sktadajgce si¢ na obie

skale umieszczone sg po obu stronach jednego arkusza testowego. Kazda podskala sktada
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si¢ z 20 pozycji, na ktore badany odpowiada wybierajac jedna z czterech skate-
goryzowanych odpowiedzi. Podstawowymi cechami tego testu sa:
e rzetelnos¢: zgodnos¢ wewngtrzna obu skal jest wysoka, nieco nizsza stabilno$¢
bezwzgledna, zwlaszcza skali X — 1,
e trafnos¢: trafno$¢ teoretyczna obu skal potwierdzona w wielu badaniach: wyniki
w STAI koreluja istotnie z wynikami narzgdzi mierzacych podobne do Igku
konstrukty teoretyczne; trafno$§¢ skali X —1 dodatkowo zweryfikowana
I potwierdzona w licznych badaniach eksperymentalnych, trafno$¢ diagnostyczna
I pro-gnostyczna badana w probie zotnierzy: wyniki w obu skalach STAI
pozwalajg zarowno diagnozowac zotierzy stabo przysto- sowanych do pelnienia
shuzby jak i1 przewidywac wystapienie takich zachowan w przysztosci,
e normy: dla mtodziezy w wieku 15 i 16 lat, dla os6b w wieku 17-18 lat, dla os6b
dorostych w wieku 21 — 79 lat oraz dla zotierzy zasadniczej stuzby wojskowe;.
e zastosowanie: do diagnozy przesiewowej i indywidualnej; przydatna dodatkowo
w badaniach eksperymentalnych wymagajacych rejestrowania zmian nasilenia
leku.
2.1.2 Test uwagi TOVA

Schemat badawczy opracowany do realizacji zadania projektu obejmowal
wykonanie testu badajacego uwage 1 koncentracj¢. Test ten wykonywany byt zarowno
przed, jak i po sesji biofeedback. Do oceny uwagi i koncentracji badanego uzyto testu
zmiennosci uwagi (ang. The Test of Variables of Attention, TOVA) [127]. Test ten jest
wystandaryzowanym narzedziem mierzacym ciagtos¢ i efektywnos¢ wykonania zadan
poznawczych. Wykorzystywany jest w badaniach czasu reakcji i impulsywnosci.
Zadaniem osoby badanej jest udzielanie odpowiedzi podczas pojawiania si¢ na ekranie
komputera bodZcow istotnych, tzw. targetow oraz ignorowanie tych, ktdre sg nieistotne,
tzw. dystraktorow. Neutralna kulturowo konstrukcja testu umozliwia badanie zrézni-
cowanych grup. Pomimo prostej 1 przyjaznej struktury, test nie jest obcigzony efektem
uczenia si¢, dlatego zasadnym wydaje si¢ stosowanie go powtdrnie po sesji biofeedback.

Parametry stosowanego testu TOVA:

e badanie wzrokowych potencjalow wywotanych ERP: paradygmat poprzedzania

(ang. oddball paradigm — GO/NOGO events),

e bodziec wzrokowy standaryzowany dla testu TOVA, czas pomigdzy
prezentowanymi bodzcami - staly: 1.200 ms,

e Dbodzce GO wymagajace potwierdzenia za pomocg klawisza spacji na
klawiaturze — 50 ms, nierandomizowane,

e Dbodzce NO — GO nie wymagajace reakcji badanego — 200 ms, randomizowane.

e zastosowana randomizacja: ‘More randomization’ (4 w skali 0 — 5),

e Czas trwania bodzca — 900 ms (bez randomizacji).

2.1.3 Test Stroopa

W latach trzydziestych XX wieku J.R. Stroop (1935) [128] odkryl, ze pewna
wysoce zautomatyzowana czynnos¢ (W tym przypadku czytanie stowa) silnie zakloca
wykonanie czynno$ci malo zautomatyzowanej (W tym przypadku nazywanie koloru,
jakim stowo jest napisane). W eksperymencie Stroopa badani musieli zaznaczaé tak samo
szybko wyrazy oznaczajace kolory (na przykiad: ,.czerwony”, ,zotty”, ,zielony”),
niezaleznie od tego, jakim kolorem byly napisane. W 1935 roku Stroop opracowat test,
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obecnie nazywany Testem Interferencji Nazw i Koloréw (ang. Stroop Color — Word
Interference Test) [129, 130]
W badaniach mierzono nastgpujace typy mierzonych czasow reakcji:

e czas reakcji prostej (ang. simple reaction time) — to czas potrzebny obserwatorowi
na odpowiedz na pojawienie si¢ bodzca (np. naci$ni¢cie przycisku, kiedy pojawi
si¢ dany sygnat),

e czas reakcji roznicowej (ang. go / no — go reaction time) — wymaga nacisniecia
przycisku, kiedy jeden typ bodZca si¢ pojawia i wstrzymania si¢ od reakcji, kiedy
pojawia sie drugi (np. nacisnigcie przycisku, kiedy pojawia sie zielone $wiatto,
a niereagowanie, kiedy pojawia si¢ czerwone),

e czas reakcji wyboru (ang. choice time reaction) — kiedy zadania wymagaja
odrebnych odpowiedzi na rozne typy bodzcow — lewej strzatki, kiedy pojawia si¢
kolor czerwony, strzatki w dot, kiedy niebieski i strzatki w prawo, kiedy zielony.

2.2 Pomiar HEG
A

Rys. 29 Uczestnik badania A. Ekran stuzgcy do wyswietlania bodzcéw podczas badania (po
stronie prawej) B.

Na Rys. 29 A pokazano ochotnika z umieszczong na gtowie opaska HEG. Opaska
oddechowa (pomiar RSP) zamocowana jest na klatce piersiowej a pletyzmograf (pomiar
BVP) i czujnik SpO2 umieszczone sa na palcach A. Na Rys. 29 B pokazano przenosny
komputer z zainstalowanym oprogramowaniem oraz ekran stuzacy do wyswietlania
bodZzcé6w podczas badania.

Sygnaty w postaci wizualnej byly przetwarzane w celu uzyskania nastepujacych
zmiennych: HEGR — surowy sygnal mierzony w woltach przetworzony za pomoca
transformacji liniowej —0,85/ +0,85 do skali 0 — 2, okreslany jako wejscie diody czer-
wonego $wiatta przy dlugosci fali 690 nm. Warto§¢ Red zalezy od poziomu oksy-
hemoglobiny, im wigksze nasycenie tlenu, tym wigcej odbitego czerwonego §wiatla.

IV SCHEMAT PRACY

Badanie ochotnikow | (Rys. 30) sktadalo si¢ z procedur wstepnych (wypelnienie
kwestionariusza, pomiar cis$nienia tetniczego krwi, pulsu).
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Wypelnienie metryczki uczestnika/badanie
wstepne

v
Pomiar cisnienia tetniczego krwi
Test Stroopa Psytask
Przygotowanie do badania
Badanie EEG/VEP/ERP Checkboard
Badanie EEG/VEP/ERP Test Stroopa
Biofeedback HEG
Badanie EEG/VEP/ERP Pattern reversal
Badanie EEG/VEP/ERP Test Stroopa

Test Stroopa Psytask

Rys. 30 Schemat badania ochotnikow 1.

Wypelnienie metryczki uczestnika/badanie
wstepne

el

Pomiar ci$nienia tgtniczego krwi
Test STAI

Przygotowanie do badania
Badanie EEG/VEP/ERP TOVA

‘ Badanic EEG/VEP/ERP Test Mathematical (middle) |
= S —————

Biofeedback HEG
Badanie EEG/VEP/ERP TOVA

| Badanie EEG/VEP/ERP Mathematical (middle) l
e T — e—

Pomiar cisnienia tetniczego krwi

‘ Poréwnanie wynikow przed i po sesji HEG ‘

Rys. 31 Schemat badania ochotnikow 11

Nastepnie badani wykonywali Test Stroopa a potem dwukrotnie uczestniczyli w 10
minutowym badaniu EEG (ocena potencjalow wywotanych), nastgpnie 10 minutowa
sesja Biofeedback HEG, ponownie dwa badania EEG (ocena potencjaléw wywotanych)
i na zakonczenie Test Stroopa.
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II badanie ochotnikow (Rys. 31) sktadato si¢ z trzech 10 minutowych czesci
podczas ktorych rejestrowano aktywno$¢ elektryczng mozgu. W pierwszej czesci
(TOVALI) rejestrowane wzrokowe potencjaly wywotane przy wykorzystaniu testu
TOVA. W drugiej czg¢sci badani uczestniczyli w treningu hemoencefalograficznym
(HEG) biofeedback potaczonym z rejestracjg sygnatu EEG. W czgéci trzeciej uczestnicy
wykonywali badanie polegajagce na odpowiedzi na bodzce wzrokowe potencjaly
wywotane (ang. Visual Evoked Potentials VEP, Visual Evoked Response VER),
powstajace w osrodkach wzrokowych kory mézgowej , sa odpowiedziami elektrycznymi
na bodziec §wietlny, dostarczajac informacji o catej drodze wzrokowej, poczynajac od
siatkowki, az do struktur korowych. VEP sg zaliczane do potencjatéw wywotanych (ang.
Event-related Potential ERP).
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V WYNIKI

1. Analiza sygnaléw z wykorzystaniem wielowymiarowej, wieloskalowej entropii
probkowanej

W analizie sygnatow, ktérych amplitudy bardzo si¢ migdzy sobg ro6znig, nalezy
wstepnie znormalizowaé sygnat. W przypadku wykonywanych obliczen brak norma-
lizacji powodowalby przewage tego sygnatu, ktorego amplituda byta najwigksza oraz
w niektorych przypadkach w ogole uniemozliwiatby zakonczenie algorytmu z powodu
braku pamigci operacyjnej komputera uzywanego do obliczen. Pominigcie procedury
normalizacji powoduje, ze odleglosci obliczane dla wektorow zanurzonych o tak r6znych
zakresach amplitud sg obcigzone (ang. biased) w kierunku najwiekszych amplitud.
Celem redukcji tego obcigzenia nalezy normalizowa¢ sygnaty do jednego wspolnego
przedziatlu (na przyktad: [-1; 1], [0; 1]). W obliczeniach przyj¢to normalizacj¢ do
przedziatu [0 ; 1] [131].

W doborze wymiaru osadzonego i miary odlegtosci jednym z kryteriow jest czas
wykonania obliczen, ktéry zalezny jest réwniez od mocy obliczeniowej sprzetu
komputerowego. Oczywiscie wigksza moc obliczeniowa komputera pozwolitaby
na skrocenie czasu obliczen lub na wykonywanie obliczen dluzszych sygnatow i/lub
wiekszych ilosci sktadowych macierzy sygnatow.

Przeprowadzono analiz¢ doboru wartosci:

e wymiaru osadzonego (dtugosci wzorca) m,
e 0szacowania wzajemnej odlegto$ci miedzy punktami r,
e warto$ci Skala,
e Wymiaru zanurzenia z (tau).
Dokonano rowniez doboru miary odlegtosci.

Dotychczas stosowane metody analizy wielu sygnatow sa poszukiwaniem
korelacji migdzy sygnatami i wskaznikami na przyklad: rytmem serca, sygnatem EMG,
przewodnoscia skory, asymetrig fali alfa (sygnat EEG z elektrod FP1 i FP2), wolng falg
alfa (sygnat EEG z elektrod FP1 i FP2), falami beta (sygnat EEG z elektrod FP1 i FP2),
wspotczynnikiem LF / HF oraz rozszerzeniem zrenic a stanem afektywnym [132, 133].
W innej pracy uzywajac analizy regresji szukano zaleznos$ci pomigdzy sygnatami: EEG,
HEG, BVP, SC i RSP a uwaga badanych rowniez traktujac sygnaty oddzielnie [134].

1.1 Dobér wymiaru osadzonego m

Zalecana w pismiennictwie wartos¢ wymiaru osadzonego (dlugos¢ wzorca) m
wynosi 2 [19]. Obliczenia wykonano zaktadajgc warto§¢ m = 2, 3, 4, 5 bowiem powyzej
warto$ci parametru m = 5 wyniki stajg si¢ bardzo niestabilne (warto$¢ entropii dgzy  do
nieskonczonosci lub warto$¢ entropii jest ujemna). Sygnaly wzigte do Stworzenia
macierzy sygnatow to: BVP, sygnat z elektrod FP1 i FP2 (EEG) oraz dwa sygnaty HEG
(RED i BLUE). Dhugos¢ sygnatow N =20 000 probek, czyli macierz sygnatow ma
wymiar 5x20000. Do tych obliczen przyjeto r jako maksymalng wartos¢ SD
(odchylenie standardowe amplitudy sygnatu) pomnozona przez 0,15 liczong z pigciu
sktadowych sygnatow oraz warto$¢ wymiaru osadzonego r = 1. Rys. 32 A przedstawia
wykres wzrostu czasu obliczen entropii wraz z wzrostem wymiaru osadzonego — przy
wzroscie parametru m z 2 do 5 czas ten rosnie o ok. 100 %. Na Rys. 32 B znajduje si¢
wykres zaleznosci liczby stabilnych obliczen w funkcji parametru m. Wida¢, ze wraz ze
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wzrostem wymiaru osadzonego maleje liczba obliczen — tozsama z liczbg badanych
(rosnie liczba odrzuconych obliczen ze wzgledu na pojawienie si¢ wyrazen
nieoznaczonych lub wartosci ujemnych).

A B

Czas wykonywania obliczen Liczba stabilnych obliczen entropii

obliczen entropii

Liczba

Wym: sadzony m Wymiar osadzony m

Rys. 32 Czas wykonywania obliczen zalezny od warto$ci wymiaru osadzonego m A, liczba
stabilnych obliczen entropii zalezna od wymiaru osadzonego m (warto$¢ wyjsciowa 68
obliczen) B.

Entropia MMSE
2

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 X

Skala

Rys. 33 Zaleznosci MMSE od parametru m: obliczenia wykonane dla 68 macierzy sygnatow
w przypadku m =2 A, obliczenia wykonane z eliminacjg danych niestabilnych (przy wartosci
parametru m = 5, 26 macierzy sygnatow) B.

Rys. 33 przedstawia zalezno$¢ MMSE od parametru m. Na Rys. 33 A zobrazowana jest
zalezno$¢ entropii od parametru m w przypadku usunigcia danych niestabilnych, ktore
pojawity si¢ podczas obliczen dla parametru m =3, 4 i 5 (usuni¢to dane ,,wstecz” czyli
po wykonaniu obliczen wyeliminowane dane niestabilne). W poréwnaniu z wykresami
entropii z Rys. 33 B (wszystkie wykresy dla 26 macierzy) mozna zauwazy¢, ze krzywe
sg wyraznie rozdzielone i ,,wygtadzone”. Niestety przy m =2 krzywa z Rys. 33 A ma
prawie staty przebieg. Na tym samym rysunku wykres zaleznosci entropii przy wartosci
parametru m =5 jest krzywa o stosunkowo duzej zmiennos$ci entropii w funkcji Skala,
niestety ,,okupione” jest to utratg bardzo wielu danych (macierzy sygnatow). W
zakresie niskich warto$ci skali wykresy warto$ci entropii przy roznych m pokrywajg sie,
co sprawia, ze porownywanie entropii W funkcji m w zakresie matych wartosci Skala
staje si¢ bezuzyteczne.
Do dalszych obliczen przyjeto m = 2.
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1.2 Dobér warto$ci wzajemnej odleglosci r oraz wartosci parametru Skala

Zalecana w pisSmiennictwie wartos¢ oszacowania wzajemnej odlegtosci zawiera
si¢ w przedziale r € [0,10SD ; 0,25SD], gdzie SD to odchylenie standardowe amplitudy
sygnatlu. Przyjecie zbyt matej wartosci r powoduje niestabilno$¢ obliczen, natomiast
,bezpieczne” (gorna warto$¢ przedzialu) przyjecie wartosci r prowadzi do utraty
istotnych informacji o przebiegu sygnalu. Wybdr sposobu obliczania warto$ci wzajemne;j
odlegtosci r jest procedurg czasochtonng [135, 136]. Przeprowadzono porownanie
obliczen przyjmujgc wartos¢ r jako maksimum z 0,15SD (gdzie odchylenie standardowe
SD obliczane bylo oddzielnie dla poszczegolnych sktadowych, procedura dostgpna w
MATLAPB’ie) lub jako 0,15SD obliczanego z calej macierzy sygnatow Procedura
dostgpna tylko w EXCEL’u). Na Rys. 34 — 35 i 37 — 38 przedstawiono wykresy za-
leznosci MMSE w funkcji Skala (liczba naturalna) obliczone przy zastosowaniu metryki
odlegtosci Czebyszewa z wyjatkiem Rys. 36, na ktorym sporzadzono wykresy zaleznos$ci
MMSE w funkcji Skala z uzyciem metryki odlegto$ci Spearmana (sygnaty: BVP, RSP i
SpO2). Na Rys. 34 — 36 wartos¢ r obliczana jest jako 0,15 pomnozone przez warto$¢
odchylenia standardowego obliczanego dla catej macierzy sygnatow.

A B

Entropia MMSE

Entropia MMSE

Rys. 34 Zalezno$¢ MMSE od Skala A, entropia MMSE tego samego sygnatu w zakresie skali
1-20 z naniesionymi odchyleniami standardowymi (stupki btedu) wartosci entropii B.
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11 1,35
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Al i~ B - U B A B B S 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Rys. 35 Zaleznos¢ MMSE od Skala A, MMSE tego samego sygnatu w zakresie Skala 1 — 20
z naniesionymi odchyleniami standardowymi (stupkami btedu) wartosci entropii B.

Przebiegi wykresow na Rys. 34 i 35 nie r6znig si¢ od siebie, ale wykreslenie pierwszego
wymagato odrzucenia 39 macierzy sygnatow a drugiego 30 (macierz sygnatow zawiera
sygnaty BVP, sygnat z elektrod FP1 i FP2 (EEG) oraz dwie sktadowe sygnatu HEG,
dhugos¢ sygnatu wynosita N = 20 000). W zakresie skali 1 — 20 w pierwszym przypadku
nalezy odrzuci¢ trzy macierze sygnatow z 68, a w drugim do obliczen bierzemy
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wszystkie 68 macierze sygnaléw. W przypadku obliczen macierzy sygnatow BVP, RSP
i SpO2 (dlugosé¢ sygnatu N =5 312) i trzech nast¢pujacych po sobie badan zaleznosci
entropii przedstawione sg ponizej. Na Rys. 36 przedstawiono wykres zaleznosci MMSE
jako funkcji Skala przy przyjeciu miary odleglosci Spearmana. Przebieg krzywych w

zakresie skali powyzej 10 wskazuje na niestabilno$¢ krzywej. Na Rys. 37
przedstawiono na wykresie zalezno$¢ entropii MMSE przy uwzglednieniu tych danych,
dla ktorych wartosci sa stabilne (wartosc¢ r obliczana jako 0,20 pomnozone przez

maksymalng warto$¢ z odchylen standardo-wych amplitudy sygnatu wektorow
sktadowych). Powyzej Skala = 40 pojawiaja si¢ dane wymagajace odrzucenia. Rys. 38
przedstawia te samg zalezno$¢ (warto$¢ I obliczana z calej macierzy sygnatu) ale
zakres Skala jest zawg¢zony do wartosci z przedziatu 1 — 20, a Rys. 39 przedstawia
wykres zaleznosci MMSE w funkcji Skala — wartos¢ r obliczana jest jako 0,15
pomnozone przez warto$¢ odchylenia standardowego obliczanego z calej macierzy
sygnatu (Zakres Skala zostal rowniez zawezony do zakresu 1 —20). W tym
przypadku ,,odcigcie” wystepuje juz przy wartosci skali rownej 10.

1,400

1,200 — ‘MJ‘\‘-

N

) BO0

Entropia MMSE

Rys. 36 Wykres zaleznosci MMSE od Skala, zastosowana metryka Spearmana.

Poréwnujac wykresy zalezno$ci entropii MMSE jako funkcji Skala na Rys. 37
i 38 widac, ze przyjecie zbyt duzej wartosci r (prowadzi¢ moze do utraty informacji:
krzywe na Rys. 37 sa praktycznie nierozréznialne). W przypadku zastosowania
mnoznika rownego 0,15 krzywa obrazujaca wyniki pierwszego badania na Rys. 39
potozona jest wyraznie powyzej linii obrazujacych badanie 2 1 3.

Do obliczen przyjeto r jako maksymalng wartos¢ 0,15SD obliczanego
pojedynczo dla sktadowych macierzy sygnahu, Przyjeto zakres Skala € [1 ; 10], gdzie
Skala nalezy do liczb naturalnych.
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Rys. 37 Wykres zaleznosci MMSE od Skala. Wartos¢ r obliczana jako 0,20 pomnozone przez
warto$¢ maksymalng z odchylen standardowych amplitudy sygnatu sktadowych.
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Rys. 38 Wykres zaleznosci MMSE od Skala. Warto$¢ r obliczana jest jako 0,20 pomnozone
przez warto$¢ maksymalng z odchylen standardowych amplitudy sygnatu sktadowych. Zakres
Skala 1 — 20. (Wykres jest fragmentem wykresu z Rys. 37).
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Rys. 39 Wykres zaleznosci MMSE od Skala. Warto$¢ r obliczana jest jako 0,15 pomnozone
przez warto$¢ odchylenia standardowego obliczanego z calej macierzy sygnatu.

Obliczenia wartosci MMSE przy uzyciu statej wartosci r (r = idem) i zmiennej
wartosci r (r = var) i r = var(Skala) przedstawiono w Podrozdziale 1.7.3.

1.3 Dobér wymiaru zanurzenia t

Ocene wplywu warto$ci wymiaru zanurzenia 7 (tau) dokonano dla macierzy
zawierajacej sygnaty: BVP, sygnaly z elektrod FP1 i FP2 (EEG) oraz dwie sktadowe
sygnatu HEG. Dhugo$¢ sygnatu N =20 000. ,,Utracono” 4 macierze sygnatow (z po-
czatkowych 68 macierzy sygnatow), ktore musiano usunaé ze wzgledu na niestabilno$é
danych (nie dotyczyto to wartosci parametru z = 1).

Na Rys. 40 wida¢, ze charakter przebiegu zaleznosci entropii jest bardzo podobny
dla wszystkich wartosci parametru 1 z zakresu od 1 do 10, a na Rys. 41 mozna zauwazy¢
wzrost warto$ci odchylenia standardowego amplitudy sygnatu wraz ze wzrostem
wartosci T.

Do dalszych obliczen przyjeto warto$¢ parametru t = 1.
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Rys. 40 Zalezno$¢ wartosci MMSE od Skala przy réznych warto$ciach .
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Rys. 41 Warto$¢ odchylenia standardowego obliczanej entropii w zalezno$ci od skali dla

ro6znych wartosci 7.
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1.4 Dobor metryki (miary odleglosci)

W powszechnie dostgpnych algorytmach stosowana jest metryka Czebyszewa.
W pracy przeanalizowano mozliwo$¢ uzycia zdefiniowanych metryk dostepnych
w Matlabie®: euklidesowej (‘euclidean’), euklidesowej standaryzowanej (‘seuclidean’),
miejskiej (‘cityblock’), Minkowskiego (‘minkowski’), Czebyszewa (‘chebychev"),
Mahalanobisa (‘mahalanobis’), kosinusowej ('cosine’), korelacyjnej (‘correlation’),
Spearmana (‘spearman’), Hamminga ("hamming’) i Jaccarda (‘jaccard’). Wstepna analiza
pozwolita na wykluczenie metryk: euklidesowej standaryzowanej, Minkowskiego,
Mahalanobisa, korelacyjnej, Hamminga i Jaccarda. Szczegdtowe definicje metryk
zawiera Podrozdziat 5.2.3. Dalsze analizy dotycza macierzy sygnatow: BVP, RSP i SpO:
(dtugo$¢ sygnatu N =5 312, warto$¢ r przyjeta jako maksymalna warto$¢ odchylenia
standardowego amplitudy pojedynczego sygnatu mnozona przez 0,15) pochodzacych z
trzech nastepujacych po sobie badan (Rys. 42 — 52). Analiza wynikéw prowadzi do
wniosku, ze najbardziej stabilne obliczenia MMSE uzyskujemy stosujac norme
Spearmana (tylko jedna warto$¢ do odrzucenie pojawiajaca si¢ przy wartosci Skala = 88).
Przy obliczeniach MMSE przy uzyciu miary odlegtosci miejskiej wartosci do odrzucenia
wystepuja juz przy wartosci Skala =15. Ten sam efekt (warto$¢ niedefiniowalna w
MATLAB’ie) zachodzi w przypadku miary euklidesowej przy wartosci Skala = 27, a w
przypadku miary Czebyszewa przy wartosci Skala = 44. Zaznaczy¢ nalezy, ze dla tych
trzech miar odlegtosci wartosci do odrzucenia jest duzo wigcej niz w przypadku miary
Spearmana.
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Rys. 42 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Czebyszewa (metryka
w MATLAB’ie: chebychev).

8 Zrédto: file:///C:/Program%20Files/MATLAB/R2013b/help/stats/pdist.ntml. Dostep: 28.11.2017.
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Rys. 43 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka miejska (metryka
w MATLADB’ie: cityblock).
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Rys. 44 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka euklidesowa (metryka
w MATLADB’ie: euclidean).
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Rys. 45 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana (metryka
w MATLAB’ie: spearman).
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Niestety dobra rozdzielczo$¢ graficzna zostata okupiona najdtuzszym czasem
wykonywania obliczen: 10,10 = 0,10 s. W przypadku pozostatych obliczen MMSE czasy
obliczen Wynosza: norma miejska: 5,96 = 0,37 s, norma euklidesowa:
6,55 + 0,18 s oraz norma Czebyszewa: 6,85 + 0,52 s. Dalsza niekorzystng cecha obliczen
z uzyciem entropii wykorzystujacej miare odlegto$ci Spearmana jest najwigksza wartos$¢
odchylenia standardowego wartosci entropii MMSE przy wszystkich wartos$ciach Skala.
Srednie wartosci entropii i odchylenia standardowego ~w kolejnoéci od najmniejszej do
najwickszej przedstawiaja si¢ nastepujaco:

e obliczona przy uzyciu normy Czebyszewa MMSE = 1,157 + 0,052,

e obliczona przy uzyciu normy miejskiej MMSE = 1,402 + 0,050,

e obliczona przy uzyciu normy euklidesowej] MMSE = 1,288 + 0,045,

e obliczona przy uzyciu normy Spearmana MMSE = 0,973 + 0,132.
Na Rys. 46 — 49 przedstawione zostaly wykresy przedstawiajace zaleznos$¢ $redniej
warto$ci MMSE jako funkcji Skala z naniesionymi stupkami btgdu. Wysokos¢ stupka
btedu réwna jest odchyleniu standardowemu obliczanemu z 15 warto$ci entropii przy
danej Skala (Skala zmienia si¢ w zakresie 1 —10). Nalezy zwr6ci¢ uwagg na fakt, ze
wysoko$¢ stupka btedu na wszystkich wykresach jest przedstawiona w tej samej bez-
wzglednej wielkosci, wykresy roznig si¢ tylko zakresem zmiennos$ci warto$ci entropii
(skalowanie osi entropii jest identyczne dla wszystkich wykresow).

Wybrano do dalszych obliczen entropii miary odleglosci Czebyszewa
I Spearmana.
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Rys. 46 Wykres $redniej wartosci MMSE = f(Skala) z naniesionymi stupkami btedu (wysokos¢
shupka btedu rowna wartosci odchylenie standardowego z 15 pomiaréw (macierzy sygnalow)
przy danej wartosci Skala), zastosowana metryka miejska (cityblock).
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Rys. 47 Wykres sredniej wartosci MMSE = f(Skala) (wysoko$¢ stupka btedu réwna wartosci
odchylenie standardowego z 15 pomiarow (macierzy sygnatow) przy danej wartosci Skala),
zastosowana metryka euklidesowa (euclidean).
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Rys. 48 Wykres sredniej wartosci MMSE = f(Skala) (wysoko$¢ stupka btedu réwna wartosci
odchylenie standardowego z 15 pomiaroéw (macierzy sygnalow) przy danej wartosci Skala),
zastosowana metryka Czebyszewa (chebychev).
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Rys. 49 Wykres $redniej wartosci MMSE = f(Skala) (wysokos$¢ stupka btedu rowna wartosci
odchylenie standardowego z 15 pomiaroéw (macierzy sygnalow) przy danej wartosci Skala),
zastosowana metryka Spearmana (spearman).
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Na Rys. 50 — 52 pokazano zaleznos¢ MMSE w funkcji Skala a jako parametr wystepuje
miara odlegtosci r. Na Rys. 52 krzywe uzyskane z wykorzystaniem obu metryk przy
przyjeciu wartosci r = 0,15SD sa wyraznie od siebie odseparowane. Na Rys. 51 1 52
przedstawiono wyniki obliczen z uzyciem metryki Spearman z przyjeciem wartosci
r = 0,1SD, 0,05SD, 0,01SD i 0SD. Przy wartosci r = 0,05SD nastgpito ,,odwrdcenie”
przebiegu krzywych, a dla jeszcze nizszych wartosci r krzywe nakladajg si¢ na siebie
1 przecinaja.
Do dalszych obliczen przyjeto r = 0,15SD.

A B

Skala Skala

Entropia MMSE
Entropia MMSE

Rys. 50 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala) w metryce Spearmana: r = 0,155SD (SD
odchylenie standardowe max warto$¢ obliczana z pojedynczych sygnatéw) A, r = 0,15SD (SD
odchylenie standardowe obliczone z catej macierzy sygnatu) B.
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Rys. 51 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana (SD
odchylenie standardowe obliczone z calej macierzy sygnatu): r = 0,1SD A, r = 0,05SD B.
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Rys. 52 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana (SD
odchylenie standardowe obliczone z calej macierzy sygnatu): r = 0,01SD A, r = 0SD B.

1.5 Porownanie metryk Czebyszewa i Spearmana

Orientacyjne czasy potrzebne na wykonanie obliczen w zalezno$ci od dtugosci
sygnatu i uzytej metryki przedstawione sa na Rys. 53 i 54. W obliczeniach przyjmowano
zawsze: m = 2, 7 = 1, a Skala zmienia si¢ od 1 do 10. Oszacowanie wzajemnej odlegltosci
migedzy punktami r=0,15SD (SD to odchylenie standardowe amplitudy sygnatu,
obliczane dla kazdej dlugosci sygnatu, r =var). Na rysunkach przedstawione sg
zalezno$ci czasu wykonania obliczenia MMSE jako funkcji diugosci sygnatu N dla
roznych macierzy sygnatow:

e 1 -—macierz jednowymiarowa (sygnat FP1 z EEG),

e 2 —macierz dwuwymiarowa (sygnaly: FP1 1 FP2 z EEG),

e 3 —macierz trojwymiarowa (sygnaty: FP1 i FP2 z EEG, BVP),

e 4 — macierz czterowymiarowa (sygnaty: FP1 i FP2 z EEG, BVP oraz HEGB

z opaski hemoencefalograficznej),

e 5 — macierz pigciowymiarowa ((sygnaty: FP1 i FP2 z EEG, BVP oraz HEGB

I HEGR z opaski hemoencefalograficznej).

Z wykresow wida¢, ze czas potrzebny na wykonanie obliczen wzrasta wraz z liczbg
analizowanych sygnatow i w przypadku metryki Spearmana (Rys. 53) i dlugosci sygnatu
N = 20 000 dla macierzy pieciowymiarowej w porownaniu z macierzg jednowymiarowa
jest ok. 8 — krotnie dtuzszy. W przypadku metryki Czebyszewa (Rys. 54) wymagany czas
obliczen jest ok. 16 — krotnie dluzszy. Porownanie czasu obliczen (sygnaty cztero- i
pigciowymiarowe) przedstawione na Rys. 54 pokazuje, Ze wymagany czas obliczen przy
uzyciu metryki Czebyszewa jest 0 0k. 13 % dhluzszy (sygnal czterowymiarowy) i
ok. 18 % dtuzszy w przypadku sygnatu pigcio-wymiarowego niz czas potrzebny do
obliczen entropii z uzyciem metryki Spearmana. W nastgpnym podrozdziale
(Podrozdziat 1.6) omoéwiono bardziej szczegotowo jeszeze metryke kosinusowa.
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Rys. 53 Wykresy czasu potrzebnego do wykonania obliczen MMSE z uzyciem metryki
Spearmana. Macierze sygnatow o wymiarach od 1 x N.do 5 x N.
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Rys. 54 Wykresy czasu potrzebnego do wykonania obliczen MMSE z uzyciem metryKi
Czebyszewa. Macierze sygnatow o wymiarach od 1 X N do 5 x N.
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Rys. 55 Porownanie czasdéw wykonania obliczen MMSE z wykorzystaniem metryki Spearmana
i metryki Czebyszewa (Macierze sygnatow o wymiarach od 4 x N i 5 x N, gdzie C4 i C5 to
wykresy wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa, a S4 i S5 to wykresy
warto$ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana).

1.6 MMSE sygnaléw modyfikowanych

W obliczeniach przyjeto: m=2, r=1, a Skala zmienia si¢ od 1 do 10.
Oszacowanie wzajemnej odlegto$ci miedzy punktami r = 0,15SD (SD to od-chylenie
standardowe amplitudy sygnatu). SD jest wartoScig zmienna, obliczang dla kazdej
dhugosci sygnatu (r =var). Dlugos¢ sygnatu dobierana jest z uwzglgdnieniem
mozliwos$ci obliczeniowych uzywanego komputera. Oznaczenia koloréw na wykresach:
barwy zimne oznaczajg nizsze wartosci, a barwy ciepte wyzsze.

Do symulacji uzyto danych jednego ochotnika, ktérego wyniki obliczen byty
podobne do wigkszo$ci pozostatych ochotnikoéw (Badanie ochotnikéw II). Wyniki
wszystkich symulacji nalezy odnosi¢ do tego wyniku (Rys. 56). Zmienia si¢ warto$¢
wzajemnej odlegtosci migdzy punktami r — obliczana jest dla kazdej macierzy, ktorej
jeden wymiar (dtugos¢ sygnatu N) ulega zmniejszeniu z krokiem n = 1000. Dla kazdego
sygnatu obliczana jest wartos¢ MMSE w funkcji Skala (warto$¢ ta zmienia si¢ od 1 do 10
z krokiem rownym 1).
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Rys. 56 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych od
pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Przekroje
powierzchni przy dtugosci sygnatu N = 20 000 (MMSE = f(Skala)): obliczenia z uzyciem
metryki Spearmana C, z uzyciem metryki Czebyszewa D. Przekroje powierzchni przy warto$ci
Skala = 1(MMSE = f(N)): obliczenia z uzyciem metryki Spearmana E, z uzyciem metryki
Czebyszewa F.

Finalnie otrzymujemy wykres tréjwymiarowy (3D) zaleznosci MMSE = f(Skala, N).
Ta zasada tworzenia wykresow 3D jest stosowana w pozostatych obliczeniach MMSE,
a zmienia si¢ tylko zakres dtugos$ci sygnalu N. W symulacjach obliczana jest warto$¢
MMSE macierzy o liczbie wierszy pie¢ (sygnaly: FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).

Wymiar macierzy ,,wejsciowej” (o petnej dlugosci N) rowny jest 5 x 20.000.

W artykule [137] autorzy stwierdzaja, ze metryka kosinusowa jest mniej wra-
zliwa na warto$ci odstajace (ang. outliers) i przez to bardziej stabilna. Jednak zasto-
sowanie tej metryki do obliczen sygnalow biologicznych napotyka trudnos¢, ktorg jest
bardzo mate zrdéznicowanie wartosci MMSE przy statej warto$ci dtugosci sygnatu
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(Rys. 57 B). Nalezy zwr6ci¢ uwagg, ze zakres zmienno$ci warto$ci entropii wynosi okoto
0,001 (Rys. 57), gdy ten zakres w przypadku zastosowania metryki Spearmana to okoto
0,06, a metryki Czebyszewa okoto 0,08 (Rys. 57 C i D). Z Rys.57 C i D wynika,
ze wykres MMSE z uzyciem metryki kosinusowej mozna zredukowa¢ do wykresu
dwuwymiarowego — MMSE jako funkcja N.
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Rys. 57 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki kosinusowej A. Przekroj
powierzchni przy dlugosci sygnatu N = 20 000 (MMSE = f(Skala)) B. Przekroj powierzchni
przy warto$ciach: Skala =1 C i Skala = 10 (MMSE = f(N)) D.

Na Rys. 58 przedstawiono powierzchni¢ uzyskang wyniku obliczen entropii
MMSE sztucznego sygnatu utworzonego przy wykorzystaniu generatora liczb losowych
randn® o rozktadzie normalnym (ang. normally distributed random numbers). W rze-
czywistosci jest to generator liczb pseudolosowych. Kazdy wiersz macierzy 5 x 20.000
generowany byt oddzielnie. Rysunek przedstawia tylko wykres entropii obliczonej przy
uzyciu metryki Spearmana, bowiem w przypadku zastosowania metryki Czebyszewa do
analizy tego samego sygnatu otrzymano macierz niedefiniowalnych ~ w MATLAB’ie
wartosci (= —Inf). Analiza przebiegu krzywych pokazanych na Rys. 58 B wskazuje, ze
analiza samego ksztaltu krzywych zaleznosci MMSE jako funkcji Skala na ptaszczyznie
moze prowadzi¢ do blednych wnioskow 0 nierozrdznialnosci tych
krzywych (lub o zblizonej do stalej wartosci entropii MMSE). Dopiero poréwnanie
przekrojow powierzchni z Rys. 58 A z powierzchnig z Rys. 56 A pokazuje odmienny

9 Zrédto: https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/randn.html. Dostep: 06.11.2018.
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charakter tych powierzchni. MMSE sztucznie wygenerowanego sygnatu ma tez nizszy
zakres wartosci. Wartos$ci te sg znaczgco nizsze od wartosci entropii sygnatow
uzyskanych w badaniach (maksymalna wartos¢ MMSE sztucznego sygnatu to 0,66, gdy
minimalna warto$¢ entropii MMSE uzyskanej z obliczen sygnalow ,,naturalnych” to
0,60). Nie mozna natomiast obliczy¢ MMSE macierzy pigcio-wymiarowej utworzonej
przy uzyciu generatora liczb pseudolosowych MATLAB’a rand'® (ang. uniformly
distributed random numbers). Zaréwno macierz entropii obli-Czonej z uzyciem metryki
Spearmana jak i Czebyszewa zawiera niedefiniowalne w MATLAB’ie wartosci.

Diugosc sygnatu N = 20.000

Entropia MMSE
Entropia MMSE

1 2 3 5 6 8 9 10
Skala

e RANDN S s FP1 FP2 BVP HEGB HEGR S == FP1 FP2 BVP HEGB HEGR C

Rys. 58 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala,N) sygnatu pseudolosowego (sygnat
pieciowymiarowy), obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, oraz przekroje powierzchni:
z Rys. 56 C (krzywa FP1 FP2 BVP HEGB HEGR S — zastosowana metryka Spearmana) i Rys.
56 D (krzywa FP1 FP2 BVP HEGB HEGR C - zastosowana metryka Czebyszewa) wraz
z przekrojem powierzchni MMSE (RANDN S) z Rys. 58 A. Wszystkie przekroje przy N =
20 000 B.

Do przetworzenia oryginalnych serii danych celem ich przetworzenia (,,wygtadzenia”
i/lub redukcji nadmiarowych danych) uzyto: analizy sktadnikéw glownych i analizy
sktadowych niezaleznych. Metoda PCA jest metodg statystyczng transformujacg sygnat
(stacjonarny proces stochastyczny) w nowy zredukowany (o mniejszej liczbie sktad-
nikow) przy zachowaniu najwazniejszych informacji dotyczacych procesu [80, 138].
Transformacja PCA zamienia duzg ilo$¢ informacji zawartej we wzajemnie skore-
lowanych danych wejSciowych w zbior statystycznie niezaleznych sktadnikéw wedhug
ich wartosci. Na Rys.59 przedstawiono powierzchnie uzyskane metodag PCA z trzema
sktadnikami glownymi.

10 Zrodto: https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/rand.html. Dostep: 06.11.2018.
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Rys. 59 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Sygnat
przetworzony metoda PCA — sygnat zredukowany do trzech sktadnikow gtownych.

Porownano te powierzchnie z powierzchniami uzyskanymi z obliczenia MMSE trzech
sygnatow: FP1, BVP 1 HEGB (przyje¢to arbitralnie, Zze sygnaty FP2 i HEGR moga nies$¢

skorelowane informacje) Rys. 59. Z Rys. 59 i 60 wida¢, ze ksztalt powierzchni jest
odmienny.
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Rys. 60 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnalow uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat trojwymiarowy (FP1, BVP, HEGB).

Na Rys. 61 przedstawiono powierzchnie uzyskane metoda PCA z czterema sktadnikami
glownymi. Jesli porownamy powierzchnie z Rys. 59 i 61 z powierzchniami z Rys. 56 A

1 B to wida¢, ze ksztalty powierzchni sg podobne. Zmniejszyl si¢ natomiast zakres
zmienno$ci MMSE.
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Rys. 61 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatéw uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Sygnat
przetworzony metoda PCA — sygnat zredukowany
do czterech sktadnikow gtownych.

Do analizy sygnatow losowych i niegaussowskich uzywa si¢ algorytméw analizy
sktadowych niezaleznych (ICA) wykorzystujacych statystyki wyzszych rzedow (ang.
Higher Order Statistics HOS). Celem metody ICA [80, 139] jest wyodrebnienie
z wielowymiarowego zbioru danych tak zwanych sktadowych niezaleznych. Pozwala
to na zmniejszenie wymiaru macierzy, ktorg poddamy procedurze obliczania MMSE
(usunigcie danych nadmiarowych nie wnoszacych istotnych informacji o macierzy
sygnatu) [140]. Rys.62 do 64 pokazuja, ze ksztalt powierzchni ulegt znaczacej
deformacji w poréwnaniu do powierzchni z Rys. 56 (,,oryginalne” powierzchnie).
Dotyczy to zwlaszcza obliczen z uzyciem metryki Spearmana. W przypadku , filtracji”
pokazanej na Rys. 65, czyli gdy nie zmniejszamy wymiaru macierzy powierzchnie sa
podobne. W tym przypadku nie ma zysku na skroceniu czasu obliczenia MMSE. Analizy
sygnatow wielowymiarowych metoda MMSE wymagaja duzego naktadu czasu
obliczeniowego. Dodatkowe stosowanie metod PCA i ICA zwicksza ten czas nie dajac
znaczacych korzysci w jakosci wynikow MMSE.

Entropia MMSE
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Rys. 62 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Metoda ICA:
redukcja do dwoch sktadnikow gtéwnych.
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Rys. 63 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatéw uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki

Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Metoda ICA:
redukcja do trzech sktadnikow glownych.
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Rys. 64 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych
od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnat pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Metoda ICA:
redukcja do czterech sktadnikow gtownych.

N
N

N
)

N
'S
.
=
=)
:

N
[N}

Entropia MMSE
>

Entropia MMSE

N
e
>

20

Rys. 65 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnalow uzyskanych od
pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem metryki
Czebyszewa B. Sygnal pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR). Metoda ICA: pig¢
sktadnikow gtownych.
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Na Rys. 66 — 69 przedstawione zostaly obliczenia z uzyciem takiej samej
macierzy sygnalow jak poprzednio, czyli zawierajacej sygnaty: FP1, FP2, BVP, HEGB
i HEGR. Dtugos¢ sygnatu N = 20 000, odlegtos¢ wzajemna r = var. Zakresy wartosSci
MMSE beda przedstawiane w nastepujacy sposob:

e zakres wartosci MMSE, przedzial od warto$ci minimalnej do warto$ci maksy-

malnej MMSE [min ; max],

e warto$¢ srednia + odchylenie standardowe wartosci, WS + SD.
Na Rys. 66 A (zastosowana metryka Spearmana) i Rys. 66 B (zastosowana metryka
Czebyszewa) przedstawiony sg wykresy MMSE = f(Skala, N) wykonane na podstawie
danych pojedynczego ochotnika. Uktad kolumn macierzy (wymiar macierzy 20 000 x 5):
FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR. Do tych wynikéw beda odnoszone pozostate wyniki
(,,dane referencyjne”). Na Rys. 66 C i D przedstawione sag wykresy MMSE uzyskane dla
macierzy o przestawionych kolumnach: FP1, BVP, HEGB, HEGR, FP2 (druga kolumna
na ,.koniec” macierzy). Wartosci tych MMSE oznaczone sg jako ,,mod”. Zakres warto$ci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = var pojedynczego ochotnika
—,,macierz wyjsciowa”(wykres na Rys. 66 A) wynosi: [min ; max] =[1,223 ; 1,592],
warto$¢ srednia SW = 1,426 + 0,066. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem
metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odlegtosci wzajemnej r =
var (wykres na Rys. 66 B) wynosi: [min ; max] = [1,511 ; 1,885], warto$¢ srednia SW =
1,652 + 0,070. Dla macierzy z przestawionymi kolumnami zakresy tych wartoSci
wynosza: MMSE obliczone z uzyciem metryki Spearmana (Wykres na Rys. 66 C):
[min; max] = [1,122 ; 1,560], wartos¢ $rednia SW = 1,403 + 0,106, MMSE obliczone z
uzyciem metryki Czebyszewa (Wykres naRys. 66 D): [min ; max] = [1,438 ; 1,700],
warto$¢ $rednia SW = 1,612 + 0,063. Srednie roznice wyrazone w procentach (z wartosci
bezwzglednych) pomiedzy wartosciami MMSE obliczonymi dla ,,macierzy
referencyjnej” a warto§ciami MMSE obliczonymi dla macierzy o przestawionych
kolumnach w przypadku obliczen z wykorzystaniem metryki Spearmana wynosi
8,6 %, a w przypadku obliczen z uzy- ciem metryki Czebyszewa 6,3 %. Te roznice moga
wydawac si¢ niewielkie, ale analiza ksztaltu powierzchni zaleznosci MMSE = f(Skala, N)
(z uwzglednieniem réznic w skalowaniu osi MMSE pomigdzy wykresami) dla tych
samych uzytych metryk odlegtosci pokazuje, Zze te powierzchnie r6znig si¢ od siebie
zasadniczo (przy uwzglednieniu réznic w skalowaniu osi MMSE). Analiza wykresow
(dwuwymiarowych) zaleznosci MMSE jako funkcji tylko Skala (Rys. 67) pokazuje, ze
krzywe dla tych samych miar odleglosci sa prawie identyczne i tylko rownolegle
przesunigte wobec siebie: krzywa MMSE uzyskana z obliczen z uzyciem metryki
Spearmana (przekrdj powierzchni z Rys. 66 A plaszczyzng N =20000) i krzywa
Spearman mod (przekrdj powierzchni z Rys. 66 C ptaszczyzng N = 20 000) oraz krzywa
Czebyszew (przekrdj powierzchni z Rys. 66 B ptaszczyzng N = 20 000) i krzywa
Czebyszew mod (przekroj powierzchni z Rys. 66 D ptaszczyzng N = 20 000). Wyrazne
odréznienie krzywych miedzy sobg wynika réwniez ze zmniejszenia skalowania osi
MMSE. Nasuwa si¢ wniosek, ze analiza powierzchni opisanych zaleznoscia MMSE =
f(Skala, N) wymagaé¢ bedzie bardziej zaawansowanych metod niz obliczenie
podstawowych statystyk.
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Rys. 66 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dtugo$¢ sygnatu N = 20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zaleznosci przy r = var: z wykorzystaniem metryki Spearmana A i C,
z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B i D. Badanie ochotnikow II.
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Rys. 67 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala) dla macierzy pigciowymiarowej, dtugos$¢ sygnatu
N =20 000.

Na Rys. 68 przedstawiono powierzchnie otrzymane jako zaleznos¢ MMSE = f(Skala, N)
dla zmodyfikowanych macierzy sygnatow pojedynczego ochotnika: kolumng zawiera-
jaca sygnat FP1 zastgpiono kolumnag zer (Rys. 68 A i B) a w drugim przypadku (Rys. 68
C i1 D) kolumny zawierajace sygnaty FP1 i FP2 zastgpione zostaty kolumnami zer.
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Rys. 68 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala,N), dlugos¢ sygnatu N = 20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zaleznosci przy r = var: z wykorzystaniem metryki Spearmana A i C,
z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B i D. Badanie ochotnikow I1.

Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = var
pojedynczego ochotnika w przypadku zastgpienia w macierzy sygnatéw kolumny FP1
kolumng zer (wykres na Rys. 68 A) wynosi: [min ; max] = [1,200 ; 1,685], warto$¢
srednia SW = 1,463 + 0,107. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odleglo$ci wzajemnej r =var
(wykres na Rys. 68 B) wynosi: [min ; max] = [1,618 ; 1,824], wartos¢ $rednia
SW =1,704 + 0,042. Dla macierzy z kolumnami FP1 1 FP2 zastagpionymi kolumnami zer
zakresy tych wartosci wynoszg: MMSE obliczone z uzyciem metryki Spearmana (Wykres
na Rys.68C): [min; max] =[0,865 ; 1,285], wartos¢ $rednia SW = 0,966 + 0,119,

MMSE obliczone z uzyciem metryki Czebyszewa (Wykres na Rys. 68 D):
[min ; max] =[1,287 ; 1,354], warto$¢ $rednia SW = 1,319 + 0,0109. Na Rys. 69
przedstawione sg wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy , w ktorych

ostatnia kolumna (sygnal HEG R) zastgpiona zostat kolumng zer (Rys. 69 A i B) oraz
wykresy MMSE = f(Skala, N) obliczonego gdy pierwsza kolumna (sygnal FP1)
zastgpiona zostala kolumna, w ktorej wszystkie komorki rowne sg 0,5 (Rys. 69 C i D).
Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r =var
pojedynczego ochotnika w przypadku zastapienia w macierzy sygnatow kolumny HEG R
kolumng zer (wykres na Rys. 69 A) wynosi: [min ; max] = [1,289 ; 1,644], wartos¢
srednia SW = 1,461 + 0,067. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odlegtosci wzajemnej r = var
(wykres na Rys.69B) wynosi: [min; max] =[1,536 ; 1,885], warto$¢ $rednia
SW = 1,660 + 0,069. Dla macierzy z kolumng FP1 zastgpiong kolumng komorek 0
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warto$ciach 0,5 zakresy tych warto$ci wynoszg: MMSE obliczone z uzyciem metryki
Spearmana (Wykres na Rys. 69 C): [min; max] =[1,058 ; 1,787], warto$¢ S$rednia
SW=1,401+0,177, MMSE obliczone z uzyciem metryki Czebyszewa (Wykres
na Rys. 69 D): [min ; max] = [1,505 ; 1,885], wartos$¢ érednia SW = 1,646 + 0,071.

Wykresy MMSE = f(Skala,N) uzyskane z uzyciem metryki Czebyszewa
umieszczone na Rys. 66 B i Rys. 69 B i D nie roznig sie. Wykresy MMSE uzyskane
z uzyciem metryki Spearmana wykazuja wigksze zroznicowanie. W przypadku macierzy
sygnatow FP1, FP2, BVP, HEG B i HEG R pojawienie si¢ kolumny stalych wartosci
swiadczy o blednej rejestracji sygnalu. Wykresy oraz wartosci statystyczne rdéznig si¢
znacznie dopiero w przypadku, gdy trzy kolumny zawieraja same zera. Podobne wartosci
MMSE pojawiaja si¢ gdy te same kolumny zastagpimy kolumnami jedynek (,,symetria”
dla skrajnych warto$ci amplitudy sygnatu, amplituda sygnatu normalizowana byta do
przedziatu [0 ; 1]). W przypadku trzech kolumn zer lub jedynek wartosci MMSE sa
praktycznie identyczne. Analiza powyzszych przypadkéw pokazuje, ze tych wykresow
nie mozna porownywac¢ w sposob uproszczony (analiza wizualna). W praktyce moze to
wystapi¢ w przypadku sygnatu wolnozmiennego lub przyjmujacego na przyktad tylko
dwie wartosci. Takim sygnatem jest nasycenie krwi obwodowej tlenem SpO2: moze
przyjmowac na przyktad jedng warto$¢ — 99 % a po przeskalowaniu jest to wartos¢
1 (czyli macierz - wektor samych jedynek). Nalezy tez pamigtac, ze macierz (wektor) na
przyktad: dwoch wartosci SpO2: 98,5 % i 99 % jest po normalizacji macierzg zawierajaca
tylko 0i 1. Rowniez w przypadku innych dwoch warto$ci na przyktad: 88,5 % i 99 % tez
po normalizacji otrzymamy macierz zer i jedynek.
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Rys. 69 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dtugos¢ sygnatu N = 20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zaleznosci przy r = var: z wykorzystaniem metryki Spearmana A i C,
z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B i D. Badanie ochotnikow I1.

1.7 Wyniki obliczen dla grup badanych

W obliczeniach przyjmowano zawsze: m=2, t=1, a Skala zmienia si¢ od 1
do 10. Oszacowanie wzajemnej odlegtosci migdzy punktami r = 0,15SD (SD to odchy-
lenie standardowe amplitudy sygnatu obliczane jako maksymalna warto$¢ z wektorow
sktadowych macierzy). Dtugos¢ sygnatu dobierana byta z uwzglgdnieniem mozliwosci
obliczeniowych uzywanego komputera klasy PC wyposazonego w procesor Intel Core
i7-5960X, 64 GB RAM, Kkarta graficzna AMD Radeon R7370. Czgstotliwosé
probkowania wynosi 32 sps (czyli 32 Hz). Oznaczenia kolorow na wykresach: barwy
zimne oznaczaja nizsze wartosci, a barwy ciepte wyzsze. Zakresy wartosci MMSE beda
przedstawiane w nastepujacy sposob (tak jak w przypadku symulacji z zamiang kolumn
lub wstawianiem kolumn o stalych wartosciach):

o zakres wartoSci MMSE, przedzial od wartosci minimalnej do warto$ci
maksymalnej MMSE [min ; max],
e wartos¢ srednia + odchylenie standardowe wartosci, WS + SD.
1.7.1 Entropia jednowymiarowych macierzy sygnalu

Rys. 70 przedstawia zaleznosci MSE od Skala obliczonej dla trzech grup
badanych: zoierzy wojsk ladowych, lotnikéw (piloci i technicy poktadowi) i ochot-
nikéw. Rys. 70 A przedstawia zaleznos¢ wielkosci entropii w funkcji Skala obliczonej
dla sygnatu czestosci oddychania (RSP) a Rys. 70 B ta samg zalezno$¢ dla rytmu serca
(BVP). Zalezno$¢ RSP w grupie zotierzy wojsk ladowych wyraznie odbiega od tych
samych zalezno$ci odnoszacych si¢ do lotnikoéw 1 ochotnikow. Wynika to z faktu,
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ze zothierzy ci sg specjalnie szkoleni w kontrolowaniu wtasnego oddechu. Rysunki te
majg za zadanie zobrazowac roznice pomig¢dzy krzywymi i nie zostaty przedstawione
jako zalezno$¢ entropiit MMSE w funkcji Skala i N (dlugos¢ sygnatu) bowiem taki wykres
jest nieczytelny.

Rys. 71 — 77 przedstawiajg zaleznosci MMSE pojedynczych sygnatow jako
funkcje Skala i N. Na Rys. 71 — 75 dtugo$¢ sygnatu N = 38 000 (Badanie ochotnikow II),
anaRys. 76 — 77 N = 12 000 (Badanie ochotnikow I). Warto$ci na wykresach to warto$ci
srednie z catego badania. Przyjeto r = 0,15SD (SD odchylenie standardowe maksymalna
warto$¢ obliczana z pojedynczych sygnatow).

A B

0,9 08

0,8 0,7

0,7
0,6
0,6
05
0,5
04

04

03
03

Entropia MMSE
Entropia MMSE

0,2
0,2

01 01

0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 8 9 10

5 6
Skala Skala
——Wojska lgdowe —— Lotnicy Ochotnicy ——Wojska Igdowe Lotnicy Ochotnicy

Rys. 70 Wykres usrednionych wartosci MMMSE = f(Skala) sygnaléw jednowymiarowych:
RSP A i BVP B, zastosowano metryke Czebyszewa.
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Rys. 71 Wykres usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego FP1,
obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa B.
Badanie ochotnikow I1.

Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana
przy r=idem pojedynczego sygnalu FP1 (wykres na Rys.71A) wynosi:
[min ; max] = [0,059 ; 1,142], warto$¢ $rednia SW = 0,939 + 0,048. Zakres wartosci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odleglosci wzajemnej r=idem (wykres na Rys.71B) wynosi:
[min ; max] = [0,004 ; 2,202], wartos¢ $rednia SW = 0,174 + 0,113.
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Rys. 72 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego FP2,
obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa B.
Badanie ochotnikow I1.

Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy
r=idem pojedynczego sygnatu FP2 (wykres na Rys.72A) wynosi:
[min ; max] =[0,188 ; 1,152], warto$¢ srednia SW = 0,940 + 0,052. Zakres wartosSci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odlegtosci wzajemnej r=idem (wykres na Rys.72B) wynosi:
[min ; max] =[0,069 ; 1,936], warto$¢ $rednia SW = 0,197 + 0,105. Nalezy zauwazy¢,
ze ksztalt powierzchni MMSE = f(Skala,N) uzyskanych z uzyciem tych samych metryk
odlegtosci sg praktycznie nierozroznialne (Rys. 67 A i Rys. 68 A, Rys. 67 B i
Rys. 68 B). Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
Spearmana przy r = idem pojedynczego sygnatu BVP (wykres na Rys. 73 A) wynosi:
[min ; max] = [-0,693 ; 1,243], warto$¢ srednia SW = 0,476 + 0,234. Zakres warto$ci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odleglosci wzajemnej r =idem (wykres na Rys.73B) wynosi:
[min ; max] = [0,000 ; 1,850], warto$¢ $rednia SW = 0,406 + 0,216. Nalezy zauwazyc¢,
ze zakres wartosci MMSE uzyskanych w obliczeniach z zastosowaniem metryki
Spearmana zaczyna si¢ od warto$ci ujemnej (zaznaczony pogrubiong czcionka).
Swiadczy to o tym, ze ta metryka jest gorsza od metryki Czebyszewa w obliczeniach
entropii  macierzy jednowymiarowych. Zakres usrednionych wartosci MMSE
obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = idem pojedynczego sygnatu HEGB
(wykres na Rys. 74 A) wynosi: [min ; max] = [0,033 ; 1,093], warto$¢ srednia SwW
= 0,363 + 0,165. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa
przy takim samym sposobie obliczania odleglosci wzajemnej r = idem (wykres na Rys.
74 B) wynosi: [min ; max] = [0,000 ; 1,928], wartos¢ $rednia SW = 0,284 +
0,141. Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana
przy r = idem pojedynczego sygnatu HEGR (wykres na Rys. 75 A) wynosi: [min ; max]
= [0,028 ; 1,076], warto$¢ Srednia SW = 0,369 + 0,171. Zakres wartosci MMSE
obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania
odlegtosci wzajemnej r = idem (wykres na Rys. 75 B) wynosi:

[min ; max] = [0,001 ; 2,457], warto$¢ §rednia SW = 0,348 £ 0,174.
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Rys. 73 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego
BVP, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa
B. Badanie ochotnikow I1.
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Rys. 74 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego
HEGB, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa
B. Badanie ochotnikéw I1.
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Rys. 75 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego
HEGR, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa
B. Badanie ochotnikéw I1.
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Rys. 73 — 75 pokazuja, ze dla wiekszosci przypadkow powierzchnie MMSE sa mato
zroznicowane a analiza MMSE tylko w funkcji Skala lub N nie dostarczytaby wielu
informacji na temat zmiennosci sygnaldw. Zaleznosci te mozna dobrze przyblizy¢
ptaszczyzng (Rys. 73 B, Rys. 74 A1 Rys. 75 A).

Rys. 76 obrazuje zalezno$¢ S$redniej wartosci MMSE sygnatu jedno-
wymiarowego BVP dla trzech pomiarow w Badaniu ochotnikow | (odpowiednio
1 pomiar A'i B, 2 pomiar C i D, trzeci pomiar E i F). Rysunek ten pokazuje, ze usrednione
wyniki uzyskane z zastosowaniem metryki Czebyszewa sg stabilne i mato zréznicowane
i jest to zgodne z warunkami badania: badany nie wykonuje zadah zwigzanych z
obcigzeniem fizycznym. Stad zmiany pulsu pomi¢dzy badaniami nie powinny by¢ i nie
byly duze. Na Rys. 76 i 77 przedstawione sg wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N)
uzyskanych w Badaniu ochotnikéw | skladajacym si¢ z trzech sesji pomiarowych
(dhlugos¢ sygnatu N =13 000, maksymalnej wspolnej dlugosci sygnatu dla wszystkich
badanych i trzech sesji). Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem
metryki Spearmana przy r = var pojedynczego sygnatu BVP sesja pomiarowa 1 (wykres
na Rys. 76 A) wynosi: [min ; max] =[0,482 ; 1,618], warto$¢ srednia
SW=1274+0,063. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys. 76 C)
[min ; max] = [0,383 ; 1,649], wartos$¢ srednia SW = 1,135 + 0,059, a dla trzeciej sesji
pomiarowej (wykres Rys. 76 E) zakres ten =zawiera si¢ w przedziale
[min; max] =[0,477 ; 1,636], warto$¢ srednia SW =1,190 + 0,075. Zakres wartosci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
wyznaczania odlegtosci wzajemnej r =var dla pierwszej sesji pomiarowej (wykres
na Rys.76 B)  wynosi: [min; max] =[0,906 ; 1,563],  warto§¢  S$rednia
SW=1,181+0,174. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys. 76 D)
[min ; max] = [0,828 ; 1,651], warto$¢ srednia SW = 1,155 + 0,049, a dla trzeciej sesji
pomiarowej (wykres Rys. 76 F) zakres ten zawiera si¢ w przedziale
[min; max] =[0,441 ; 1,519],wartos¢ $rednia SW = 1,156 + 0,054. Analiza ksztaltu
powierzchni uzyskanych z uzyciem tej samej metryki odlegtosci wykazuje ich mate
zroznicowanie a wartosci statystyk roznig si¢ w niewielkim stopniu. Wykresy uzyskane
w wyniku obliczen entropii macierzy BVP pojedynczego ochotnika pokazuja wigksze
zroznicowanie powierzchni uzyskanych przy uzyciu metryki Spearmana (Rys. 77 A, C
I E). W przypadku uzycia metryki Czebyszewa roznice te s3 mniejsze (Rys. 77 B,D i
F). Swiadczy to o tym, zZe zastosowanie metryki Spearmana do macierzy
jednowymiarowych (wektorow) nie daje dobrych efektow. Potwierdza to rowniez fakt,
ze MATLAB podczas obliczen MMSE sygnalizuje problemy z poprawnym wykonaniem
procedury. Wynika to wprost z faktu, ze metryka Spearmana wykorzystuje obliczanie
korelacji, a w tym przypadku autokorelaciji.
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Rys. 76 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego BVP,
r = var, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana: 1 pomiar A, 2 pomiar C, 3 pomiar E.
Obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa: 1 pomiar B, 2 pomiar D, 3 pomiar F. Badanie
ochotnikéw 1.
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Rys. 77 Wykresy wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego BVP pojedynczego
badanego, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana: 1 pomiar A, 2 pomiar C, 3 pomiar E.
Obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa: 1 pomiar B, 2 pomiar D, 3 pomiar F. Badanie
ochotnikow 1.

Na Rys. 78 celem lepszej wizualizacji pokazano réwniez przekroje powierzchni MMSE
plaszczyznami rownoleglymi do ptaszczyzny wyznaczonej osiami:

e Entropia MMSE i Dtugo$¢ sygnatu N (x 1 000) Rys. 78 A, warto$¢ Skala = 1,

e Entropia MMSE i Skala Rys.78C, D, E i F, wartosci N =1 000, 10 000,

20 000 i 26 000.

Nalezy zwroci¢ uwage na to, ze skalowanie osi MMSE jest r6zne. Celem tatwiejszego
poréwnania wykresoOw na Rys. 77 z wykresami na Rys. 76 zmniejszono zakres dtugosci
sygnatu N do 13 000 tak jak wynosi ten zakres na Rys. 76 przedstawiajacym usrednione
wartosci MMSE liczone przy najwigkszej wspolnej dtugosci sygnalu N = 13 000. Przy
obliczeniach i porownaniach wartosci entropii zawsze nalezy pamigta¢ o tym, ze warto$¢
entropii zalezna jest od dtugosci sygnatu.
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Rys. 78 Wykres wartosci MMSE sygnatu BVP (z Rys. 77 A). Wykres MMSE = f(Skala,N) A.
Przekroje powierzchni: MMSE = f(N) przy Skala = 1 B, MMSE =f(Skala) przy statej dtugosci
sygnatu N=1000C,N=10000D, N=20000E i N =26 000 F. Zastosowana metryka
Spearmana. Czas wykonania obliczen t = 831 s.

Na Rys. 79 i 80 przedstawione sg wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N)
sygnatu EKG uzyskanych w Badaniu ochotnikéw | sktadajacym si¢ z trzech sesji
pomiarowych (dlugos¢ sygnatu N = 13 000, maksymalnej wspolnej dtugosci sygnatu dla
wszystkich badanych i trzech sesji). Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z
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uzyciem metryki Spearmana przy r = var pojedynczego sygnatu EKG sesja pomiarowa
pierwsza (wykres na Rys. 79 A) wynosi: [min ; max] =[0,492 ; 1,723], warto$¢ $rednia
SW=1,177 + 0,075. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys. 79 C) [min ; max] =
[0,472 ; 1,604], wartos$¢ $rednia SW =1,046 + 0,059, a dla trzeciej sesji pomiarowej
(wykres Rys. 79 E) zakres ten zawiera si¢ w przedziale [min ; max] = [0,396 ; 1,722],
wartos$¢ srednia  SW =1,019 + 0,125.
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Rys. 79 Wykresy usrednionej warto$ci MMSE = f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego EKG,
obliczenia z uzyciem metryki Spearmana: 1 pomiar A, 2 pomiar C, 3 pomiar E. Obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa: 1 pomiar B, 2 pomiar D, 3 pomiar F. Badanie ochotnikow 1.

Zakres warto$ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym
sposobie obliczania odleglosci wzajemnej r =var dla pierwszej sesji pomiarowej
(wykres na Rys.79B) wynosi: [min; max] =[0,955; 1,424], warto$¢ $rednia
SW=1,1154+0,047. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys. 79 D)
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[min ; max] = [0,783 ; 1,470], warto$¢ srednia SW = 1,143 + 0,043, a dla trzeciej sesji
pomiarowej (wykres Rys.79F) zakres ten zawiera si¢ w przedziale
[min ; max] =[0,854 ; 1,470], wartos¢ srednia SW = 1,150 + 0,049. Analiza ksztaltu
powierzchni uzyskanych z uzyciem tej samej metryki odlegto$ci wykazuje ich wigksze
zroznicowanie chociaz statystyki roznig si¢ w niewielkim stopniu. Wyniki drugiej sesji
pomiarowe] wykazuja bardzo duze podobienstwo miedzy soba, ale moze by¢ to
przypadkowe, a znaczaco odstaja od wynikéw sesji pierwszej i trzeciej. Wykresy
uzyskane w wyniku obliczen entropii macierzy (wektora) EKG wybranego pojedynczego
ochotnika pokazujg podobne cechy jak wyniki $rednie.
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Rys. 80 Wykresy wartosci MMSE= f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego EKG pojedynczego
badanego, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana: 1 badanie A, 2 badanie C, 3 badanie E.
Obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa: 1 badanie B, 2 badanie D, 3 badanie F. (Badanie

ochotnikow I)
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Na Rys. 80 przedstawiono wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
jednowymiarowego EKG pojedynczego badanego. Obliczenia wykonano z uzyciem
metryki Spearmana i Czebyszewa.
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Rys. 81 Wykres wartosci MMSE sygnatu EKG (z Rys. 80 B). Wykres MMSE = f(Skala,N) A.
Przekroje powierzchni: MMSE = f(N) przy Skala = 1 B, MMSE =f(Skala) przy statej dtugosci
sygnatu N =1 000 C, N=10000 D, N=20000 E i N =26 000 F. Zastosowana metryka
Czebyszewa. Czas wykonania obliczen t = 778 s.
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Na Rys. 81 celem lepszej wizualizacji pokazano rowniez przekroje powierzchni MMSE
ptaszczyznami roéwnolegltymi do ptaszczyzn wyznaczonych stalymi warto$ciami Skala
(A) i statymi wartosciami N (C,D,E,F). Nalezy zwroci¢ uwage na to, ze skalowanie osi
MMSE jest r6zne. Celem latwiejszego poréwnania wykresow na Rys. 80 z wykresami na
Rys. 79 zmniejszono zakres dlugosci sygnatu N do 13 000 tak jak wynosi ten zakres na
Rys. 79 przedstawiajagcym usrednione wartosci MMSE liczone przy najwigkszej wspolnej
dhugosci sygnatu N = 13 000. Przy obliczeniach i porownaniach wartosci entropii zawsze
nalezy pamigtac o tym, ze warto$¢ entropii zalezna jest od dtugosci sygnatu.

1.7.2 Entropia tréjwymiarowych macierzy sygnatu

Przyktadowe wyniki obliczenia MMSE macierzy trojwymiarowych (sygnaty:
FP1, FP2 i BVP, Badanie ochotnikéw Il. Ochotnicy wykonywali test TOVA, podczas
dwukrotnego testu prowadzona byla rejestracija EEG 1 BVP. Do analizy wybrano
sygnaty: FP1, FP2 i BVP. Dlugo$¢ sygnatu N = 9.000. Przyjeto wzajemng odlegtos¢
r=0,155D (SD odchylenie standardowe max warto$¢ obliczana z pojedynczych
sygnatéw, r obliczane dla catej macierzy jednokrotnie r =idem). Na Rys.82 A i C
przedstawiono usredniong warto§¢ MMSE z pomiaru 1 i 2 (metryka Spearmana). Na Rys.
82 B i D tg sama zalezno$¢ MMSE z pomiaru 1 i 2 (metryka Czebyszewa). Rys. 83
analogicznie do Rys. 82 pokazuje te wartosci dla pojedynczego badanego ochotnika.
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Rys. 82 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu tréjwymiarowego:
1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Spermana A, 2 pomiar obliczenia z uzyciem metryki
Spearmana C, 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa B, 2 pomiar obliczenia
z uzyciem metryki Czebyszewa D. Odlegtos¢ wzajemna r = idem. Badanie ochotnikow 11
(TOVA).
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Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy
r = idem macierzy trzech sygnatéw sesja pomiarowa pierwsza (wykres na Rys. 82 A)
wynosi: [min ; max] = [0,128 ; 2,137], wartos¢ $rednia SW = 1,294 + 0,153. Dla drugiej
sesji pomiarowej (wykres Rys. 82 C) [min ; max] =[0,320 ; 2,156], warto$¢ $rednia
SW =1,489 + 0,089. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czeby-
szewa przy takim samym sposobie obliczania odleglo$ci wzajemnej r = idem dla
pierwszej sesji pomiarowej (wykres na Rys. 82 B) WYynosi:
[min ; max] =[0,034 ; 1,572], warto$¢ srednia SW =1,082 + 0,026. Dla drugiej sesji
pomiarowej (wykres Rys.82 D) [min; max] =[0,599;2,204], warto$¢ $rednia
SW = 1,146 +0,038. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana
przy r =idem macierzy trzech sygnatow pojedynczego ochotnika (sesja pomiarowa
pierwsza, wykres na Rys. 83 A) wynosi: [min ; max] = [1,262 ; 1,842], warto$¢ $rednia
SW=1,623+0,164. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys. 83 C)
[min; max] =[1,430 ; 1,918], warto$¢ srednia SW =1,677 + 0,112. Zakres wartosci
MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odleglosci wzajemnej r =idem dla pierwszej sesji pomiarowej (wykres
na  Rys.83B)  wynosi: [min; max] =[1,107 ; 1,449],  warto$¢  S$rednia
SW=1,266 + 0,082. Dla drugiej sesji pomiarowej (wykres Rys.83 D) zakres
zmiennosci to [min ; max] = [0,956 ;1,551], a warto$¢ srednia SW = 1,273 + 0,163.
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Rys. 83 Wykresy wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu tréojwymiarowego pojedynczego
ochotnika: 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, 2 pomiar obliczenia
z uzyciem metryki Spearmana C, 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa B,
2 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa D. Badanie ochotnikow I (TOVA).
Odlegtos¢ wzajemna r = idem.
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1.7.3 Entropia pieciowymiarowych macierzy sygnalu
Na Rys. 84 — 86 przedstawiono zaleznosci MMSE w funkcji dtugos$ci sygnatu N
I Skala. Wiclowymiarowy sygnat sktada si¢ z sygnatow rejestrowanych przez elektrody
umieszczone w czepku EEG (FP1 i FP2), sygnaly z opaski hemoencefalograficznej
(HEGR i HEGB) oraz sygnat pozyskiwany z pletyzmografu (BVP). Do obliczen $rednich
wartos$ci brane byty wyniki 68 ochotnikow Przyjeto
r=0,15SD (SD odchylenie standardowe max warto$¢ obliczana z pojedynczych
sygnalow). Na Rys.85 i 86 pokazano rowniez przekroje powierzchni MMSE
ptaszczyznami réwnoleglymi do plaszczyzny wyznaczonej osiami:
e MMSE i dlugos¢ sygnatu N (x 1 000) Rys. 85 B i Rys. 86 B, wartos¢ Skala = 1,
e MMSE i Skala Rys.85 C,DiEiRys.86C, DiE, wartosci N =1 000, 10 000
i 20 000.
Roéwniez w tym przypadku nalezy zwrdci¢ uwage na to, ze skalowanie osi na
wykresach MMSE jest rozne.
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Rys. 84 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu 5-cio wymiarowego:
obliczenia uzyciem metryki Spermana A, obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa B.
Wartosci MMSE dla pojedynczego badanego: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana C,
obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa D. Odleglo$¢ wzajemna r = var. Badanie
ochotnikow 1.
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Rys. 85 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala,N) (z Rys. 84 A) A, wykres zaleznosSci
MMSE = f(N) przy Skala = 1 B, przekroje powierzchni przy dtugosci sygnatu N = 1 000 C,
N=10000Di N =20000 E (zaleznos¢ MMSE = f(Skala)). Zastosowana metryka Spearmana,
r = var. Badanie ochotnikow I1.
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Rys. 86 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) (z Rys. 84 B) wykres zaleznosci MMSE = f(N)
przy Skala = 1 B, przekroje powierzchni przy dtugosci sygnatu N =1 000 C, N =10 000 D
i N =20000 E (zaleznos¢ MMSE = f(Skala)). Zastosowana metryka Czebyszewa, r = var.
Badanie ochotnikow I1.

Na Rys. 87 —89 przedstawiono zaleznosci MMSE = f(Skala,N) w zaleznos$ci
od sposobu obliczania odlegtosci wzajemnej r (dlugo$¢ sygnatu podstawowego
N =20000). Na Rys.87 wykresy obrazuja zaleznosci MMSE = f(Skala,N) poje-
dynczego ochotnika a na Rys. 90 ta samg zalezno$¢ usredniong z wynikéw 68 ochot-
nikow. Wykresy na Rys. 87 A i B oraz na Rys. 88 A i B zostaly sporzadzone na podsta-
wie obliczen z uzyciem statej wartosci r (r = idem), obliczanej jednokrotnie dla catej
macierzy sygnatéw (w obliczeniach z uzyciem MATLAB’a przyjeto maksymalng
warto$¢ z odchylen standardowych amplitud pojedynczych sygnaléow pomnozong przez
0,15). Wykresy na Rys. 87 C i D oraz na Rys. 88 C i D zostaty sporzadzone na

96



podstawie obliczen z uzyciem zmiennej warto$ci r (r = var), obliczanej wielokrotnie dla
kazdej macierzy sygnatéw o zmiennej dtugosci sygnatu (od 1 000 do 20 000). wW
obliczeniach w MATLADB’ie przyj¢to maksymalng warto$¢ z odchylen standardowych
amplitud pojedynczych sygnatow pomnozong przez 0,15.
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Rys. 87 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dtugos¢ sygnatu N = 20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zaleznosci przy r = idem: z wykorzystaniem metryki Spearmana A,
z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B. Zalezno$ci przy r = var: z wykorzystaniem metryki
Spearmana C, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa D. Badanie ochotnikow II.

Zakres wartosci MMSE (pojedynczy ochotnik) obliczonych z uzyciem metryki
Spearmana przy r = idem (wykres na Rys. 87 A) wynosi: [min ; max] = [1,120 ; 1,368],
warto$¢ $rednia SW = 1,261 + 0,042. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem
metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odleglosci wzajemnej
r = idem (wykres na Rys. 87 B) wynosi: [min ; max] =[1,146 ; 1,427], warto$¢ $rednia
SW =1,237 + 0,059. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana
przy r=var (wykres na Rys. 87 C) wynosi: [min; max] =[1,143; 1,860], wartos¢
srednia SW = 1,402 + 0,116. Natomiast zakres wartosci MMSE obliczonych ~ zuzyciem
metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odleglosci wzajemne;
r =var (wykres na Rys. 87 D) wynosi: [min ; max] = [1,201 ; 1,659], wartos¢ $rednia
SW=1,300 + 0,111. Z wykreséw wida¢, ze w obu przypadkach zmienil si¢ ksztatt
powierzchni, natomiast zakres zmiennosci MMSE wzrost w przypadku obliczen
z uzyciem metryki Spearmana o okoto 0,5, a w przypadku obliczen z uzyciem metryki
Czebyszewa o okoto 0,2. W przypadku obliczen z uzyciem metryki Spearmana uzyskane
powierzchnie bardziej r6znig si¢ od siebie.
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Rys. 88 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dtugos¢ sygnatu N =20 000. ZaleznoS$ci przy

r = idem: z wykorzystaniem metryki Spearmana A, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B.

ZaleznoSci przy r = var: z wykorzystaniem metryki Spearmana C, z wykorzystaniem metryki
Czebyszewa D. Badanie ochotnikow II.

Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy
r = idem (wykres na Rys. 88 A) wynosi: [min ; max] = [0,745 ; 1,881], warto$¢ $rednia
SW =1,425 4+ 0,008. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czeby-
szewa przy takim samym sposobie obliczania odlegtosci wzajemnej r = idem (wykres
na Rys.88B)  wynosi: [min ; max] = [0,669 ; 1,925],  warto$¢  $rednia
SW = 1,443 + 0,014. Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana
przy r=var (wykres na Rys. 88 C) wynosi: [min; max] =[0,638 ; 2,400], warto$¢
srednia SW = 1,455 + 0,030. Natomiast zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem
metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odleglo$ci wzajemnej
r =var (wykres na Rys. 88 D) wynosi: [min ; max] = [0,282 ; 2,029], wartos¢ $rednia
SW=1,480 + 0,025. Wartosci te (statystyczne) niewiele si¢ od siebie rdznig.
Powierzchnie uzyskane w wyniku obliczen entropii z uzyciem réznych metryk réznig si¢
znacznie. Roéznice w  ksztalcie usrednionych powierzchni MMSE = f(Skala, N)
uzyskanych w wyniku obliczen z uzyciem metryki Czebyszewa (Rys. 84 B i D) sa
niewielkie, w przypadku obliczen z uzyciem metryki Spearmana sg wigksze.
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Rys. 89 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dtugos¢ sygnatu N =20 000. Zaleznosci przy
r = var(Skala). Wykres warto$ci MMSE pojedynczego ochotnika: z wykorzystaniem metryki
Spearmana A, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B. Wykres $redniej wartosci MMSE (68
ochotnikdéw): z wykorzystaniem metryki Spearmana C, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa
D. Badanie ochotnikéw 1.

Na Rys. 89 przedstawione sg wykresy obrazujace zalezno$¢ MMSE = f(Skala,N) przy
zmiennej warto$ci wzajemnej odlegtosci r = var(Skala). Wzajemna odlegtos¢ obliczana
jest na ,,najnizszym poziomie”: dla macierzy powstatej po skalowaniu. W przypadku
stosowania stalej wartosci odleglosci wzajemnej (r =idem) obliczana jest ona
jednokrotnie (na poczatku obliczen), w przypadku r = var warto$¢ ta jest obliczana dla
kazdej dtugosci sygnatu z przedziatu [1 000 ; 20 000] czyli 20 razy (dtugos$¢ sygnatu
N =20 000, a krok n =1 000). W przypadku r = var(Skala) wartos¢ odlegtosci wzajem-
nej obliczana jest dla zakresu Skala [1 ; 10] 200 razy. Powoduje to niewielki wzrost czasu
obliczen (podany w sekundach):
A) w przypadku zastosowania metryki Spearmana:

e r=idem - czas [min ; max] =[839 ; 996], SW = 893 + 40,

e r=var—czas [min; max] =[867 ; 1112], SW = 908 + 38,

e r =var(Skala) —czas [min ; max] = [860 ; 1 142], SW = 946 + 63,

B) w przypadku zastosowania metryki Czebyszewa:

e r=idem—czas [min; max] =[1088 ;1482], SW=1200 + 71,

e r=var—czas[min; max] =[1124 ; 1 483], SW =1 206 + 63,

e r =var(Skala) —czas [min ; max] =[1 093 ; 1 722], SW =1 259 + 110.
Zakres wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = var(Skala)
dla danych uzyskanych od pojedynczego ochotnika (wykres na Rys. 89 A) wynosi:
[min ; max] =[0,936 ; 1,322], warto$¢ s$rednia SW = 1,066 + 0,075. Zakres wartoSci
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MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odlegltosci wzajemnej r = var(Skala) (wykres na Rys.89 B) wynosi:
[min ; max] =[0,988 ; 1,296], warto$¢ $rednia SW =1,083 + 0,085. Zakres s$rednich
warto$ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = var(Skala) (wykres
na Rys.89C)  wynosi: [min ; max] =[0,603 ; 1,800],  warto§¢  s$rednia
SW =1,194 + 0,028. Natomiast zakres warto$ci MMSE obliczonych z uzyciem metrykKi
Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odleglosci wzajemnej
r = var(Skala) (wykres na Rys. 89 D) wynosi: [min ; max] = [0,657 ; 1,828], wartos¢
srednia SW = 1,359 + 0,027. Zakres wartosci wzajemnej odlegloéci w przypadku r = var
wynosi [min ; max] = [0,022 ; 0,057], SW = 0,040 + 0,006, a ten zakres zmiennos$ci W

przypadku r = var(Skala) to [min ; max] = [0,050 ; 0,076], SW = 0,062 +
0,006. Warto$¢ ta wzrosta 0 ponad 50 % i jest gléwna przyczyna zmniejszenia
zroznicowania powierzchni z Rys. 89 C i D w poréwnaniu do powierzchni

przedstawionych na Rys. 88.
2. Analiza strategii podejmowania decyzji z wykorzystaniem teorii gier

Od wprowadzenia matematycznych podstaw teorii gier min¢to prawie
osiemdziesigt lat [141, 142]. Teoria gier moze by¢ uzytecznym narzedziem
rozwigzywania zadan albo pozwala¢ na nowe spojrzenie na stary / nowy problem, ktory
moze niestety nie mie¢ dobrego rozwigzania. W tym drugim przypadku teoria gier
prowadzi do lepszego zrozumienia natury podejmowanych decyzji strategicznych [143-
145]. Teori¢ gier stosujemy do analizowania procedury podejmowania decyzji.
W rozwazanych przypadkach wynik badania wydolnosci psychofizycznej ma prze-
wazajacy wptyw na podejmowanie decyzji:

e pilot leci / nie leci,

e operator wykonuje zadanie / nie wykonuje zadania,

e 7olnierz bierze udziat w walce / nie bierze udzialu w walce,

e pacjent jest zdrowy / chory.
Decyzja taréwniez obcigzona jest niepewnos$cig. W teorii gier niepewnos¢ istnieje wtedy,
gdy gracz (pilot, operator, pacjent a z drugiej strony linia lotnicza, firma, dowodca,
przychodnia) nie wie czego oczekiwac [144], jest to gra z niepeing informacja (ang.
incomplete information) Wszystkie cztery przypadki mozna poczatkowo rozwazaé jako
jednoosobowe gry przeciwko naturze (ang. games of chance). Gra jest gra losowa
bowiem kazdy wynik badania (Zdrowy lub Chory, Zdolny lub Niezdolny) ma przypisane
prawdopodobienstwo jego wystapienia (jego wartos¢ wynika z bardzo wielu czynnikéw,
migedzy innymi od jakosci metody badawczej, wiedzy i umiejetnosci personelu
badawczego, jakosci faczy teleinformatycznych stuzacych przesytaniu danych). Po raz
drugi przypisane sa prawdopodobienstwa wystapienia wynikow prawidtowych i
fatszywych (Zdrowy, Chory, Falszywie Zdrowy lub Fatszywie Chory). W literaturze
medycznej spotykamy si¢ z pojeciami: fatszywie dodatni (ang. false positive FP)
i falszywie ujemny (ang. false negative FN), ktore odpowiadaja pojeciom Falszywie
Zdrowy lub Falszywie Chory [146]. Trzeci etap gry mozna rozwazaé jako strategiczng
gre kooperacyjng (ang. cooperative game of strategy) , zaktadajac, ze interesy stron sg
niesprzeczne (szczegblowe omowienie wraz z opisem rozwazanych przypadkow) lub
strategiczng gre z mieszang motywacjg (ang. mixed — motive) [143, 147]. Proces
podejmowania decyzji mozna opisa¢ za pomocg drzewa decyzyjnego (ang. decision tree)
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[146]. W pracy zastosowano uproszczony schemat drzewa decyzyjnego — usunigto
symbole weztow decyzji 1 losowego oraz symbol stanu koncowego. Pelny schemat
drzewa decyzyjnego badania pacjentow pokazano na Rys. 90 a jego schemat uproszczony
pokazano na Rys. 91.

Rezultat gry (celem uproszczenia rozwazan) mozemy wyrazi¢ w kategoriach
pienieznych — wyptat (ang. payoff). Przyjmujemy, ze wyplata wyrazona liczbg ujemng to
strata, a liczba dodatnia wyraza zysk. Mozna obliczy¢ warto$¢ oczekiwang wszystkich
wyplat. Optymalizacja procesu decyzyjnego z wykorzystaniem badan stanu
psychofizycznego sprowadza si¢ do maksymalizacji wyptat a jako kryterium wybieramy
ilo§¢ badan i/Iub pewno$¢ wyniku badania (minimalizacja wystgpienia falszywego
wyniku). W rozwazaniach odrzucono zatozenie o niezaleznosci prawdopodobienstw
uzyskania wynikéw badania w kolejnych badaniach (takie warunki bylyby zapewnione
w przypadku wykonania kolejnego badania na innym sprzecie I przez inny personel).

| Badanie
Tak o o Nie
s
1 r_:_l
]
Zd rowy OC ho ry hesad
Sl O Fatszywie e O _ Fatszywie
V zdrowy ry “_chory
ZdrowyA ChoryA ChoryA ZdrowyA
Il Badanie Il Badanie Il Badanie Il Badanie
Tak ~ “.Nie Tak = . Nie Tak -~ “ Nie Tak ~ . Nie
£ u’ééééﬁ.e) i{I'I—B-a_da.r;lé‘) § (II—B_ada-r;lg \E II‘B—an;ﬁlesi
e . U e T ey et
Ey LI vy 114y L1 €3 L]
- Wezet decyzji "_\ Wezet losowy A Stan koncowy
] J
bl o7

L

Rys. 90 Schemat drzewa decyzyjnego — badanie pacjenta.

W przypadku zothierzy na polu walki takie zalozenie jest niemozliwe do spetienia
(sprzet pomiarowy jest stale zamocowany na zoiierzu). Podobna sytuacja wystapi
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w przypadku zastosowania sprzg¢tu do ciggtego monitorowania stanu pilotow w trakcie
lotu i operator6w w trakcie realizacji zadania. W zamian tego przyjeto oszacowanie
prawdopodobienstwa falszywego wyniku w drugim badaniu jako wyzsze niz obliczane
przy zatozeniu niezaleznosci wynikow prawdopodobienstw poszczegdlnych badan.
We wszystkich przypadkach: pij + gij = 1, gdzie i — oznacza poziom, a j — we¢zet na da-
nym poziomie (i = 2, j = 1). Nalezy rowniez zaznaczy¢, ze uzyty model gry, zasady
gry, gracze, parametry gry, parametry i inne determinujg mozliwos$ci symulacji a
réwniez istnienie rozwigzan. W podstawowych macierzach wyptat przyjeto jednostke
umownag (kalkulacji wykonano na podstawie danych wyrazonych w dolarach
amerykanskich (ang. United States Dollar USD).

MACIERZ WYPLAT POMIAR 1 (p = MAX, q = MIN) |
PRZYCHODNIA (NATURA) BADANIE 1
Wynik badania — z
Sciezki Z (zdrowy) C (chory) ®
77 80 C-FC 3 P q
; Zdrowy Z-7.C-C 0.0800 00270 1 1
= ! = 5 z ¢
G Z¥FZ 20 c-C 87 1 2
& Chory Z-F7,C-C 0.0200 08730
1 -200 -87 P21 A Ax P2 A\92
/] Prawdopodobienstwo zajécia tej Sciezki
[] PODSTAWOWA MACIERZ WYPLAT Fz 7 FC c
Zdrowy / / 7-7.C-C 7-7 100 C-FC L - :
) 4 -100 # -200 & \ I -xoool I . 100] [ , 100] | 100]
z -10000 -155 —200 =
Chory //7-r7 Cc-C 040 Z-FZ 100 \\ Cc-C 1
- 4 -1 ) \ -100 T > - ®
il
\— BADANIE 2
Sciezki decyzyjne Przejscie z drzewa decyzyjnego do macierzy wyptat
€]
z C

X Y

Rys. 91 Sposob tworzenia macierzy wyplat na podstawie drzewa decyzyjnego.

Na Rys. 91 przedstawiono sposob ,,przejscia” od drzewa decyzyjnego do podstawowej
macierzy wyptat. Jako ilustracje wybrano najprostszy schemat zawierajacy dwa poziomy
decyzyjne. Lewy dolny ro6g w kazdej komorce podstawowej macierzy wyptat dotyczy
wyplaty dla wiersza (w tym przypadku Pacjent z wierszami: Zdrowy lub Chory)
zaznaczony kolorem niebieskim, a prawy gorny rog komorki odnosi si¢ do kolumny
(w tym przypadku Przychodnia (Natura) wynik badania Zdrowy lub Chory) zaznaczony
kolorem pertowym. Przej$cie z podstawowej macierzy wyptat ~ do macierzy wyptat z
pomiaru 1 (lub drugiego 1 nastgpnych) odbywa si¢ poprzez przemnozenie wartosci z
podstawowej macierzy wyplat dla danej Sciezki przez warto$¢ prawdopodobienstwa
zaj$cia tej Sciezki (warto$¢ zaznaczona na z6tto w gornej tablicy). Przyktadowo wyptata
W pacjenta w Sciezce Z — Z wynosi W = —-100 * 0,0800 = —8 Przyj¢to w tym przypadku
warto$¢ ujemng w macierzy podstawowej wyptat — pacjent zaptacit za zbedne badanie.
Oczywiscie mozna przyjaé inne zatozenie — wyptata dodatnia, zdiagnozowany badany
zmienit swoj ,status” z pacjenta na osobe zdrowa. Tylko na pierwszym poziomie
pir+ duz=1. Do drugiego poziomu takie proste dodawanie prowadzitoby do
Par+ Qer+ P22+ Q22> 1 (W tym przypadku réwne 2). Nalezy w tym przypadku
zastosowac wzOr P11P21 + P11Qe1 + uiP22 + quifee = 1. Wzoér w tej postaci stuzy tylko do
sprawdzenia poprawnosci obliczenia prawdopodobienstwa zaj$cia wszystkich sciezek (w
tym przypadku prawdopodobienstwo zajscia $ciezki  Z — Z p(Z — Z) = p12g21 = 0,0800).
Natomiast suma prawdopodobienstw zajscia
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wszystkich Sciezek: p(Z-2)+p(C-FC)+p(Z-FZ)+p(C-C)=
0,0800+0,02070+0,0200+0,8730 = 1. Sciezka, ktéra ma najgorszy przebieg (w tym
przypadku dotyczy to pacjenta, ale i dla Przychodni jest to rOwniez niekorzystny wariant
—utrata wiarygodno$ci) zaznaczana jest na najnizszym poziomie kolorem czerwonym (W
tym przypadku FZ w $ciezce Z — FZ). W przypadku wystgpienia trzech poziomow w
drzewie decyzyjnym prawdopodo-bienstwo zajscia danej Sciezki obliczamy mnozgc
przez  siebie  prawdopodobienstwa z  trzech pozioméw na  przyklad
p(Z—-Z—-W) = pu1p21p33 =0,9841 (p=max, gq=min) (Rys.94 i 95). W kazdym
przypadku rozwazamy wartosci prawdopodobienstwa minimalng i maksymalng —
otrzymujemy dwie macierze wyplat.

2.1 Piloci / linia lotnicza

Rozwazania te dotycza lotow cywilnych 1 wojskowych (z jednym pilotem).
Macierz wyptat oszacowano rozwazajac ruch lotniczy cywilny. Jest to gra z niepeing
informacja, na dwoch poziomach losowa z natura, na trzecim poziomie gra strategiczna
Z mieszang motywacja (nie zawsze pilot zdrowy chce wykona¢ zadanie, linia lotnicza
prébuje zmusi¢ do lotu niezdolnego do wykonania zadania pilota, ktéry odmawia udziatu
w locie). Decyzje w szesciu przypadkach (Sciezkach) podejmuje linia lotnicza (leci/nie
leci), a w dwoch pilot (odmawia wykonania zadania). Drzewo decyzyjne mozna roz-
budowac o kolejny poziom np.: NZ — FNZ — W — OW. W tym przypadku pilot sprzeci-
wia si¢ decyzji linii lotniczej 1 odmawia pilotowania samolotu lub zada wykonania
drugiego badania (zaznaczono na schemacie drzewa decyzyjnego pomaranczowa
kropka). W podstawowej macierzy wyplat (Rys. 95) wyptaty pilota to: 1.000 za wyko-
nanie pracy (lot), —4 000 za odmowg lotu ($ciezki Z — FZ — OW 1 Z-FZ-0W)
i —4 000 kara za ztamanie procedury, —3 000 000 lot pilota niezdolnego do lotu (btednie
zdiagnozowanego jako zdolny) oraz. Wyptaty odnoszace si¢ do linii lotniczej to: 10 000
za wykonanie lotu —1 000 za zatrudnienie innego pilota, —80 000 000 za
wykonanie zadania przez niezdolnego do jej wykonania pilota (skutki wypadku) i —
10000 kara za ztamanie procedury (w tym przypadku mozna rozbudowac drzewo
decyzyjne o poziom: wykryte ztamanie procedury i1 niewykryte zlamanie procedury,
przypisujac im okreslone prawdopodobienstwa zajscia tych zdarzen). Podstawowa
macierz wyplat pozostaje niezmieniona we wszystkich rozwazanych przypadkach
drugiego badania pilotow.

Problem decyzyjny: nie dopusci¢ niezdolnego do latania pilota do lotu.
Opis badania:

e badajacy dysponuje wynikami poprzednich badan i wynik aktualnego badania
bedzie do nich odnoszony (baza zawiera duzo badan i jest systematycznie
uzupeliniana),

e konsekwencje btednego wyniku: duze,

e staranno$¢ wykonania badania: $rednia,

e koszt dodatkowego badania: duzy.

Przyjeto duza wartos¢ prawdopodobienstwa pi1 (zdrowy —Z), matg wartos¢
prawdopodobienstwa p21 (falszywie zdrowy — FZ) i duza wartos¢ prawdopodobienstwa
p3s (odmawia wykonania zadania — OW, duze poczucie odpowiedzialnosci pilota).
Zaktadamy, ze pilot zglasza si¢ na lotnisko w wigkszosci przypadkow zdrowy
(obiektywnie i subiektywnie). Sciezka Z —FZ —W jest najtrudniejsza do poprawy —
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poprawa prowadzi poprzez doskonalenie procedury badawczej, czyli minimalizacji
prawdopodobienstwa uzyskania falszywego wyniku. Druga niekorzystna $ciezka
NZ-NZ-W to naruszanie procedury, ktorg mozna poprawi¢ poprzez jej uszczelnienie.
2.1.1 Piloci 1 badanie

Przyjeto nastepujgce wartosci prawdopodobienstw:

e p11€[0,970;0,999], gi1 € [0,001 ; 0,003], zaktadamy, ze do badania zglosi si¢
zdecydowana wigkszo$¢ pilotow zdolnych do lotu (wysoka umiejetnosé
samooceny stanu zdrowia),

e p2 €[0,900;0,995], g21 € [0,005;0,100] — wysoka doktadno$¢, dobra baza
wynikow poprzednich badan, wysoka warto$¢ p21 (niska g21),

e pP2€[095;0,99], g22€[0,01;0,05] — wysoka dokladno$¢, dobra baza
wynikow poprzednich badan, wysoka warto$¢ p22 (niska g22),

e p33€[0,98;0,99], g3z € [0,01;0,02] — wysoka gotowo$¢ pilota do wykonania
zadania (wysoka dyscyplina tej grupy zawodowej),

e px€[0,7;09], g2 €[0,1;0,3] — wartoSci odzwierciedlaja niskg gotowo$¢
pilota do wykonania zadania (wynik jest falszywie pozytywny),

e p3s€[0,99990;0,99999], gss € [0,00001;0,00010] — niska sktonnosé
zaréwno pilota jak i linii lotniczej do nieprzestrzegania procedur,

e p3 €[0,00001;0,00010], g3s € [0,99990;0,99999] - niska sktonno$é
zaréwno pilota jak 1 linii lotniczej do nieprzestrzegania procedur.

Drzewo decyzyjne przedstawione jest na Rys. 92 a macierz wyptat na Rys. 93.

Decyzja: drugie badanie w przypadku pierwszego wyniku Z podejmowac
wybierajac pilota losowo (lub wedtug narzuconego z gory schematu, ktéry pozwoli
dwukrotnie przebada¢ wszystkich pilotow w okreslonym czasie).
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2.1.2 Piloci 2 badanie

Przyjeto, ze nie zmieniajg si¢ tylko warto$ci graniczne prawdopodobienstw

w przedziatach opisujgcych prawdopodobienstwo wyniku Z (zdolny — 4. poziom), NZ

Podstawowa macierz wyptat nie ulega zmianie.

4

si¢ pomiedzy badaniami. Zmianie ulegaja warto$ci prawdopodobienstw z po-zostalych
poziomow.
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Rys. 94 Drzewo decyzyjne — 2 badanie pilotow.

107



Macierz wyplat przedstawiona jest na Rys. 93, a drzewo decyzyjne przedstawione jest na
Rys. 94.

2.1.2.1 Badanie 2 — zalozenie: wynik pierwszego badania zdolny (Z)
Przyjeto nastepujace wartosci prawdopodobienstw (zmiany odnoszone sg do
prawdopodobienstw wystepujacych w 1 badaniu pilotow):

® p41€[0,970;0,999], ga € [0,001;0,003] — bez zmian,

e ps7€[0,995;0,999], gs7 € [0,001 ; 0,005] — ro$nie ps7 (maleje gs7), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidlowego dzigki drugiemu badaniu (wyniki badan nie sg niezalezne i nie
mozna zastosowa¢ wzoréw stuzacych obliczaniu prawdopodobienstwa zdarzen
niezaleznych),

e psg€[0,995;0,999], gss € [0,001; 0,005] — rosnie pss (Mmaleje gss), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidtowego dzigki drugiemu badaniu (wyniki badan nie sa niezalezne i nie
mozna zastosowaé wzordéw stuzacych obliczaniu prawdopodobienstwa zdarzen
niezaleznych),

e peo €[0,99;1,00], ges € [0,00;0,01] — rosnie pes (mMaleje gsg), Wzrost tego
prawdopodobienstwo wynika ze wzrostu przekonania badanego (pilota) 0 pra-
widtowym wyniku badania (dwukrotny wynik zdolny (Z)), maleje che¢ odmowy
wykonania zadania,

e e € [0,0000;0,0001], ge10 € [0,9999;1,0000] — maleje psio (ro$nie Qgs10),
spadek tego prawdopodobienstwo wynika ze wzrostu przekonania badanego
(pilota) o prawidtowym wyniku badania (dwukrotny wynik zdolny (Z)), maleje
che¢ odmowy wykonania zadania,

e psi1 € [0,99990;0,99999], ge11 € [0,0000;0,0001] — bez zmian,

® pe12 € [0,00000;0,00001], ge12 € [0,99999 ; 1,00000] — bez zmian.

Macierz wyptat przedstawiona jest na Rys. 95.
Decyzja: wynik drugiego badania Z — pilot wykonuje zadanie, wynik NZ — trzecie
badanie (wynik trzeciego Z — wykonuje zadanie, NZ — nie wykonuje zadania).
2.1.2.2 Badanie 2 — zalozenie: wynik pierwszego badania niezdolny (NZ)

Przyjeto nastepujgce wartosci prawdopodobienstw (zmiany odnoszone sa do
pra-wdopodobienstw wystepujacych w 1 badaniu pilotow):

e ps1€[0,970;0,999], gs € [0,001;0,003] — bez zmian,

e ps7€[0,995;0,999], gs7 € [0,001 ; 0,005] — ro$nie ps7 (maleje gs7), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidlowego dzigki drugiemu badaniu (wyniki badan nie sa niezalezne i nie
mozna zastosowa¢ wzordéw stuzacych obliczaniu prawdopodobienstwa zdarzen
niezaleznych),

e psg€[0,995;0,999], gss € [0,001;0,005] — rosnie pss (Maleje gss), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidlowego dzigki drugiemu badaniu (wyniki badan nie sa niezalezne i nie
mozna zastosowa¢ wzordw stuzacych obliczaniu prawdopodobiefnstwa zdarzen
niezaleznych),

e peg € [0,98;0,99], gee € [0,01 ;0,02] — bez zmian,
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Ps10 € [0,7;0,9], gero € [0,1; 0,3] — bez zmian,

Ps11 € [0,999999 ;1,000000], gs11 € [0,000000 ;0,000001] — ro$nie prawdo-
podobienstwo niewykonania zadania przez pilota dwukrotnie ocenionego jako
niezdolny, nacisk firmy lotniczej bedzie zdecydowanie mniejszy (razace
naruszenie procedur),

Pei2 € [0,00000;0,00001], Qge12 € [0,99999;1,00000] — rosnie prawdo-
podobienstwo niewykonania zadania przez pilota dwukrotnie ocenionego jako
niezdolny (pomimo, ze drugi wynik jest falszywie ujemny), nacisk firmy lotniczej
bedzie zdecydowanie mniejszy (razgce naruszenie procedur),

Macierze wyptat przedstawiona jest Rys. 96.

Decyzja: wynik drugiego badania Z — trzecie badanie (wynik trzeciego

Z —wykonuje zadanie, NZ — nie wykonuje zadania), wynik NZ — nie wykonuje zadania.
2.1.2.3 Badanie 2 — zalozenie: wynik pierwszego badania niezdolny (NZ) — badanie
na zadanie pilota

Przyjeto nastepujace wartosci prawdopodobienstw (zmiany odnoszone sg do

prawdopodobienstw wystepujacych w 1 badaniu pilotow):

ps1 € [0,970;0,999], gs1 € [0,001 ; 0,003] — bez zmian,

ps7 € [0,995;0,999], gs7 € [0,001 ; 0,005] — ro$nie ps7 (maleje gs7), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidlowego dzigki drugiemu badaniu (wyniki badan nie sg niezalezne i nie
mozna zastosowaé wzordéw stuzacych obliczaniu prawdopodobienstwa zdarzen
niezaleznych),

pss € [0,995 ;0,999], gss € [0,001 ; 0,005] — rosnie psg (Maleje gsg), wzrost tego
prawdopodobienstwo obrazuje przyrost wartosci prawdopodobienstwa wyniku
prawidtowego dzieki drugiemu badaniu (wyniki badah nie sg niezalezne i nie
mozna zastosowa¢ wzoroéw stuzacych obliczaniu prawdopodobiefistwa zdarzen
niezaleznych),

Psa € [0,9999;1,0000], ges € [0,0000;0,0001] — wyzsza gotowo$¢ pilota
do lotu,

Psio € [0,6;0,7], ge10 € [0,3;0,4] — wyzsza gotowos¢ pilota do lotu (wynik
falszywie dodatni),

psi1 € [0,8;0,9], sz € [0,1;0,2] — rosnie prawdopodobienstwo lotu pilota
(pomimo dwukrotnie negatywnego wyniku) i pozytywnej decyzji firmy lotniczej,
pe12 € [0,05;0,10], gs12 € [0,90 ; 0,95] — rosnie prawdopodobienstwo lotu pilota
(pomimo dwukrotnie negatywnego wyniku) i pozytywnej decyzji firmy lotniczej.

Macierz wyptat przedstawiona jest Rys. 97.

Decyzja: wynik drugiego badania Z — trzecie badanie (wynik trzeciego

Z —wykonuje zadanie, NZ — nie wykonuje zadania), wynik NZ — nie wykonuje zadania.
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2.2 Operatorzy maszyn (kierowcy, maszynisci)/firma

Decyzje w szesciu przypadkach (§ciezkach) podejmuje firma (operator wykonuje
zadanie / operator nie wykonuje zadania), a w dwoch operator (operator odmawia
wykonania zadania) Rys. 98. Schemat gry podobny do przypadku pilotow. Oczywiscie
drzewo decyzyjne mozna rozbudowa¢ o kolejny poziom na przyktad
NZ —NZ-W - OW. W tym przypadku po podjeciu przez firm¢ decyzji o wykonaniu
zadania przez operatora (famigcej zasady bowiem wynik badania jest negatywny),
operator odmawia wykonania zadania. W podstawowej macierzy wyptat (Rys. 99)
wyplaty operatora to: 300 za wykonanie pracy, —300 za odmowe wykonania pracy i
—10 000 za wykonanie pracy przez niezdolnego do jej wykonania operatora. Wypflaty
odnoszgce si¢ do firmy to: 3 000 za wykonanie pracy —100 za zatrudnienie innego
operatora, —1.000.000 za wykonanie zadania przez niezdolnego do jej wykonania
operatora (skutki wypadku i —1 000 kara za ztamanie procedury (i w tym przypadku
mozna rozbudowa¢ drzewo decyzyjne o poziom: wykryte ztamanie procedury i
niewykryte ztamanie procedury, przypisujac im okreslone prawdopodobienstwa zaj$cia
tych zdarzen.
Problem decyzyjny: nie dopusci¢ niezdolnego do wykonywania zadania operatora
do wykonania zadania.
Opis badania:

e badajacy dysponuje wynikami poprzednich badan i wynik aktualnego badania
bedzie do nich odnoszony,

e ryzyko bledu: $rednie,

e staranno$¢ wykonania pomiaru: mata,

e koszt dodatkowego badania: maty,

e mozliwo$¢ wielokrotnego pomiaru na stanowisku pracy.

Przyjeto nastgpujace wartosci prawdopodobienstw:

e p11€][0,8;09], qu € [0,1;0,2] — zaktadamy, ze do badania zglosi si¢ wigcej
pracownikow niezdolnych do pracy (mniejsza umiejetno$¢ samooceny stanu
zdrowia niz u pilotow), p11d a qu1T,

e pP2€[0,8;09], g€ [0,1;0,2] — nizsza jako$¢ badania niz w przypadku
pilotéw, mniejsza baza poprzednich badan, pal a QT (roénie
prawdopodobienstwo falszywego wyniku),

e p2€[0,8;09], g22€[0,1;0,2] — nizsza jako$¢ badania niz w przypadku
pilotéw, mniejsza baza poprzednich badan, p22l a 0227 (rosnie prawdopo-
dobienstwo falszywego wyniku),

e p33€[0,90;0,99], qz3€ [0,01;0,10] — wyzsza sklonno$¢ operatora do odmo-
wienia podjecia pracy niz w przypadku pilotow, psal a gs3T,

e p3s€[0,5;0,7], g€ [0,3;0,5] — nizsza sktonno$¢ operatora do odmowienia
podjecia pracy niz w przypadku pilotow (wynik badania fatszywie zdolny), pasl
a gaaT,

e p35€[0,90;0,95], g€ [0,05;0,10] — wyzsza sklonno$¢ operatora / firmy
do tamania procedur niz w przypadku pilotow, pasd a gssT,

e p3€[0,90;0,95], g3 € [0,05;0,10] — wyzsza sklonnos¢ operatora/ firmy
do famania procedur niz w przypadku pilotow, pssl a qzsT.
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Decyzja: drugie badanie w przypadku pierwszego wyniku Z, wynik NZ — nie
wykonuje. Drugie badanie na zadanie: wynik NZ — nie wykonuje, Z — trzecie badanie
(wynik Z —wykonuje, wynik NZ — nie wykonuje).
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MIN) oraz podstawowa macierz wyptat.

Rys. 99 Macierz wyptat operatora w dwoch przypadkach: p

(q=
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2.3 Zomhierze oddzialéw specjalnych lub zolnierze pododdzialéow piechoty
zmechanizowanej

Decyzj¢ o udziale zolnierza w walce podejmuje dowddca. Czyli na kazdym po-
ziomie jest to gra przeciwko naturze, jest to gra ciggta (przez caly czas wykonywania
zadania). Na wyswietlaczu dowoddcy informacja o stanie zotnierz przedstawiona jest
w formie: Z — zdolny, NZ — niezdolny. Pomiar realizowany jest w sposob ciagly (co
10 min. dokonywane sa obliczenia i transmisja danych do dowddcy). Zohierz droga
radiowg moze poinformowac¢ dowodce o swoim stanie. Jest to najprostszy schemat gry
ws$rdd rozwazanych.

Problem decyzyjny: czy dowddca z podjeciem decyzji ma czekaé na nastepny pomiar?
Opis badania:

e w systemie zarzadzania polem walki, ktory posiada dowddca ,,zaszyta” jest
biblioteka danych wzorcowych zotnierza (wyniki poprzednich badan w warun-
kach spoczynku i symulowanego pola walki) i wynik aktualnego badania bedzie
do nich odnoszony,

e ryzyko bledu: duze,

e staranno$¢ wykonania badania: niska (czujniki zainstalowane w odziezy,
w hetmie, w butach),

e badanie powtarzane co okoto10 min. (minimalny koszt dodatkowych badan).

Przyjeto nastgpujace wartosci prawdopodobienstw:

e p11 €[0,98;0,99], qu1 € [0,01;0,02] — Zoknierz na polu walki jest (zwlaszcza
na poczatku dziatan) w wiekszosci przypadkow zdolny do wykonania zadania,

e pP2u€[0,6;07], g2 €[0,3;0,4] — wysokie prawdopodobienstwo blednego
wyniku,

e p2€][0,3;04], g22 €[0,6;0,7] — wysokie prawdopodobienstwo blednego
wyniku,

e p33€[0,99;1,00], g3 €[0,00;0,01] — wysoka gotowos¢ zotierza do
wykonania zadania,

e p3s€[0,5;0,6], g € [0,4;0,5] — wysoka gotowo$¢ zolierza do wykonania
zadania, ale mozliwe obrazenia nie pozwalajg na wykonanie zadania,

e p3s€[0,1;0,2], gss € [0,8;0,9] — wysoka gotowo$¢ zolierza do wykonania
zadania,

e p3xs€[0,8;09], gz € [0,1;0,2] — wysoka gotowo$¢ zolnierza do wykonania
zadania.

Drzewo decyzyjne przedstawione jest na Rys. 100 a macierz wyptat na Rys. 101.

Decyzja dowoddcy: zawsze czekaé na wynik drugiego badania, gdy wynik NZ.
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Rys. 100 Drzewo decyzyjne — 1 badanie zotnierzy oddziatow specjalnych lub Zotierzy

piechoty zmechanizowanej.

118



(emrepez enrenoy<a 0p AUOPZIM) ZN

(ewrepez BURUONAM OP AUJOPZa) ZN

ETUEUONAM Op AUJOPZ SMAZSEE]) Z.1

(emepez EWRUONAM Op AUOpZ) Z

PRARg

z

— Aoposop zoeparasiyy

V2aoMoa

iz 000$ R 00001~ e 00001- e 0005 M-ZNA (Swepez
00001 M oooo001- | AWENZN 0000001~ e 00001 ez ZNCMZN-ZN MZIZ 'MZ-Z | 2fmoim) m
5 000C- oz 000C- e 000z sy 000Z- MN-ZN-ZN (eepez
T s o000 | ANZNZN 00001- BN ZTZ 00001- anzZ MN-ZNI-ZN MN-Z3Z “MN-Z-Z| 2fmoyks am) mN
LV AN ZIIIDVIN VAMAOMVLISAOd
Dzaps [51 epsfez oasuaiqopodopamed
T % 8811~ <obE WZNd (omepez
0+500°0 02€00°0 088T1°0 00€69°0 . e . % N
N SM-ZN-7N M -7I-7 A\ -7~ oo Am)
be AZNIZN 00z¢- MZNZN 008811-  MZIZ 069 MNZZ IN'NWZNZN'WZIZ WZZ | oy m S
Z
1- - 0S¢~ 0 s ez =
0900y om0y s 0200y JE.N/E-MM/WWM.MMNJ?.N-N us_smhmwav MN §
09 MN-ZINZN 3- MNZN-ZN 8L1- MNZIZ o MNZZ ; e i ST
: : . (en=pez . -
(ewrepez emreuOAm Op AUOpZam) ZN | (EWepez emwenodim op Aujopzam) ZN eMEUONAM Op AUPPZ SWAZSE) ZA (emEpez emreuoNAM 0p AOpZ) Z PEAg
S z R
V2aomoa
NIV = b X¥IN = d) T I¥IINOd LVIdAM ZIADVIN
Dizaps k1 epsiez omisuaigopodopmeld
(S 5 0961~ 1167 i —
071100 075000 00961°0 TIT850 : ot ; 75 N
- N~ -7I-7 ‘M-Z- ftmoxyAm)
4! MZNIZN 00tS- MZN-ZN 000961~ MZIZ 1785 M-ZZ ALIN LML Z INEZ, Moo m
9- I- 68" - o — =
L S Lo Lt ",,r/.-Né.MM,mri.M.MMN;E-N.N afmoyian Mav MN §
08z- MN-ZAINZN 9- MN-ZN-ZN 0961- MN-ZIZ 65- MNZ-Z £ A oad X e . vl
(emepez

(XVIN = b ‘NI = 9) [ ¥VIINOd LV IdAM ZIIADVIN

Rys. 101 Macierz wyptat zotnierzy oddziatow specjalnych lub zotnierzy pododdziatéw piechoty

MIN (g = MAX) i p = MAX (g = MIN).

zmechanizowanej w dwoch przypadkach: p
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2.4 Pacjenci

Decyzj¢ o powtorzeniu badania podejmuje pacjent. Jest to gra losowa przeciw
naturze. W rzeczywistosci na decyzje pacjenta moze mie¢ wptyw dodatkowe badanie
przeprowadzone przez lekarza (wyeliminuje ,,gruby” biad systemu). Drzewa decy-
zyjnego nie rozbudowano o kolejny poziom, bowiem bardzo trudno przypisa¢ prawdo-
podobienstwa podje¢cia dziatania przez pacjenta (Z —Z decyzja pacjenta powtdrzyc
badanie, Z — FZ decyzja pacjenta powtorzy¢ badanie, Z — Z decyzja pacjenta nie powta-
rza¢ badania i tak dalej).

Problem decyzyjny: czy powtorzy¢ badanie — zwlaszcza w przypadku wyniku:
Z (Zdrowy)?
Opis badania:
e badajacy (system gromadzenia danych) nie dysponuje wynikami poprzednich
badan, w systemie wprowadzone sg dane o chorobach, na ktdre cierpi pacjent,
e ryzyko bledu: mate,
e staranno$¢ wykonania badania: wysoka,
e mozliwo$¢ wykonania drugiego badania (stosunkowo mata presja czasu),
e koszt dodatkowego badania: taki sam jak pierwszego badania.
Przyjeto nastepujace wartosci prawdopodobienstw:
e pu €[0,05;0,10], g1z € [0,90;0,95] — prawdopodobienstwo, ze osoba badana
jest chora jest wysokie (na badanie w wigkszos$ci zglaszaja si¢ osoby chore),
e p21€[0,80;0,85],g21€ [0,15;0,20] — wysokie  prawdopodobienstwo  pra-
widlowej diagnozy,
e p2€[0,01;0,03],q22€ [0,97;0,99] — wysokie  prawdopodobienstwo  pra-
widlowej diagnozy.

Prawdopodobienstwo diagnozy zdrowy jest niskie bowiem na badanie
przewaznie zglasza si¢ osoba, ktora podejrzewa u siebie chorobe. W tym przypadku
wystepuje jedna $ciezka zdecydowanie gorsza od pozostatych (zaznaczona na Rys. 102
kolorem czerwonym). W macierzy wyptat (Rys. 103) sg to najnizsze warto$ci wyptat
pacjenta. Wynik badania C (chory) bedzie wymagal dalszej diagnostyki i jest mniej
niebezpieczny dla pacjenta (oczywiscie abstrahujac od zagrozenia jakie stanowi
zdiagnozowana choroba). W tym schemacie mozna przyjaé, ze wynik zdrowy (Z) bedzie
zawsze wymagal powtorzenia badania.
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Rys. 102 Drzewo decyzyjne — 1 badanie pacjenta.
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MACIERZ WYPLAT POMIAR 1 (p = MIN, q = MAX)
PRZYCHODNIA (NATURA)
Wynik badania — Z
Sciezki Z (zdrowy) C (chory)
Z-Z 4 C-FC -1
= | Zdrowy Z-Z,C-FC 0.0400 0.0095
3 ZFZ -10 Cc-C o4
A«| Chory Z-FZ.C-C 001 09405
-100 -94
Prawdopodobiefistwo zajgcia tej sciezki
MACIERZ WYPLAT POMIAR 1 (p = MAX, q=MIN)
PRZYCHODNIA (NATURA)
Wynik badania — Z
Sciezki Z (zdrowy) C (chory)
A 9 C-FC -3
!2 Zdrowy Z-Z,C-FC 0,0850 0,027
= -9 11
2 ZFZ -15 C-C 87
A« Chory Z-FZ.C-C 0,015 0.873
-150 -87
Prawdopodobienstwo zajgicia tej $ciezki
PODSTAWOWA MACIERZ WYPLAT
Zdrowy Z-Z.CFC ZZ 10 C-FC e
-100 -400
-1000 100
Chory Z-FZ.C-C -10000 ZFZ 100 Cc-C

Rys. 103 Macierz wyptat pacjenta w dwoch przypadkach: p = MIN (g = MAX) i p = MAX (q = MIN)
oraz podstawowa macierz wyptat.

2.5 Algorytm procedury wspomagajacej proces podejmowania decyzji

Powyzsze schematy moga znalez¢ zastosowanie przy tworzeniu algorytmoéow
postepowania na przyktad w przypadku: rozpoznania standw zagrozenia zycia,
monitorowania zdolnos$ci zotierza do walki (lub konieczno$ci udzielenia pomocy
medycznej), systemow wspomagania ratownikow udzielajagcych pomocy przed-
medycznej i medycznej w trudnodostepnych miejscach [148]. Systemy te mogg
cze$ciowo wykorzystac¢ skalg wczesnego ostrzegania (ang. Early Warning Score EWS)
oraz badanie wedtug schematu ABCDE (Tab. 6). W sklad skali EWS wchodzi ocena
parametrow fizjologicznych (Tab. 3) oraz ocena stanu §wiadomosci wedtug Skali AVPU
(Tab. 4) lub Skali Glasgow (ang. Glasgow Coma Scale, GCS) (Tab. 5). Obecnie te
czynnos$ci wydajg si¢ trudne do zautomatyzowania i wymagajag do ich wykonania
przeszkolonego personelu. Zwlaszcza stosowanie Skali Glasgow wymaga
doswiadczonego personelu. W wielu krajach EEG jest stosowane do wykrycia braku
aktywnos$ci kory mozgowej celem rozpoznania prawie $mierci mozgowej (ang. quasi
brain death QBD), ,,prawie” oznacza, ze jest to diagnoza wstepna. W praktyce klinicznej
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$mier¢ mozgu jest definiowana jako catkowita, nieodwracalna i stata utrata funkcji catego
mozgu 1 pnia mozgu. Jest to bardzo wazna diagnoza bowiem ma wplyw na uznanie
$mierci cztowieka (wraz z testami: odruchow pnia mézgu, $pigczki, zrenic i bezdechu).
W pracy L. Ni, J. Cao, and R. Wang: ,,Dynamic multivariate multiscale entropy based
analysis on brain death diagnosis” [149] przedstawili nowa metode oceny $mierci
mozgowej. Stosujac metode MMSE stwierdzili, ze istnieje mozliwo$¢ rozrdznienia stanu
glebokiej $pigczki (ang. deep coma) od stanu $mierci mozgu (ang. brain-dead). Autorzy
proponuja swoja metod¢ analizy EEG jako podstawowa metode oceny, ktdéra powinna
utatwic¢ procedurg diagnozy i decyzje o dalszym postgpowaniu z pacjentem w $pigczce
Podkreslaja, ze ich metoda jest tansza i prostsza (w porownaniu do petnoczepkowego
EEG), mniej czasochlonna i bezpieczniejsza. Ostatni aspekt dotyczy zwlaszcza testu
bezdechu, ktory wykonuje si¢ dopiero po negatywnej ocenie aktywnosci mézgu doko-
nanej na podstawie EEG. Metodg ta mozna wspomodc diagnoze dokonywang poza
osrodkiem szpitalnym. Whnioskiem podstawowym ptynacym z tej pracy jest fakt, ze
dzigki wyliczeniom MSE i/ lub MMSE mozna rozr6zni¢ stan $piaczki od stanu $mierci
mozgu. Oczywiscie znajdzie to zastosowanie przede wszystkim w praktyce klinicznej,
lecz moze by¢ uzyte w przypadku monitorowania stanu zoknierza na polu walki, rannych
ratowanych w duzej odlegtosci od szpitala lub innych przyczyn mozliwosci szybkiego
transportu.

Tab. 3 Kryteria wczesnego ostrzegania na podstawie parametrow fizjologicznych (wedtug
Europejskiej Rady Resuscytacji 2010) [70].

Wyniki w punktach
Parametry
3 2 1 0 1 2 3
Puls [1/min]] <40 41-50 51-90 91-110 | 111-130 >131
Czestosé oddechow [1/min] <8 9-11 12-20 21-24 >25
Temperatura ciata [°C] %35.0 35,1-36,0 |36,1-38,0|38,1-39,0 #3911
Cisnienie skurczowe [mmHg] <90 91-100 | 101-110 | 111-199 > 200
Saturacja [%] <91 92 -93 94 -95 >96
AVPU (A) (V) (P) (V)
Diureza [ml/h, mi/kg m.c./h]

. L . - Badanie niemozliwe
I:l Badanie mozliwe I:l Badanie musi by¢ wykonane przez wyszkolonego - 3 3 :
do zautomatyzowania ratownika medycznego (lekarza) oMiyxanania

na polu walki

Tab. 4 Ocena stanu neurologicznego skala AVPU [70].

Oznaczenie Poziom Swiadomosci

A (ang. alert) pacjent przytomny, zorientowany

pacjent z obnizonym stanem

V (ang. voice) Swiadomosci, ale reagujacy na gtos

pacjent niereagujacy na gtos, reagujacy

P (ang. pain) jedynie na bodzce bélowe

U (ang. unresponsive) pacjent nieprzytomny
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Tab. 5 Skala Glasgow (ang. Glasgow Coma Scale, GCS) [150].

Punkty | Otwieranie oczu Reakcja stowna Reakcja ruchowa
6 Odpowiednia do polecenia
5 Wtasciwa odpowiedz Celowa
4 Spontaniczne Mowa chaotyczna Ucieczka na bl
3 Na gtos Mowa niewtasciwa Reakcja zgieciowa
2 Na bél Niezrozumiate dzwieki Reakcja wyprostna
1 Brak Brak Brak
Tab. 6 Schemat badania ABCDE [70].
Poziom Opis
A - ocena drég oddechowych Ocena, utrzymanie droznosci lub udroznienie
(ang. airway ) drég oddechowych.

B - ocena ukfadu oddechowego
(ang. breathing )

Liczba i jakos¢ oddechdéw, ostuchanie i opukanie
klatki piersiowej, pomiar saturacji, ocena
potozenia tchawicy oraz wypetnienia zyt
szyjnych.

C - ocena uktadu krazenia
(ang. circulation )

Tetno centralne i obwodowe, cisnienie tetnicze
krwi, czas nawrotu wtosniczkowego,
monitorowanie rytmu serca,

12 - odprowadzeniowe EKG, zatozenie kaniuli
iv. i pobranie krwi do badania, ostuchanie
tondw serca.

D - ocena uktadu nerwowego
(ang. disability )

Stan $wiadomosci wedtug skali AVPU, sita
i napiecie miesniowe, zrenice, poziom glikemii.

E - ekspozycja (ang. exposure)

Badanie catosciowe od gtowy do stép -
poszukuj: wysypek, blizn po operacjach,
krwawien, sladéw po wktuciach, obrzekéw oraz
zylakow.

Iv dostep dozylny (tac. intravenous)
Rys. 106 przedstawia algorytm procedury wspomagajacej proces podejmowania decyzji
przez dowodce na polu walki. Na wyswietlaczu dowodcy moga pojawic si¢ tylko trzy
informacje: zotnierz zdolny do wykonania zadania (Z) — kolor zielony, Zolnierz niezdolny

do wykonania zadania (NZ) — kolor pomaranczowy, zotnierz niezdolny

do wykonania

zadania (NZ) — kolor czerwony. Oczywiscie na wyswietlaczu mogg by¢ wyswietlane
dodatkowe informacje kodowane za pomocg liter: A, B, C, D, E i F bardziej precyzyjnie
opisujace stan zotierza:
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e STAN A - zohierz zdolny do wykonania zadania (Z, FZ),

e STAN B, Zohierz niezdolny do wykonania zadania (NZ, FZ), czasowo
wylaczony z misji (zmgczony, lekko ranny bez mozliwosci samodziel-
nego udzielenia pomocy),

e STAN C, Zzoierz niezdolny do wykonania zadania (NZ, FNZ), wymaga
natychmiastowej pomocy,

e STAN D, zohierz niezdolny do wykonania zadania (NZ, FNZ), nie
wymaga natychmiastowej pomocy,

e STAN E, Zohierz niezdolny do wykonania zadania (NZ, FNZ) — brak
funkcji zyciowych,

e STAN F, zohierz niezdolny do wykonania zadania (NZ, FNZ) — utrata
kontroli parametréw psychofizycznych przez system i/ lub system prze-
kazuje btedne dane.

W procedurze nalezy uwzglednia¢ monitorowanie parametréw zyciowych.
Parametry zyciowe t0 migdzy innymi: aktywno$¢ serca (BVP, EKG), czestosé
oddychania RSP, nasycenie tlenem tkanek obwodowych SpO; i temperatura ciata.
Spadek saturacji ponizej 91 % jest juz powaznym sygnatem informujacym 0 spadku
wysycenia tlenem hemoglobiny krwi tetniczej. Niestety krytyczny spadek saturacji
(SpOy>) jest cechg indywidualng [72]. Z oczywistych powodow nie istnieje mozliwosé
okreslenia wartosci krytycznej podczas wczesniejszych testow zarowno W warunkach
stacjonarnych jak i poligonowych. Pozostaje analiza dynamiki zmian saturacji
(na algorytmie procedura: Kontrola gradientu SpO). Ponizej wartosci 85 % moze
wystapi¢ hipoksja [72]. Hipoksja nazywa si¢ niedobor tlenu w tkankach powstajacy
w nastgpstwie obnizonej dyfuzji tlenu z ptuc lub w wyniku zaburzen transportu tlenu
przez krew do tkanek [151]. Konsekwencjg nieodpowiedniego przepltywu tkankowego
moze by¢ niedotlenienie komoérek, a w nastepstwie nieodwracalna niewydolnosé¢
narzadow [152]. Na Rys. 104 przedstawiona jest uproszczona wersja algorytmu
postepowania podczas monitorowania wydolnosci psychofizycznej Zotnierza na polu
walki. Moze by¢ podstawa do projektowania wyswietlacza jednostki centralnej dowodcy
oddziatu. Powinien stuzy¢ jako wsparcie dowodcy w procesie podejmowania decyzji o
zdolnosci lub niezdolnosci do dalszego wykonywania zadan przez podlegtego Zzotnierza
lub o udzieleniu mu pomocy medycznej. Na Rys. 104 ,,Tryb autowarunkowania” to
procedura samodzielnej poprawy funkcji moézgu wykorzystujaca biofeedback EEG
(elektrody FP1 i FP2) lub biofeedback HEG. Do tej procedury mozna wykorzystac
réwniez sensory temperatury, przewodzenia skornego lub czujnik monitorujacy czestosé
oddychania [32, 153-156]. Procedura ta realizowana jest samodzielnie przez zotnierza
(wymaga wczesniejszego przeszkolenia i treningu).
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Rys. 104 Algorytm procedury wspomagajacej proces podejmowania decyzji o zdolnosci
pojedynczego zotnierza do dalszych dziatan przez dowddce na polu walki.
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V1. DYSKUSJA

Prawidtowe funkcjonowanie organizmu wymaga zintegrowania ztozonych sieci
systemow kontrolujgcych, petli zwrotnych oraz innych mechanizmow regulacyjnych.
W efekcie umozliwia to organizmowi wykonywanie réznych aktywnos$ci niezbednych
do przetrwania w szybkozmiennym otoczeniu. Systemy regulacji organizmu dzialaja
na wszystkich poziomach: molekularnym, subkomoérkowym, komérkowym, organdéw
1 uktadow. Organizm ludzki jest systemem niezwykle ztozonym, a ztozono$¢ ta mani-
festuje sie¢ w pojedynczych biosygnatach, ale oprocz tej ztozonosci istniejg zaleznosci
wzajemne pomig¢dzy sygnalami. Ujawni¢ je moze jednoczesna analiza wielu sygnatow
rejestrowanych na wspolnej osi czasu i z tg samg czestotliwoscig probkowania.

Wigkszo$¢ badaczy analizuje biosygnaly wybierajac sposrod nich co najmniej
dwa do oceny stanu fizjologicznego (lub pobudzenia fizjologicznego ang. physiological
arousal [132]). Do tych sygnatow zaliczamy: temperatur¢ skory [133, 157-159],
impedancje skory [134, 160, 161], elektromiografie (EMG) [132, 157, 162], ci$nienie
krwi tetniczej [157], EKG [133, 157, 158, 161, 163], czgstos¢ pulsu (BVP) [133, 134,
160, 164], czgstos¢ oddychania (RSP) [133, 134, 158-161], elektrookulografi¢ (EOG)
[165]. Do oceny stanu neurofizjologicznego lub pobudzenia emocjonalnego (ang.
emotional valence) [132] wykorzystuje si¢: encefalografie (EEG pelnoczepkowe (ang.
full cap assesment) [133, 134, 163, 165] lub sygnat z pojedynczych elektrod na przyktad:
FP1 i FP2 [132, 164, 165]). Analizowana jest rowniez zmienno$¢ przebiegu fal
moézgowych (gltownie alfa i beta) [134] oraz sygnal hemoencefalograficzny (HEG)
odzwierciedlajacy zmiany w wysyceniu tlenem wybranych struktur mézgu (dotyczy
glownie kory czotowej) [134, 164]. Analizujgc zmiennos$¢ tych sygnatow poszukuje si¢
korelacji z takimi stanami psychofizjologicznymi organizmu jak na przyktad zmeczenie,
sennosc.

Do pelnej oceny stanu sprawnosci psychofizycznej czlowieka, oprocz analizy
pojedynczych sygnalow, nalezy wykona¢ analiz¢ sygnatdéw ,,potaczonych” we wspdlna
macierz (analiza macierzy o wymiarze s X N, gdzie s to liczba sygnatow, a N to dtugos¢
sygnatu, macierz sygnalow mozna zapisa¢ roOwniez jako macierz N X S). Nalezy tak
dobra¢ sygnaly do analizy, aby zarowno odzwierciedlaly zmiany w stanach fizjo-
logicznych organizmu jak i stanach neuropsychologicznych. Dysponujgc okreslonym
sprzetem pomiarowym (Nexus — 10, Nexus — 32 i przystawka hemoencefalograficzna),
wybrano nastgpujace sygnaly odzwierciedlajace stan psychofizyczny: BVP, EKG, RSP,
SpO: a funkcje neuropsychologiczne: EEG, HEG.

Nastepnym etapem jest dobor metody analizy sygnatéw, ktéora pozwala
na jednoczesne obrazowanie zmian wielu biosygnatéw. Jedng z takich metod jest
obliczanie 1 analizowanie wielowymiarowej, wieloskalowej entropii przyblizonej (ang.
multivariate multiscale sample entropy MMSE). Algorytm tej metody zostal podany
przez M.U. Ahmeda i D.P. Mandica w 2011 roku [119]. Podstawowym wymaganiem
pozwalajacym na zastosowanie tej metody jest rejestracja sygnatow na wspolnej osi
czasu i z jednakowg czgsto$cig probkowania sygnatu. W badaniu prowadzonym przez
Wojskowy Instytut Higieny i Epidemiologii (WIHIE) w warunkach poligonowych
1 laboratoryjnych sygnaty rejestrowano z najmniejszg czestotliwoscig rowng 32 Hz. Jest
to czestotliwos¢ rejestracji sygnatu na przyktad: HEG, RSP. Sygnal BVP rejestrowany
byt z czgstotliwoscia 128 Hz, a EEG 256 Hz. Dzigki oprogramowaniu BioTrace mozliwy
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jest eksport danych w formacie MATLAB ze wspolng czestotliwoscig 32 Hz. W bada-
niach stacjonarnych na ochotnikach (prowadzonych w warunkach relaksu,  w badaniu
brat tylko jeden badacz) rejestrowano pelnoczepkowe EEG. Do analizy wybrano sygnat
z elektrod FP1 i FP2, poniewaz bioimpulsy z tych lokalizacji obrazuja zmiany w obszarze
mozgu odpowiedzialnym gltownie za funkcje poznawcze. Praktyczng zaletg takiej
lokalizacji elektrod jest stosunkowo tatwy ich montaz na przyktad: w hetmie
pilota, w stuchawkach naglownych Zotnierza.

Warto$¢ entropii (entropii w sensie informatycznym) jest zalezna od przyjetej
metody obliczeniowej i jej parametrow. Uniemozliwia to praktycznie odwotanie si¢
do danych zawartych w pismiennictwie [95]. Obecnie nie ma mozliwosci oceny metody
(walidacji), gdyz brak jest wzorcowych baz sygnalow rejestrowanych z dang
czestotliwoscig probkowania na wspolnej osi czasu. Nie ma metody referencyjnej
stuzacej do analizowania wielu jednoczesnie rejestrowanych biosygnatow. Nie istnieja
dane referencyjne takie jakie sa dostgpne w przypadku analizy HRV: EKG 24 h [166,
167] i krotkich rejestracji EKG [168]. Miedzy innymi z tego powodu przeprowadzono
badania I3acznie 160 zolnierzy i ochotnikow. Zastosowano rdzne schematy badan
uwzgledniajace specyfike warunkéw poligonowych 1 laboratoryjnych (Pracownia
Psychoneuroimmunologii Zaktadu Ochrony Mikrofalowej WIHiE w Warszawie). Dzigki
tym badaniom opracowano baz¢ danych zawierajaca wiele biosygnatow rejestrowanych
na wspolnej osi czasu i przy tej samej czestotliwosci probkowania.

Wykonane obliczenia i sporzadzone na ich podstawie wykresy powierzchni
trojwymiarowych (ang. three dimension 3D) pokazuja, ze ksztalt powierzchni, zakres
wartosci wielowymiarowej, wieloskalowej entropii przyblizonej (MMSE) zmieniajg si¢
w zalezno$ci od: osoby badanej, warunkow badania, liczby rozpatrywanych zmiennych
i parametrow obliczen. Dotyczy to zarowno wykresow powierzchni MMSE = f(N, Skala)
uzyskanych dla pojedynczych sygnatow (w tym przypadku MMSE jest tozsame z MSE)
jak 1 wykresow powstalych na podstawie obliczen MMSE wielu sygnatéw. W badaniach
z uzyciem petloczepkowego EEG ze wzgledu na wymog zapewnienia jak najnizszej
impedancji elektrod nie mozna bylo obcigza¢ uczestnikOw zmiennym wysitkiem
fizycznym (na przyktad na biezni). Ochotnicy podlegali tylko zmiennym obcigzeniem
poznawczym (testy).

Do oceny sygnatow, redukcji nadmiarowych zmiennych (tych, ktore sag zmien-
nymi zaleznymi), uzywa si¢ metody analizy skladnikow glownych (ang. principal
components analysis PCA) [134] i analizy sktadowych niezaleznych (ang. Independent
Component Analysis ICA) [42, 139, 140]. Analiza danych wykazala, ze stosowanie
metody PCA lub ICA nie poprawia jakosci sygnatu a jedynie zwigksza zarowno czas
obliczen jak 1 stopien skomplikowania catego algorytmu obliczeniowego.

W pracy Wu, S.-D., et al. ,,Modified multiscale entropy for short-term time series
analysis” [115] autorzy stwierdzili, ze dlugo$¢ sygnatu nie powinna by¢ krotsza niz 2 000
probek (N = 2 000), cho¢ og6lnie sugerowang minimalng dlugoscia sygnatu jest zakres
10™ — 20™ (gdzie m to wymiar zanurzenia, dla warto$ci m = 2 minimalna dtugos$¢ sygnatu
zawarta jest w przedziale [100;400]) [19]. Wyniki obliczen zawarte w pracy
potwierdzajg spostrzezenia wyzej wymienionych autoréw zwlaszcza uzyskane wyniki
dla duzych wartosci Skala (krotszy sygnat do analizy) 1 matych warto$ci N stajg si¢
niestabilne a powierzchnie obrazujgce zalezno$¢ MMSE = f(N, Skala) sg bardzo
pofaldowane. Stad w pracy wszedzie tam, gdzie byto to mozliwe do analizy wlaczano
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sygnaty o dtugosci N = 20 000 co przy maksymalnej wartosci Skala = 10 daje minimalng
dlugo$¢ analizowanego sygnatu Nmin=2 000, przedzial zmienno$¢ dtugosci sygnatu
zaczyna si¢ od 1000 co dla wartosci Skala =10 daje Ngi» =100. Analizowano
pojedyncze sygnaty o wigkszej dlugosci (N =26 00 i 38 000) i krotsze (N =5 300, 9 000
1 13 000). Maksymalna dlugos¢ tych wynikata Z ograniczonego czasu
przeznaczonego na rejestracj¢ biosygnaldow. Mozliwos¢ poréwnania wynikow
poszczegolnych badanych wymaga, aby analizowane sygnaty miaty te sama dlugos¢ (ten
sam czas trwania sygnatu przy tej samej czgstotliwosci probkowania co jest tozsame z tg
samg liczbg probek N). Dhuzsze sygnaly wymagaly ,,przycigcia” do dlugosci sygnatu
najkrotszego. Odbywato si¢ to poprzez usunigcie ostatnich probek.

W analizie sygnatow, ktorych amplitudy bardzo r6znig si¢ migdzy soba nalezy
wstepnie sygnaly znormalizowaé. Brak normalizacji powodowalby przewage tego
sygnatu, ktorego amplituda byla najwigksza. W obliczeniach przyjeto normalizacje
do przedziatu [0 ; 1] [117].

W dotychczasowych obliczeniach stosowano (,,domys$lnie”) jedna metryke
odlegtosci. Jest nig metryka Czebyszewa i1 w przypadku sygnatu jednowymiarowego jest
ona intuicyjna. Tylko w jednej pracy “Hierarchical Cosine Similarity Entropy for Feature
Extraction of Ship-Radiated Noise” [137] autorzy rozwazali zastosowanie innej metryki
niz metryka Czebyszewa. Stwierdzili, ze metryka kosinusowa jest mniej wrazliwa na
warto$ci odstajace (ang. outliers) i przez to zapewnia bardziej stabilne obliczenia.
Analiza zawarta w tej pracy nie dotyczyla sygnaléw biologicznych a szZumow
akusty-cznych generowanych przez kadtub ptynacego statku. Zastosowanie tej metryki
do obliczen sygnatow biologicznych napotyka trudnos¢, ktéra jest bardzo mate
zrdznicowanie wartosci MMSE przy stalej wartosci dlugosci sygnatu. Po analizie nie
zastosowano tej metryki do obliczania MMSE. W pracy dokonano analizy mozliwosci
zastosowania w algorytmie obliczania MMSE wszystkich dostgpnych ~ w MATLAB’ie
metryk: euklidesowej (‘euclidean’), euklidesowej standaryzowanej (‘seuclidean’),
miejskiej (‘cityblock’), Minkowskiego (‘minkowski’), Czebyszewa (‘chebychev’),
Mahalanobisa (‘mahalanobis’), kosinusowej ('cosine’), korelacyjna (‘correlation’),
Spearmana (‘spearman’), Hamminga (‘hamming') i Jaccarda (‘jaccard’). Do dalszych
szczegblowych obliczen wybrano metryki Czebyszewa 1 Spearmana, a jako
kryteritum wyboru przyjeto stabilno$¢ obliczen. Stabilno$¢ obliczen rozumiang jako
liczba wynikéw zawierajacych skonczone, dodatnie wartosci MMSE. Wyjatek stanowi
MMSE z uzyciem metryki Spearmana sygnatu BVP, w tym przypadku dla wartosci
Skala =1 (sygnat oryginalny) pojawiaty si¢ wartosci ujemne. W przypadku sygnatu
jednowymiarowego — wektora (pojedynczy sygnat) wielokrotnie pojawiat si¢ w trakcie
obliczen z uzyciem metryki Spearmana komunikat MATLAB’a: ,,Warning: Some points
have too many ties, making them effectively constant. Rank correlation metric may not
be appropriate for these points. ”. Co mozna przettumaczy¢ jako: ,,Ostrzezenie: niektore
punkty sa do siebie podobne, co czyni je efektywnie statymi. Metryka korelacji rang
moze by¢ nie-odpowiednia dla tych punktéw. ” Obliczenie korelacji rang jest elementem
obliczania odlegtosci z uzyciem metryki Spearmana. Metryka Spearmana jest zawodna
miarg odleglosci stuzaca obliczaniu MMSE (MSE) sygnatu jednowymiarowego. Wynik
to z faktu obliczenia korelacji wektora do samego siebie. Dodatkowo analiza
wykazata, ze czas potrzebny na wykonanie algorytmu MMSE z wykorzystaniem metryki
Spearmana jest krotszy od tego czasu w przypadku metryki Czebyszewa (w przypadku

129



liczby sygnatéw s > 4) . Roznica ta powicksza si¢ wraz ze wzrostem liczby sygnatow i
dhugosci sygnatu. Czas obliczenia entropii z uzyciem metryki Spearmana sygnatu
o dtugosci N = 20 000 dla macierzy pigciowymiarowej w porownaniu z macierzg jedno-
wymiarowg jest ok. 8 krotnie dluzszy. W przypadku metryki Czebyszewa wymagany
czas obliczen jest ok. 16 krotnie dluzszy. Poréwnanie czasu obliczen entropii sygnatow
cztero- i pieciowymiarowych pokazuje, ze wymagany czas obliczen przy uzyciu metryki
Czebyszewa jest 0 ok.13% dtuzszy w przypadku sygnatu czterowymiarowego
1 0k. 18 % dtuzszy w przypadku sygnatu pigciowymiarowego niz czas potrzebny do
obliczen entropii z uzyciem metryki Spearmana.

W pracy analizowatem powierzchnie uzyskane w wyniku obliczen entropii
MMSE sztucznego sygnalu utworzonego przy wykorzystaniu generatora liczb losowych
randn o rozktadzie normalnym (ang. normally distributed random numbers). Scisle rzecz
biorgc jest to generator liczb pseudolosowych. Kazda wiersz (sygnal pseudolosowy)
macierzy 5 x 20 000 generowany byt oddzielnie. Skonczone wartosci MMSE uzyskano
w obliczeniach z uzyciem metryki Spearmana. W przypadku zastosowania metryki
Czebyszewa do analizy tego samego sygnatu otrzymano macierz niedefiniowalnych
w MATLAB’ie wartosci (= —Inf). Analiza samego ksztattu krzywych zaleznosci MMSE
jako funkcji Skala na plaszczyznie moze prowadzi¢ do blednych wnioskow o nie-
rozroznialno$ci tych krzywych (lub o zblizonej do statej wartosci entropii MMSE).
Dopiero poréwnanie przekrojow powierzchni pokazuje odmienny charakter tych
powierzchni. MMSE sztucznie wygenerowanego sygnatu ma tez nizszy zakres wartosci.
Wartosci te sg znaczaco nizsze od wartosci entropii sygnatow uzyskanych w badaniach
(maksymalna wartos¢ MMSE sztucznego sygnalu to 0,66, gdy minimalna warto$¢
sredniej entropii MMSE uzyskanej z obliczen sygnaldw pochodzacych od badanych to
0,60). Obliczanie MMSE macierzy pigciowymiarowej utworzonej przy uzyciu genera-
tora liczb pseudolosowych MATLAB’a rand (ang. uniformly distributed random
numbers) prowadzi do wynikowej macierzy entropii obliczonej zaréwno z uzyciem
metryki Spearmana jak i Czebyszewa, ktora zawiera niedefiniowalne w MATLAB’ie
wartos$ci. Testy te pokazaly odpornos¢ metody na sygnaty catkowicie przypadkowe.

Zaleznosci czasu wykonania obliczen od dtugosci sygnalu mozna przyblizy¢ albo
parabolg albo krzywa wykladnicza co pozostaje w zgodzie z oszacowaniem czasu
obliczenia MSE (,jednowymiarowe” MMSE), ktory wg [109] ro$nie z kwadratem
dtugosci sygnahu (~ N?2).

Kazdy zastosowany algorytm obliczania wielowymiarowej, wieloskalowej
entropii probkowanej wymaga doboru parametrow. Jesli te parametry réznig si¢
nawet nieznacznie to wyniki moga znaczgco odbiega¢ od siebie [169]. Obliczenia
przeprowadzone przez autora potwierdzajg to spostrzezenie.

W pracy szczegdlowo analizowalem macierze jednowymiarowe (wektory),
macierze trojwymiarowe (macierz o wymiarze na przyktad 3 x 9 000) i macierze
pigciowymiarowe (macierz o wymiarze na przyklad 5x 20 000). Dlugos¢ sygnalu
(wigkszy wymiar macierzy) dobierana byta jako dlugo$¢ najkrotszego ze wszystkich
analizowanych sygnatow (macierzy) uzyskanych w poszczegdlnym badaniu. Pozostale
macierze byly ,przycinane” do tej dlugosci celem uzyskania tej samej dlugosci
analizowanych sygnatéw. Oprocz tego wptyw na maksymalng dlugo$¢ sygnatu miaty
ograniczenia sprze¢towe (dostgpna pami¢¢ operacyjna komputera).
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Podstawowym parametrem przyjmowanym w metodzie MMSE jest wymiar
osadzony, inaczej dlugo$¢ wzorca (ang. embeding dimension, pattern length). Zalecana
w piSmiennictwie wartos¢ wymiaru osadzonego (ktorg jest liczba naturalna) 0znaczanego
litera m to 2 [19]. Obliczenia wykonano zakladajagc warto§¢ m =2, 3, 4, 5. Warto$¢
wymiaru osadzonego powyzej pieciu (m > 5) daje wyniki MMSE bardzo niestabilne
bowiem wartos$¢ entropii albo dazy do nieskonczonos$ci albo jest ujemna. Sygnaly wzigte
do stworzenia macierzy sygnatéow to: BVP, sygnal z elektrod FP1 i FP2 (EEG) oraz
sygnaty HEGR i HEGB. Dtugosc¢ sygnatow N = 20 000 probek, czyli macierz sygnatow
ma wymiar 5 x 20 000 (pi¢¢ wierszy na 20 000 kolumn). Do tych obliczen przyjeto stalg
warto$¢ wzajemnej odleglosci r = idem jako maksymalng wartos¢ SD (maksymalna
warto$¢ odchylenia standardowe amplitudy sygnatu obliczanego dla pojedynczych
sygnatéw) pomnozong przez 0,15. Za przyjeciem do analizy jednej wartosci m = 2
przemawialy nastepujace wyniki obliczen: wzrost czasu obliczen entropii wraz z
wzrostem wymiaru osadzonego (przy wzroscie parametru m z 2 do 5 czas ten ro$nie o
ok. 100 %). Wraz ze wzrostem wymiaru osadzonego maleje liczba stabilnych obliczen
(ros$nie liczba odrzuconych obliczen  ze wzgledu na pojawienie si¢ wartosci ujemnych

lub wyrazen nieoznaczonych, w MATLADB’ie okreslanych jako NaN lub -Inf)).
Wykres zaleznosci entropii przy warto$ci parametru m =5 jest krzywa o stosunkowo
duzej zmienno$ci entropii w funkcji Skala co jest korzystne, ale nie rekompensuje

to utraty wielu wynikow (niestabilno$¢ obliczen).

Nastgpnym parametrem jest wymiar zanurzenia T — tau (ang. time lag). Jest
to liczba naturalna, najczesciej przyjmowana =1 [92, 107]. Analizowany w pracy
wplyw zmienno$ci wymiaru zanurzenia wykazat, ze przyjecie wartosci 7 = 1 (state) jest
najkorzystniejsze. Taka warto$¢ przyjeto rowniez w obliczeniach dotyczacych doboru
wymiaru osadzonego m.

Kolejnym parametrem jest wzajemna odleglos¢ r. Zalecana w pisSmiennictwie
warto$¢ wzajemnej odlegtosci zawiera si¢ W przedziale
r € [0,10SD ; 0,25SD], gdzie SD to odchylenie standardowe amplitudy sygnatu [119,
169]. Przyjecie zbyt matej wartosci r powoduje niestabilno$¢ obliczen, natomiast
,bezpieczne” (gorna wartos¢ przedzialu czyli 0,25SD) przyjecie wartosci I moze
prowadzi do utraty istotnych informacji o przebiegu sygnatu. Przeprowadzono
poroéwnanie obliczen przyjmujac wartos¢ r = 0,155D,. W MATLAB’ie oblicza si¢ je
tylko jako maksymalng warto$¢ z obliczanych oddzielnie SD dla poszczegdlnych
sktadowych — wektorow. EXCEL umozliwia obliczenie SD réwniez dla catej macierzy
sygnatéw. Porownano taki sposob obliczenia i nie zauwazono korzysci na rzecz
obliczania wzajemnej odlegtosci  z calej macierzy, ale nastepuje istotna komplikacja w
procedurze obliczeniowej (kazdorazowy eksport macierzy z MATLAB’a do EXCEL’a i
z powrotem import z EXCEL’a do MATLAB’a). Analizowano wyniki obliczen MMSE
z zastosowaniem roznego sposobu obliczania odleglo$ci wzajemnej: warto$¢ stala r
(r = idem), warto$¢ zmienna r zalezna od dlugosci sygnatu N (r = var) oraz wartos¢
zmienna r zalezna od N i Skala (r = var(Skala,N)). Przyje¢cie wspotczynnika 0,15 jako
mnoznika odchylenia standardowego amplitudy sygnatu SD celem obliczenia wartosci r
(r =0,15SD) pozwala dobrze oszacowa¢ zmienno$¢ sygnalu, jednocze$nie nie
uwzgledniajac zbyt duzej ilosci szumow. W pracy [95] zaleca sig wprost stosowanie
stalej wartosci wzglednej odlegtosci r. W przypadku stosowania statej wartosci
odlegtosci wzajemnej (r = idem) obliczana jest ona jednokrotnie (na poczatku obliczen).
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W mojej pracy analizowatem wyniki uzyskane z zastosowaniem: statej wartosci r
(r = idem), wartos$ci r obliczanej dla kazdej macierzy o dtugo$ci zmieniajgcej si¢ od Nmin
do Nmax (r = var) (na przyktad, gdy macierz Nmax = 38.000, a krok wynosi 1.000,
pojedynczy sygnal, w tym przypadku r obliczane bylo 38 razy). Jeszcze jednym
analizowanym sposobem obliczania r zmiennego bylo obliczanie wzajemnej odlegloSci
dla kazdej macierzy o zmiennej dtugosci i dla kazdej wartosci Skala (ang. Scale factor).
W przypadku analizowania macierzy 5 sygnatéw o dhugosci N =20 000 z
krokiem N co jeden tysigc i zakresem zmienno$ci Skala od 1 do 10 wymagato to
obliczen 200 warto$ci r (r = var(Skala)). Zakres usrednionych warto$ci MMSE (dane 68
ochotnikow) obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r =idem wynosi:
[min ; max] =[0,745 ; 1,881], wartos¢ érednia SW = 1,425 + 0,008. Natomiast zakres
usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim
samym  sposobie  obliczania  odleglosci  wzajemnej r=idem  wynidsk
[min; max] =[0,669 ; 1,925], wartos¢  Srednia  SW =1,443 + 0,014.  Zakres
usrednionych warto§ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r = var
wynosi: [min ; max] =[0,638 ; 2,400], warto$¢ $rednia SW = 1,455 + 0,030. Natomiast
zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy
takim samym sposobie obliczania odlegtosci wzajemnej r=var wynosi:
[min ; max] =[0,282 ; 2,029], wartos¢ $rednia SW = 1,480 + 0,025. Wartosci te (statys-
tyczne) niewiele si¢ od siebie roznig. Ksztalty powierzchni uzyskanych w wyniku obli-
czen entropii macierzy sygnatow pojedynczych badanych z uzyciem roznych metryk
roznig si¢ znacznie. Roznice w ksztalcie usrednionych powierzchni MMSE = f(Skala, N)
uzyskanych w wyniku obliczen z uzyciem metryki Czebyszewa sa niewielkie, w
przypadku obliczen z uzyciem metryki Spearmana te réznice sg wigksze. Rozne sposoby
obliczania wzajemne] odlegto$ci r skutkuja niewielka zmiang wymaganego czasu
obliczen: w przypadku zastosowania metryki Spearmana: gdy odleglos¢ wzajemna jest
stala r = idem — przedzial czasu wymaganego na wykonanie obliczen wyrazony w
sekundach: [min ; max] =[839 ; 996], a $rednia warto$¢ tego czasu rowna jest SW =
893 + 40 s, w przypadku zmiennej warto$ci I = var — wymagany czas zawiera si¢ w
przedziale [min ; max] = [867 ; 1 112], a $rednia wartos¢ wynosi SW =908 + 38, aw
przypadku zmiennego r =var(Skala) — te czasy to odpowiednio: [min ; max]
=[860; 1142], SW =946 + 63 s. W przypadku zasto-sowania metryki Czebyszewa:
gdy r = idem — czas [min ; max] = [1 088 ; 1 482],
SW=1200+ 71s, gdy r=var - czas
[min; max] =[1124;1483], SW=1206+63s, a dla r=var(Skala) — czas
[min; max] =[1093;1722], SW=1259 + 110s. Nalezy podkresli¢ ponad 30 %
wzrost czasu obliczeniowego wymaganego na uzyskanie MMSE przy uzyciu metryki
Czeby-szewa w porownaniu do obliczenia MMSE z uzyciem metryki Spearmana.
Roéznice w warto$ciach usrednionych MMSE zaréwno w obrebie jednej metryki (przy
r6znych sposobach obliczania wzajemnej odleglosci r) jak 1 pomiedzy wartoSciami
MMSE uzyskanymi z uzyciem réznych metryk sa niewielkie to ksztalty powierzchni
MMSE = f(Skala,N) uzyskanych dla pojedynczego ochotnika i pomigedzy ochotnikami
moga rézni¢ si¢ bardzo znacznie. W przysziosci moze to utrudni¢ lub uniemozliwié
budowanie uniwersalnych metryk. W drugim przypadku decydujace znaczenie
w wykorzystaniu tej metody bedzie mialo pozyskiwanie danych od pacjentow
(ochotnikéw) co okreslony przedzial czasu i po kazdym istotnym incydencie zdro-
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wotnym (choroba, uraz) i na podstawie tych danych budowa indywidualnej bazy
zawierajacej informacje o zmieniajagcym si¢ stanie badanego wraz z uptywem czasu.

W pracy analizowano wplyw zmiennosci zakresu parametru Skala
(W pisSmiennictwie oznaczana jako ¢ lub 7 co w drugim przypadku moze powodowaé
nieporozumienia bowiem tak samo oznaczany jest wymiar zanurzenia) na MMSE
z wykorzystaniem metryki Czebyszewa i Spearmana. Przebieg krzywych w zakresie
Skala powyzej 10 wskazuje na niestabilnos$¢ krzywej. Do dalszych obliczen przyjeto
warto$¢ Skala z zakresu 1 — 10 (liczby naturalne z krokiem 1). W pismiennictwie spotyka
si¢ zakres Skala: 1 —10 [161], 1—20 [170, 171], 1 -50 [172] lub 1-100 [149]. W
ostatniej pracy zakres Skala przyjeto od 1 do 100 chociaz z wykreséw zalezno$ci MSE i
MMSE w funkcji Skala wynika, ze graniczng wartoscig Skala dla stanu $mierci mozgu
jest 10, dla wiekszych wartoséci Skala zaleznosc¢ ta jest stala, a zalezno$¢ MSE i
MMSE w funkcji Skala dla stanu $pigczki mozna przyblizy¢ zalezno$cia logarytmiczna
(MSE) lub liniowa (MMSE).

Zaleznosci MSE (MMSE pojedynczego sygnatu jest tozsame z MSE) w funkcji
dhugosci sygnatu (N) i Skala dla sztucznego sygnatu EKG o czasie trwania 85 s zawiera
artykut Y. Zhanga i in. [173]. Na wykresie zamieszczonym w artykule przedstawiono
zaleznosci  sygnatow: ,czystego” | zaszumionych. Powierzchnie zaleznosci
MSE = f(N, Skala) zamieszczone w tej pracy maja bardzo regularne ksztalty,
a powierzchni¢ uzyskang dla ,,czystego” sygnatu EKG (ang. clean ECG) mozna bardzo
doktadnie przyblizy¢ ptaszczyzna, co odréznia te wykresy od wykresow zawartych
w mojej pracy. Metoda MMSE wykorzystana zostala w analizie danych pochodzacych
z badan prowadzonych przez S. Begum, S. Barua, M.U. Ahmeda. Podstawy tej metody
przedstawione zostaly w artykule: ,,Multi-Scale Entropy Analysis and Case-Based
Reasoning to Classify Physiological Sensor Signals” [158], a dwa artykuty tych samych
autoroOw zawieraja przedstawienie aplikacji tej metody do oceny obcigzenia wysitkiem
(fizycznym i mentalnym) kierowcow [159, 161]. Autorzy podkreslaja, Ze poziom stresu,
poziom zmegczenia, senno$¢ mozna zdiagnozowa¢ za pomocg wielu sygnatow
fizjologicznych pozyskiwanych poprzez rejestracje na przyklad migdzy innymi:
elektrokardiogramu (EKG), elektroencefalogramu (EEG), elektrookulogramu (EOG),
temperatury ciata. Uznaja jednak, ze odpowiedzi na stres, zmeczenie (réwniez
w spoczynku) sg rozne dla réznych osob 1 poszczegdlne warianty utrudniajg analize
I wykorzystanie informacji o tych sygnatach w systemie komputerowym. Potwierdza
to ogdlng trudno$¢ w budowaniu uniwersalnych metryk fizjologicznych: wystarczy
przytoczy¢ przypadek (badania wtasne) osoby zdrowej (czynny zotierz zawodowy),
u ktorego zbadany puls spoczynkowy wynosit 28 uderzen na minutg. Zdaniem autora
niezwykle utrudnia (lub wrecz uniemozliwia) to tworzenie uniwersalnych metryk
zuzyciem MMSE. Wymaga to tworzenia bazy danych ,,wzorcowych” kazdego badanego/
pacjenta (pierwsze badanie: osoba w pelni wypoczgta, zrelaksowana, badanie
przeprowadzane jest w pomieszczeniu wyciszonym, klimatyzowanym). Dopiero takie
dane mogg by¢ przywotane celem biezacej oceny stanu badanego/pacjenta i powinny by¢
najwazniejszymi danymi wejsciowymi na przyktad  w systemach samouczacych.
Metoda MMSE uzyta w pelnym algorytmie oceny stanu zdrowia osoby badanej nie
wyeliminuje analizy pojedynczych sygnatow. Metoda MMSE nie jest ,,uogolnieniem”
metody MSE. Zawsze oprdocz obliczen MMSE w roznych konfiguracjach sygnatow
nalezy analizowa¢ pojedyncze sygnaty. Analiza pojedynczych sygnatéw pozwala na
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reakcje w przypadku: braku sygnatu, wystapienia wartosci sygnatu spoza fizjologicznego
Ipatofizjologicznego zakresu (na przyktad wartos¢ SpO2 = 120 % moggca $wiadczy¢ 0
uszkodzeniu sprzetu pomiarowego, btedach w transmisji danych). Analizowanie
pojedynczych sygnatow pozwala na szybsze podjecie (lub ich zaprzestanie) dziatan, w
przypadku pojawienia si¢ wartosci ponizej (powyzej) alarmowych lub krytycznych (na
przyktad sygnaly: SpO,, temperatura ciala, poziom glukozy we krwi, czestosé
oddychania). Nietrudno zgodzi¢ si¢ z autorami wyzej wymienionych artykulow, ze dane
zebrane z wielu czujnikow powinny zapewni¢ wigksza niezawodno$¢ i skutecznosc
diagnozy stanu psychofizycznego osoby badanej. Stad autor rozprawy poszukuje
szybkich (czas wykonania badania i analizy liczony co najwyzej w minutach) metod
analizy wielu sygnatow, ktdre moga stac si¢ elementem w petni automatycznej diagnozy.
Ich zastosowanie mozliwe jest tylko dzigki wykorzystaniu komputeréw o coraz wigkszej
mocy obliczeniowej. Oczywiscie warunkiem koniecznym jest zbudowanie poprawnych
algorytmoéw. Autorzy wyzej wymienionych artykuldow w swoich badaniach celem
okreslenia stopnia zmeczenia, sennosci i stresu stosujg sensory: EKG (celem obliczenia
czestosc¢ akeji serca (ang. Heart Rate HR) i interwatéw pomigdzy kolejnymi uderzeniami
serca (ang. Inter-beat-interval IBI), czujnik temperatury umieszczony  na palcu (ang.
Finger Temperature FT), oksykapnograf stuzacy do pomiaru zawartos$ci tlenu w
powietrzu wdychanym/ wydychanym (nazywany przez autoréw SpOz, cho¢ to okreslenie
najczesciej stosuje sie¢ do stopnia nasycenia krwi obwodowej wyrazany w
procentach), pomiarowi zawartosci ditlenku wegla w  powietrzu wdychanym /
wydychanym (CO2) oraz pomiaru czestosci oddychania (RSP). W drugim wariancie
badan mierzono konduktancje skory (ang. skin conductance SC) zamiast pomiaru COs.
Artykuly nie zawierajg opisu warunkow Stosowania metody MMSE i przed-
stawiajg Wykresy zaleznosci MMSE w  funkcji Skala (ang. Scale Factor) dla
przypadkow zdrowy (ang. Healthy) i zestresowany (ang. Stress). Podzialu na te dwie
grupy dokonali eksperci. Do oceny poziomu stresu badacze wykorzystali wlasny test
psychologiczny, ktory wypeknia si¢ przez 15 min. na komputerze. Nalezy zaznaczy¢, ze
zastosowanie testu psychologicznego nie moze by¢ wyznacznikiem podziatu
na zdrowych i podlegajacych stresowi, czyli w rozumieniu autoréw chorych. Artykuly
nie zawierajg informacji czy akwizycja sygnatow EKG, FT, SC (jedno urzadzenie) i
sygnatow z oksykapnografu (drugie urzadzenie) prowadzona byta na wspolnej osi czasu.
Uzycie IBI sugeruje, ze nie bowiem warto$¢ ta obliczana jest z sygnatu EKG (cho¢
warto$ci te mogg ponownie by¢ przypisane do odpowiednich probek sygnatu). Krzywe
przedstawiajace zaleznos¢ MMSE w funkcji Skala osob zdrowych i
zestresowanych praktycznie si¢ pokrywaja co potwierdza tez¢ o trudnosci budowania
metryk i/lub jest dowodem sztucznos$ci podziatu na dwie podgrupy: Healthy i Stress.
Autorzy na wykresach zaleznosci MMSE w funkcji Skala przyjeli zakres Skalaod 1 do
10, nie podali jednak uzasadnienia takiego wyboru. Przebiegi krzywych zaleznosci
MMSE w funkcji Skala maja podobny przebieg jak krzywe uzyskane w wyniku moich
obliczen. W pracy ,,Automatic driver sleepiness detection using EEG, EOG and
contextual information” ci sami autorzy stosuja do badania sennosci (jako konsekwencje
migdzy innymi zmeczenia) sygnat pozyskany z petlnoczepkowego EEG oraz sygnat z
czujnikow EOG [165]. Do oceny stopnia sennosci stuzyta subiektywna skala sennosci
(ang. Karolinska sleepiness scale KSS). Wykonano analizg¢ czgsto-tliwosciowa sygnatu
EEG (wybranych czgstotliwosci fal moézgowych). W artykule ,»A Multimodal Stress
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Monitoring System with Canonical Correlation Analysis” U. Ha et al. [174] opisali
wyniki badan z uzyciem wiasnego system akwizycji sygnatow EEG, HEG i BVP
(wszystkie czujniki umieszczone w opasce i czujnikach na uszach). Autorzy analizujg
oddzielnie trzy sygnaly. W przypadku sygnalu EEG przeprowadzili analiz¢
czestotliwosciowa (typowe zakresy fal: teta, delta, alfa 1 beta), dla HEG analiz¢ zmian
stezenia hemoglobiny nasyconej tlenem 1 odtlenionej (i warto$¢ ich stosunku) oraz
analiz¢ czasowa z pletyzmografu (srednia warto$¢ pulsu). Do poszukiwania zwigzku
pomiedzy sygnatami zastosowano metode korelacji kanonicznej (ang. canonical
correlation analysis CCA) oraz technik¢ wektorow no$nych lub podtrzymujacych (ang.
Support Vector Machine SVM) stuzaca do podziatu na klasy. Rejestracja odbywata si¢
przypuszczalnie na wspolnej osi czasu (autorzy nie zaznaczyli tego wprost). Podstawowg
wada tego badania jest fakt, ze rejestracia EEG nie odbywata si¢ z elektrod
umieszczonych zgodnie ze standardem 10 — 20. Nie pozwala to na odniesienie
si¢ do wynikéw badania. Nalezy zaznaczy¢, ze w tej pracy rejestrowano podobne
sygnaly, takie jak w moim badaniu, lecz nie analizowano ich wspolnie tak jak w metodzie
MMSE. Podobne podejscie przedstawili autorzy artykutu ,,Sensor Feature Selection and
Combination for Stress Identification Using Combinatorial Fusion” [162]. Rejestrowali
sygnaty: EMG, rezystancj¢ skory, RSP i EKG. Rejestracje te nie byly prowadzone na
wspolnej osi czasu. Z tych sygnatow obliczyli 22 parametry (miedzy innymi: srednie
wartosci amplitud sygnatu, moc widm sygnatu wybranych czgstotliwosci (RSP 1 EKG)).
Dalsza procedura to poszukiwanie powigzan pomigdzy tymi parametrami z uzyciem
takich metod jak: naiwny klasyfikator bayesowski, SVM, algorytm C4.5 (algorytm
uzywany do generowania drzewa decyzyjnego, wykorzystujacy entropi¢ informacji),
liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear discriminant analysis LDA), algorytm
k najblizszych sgsiadow lub algorytm k-nn (ang. k nearest neighbours). W pracy L. Ni,
J. Cao, and R. Wang: ,,Dynamic multivariate multiscale entropy based analysis on brain
death diagnosis” [149] przedstawili nowa metode oceny $mierci mozgowej. Celem
analizy EEG nie wykonuje si¢ pelnoczepkowego EEG, lecz sygnal EEG rejestrowany
jest z szesciu indywidualnych elektrod umieszczonych w nastepujacych czotowych
lokalizacjach: F3, F4, FP1, FP2, F7 i F8. Zastosowano dwie elektrody referencyjne
umieszczone przy uszach oraz dodatkowa elektrode uziemiajaca GND (ang. ground).
Tylko lokalizacja tej ostatniej elektrody nie jest zgodna z migdzynarodowym systemem
10 — 20. Sygnat byt probkowany z czestotliwoscig 1 000 Hz a rezystancje elektrod
utrzymywano ponizej 8 kQ. Sredni czas badania wynosit okoto 5 min. Do obliczen brano
sygnaty 0 czasie trwania 20 s (liczba probek N = 20 000). Autorzy przyjeli wartosé
wymiaru osadzonego m =2, wymiaru zanurzenia =1, a wzajemng odleglo$¢ miedzy
punktami r =0,15SD, gdzie SD to warto$¢ odchylenia standardowego amplitudy sygnatu.
Przy obliczaniu wieloskalowej, wielowymiarowej entropii probkowanej z szesciu
sygnatow z elektrod czolowych stosowano standaryzacje¢ sygnatlu (autorzy nie podali
metody standaryzacji). Charakterystyczny jest fakt, ze autorzy przedstawiaja wykresy
zalezno$ci dla pojedynczego pacjenta: usredniane ze wszystkich 20 s pomiarow (okoto
15 pomiarow). W pracy zamieszczono wykres MMSE w funkcji Skala i czasu (wykres
trojwymiarowy). Nie jest to wykres, ktory mozna pordwnaé z wykresami zamieszczo-
nymi W mojej pracy przedstawiajacymi zaleznos¢ MMSE =1f (Skala, N). W pracy
réwniez przedstawilem wykresy zaleznosci: $rednich z calej probki badanych jak
I wykresy przedstawiajace zalezno$¢ MMSE = f (Skala, N) pojedynczego badanego.
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W pracy D. Zhang et al. ,,Computational Pulse Signal Analysis” w rozdziale
“Comparison Between Pulse and ECG” [172] przedstawiono zaleznos$ci wieloskalowej
entropii probkowanej (MSE) jako funkcji Skala. Wartos¢ Skala brana jest w przedziale
od 1 do 50 z krokiem réwnym 5. Nalezy zaznaczy¢, ze zarowno EKG jak 1 BVP mierzona
jest w sposob odmienny od tego, ktéry stosowatem w swojej pracy. Elektrody EKG
badacze umiescili na przedramionach, a puls mierzony byt sondg ultrasonograficzng
rOwniez umieszczong na przedramieniu. Do analizy wybierano stabilne pomiary 12 s.
Niestety artykut nie zawiera informacji o sposobie obliczania odlegtosci wzajemne;j T,
czestotliwosci probkowania (lub dlugosci sygnalu N). Autorzy nie podali czy sygnaty
byty rejestrowane jednocze$nie. Przedzial zmiennosci MSE ECG mozna oszacowaé na
podstawie wykresu na [0,65 ; 0,75], a przedziat zmiennosci MSE BVP na [0,55 ; 0,82].
W obliczeniach zawartych w mojej pracy (Badanie ochotnikow 1) w trzech sesjach
pomiarowych wyniki obliczen MSE (czyli MMSE zredukowanego tylko do jednego
sygnatu o dhugosci Nmax = 13 000) dla sygnalu EKG i metryki Czebyszewa przedziaty
warto$ci $rednie dla kolejnych trzech sesji pomiarowych wynosity MSE, € [1,06 ; 1,21],
MSEy € [1,06 ; 1,20] a MSE € [1,05 ; 1,19]. Wartosci MSE dla sygnatu BVP zawieraja
si¢ w przedziatach: MSE, € [1,07 ; 1,24], MSE,; € [1,06 ; 1,20] a MSE; € [1,07 ; 1,23].
W przypadku metryki Czebyszewa tatwo zauwazy¢ duza zgodno$é wynikow MSE dla
BVP i EKG. W przypadku zastosowania metryki Spearmana warto$ci MSE dla sygnatu
EKG zawieraja si¢ w przedziatach: MSE, € [1,07 ; 1,26], MSEj; € [0,98 ; 1,15] a MSE
€ [0,82;0,95], a dla sygnalu BVP te przedzialy to: MSE, €[1,12; 1,30],
MSE; € [1,04 ; 1,17] aMSE; € [1,02 ; 1,09]. W przypadku metryki Spearmana wykres
MSE = f(Skala) sygnatu BVP lezy powyzej wykresu dla EKG (podobnie jak w cytowane;j
pracy). Mate réznice wartosci MSE pomigdzy trzema sesjami wynikaja z faktu, ze badani
nie byli obcigzani wysitkiem fizycznym pomiedzy kolejnymi sesjami (badanie
stacjonarne w laboratorium). Nalezy réwniez zaznaczy¢, ze zaleznos¢
MSE = f(Skala) otrzymana z zastosowaniem metryki Czebyszewa pozostaje
zalezno$cig rosngca (dla kazdej dlugosci sygnatu). Obliczenia uzyskane z zastosowaniem
metryki Spearmana sa mniej stabilne (metryka ta lepiej sprawdza si¢ w obliczeniach
MMSE macierzy zawierajacej wiecej sygnatow). Do przyktadowych obliczen MMSE
macierzy trojwymiarowych wybrano sygnaty: FP1, FP2 i BVP. Analizie poddano wyniki
otrzymane w Badaniu ochotnikéw II. Byly to sesje, podczas ktorych ochotnicy
wykonywali test TOVA. Test TOVA byt wykonywany dwukrotnie i za kazdym razem
podczas testu prowadzona byta rejestracia EEG 1 BVP. Wspdlna dlugo$¢ sygnatu
N =9 000 (dlugos¢ najkrotszego ze wszystkich rejestrowanych sygnatow). Przyjeto
wzajemng odlegtos¢ r = 0,15SD (SD odchylenie standardowe jako maksymalna warto$¢
obliczana z pojedynczych sygnatéw, r obliczane dla catej macierzy jednokrotnie
r =idem). Zakres usrednionych wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
Spearmana przy r = idem macierzy trzech sygnalow sesja pomiarowa pierwsza wynosit:
[min ; max] =[0,128 ; 2,137],wartos¢ $rednia SW =1,294 + 0,153. Dla drugiej sesji
pomiarowej ten zakres to: [min; max] =[0,320 ; 2,156], warto$¢ $rednia
SW=1,489 + 0,089. Zakres wartoSci MMSE obliczonych z wuzyciem metryki
Czebyszewa przy takim samym sposobie obliczania odlegtosci wzajemnej r = idem dla
pierwszej sesji pomiarowej wynidst: [min ; max] =[0,034 ; 1,572], wartos¢ $rednia
SW=1,082 +0,026. Dla drugiej sesji pomiarowej przedzial wartosci MMSE to:
[min ; max] =[0,599 ; 2,204], wartos¢ $rednia SW = 1,146 + 0,038. Zakres wartosci
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MMSE obliczonych z uzyciem metryki Spearmana przy r =idem macierzy trzech
sygnatow pojedynczego ochotnika (sesja pomiarowa pierwsza, wykres na Wynosi:
[min ; max] =[1,262 ; 1,842],wartos¢ $rednia SW =1,623 + 0,164. Dla drugiej sesji
pomiarowej: [min ; max] =[1,430 ; 1,918], warto$¢ srednia SW = 1,677 + 0,112. Zakres
warto§ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki Czebyszewa przy takim samym sposobie
obliczania odlegtosci wzajemnej r =idem dla pierwszej sesji pomiarowej wyniost:
[min; max] =[1,107 ; 1,449], warto$¢ s$rednia S =1,266 + 0,082. Dla drugiej sesji
pomiarowej: [min ; max] =[0,956 ; 1,551], warto$¢ s$rednia SW =1,273 + 0,163.
Usrednione wartosci (52 ochotnikow) wykazuja wigksze zrdznicowanie pomig¢dzy
sesjami ze wzgledu na to, ze do obliczen brany byl jeden sygnal odzwierciedlajacy
stan fizjologiczny (BVP) i dwa sygnatly obrazujace funkcjonowanie ptatéw czolowych
mozgu (FP1 i FP2).

Analizy pojedynczych sygnatow pokazuje bardzo duze podobienstwo do siebie
powierzchni obrazujacych zaleznos¢ MMSE = f(Skala,N) uzyskanych dla sygnatéw FP1
I FP2, HEGB i HEGR. Powierzchnie MMSE dla wigkszych wartosci N wykazuja duza
regularno$¢ (w pewnych przypadkach mozna je z duzg dokladno$cig przyblizy¢
ptaszczyznami). W Badaniu ochotnikéw I dla pojedynczego sygnatu BVP widoczne sa
roznice Srednich wartosci MMSE dla sygnalu BVP pomigdzy sesjami, ale i w tym
przypadku nie sa one zbyt duze. Badani ochotnicy nie byli poddawani obcigzeniu wy-
sitkiem fizycznym. Powierzchnie te majg bardziej ztozony ksztalt w poroéwnaniu z po-
wierzchniami uzyskanymi dla sygnatu BVP w Badaniu ochotnikow II. Przyczyng moga
by¢ réznice w parametrach obliczen (prawie trzy razy dluzszy sygnat w drugim badaniu).

Nalezy pamigta¢ o tym, ze warto$¢ entropii (w sensie informatycznym, w tym
przypadku MMSE) nie jest wielko$cig ,,posiadang” przez cztowieka tak jak na przyktad:
poziom glukozy we krwi, poziomy hormonow (ktoére oczywiscie sa zmienne w czasie,
ale warto$¢ mierzona w danej chwili jest zalezna tylko od doktadnosci aparatury
pomiarowej 1 staranno$ci wykonania samego pomiaru). Nie nalezy zapomina¢ o tym,
ze sygnatly 1 ich parametry zmieniajg si¢ wraz ze starzeniem organizmu oraz przebytymi
chorobami [175, 176]. U starszych zdrowych osob nie obserwuje si¢ zmniejszenia
zmiennosci rytmu serca. Zaawansowany wiek, wysokie 1 HRV 1 dobra jako$¢ snu sa
predyktorami dobrostanu, a zaawansowany wiek, ogoélnie pogorszony stan zdrowia
koreluja z pogorszeniem wykonania zadan poznawczych. Nalezy to uwzglednié
w przypadku tworzenia bazy danych: nalezy uwzgledni¢ powtarzanie badan (w wa-
runkach takich jak pierwsze badanie) na przyktad co 4 lata i zawsze po zdiagnozowaniu
powaznej choroby lub po powaznym urazie. W pracy D.Kumral et al. ,,The age-
dependent relationship between resting heart rate variability and functional brain
connectivity” [177] podkreslono wplyw na zmienno$¢ rytmu serca takich czynnikow jak:
pte¢, palenie papierosow, cisnienie tetnicze krwi, wzrost , masa ciata, wskaznik masy
ciata (ang. body mass index BMI) oraz zdolnos$ci poznawcze.

Aby zapewni¢ mozliwo$¢ poréwnywania obliczonych wartosci wielowy-
miarowej, wieloskalowej entropii probkowanej nalezy bezwzglednie spetni¢ nastepujace
wymagania:

e te same sygnaly do analizy (np.: FP1, FP2, BVP, HEGR, HEGB),
e ta sama dtugosc¢ sygnatu (ilo$¢ probek, N),
e ta sama czestotliwo$¢ probkowania,
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e ta sama metoda normalizacji sygnatéw (na przyktad kazdy sygnal oddzielnie
normalizowany do przedziatu [0;1]),

e ta sama kolejnos¢ wierszy (kolumn) macierzy (kolejnos¢ sygnatow),

e ten sam sposoOb obliczania warto$¢ odchylenia standardowego amplitudy sygnatu:
obliczana albo tylko raz dla macierzy wejSciowej (petny sygnat) (SD = idem) lub
obliczana dla kazdej macierzy (po procedurze skalowania) (SD = var), Wartos¢
SD obliczana jest dla catej macierzy lub dla kazdego wiersza (kolumny)

oddzielnie a wybierana jest maksymalna warto$¢ (w MATLADPB’ie istnieje
tylko taka mozliwo$¢, a na przyktad EXCEL pozwala na stosowanie obu
procedur),

e ten sam czynnik przez ktory przemnazamy SD celem obliczenia wzajemnej
odlegtosci r, ktory obliczamy ze wzoru r=aSD, gdzie SD to odchylenie
standardowe amplitudy sygnatu, liczb¢ a przyjmuje si¢ z przedziatu [0,1 ; 0,25],

e ta sama warto$¢ wymiaru zanurzenia t,

e ta sama warto$¢ wymiaru osadzonego m,

e ten sam zakres Skala, z reguty warto$¢ ta zawarta jest w przedziale [1 ; 20],

e ta sama metryka odleglosci (na przyktad: Czebyszewa lub Spearmana),

e zastosowana ta sama metoda poprawy jakosci sygnalu (PCA, ICA, metody
o tych samych parametrach). Mozna nie stosowa¢ zadnej z tych metod, ale
ta informacja powinna by¢ zawarta w opisie metody.

Przy akwizycji biosygnatow przyjeto zasad¢ odrzucania pierwszych probek
ze wzgledu na niska jako$¢ sygnatu (na przyklad w przypadku probkowania
z czestotliwoscia 32 Hz odrzucamy 15s rejestracji, czyli 32 s x 15 s = 480 probek).
Taka zasade przyjeto w moich obliczenia z wykorzystaniem wielowymiarowej,
wieloskalowej entropii probkowanej (MMSE). Po szczegdétowej analizie zaleznosci wy-
nikdéw od parametréw przyjeto nastepujace ich wartosci:

e kazdy sygnat oddzielnie normalizowany do przedziatu [0 ; 1]),

e wymiar osadzony (dtugos¢ wzorca) m = 2,

e wzajemna odlegto$¢ miedzy punktami r = 0,15 * SD, stosowano zmienng i stalg
wartos¢ SD,

e Skala, ograniczono warto$¢ Skala do przedziatu [1 ; 10], oczywiscie Skala jest
liczba naturalna,

e minimalna dlugo$¢ sygnatu N, przyjeto minimalng dtugos¢ sygnatu po przeska-
lowaniu Nmin = 100, maksymalna dlugo$¢ sygnatu wynikala z ograniczen
sprzgtowych i przy macierzy sygnalow pigciowymiarowej przyjeto N =20 000
(w tym przypadku Nmin = N/emax = 20 000/10 = 2 000),

e Wymiar zanurzenia z (tau), przyjeto 7 = 1,

Posiadany sprzg¢t pomiarowy umozliwia rejestracj¢ sygnatu elektromiograficz-
nego (EMG), ale ze wzgledu na jego duza wrazliwo$¢ na zaklocenia nie rejestrowano
tego sygnatu. Oczywiscie do rozwazan mozna wprowadzi¢ jako sygnaly fale mozgowe.
Sprzet, ktorym dysponujemy umozliwia uzyskanie takich danych. Niestety wymagaloby
to poniesienia dodatkowych naktadéw na obliczenia (czas). Z calg pewnoscig nalezy w
przysztosci do obliczen wprowadzi¢ nowe sygnaty — fale mézgowe [19]. Do rejestracji
pulsu stosowano najczegsciej pulsoksymetr ze wzgledu na jego niezaprzeczalng zaletg:
proste i szybkie zakladanie. Okupione to jest mniejsza doktadnoscia. W przypadku
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diagnostyki chorob na pewno nie mozna zrezygnowa¢  z badania EKG. Rejestrowano
w roznych badaniach temperature ciala i zmiany konduktancji skéry. W tym przypadku
nie wigczono tych danych do analizy ze wzgledu na to, ze sg to sygnaty wolnozmienne.
Dodatkowo powodowalo by to duzy wzrost rozmiaru macierzy (ograniczenia w mocy
obliczeniowe] komputera). Odrebnym zagadnieniem pozostaje dobor sygnatow do
analizy, zwlaszcza dotyczy to EEG (wybor z 19 lokalizacji oraz warianty taczenia
elektrod). Obecnie konstruowane systemy akwizycji sygnalu EEG (czepki, hetmy)
pozwalaja na rejestracje nawet z 256 lokalizacji. Obecnie trudno sobie wyobrazi¢ analizg
tak zlozonego sygnatu. Ale nieprzerwany wzrost mocy obliczenio-wych komputerow
przetamie i te ograniczenia. Kolejnym wyzwaniem jest analiza fal mézgowych i sposob
taczenia elektrod. Obecnie przewaza taczenie monopolarne (na przyktad: FP1, FP2, CZ)
i bipolarne (na przykiad: FP1 —FP2, FP1—-CZ). Liczba kombinacji pofaczen jest
ogromna (w przypadku 256 elektrod w praktyce nie-ograniczona) i bedzie wymagata
opracowania procedury ich standaryzacji.

Wynik badania, ktéry w wigkszosci przypadkow obarczony jest pewnym
ryzykiem (zwtlaszcza w przypadku, gdy ocenia podlega na przyktad stopien zmegczenia,
gotowo$¢ do wykonania zadania a nie jest to diagnozowanie objawow chorobowych) jest
jedna z wielu danych stuzacych do podejmowania decyzji. Oprocz danych uzyskanych
w wyniku badania 0 oszacowanym prawdopodobienstwie wyniku (prawdziwie dodatni
lub ujemny, fatszywie dodatni lub ujemny) wptyw na decyzje moga mie¢ na przyktad:
dostepnos$¢ rezerwowych pilotow, liczba zdolnych lub czgsciowo zdolnych do
wykonania zadan Zotierzy na polu walki, poziom przestrzegania procedur. Analize
procedury decyzyjnej mozna przeprowadzic¢ Z uzyciem metod rozwinig¢tych w
dyscyplinie nazwanej Teorig gier. Od wprowadzenia jej matematycznych podstaw
mineto prawie osiemdziesigt lat. Moze ona by¢ uzyta jako narzedzie stuzace

rozwigzywaniu zadan. Teoria gier niejednokrotnie pozwala na znalezienie
lepszych rozwigzan starych zagadnief, a takze pozwala stwierdzi¢, Ze nie istnieje dobre
rozwigzanie nowego problemu. Ogdlnie Teoria gier prowadzi do lepszego

zrozumienia natury podejmowanych decyzji strategicznych (cho¢ czasem moze
wydawaé sie, ze rozwazania sg trywialne). Ostateczna decyzja pozostaje (bardziej
ostroznie nalezy sformulowa¢ to zatozenie jako: powinna pozostawac) w gestii
dowodcy, kierownikow odpowiednie szczebla w przedsigbiorstwach, lekarzy
nadzorujgcych badanie, lekarzy/ratownikéw dowodzacych strong medyczng akcji
ratowniczych. W pracy przedstawiono drzewa decyzyjne i towarzyszace im macierze
wyptat (oraz sposob przejscia od drzewa decyzyjnego do macierzy wyptlat). W
macierzach wyptat okreslono wartosci prawdo-podobienstw i przyjeto wielkosci wyptat
(arbitralnie — bardziej precyzyjne oszacowanie wymagatoby odr¢bnego opracowania). W
macierzach wyptat przyj¢to warianty prawdopodobienstwa pmax | Qmin Or8Z Pmin | Qmax
(skrajne wartosci z przyjetych przedziatdéw prawdopodobienstwa [Pmin ; Pmax] 1 [Qmin ;
Omax]-

Poroéwnanie drzew decyzyjnych i macierzy wyptat czterech analizowanych
przypadkéw (piloci, operatorzy, zolnierze i pacjenci) wykazuje znaczne rdznice
w mozliwo$ci wykorzystania wynikéw badania w procedurze podejmowania decyzji.
Opracowane drzewa decyzyjne i macierze wyptat wskazaty najlepsze pod wzgledem
bezpieczenstwa decyzje, ktore nalezy podejmowac w sytuacji kwalifikacji do
wykonania zadania:
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e Piloci — Decyzja: drugie badanie w przypadku pierwszego wyniku Z podejmowac
wybierajac pilota do badania losowo (lub wedlug narzuconego z gory
schematu, ktoéry pozwoli dwukrotnie przebada¢ wszystkich pilotow w
okreslonym czasie).

e Operatorzy — Decyzja: drugie badanie w przypadku pierwszego wyniku Z, wynik
NZ — nie wykonuje.

e Zohierz na polu walki — Decyzja dowodcy: zawsze czeka¢ na wynik drugiego
badania, gdy wynik NZ.

e W procedurze badania pacjenta — w przypadku wyniku Z (zdrowy) zawsze nalezy
powtarza¢ badanie.

W ostatnim rozdziale pracy przedstawitem wybrane procedury medyczne — oceny
stanu pacjenta, ktore moglyby zosta¢ zaimplementowane w systemie monitorowania
pacjenta na przyktad na Oddziale Intensywnej Opieki Medycznej, Szpitalnym Oddziale
Ratunkowym. W ratownictwie medycznym taka procedura mogtaby znalez¢ zasto-
sowanie zwlaszcza w przypadku wypadkoéw masowych i/lub braku wystarczajacej liczby
0s6b personelu fachowego. Wymagatoby to rozbudowania urzadzen do
rejestracji  sygnalu i wprowadzania informacji przez personel. To zadanie
w obecnym czasie nie wydaje si¢ by¢ znaczacym wyzwaniem. Jednoczesnie nalezatoby
opracowa¢ algorytmy taczace wszystkie dane (pojedyncze sygnaty, ,,wizualne” oceny
stanu pacjenta, MMSE) i ,,stawiajace” diagnoze. Ich opracowanie i testowanie na pewno
sa znacznymi wyzwaniami. Ostatnim etapem bytoby przeszkolenie personelu i to tez
moze by¢ wyzwaniem. Na zakonczenie pracy zostal przedstawiony uproszczony
algorytm procedury wspomagajacej proces podejmowania decyzji. Algorytm ten moze
sta¢ si¢ podstawg projektowania jednostki centralnej wraz z wyswietlaczem dowddcy
oddzialu wojskowego.

W opracowaniu algorytmoéw stuzacych ocenie stanu zdrowia nalezy uwzglednic¢
wplyw dodatkowych czynnikéw takich jak: pte¢, zmiany spowodowane naturalnym
procesem starzenia i chorobami, ktore wystapily u osoby badanej pomiedzy ostatnim
badaniem a biezacym.

W dalszej analizie powierzchni MMSE nalezy zastosowa¢ klasyfikacje
z wykorzystaniem sztucznej inteligencji (ang. artificial inteligence Al) z zastosowaniem
na przyklad sieci neuronowych. Nastgpnym etapem mogloby by¢ tworzenie klastrow
grupujacych powierzchnie MMSE podobnie jak w analizie EKG [15].

Opracowana procedura powinna si¢ przyczyni¢ do automatyzacji procedur
diagnostycznych 1 terapeutycznych. Dostgpny sprzet pomiarowy zapewnia akwizycje
wigkszosci sygnatow biomedycznych przy stosunkowo niewielkich naktadach na jego
zakup i eksploatacje. Wyzwaniem pozostaje jego integracja a zwtaszcza archiwizowanie
danych na wspolnej osi czasowej (ten sam poczatek i koniec rejestracji) i ta sama
czgstotliwo$¢ probkowania. Stosowanie wigkszos$ci procedur medycznych wymaga
obecnie zaangazowania wysokokwalifikowanego personelu medycznego (na przyktad
stosowanie Skali Glasgow w ocenie stanu systemu nerwowego). Cho¢ juz dzisiaj nie
wydaje si¢ by¢ trudng do zautomatyzowania procedura rozpoznawania jednego z
objawow mozliwego ztamania podstawy kosci czaszki - krwiakdw wokot oczu, z powodu
charakterystycznego wygladu zwanymi oczami Szopa. Tym bardziej taka
zautomatyzowana ocena moze by¢ zastosowana do oceny biosygnatow (na przykiad:
EKG, EEG, BVP, RSP, HEG). Ocen¢ wielu parametrow na poczatek mozna rozpocza¢ z
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uzyciem sztucznej inteligencji (sieci neuronowe). Nie dato by to informacji o istocie
analizowanych zagadnien (efekt ,,czarnej skrzynki”) ale pozwolitoby na oceng ilosciowa.
Z czasem po przeprowadzeniu wielokrotnie powtarzanych badan na tej samej grupie
uczestnikOw mozna by potaczy¢ wyniki jakosciowe z precyzyjnymi danymi ilo§ciowymi.
W warunkach stacjonarnych (szpital, przychodnia, centrum dowodzenia) analiza
duzych ilo$¢ danych nie stanowi wickszego wyzwania. Trudno$ci pojawig si¢ w
przypadku, gdy musimy przesyla¢ dane (na miejscu nie dysponujemy komputerem
pozwalajacym na ich analiz¢). Wyzwaniem bedzie bezpieczne i szybkie przestanie duzej
ilosci danych. Metoda obliczania MMSE pozwala znaczaco redukowac ilo$¢ danych.
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VII. WNIOSKI

Opracowano metodologi¢ badawcza stuzacg ocenie stanu psychofizycznego oséb
zdrowych z wykorzystaniem wielu sygnaléw biomedycznych.
Zrealizowane szczegotowe cele badawcze — opracowanie procedury oceny stanu
psychofizycznego oséb zdrowych z wykorzystaniem wielu sygnaléw biomedycznych to:
e Badanie (akwizycja sygnalow biomedycznych).

1. Wybrano sygnaty odzwierciedlajace stan psychofizyczny: fizjologia:
BVP, EKG, RSP, SPO2, funkcje neuropsychologiczne: EEG, HEG,

2. Opracowano procedury badan terenowych 1 laboratoryjnych
uwzgledniajacych ich specyfike.

3. Dobrano dhugosci sygnalow: minimalna dlugos¢ sygnatu po prze-
skalowaniu Ng»i» = 100, maksymalna sygnatu byta ograniczona
mozliwo$ciami sprzgtu komputerowego, czasem badania, czasem
obliczen.

4. Wybrano cze¢stotliwo$¢ probkowania: przyjeto wartos¢ 32 sps (wybor
ograniczony zostat przez mozliwos$ci sprzetu pomiarowego, procedura
obliczeniowa wymaga tej samej czestotliwosci probkowania
wszystkich analizowanych sygnatow).

e Do analizy zmienno$ci przebiegu sygnatow potaczonych w wielowymiarows
macierz wybrano wielowymiarowa, wieloskalowg entropi¢ probkowang.

1. Dobrano parametry metody MMSE: okreslono warunki stosowania
metody obliczeniowej zapewniajace stabilno$¢ wynikow i umozli-
wiajace ich pordwnywanie.

2. Wybrano miary odlegtosci w procedurze MMSE (kryterium
optymalizacji: minimalizacja odchylenia standardowego wokot $red-
niej 1 czasu wykonania obliczen). Ustalono stabg przydatno$¢ metryki
Spearmana w analizie macierzy jedno i dwuwymiarowych i jej
przewage nad metryka Czebyszewa w analizie macierzy zawierajacej
trzy 1 wigcej sygnatow.

3. Oceniono wplyw uzycia procedur ,,odszumiajacych”: analizy sktad-
nikow gtownych PCA 1 analizy skladowych niezaleznych ICA
na wyniki obliczen MMSE. Zastosowanie tych procedur istotnie nie
poprawito jakosci wynikow (analiza zostala przeprowadzona dla
macierzy sygnalow sktadajacej si¢ z maksimum pigciu sktadnikow).

Metoda pozwalalaby na automatyzacje diagnozy chorego czy tez ciagta ocene
stanu zmeczenia (i/lub kwalifikacje do wykonywania dzialan przez operatorow).
Redukowalby zapotrzebowanie na specjalistow zwtaszcza wszedzie tam, gdzie utrud-
niony jest dostep do badanego / pacjenta / rannego:

e ratownictwo (tereny trudno dostepne),

e eksploracja kosmosu / monitoring i procedury diagnostyczno — terapeutyczne,

e pomoc medyczna na pelnym morzu (oddalenie od portu uniemozliwiajace
udzielenie szybkiej fachowej pomocy).

Dalsze badania powinny dotyczy¢ wyzszych warto$ci probkowania sygnatu
(czestotliwosci). Nalezy poszukiwa¢ graniczng warto$¢ czestotliwosci probkowania (jesli
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taka istnieje) lub takiej jej wielkos¢, powyzej ktorej zysk z pozyskania dodatkowe;j
informacji jest niewielki, natomiast naktady obliczeniowe niewspotmiernie rosnag.

Opracowana metoda analizy biosygnaldw z zastosowaniem wielowymiarowej,

wielkoskalowej entropii probkowanej pozwala na jednoczesng analiz¢ wielu sygnatow,
a w przypadku rosnacej liczby sygnatow moze by¢ metoda ,,z wyboru” do oceny stan
psychofizycznego. Zmiany w ksztalcie powierzchni i zmiany warto$ci entropii moga
obrazowac zmiany stanu psychofizycznego. Metoda moze by¢ wykorzystana réwniez do:

badania i treningu z wykorzystaniem interfejsu mozg — komputer (ang. brain —
computer — interface BCI) i wirtualnej rzeczywistosci,

konstruowania systeméw zdalnej oceny stanu psychofizycznego pacjentow,
zokierzy, ratownikow, pilotow, i in.,

opracowania algorytmow stuzacych do obserwacji zachowan wykorzystujac dane
docierajace do mozgu (gogle okulograficzne, QEEG, potencjaly wywotane)
i analizy podejmowanych decyzji w sytuacji nadmiaru lub niedoboru bodzcow
i / lub dziatania w stresie 1 pod presja czasu,

analizowania  wzorcOw  zachowan z  wykorzystaniem  pomiardw
neurofizjologicznych (preferencje wymiany informacji/komunikacji poza-
werbalnej - w celu wczesnego ostrzegania przed zagrozeniami terrorystycznymi),
tworzenia drzew decyzyjnych (poszukiwanie optymalnych rozwigzan
wykorzystujacych dane neurofizjologiczne — prognozowanie strategii / mini-
malizowanie strat).
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VIII. ZALACZNIKI
1. Wykaz skrotow

ADC
ADD
ADHD

AF
Al
ApEn
AUN
BCI
BEF
BVP

BVPA

CBF
CBV
COE
CTFT

CTOx
DP
DPF

DTFT

EEG
EMG
ENG
ER
ERP
EWS
FC
FFT
FIR
fMRI

FNZ
FP
FT
FZ
GCS
Hb
HbO,

przetwornik analogowo-cyfrowy (ang. Analog to Digital Converter)
zespot deficytu uwagi (ang. Attention Deficit Disorder)

zespot nadpobudliwosci psychoruchowej z deficytem uwagi (ang.
attention-deficit hyperactivity disorder)

migotanie przedsionkéw (ang. Atrial Fibrillation)

sztuczna inteligencja (ang. artificial inteligence)

entropia przyblizona (ang. Approximate entropy)

autonomiczny uktad nerwowy

interfejs mozg-komputer (ang. Brain — Computer Interface)

przed (ang. before)

Zmiana objgtosci przeptywajacej krwi, pomiar czgstosci pulsu (ang.
Blood Volume Pulse)

amplituda czgstosci pulsu (ang. Blood Volume Pulse Amplitude)
chory

mozgowy przeptyw krwi (ang. Cerebral Blood Flow)

moézgowa objetos¢ krwi (ang. Cerebral Blood Volume)

pobor tlenu (ang. Cerebral Oxygen Extraction)

transformacja Fouriera sygnatu czasu ciggtego (ang. Continuous Time
Fourier Transform)

oksydaza cytochromu

Efektywna droga optyczna (ang. Differential Pathlength)
wspolczynnik wydtuzonej drogi optycznej (ang. Differential Pathlength
Factor)

transformacja Fouriera ciagu dyskretnego (ang. Discrete Time Fourier
Transform)

elektroencefalografia

elektromiografia

elektronystagmografia (ang. electronystagmography)

regulacja emocjonalna (ang. emotion regulation)

potencjat wywotany (ang. Event-related Potential)

skala wczesnego ostrzegania (ang. Early Warning Score)

falszywie chory

szybka transformata Fouriera (ang. Fast Fourier Transform)

impuls o skonczonej odpowiedzi (ang. Finite-impulse Response)
funkcjonalny magnetyczny rezonans jadrowy (ang. functional Magnetic
Resonance Imaging)

falszywie niezdolny do wykonania zadania

elekroda przedczotowa wedtug systemu 10-20

temperature mierzong na palcu (ang. Finger Temperature)

fatszywie zdrowy/fatszywie zdolny do wykonania zadania

Skala Glasgow (ang. Glasgow Coma Scale)

dezoksyhemoglobina

hemoglobina
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HOS
HR
HEG
HF
HFnu
HR
HRV
IBI

ICA

iv
LF
LF/HF

LFnu
LORETA

MEAN
MMSE

NIR

NIRS
NN50

non-AF
nu

NW
NZ
OEF
ow
PCA
PaO2
PaCO2
PNNS50

PSA
PSD
QEEG

QRS
RAA
RE

REC

statystyka wyzszego rzedu (ang. Higher Order Statistics)

czestos¢ akcji serca, tetno (ang. heart rate)

hemoencefalografia (ang. Hemoencephalography)

widmo wysokiej czgstotliwosci (ang. High Frequency)
znormalizowana moc widma o wysokiej czestotliwosci

pomiar rzutu serca (ang. Heart Rate)

zmienno$¢ rytmu serca (ang. Heart Rate Variability)

interwat pomiedzy kolejnymi uderzeniami serca (ang. Inter-beat-interval
(tozsame z RR)

analiza sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component
Analysis)

dostep dozylny (tac. intravenous)

moc widma niskiej czgstotliwosci (ang. Low Frequency)

stosunek mocy widma sktadowej niskich czestotliwosci do mocy widma
wysokich czestotliwosci (ang. LF/HF ratio)

znormalizowana moc widma o niskiej czestotliwos$ci

tomografia elektromagnetyczna niskiej rozdzielczo$ci (ang. Low
Resolution BrainElectromagnetis Tomography)

Srednia ze wszystkich odstgpow R-R

entropia wielowymiarowa wieloskalowa (ang. Multivariate Multiscale
Sample Entropy)

bliska podczerwien (ang. Near Infrared), zakres dlugosci swiatta 650-
1000nm

spektroskopia bliskiej podczerwieni (ang. Near Infrared Spectroscopy)
liczba r6znic pomigdzy kolejnymi odstgpami RR przekraczajacymi
50ms

bez migotania przedsionkow (ang. non-Atrial Fibrillation)

jednostka znormalizowa (ang. normalized units)
zotierz/operator/pilot nie wykonuje zadania

operator niezdolny do obstugi sprzetu/pilot niezdolny do latania
frakcja uwalniania tlenu (ang. Oxygen Extraction Fraction)
operator/pilot odmawia wykonania zadania

analizy sktadnikow gléwnych (ang. Principal Component Analysis)
ci$nienie parcjalne tlenu

cisnienie parcjalne ditlenku wegla

odsetek roznic migdzy kolejnymi odstgpami R-R wigkszymi od 50ms
(ang. Percent of Difference Between Adjacent Normal R-R Intervals That
Are Greater Than 50ms)

analiza czgstotliwosciowa (widmowa) (ang. power spectrum analysis)
widmowa gestos¢ mocy sygnatu (ang. Power Spectral Density)
ilosciowa elektroenecefalografia (ang. Quantitative
Electroencephalography)

zespot zatamkow EKG

uktad renina-angiotensyna-aldosteron

entropia reakcji (ang. Response Entropy)

wspotczynnik rekurencji (ang. Reccurence Rate)
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REM faza snu z szybkimi ruchami gatek ocznych (ang. Rapid Eye Movement)

RRtri indeks trojkatny (ang. HRV triangular Index)

rMSSD pierwiastek kwadratowy ze $redniej sumy kwadratow réznic migdzy
kolejnymi odst¢gpami R-R (ang. Root Mean Square Succesive Difference)

RP wzgledna moc (ang. Relative Power)

RR odstep miedzy kolejnymi zatamkami zatamkami R (tozsame z IBI)

RR czestos¢ oddychania (ang. Respiratory Rate)

RSA niemiarowo$¢ oddechowa rytmu zatokowego (ang. Respiratory Sinus
Arrythmia)

rSO2 miejscowe nasycenie tlenem (ang. regional oxygen saturation)

RSP czestos¢ oddychania (ang. Respiration Pulse)

SampEn entropia probkowania (ang. Sample Entropy)

Sa0» tetnicza saturacja tlenu

SC/GSR przewodnictwo elektryczne skory, pomiar na podstawie aktywnosci
gruczolow potowych (ang. Skin Conductance/ Galvanic Skin Response)

SD odchylenie standardowe (ang. Standard Deviation)

SDNN odchylenie standardowe (SD)

SDANN odchylenie standardowe od $redniej kazdych kolejnych 5 minutowych
zapisow R-R z 24h zapisu (ang. Standard Deviation of 5 Minute Means
of RR Intervals)

SE entropia stanu (ang. State Entropy)

ShanEn entropia Shannon’a (ang. Shannon Entropy)

Sl Miedzynarodowy Uktad Jednostek Miar (fr. Systéme international
d'unités)

SMR fale sensomotoryczne (ang. sensory motor rhythm, sensorimotor rhythm)

SpecEn widmowa entropia (ang. Spectral Entropy)

SpO:2 nasycenie krwi tetniczej tlenem

sps czestotliwos$¢ probkowania wyrazona w probkach na sekundg (ang.
sample per second)

STAI Inwentarz Stanu i Cechy Leku (ang. State-Trait Anxiety Inventory)

STFT krotkoczasowa transformata Fouriera (ang. Short-Time Fourier
Transform)

SvO2 zylna saturacja tlenu

TBI urazowe uszkodzenie mozgu (ang. Traumatic Brain Injury)

TOVA test zmienno$ci uwagi (ang. Test of Variables of Attention)

TP catkowita moc widma (ang. Total Power)

ULF moc widma ultra niskiej czestotliwosci (ang. Ultra Low Frequency)

uSD dolar amerykanski (ang. United States Dollar)

VLF moc widma bardzo niskiej czestotliwosci (ang. Very Low Frequency)

VEP Wzrokowe Potencjaly Wywotane (ang. Visual Evoked Potentials)

W zohierz wykonuje zadania/operator wykonuje zadanie

Z zdolny do wykonania zadania/zdrowy/zdolny do obstugi sprzgtu/zdolny

do latania
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2. Zestawienie rycin

Rys. 1 Schematyczne przedstawienie podstawowych fal mézgowych i aktywnosci
cztowieka, ktorym te fale towarzysza oraz mozliwych zaburzen towarzyszacych

nieprawidlowemu rytmowi [30, 32, 33]. .iiiiiiiiiiii i 11
Rys. 2 Miedzynarodowy standardowy system potozenia elektrod 10 - 20 na gtowie

(672 (0} 1) & i 1R 2 R TP UPRRUPRPPN 12
Rys. 3 Fale moézgowe, montaz elektrod 10 — 20, A — strona lewa, B — strona prawa.
Badania WHASNIE. ........oouiiiii i 13
Rys. 4 Najwazniejsze odkrycia dotyczace zmiennos$ci rytmu serca [40] . ......cceeveeeneenn 14
Rys. 5 Zmienno$¢ rytmu serca: elektrokardiogram przytomnego psa za [40]. .............. 15
Rys. 6 Fala PQRST —wycinek zapisu EKG A [26], zapis EKG uzyskany z trzech
elektrod (urzadzenie wielofunkcyjne Nexus — 10) B [41].....ccoovviiiiiineiiiiiiiiece 15
Rys. 7 Schemat procesu generujacego oscylacje naczynioruchowe [43]........ccccoveeinenn 17
RyS. 8 UKIad NEIWOWY. ...viiiiiiiiiiieeice e 19
Rys. 9 Kontrola systemu sercowo-naczyniowego jako sprzezenie zwrotne [43]. ......... 20
Rys. 10 Zaleznos$¢ wspoétczynnika pochtaniania promieniowania dla hemoglobiny
(HBO,), dezoksyhemoglobiny (Hb) i oksydazy cytochromu (CtOx) [60]. .......c.ccvenueee. 23
Rys. 11 Przyktady sygnalow BVP: niezaktocony A, zaktdcony artefaktami (ruch
PACIENTA) B [B7]. veeeveieieeieeie ettt nne e 24
Rys. 12 Sposéb umieszczenia opaski oddechowe] [75]. ..voeivviiieiieiiienieeee e 27
Rys. 13 Krzywa oddychania (opaska umieszczona na talii) [74]......cccccevevviicivenene 27
Rys. 14 Orientacyjne zakresy pasm czgstotliwoSCIOWych. .......ccccovviiiiiiiiiiiiiiicn, 31
Rys. 15 Historia rozwoju metod obliczeniowych entropii [80, 85, 89, 90]. .................. 34
Rys. 16 Dhugos¢ wzorca (wymiar osadzony) m i wymiar zanurzenia T [99] . ............... 35
Rys. 17 Seria czasowa dowolnie wybranego sygnatu — procedura znajdowania
sekwencji pasujacych do wzorca [103]. ..o 36
Rys. 18 Krzywe MSE (sygnal EKG)........ccccoviiiiiiiiiiiiiee e 39
Rys. 19 Procedura coarse-graining [115, 116]. ......ccooeririiriiiiiiiienie e 39
Rys. 20 MMSE w funkcji Skala (ang. Scale factor) sygnatow sztucznie
WYOENEIOWANYCI. ...ttt bbbttt b ettt 41
Rys. 21 Urzadzenia stuzace do rejestracji wielomodalnych: Nexus — 10 A'i Nexus — 32
B (widok paneli do podtaczania sensorow) [41]. .....coovriiiiieiiiiiiee e 46
Rys. 22 Schemat rozmieszczenia elektrod do EKG [75]. ...cccoiiiiiiiiiiiiiiceee, 47
Rys. 23 Opaska oddechowa stuzaca do pomiaru czestosci oddychania [75]. ................ 48
Rys. 24 Pletyzmograf stuzacy do pomiaru BVP. ..o 48
RYS. 25 CZUJNIK SPO2, 1.virieiiiiiiieieiesie ettt sttt 48
Rys. 26 Czepek EEG (19 kanatow, 2 elektrody referencyjne oraz uziemienie). ........... 49
Rys. 27 Przystawka HEG produkcji Biocomp Reaserch Institute. ..........cccccoevvvernnnne. 49
Rys. 28 Wykresy sygnatéw o roznych zakresach amplitud. Pod kazdym rysunkiem
umieszczony jest przedzial zmiennosci amplitudy sygnatu. ..., 51
Rys. 29 Uczestnik badania A. Ekran stuzacy do wyswietlania bodZcow podczas badania
(PO SErONIE PraWE]) B ....veeiiic et 53
Rys. 30 Schemat badania ochotnikOw L. ..........cccociiiiiiiiiiiii e 54
Rys. 31 Schemat badania ochotnikOw IL...........ccooiiiiiiiiiiiiice e 54
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Rys. 32 Czas wykonywania obliczen zalezny od warto$ci wymiaru osadzonego m A,
liczba stabilnych obliczen entropii zalezna od wymiaru osadzonego m (wartos¢
WYJSCiowa 68 OblICZEN) B. ..ooiiiiiiiiiiiiii 57
Rys. 33 Zaleznosci MMSE od parametru m: obliczenia wykonane dla 68 macierzy
sygnatow w przypadku m =2 A, obliczenia wykonane z eliminacjg danych
niestabilnych (przy warto$ci parametru m = 5, 26 macierzy sygnatow) B. ................... 57
Rys. 34 Zaleznos¢ MMSE od Skala A, entropia MMSE tego samego sygnatu w
zakresie skali 1-20 z naniesionymi odchyleniami standardowymi (stupki btgdu)
Warto$Cl eNtrOPIL B .ooiiiiiiiiiii e 58
Rys. 35 Zalezno$¢ MMSE od Skala A, MMSE tego samego sygnatu w zakresie Skala
1-20 z naniesionymi odchyleniami standardowymi (stupkami btgdu) wartosci
BNETOPIT B .o 58
Rys. 36 Wykres zaleznosci MMSE od Skala, zastosowana metryka Spearmana. ......... 59
Rys. 37 Wykres zaleznosci MMSE od Skala. Warto$¢ r obliczana jako 0,20 pomnozone
przez warto$¢ maksymalng z odchylen standardowych amplitudy sygnatlu sktadowych.

Rys. 38 Wykres zalezno$ci MMSE od Skala. Warto$¢ r obliczana jest jako 0,20
pomnozone przez warto$¢ maksymalng z odchylen standardowych amplitudy sygnatu
sktadowych. Zakres Skala 1 —20. (Wykres jest fragmentem wykresu z Rys. 37)......... 60
Rys. 39 Wykres zaleznosci MMSE od Skala. Warto$¢ r obliczana jest jako 0,15
pomnozone przez warto$¢ odchylenia standardowego obliczanego z calej macierzy

SYZINANUL ...t h e nR e r e re e e 61
Rys. 40 Zalezno$¢ wartosci MMSE od Skala przy réznych warto$ciach T.................. 62
Rys. 41 Warto$¢ odchylenia standardowego obliczanej entropii w zaleznosci od skali
dla 1OZNYCh WATtOSCI T. ..vvivviiiiiiiiei e 62
Rys. 42 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Czebyszewa
(metryka ~ w MATLAB’ie: chebychev). ..o, 63
Rys. 43 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka miejska (metryka
W MATLAB’1€: CItyblOCK). ...eviiiiiiieiieee e 64
Rys. 44 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka euklidesowa
(metryka w MATLAB’ie: euclidean). .......ccocovovviiiiiiiiiiciesec e 64
Rys. 45 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana
(metryka W MATLAB’I1€: SPEAIMAN). ...c.eveeieiiniieiieeiieesiee e 64

Rys. 46 Wykres $redniej wartosci MMSE = f(Skala) z naniesionymi stupkami btedu
(wysokos¢ stupka btedu rowna wartosci odchylenie standardowego z 15 pomiaréw
(macierzy sygnatow) przy danej wartosci Skala), zastosowana metryka miejska
(CIEYBIOCK). ... 65
Rys. 47 Wykres sredniej wartoSci MMSE = f(Skala) (wysoko$¢ stupka btedu rowna
warto$ci odchylenie standardowego z 15 pomiarow (macierzy sygnaléw) przy danej
warto$ci Skala), zastosowana metryka euklidesowa (euclidean). ...........cccocveviiiiiennnnnnn 66
Rys. 48 Wykres $redniej warto§ci MMSE = f(Skala) (wysokos¢ stupka btedu réwna
warto$ci odchylenie standardowego z 15 pomiarow (macierzy sygnalow) przy danej
wartos$ci Skala), zastosowana metryka Czebyszewa (chebychev). .........ccocovveiiiinnns 66
Rys. 49 Wykres $redniej warto§ci MMSE = f(Skala) (wysokos¢ stupka btedu réwna
warto$ci odchylenie standardowego z 15 pomiarow (macierzy sygnalow) przy danej
wartos$ci Skala), zastosowana metryka Spearmana (Spearman). ..........cccocveeeereeireneennn. 66
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Rys. 50 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala) w metryce Spearmana: r = 0,15SD (SD
odchylenie standardowe max warto$¢ obliczana z pojedynczych sygnatow) A, r =
0,15SD (SD odchylenie standardowe obliczone z calej macierzy sygnatu) B............... 67
Rys. 51 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana (SD
odchylenie standardowe obliczone z catej macierzy sygnatu): r =0,1SD A, r = 0,05SD
B bbb e bt nr e e s 67
Rys. 52 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala), zastosowana metryka Spearmana (SD
odchylenie standardowe obliczone z calej macierzy sygnatu): r = 0,01SD A, r = 0SD B.

Rys. 53 Wykresy czasu potrzebnego do wykonania obliczen MMSE z uzyciem metryki
Spearmana. Macierze sygnatéw o wymiarach od 1 X Ndo 5 X Nu.oooooiiiiiiiiiniiniinne 69
Rys. 54 Wykresy czasu potrzebnego do wykonania obliczen MMSE z uzyciem metrykKi
Czebyszewa. Macierze sygnatow o wymiarach od 1 X N do 5 x N. .ccoocvviiiiiniiniinnne 69
Rys. 55 Porownanie czaséw wykonania obliczen MMSE z wykorzystaniem metryki
Spearmana i metryki Czebyszewa (Macierze sygnatow o wymiarach od 4 x Ni5 x N,
gdzie C4 i C5 to wykresy wartosci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
Czebyszewa, a S4 1 S5 to wykresy warto§ci MMSE obliczonych z uzyciem metryki
SPEAMMANA). ...c.veeveette et ettt et et e et e st e s e et e e este e beeseesae e teesseate e beesteeseesseenreeneearaeteaneenres 70
Rys. 56 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatéw uzyskanych od
pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Przekroje powierzchni przy dlugosci sygnatu N = 20 000 (MMSE = f(Skala)):
obliczenia z uzyciem metryki Spearmana C, z uzyciem metryki Czebyszewa D.
Przekroje powierzchni przy wartosci Skala = 1(MMSE = f(N)): obliczenia z uzyciem
metryki Spearmana E, z uzyciem metryki Czebyszewa F. .........cccooociiiniiiiniiiin, 71
Rys. 57 Wykresy zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki kosinusowej A. Przekrgj
powierzchni przy dlugosci sygnatu N =20 000 (MMSE = f(Skala)) B. Przekroj
powierzchni przy wartos$ciach: Skala =1 C i Skala =10 (MMSE = f(N)) D. ............... 72
Rys. 58 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu pseudolosowego (sygnat
pigciowymiarowy), obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, oraz przekroje
powierzchni:  z Rys. 56 C (krzywa FP1 FP2 BVP HEGB HEGR S — zastosowana
metryka Spearmana) i Rys. 56 D (krzywa FP1 FP2 BVP HEGB HEGR C —
zastosowana metryka Czebyszewa) wraz z przekrojem powierzchni MMSE
(RANDN S) z Rys. 58 A. Wszystkie przekroje przy N =20 000 B. .......ccccoocvvvvivnnnn. 73
Rys. 59 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Sygnal przetworzony metodg PCA — sygnal zredukowany do trzech sktadnikow
IOWNYCRH. .o 74
Rys. 60 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnalow uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnal trojwymiarowy (FP1, BVP, HEGB). .......c..cccccooieiin 74
Rys. 61 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatéw uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
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Sygnat przetworzony metoda PCA — sygnat zredukowany do czterech sktadnikow
GEOWIIYCIL Lot 75
Rys. 62 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Metoda ICA: redukcja do dwoch sktadnikow gtownych. ........cooovvviiiiiiiiiiiiiiie, 75
Rys. 63 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatéw uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Metoda ICA: redukcja do trzech sktadnikéw gtownych. ... 76
Rys. 64 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych

od pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pieciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Metoda ICA: redukcja do czterech sktadnikow gtownych..........cccooviiiiiiiiiiiciiicn, 76
Rys. 65 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) macierzy sygnatow uzyskanych od
pojedynczego ochotnika: obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, z uzyciem
metryki Czebyszewa B. Sygnat pigciowymiarowy (FP1, FP2, BVP, HEGB, HEGR).
Metoda ICA: pig¢ sktadnikow gtownych. ..o, 76
Rys. 66 Wykres zalezno$ci MMSE = f(Skala,N), dlugos¢ sygnatu N =20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zalezno$ci przy r = var: z wykorzystaniem metryki
Spearmana A 1 C, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B 1 D. Badanie ochotnikow

SO PR RS P UPRPRPPRTPRTTROPROS 78
Rys. 67 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala) dla macierzy pigciowymiarowej, dtugos¢
sygnatu N =20 000. ......cccciiiiiiiiiiii s 78

Rys. 68 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dlugo$¢ sygnatu N = 20 000, dane
pojedynczego ochotnika. ZaleznoS$ci przy r = var: z wykorzystaniem metryki
Spearmana A 1 C, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B i D. Badanie ochotnikow
PO P TP PRUTPPRP 79
Rys. 69 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N), dlugos¢ sygnatu N =20 000, dane
pojedynczego ochotnika. Zaleznosci przy r = var: z wykorzystaniem metryki
Spearmana A i C, z wykorzystaniem metryki Czebyszewa B i D. Badanie ochotnikow
PO P TP PRUTPPRP 81
Rys. 70 Wykres usrednionych wartosci MMMSE = f(Skala) sygnatow
jednowymiarowych: RSP A i BVP B, zastosowano metrykg Czebyszewa. .................. 82
Rys. 71 Wykres usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnalu
jednowymiarowego FP1, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa B. Badanie ochotnikdw IL...........ccccooviiiiiiiiiiiiice, 82
Rys. 72 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnalu
jednowymiarowego FP2, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa B. Badanie ochotnikOw IL ..........cccooiiiiiiiiiniciiinnn, 83
Rys. 73 Wykresy us$rednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
jednowymiarowego BVP, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa B. Badanie ochotnikOw IL...........cccooiiiiiiiiiiiciiinnn, 84
Rys. 74 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
jednowymiarowego HEGB, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa B. Badanie ochotnikOw IL............ccccoiiiiiiiiiiiiiiinnns 84
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Rys. 75 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
jednowymiarowego HEGR, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, obliczenia z
uzyciem metryki Czebyszewa B. Badanie ochotnikow IL...........ccccovviiiiiiiiiiiiiiinnnn, 84
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EiN=26000F. Zastosowana metryka Spearmana. Czas wykonania obliczen t = 831

Rys. 79 Wykresy usrednionej warto§ci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
jednowymiarowego EKG, obliczenia z uzyciem metryki Spearmana: 1 pomiar A, 2
pomiar C, 3 pomiar E. Obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa: 1 pomiar B, 2
pomiar D, 3 pomiar F. Badanie ochotnikOw L. .........ccoceiiiiiiiiiiiii e 89
Rys. 80 Wykresy warto§ci MMSE= f(Skala,N) sygnatu jednowymiarowego EKG
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badanie C, 3 badanie E. Obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa: 1 badanie B, 2
badanie D, 3 badanie F. (Badanie ochotnikOw I) ..........ccooiiiiiiiiiiiiicee 90
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Rys. 82 Wykresy usrednionych wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu
trojwymiarowego: 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Spermana A, 2 pomiar
obliczenia z uzyciem metryki Spearmana C, 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki
Czebyszewa B, 2 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Czebyszewa D. Odleglos¢
wzajemna r = idem. Badanie ochotnikOw II (TOVA)........cccooiiiiiii e 92
Rys. 83 Wykresy wartosci MMSE = f(Skala,N) sygnatu trojwymiarowego
pojedynczego ochotnika: 1 pomiar obliczenia z uzyciem metryki Spearmana A, 2
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wzajemna r = var. Badanie 0ChotnikOw IL............ccoocviiiiiiiiiiiii e 94
Rys. 85 Wykres zaleznosci MMSE = f(Skala,N) (z Rys. 84 A) A, wykres zalezno$ci
MMSE =1f(N) przy Skala = 1 B, przekroje powierzchni przy dlugosci sygnatu N =
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4. Zgoda Komisji Etycznej na badania z udzialem ochotnikow (skany)
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WOJSKOWY INSTYTUT MEDYCYNY LOTNICZEJ

01-750 WARSZAWA UL. KRASINSKIEGO 84

TEL/FAX. 261852931
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KOMISJA ETYCZNA OPINIUJACA BADANIA BIOMEDYCZNE
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Sekretarz:
- Janina Szymafsks -~ st.technik - WIML
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- pik dr inz. Krzysztof RéZanowski — elektronik - WIML

- ppik lek. Robert Drozdowski — internista - WIML

- dr hab. n.med. Mariusz Wylezol, prof. WIML - chirurg - WIML
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5. Wyjasnienie wybranych pojeé¢ uzytych w tekscie
5.1 Podzial sygnalow

Sygnatl to pewna wiclkos$¢, zazwyczaj zmienna w czasie [78, 178]. Sygnatem
moze by¢: temperatura ciata, ci$nienie tetnicze krwi (rozkurczowe, skurczowe), poziom
glukozy we krwi, czesto$¢ uderzen serca, zapis fali alfa w EEG. Matematycznie
deterministyczny oznacza, ze kolejny punkt na osi czasu jest zalezny od swojego
poprzednika. Teoretycznie deterministyczny oznacza, ze losowe zakldcenia lub szum nie
wpltywaja na system. Teoria chaosu i teoria dynamicznych systemow nieliniowych
terminy te czgsto uzywane sa zamiennie choc $ciste ich znaczenie jest odmienne [37].

Bardziej ogodlnie dzielimy sygnaty na [78, 79, 179, 180]:

e deterministyczne:

o okresowe (periodyczne) (ang. periodic),
o prawie okresowe, quasi-periodyczne (ang. quasi-periodic),
o przejsciowe (ang.transient),
o impulsowe o ograniczonej energii,
o o nieskonczonym czasie trwania 1 ograniczonej energii.
e stochastyczne, czyli losowe:
o stacjonarne:
* nieergodyczne,
= ergodyczne (0 rozktadzie réwnomiernym, normalnym i innych
rozktadach),
o niestacjonarne.

Inny podziat dotyczy czasu trwania sygnatu:

e sygnaly ciagle (ang. permanent biosignals) — wystepuja bez jakiejkolwiek
ingerencji zewnetrznej (uderzenie, nacisk, pobudzenie), dostgpne caly czas.

e sygnaly wyindukowane (ang. induced biosignals) — istniejg w przyblizeniu
w czasie trwania pobudzenia i zanikajg wkrotce po ustaniu pobudzenia (zgodnie
z wilasciwosciami organizmu). Przykladami sygnatow indukowanych sa
elektropletyzmografia (pomiar napigcia wywolanego przeptywem zewnetrznego
pradu przez tkanke) lub optyczna oksymetria (pomiar intensywno$ci Swiatla
przechodzacego przez tkanke).

Kolejna klasyfikacja to podzial na sygnaty [78, 181]:

e analogowe x(t) — przebieg konkretnej wielkosci fizycznej (ciSnienie, temperatura,
nasycenie tlenem krwi 1 itp.). Cechg sygnalu analogowego jest mozliwo$¢
przyjmowania dowolnej wartosci.

e dyskretne x(n) — opisujg model wielkosci w konkretnych chwilach,

e sygnal ciagly czasu cigglego (sygnal analogowy) (zazwyczaj przyjmuje dowolng
warto$¢ z cigglego przedziatu), np.: x(t) = Xm sin (wt + o) — jest to sygnat
sinusoidalny, czyli sygnat czasu cigglego, biosygnaly analogowe to na przyktad:
EKG, EEG, EMG,

e sygnat dyskretny czasu cigglego na przyktad sygnal wyjsciowy z przetwornika
cyfrowo — analogowego,
e sygnatl dyskretny opisany jako na przyktad x[n] = x(nT), czyli badZ pozyskiwany

z sygnatu analogowego (z czasem probkowania T), badZ uzyskiwany w wyniku
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pomiaru odbywajacego si¢ co okreslony przedziat czasowy np.: pomiar st¢zenia
glukozy we krwi, pomiar stezenia hormonow we krwi.
Jeszcze inny podziat sygnaléw odzwierciedla zrodto ich pochodzenia:
e elektryczne — na przyktad elektrokardiogram,
e magnetyczne — na przyktad magnetokardiogram,
e mechaniczne — na przyktad mechanorespirogram,
e optyczne — na przyktad optopletysmogram,
e akustyczne — na przyktad fonokardiogram,
e chemiczne — na przyktad ilo$¢ kortyzolu we krwi,
e termiczne — na przyklad temperatura skory [179].
Wszystkie sygnaty przetwarzane przez MATLAB’ie nalezag do sygnatow
dyskretnych (zapisanych jako macierze jedno — lub wielowymiarowe) [80].

FPrzyktady sygnatdw dyskretnych w Matlab
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Rys. 108 Przyktady sygnatow dyskretnych w MATLAB’ie [80].

5.2 Miara odleglosci

Ogolnie przyjetym paradygmatem klasyfikacji jest podobienstwo (lub nie-
podobienstwo [182]) wyrazone jako: ,,Jestes taki, jak twoje otoczenie” [183]. Jednym
z takich narzedzi klasyfikacji jest poréwnywanie odleglosci pomiedzy punktami
(w przestrzeni n —wymiarowej).
5.2.1 Definicja metryki (miary odleglosci)

Warunki konieczne, ktore musza by¢ spelnione mozna nazwac¢ dowolna funkcje
d:R"x R"—> R+ =[0; +0) metryka w R" (miarg odlegtosci) [184]:

1. Vx,y € R" :d(x,y) =0 ©x =y, (41)

2. Vx,y € R":d(x, y) =d(y, x), (42)
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3. VX,y € R":d(x, y) +d(y, z) =d(x, z) (warunek trojkata). (43)
z2.13. wynika, ze d(x, y) = 0 [185].

5.2.2 MetrykKi

Do danych iloSciowych stosujemy nastgpujace miary odleglosci (ang.
Quantitative Distance Measures) [182, 183, 186] gdzie d (Xp, Xq) to odlegtos¢ migdzy
wektorami Xp i Xq (p,q € {1, ..., m}, m to liczba wektorow 0 wymiarze 1 X n), x;; to
element j wektora X;, a W to macierz wag (jej wymiar zalezy od metryki, w ktorej zostata
uzyta):

e rodzina metryk Minkowskiego:

1
n

2

pl

dy(Xp Xq) = [lepi — Xgil ] ) (44)
i=1

A € Z + (liczby catkowite dodatnie),

o kwadrat metryki euklidesowej:

n

dl(Xp'Xq) = (Xp - Xq)T(Xp - Xq) = Z(xpi - xqi)Z: (45)

i=1
lub
T
dla(xp'xq) = (Xp - Xq) W(Xp - Xq)

n

- Z <Z(xpi — xq)Wji (%p; — xqj)), (46)

j=1
gdzie W macierz o wymiarze n X n, ta miara nie jest metryka bowiem nie
jest spelniony warunek trojkata,

o metryka euklidesowa (1 = 2):

1

dZ(Xp'Xq) = Zn:(xpi - xqi)z = ((Xp - Xq)T(Xp - Xq))E - (47)

o miara Czebyszewa (maksimum) (1 = +o0):
d3(Xp'Xq) = max (|, |xqi), (48)

1<isn
o mMmiara miejska (taksowkowa, manhattanska) (ang. city block metric,
Manhattan Distance) (4 = 1):

n
dy(Xp Xq) = lepi — xqi| (49)
i=1

lub:
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n
daa(XpXg) = D [ = Xqilwi (50)

=1

gdzie W jest n-elementowym wektorem o elementach wi,,

e miara Mahalanobisa:

. 1
dS(Xp'Xq) = ((Xp - Xq) st (Xp —Xq ))2, (51)
gdzie S jest estymatorem kowariancji,

e miara korelacyjna:

do(Xp. Xy) = Z(xpi — %) (%q: — Xq) / [Z(xm - W)ZZ(xqi - m)zr,&)

P 1 . - 1 .
gdzie xp = ;Z?ﬂxi dla p-tego wiersza a xq = ;Z?ﬂxi dla g-tego wiersza
macierzy m x n,

e miara kosinusowa:

T
Xqu

— (53)
|(XpXp) (XgX7)

d7(Xp'Xq) = 1-

e miara Hamminga:

dg = TEIZX) (54)

n
gdzie: 7y jest rangg elementu x,; brang z wektora X = [Xuj, X2j, ..., Xmjj obliczang
procedurg tiedrank (opis procedury ponizej),
e miara Jaccarda

#(xsj = x¢5) N ((xsj #0)U (x¢j # 0))]
#[(xsj #0)U (xtj *0)

d9=

, (55)

gdzie: rg; jest rangg elementu x,; brang z wektora X = [Xuj, X2j,..., Xmjj obliczang
procedurg tiedrank (opis procedury ponizej), znak # oznacza moc zbioru,

e miara Spearmana:

din=1— (rs— 75)(re— 77)'
10 V= 1) 5= 7 (=70 (re= 77
gdzie: 1y 1 r sa wektorami rangi wspoirzednych (ang. coordinate-wise rank vector)
wektorow Xs | Xt (rs = (Isy, Is2,..., Fsn)), wartosci $rednie 75 i 73 obliczamy korzystajac

Z€ WZOrow:
_ 1 n+1 _ 1 n+1
s = EZTSJ. -~ Tn t= Ezrtj -~ T G7)

J J

(56)
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gdzie rg; jest rangg elementu xg; brang z wektora X = [X1j, X2j, ..., Xmj] obliczang
procedurg Matlaba tiedrank, ktéra pozwala na przypisanie rang elementom
zwigzanym ze soba. Przyklad obliczenia rang wektora X = [10 20 30 40 20],
liczonych od najmniejszych do najwigkszych (dwie warto$ci 20 sa druga
I trzecia, stad $rednia 2,5):

tiedrank ([10 20 30 40 207)

ans =
1.0000 2.5000 4.0000 5.0000 2.5000

e wspotczynnik korelacji Pearsona, stuzacy do pomiaru wspotzaleznosci dwoch

zmiennych:
1 ¥
()
n Oy oy

i=1

gdzie x i y — wartos$ci $rednie, ox | oy to odchylenia standardowe, r € [-1;1].
Dobierajgc  okreslong metryke nalezy wzig¢ pod uwage Kkoszt wykonania
obliczen. Istnieje wiele innych miar stuzacych do obliczania miar podobienstwa
(niepodobienstwa) cech symbolicznych, ale nie znajduja one zastosowania w tej pracy
1 zostaly pominigte.
5.2.3 Metryki odleglosci dostepne w skryptach MATLAB

Oprogramowanie Matlab oferuje gotowe narzgdzia stuzace obliczaniu miar

odleglosci:

e ‘euclidean’ — miara euklidesowa,

o ‘seuclidean’ — standaryzowana odlegtos¢ euklidesowa, kazda wartos¢ odlegtosci
dzielona jest przez warto$¢ odchylenie standardowego obliczanego z macierzy
sygnatow,

e ‘cityblock’ — metryka miejska,

o ‘minkowski’ — metryka Minkowskiego, domys$lna wartos¢ (ang. default) A=2
(metryka euklidesowa),

e ‘chebychew’ — metryka Czebyszewa,

e ‘mahalanobis’ — metryka Mahalanobisa,

e ‘cosine’ —metryka kosinusowa,

e ‘correlation’ — metryka korelacyjna,

e ‘spearman’ — metryka Spearmana,

e ‘hamming’ — metryka Hamminga,

e ‘jaccard’ — metryka Jaccarda.

5.3 Filtr o skonczonej odpowiedzi impulsowej FIR

Filtr o skonczonym czasie trwania odpowiedzi impulsowej (SOI) (ang. Finite Impulse
Response filter, FIR filter) jest to odmiana nierekursywnego (bez petli sprzezenia
zwrotnego) filtru cyfrowego [78-80, 187]. Zadaniem tego filtra jest wygtadzenie (ang.
smoothing) sygnatu, czyli zastapienie wyrazéw danego szeregu czasowego o przebiegu
nieregularnym, szeregiem o przebiegu wygladzonym. Zaktadamy, Ze nowy sygnat lepiej
oddaje rzeczywiste zjawisko niz sygnal oryginalny. Realizacja filtrow tego typu jest
mozliwa zar6bwno w postaci programu komputerowego, jak i przy wykorzystaniu
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procesoréw sygnatowych [109, 188]. Przykladem najprostszego filtra dolnoprze-
pustowego jest procedura sredniej ruchomej (ang. moving average) [189]:

M
1
yuln] = MZ x[n—k +1]. (59)
k=1

6. Zrédlo finansowania pracy

Zrodlem cze$ciowego finansowania pracy byl grant: ,,Mikrosensoryczna
technologia pomiaru funkcji zyciowych zotnierza — element indywidualnego systemu
(,MiCros”)”. Umowa Nr DOBR/0038/R/1D2/2013/03 O WYKONANIE | FINAN-
SOWANIE PROJEKTU REALIZOWANEGO NA RZECZ BEZPIECZENSTWA
I OBRONNOSCI PANSTWA.
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