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REZIME

Cilj: Disertacija je posvecena identifikaciji i reSavanju problema koji oteZavaju Siru primenu
unakrsne entropije (XApEn). XApEn predstavlja meru medusobne uredenosti dva vremenska niza
a izvedene je na osnovu mere za procenu uredenosti pojedinacnih nizova - aproksimativne
entropije (ApEn). U trenutku pisanja teze, broj citata izvornih radova o ApEn je veci od cetiri
hiljade. XApEn, zbog problema koji otezavaju implementaciju, nije dosegla domete svog
prethodnika.

Metod i rezultati: Osnovna hipoteza je da uzrok nekonzistentnosti XApEn lezi u nepouzdanoj
proceni uslovnih verovatno¢a koje predstavljaju okosnicu metode. Hipoteza je potvrdena
analitickim izvodenjem izraza za XApEn signala poznatih funkcija raspodele, i poredenjem
analitickih rezultata sa vrednostima procenjenim nad simuliranim signalima istih raspodela.
PredloZena je jednostavna korekcija u proceduralnom koraku procene XApEn koja otklanja jedan
podskup problema. Osnovni rezultat teze je metoda za zdruZeno odredivanje parametara za
procenu XApEn koji su se do sada birali nezavisno, $to je dovodilo do nestabilnih rezultata. U
okviru metode izvedena su tri skupa formula. Prvi skup odreduje vrednost praga r koja odgovara
maksimalnoj vrednosti XApEn. Drugi i tre¢i skup obezbeduju ispunjenost takozvanog ,,slabog™ i
,jakog* Kriterijum pouzdanosti. Rezultati pokazuju da se jednostavnom korekcijom XApEn
ublaZava nepouzdanost u proceni uslovnih verovatno¢a dok se konzistentnost i pozdanost u
proceni postize primenom predloZenih formula. Rezultati su validirani na signalima sistolnog
krvnog pritiska (SBP) i pulsnog intervala (Pl), izvedenih iz talasnog oblika krvnog pritiska
laboratorijskih Zivotinja (dugi signali), kao i na zdravim dobrovoljcima kod kojih se umesto Pl
koriste R-R intervali izvedeni iz EKG signala (kratki signali).

Zakljucéak: Dokazano je da cesto navoden stav da XApEn monotono raste sa porastom duZine
posmatranih nizova nije tacan: pomenuti porast je posledica nepouzdane procene uslovnih
verovatnoc¢a, a sama entropija je konstantna. Parametri za procenu XApEnN su izrazito nelinearno
povezani tako da njihov izbor treba raditi zdruzeno. Relacije koje su u ovoj tezi izvedene i
dokazane obezbeduju visok nivo pouzdanosti procene XApEn. Sprovedena analiza moze da se
primeni i na druge mere entropije zasnovane na proceni verovatnoca, kao §to su na primer
SampEn i FuzzyEn.



ABSTRACT

Objective: The aim of this dissertation is to identify and solve the problems that preclude wider
implementation of the cross approximate entropy (XApEn). XApEn quantifies the mutual
orderliness of time series pairs. It is derived from a method that estimates an orderliness of single
time series - Approximate entropy (ApEn). At the time of writing the thesis, the number of
quotations of original papers about ApEn exceeds four thousand. However, due to the problems
that make it difficult to implement, XApEn has not reached the achievements of its predecessor.

Method and Results: The basic hypothesis is that the inconsistency of XApEn estimates are
caused by an unreliable estimate of conditional probabilities, which represent the backbone of
the XApEn method. The hypothesis was confirmed by deriving the analytical expressions for
XApEn and comparing the analytical results with the estimated values of simulated signals, given
that the signal probability distribytion function is known. After the first results, a simple
correction in procedural step of XApEn estimation that removes a subset of the problem is
proposed. However, the main result of thesis is a method for the joint determination of
parameters for XApEn estimation that are traditionally chosen independently, causing unstable
results. In the framework of the method, three sets of the formulae are derived. The first set of
formulae defines threshold value r that correspond the maximum of XApEn within the threshold
profile. The second and the third set of formulae ensure the fulfillment of the so-called "weak"
and "strong" criteria of reliability. The results show that a simple correction XApEn attenuates
the problem of unreliable estimation, while the consistency and reliability of the estimate can be
achieved only using the proposed formulae for parameter choice. Results are verified using
systolic blood pressure (SBP) and pulse interval (PI) signals, derived from the blood pressure
waveforms of laboratory animals (long signals), as well as using the signals from healthy
volunteers, where RR intervals derived from the ECG signal was used instead of PI signal (short
signals).

Conclusion: It is proved that a general and frequently quoted belief that XApEn monotonically
increases with the length of the observed series is incorrect: the increase is due to unreliable
estimates of conditional probabilities, and when the estimates become stable, entropy becomes a
constant. There exist a sttong non-linear relationship among the parameters for XApEn
estimation, so their choice should be done jointly, on the basis of their relationship derived in this
thesis. Relationships that are derived and proven provide high reliability of XApEn estimation.
Conducted analysis can be applied to other measures of entropy based on probability estimates,
such as SampEn, FuzzyEn.
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1.Uvod

1.1. Opsta razmatranjanja i naucni doprinos disertacije

Po procenama Svetske zdarstvene agencije, tokom 2012-te godine je od posledica
kardiovaskularnih bolesti umrlo 17.5 miliona ljudi, $to prestavlja 31% od ukupnog broja smrtnih
slucajeva [1.1]. Tri Cetvrtine umrlih su iz zemalja niskog ili srednjeg razvoja [1.1]. U Srbiji je od
kardiovaskularnih bolesti 2010-e godine umrlo 56.488 ljudi svih uzrasta, prakti¢no svaki drugi
(po podacima Instituta za javno zdravlje Dr Milan Jovanovi¢ Batut” [1.2]). Sa ekonomskog
aspekta, kardiovaskularna oboljenja predstavljaju veliki teret za zdrastveni sisitem i razvijenih
zemalja (hospitalizacija, rehabilitacija, lekovi, poseta lekaru) ukljucujuéi i indirektne troSkove
kao $to je gubitak produktivnosti usled oboljejna [1.3]. Procena je da su troskovi zdrastvenog
sistema za bolesti srca Sjedinjeni Americkih drzava bili oko 316.6 milijarde dolara u 2011-toj
godini [1.4]. Nazalost, oc¢ekuje se rast broja obolelih kao posledice savremenog Zivota,
gojaznosti, nezdrave ishrane, nedostatka fizicke aktivnosti. Svest 0 posledicama
kardiovaskularnih oboljenja raste, pa je sve prisutniji zaintersovnost za stalni montoring
parametara kao §to su sréani ritam i krvni pritisak i u svakodnevnom zivotu (tokom vezbanja,
spavanja, sporta i sl.), pomo¢u pametnih telefona i drugih uredaja. Razvoj informacione
tehnologije kao 1 multidisciplinarna primena znanja iz razli¢itih oblasti mogu doprineti predikciji
kardiovaskularnih bolesti i smanjenju stope smrtnosti. Doprinos obrade biomedicinskih signala
je u proceni klini¢kih ili farmakolosko relevantnih informacije iz snimljenih signala.

Entropija predstavlja jednu od nelinearnih tehnika za kvantifikaciju kompleksnosti.
Promena kompleksnosti signala krvnog pritiska ili sréanog ritma moze ukazati na nezeljene
pojave u organizmu i to pre izmene bilo kog drugog prametra [1.5]. Po autorovim saznanjima,
prva predloZena metoda za procenu kompleksnosti pojedinacnih biomedicinskih signala je
Aproksimativna entropija (Approximate Entropy-ApEn). Izvorni radovi o ApEn [1.6-1.8] su
citirani preko 4000 puta u trenutku pisanja teze, sto je ¢ak i graficki komentarisano u [1.9]. Neke
od primena ApEn ukljucuju procenu predvidljivosti neuralnih signala u toku spavanja [1.10],
Alchajmerovu bolest [1.11], epilepti¢ne napade [1.12] i razlicite patoloSke analize nad dugim i
kratkim kardiovaskularnim signalima (npr. [1.13-1.15]). lako je ApEn ve¢ dugo zastupljena u
pretklinickim studijama, njeno usavrSavanje nije prestalo (npr. [1.16-1.21]). Na osnovu ApEn
izvedena je i wunakrsna entropija (Cross Approximate Entropy-XApEn) kao mera
sinhrog/asihronog rada dva vremenska niza, neretko iz razli¢itih ali medusobno zavisnih izvora.
Znacaj XApEn je §to ne zahteva poznavanje modela bioloskog sistema (Cesto nepoznatog sa svim
svojim delovima i medusobnim vezama), ve¢ se na osnovu izlaza iz modela sagledavaju
promene nastale izmedu dve promenjive u samom modelu [1.15]. Nazalost, XApEn jo$ uvek nije
dozivela slavu svog prethodnika. U retkim primena XApEn ne Kkoriste se novije tehnike
predloZene za poboljSanje ApENn, ve¢ se radna tacka za XApEn direktno odreduje na osnovu
tradicionalnih ApEn preporuka, iako ove dve metode nemaju identicne osobine pa nekriticka
primena parametara predlozenih za ApEn mogu da izazovu probleme u XApEn.



Motivaciju za izradu doktorske disertacije smo pronasli u rezultatima objavljenim u radu
[1.22] dr Aleksandra Boskovic¢a. Naime, za vrednosti parametara koje su u literaturi uobic¢ajene,
na posmatranim signalima je uocena pojava flip-flop efekata (dva procesa menjaju odnos mere
kompleksnosti pri odabiru razli¢itih vrednosti parametara) pri proceni ApEn. U ovoj disertaciji
smo Koristili iste eksperimentalne podatke kao u [1.22] i potvrdili smo da nekonzistentnost
postoji i u rezultatima XApEn, koji se ovoga puta ne mogu opravdati poredenjem segmenata
samim sa sobom (detaljnije u poglavlju 6), sto dodatno potvrduje hipoteze iz rada [1.22].

Cilj ove doktorske disertacije je da utvrdi uzrok nekonzistentnosti kao i da predlozi
reSenja za prevazilazenje nedostka XApEN. Hipoteza da uzrok nekozistentnosti lezi u proceni
verovatno¢e da segmenti duzine m ostaju medusobno "sli¢ni" i kada im se duzina poveca za
jedan odmerak, potvrdena je u vestacki generisanom eksperimentalnom okruzenju. Naime, na
osnovu poznatih raspodela verovatnoca vesStacki generisanih podataka izvedene su analiticke
formule koje odgovaraju tacnim vrednostima pojedinacnih parametara entropije koji se
procenjuju. UoCena je znacajna zastupljenost greSske u proceni uslovnih verovatnoca, koja opada
sa povecanjem duzine vremenskog niza, smanjenjem duzine segmenata m kao i usvajanjem
blazih kriterijuma sli¢nosti. U litereturi se neretko susreca pretpostavka da ApEn (a samim tim i
XApEN) monotono raste sa porastom duzine niza, dok po nekim misljenjima za dovoljnu duzinu
vremenskog niza, dostize tzv. ,,plato, odnosno asimptotsku vrednost. Pokazali smo da monotoni
rast ili eventualno prisustvo asismptotske vrednosti u ApEn/XApEn sa povecanjem duzine
vremenskog niza predstavlja posledicu povecanja pouzdanosti u proceni uslovnih verovatnoca.
Dodatno, pouzdanost u proceni uslovnih verovatnoca je ispitana ispunjenosti ,,jakih“ i ,,blagih*
Jeruchimovih Kriterijuma, razvijenih za pouzdanu procenu uslovnih verovatno¢a za binarne
nezavisne nizove. Rezultati potvrduju hipotezu da su uslovne verovatnoce procenjene na
nedovoljnom broju sli¢nih segmenata. Nakon potvrde prisustva nepozdanosti u proceni uslovnih
verovatnoca, istrazivanja smo usmerili na jednostavnu modifikaciju jednog od proceduralnih
koraka u proceni XApEn. Predlozena jednostavna korekcija je ublazila gresku u proceni XApEn
ali je nije u potpunosti potisnula. Stoga, razvili smo tri skupa formula za automatsku procenu
kriterijuma sli¢nosti koji obezbeduje ispunjenost ,,jakih* ili ,,slabih* uslova za pouzdanu procenu
uslovnih verovatnoca. Dobijeni rezultati su validirani na kardiovaskularnim signalima
laboratorijskih pacova snimljenih u laboratoriji Medicinskog fakulteta u Beogradu, pod
rukovodstvom prof. dr Nine Japundzié-Zigon. Moguénosti primene predlozenih formula
validirali smo i na kardiovaskularnim signalima snimljenim nad zdravim volonterima u realnim
ambulatornim uslovima pod nadzorom prof. dr Branisalva Milovanovica.



1.2. Sadrzaj doktorske disertacije

Nakon kratkog osvrta na anatomiju i rad srca (poglavlje dva), neophodnog za
razumevanje dobijenih rezultata, prikazani su motivi za razvoj ApEn/XApEn kao i njihova veza
sa drugim nelinearnim metodama (poglavlje tri).

Iscrpan prikaz trenutnog stanja u oblasti potvrduje veliku motivaciju za primenom
ApEN/XApEnN (poglavlje ¢etiri).

U poglavlju pet opisani su podaci koji su se koristili u eksperimentalne svrhe, kao i
predobrada koju su pretrpili za pravilnu primenu XApEn metode.

Poglavlje Sest posveceno je implementaciji XApEn sa osvrtom na slabosti ove metode.
Skrenuta je paznja na mogucénost nesaglasnih raspodela dva vremenska niza prilikom procene
njihove (a)sinhornizovanosti, $to za posledicu moze imati znacajan gubitak informacija o
sistemu. Takode, ukratko su prikazani predlozi za izbor parametara za pouzdanu procenu ApEn
(duzine segmenta m, duzine vremenskog niza N kao i kriterijuma sli¢nosti r). llustrativno je
prikazan primer nekonzistentnosti u proceni XApEn kao posledice izbora razli¢itih vrednosti
parametara.

Hipoteze istrazivanja prikazane su u poglavlju sedam. Analiti¢ki su razvijene formule za
vestacki generisane podatke poznatih raspodela verovatnoéa koje odgovaraju tacnim
vrednostima pojedinih parametara koji se procenjuju u XApEn. Hipoteze su validirane na
eksperimentalnim podacima sa uniformnom i normalnom raspodelom.

U poglavlju osam predlozena je jednostavna korekcija u proceduralnom koraku XApEn.
Prikazani su rezultati relativne greSke u proceni XApEn nakon implementacije predlozZene
korekcije. Greska je umanjena ali nije potisnuta u potpunosti.

Poglavlje devet posveceno je Jeruchimovi kriterijumi, opste prihvacenom inZenjerskom
pravilu razvijenom za svrhe procene pouzdane bitske greske pri prenosu podataka digitalnim
komunikacionim sistemima. Proverena je pouzdanost procene uslovnih verovatno¢a da segmenti
ostaju sli¢ni iako im se duZina poveca za jedan odmerak za veStacki genrisane podatke.

Skup formula razvijenih za procenu vrednosti parametra r zdruzeno sa ostalim
parametrima, a koji odgovara maksimalnoj vrednosti XApEn prikazan je u poglavlju deset.
Tac¢nost predlozenih formula validiran je za kardiovaskularne signale snimljene na
laboratorijskim zivotinjama (dugi signali) i zdravim volonterima (kratki signali). U istom
poglavlju, prikazan je i skup formula za procenu kriterijuma sli¢nosti r, zdruzeno sa ostalim
parametrima, kojim se obezbeduje ispunjenost strogih i blagih kriterijuma za pouzdanu procenu
uslovnih verovatno¢a. Poredenjem vrednosti I dobijenim na osnovu predloZenih formula sa
opsezima raspodela kardiovaskularnih signala sa namerom da pokazu da vece vrednosti od
uobicajenih preporuka za r ne¢e dovesti do gubitka informacija o sistemu.

Zakljucci su navedeni u poglavlju jedanaest.
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2. Srce

2.1. Otkrice kardiovaskularnog sistema

Od davnina, ¢ovek poklanja veliku paznju srcu kao posebnom organu u ljudskom ili
zivotinjskom telu. Maje su zrtvovali srce koje kuca Bogovima kao najveci dar, Egic¢ani su
smatrali da srce sa sobom nosi smrtnik te nisu dozvoljavali da se mumifikuje, za Grke srce je
predstavljalo izvor zivota ili centar duse dok su stari Kinezi verovali da je srce centar ljudske
spoznaje (neretko, re¢ srce su prevodili i kao um). Veruje se da prvi pisani tragovi o radu srca
kao fizioloskog mehanizma i izvor svih vena pripadaju Aristotelu (384 p.n.e) [2.1]. Prva
spoznaja 0 sr¢anom ritma pripisuje se antickom grékom lekaru i nauc¢niku Herophilos (280
p.n.e.) [2.2]. Medutim, njegovi originalni radovi nisu sa¢uvani. Na sre¢u, gréko-rimski nauénik
Galen spasio ga je od zaborava citiraju¢i Herophilos stavove u svojim radovima [2.2].

Ukratko, prikazan je hronoloski razvoj saznanja o nacinu rada kardiovaskularnog sistema.
Na Sl. 2.1a prikazan je kardiovaskularni sistem kakvim ga je zamisljao Erastritatus. Arterije i
vene su razdvojene. Vene sadrze krv, dok arterije sadrze samo vazduh. Hrana dospeva do jetre
(SI. 2.1a.-crna boja) preko vene porta, transformiSe se u krv, a potom transportuje ka Supljoj veni
(vena cava). Iz Suplje vene, venska krv se dostavlja u sve delove tela. Krv dospeva i do desne
komore (Sl. 2.1a.-plava boja komore u srcu) odakle ulazi u pluénu arteriju da bi hranila pluca.
Vazduh se uzima iz pluéa pomocu pluéne vene, transportuje ka levoj komori i prenese preko
tkiva ka arterijama [2.1]. Galenovo (129 god.) otkri¢e da arterijama ipak tece i krv je jedan od
njegovih najznacajnijih doprinosa razvoju medicine (Sl. 2.2b). Po njegovom verovanju, krv u
levoj komori je dovedena direktno iz desne komore preko nevidljivih pora u medukomornoj
pregradi [2.1], $to se kasnije ispostavilo kao velika zabluda. Src se nije doZivljavalo kao pumpa
(u tom periodu pumpa kao uredaj nije bila u Sirokoj primeni) ve¢ kao posrednik u razmeni krvi
izmedu arterija i vena, dok je jetra predstavljala izvor svih vena [2.1]. Takode, verovalo se i da
krv krece od jetre kao sredista ka perifernim delovima tela [2.1]. Krvotok je projektovan kao
otvoren-zatvoren sistem, gde svaki deo tela privla¢i i zadrzava krvi dovoljno samo za svoje
trenutne potrebe [2.1]. U to vreme, krv se nije videla kao nesto §to cirkuliSe ve¢ radi po principu
plime i oseke [2.1]. Galen prepoznaje da komore pulsiraju ¢ak i kada su njihovi nervi pokidani ili
kada je srce izvadeno iz grudi, na osnovu ¢ega zakljucuje da mo¢ pulsiranja ima svoje porekla u
samom srcu [2.1]. Po Galenovom verovanju, spoljasnji vazduh u plu¢ima formira pneumu [2.1].
Pneuma se zatim prenosi pluénim venama u levu komoru da bi rashladila sredinu (smatralo se da
je srce toplije od ostalih delova tela — ovo verovanje se zadrzalo sve do pojave termometra) i na
kraju se susrece sa venskom krvi primljenom preko medukomorske pregrade [2.1].

U periodu srednjeg veka i renesanse (500-1400 god.) razvoj medicini na Zapadu je
stagnirao zbog snaznog uticaja crkve. U Arapskom svetu stvorili su se mnogo povoljniji uslovi
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Slika 2.1. a) Po Erasistratusov otvoreni-zatvoreni kardiovaskularni sistem (vazduh u arterijama); b) Galenov
otvoren-zatvoren kardiovaskularni sistem (vazduh i krv u arterijama, pore u srcu- isprekidane linije); c)
Colombov hibridni sistem izmedu otvorenog i zatvorenog kardiovaskularnog sistem (pluéna cirkulacija); d)
Harvey zatvoreni cirkularni sistem (krv u arterijama). Slika i opis slike su preuzeti iz [2.1]. Pomo¢na slika sluzi
kao orijentir za lakse pracenje teksta, prezueta je iz [2.3].

za sticanje novih saznanja. Sirijski lekar Ibn an Nafis (1210.-1288.) prvi opisuje plué¢nu
cirkulaciju navodeci da krv cirkulise u pluca preko nevidljive veze izmedu plucnih arterija i vena
[2.1]. 1547. godine njegovo delo je prevedeno na latinski jezik [2.1]. U istom periodu, preciznije
1500 god, Colombo i Servetus otkrivaju plu¢nu cirkulaciju. Leonardo da Vinci (1452-1519 god.)
pravi prve taéne crteze srca ukjucujuéi i zaliske [2.1]. Takode, on po prvi put opisuje srce kao
misi¢, §to je u suprotnosti sa Galenovim verovanjem [2.1]. Prvi kriticar Galenovog rada bio je
profesor Andreas Vesalius (1514-64 god.) dovodeci u pitanje postojanje pora na medukomornoj
pregradi. Michael Serveto, u priblizno istom vremenskom periodu, objavljuje da se krv krece od
desne komore ka plu¢ima, gde se meSa sa vazduhom i na kraju krece ka levoj komori [2.1].
Realdo Colombo, student profesora Vesaliusa, primecuje sledece: 1) da je pluéna vena popunjena
krvlju §to ne bi bio slu¢aj ako su krvni sudovi konstruisani iskljuéivo za transport vazduha 2)
dovodi u pitanje postojanje pora u medukomornoj pregradi 3) prepoznaje srcane zaliske kao
komponente kao i da se vitalna krv (prenosi se arterijama od srca) ne moze vracéati u pluca [2.1].
U svojim radovima ne referencira 1bn an Nafis, pa se veruje da nije bio upoznat sa njegovim
radom [2.1]. Colombo se ne oslobada sada ve¢ tradicinolnog verovanja da se krv prenosi
centrifugalno ka periferiji. Po njegovim tvrdnjama, pluc¢na cirkulacija naprosto zamenjuje pore U
smislu prenosa krvi iz desne u levu komoru (SI. 2.1c.). William Harvey (1578-1657 god.)
suprostavlja se dotadasnjim tradiocionalnim verovanjima i na osnovu sekcija koje je izvodio na
lesevima (za razliku od antickih skola koje iz religioznih razloga nisu dozvoljavale ovakve
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eksperimente) navodi neoborive dokaze upucene protiv Galenovih tvrdnji. Neke od znacajnijih
Harveyovih tvrdnji za koje se moze reé¢i da su u mnogome doprineli preciznijem shvatanju
nacina na koji funkcionise cirkulacija krvi je:

1) pulsiranje arterija je posledica rada srca a ne popunjavanja i iS¢ezavanja vazduha u
artertijama;

2) arterije 1 vene sadrze istu krv, priznavajuéi da je ipak arterijska krv vise duhovna”;

3) eksperimentalno pokazuje da se kontrakcija komore deSava u isto vreme kada su arterije
rastagnute, tj. kada srce prestane da kuca arterija gubi mo¢ pulsiranja;

4) krv se naglo izbacuje iz arterije u isto vreme kada se srce kontrahuje;

5) iako su Veseles i Colombo rekli da ne mogu dokazati postojanje pora, Harvey je otisao korak
dalje, i naveo da one zaista ne postoje;

6) krv u kontinuitetu prodire od desne ka levoj komori, preko vena cave u aortu;

7) koli¢ina krvi je prevelika da bi bila objasnjena otvoreni sistemom krvnih sudova, tj. dovela bi
do pucanja arterija;

8) krv ulazi u ekstremitete preko arterije i vraca se preko vene;

9) venski zalizak proizvodi centripetalni protok krvi iz manje u vecu venu;

10) krv se prenosi od vena ka arterijama preko poroznosti tkiva (nije favorizova postojanje
direktnih veza izmedu vena i arterija) [2.1]. Harvey otkriva da krv ne cirkuliSe samo u plu¢ima,
ve¢ po celom telu (pre nego §to je izumljen prvi svetlosni mikroskop). Jetra vise nije izvor vena.
Sistem je voden mehanikom srca (Sl. 2.1d-crna boja) [2.1]. Prenos krvi iz arterije do vena u
pluc¢ima i periferiji moze se desiti preko direktne veze ili spoja ili preko poroznosti u telu (kasniji
mehnizam koji je favorizovao Harvey) [2.1].

Osvrnué¢emo se i na evoluciju saznanja o varijabilnosti sréanog ritma i njene upotrebe u
dijagnosticke svrhe, podstaknute razvojem uredaja za merenje krvnog pritiska. Galen prvi uvodi
upotrebu pulsa u medicini u svrhu dijagnoze i prognoze stanja pacijenta, objavljuci bar 18 knjiga
na temu pulsa uklju¢ujuéi i 8 rasprava [2.2]. Prvi je pisao o uticaju vezbanja na sréani ritam
[2.2]. Dok su se na Zapadu uvazavali Galenovi stavovi bazirani na Herophilos merenjima
sréanog ritma, u Kini Bian Que (oko 500 p.n.e.) je prvi koristio i opisivao dijagnoze na osnovu
pulsa [2.4]. Razvojem uredaja za preciznije merenje vremena doprinelo je unapredu procene
sréanog ritma. John Floyer (1649-1734), zasluzan je za izum prenosivog lekarskog pulsnog
sata”, nosio se na ruci i imao moguénost zaustavljanja merenja [2.1]. 1733 god, Velecasni
Stephen Hales prvi piSe o intervalima izmedu otkucaja i 0 nivou arterijskog pritiska u toku
respiratornog ciklusa [2.1]. 1847 god, Carl Ludwig koristi svoj izum (“kymograph”) koji mu
omogucava mehanicko merenje aktivnosti i zapisivanje periodi¢nih oscilacija amplituda 1
vremena arterijskog pritiska koji varira u toku disanja [2.1]. Takode, Ludwig se bavi
fluktuacijom intervala otkucaja srca povezanom sa spontanim disanjem $to je nazvano
respiratorna sinusna aritmija [2.4]. Krajem XIX i po¢etkom XX veka, Willem Einthoven Koristi
galvanometar da izmeri tacne promene u elektricnoj energiji, $to daje i prve signale snimka
elektri¢ne aktivnosti srca [2.1]. Sa razvojem i standardizacijom elektrokardiograma, postalo je
mogucée evouluiranja promene u otkucajima u kardio ritmu. U ranim 1960, Norman Holter
razvija ambulatorni ECG koji je u stanju da meri sr¢anu aktivnost na duzi vremenski period (npr.
24h) sto je dodatno izazvalo interesovanje u razumevanju veze varijacije otkucaj-otkucaj u
srénom interval i bolesti [2.1].

Merenje krvnog pritiska moralo je da sa¢eka Harvey-ovo otkrice cirkulacije krvi. Gotovo
da je ¢itav vek prosao, dok je S. Hales izveo poznati eksperiment koji demonstrira rast nivoa krvi
u staklenoj cevi stavljenoj u arteriji konja [2.5]. Poiseulle (1828 god.) predlaze merenje krvnog
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pritiska sa zivinim ,,sphygmomanometrom”, spre¢avajuci zgruSavanja krvi u cevi sa kalijum
karbonatom [2.5]. Priznanje o izumu uredaja za indirektno merenje pritiska mogu se pripisti
Karlu Vierordt za izum prvog od mnogih ,,sphygmograph” (1855 god.) i Jule Herissonu (1833
god.) za uredaj koji se sastoji od zivinog rezervoara prekrivenim gumenom membranom [2.5].

Desetinama vekova covecanstvo je ulagalo napor da shvati anatomiju srca, nacin
njegovog funkcionisanja kao i cirkulaciju krvi. Medicinska otkri¢a pratila su razvoj tehnike.
Danas je dosta interesovanja orijentisano ka razvoju metoda koje bi doprinele boljem
razumevanju i tumacenju dostupnih signala koji svedoce o radu srca.

2.2. Anatomija i rada srca

LakSem razumevanju dobijenih rezultata doprinece i kratak osvrt na anatomiju srca kao i
nacin i regulacija njegovog rada. Kako anatomija i rad srca ne spadaju u osnovna inzenjerska
znanja, opis je preuzet iz knjige [2.6].

Srce mozemo zamisliti kao misi¢ sastavljen od tri vrste sréanog misic¢a: pretkomorski,
komorski misi¢ 1 specijalizovana miSi¢na vlakna, koja sluze za stvaranje i provodenje impulsa.
Srce se sastoji od dve odvojene pumpe: desno srce koje pumpa krv kroz pluéa, i levo srce koje
pumpa krv kroz periferne organe (SI. 2.2a). Zapravo, svako od ova dva zasebna srca je
pulsiraju¢a pumpa koja sa¢injava dve Supljine: pretkomora (atria) i komora (ventricles). Na Sl.
2. 2a pored komora i pretkomora ucrtane su valvule (zalisci) koji doprinose usmeravanju
krvotoka. Pretkomora, u principu funkcioni$e kao rezervoar krvi i ulazni put ka komori, ali uz to
ona U manjoj meri i pumpa doprinoseci na taj nacin da se krv krece u komoru. Najveéi deo sile
koja tera krv kroz pluca i kroz periferni cirkularni sistem nastaje u komori.

U srcu postoji poseban sistem koji je zaduZen za stvaranje ritmic¢kih impulsa koji
1zazivaju ritmicko kontrahovanje sréanog misi¢a 1 brzo provodenje tih impulsa kroz ¢itavo srce.
Na Sl. 2.2b prikazan je a) S-A (sino-atrijumski) ¢vor, mesto gde se stvaraju normalni ritmic¢ni
impulsi b) internodusne puteve koji provode impulse od S-A ¢vora do A-V ¢vora ¢) A-V ¢vor
(atrioventriukulrni ¢vor) u kome se impuls zadrzava na putu iz pretkomore u komoru d) A-V
snop koji provodi impulse iz pretkomore u komore i €) levu i desnu granu snopa koji se sastoji
od Purkinjijevih vlakana, koje provode sr¢ane impulse u sve delove sré¢anih komora.

Ukratko, sr¢ani ciklus zapocCinje kada u Sino-atrijum (S-A) ¢voru nastane akcioni
potencijal. Akcioni potencijal se dalje $iri na obe pretkomore, a posle, kroz A-V snop i na
komore. Medutim, zbog posebnog svojstva provodnog sistema iz pretkomora u komore, sréani
impuls prolazi kroz komore za vise od 0.10s kasnije u odnosu na pretkomore. To omogucava da
se pretkomore kontrahuju pre komora 1 tako ubace krv u komore, pre nego Sto one pocnu snazno
da se kontrahuju. Prema tome, pretkomore deluju kao primarne pumpe za komore, a komore
obezbeduju glavni izvor sile za kretanje krvi kroz sistem krvnih sudova. Krv iz velikih vena
neprekidno utie u pretkomore, tako da oko 75% te krv stigne u komore pre nego Sto su se
pretkomore kontrahovale. Kontrakcija pretkomora obicno ubace preostalih 25% punjenja
komora. Prema tome, funkcija pretkomora kao primarnih pumpi za punjenje komora povecava
efikasnost za 25%. Za vreme sistole (period kontrakcije) komora A-V (atrioventricular valve)
valvule su zatvorene, pa se zato u pretkomorama nakuplja velika koli¢ina krvi. Zato, ¢im se
zavrs$i sistola i pritisak u komorama opet padne na nisku, dijastolne vrednost, visok pritisak u
pretkomorama naglo otvara A-V valvule, pa krv snazno uti¢e u komore.
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Slika 2.2. a) Grada srca i smer kojim krv teée kroz sr¢ane $upljine b) Sinusni ¢vor i
Purkinjijev sistem u srcu. Prikazani su A-V ¢vor, pretkomorski interdusni putevi i komorske
grane snopa [2.6].

Regulacija rada srca

Kada ¢ovek miruje, srce u svakom minutu ispumpa od 4 do 6 litara krvi. U toku teSkog
fizickog napora, moze se dogoditi da srce mora da pumpa koli¢inu krvi koja je ¢ak od 4 do 7
puta veca od ove koli¢ine. Ukratko, opisa¢emo regulacione mehanizme koji uticu na povecanje
ili smanjenje protoka krvi usled prilagodavanja rada srca novonastalim situacijama.

Rad srca reguliSe se na dva nacina: prvo, prilagodavanjem pumpanja u vezi sa
promenama u prilivu krvi i drugo, kontrolom putem autonomnog nervnog sistema. Venski priliv
krvi je glavni faktor koji odreduje koli¢inu krvi koju ¢e srce ispumpati u toku svakog minuta.
Osnovni zakon srca glasi da u fiziolskim granicama, srce ¢e ispumpati svu krv koja u njega dode,
ne dozvoljavajuéi da se prevelika koli¢ina krvi nakuplja u venama. Kada se sr¢ani miSi¢ jace
istegne, a to nastaje kod povecanja dotoka krvi u srce, istegnuti miSi¢ kontrahovacée se znatno
jacom silom pa ¢e automatski ispumpati znato vecu koli¢inu krvi u arterije. Na povecanje
efikasnosti sr¢ane pumpe pored efekta istezanje sr¢anog misic¢a uti¢e 1 mogucnost istezanja zida
desne pretkomore. Efikasnost pumpanja srca je veoma kontrolisana simpatickim i
parasimpati¢kim (vagus) nervima koji obilno snabdevaju srce (SI. 2.3).
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Slika 2.3. Sr¢ani nervi, preuzeta iz [2.6].

O nezanemarljivom uticaju simapti¢ke/parasimapteticke stimulacije svedo¢i moguénost
povecanja koli¢ine krvi koju srce pumpa ¢ak i do 100% ili pak smanjenje vrednost na nivo blizak
nuli. Simpaticka/parasimpaticka stimulacija utice na povecanje/smanjenje frekvencije rada srca
kao 1 na povecanje/smanjenje snage kojom se sréani misi¢ kontrahuje. Na rad srca kao pumpe
imaju uticaj 1 joni kalijuma (uticu na membranske i akcione potencijale) i kalcijuma (zapocinju
proces miSi¢ne kontrakcije).

Arterijski pritisak

Krvni pritisak predstavlja silu kojom krv deluje na jedinicu povrSine krvnog suda (npr.
pritisak 50 mmHg znac¢i da je to sila dovoljna da se podigne zZivin stub na 50mm visine). Za
svrhu istrazivanja, koristili smo arterijski krvni pritisak snimljena na laboratorijskim pacovima i
zdravim volonterima. Na osnovu snimljenog arterijskog krvnog pritiska izvrSena je ekstrakcija
sistolnog krvnog pritisk - SBP (maksimalne vrednosti arterijskog pritiska) i pulsnog interval - Pl
(vremensko rastojanje izmedu naglih promena vrednosti pritiska) nastale kao posledica
aktivnosti srca.

Sa svakim udarom srca nova koli¢ina krvi iznova puni arterije. Unutar ljudskog
organizma postoje razli¢iti mehanizmi koji utiCu na kontrolu arterijskog pritiska. Ukratko,
opisacemo regulacione mehanizme kako bismo stekli utisak koliko je slozen kardiovaskularni
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sistem, iako mozda deluje da je u pitanju vrlo jednostavan sistem pumpe (srca) i cevi (aorte,
arterije, arteriole, vene, kapilari). Opis je takode preuzet iz [2.6].

Na arterijski krvni pritisak na lokalnom nivou uti¢e miogeni mehanizam i metabolicka
regulacija. Ukratko, kada arterijski pritisak postane suvise visok, povecan protok doprema u
tkivo viSak hranjivih supstrata, a odstranjuje iz tkiva vazodilatacijske materije (materije koje
utiCe na Sirenje krvnog suda), oba ova efekta dovode do kontrakcije krvnih sudova i protok se
vrata na gotovo normalne vrednosti uprkos povecanom arterijskom pritisku. Migoeni
mehanizam se zasniva na ¢injenici da iznenadno istezanje krvnog suda dovodi do kontrakcije
glatkih miSi¢a u zidu krvnog suda. Zato se veruje da kada povisen arterijski pritisak rastegne
zidove krvnog suda, to rastezanje dovodi do kontrakcije krvnog suda i redukovanje protoko do
normalnih vrednosti. Pored miogenog mehanizam i metabolickog mehanizma postoji i
humoralna regulacija-kontrola cirkulacije preko supstanci koje se sekretuju ili apsorbuju u
telesne tecnosti kao Sto su hormoni, joni i sl. Pa tako povecenje koncentracije jona kalcijuma
dovodi do vazokonstrikcije (suzavanje krvnih sudva), poveéanje koncentracije jona kalijuma/
magnezijuma dovodi do vazodiletacije, povecanje jona natrijuma dovodi do umerene dilatacije
arteriola i sl.

Pored lokalne regulacije protoka krvi u svim tkivima postoji i nervna kontrola cirkulacije.
Nervna kontrola arterijskog krvnog pritiska spada u grupu najbrzih mehanizama koji su u stanju
da veoma brzo povecaju arterijski pritisak. Na poveéenje arterijskog pritiska usled misiénog rada
ili stresnih situacija istovremeno mogu dovesti: 1) konstrikcija (suZenje) gotovo svih arteriola u
organizmu— povecava ukupni periferni otpor—otezava oticanje krvi iz arterija — povecava
arterijski pritisak 2) snazna konstrikcija vena prouzrokuje preraspodelu krvi, iz cirkulacije prema
srcu, Sto dovodi do povecanja zapremine krvi koja se nalazi u sr€anim S$pljinama—poveéava
snagu kontrakcije—povecava zapreminu krvi koju srce ispumpa—povecava arterijski krvni
pritisak 3) direktna stimulacija srca od strane autonomnog nervnog sistema — povecanje
frekvencije rada ili/i povecanje kontraktilnosti.

Takode, postoje i mnogi brojni nervni mehanizmi (bez uticaja svesti) koji odrzavaju
arterijski pritisak na nivou (ili blizu) normalnih vrednosti. Baroreceptorski refleks predstavljaju
najpoznatiji mehanizam kontrole arterijskog krvnog pritiska koji radi po principu povratne
sprege. Osnovu ovog refleksa predstavljaju receptori na istezanje (baroreceptori) koji su smesteni
u zidovima velikih sistemskih arterija. Povecanje arterijskog pritiska isteZe baroreceptore usled
¢ega oni odasilju impulse u centralni nervni sistem, odakle potom preko autonomnog nervnog
sistema polaze povratni impulsi u cirkulaciju. Baroreceptori predstavljaju razgranate nervne
zavrSetke smesStene u zid arterija 1 stimuliSu se istezanjem. Baroreceptor reguliSe promene
pritiska kontroliSu¢i sr€ani ritam, kontraktilnost i perifernu otpornost. Ukoliko se baroreceptor
nadrazi visokim pritiskom u arterijama kontrolom perifernog otpora ili rada sr¢ane pumpe,
pritisak ¢e se smanjivati kako bi bio vracen u normalu (naravno, obrnuto vazi u slucaju
nadrazivanja niskim pritiskom). Sposobnost baroreceptora da arterijski pritisak odrzava relativno
konstantnim je izrazito vazna kada osoba iz lezeCeg polozaja prelazi u sedeci ili stojeci stav.
Neposredno po ustajanju, arterijski pritisak u glavi i gornjim delovima tela pokazuje jasnu
tendenciju pada, pa bi ovo znacajno smanjenje dovelo do sigurnog gubitka svesti. Ovaj pad
pritiska snazno stimuliSe baroreceptore dovode¢i do refleksne reakcije koja za posledicu ima
snaznu simpaticku aktivnost u ¢itavom organizmu. Usko povezan sa baroreceptorskim sistemom
za kontrolu arterijskog pritiska funkcioniSe i hemoreceptorski sistem, prakticno na istovetan
nacCin, izuzev S§to aktivacija ovog sistema umesto receptora na istezanje vrSe hemoreceptori.
Hemoreceptori su hemosenzitivne ¢elije osetljive na nedostatak kiseonika, odnosno povecanje
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ugljen-dioksida i jona vodonika. Impulsi koji prolaze iz hemoreceptora stizu do vazomotornog
centra, ekscitiraju ga i dovode do povecanja arterijskog pritiska. Ovaj refleks omogucava da se
pritisak vrati u fizioloSke granice svaki put kada dostigne niske vrednosti. Slicno lokalizaciji
baroreceptora u velikim sistemskim arterijama, i u pretkomorama, kao i u pulmonalnim
arterijama, postoje receptori na istezanje koji se nazivaju receptori niskog pritiska. Receptori
niskog pritiska imaju vaznu ulogu u minimizaciji promena arterijskog pritiska koje se javljaju
usled promene zapremine krvi (npr. ako bi infuzijom bila dodata krv krvni pritisak ne bi naglo
skocio). I kao poslednja linija odbrane nastupa ishemicka reakcija centralnog nervnog sistema.
Ovaj sistem kontrole se budi u slucaju krajnje opasnosti, reaguje izuzetno brzo i izuzetno snazno
spreCavajuci dalje smanjenje arterijskog pritiska svaki put kada se protok krvi kroz mozak
opasno priblizi letalnom nivou.

2.3.  Srce kao dinamicki sistem

Ljudski organizam mozemo predstaviti kao jedan veliki nelinearni dinamicki sistem
sastavljen od niza podsistema kao Sto su kardiovaskularni sistem, digestivni sistem, endokrini
sistem, imunoloski sistem, limfni sistem, nervni sistem, mi$i¢ni sistem i skeletni sistem.

U literature, kardiovaskularni sistem se modeluje kao zatvorene petlja zbog cirkularnog
kretanja krvi (ugrubo, desno srce-pluca-levo srce-arterije-vene-desno srce) [2.7, 2.8].

Energiju za kretanje krvi daje srce prilikom kontrakcije sr€anog misica, te se ono
predstavlja kao pumpa koju karakterise varijabilna elasti¢nost. Mreza krvnih sudova zamenjuje
se mrezom cevi, a zalisici diodama koje obezbeduju jednosmerno kretanje krvi. Medutim, krvni
sudovi nisu grube cevi, te se uvodi kao njihova karakteristika komplijansa-kapacitivnost (ukupna
koli¢ina krvi koja mozZe biti smeStena u datom delu cirkulacije za svaki mmHg povecanja
pritiska), otpornost krvnih sudova i eventualno i viskoznost same krvi kao te¢nosti koja se krece.
Na Sl. 2.4 (preuzeta iz [2.7]) prikazuje jedan od mogucih modela kardiovaskularnog sistem.

Razvijanje modela omogucava nam Siri spektar ispitivanja u odnosu na standardne
eksperimentalne uslove. Sa tehnickog aspekta tesko je zamisliti model koji bi obuhvatio sva
moguca stanja kardiovaskularnog sistema, pa se neretko pojednostavljuju i usmeravaju na
ispitivanje konkretnih fenomena kao §to su npr. fluktuacija hemodinamickih promenjivih poput
krvnog pritiska pri podizanju i spustanje pacijenta na krevetu [2.7] ili delovanje geofizickih
faktora na snagu sr¢anih otkucaja [2.9]. Kardiovaskuarni sistem procenjen na nivou modela,
neretko pokazuje Sirok spektar dinamickih ponasSanja koje se menjaju od periodi¢nih ka kvazi
periodi¢nim do haoti¢nih sistema. Pod haoticnim sistemima podrazumevaju se sistemi koji imaju
1zuzetno veliku osetljivost na pocetne uslove, Sto ih sustinski ¢ini dugoro¢no nepredvidljivim.
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Slika 2.4. Dijagram cirkulacije hemodinamickog sistema preuzeta iz [2.7].

Dinamika rada srca kao sredista kardiovaskularnog sistema kod zdravog pacijenta u
normalnim uslovima bila je teme mnogobrojnih debata [2.10]. Sinusno ritmicki sistem sastoji se
od SA c¢vora (periodicnog oscilatora) kontrolisanog visSestrukim nelinearnim mehanizmima
(simpatetiCka/parasimpaticka kontrola, hormoni i sl.), mnogi od njih imaju dugu povratnu spregu
u poredenju sa osnovnom duzinom sinusnog ciklusa- §to je skoro pa savrSena podloga za
generisanje haosa [2.11]. Guzzeti i ostali u radu [2.12] potvrduju nelinearnu izuzetno
kompleksnu prirodu varijabilnost sréanog ritma 1 ukazuje na intuitivne indikatore haosa koji nisu
ubedljivo potvrdeni. Costa i ostali tvrde da ovaj dinamicki sistem ipak nije haoti¢an [2.13]. Glass
u prilog Costa-sovim tvrdnjama skrece paznju da ne treba podleci potrebi za senzacijom i olako
proglasavati rad srca haoti¢nim, te da postoje i stohasticki modeli koji oslikavaju rad srca [2.10].

Kompleksna analiza vremenskih nizova postala je izuzetno popularna zbog svoje
mogucnosti da dobije informaciju o dinami¢kom sistema bez a priori znanja o ponasanju sistema
ili 0 vezama izmedu varijabli unutar sistema [2.14]. Dovoljno je samo analizirati izlaz iz sistema
odredeni vremenski period. Jedna od metoda kojom se prate promene unutar sistema na osnovu
uredenostipredvidljivosti ili kompleksnosti izlaznog vremenskog niza je i entropija, o kojoj ¢e
biti detaljnije re¢i u nastavku.
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3.0 ApEwXApEn

3.1. Motiv za razvoj ApEn/XApEn

Osnovni  motiv za razvoj ApEnXApEn je potreba za kvantifikacijom
,,kompleksnosti‘/regularnostifpredvidljivosti vremenskih nizova ili mera
sinhronizma‘asinhronizma dva vremenska niza, izrazena u jednom broju. Dodatni uslov je
pouzdana procena nad signalima prihvatljive duzine. Ovaj broj bi na brz i efikasan nacin
uocCavao promene u dinamici kardiovaskularnih ili drugih signala u komparativnim situacijama
kao $to su pre/posle delovanje leka, prefosle izlaganja stresu, prefosle oboljenje pacijenta i sl.
Dodatno, promena kompleksnosti biomedicinskih vremenskih nizova moze nagovestiti porast
nezeljenih dogadaja u signalu pre promene bilo kog drugog parametra [3.1].

M. Costas skrec¢e paznju da ovaj broj u sustini neé¢e kvantifikovati kompleksnost, kako se
to neretko navodi u literaturi [3.2-3.4], ve¢ regularnost [3.5]. Kompleksnost se vezuje za
rasko$nost strukturnog ,,bogatstva“ signala, te bi signal kao $to je nekorelisani beli slu¢ajni Sum
ima veliku kompleksnost, iako je po strukturi jednostavan ali nepredvidljiv [3.5].

ApEnXApEn je komplement (unakrsnoj) spektralnoj i auto (unakrsnoj) korelacionoj
analizi sa efikasnijim diskriminatornim sposobnostima u slu¢ajevima u kojima navedene mere
pokazuju minimalne razlike [3.6]. Naime, ako bismo procenjivali regularnost nekog signala na
osnovu frekvencijskog spektra posmatrali bismo preraspodelu snage po frekvencijskim
opsezima. Ukoliko je ukupna snaga skoncentrisana na uzak frekevencijski opseg, u pitanju je
signal sa vecom uredenostim, dok je ukupna snaga manje uredenih signala preraspodeljena na
sire frekvencijske opsege [3.7]. Ovakav nacin razlikovanja signala po uredenosti prihvatljivo je
reSenje Ukoliko se promene deSavaju na taéno odredenim frekvencijskim opsezima. Zapravo, nije
uobicajeno da se procena uredenosti radi na signalima ekstremne prirode kao $to su linearno
periodi¢ni deterministicki signali ili slu¢ajni nezavisni signali. Neretko, u pitanju su signali koji
se nalaze izmedu ova dva ekstrema (deterministicki nelinearni haos ili korelisani stohasticki
procesi) sa komplikovanim spektralnim ponaSanjem [3.7]. Postoji potreba da sve promene
nastale na signalima u vremenskom i frekvencijskom domenu zapiSu jednim brojem S$to bi
pojednostavilo poredenje izmedu signala, te bi bilo efikasnije od individualnog tumacenja
spektra. Auto (unakrsna) korelacija i (unakrsni) spektar snage daju efikasne rezultate kada su u
pitanju linearni sistemi dok za druge klase procesa ovi parametri su ¢esto manje efikasni u
rasvetljavanju odredenih karakteristika [3.6]. Linearne metode poput autokorelacije ignorisu
nelinearnu dinamiku signala ukoliko postoji, pa se iz tih razloga primenjuju metode iz teorije
haosa.

Dodatni motiv za razvoj ApEnVXApEn bile su slabosti koje su pokazale ,,haos™ statistike,
kao sto su korelaciona dimenzija (Grassberger i Procaccia, 1983a), entropija (Grassberger i
Procaccia, 1983b) i Lyapunov spektar (Wolf i ostali, 1985), u slu¢aju primene na proizvoljnim
skupovima podataka [3.8]. Pomenute metode su adekvatan izbor za niskodimenzionalne

deterministicke dinamicke sisteme ali neefikasne kada su u pitanju drugaciji sistemi (dve najvece
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mane: zahtevaju veliku koli¢inu podataka da bi postigli konvergenciju i jako su osetljive na
prisustvo suma) [3.8].

Radi lakseg pracenja daljeg teksta, podseticemo se osnovnih pojmova koji karakterisu
dinamiku sistema. Procenu zdrastvenog stanja pacijenta mozemo uraditi na osnovu snimljenih
vremenskih nizova. Dostupni vremenski nizovi predstavljaju izlaz iz kompleksnog dinamickog
sistema (npr. srca, mozga), te se na osnovu njih vrsi rekonstrukcija faznog prostora. Fazni prostor
dinamickog sistama je prostor u kome su sva moguca stanja sistema predstavljena tako da
jedinstvena tacka opisuje jedno stanje u sistemu (svaki stepen slobode ili parametar sistema
predstavlja posebnu osu u multidimenzionalnom prostoru). Fazni prostor i pravila koja odreduju
evoluaciju kroz vreme definiSu dinamicki sistem. Ta pravila se najces¢e zapisuju uz pomoc
diferencijalnih jednacina (ukoliko su sve diferenijalne jednacine koje opisuju sistem linearne
onda sistem nazivamo linearnim dinamickim sistemom u suprotnom sistem je nelinearan). Kada
se sistem modeluje sa parcijalnim diferencijalnim jednacinama ili stohastickim diferencijabilnim
jednadinama dimenzija faznog prostora je beskona¢na [3.2]. Niska dimenzionalnost ukazuje da
se sistem moze modelovati sa malim brojem jednacina. Sekvenca uzastopnih stanja u vremenu
definiSe krivu u faznom prostoru koja se naziva trajektorija. U nekim sistemima nakon dovoljno
dugog vremena trajektorija tezi ograni¢enom podprostoru faznog prostora [3.9]. Ovaj ograniceni
prostor nazivamo atraktor [3.9]. Prisustvo i ponasanje atraktora razvija intuiciju o osnovnoj
dinamici sistema. Na osnovu rezultuju¢ih geometrijskih objakata atraktori mogu biti grupisani
na: stabilna stanja (atraktor tezi ka fiksnoj tacki bez obzira na pocetne uslove sistema), ogranicen
ciklus (atraktor je 1D zatvorena kruznica, $to predstavlja periodi¢no kretanje), ograniceni torus
(atraktor je toroidna povrSina celobrojne dimenzije Sto predstavlja kvaziperiodi¢no kretanje) 1
haos (atraktor je kompleksan objekat—tacke koje su inicijalno bliske u faznom prostoru mogu
postati eksponencijalno odvojene nakon nekog vremena, ova dinamika odgovara
deterministickom haosu) [3.9].

Nelinearna dinamicka analiza vremenskih nizova podrazumeva dva glavna koraka: 1)
rekonstrukcija dinamike faznog prostora iz opservacija 2) karakterizacija rezultujuceg atraktora
pomoc¢u nelinearnih dinamickih mera. Postoje dva naina za rekonstrukciju faznog prostora:
tehnika ograniCavanja vremenskim kaSnjenjem i prostorno ograni¢avanja [3.9]. Nakon
rekonstrukcije atraktora primenjuju se metode za Kkarakterizaciju njegovog ponasanja:
korelacionom dimenzijom odreduju se dimenzije atraktora (taCan broj stepeni slobode sistema),
Lyapunov eksponentom procenjuje se divergencija sli¢nih stanja sistema u vremenu (dve
trajektorije koje su u pocetku bile jako bliske divergiraju sa vremenom 1 oslikavaju
nepredvidljivost i nestabilnost stanja sistema) ili entropijom se kvantifikuje ,,stabilnosti*
atraktora. Medutim, postoje osnovane sumnje o pozdanosti procene pomenutih metoda na
realnim podacima [3.10].

Pincus u radu [3.3] isti¢e da su haos statistike razvijene za karakterizaciju haoti¢nog
ponasanja (Cudnih atrakora) i da njihova slepa primena na eksperimentalne podatke bez
prethodnog detaljnog statistiCkog ispitivanja moze biti opasna. Pincus razvija metodu
ApENn/XApENn, koja je u stanju da kvantifikuju predvidljivost sistema bez obzira na prirodu
izlaznih signala iz dinamickih sistema (tj. primenjiva je u oba slufaja: deterministickom
haoti¢nim ili stohastickim procesima) [3.3], koriste¢i mere zasnovane na teoriji informacija.
Naime, vremenski niz predstavlja izlaz iz dinamickog sistema u odredenom vremenskom period
a samim tim i izvor informacija o osnovnoj dinamici sistema [3.10]. Fundementalini koncept
merenja koli¢ine informacije dolaze iz teorije informacija. Nosioci informacija su stohasticki
procesi, pa su mera za procenu koli¢ine informacije baziran na alatima iz teorije verovatnoce. Za
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procenu ApEnXApEn vrednosti koristi se neparametarska procena funkcije verovatnoce
(probability mass function) ograni¢enog atraktora koriS¢enjem metode Parzen—prozoriranja sa
pravougaonim kernelom [3.10]. Vazno je napomenuti da procenjene vrednosti ApEwXApEn ne
razmatraju unutraSnju vremensku evoluciju trajektorije: one kvantifikuju entropiju u smislu
prostorne nepredvidljivosti tacaka koje formiraju trajektorije u atraktoru ali ne uzimaju u obzir
smerove divergencije u toku vremena [3.10]. Naime, ApEnXApEn predstavlja procenu
verovatno¢e da segment duzine m ima sline segmente po unapred definisanom kriterijumu
sli¢nosti (prag r). Kriterijum sli¢nosti ne pravi razliku izmedu segmenta po pitanju vremenskog
redosleda pojavljivanja (Sto utice na formiranje trajektorije), tj. ravnopravno se posmatraju
segmenti bez obzira na vremensku distancu. Zamislicemo da svaki segment odgovara jednoj
tacki u faznom prostora. Posmatra¢emo dve uzastopne tac¢ke na atraktoru, ako su dovoljno blizu
po kriterijumu sli¢nosti ApEnVXApEn ¢e ih smatrati slicnim bezobzira da li jedan od njih
divergira od trajektorije kao posledica neke nepravilnosti u radu sistema [3.10]. U radu [3.10]
predloZena je procena entropije bazirana na skrivenim Markovim modelu koja ne ra¢una samo
prostornu dimenziju trajekorije kao sto je slucaj za ApEnVXApEN i njene varijacije.

3.2. Veza ApEn/XApEn i nelinearnih metoda

ApENn/XApEn i entropija

Entropija je vrlo zastupljena alat u analizi biomedicinskih signala [3.5, 3.11-3.20]. Nasla
je primenu u Kklasifikaciji razli¢itih dinamika sistema, predikciji buducih stanja sistema,
kvantifikaciji sinhronizvanosti razli¢itih signala koji poti¢u iz istih ili razli¢itih izvora,
utvrdivanju uzro¢no posledi¢nih veze izmedu signala i sl..

Nakratko, osvrnu¢emo se na razvojni put entropije od ideje u teoriji informacija do
primene u biomedicini.

Pojam entropija (starogréka re¢ zpomsp — transformacija) javlja se po prvi put u
termodinamici oko 1865. godine. Entropiju kao meru koli¢ine informacije koju nosi emitovana
poruka uvodi Shannon u teoriju informacija, objavljuju¢i rad “A Mathematical Theory of
Communication” (1948—e god.). Procena Shannon—ove entropije zasnovana je na proceni
verovatnoc¢a pojavljivanja pojedinih simbola u stohastickom sistemu, ve¢a vrednost entropije
veca neizvesnost (manja verovatnoca) pojavljivanja odredenog simbola. Desetak godina kasnije,
entropija nalazi primenu i u teoriji dinamike sistema. Nije tesko povezati haos, nepredvidljivost i
nestabilnost stanja dinamickog sistema sa procenom Koli¢ine informacije koju nosi svako novo
stanje sistema. Uprkos deterministickom karakteru jednacina koje opisuju dinamicke sisteme kao
Sto je haos, pojavljuje se i stohasti¢i aspekt zbog osnovnog probleme ekstremne osetljivosti na
pocetne uslove [3.21]. Ustvari, ako nemamo ta¢na saznanja o inicijalnom stanju haoti¢nog
dinamickog sistema, predikcija stanja u buduénosti moze biti uradena samo u probabilistickom
smislu [3.21]. Ove stohastiCe osobine haoti¢nih sistema mogu biti globalno opisane sa
konceptom Kolmogorov-Sinai (KS) entropije (Kolmogorov 1958; Sinai 1959) [3.21]. U periodu
nastanka i popularizacije primene entropije, veza izmedu KS entropije i komunikacione teorije
nije bila tema kojom se bavila nau¢na zajednica, bezobzira na visoku popularnost Shannon—ove
entropije [3.22]. Medutim, nezavisno, ulagani su veliki napori za dodatan razvoj obe metode
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kako bi se prosirila oblasti njihove primene. Medu popularnijim generalizacija Shannonove
entropije je Renyie entropija koja uvodi zavisnost od parametra « [3.23]. Tsallis entropija se
takode nasla u primeni kao jedna od nelogaritamskih entropija koja u grani¢nim uslovima tezi
Shannon—ovoj entropiji [3.24, 3.25]. P. Grassberger i I. Procaccia (1983. god) i Eckmann i
Ruelle (1985. god.) daju svoj doprinos unapredenju KS entropije, predlazuci njene aproksimacije.
Na Sl. 3.1 grafi¢ki je prikazan hronoloski redosled razvoja pomenutih metoda.

-pronalazi logaritamsku vezu izmedu entropije i
verovatnode.

Claude Shannon (1948) Kolmogorov (1958) - Sinai (1959)
-uvodi pojam entropija u teoriju -uvodi pojam entropija u teoriju
informacija dinamickih sistema

P. 6rassberger-I. Procaccia
Tsallis (1960) Renyie (1960) (1983)

Eckmann-Ruelle (1985)

sy

Pincus (1991) Richmani Moorman
(2000)
Slika 3.1. Hronoloskom redosledu razvoja entropije u razli¢itim istrazivackim
oblastima.
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Podseticemo se detaljnije izraza za procenu Shannon-e entropije, KS entropije kao i
njihovih aproksimacija da bi nam bili jasniji Pincusovi motivi i inspiracija za razvoj
ApEwXApEn.

Shannon predlaze merenje koli¢ine informacije na osnovu raspodele verovatnoce
slucajne promenjive ¥ , koOja pripada ograni¢enom skupu ¥ <@, defiisanu kao u [3.5]

H(X)=- X p(x;)log p(x;). 3.1)

XiEG)

U slucaju da vremenski niz predstavlja izlaz stohastickog procesa koji predstavlja n slucajnih

promenjivih {Xi}={X1, ------- Xn} sa skupom vrednosti @y @y respektivno, i X;€®
zdruZena entropija je definisana kao

Ho=H (Xoeoa Xo) == 2 woeeee X P(aseveeves X0)1OG PX1yevvv00s Xn) (32)

(3.3)

Stopa po kojoj zdruzena entropija raste sa n, h data je izrazom (definicja u [3.27], str. 74) [3.5]:

1
h=lim 2= fim =H (Xywo Xo). (34)

n-»o N nowo N

Medutim, sa prakti¢ne tacke glediSta, postoje pretpostavke u (3.4) koje ne mogu biti
ispunjene pri realizaciji realnih problema. Prvo, vremenski nizovi su uvek kona¢nih duzina, a
drugo vremenski niz koji se analizira je diskretizovana verzija izlaza kontinualnih dinamickih
sistema, tako da mera entropije bi morala biti aproksimirana na neki nacin [3.10].

Shannon-ova entropija meri koli¢inu informacija koju nosi vremenski niz. Osvrnu¢emo
se i na fazni prostor i pokusati proceniti koli¢inu informacija koju nosi svako novo stanje sistema
na trajektoriji primenom KS entropije. Pretpostavimo da je fazni prostor D—dimenzionalni
dinamicki sistem podeljen na hiperkocke sadrzaja .° i da stanje sistema je mereno u intervalima
vremena 7 _Sa plky,....k,) 0znadi¢emo zdruzenu verovatnoéu da je stanje sistema u hiperkocki

K, u trenutku t=7,u k, utrenutku t =27 i u hiperkocki k, utrenutku t=N7. KS entropija je
definisana kao [3.10]

1 1
His=—lim lim lim — 3 p(kyser-kn)10g Plkeyokn) =lim lim lim —H,. (3.5)

>0 -0 nowo NT ky,..k, =50 50 noo NT

U [3.27] pokazano je da za stacionarne procese vazi:
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lim 22 =tim H (XX g X). (3.6)

n>o N n—o
KS entropija klasifikuje dinamicke sisteme po stopi generisanja novih informacija, pa tako za
vrednost Hks=0 smatra se da je sistem ureden, kada Hks teZi beskonacnosti sistem je slucajan a
ako je Hks konstanta ali nije jednaka 0 u pitanju je sistem deterministickog haosa [3.28]. KS
entropija ne pravi razliku izmedu slucajnih sistema, vrednost Hgs teZi beskonacnosti bez obzira
na njihovu ,,uredenost™.

KS entropiju je tesko proceniti direktno na eksperimentalnim podacima, znanje o statistici
izvora nije kompletno, i Hn entropija je potcenjena i brzo opada ka 0 kada je n priblizno jednako
duzini vremenskog niza [3.29]. Ograni¢enja KS entropije predstavljaju motiv za razvoj
aproksimativnin metoda. Grassberger i Procaccia u [3.28] podse¢aju na moguénost
rekonstrukcije cele trajektorije pomocu kona¢nog broja odmeraka vremenskog niza (nema
potrebe za pracenjem razvoja celog D—dimenzionalni faznog prostora). Ova osobina bi doprinela
proceni KS entropije, tj. njenih aproksimacija direktno nad eksperimentalnim signalima
generisanim u sistemu haosa. Predlozena K, entropija je niza granica KS entropije sa slede¢im
osobinama: K, > 0, K, < Hgs [3.28].

Vremenski niz sa {Xi}= (e} podeli¢emo na segmente duzine m,
Um ()= 1% Xetoeoe Xiema)y L1ST<SN-—m+1. "(r) predstavlja broj vektora u,(j) koji su
bliski vektorima um(i), tj. broj vektora koji zadovoljavaju d [un(i)un(j)]<r, gde je d
Euklidsko rastojanje. Verovatnoéa da je bilo koji vektor u,(j) blizak y,(i) jednaka je

c™(r)=nr(r)/(N —m+1) [3.28]. Prose¢na vrednost verovatnoce da se bilo koja dva vektora
nalaze na rastojanju manjem ili jednakom od r:

(N-m+1

Cm(r):]/(N—m+1) > )C{“(r) (3.7)

KZ, aproksimacija Kolmogorove entropije, je definisan kao

1
Ke= lim fim —~ In [ (r)/cm(r)

(3.8)

Vrednost 7' ge gesto uzima da je jednaka 1.
Ako je K= 0 dinamicki sistem se smatra konstantnim ili periodi¢nim, ukoliko se K, dodeli
beskonacna vrednost sistem se smatra slu¢ajnim, a za K; vece od 0 i manje od co dinamici

sistem se Kklasifikuje kao haoti¢an [3.28].

Slede¢i istu nomenkulturu, Eckmann i Ruelle (ER) [3.30] definisu funkciju
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-m

o"(r)=Y(N-m+1)'3 I i) (3.9)

i=1
razmatrajuéi rastojanje izmedu dva vektora kao maksimalnu apsolutnu razliku izmedu njihovih

komponenti d [un (i) un(j)]= max{x(i+k)—-x(j+k)},0<k <m-1.
Stoga, Eckmann i Ruelle predlazu racunanje KS entropije kao

Hee=lim lim lim  |o"(r)-a™(r)]

N—w m—wo -0 (3 10 )

Medutim, pomenute metode (Shannon—ova entropija, KS entropije kao i njene
aproksimacije) nisu prevashodno razvijene za primenu nad biomedicinskim signalima neretko
nestacionarnim, zaSumljenim, i oskudnih duzina snimanja. Pincus, sa namerom da prevazide
statistiCka ogranicenja pomenutih metoda razvija ApEwXApEn primenjivu na signale kona¢nih
duzina, razli¢itih priroda (deterministickim haoti¢nim ili stohastickim procesima). Tehnicka
motivacija za razvoj ApEn polazi iz izraza (3.10.), ta¢nije od P (M) =" (") = proseku

logaritma uslovnih verovatnoc¢a da je u(i+m)—u(i+m) [<r ako je M +K)—uli+k) [=r ;5
k=0,1,....m—1 [3.8]. Za procenu KS entropije trebalo bi posmatrati grani¢ne slucajeve m—oo i
r—0. Za N tacaka, KS entropija ne bi mogla biti dobro procenjena, tj. prelazne verovatnoce ne
mogu biti dobro procenjene za veliko m ili malo r, pa se grani¢na procedura ne moze izvoditi bez
ogromne koli¢ine podataka [3.8]. Intuitivha motivacija za razvoj ApEwXApEn krije se u
logi¢énom zaklju¢ivanju da ako su mere zdruzene verovatnoée rekonstruisanih dinamika dva
sistema razli¢ite onda se vrlo verovatno razlikuju i njihove marginalne raspodele za fiksnu
particiju [3.8]. Posto smo zainteresovani za razlikovanje dva sistema, pre nego za utvrdivanja
prisustva haos, nama treba red veli¢ine nekoliko taCaka za ta¢nu procenu marginalnih
verovatnoca, pre nego za preciznu rekonstrukciju mere atraktora [3.8]. Praksa o izbegavanju
In(0) uporedivanjem segmenata sa samim sobom je takode nasledena od ER procene entropije
[3.19].

Pincus istice tri tehnicke prednosti ApEn u poredenju sa KS entropijom u slucaju
statisit¢ku upotrebe: 1) ApEn skoro da ne pogada Sum veli¢ine ispod praga r (nivoa filtra)
robusna je na velike i male artefekte; 2) daje znacajne informacije na razumno malom broju
podataka i 3) kona¢na je za oba stohasti¢ka i deterministicka procesa [3.18]. Poslednja navedena
osobina daje moguc¢nost ApEn da pravi razliku izmedu razli¢itih stohastickih procesa, sto KS
entropija nije u mogucnosti (vrednost Hgs tezi beskona¢nosti u slucaju stohastickih sistema)
[3.18]. Takode, istic¢e da KS konvergira ka stvarnoj vrednosti na signalima ekstremno velike
duzine i preko 1,000,000 odmeraka, ¢ak i da su nam dostupni signali navedenih duzina sama
obrada zahteva velike racunarske resurse [3.7]. Medutim, vremenom su uocene slabosti ApEn
kao $to su odsustvo konzistentnosti u proceni (odabir razli¢itih stepena slobode daje razlicite
vrednosti u proceni), zavisnost od duzine niza (niza vrednost entropije od ocekivane vrednosti za
signale manjih duzina), bias (pristrasnost) u proceni [3.19].

Autori najatraktivnijih varijacija ApEw/XApEn, razvijenih sa namerom da prevazidu njene
nedostatke, procenu entropije bazirali su na aproksimacijama KS entropije. Richman i Moorman,
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autori Sample Entropy (SampEn) metode, opredelili su se za pouzdanu procenu entropije
primenom K2 aproksimaciji (Grassberger i Procaccia). SampEn za razliku od K2 za procenu
entropije Koristi logaritam suma procenjenih uslovnih verovatnoca u skladu sa izrazom 3.7., ne
uporeduje vektore same sa sobom (Sto je preuzeta praksa za procenu korelacionog integrala) i
razmatra N—m vektora za obe duzine m i m+1 [3.19]. Inspiracija za razvoj Fuzzy entropije
(FuzzyEn) potice od Diksovog predloga [3.31] da se koristi Gausovu kernel za procenu
korelacione dimenzije i korelacione entropije signala zagadenim Sumom. Detaljnije o aktuelnim
metodama za procenu entropije u biomedicine u poglavlju 4.

Interesantno je pomenuti da se ApEn numericki podudara sa termodinami¢kom
entropijom za jedno dimenzionalni Ising model ako svaku konfiguraciju spinova interpretiramo
kao niz bitova [3.32]. Ova koincidencija obezbeduje fizicku interpretaciju ApEn (za binarne
podatke), iako je ApEn konstruisan bez ikakve eksplicitne reference na statisticku mehaniku ili
termodinamiku [3.32]. Autori su grafi¢ki potvrdili podudaranje procenjenih vrednosti dveju
entropija, ApEn i termodinamicke entropije, bez detaljnog matemati¢kog ispitivanja veze.

ApEN/XApEn i korelaciona dimenzija

Primenom korelacione dimenzije procenjuje se dimenzija atraktora kao mera
kompleksnosti i1 informacionog sadrzaja sistema. Prevashodno je namenjena za razlikovanja
deterministickog haosa i slu¢ajnog Suma [3.33], klasifikaciju dinamickih sistema (Tabela 1 u
[3.34]) a takode nasla je primenu i u utvrdivanju nelinearnosti u vremenskim nizovima [3.35].

Grassberger i Procaccia 1983. god. predlazu racunanje korelacione dimenzije na osnovu
procene verovatno¢e da se dve proizvoljne tatke na atraktoru nalaze na rastojanju manjim od
unapred definisane vrednosti praga r. Zbog eksponencijalne divergencije trajektorija, vecina
posmatranih sluc¢ajnih parova tacaka bi¢e dinamicki nekorelisani [3.33]. Medutim, tacke koje
leZe na atraktoru bice prostorno korelisane [3.33].

Metoda meri prostornu korelisanost na slede¢i nacin:

{X i} Z{Xr ....... XN} podelicemo na vektore duzine m, Um(i):{XiaX+1 ....... Xi+m—1}a 1<i<N-m+1.

[3.3] Neka nim(r) predstavlja broj vektora u,(j) koji su blisku vektorima um(i), tj. broj

vektora koji zadovoljavaju d [um(i),um(j)]é I'' gde je d predstavlja rastojanje izmedu vektora

[3.3]. Rastojanje pri proceni korelacione dimenzije dredeno je kao maksimalna vrednost izmedu
svih tacaka dva vektora [3.3], po uzoru na Takensenov predlog

d[x(), x(i)]= max (u(i+k-2)-u(j+k-1)). (3.11)

k=1,2,3,....m

Cim(r): ni' (r)/(N — m+l) predstavlja verovatnoéu da je bilo koji vektor u,(j) blizak u,(i) po
navedenim Kriterijumima.

Prosecna vrednost verovatnoc¢e definisana je na slede¢i nacin:
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(N-m+1)
c"(r)=y (N-m+1)"'3 " cr(r),
= (3.12)
U radu [3.36] veza C(r) i r opisana je izrazom C(r)=r”, za male vrednosti r.
Za dovoljno veliko m, S, je korelaciona dimenzija:
frn=lim lim log C"(r)/log (r) (3.13)

[3.3].

Procena korelacione dimenzije na eksperimentalnim podacima svodi se na odredivanje vrednosti
r za koju skala log C™(r)/log r ostaje konstantna za dovoljno veliko m [3.3]. Za signal koji dolazi

iz haos atraktora kriva kada dosegne vrednost IB . postace nezavisna od m [3.33].

Pincus ukazuje na slabosti korelacione dimenzije navodeéi primere konacne vrednosti
korelacione dimenzije koja ne ukazuje na determinizam [3.3] ili interesantne strukture atraktora
koje mogu da se dese kod korelisanih stohasti¢ki procesa a ne samo za deterministic¢ke procese
[3.8]. Takode, i Costas skrece paznju da ako sistem ima konac¢nu vrednost za korelacionu
dimenziju ne mora znaciti da je haotiCan, potrebno je izvrSiti dodatna ispitivanja [3.37].
Poredenje ApEn i korelacione dimenzije se neretko izbegava iz vise razloga: 1) izbor optimalne
vrednosti parametara m i r za jednu metodu gotovo sigurno nije optimalan i za drugu metodu
(rekonstrukcija atraktora je kriti€ni deo racunanja korelacione dimenzije za razliku od ApEn
[3.38]) i 2) procena korelacione duzine zahteva mnogo vecu koli¢inu podataka u odnosu na
ApEn [3.32].
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4. Prikaz stanja u oblasti

Pincusovi pionirskih radova o ApEn/XApEn [4.1-4.3] dostigli su veliku popularnost,
citirani preko 4000 puta u trenutku pisanja ove teze. Ovako fascinantan porast citiranosti nije
ostao nezapazen, Cak je i graficki komentarisan u radu [4.4]. ApEn je medu najeksploatisanijim
nelinearnim metodama za kvantifikaciju nepredvidljivosti vremenskih nizova, te se kao takva
nasla u primeni u razli¢itim istraziva¢kim oblastima, od seizmologije i finansijskih podataka do
biomedicinskih signala snimljenih na zivotinjama i ljudima. Pincus predlaze i prvu modifikaciju
ApEn, unakrsnu entropiju (XApEn) kao meru sinhronizovanosti/uredenosti dva vremenska niza
koja poti¢u iz istih ili srodnih izvora. Medutim, XApEn nikad nije doZivela slavu svog
prethodnika. U literaturi XApEn se retko zasebno obraduje, obi¢no se dozivljava kao
modifikacija ApEn, naslednica svih preporuka karakteristi¢nih za izvornu metodu, iako ove dve
metode nemaju identi¢ne osobine. U retkim primenama XApEn-a ne koriste se nove tehnike za
poboljsanje performansi ApEN.

Sirok spektar primene ApPENXApEN doprineo je vrlo brzom uolavanju slabosti ovih
metoda kao $to su odusustvo konzistentnosti procenjene entropije za razlicite izbor vrednosti
parametara, zavisnost od duzine signala kao i prisustvo pristrasnosti. Stoga, u savremenoj
literature su prisutna tri pravca istrazivanja za koje se veruje da bi doprineli usavr$avanju
ApEnXApEn metode: 1) predlog novih vrednosti za izbor parametara (najviSe interesovanje
izaziva Kkriterijum sli¢nosti r) 2) predlog novih metoda kao korekcije ApEn i algoritama za
ubrzavanje procene ApEn i 3) predobrada vremenskih nizova koja bi doprinela moguénosti
primene ApEn na $iri spekar signala.

Izbor parametara i njihov uticaj na pouzdanost u proceni ApEn, tema su mnogobrojnih
radova [4.4-4.8]. Ispostavilo se da je izbor kriterijuma za sli¢nost r najosetljivija tacka algoritma,
te se iz tih razloga u literaturi susrecu razli€iti predlozi za prevazilazenje ovog problema [4.5-
4.8]. Izdvojicemo samo neke od znacajnijih predloga koji su primenjivi na Siri spektar signala.
Jedan od popularnijih predloga za odabir parametra r jeste procena parametra na osnovu formula
za automatsku procenu vrednosti ryax koja odgovara maksimalnoj vrednosti entropije [4.5, 4.6]
ili formula koje predlazu znacajno vece vrednosti pragova u poredenju sa rvax [4.7, 4.8].
Detaljnije o odabiru vrednosti r za pouzdanu procenu ApEn c¢e biti rec¢i u poglavlju 6.3.4. U
dosadasnjoj literturi, nismo pronasli radove koji se bave adekvatnim odabirom parametra r za
procenu XApEN, ni kada se r posmatra kao samostalan parametar, ni kada se posmatra zdruzeno
sa ostalim parametrima.

1998. godine, Albert Porta sa koautorima predlaze [4.9, 4.10] procenu korigovane
uslovne entropije (Corrected Conditional Entropy— CCE) namenjenu za signale kratke duzine.
CCE metoda zasnovana je na proceni uslovne entropije po ugledu na Papoulisovu procenu datu u
[4.11]. CCE korekcija je prvenstveno namenjena za unapredenje pouzdanosti u proceni entropije
za velike vrednosti duzine segmenta (tj. ne moramo se ograni¢iti na Pincusove preporuke i
posmatarati samo male vrednosti m kao $to je slucaj kod ApEn) [4.9]. Osnovna ideja je da se
lazna izvesnost koriguje dodavanjem na procenjenu vrednost entropije proizvoda faktora
procenta usamljenih tacaka u m dimenziomalnom prostoru i entropije maksimalne izvesnosti
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(duzina segmenta m=1) [4.9]. Predlozena metoda je takode prilagodena proceni predvidljivosti
dva razli¢ita vremenska niza XCCE (Cross Corrected Conditional Entropy). Algoritam procene
XCCE ukratko je opisan u Tabeli 1. U Tabeli 1 prikazane su trenutno dostupne metode za
unakrsnu procenu sinhronizovanosti ili kompleksnosti dva (ili vise) vremenska niza. Tabela je
prikazana zbog lakSeg razumevanja daljeg teksta.

Richman i Moorman, dve godine kasnije (2000 god.), predlazu SampEnwXSampEn
(Sample Entropy/Cross Sample Entropy) entropiju sa namerom da prevazidu pristrasnosti u
proceni ApEn (takozvani ’’bias-a’’, prikazivanje viSe sli¢nosti nego S$to zaista postoji) nastale
usled poredenja segmenata sa samim sobom, nedostatak konzistentnosti (pojava flip—flop efekta
usled razli¢itih odabira parametara slobode) i zavisnost od duzine niza (za kratke signale
vrednost entropije je niza od ocekivane) [4.12]. SampEn/XSampEn uvodi tri izmene u odnosu na
ApEwXApEn: 1) suma 1 logaritam uslovnih verovatnofa zamenjuju mesta prilikom procene
SampEn 2) ne poredi se segment sami sa sobom — zamene redosleda logaritma i sume
omogucéava da ako se pronade samo jedan sli¢an vektor procena entropije ¢e biti definisana i 3)
obe sume imaju isti broj ¢lanova kako bi se obezbedila definisanost i m i m+1 vektora (vidi
Tabelu 1). Medutim, autori metode takode isti¢u da postoji pristrasnost i u proceni SampEn koja
moze nastati kao posledica korelacije preklapajuéih vektora Sto bi znacajno moglo uticati na
kratke signale (N<100). Pored navedenog nedostatka, ipak se ne zalazu za procenu entropije na
nepreklapajué¢im vektorima zbog potencijalnog smanjenjenja br. sli¢nih vektora [4.12]. Smatraju
da navedeni problem uti¢e samo na ekstremno male signale, te ve¢ usvojenu praksu ne bi trebalo
menjati [4.12]. XSampEn u poredenju sa XApEn pokazuje vecu konzistentnost, nezavisnost od
redosleda odabira posmatranih signala kao i manju verovatno¢u da ¢e procenjena entropija biti
nedefinisana [4.12]. Procena XApEN nije pristrasna sa aspekta samosli¢nih vektora (poredimo
dva razli¢ita niza) pa u slu¢aju p=0 (ne postoji ni jedan slican vektor) koriste se predloZene
korekcione strategije (verovatno¢i se dodeljuje pozitivna nenulta vrednost) [4.12].
SampEwXSampEn zahteva dvostruko manje vremena za procenu entropije u poredenju sa
ApEwXApEn.

2005—te godine, predlozena je joS jedna u nizu modifikacija ApEn koja omogucava
efikasniju kvantifikaciju regularnosti sporo fluktuirajuéih signala poput ECG [4.13]. Oduzimanje
lokalne srednje vrednosti na nivou segmenta kao 1 novi predlog za kriterijum sli¢nosti prilagodio
je ApEn metodu signalima koji nemaju brzu fluktuaciju u uskom opsegu [4.13].

2007 godine, u radu [4.14] predlozena je FuzzyEn (Fuzzy Approximate Entropy) a kao
njena glavna prednost istice se mogucnost procene entropije za male vrednosti parametara N i r
(prevazilazi slabost SampEn) kao i konzistentnost u proceni (prevazilazi slabost ApEn). Xie i
Chen uvode izmenu u funkciju kojom se opisuje slicnost izmedu segmenata. Hevisajdovu
funkciju karakteristicnu za SampEn i ApEn zamenjuju funkcijom iz fuzzy skupa koje karakterisu
kontinuitet — slicnost se ne menja naglo i konveksnost — fukcija ima maksimalnu vrednost za
poredenje segmenta samim Ssa sobom [4.14]. Osnovna ideja je da se na ovaj nacin izbegnu
diskontinuiteti nastali zbog grube granice Hevisajdove funkcije i postigne manja zavisnost od
odabira parametra r, preciznije da male promene u vrednosti parametra r ne doprinesu naglim
promenama procenjenih vrednosti entropije [4.14]. Dodatno, pre procene FuzzyEn eleminiSu se
lokalne srednje vrednosti na nivou pojedinacnih segmenata. Takode, pored parametra m koji ima
isto znacenje kao i u slu¢aju ApEn i SampEn neophodno je definisati i parametre r i n kao Sirinu i
gradijent granica eksponencijalne funkcije [4.14]. Preporucena vrednost za odabir parametra r je
od 0.1 do 0.3, a za n mali celi brojevi (neretko 1 ili 2). Unakrsna FuzzyEn, XFuzzyEn modifikuje
XSampEn metodu ali i zadrzava neke od pozitivnih osobina kao $to je nezavisnost od redosleda
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izbora posmatranih signala (Tabela 1.). XFuzzyEn (2010. god) pokazala se kao superiornija u
odnosu na XSampEn sa nekoliko aspekata: bolja relativna konzistentnost, manja zavisnost od
izbora parametara [4.15]. U radu [4.16] uporedno su uporedene mogucnosti pouzdane
kvantifikacije sinhronizovanostvasinhronizovanosti dva vremenska niza metodama XApEn,
XSampEn i XFuzzyEn na sintetickim signalima izabranim tako da odgovaraju razli¢itim
fizioloSkim situacijama, koje mogu da se dese u realnom neuronskom skupu podataka. IstiCe se
da XApEn nije uvek definisana ¢ak iako Sum nije prisutan, XSampEn i XFuzzyEn imaju sli¢ne
osobine [4.16]. XSampEn se smatra boljim izborom za deterministi¢ke signale a XFuzzyEn se
preporucuje i za deterministicke i stohasticke signale [4.16]. Peng Lui i ostali u radu [4.17]
testirali su pouzdanost u proceni XSampEn i XFuzzyEn u zavisnosti od parametra r na
nestacionarnim signalima (prisutan niskofrekvencijski trend). Rezultati otkrivaju da obe
navedene metode nece dobro raditi za preporuceni opseg vrednosti r (nasleden od izvorne
metode ApEn), te je preporuka autora da se obavezno izvrsi detrendizacija signala pre primene
ove metode [4.17]. XFuzzyEn se pokazala kao vremenski zahtevna metoda, pa nije naisla da
znacajnu primenu u praksi (pretklinickim istrazivanjima).

Iste godine kada je predlozena FuzzyEn (2007 god.), A. Porta predlaze korekciju ApEn u
slu¢aju pojave pristrasnosti u proceni entropije kao posledice poredenja segmenata samim sa
sobom. Naime, ukoliko bi postojao samo jedan slican segment duzine m i m+1, nastao kao
posledica poredenje segmenta sa samim sobom, posledica bi bila da ApEn tezi 0, tj. pokazuje
laznu uredenost [4.18]. Autori predlazu da se trend okrene u suprotan smer, tj. da se u sluéaju
pojave samo jednog sli¢nog vektora za duzine m i m+1, odnosu broja sli¢nih segmenata dodeli
najmanja nenulta vrednost umesto 1, kao $to je bila dosadas$nja praksa [4.18]. U literaturi je ova
metoda nazvana CApEn (Corrected Approximation Entropy).

MSE (Multiscale entropy) entropija nastaje kao potreba za uvid u dinamicke osobine
kompleksnih sistema [4.19]. Naime, randomizirani surogat podaci imaju vecu entropiju od
originalnih, mada proces generisanja surogat podataka uniStava korelaciju i1 degradira
informacioni sadrzaj [4.19]. Ukratko, osnovna ideja je podela signala na nepreklapajuce prozore
(Sirina prozora odgovara vrednosti skale), u okviru pojedinac¢nih prozora vrednosti odmeraka se
uprosece 1 na takvom nizu vrsi se procena SampEn [4.19]. Procena entropije vrsi se za razliCite
vrednosti skala, te se na taj nacin prati potencijalni nestanak dalekoseZzne (dugoro¢ne) korelacije 1
njen uticaj na informacioni sadrzaja signala. Vrednost MSE entropije ¢e biti mala za
deterministicke (periodi¢ne) i nekorelisane signale a velike za korelisane (linearne i nelinearne)
stohasticke procenjene ¢ak i za duge skale [4.20]. M. Ahmed i D. Mandié¢, 2011. godine, kao
modifikaciju MSE metode predlazu MMSE (Multivariate multiscale entropy) alat za kompleksnu
analizu multikanalni podataka (br. signala moze biti i ve¢i od 2) u [4.20]. Detaljnije metoda je
objaSnjena u Tabeli 1, a njeno poredenje sa ostalim unakrsnim metodama prikazan je u radu
[4.21]. Peng Li i ostali u radu [4.21] dovode u pitanje robusnost na Sum i stepen monotonosti
XFuzzyEn u poredenju sa XSampEn kao $to je istaknuto u [4.16]. Naime skre¢u paznju da je
testiranje vrSeno samo za jednu fiksnu vrednost parametra r=0.15, te je pitanje da li bi se dobili
isti rezultati za drugaciji odabir parametra r [4.21]. Autori preporucuju da se XSampEn i
XFuzzyEn koriste isklju¢ivo za stohasti¢ke sisteme sa pazljivim odabirom parametra r (npr.
vrednost koja bi doprinela lakSem razlikovanju procesa- odredivala bi se respektivno sto je
racunarski zahtevno) [4.21]. U prisustvu niskofrekvencijskog trenda XFuzzyEn je manje osetljiva
Sto je verovatno posledica eliminacije lokalne srednje vrednosti dok XSampEn pokazuje bolje
osobine u slucaju prisustva velikih fluktuacija u signalima (Sto je potvrdeno ve¢im brojem
eksperimenata u odnosu na [4.16]) [4.21]. MMSE smatruju dovoljno dobrim reSenjem i za
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stohasticke i haoti¢ne sisteme ¢ija procene nije u velikoj meri osetljiva na izbor r (preporuka da
vrednosti budu izmedu 0.2 i 0.4) posebno za velike i srednje skale [4.21].

Autori su prevideli da metode XApEn, XSampEn i XFuzzyEn po svojoj definiciji
zahtevaju stacionarnost. Naime, svako od ovih metoda pre primene podrazume normalizaciju i
centralizaciju oba vremenska niza, §to podrazumeva oduzimanje srednje vrednosti i deljenje sa
standardnom devijaciom. Takode, preporuka za kriterijum sli¢nosti r podrazumeve odredivanje
standardne devijacije. Po Papoulisu, procenjivanje vrednosti momenata kao §to su ocekivanje i
standardna devijacija zahteva bar stacionarnost u Sirem smislu [4.11], te je to moguéi razlog
zasto pomenute metode pokazuju slabosti u primeni nad nestacionarnim signalima. Nesto bolje
rezultate pokazuju XFuzzyEn i MMSE, verovatno zbog oduzimanja lokalne srednje vrednosti i
usrednjavanja signala za razli¢itim vrednosti skala §to poveéava verovatnoc¢u da signal ispunjava
uslove za stacionarnost u Sirem smislu.

Porta (2013. god.) predlaze KNNCE (K-nearest-neighbor conditional entropy) metodu
koja ne zahteva dodatne korekcije u smislu pouzdanosti uslovne entropije i namenjena je
prvenstveno za kratke signale (N~250 odmeraka). Naime, predlog je da se Kkoristi tehnika K
najblizih suseda za procenu uslovne raspodela i na taj nain izbegne procene verovatnoce na
nedovoljnom broju sli¢nih segmenata, kratkeristiénim za kratke signale [4.22]. Ostalo je nejasno
kako odrediti vrednost parametra K. Primena ove metode na dugim signalima bi bila ra¢unarski
zahtevna.

Po autorovim saznanjima, poslednji algoritam za procenu entropije predlozen je 2015.
godine. DistEn (Distribution entropy) metoda bazirana je na proceni empirijske gustine
verovatnoce rastojanja izmedu segmenata i kao takav podrazumeva definisanje samo jednog
parametra slobode, broja binova (M) [4.23]. 1zbor ovog parametra nije tako osetljiv kao izbor
parametra r kod ApEn, SampEn i FuzzyEn [4.23]. Predlozena metoda, testirana na kontrolisanim
podacima i na kardiovaskularnim signalima [4.23]. Pokazala se stabilnijom po pitanju izbora
duZine signala i konzistentnijam po pitanju izbora parametara slobode u poredenju sa drugim
tradiocionalnim metodama [4.23]. 2016.—te godine, isti autori predlazu JDistEn (Joint
Distribution entropy) kao pandan unakrsnoj entropiji (XApEn, XSampEn i XFuzzy). JDistEn
nastaje kao modifikacija DistEn, prvenstveno namenjena za procenu sinhronizovanosti dva
kratka signala a moguca je primena i na veci broj signala [4.24].

2017.-te  godine, predlozili smo upotrebu racunarski efikasne binarizovane
aproksimativna entropija XBinEn (Binarized Cross-approximate entropy) za procenu entropije
kardiovaskularnih signala snimljenih u okruzenju sa ograni¢enim procesorskim i baterijiskim
resursima. Prvi korak predlozenog algoritma zasnovan je na binarnom diferencijalnom
kodovanju (delta modulaciji) nenadgledanih snimljenih biomedicinskih signala [4.25]. Ovaj
korak doprinosi stacionarizaciji signala, smanjenju uticaja artefakata i znacajno smanjuje
potrebne procesorske resurse [4.26, 4.27]. Binarizacijom vektora znaajno je smanjen broj
razli¢itih vektora u odnosu na ApEN/XApEn, gde vektori imaju realne vrednosti [4.26].
Hemingovo rastojanje je kori§¢eno za procenu rastojanja izmedu parova binarnih vektora [4.25].
Dovoljno je samo jednom =zapisati rastojanja u matricnom obliku [4.26]. Procena uslovnih
verovatnoca slicnosti dva binarna vektora se raCuna na osnovu histograma vektora 1 Hemingove
matrice rastojanja [4.25]. Rezultati pokazuju da je XBinEn ustanju da primeti promene na slican
naéin kao i XApEn, bez obzira na binarizaciju signala [4.25]. Predlozena metoda omogucéava
brzu, energetski efikasnu i nenadgledanu primenu, te se kao potencijalna oblast primene predlazu
sve popularnije crowdsensing aplikacije.
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U literaturi se susre¢u i radovi Cija istrazivanja su usmerena na izmene u realizaciji
Pincusovog algoritma sa namerom da se ostvari brza i efikasnija procena ApEn. 2008—e godine,
po prvi put (po nasSim saznanjima) se objavljuju radovi na temu ubrzavanja procene ApEn. Saveti
kao S$to su proveravanje sli¢nosti segmenata duzine m i m+1 u jednoj petlji (tj. nakon utvrdivanja
sli¢nosti za m tacCaka ispituje se odmah i dodatna tacka) kao i izbegavanja dvostruke provere
rastojanja izmedu segmenata (promenom redosleda segmenata rastojanje izmedu njih ostaje isto)
dati su u [4.28]. Pored unapredenje osnovnog algoritma ponudeno je i bucket-assisted algoritam
koji se oslanja na segmentno sortiranje (bucket sort). Ponudenim algoritmom unete su mnogo
veée izmene u realizaciju metode da bi se postigla znacajnija ubrzanja. Jedna od popularnijih
metoda kojom se postize i do 100 puta brza procena entropije za duge signale (80.000 odmeraka)
bazirana je na realizaciji kd stablo (kd tree) algoritma [4.29], koji se nalazi u $irokoj upotrebi u
racunarskim naukama kod reSavanja pretraga za najblizom tackom, prebrojavanje opsega i sl.
2012. god, predloZzen je algoritam za istovremenu procenu ApPEN, SampEn i korelacione
dimenzije [4.30]. Naime, u radu [4.30] analizirana je sli¢nost izmedu metoda kako bi se smanjio
broj redudantnih ra¢unanja. Korelaciona suma je utvrdena kao zajednicka tacka pomenutih
metoda. Korelacione suma se procenjuje na osnovu broja slicnih vektora §to je vremenski
najzahtevnija operacija posebno ukoliko se posatraju jako dugi signali. Ideja realizacije algoritma
za istovremenu procenu ApEn, SampEn i korelacione dimenzije je bazirna na samo jednom
raunanju rastojanja izmedu vrednosti vektora, ¢iji dobro organizovani matri¢ni zapis
omogucava istovremenu procenu parametara za niz razli¢itih duzina segmenata m [4.30]. Autori
takode predlazu specificno popunjavanje vrednosti matrice za razli¢ite vrednosti kriterijuma r,
§to bi dobrinelo smanjenju broja redudantnih poredenja rastojanja i parametra r [4.30]. Cilj
predlozenih metoda za ubrzanu procenu entropije jeste omoguditi primenu entropije za izuzetno
duge signale kao i potencijalna online procena vrednosti entropije.

U literaturi se predlaze i dodatne obrade vremenskih nizova empirijskom
dekompozicijom signala EMD (Empirical Mode Decomposition) [4.31] i njenim modifikacijama
[4.32] kao i diskretnom wavelet transformacijom (DWT) [4.33], kako bi se postigla bolja
efikasnost ApEn za nestacionarne signale. U slu¢aju EEG signala pokazalo se da procena ApEn
na prvom nivo koeficijenata detalja dobijenim primenom DWT, znacajno poveca br. pravilno
klasifikovanih EEG signala zdravih pacijenata i pacijenata obolelih od epilepsije (snimljenih
tokom epilepti¢énog napada) [4.33]. Takode, preporucuje se i primena varijacija multivarijantne
empirijske dekompoziciji na EEG signala kao pomo¢ pri procene entropije signala u toku
delovanja duboke anestezije u preoperacijskoj fazi [4.32].

Cilj ovog iscrpnog pregleda jeste da ukaZze na velike napore orjentisane ka korekciji
metode ili njenih parametara kako bi se postigla pouzdanija i brza primena ApEn za Siri spektar
signala. Po autorovim saznanjima, ne postoje radovi koji se bave utvrdivanjem tacnog uzroka
nekonzistentnosti ApEn/XApEn koja oc¢igledno nije samo posledica poredenja segmenata samim
sa sobom.
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TABELA 4.1. PRIKAZ METODA ZA PROCENU ENTROPIJE

XApEnN (Pincus, 1991) [4.3]

Posmatramo dva vremenska niza iste duzine N,
{u(i):1<i<N}i{v(i):1<i<N}. Pre  procene
entropije neophodno je definisati duzinu segmenta m,
kriterijum sli¢nost r.

1. Oba niza podelimo na preklapajuce vektore duzin

1<i<N-m+1

1<j<N-m+1

2. Rastojanje izmed vektora se racuna kao
maksimalna vrednost apsolutnog rastojanja

diT =d[ X7, Y7 ]= max |u(i+k)-v(j+k) i

! kE(O,m—l)
verovatnoc¢a pojavljivanja sli¢nih vektora kao
relativna frekvencija br. slicnih vektora i ukupnog

broja vektora B.™ (v|u)={NZm‘:l| {d(X], Y < r}}

i=1

C.™ (vju)=B"/(N-m-+1)

3. Ista procedura se ponavlja za duZinu segmenta
N-—

O™ (vl) =t 2. ™ (1)

1 N-—m+1

O (VIV) =i = '”[Cim (f)}

i=1

4. XApEn(vu)=p"-p™"
XApEN(v]u)= XApEn(ulv)

Korigovana unakrsna uslovna entropija — CCE (A.
Porta i ostali, 1998. god) [4.10]

Posmatramo vremenska niza {u(i):1<i<N}i {v(i):1<i<N}
iste duzine N.

Unakrsna uslovna entropija jednaka je

CEV‘U(L)z—Z p(UL—l)Z p(v(i}uL,l)x log p(v(i}uL,l), gde je L duzina
L-1 iL-1

segmenta a v(iju_4 predstavlja miks segment sa

trenutnim odmerkom iz y i L-2 odmerka (v(i), ui)....

u(i —L+1)). Uslovnu unakrsnu entropiju mozemo

zapisati kao CE\ju (1) = E(v().uL 1)~ EuL-1)

CCE (Corrected Cross-Conditional entropy)

A A
CCEV|IJ (L) = CEV|U (L) + perCV|u (L) E(V) , percvlu su OanSl

miks segment koji su pronadeni samo jednom u
ukupnom broju miks segmenata, sa * su oznacene
procenjene vrednosti.

XFuzzyEn (Zheng i ostali, 2010) [4.15]

Posmatramo dva vremenska niza iste duzine N,
{u(i):1<i<N}i{u(i):1<i<N}. Pre  procene
entropije neophodno je definisati duzinu segmenta m,
kriterijum sli¢nost r i n.

1. Oba niza podelimo na preklapajuce vektore duzin
m i oduzmemo srednju vrednost
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U (I)_ Zu(l+l) Vv (I)_ ZV(I+|)
2. Rastojanje izmed vektora se racuna kao maksimalna vrednost apsolutnog rastojanja

gm =d[XT,Y;“]= max u(i+k)—u(i)—(v(j+k)—v(j)j . Stepena sli¢nosti D-m- izmedu X7iY]" raCuna se

1) ke(0,m-1) )
pomoéu fuzzy funkciji
ij(nyf):u(d,';n, n, rj #(d E-n-f):exp(—(d{}')n/rj
3. Ista procedura se ponavlja za duZinu segmenta m+1
@ ()=~ 1 mN,Z;(N m ZD.,J @™ ()= N — : mN,Z;n(N mhzz? Mj
4, XFuzzyEn(v|u):—In ( "D ) XFuzzyEn(v|u): XFuzzyEn(u|v)

XSampEn (Richman i Moorman, 2000) [4.12]

Posmatramo dva vremenska niza iste duzine N, {u(i):1<i<N}i{v(i):1<i<N}. Pre procene entropije neophodno je

definisati duzinu segmenta m, kriterijum slicnost r.
1. Oba niza podelimo na preklapajuée vektore duzin m:

X!"={u@)....uf+m-1)} 1<i<N-m+1
={v(j)....v(j+m-1)} 1<j<N-m+1

2. Rastojanje izmed vektora se rac¢una kao maksimalna vrednost apsolutnog rastojanja

di' =d |:Xilejm:|: m(ax ) |U (i+k)=v(j+ k)| 1 verovatnoca pojavljivanja sli¢nih vektora kao relativna frekvencija
ke(0,m-1

br. sli¢nih vektora i ukupnog broja vektora

{5 (1 o o

3. XSampEn (v|u) =—In{Am (v|u)/Bm (v|u)}
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MMSE (M. U. Ahmed i Danilo P. Mandic, 2011) [4.20]

Posmatramo p vremenskih nizova iste duzine N. Pre procene entropije neophodno je definisati duzinu
segmenta m i vremensko kasnjenje 7 za svaki niz pojedinacno, kriterijum sli¢nost r i faktor skaliranja ¢ .

1. Skup sekvenci oznaci¢emo sa

Y, k=12..p j=12..N 1<e<E.

Uprosecavanje nepreklapajucih prozora duzine & primenjuje na sve sekvence:

3 Y. 1<j SP}k =1,....p. Formira se (N-n) vektora
&

&

1
Xk,i_;

i=(j1)e+1

X m (I) = {Xl,i ! Xl,i+1-1’ """ ’ Xl'i'*'(mfl)fl, X2,i ! X2,i+z-1' """ ’ X2i+(ml_1)z_1’ """" Xp,i ! Xp,i+z-p e y vai+(m p_l)Z' J

zasvako ¢, gdeje M =[m,...m,]. 7= zy7,]s N=max{Mxmaxiz} i i=12,...,N-n.
2. Definisi rastojanje izmedu bilo koja dva kompozitna vektora X, (i) i X, () kao maksimalnu normu

x(i+1-1)—(x(j+ —1))|

|e(1 ..... m)

3. P, predstavlja br. sli¢nih vektora po kriterijumu d [Xm(i), Xm(j)]s r, j=i,te jerelativna frekvencija

R S
2B

i=1

jednaka |3im(r)=N_Ln‘_1 , B"(r)=

4. Ista procedura se ponavlja za duzinu segmenta m+1.

Q. predstavlja br. sli¢nih vektora X, (i) , tako da d[xmﬂ(i),xmﬂ(j)}s r, j=i ,te je relativna frekvencija

: 1 P-n) m+1
jednaka B (r):p(NQfln)—l’Bm m2p(+—n) zl: B'(r)

Bmﬂ(r)}

5. M M.z, N)=—In{ 570)

M .= procenjujemo za svaku skalu & pojedin¢no.
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5. Eksperimentalni podaci i predobrada

U cilju stvaranja adekvatnog eksperimentalnog okruzenja kao i provere primenjljivosti
predlozenih reSenja na realno okruzenje, posmatrali smo dve grupe podataka: vestacki generisane
podatke (sa poznatim funkcijama gustine verovatnoce) i kardiovaskularne signali (sistolni
pritisak SBP i pulsni interval PI). Ovi potonji su snimljeni na laboratorijskim zivotinjama (dugi
signali) i na zdravim volonterima (kratki signali).

5.1. Eksperimentalni podaci

Laboratorijske Zivotinje

Signali su snimljeni na normotenzivnim muzjacima Vistar pacova (NRM), starim 12
nedelja, i na grani¢no hipertenzivnim (Borderline Hypertensive — BHR) pacovima dobijenim
ukrStanjem Vistar Zenki i spontano hipertenzivnih muzjaka. Na ovaj nacin obezbedeni su signali
sa razli¢itom verovatno¢om dobijanja kardiovaskularnih bolesti. Posmatrane Zivotinje su slicne
tezine od 340-360 g i istog pola (kako bi se izbegle razliciti uticaji hormonskog faktora i
obezbedilo ravnopravno poredenje) [5.1]. Sve Zivotinje su imale iste uslove za zivot, smestene su
u kaveze od pleksiglasa (30x30x30 cm) sa stalno dostupnom hranom (0.2% sadrZajem natrijuma,
Veterinarski zavod, Subotica) i vodom [5.1]. Uslovi sredine u kojoj su se nalazile Zivotinje su
strogo kontrolisani: temperatura 21 + 2 C, vlaznost vazduha 65+£9%, 12h dana i 12h mraka [5.1].
Zivotinje su odgajane na Institutu za farmakologiju, Univerzitet u Beogradu.

Pacovi su podrvgnuti operaciji, ugradena im je u aortu radiotelemetrijska sonda
(TA11PA—C40). Bakterioloska infekcija izbegnuta je lokalnim nano$enjem neomicina i
bacitracina a pacovi su tretirani i sa gentamicinom (25 mgkg) tri dana pre operacije i na dan
same operacije [5.1]. Za smanjivanje bola, pacovi su primili injekciju metamizola (200 mgkg
i.m.) na dan operacije i u naredna dva dana [5.1]. Pacovi su ostavljeni u kavez od pleksiglasa da
se oporave u periodu od 8—10 dana do izvodenja eksperimenta [5.1].

Svi eksperimenti su zapoceti u isto vreme (10h) u mirnom i kontrolisanom okruzenju.
Laboratorijske Zivotinje su izlagani dvema vrstama stresa: SHAKER STRESS (stres ‘treskanja’)
I RESTRAINT STRESS (stres ograni¢avanja). Svaki dan, 6 pacova je izlagano 18 puta na dan
treSenju platforme (200 krugova po min) po 10 minuta, po¢inju¢i u 08h i zavrSavajuci u 20.00h
[5.1]. Periodi izmedu dva izlaganja stresa birani su nasumi¢no 15, 30 ili 45 min [5.1]. Prvi dan,
BP (Blood Pressure) je snimljen 20min pre izlaganja stresu i 10 min u toku izlaganja prvom
stresu (akutni stres) [5.1]. Tri dana kasnije (Sto je i procenjeni period adaptacije na stres treSenja),
BP je snimljen 10min u toku poslednjeg izlaganja stresu (hronicni stres treSenja) i 20min posle
poslednjeg izlaganja stresu [5.1]. Stres ograniavanja je izvoden 9 dana, takode na 6 pacova
[5.1]. Svaki dan, pacovi su stavljani u pleksiglas cev u leze¢i polozaj po l1h [5.1]. Kao u
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prethodnom eksperimentu, BP je snimljen 20min pre izlaganja stresa (baseline) i 60min u toku
izlaganja stresu (akutni stres ograni¢avanja) [5.1]. Nakon 9 dana (Sto je i procenjeni period
adaptacije na ograni¢avajuéi stres), BP je sniman 60 minuta u toku poslednjeg izlaganja stresa
(hroni¢ni stres ograni¢avanja) i 20 minuta nakon poslednjeg izlaganja stresu [5.1]. Duzine
snimanja su omogucile da vremenski nizovi budu znacajno duzi nego $to dosadaSnje preporuke
za pouzdanu procenu ApEn/XApEn zahtevaju, N>4000 odmeraka. Na osnovu digitalizovanog
arterijskog krvnog pritiska (frekvencije odabiranja 1000Hz) izvedeni su signali sistolnog krvnog
pritska SBP kao i pulsnog intervala P1. Na kraju eksperimenta, pacovi su ubijeni odgovaraju¢om
dozom thiopentone sodium (150 mg, i.p.) [5.1]. Eksperiment je izvoden u skladu sa direktivom
Saveta Evropske zajednice od 24.11.1986. god. (86609ECC) i1 Upustvom za eksperimente nad
zivotinjama Medicinskog fakulteta u Beogradu.

STRES TRESENJA

18 x stres ru’ sledeg! Posle |8 X stres uiHmCm] Posle |

e

IS\ stres na rod fiPosle |

Istresa| dan PN stresa | dan prres | ytresa
1. dana 2. dana 3. dana
1. dan 2.-8.dana 9. dana
poved Akutni | Posle Voo Posie |
ﬁ:m sies [swess | BP je sniman u toku stresa 1 posle stresa svaki dan bes | tress

STRES OGRANICAVANJA

Slika 5.1: Hronologija izloZenosti pacova stresu treSenja i ograni¢enosti [5.2].

Da sumirano, na raspolaganju smo imali ukupno dve grupe Zivotinja (normotenzivne i
grani¢no—hipertenzivne) i dve vrste stresa, Sto ¢ini 4 grupe eksperimentalnih podataka
(NRM-SHAKER, BHR-SHAKER, NRM—RESTRAINT, BHR—RESTRAINT). Za svaku grupu
posebno su izdvojeni signali SBP i Pl u osnovnim uslovima, kao i u uslovima izlaganja akutnom
i hroni¢nom stresa. Svaki od ovih signala zahtevao je posebnu predobradu pre primene
ApENnVXApEN metode, o cemu ¢e biti detaljnije reci.

Zdravi volonteri

Signali SBP 1 PI snimljeni su na zdravim volonterima u kliniéno—bolnickom centru
,,Bezanijska kosa™ u Beogradu. Snimanje je vrSeno TaskForce monitorom u idealnim bolnickim
uslovima (volonteri su lezali na krevetu bez pomeranja). Duzina snimanja je trajala od 5—7
minuta. Signali su odabirani frekvencijom od 1000 Hz. Eksperiment je raden u skladu sa etickim
standardima Medicinskog fakultetat u Beogradu, uz potpisanu saglasnost svakog od volontera.
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Prose¢na duzina signala SBP i PI u ambulatornim uslovima je oko 500 odmeraka. Takode, i ova
grupa signala je pretrpela predobradu pre primene ApErn/XApEn metode.

Vestacki generisani signali

Pouzdanost procene ApEwXApEn testirali smo na signalima uniformne raspodele sa
ograni¢enom amplitudom odmeraka (izraz 5.1) i normalne mono—modne raspodele (izraz 5.2) gde
amplitude mogu da dobiju bilo koju vrednost, ali dominiraju male vrednosti.

ﬁ, —’\/3_) <ys< ’\/§
fy(U’(y) = , hormalizovana uniformna f. gustine verovatnoce CRY
0, inace
1 2 . .
(N) _ a2 5.2
f,7(y) { i e normalizovana normalna f.gustine verovatnoce (5.2)

Uzorci sa normalnom raspodelom generisani su pomocu polarne metode dok su uzorci sa
uniformnom raspodelom generisani masinski nezavisnim generatorom slucajnih brojeva.

5.2. Predobrada

Kardiovaskularni signali su vizuelno pregledani. Eleminisane su vrednosti koje ocigledno
ne pripadaju izvornom signalu (nerealno visoke vrednosti amplituda signala, prekidi nastali u
toku snimanju signala i sl.). Na Sl. 5.2 prikazan je primer Pl signala snimljenog na zdravom
volonteru pre i nakon manuelnog uklanjanja artefekata (crvena boja-originalni signal a crna-
signal nakon eliminacije artefakata). Nestabilni signali su iskljuceni iz dalje analize.

Potom je signal HR (Heart Rate—inverzna vrednost pulsnog intervala PI) podvrgnut
adaptivnom filtriranju. Pracene su promene vrednosti amplituda HR signala nastale prilikom
filtriranja, te su na istim pozicijama amplitude pritiska zamenjene srednjom vrednosti njihovih
susednih odmeraka. Adaptivni filtar HR signala sastoji se od dva koraka: 1) adaptivnog
procentnog filtra i 2) adaptivnog kontrolnog filtra [5.3]. Na osnovu filtriranih odmeraka lokalnog
segmenta signala (7 susednih vrednosti) procenjuje se adaptivna srednja vrednost, adaptivna
standardna devijacija koji se kasnije koriste kao parametri za klasifikaciju na normalne (koje
necée pretrpeti izmene) i abnormalnih (koje ¢e pretrpeti izmene) vrednosti odmerka.
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Slika 5.2. Signal P1 snimljen na zdravom volonteru pre i nakon eliminacije
artefekata.

Originalni niz oznaci¢emo sa ¥, X, X, @ binomalno filtrirani niz, koji reflektuje

globalno ponaSanje aktivnosti sinusnog ¢vora bez uticaja artefakata, sa t,t,.......f,, 9de je

i - (x ,+6x +15x + 29Xn +15X,, +6X,,*X_ ) (5.3)

[5.3].

Adaptivna srednja vrednost i standardna devijacija definisane su izrazima:

1. (0)= g1 (-2)~c-(gg (-1)-t,) (5.4)

o.(n)= \/ ,ua(n)z— A.(n) (5.5)

A.(M=4.(n-1)-c-(1.(-1)-t°) n=12...N, (5.6)
gde je ¢ kontrolni koeficijent koji ima vrednost od 0 do 1 [5.3].

Kriterijumi na osnovu kojih se vrsi klasifikacija na normalne i abnormalne odmerke su:

X, X > 105 Xos* C 0, 67)
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Xn_Xn—l >%le+cf.o_-a (58)

gde je p proporcionalni limit (npr. p=10%), X, Je poslednji pravilan odmerak i a je

prosecna vrednost ¢, [5.3].

Vrednost odmerka klasifikovanog kao abnormalnog (ispunjeni kriterijumi (5.7) 1 (5.8))
zamenjuje se vrednostima iz opsega ogranicenog adaptivnim srednjim vrednostima i adaptivnom
standardnom devijacijom

(-2, (), g1, (M) +(12) () 59

kako bi se izbeglo lazno smanjenje varijabilnosti [5.3].

Filtrirani signal prolazi kroz jo$ jednu dodatnu adaptivnu kontrolnu procedure. Takode,
zasnovanu na lokalnoj proceni standardne devijacije i inicijalizovane vrednosti osnovne
standardne devijacije (obi¢no 20ms).

Vrednost X? se smatra da nije normalna ako je

%

Xn —,ua(n)1>Cf1-o-a(n)+c7b (5.10)

gde je Cs je filtar koeficijent, -, osnovna vrednost variabilnosti [5.3].

Da bi se izbegle iznenadne promene u nizu, vrednost odmerka koja se smatra abnormalnom
zamenjuje se respektivnom vredno$cu iz binomalno filtriranog niza [5.3]. Adaptivni filtar je
validiran na hiljade ljudskih i Zivotinjskih signala [5.3]. Prednost ovog filtra je moguénost
automatskog adaptivnom prilagodavanja koeficijenata filtra usled iznenadnih promena u
vremenskom nizu. Ovo automatsko uklanjanje artefakata doprinosi znacajnoj ustedi vremena u
predobradi podataka.

Nakon eliminacije artefakata iz signala, signali su podvrgnuti daljoj obradi sa ciljem
pravilne primene XApEn/ApEn. Pincus ukazuje na potrebu za uklanjanjanjem trenda iz signala sa
statistickog aspekta [5.4]. Svi signali su detrendizovani u skladu sa predlogom Tarvainen [5.5].
Tarvainen kre¢e od pretpostavke da je HRV (Heart Rate Variability) signal sastavljen od
priblizno stacionarnog dela i dela trenda (ne nosi znacajne informacije kada je u pitanju analiza
fluktuacije signala). ldeja je da se proceni trend u okviru signala i eleminise oduzimanjem, te
bismo na raspolaganju imali priblizno stacionarni deo signala (S1. 5.3). Trend se modeluje kao
linearna kombinacija regresionog parametra (parametra koji opisuje veze izmedu promenjivih) i
matrice posmatranja [5.5]. Detaljne vrednosti parametara kao i opis metode navedeni su u [5.5].
U frekvencijskom domenu detrendizacija se ponasa kao FIR (Finite Impulse Response) visoko
propusni filter. Pre procene spektralne gustine snage (PSD) od signala se oduzima srednja
vrednost u cilju eliminacije jednosmerne komponente i ponovno se vrsi odabiranje, da bi se
postigla uniformna frekvencija odabiranja koja nije karakteristi¢na za PI signale.
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Slika 5.3. Signal Pl sa trendom (oznacen crvenom bojom). Donji panel
predstavlja signal nakon eliminacije trenda.

Stacinarnost kao preduslov za primenu ApEn/X-ApEn nije eksplicitno navedena od strane
autora metode. Medutim, kriterijum sli¢nosti podrazumeva odredivanje standardne devijacija
koja zahteva bar stacionarnost u Sirem smislu [5.6]. Primenom detrendizacije povecava se

verovatno¢a da signal ispunjava uslove stacionarnosti.

Stacionarnost signala testirana je

metodama [5.7, 5.8]. Dalje istrazivanja radena su samo na signalima koji su bar stacionarni u
Sirem smislu (prvi 1 drugi momenat se ne menjaju u vremenu, tj. srednja vrednost je konstantna a

autokorelaciona funkcija zavisi samo od kasnjenja).

Signali iz sve tri grupe su normalizovani (srednja vrednost jednaka nuli) i centralizovani
(standardna devijacija jednaka jedinici), kako bi bilo moguce poredenje signala iz razli¢itih

izvora §to XApEn metoda zahteva.
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6. Unakrsna entropija (XApEn) i njene slabosti

Unakrsna entropija (XApEn) predstavlja meru regularnosti ili sinhronizacije dva
vremenska niza [6.1]. XApEn kao kvantifikaciona strategija se koristi za spregnute i/ili kontrolne
sisteme 1 modele za koje unakrsna korelacija i unakrsna spektralne metode ne uspevaju da
istaknu znac¢ajne promene [6.2].

6.1. Opis metode

Algoritam za procenu XApEn podeli¢eno na nekoliko koraka. Prvi korak je podela na
preklapajuce vektora (m duzina vektora, N—-m+1 broj vektora) master vremenskog niza x;eX,
i=1, ..., N,iy;€eY, j=1, ..., N, kao i njegovog sledbenik:

Xg) - [Xi 1 Xi+r yreey Xi+(m—1).r] 1 i = 11 Tt N_(m_l) T

(i) _ | =
ij - [yj ) yj+T""1 yj+(m—1).r] ) _1"“’ N-(m-l) T . (6.1)

gde je 7 vremensko kasnjenje [6.1].

v

‘" odmerci signala
¥

LR -‘." xi#s 'rl“b LN

\J

Slika 6.1. Vektor duzine m = 3; a) skoncentrisani Sablon,

r=1= X} =%, Xi+1%i+2]; b) raspodeljeni §ablon, 7 =3=> X =[X, Xi43%i16];
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Rastojanje izmedu dva vektora je definisano kao maksimalna apsolutna razlika odmeraka:

d(X®, vy = max_

Xl+kr yj+k~r ’ i! j :1!“ Yy N_(m_l) ‘T . (62)

Vektori se smatraju ,,sliénim™ ako je njihovo rastojanje manje ili jednako unapred
definisanom pragu r. Pincus, autor ApEn metode i njene varijacije XApEn, predlaze za pouzdanu
procenu ApEn kriterijum sli¢nosti iz opsega vrednosti od (0.1-0.2)-c [6.3]. PredloZeni kriterijum
po incerciji se primenjuje i na XApEn, o ¢emu ¢e detaljnije biti re¢i u nastavku.

Oba vremenska niza moraju biti normalizovana i centralizovana pre analize [6.1], u
suprotnom vrednosti vektora iz razli¢itih izvora mogu biti neuporedivi, $to bi onemoguéilo
primenu XApEn. Kao posledica, standardna deviacija o oba niza je jedini¢na, §to reSave problem
izbora praga ako posmatramo nizove sa dve razliite standardne devijacije.

Drugi korak predstavlja procenu uslovnih verovatnoca (tj. relativnih frekvencija)
dogadaja da vektor Y je u okviru rasojanja I od odredenog $ablona X Wi=1--\N-(m-1-7:

1 N—(m-1)-r

: Z Hd(X®Y YN <r} (6.3)

() =Pr{d(X,, Y,) <r| X, =X0.Y, eY,r>0=—-——
N-(m-1)-z

gde “*” oznacava procene i I{-} oznacava indikator funkcije. Indikator funkcije je jednak 1 ako
je uslov ispunjen (rastojanje je manje ili jednako od r), u suprotnom jednaka je 0. Ako je broj

,jedinica” oznacen kao N,,,,, uslovne verovatnoce (6.3) mogu biti izraZene i kao:

-(m-1)-r

pr(r) = Z d(XO Yy <r} (6.4)

TN- (m 1) Neny =

Treéi korak predstavlja procenu sabirka & kao logaritam procenjenih verovatnoca:

N-(m-1)-z

SN, 1) = e zm B (1), (6.5)

Procedura je ponovljena za vektore duZzine m+1, §to dovodi do procene entropije:
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XApEn(m,r,N,7) =d™ (r,N,7) = d™(r,N, 7). (6.6)

Primetimo da se poredenje Sablona sa samim sobom (samosli¢nost), §to je navodni izvor
pristrasnosti kod ApEn, ne moze se desiti kod XApEn. XApEn uporeduje vektore razlicitih
vremenskih nizova i verovatnoca da u razli¢itim nizovima dva vektora budu identi¢na zanemarivo
je mala. Nazalost, odsustvo samosli¢nosti moze da dovede da se ne nade ni jedan vektor sli¢an
posmatranom Sablonu (slicnost nula), $to ¢e, kako ¢emo videti, dovesti do drugih problema.

Neophodno je skrenuti paznju na neke od osobina XApEN :

» XApENn moze biti nedefinisana. Nedostatak slicnih $ablona (sli¢nost nula) dovodi do
pojave logaritma od 0, $to je jasno istaknuto u [6.4]. Richman i Moorman nude dve
korekcione strategije u [6.4]:

1) Nulta pristrasnost (bias 0)
Akoje PI(r) vili P (r) jednako 0, dodeli se vrednost 1.

a1
Akoje PI(r)#0 ali ™ (r)=0, dodeljuje se vrednost P"(r) :( N —m) tako

da pridruZena verovatnoca bude najmanji mogu¢i nenulti broj.

2) Maksimalna pristrasnost (bias max)

AMm+1

Ako je f)im(l’) =0 dodeli se vrednost 1 a ako je ;" (r)=0, dodeljuje se vrednost
A M+ -1
p; l(f)=(N—m+1)

Razlika izmedu ove dve korekcione strategije je Sto za nultu pristrasnost vrednost XApEn tezi
nuli, dok kod maksimalne tezi najvecoj posmatranoj vrednosti XApEn [6.4]. Pomenute strategije
unose pristrasnost u samu procenu vrednosti XApEn [6.4].

» XApEn(x,y) # XApEn(y,x) — vrednost procenjene entropije zavisi od toga koji niz smo
proglasili za master.

6.2. Nesaglasne raspodele

Pored nedostataka XApEn elabiriranih u [6.4], uocili smo i jedan dodatni. Poredenjem
vektora koji pripadaju nesaglasnim raspodelama postoji teorijska moguénost da postoje vektori
koji zaista ne mogu biti sli¢ni po zadatom kriterijumu. Uporedicemo Gausovu raspodelu i
uniformnu raspodelu sa Sl. 6.2. Postoje vrednosti vektora, primeri oznaceni crvenim krugovima
na slici, koji teorijski ne mogu nikada nadi vektor sebi slican po predloZzenim kriterijuma
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slicnosti r. Naime, nije u pitanju nedostatak sli¢nih vektora usled nepouzdanosti ve¢ zaista
postoje vektori kojima teorijska definicija ne dozvoljava da ikada nadu sli¢an vektor, bez obzira
na posmatranu duzinu niza.

£

5 : : .
s 3 a ’ 1 2 g

Slika 6.2. Prikaz Gausove raspodela iz opsega vrednosti od -3 do 3 i uniformna

raspodela u opsegu od —/3 do /3. Crveni krugovi oznacavaju vrednosti vektora
koji teorijski ne mogu naci sebi sli¢ne vektore.

Procena XApEn na nesaglasnim raspodelama (prethodno normalizovane i centralizovane)
moze dovesti do gubitka informacija o signalu.

6.3. Izbor parametara

Procena XApEn zahteva odabir Cetiri parametra: 7 (vremensko kasnjenje), m (duzina
vektora), r (kriterijum sli¢nosti ili nivo prihvatljivog Suma) i N (duzina vremenskog niza).
Pincus, za pouzdanu procenu ApEn(m,r,N), prvobitno predloze vrednosti m=2, N=1000 i odabir
vrednost parametra r iz opsega 0.1c do 0.2c, dok parameter 7z nije zasebno razmatran [6.3].
Podrazumevana vrednost 7 je jednaka 1, ¢ime se pretpostavlja da je fazni prostor nezavisan od
kasnjenja, Sto je karakteristika beskona¢nih skupova podataka [6.5].

XApEN nasleduje preporuke za izbor parametara od izvorne metode ApEN, te nije zasebno
analizirana u literaturi §to je primeceno i u radu [6.6]. U retkim primenama (u poredenju sa
ApEN) uobicajno se koriste preporuke iz orginalnih ApEn radova: parameter m=1, r=0.2 su
implementirani u radovima [6.7-6.12]; parameter m=1i 3, r = 0.15, N=1000 su implementirani u
[6.13] i [6.14] respektivno, dok parametri m=1, r=0.35 se koriste u [6.15] (jedini rad gde izbor
parametra r nije u skladu sa Pincus preporukom).
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6.3.1. Vremensko kasnjenje t

U literaturi, postoje brojni predlozi kako na adekvatna nacin odrediti parameter 7 Koji bi
verno oslikao dinamiku nelinearnog sistema. Osnovna smernica pri izboru parametra z bazirana
je na obezbedivanju nekorelisanost izmedu komponenti faznog prostora. Takode, treba imati na
umu da, ako bismo izabrali jako male vrednost za parameter z, vektori bi bili veoma sli¢ni i nosili
bi redudantne informacije, dok za velike vrednosti parametra z rekonstruisani atraktor bi imao
sloZeniju strukturu od stvarne, $to je posledica nepovezanosti vrednosti unutar vektora [6.16].
Cilj pravilnog izbora 7 je izbalansirati izmedu ova dva ekstrema, na takav nacin da izabrane
vrednosti vektora budu maksimalno nezavisne ali da se dinamicka veza izmedu koordinata o¢uva
[6.16].

Za ispravan izbor z obi¢no se predlaze prvi presek sa nulom autokorelacione funkcije, ili
trenutak u kome autokorelaciona funkcija padne ispod unapred definisanog praga, ili pak prvi
minimum funkcije uzajamne informacije (Mutual Information—MI) [6.17]. Autokorelaciona
funkcija izrazava linearnu zavisnost izmedu odmeraka unutar samog signala. Kada su u pitanju
nelinearni sistemi favorizuje se izbor vremenskog kasnjenja na osnovu probabilisticke metode
uzajamnih informacija [6.16]. MI metoda je bazirana na ideji procene koli¢ine informacija koju
nosi vektor x u diskretnom trenutku n o samom sebi u slu¢aju kasnjenja 7

P(x(n),x(n+1))
I = P ) ’
()= 2, P al0g, o6 coiin o 67)

gde su P(x(n)),P(x(n+7)) marginalne a P(x(n),x(n+7)) zduzena gustina verovatno¢e x(n)i
x(n+7) [6.16]. Vrednosti I(7) je neophodno izraunati za razlicite vrednosti 7 jer koordinate x(n),

X(n+7) mogu nositi razli¢itu koli¢inu medusobnih informacija u odnosu na koordinate Xx(n),
X(n+27) [6.16]. U praksi, kasnjenje koje makismizuje nezavisnost izmedu dva stanja vektora
dovoljno je za rekonstrukciju atraktora [6.16]. Procena na osnovu koncepta zajednicke
informacije bi bila obimna 1 racunarsko zahtevna, a rekonstruisano stanje dinamike sistema bi
bilo zasnovano na komponentama koje poseduju minimum zajednic¢kih informacija [6.17]. U
[6.18] se pak predlaze da se parametra 7 procenjuje na osnovu parametra d,, koji opisuje vezu m i
7. Medutim, primena ovog predloga nije u velikoj meri zastupljena u literaturi.

Naime, haos statistika koriste iste” parametre kao i ApEn i SampEn. Medutim, u srzi
algoritma ApEn i SampEn nije rekonstrukcija atraktora, te izuzev parametra z, parametri m i r
imaju drugaciju interpretaciju [6.19]. Po naSim saznanjima, po prvi put 2005-te godine, Chen i
ostali se na indirektan nacin bave uticajem parametra T na pouzdanost u proceni ApEn i SampEn.
Analiziran je odnos procenjenih vrednosti ApEn i SampEn na istim signalima razlicitih
frekvencija odabiranja (2 kHz, 1 kHz i 500 Hz) [6.20]. Za niZe vredosti praga r (iako su u skladu
sa Pincusovom preporukom (0.1—0.2)c) dobijeni su kontradiktorni rezultati, niza vrednost ApEn
dobijena je za nize frekvencije odabiranja [6.20]. Izbor razlicitih frekvencija odabiranja se svodi
na izbor razlicitih vrednosti parametra 7z, niza frekvencija odabiranja — veca vrednost vremenskog
kaSnjenja 7, veca vrednost vremenskog kasnjenja t — veca vrednost entropije (Sto je posledica i
umanjenja uticaj linearne korelacije izmedu odmeraka).
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Kaffashi i ostali 2008-e¢ godine, detaljno analiziraju moguc¢nost da odabirom jedini¢nog
vremenskog kasnjenja (Sto je u skladu sa Pincusovom preporukom) na odgovaraju¢i nacin
kvantifikuje kompleksnost vremenskih nizova [6.19]. U radu [6.19] je pokazano da za =1
procena ApENn, kao i SampEn bi bila pouzdana samo za signale sa kratkoro¢nom korelacijom.
Naime, vrednosti ApEn i SampEn odaju informaciju o predvidljivosti ponaSanja signala ($to je
niza vrednost entropije lakSe je predvideti ishod). Predvidljivost je neretko rezultat dva izvora:
linearno stohasti¢ke ¥ili nelinearno deterministéke korelacije [6.19]. Ukoliko bismo uporedili
vrednosti entropije dva signala, jedan sa kratkoro¢nom linearnom korelacijom (autokorelaciona
funkcija brzo opada) a drugi sa dugoro¢nom linearnom korelaciojom (autokorelaciona funkcija
sporo opada) odnos procenjenih vrednosti entropija bi se menjao u zavisnosti od odabrane
vrednosti vremenskog kasnjenja [6.19]. Ako bismo pak za signale sa dugoro¢nom linearnom
korelacijom odabrali i suviSe malo 7, efekat autokorelacije moze rezultirati mnogo vecoj uslovnoj
verovatno¢i da vektori ostaju sli¢ni kada duzinu povecamo za jedan odmerak [6.19]. U radu
[6.19] predlozeno je da izbor vremenskog kasnjenja z bude prvi minimum ili nulti presek
autokorelacione funkcije ako je cilj kvantifikovati kompleksne aspekte signala koji su
nerazdvojivi rezultat nelinearnosti u sistemu.

U radu [6.21] radena je detaljna analiza vrednosti parametra z na eksperimentalnim
podacima, koje smo koristili 1 za nasa istrazivanja. Prvi minimum autokorelacione funkcije je bio
na poziciji z=1 ili 7=2. Manje od 10% svih signala imalo je minimum na poziciji ve¢oj od 2, $to
ukazuje na minimalni linearni korelacioni uticaj [6.21].

Autori su uglavhom za procenu ApEnXApEn u predklini¢kim ispitivanjima birali
vremensko kasnjenje jednako t=1 (u skladu sa Pincusovom preporukom) [6.22—6.24] ili neretko
kao minimum autokorelacione funkcije [6.22, 6.25] u retkim slu¢ajevima kao minimum funkcije
uzajamnih informacija [6.26].
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a Apsolutna vrednost autokorelacione funkcije b Apsolutna vrednost autokorelacione funkcije
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Slika 6.3. Autokorelaciona funkcija u osnovnim uslovima a) NRM i b) BHR [6.21].

6.3.2. DuzZina segmenta m

Ako vremenski niz potic¢e iz dinamickog sistema koji je opisan atraktorom, trajektorija
konstruisana iz vremenskog niza primenom teoreme ogranicavanja (deljem vremenskog niza na
vektore dimenzije m) imace iste topoloske osobine kao i originalna [6.27]. 1981, Takens predlaze
da parametar koji predstavlja ograni¢enu dimenziju m biramo u skladu sa nejednakosti m > 2d
(d—dimenzija atraktora) + 1, §to bi predstavljalo dovoljan ali ne i neophodan uslov za pravilnu
rekonstrukciju atraktora [6.28]. Takensova teorema nam govori kada da prestanemo sa
dodavanjem komponenti u vremenski zakasnjen vektor [6.29] ali ne znaci da ne postoji manja
dimenzija na osnovu koje je moguce izvrsiti pravilnu rekonstrukciju. Neke od osnovnih metoda
za izbor minimalne dimenzionalnosti su: metode zasnovane na proceni vrednosti koje su
nepromenjive na atraktoru (povecava se dimenziolanosti 1 prati se kada odredena vrednost
prestaje da se menja— vremenski zahtevna 1 subjektivna metoda) ili metoda singularnih
dekompozicija (na osnovu varijansi projektovanih trajektorija) ili metoda laznih suseda [6.30].

Parametar m ima drugaciju interpretaciju kod procene ApENXApEn. Primenom
ApEnXApEn ne rekonstruiSemo atraktor, pa parametar m ne predstavlja ograni¢enu
dimenzionalnost rekonstruisanog atraktora iz vremenskog niza ve¢ duzinu segmenata koje
uporedujemo [6.19]. Stoga, neretko izbor parametra m je u skladu sa Pincusovom preporukom
[6.2, 6.3], (m=2) jer je cilj unaprediti procenu predvidljivosti a ne pravilno rekonstuisati atraktor
[6.19].

Druga preporuka jeste da se izbor parametra m za procenu ApEn/XApEn ipak odreduje na
osnovu metode najblizih laznih suseda, koje se takode koristi za rekonsturkciju faznog prostora.
Na kratko, osvrnu¢emo se na algoritam metode laznih suseda (False Nearest Neighbors - FNN).

Osnovna ideja u konceptu FNN algoritma jeste potraga za najblizim susedima u
ograni¢enom prostoru. Ako je preporucena ograni¢ena dimenzija za neki skup podataka m,
analiziraju se manje dimenzije od m, m, (tj. my <m). Prelazak sa m na m,, elemini$u odredene
ose iz koordinatnog sistema a samim tim i tacke ¢ije koordinate su eleminisane postaju lazni
susedi u m, prostoru [6.29]. Eleminisane tacke su posledice projekcija a ne sustinske dinamike
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sistema [6.31]. Ako se m, kvalifikuje kao ograni¢avaju¢a dimenzija onda bilo koje dve tacke
bliske u m, dimenzionalnom rekonstruisanom prostoru ostaju i dalje bliske u my+1
dimenzionalnom rekonstruisanom prostoru [6.29]. Takve tacke se nazivaju stvarni susedi u
suprotnom su lazni susedi (u idealnom sluc¢aju lazni susedi i ne postoje) [6.29].

FNN algoritam mozemo podeliti na nekoliko koraka:

1) Podeli¢emo vremenski niz na m dimenzionalne vektore:

x(n)=(x(n),x(n+T),x(n+2T),....x(n+(m-1)T)). 69

2) Za svaku od tacaka ograni¢enog niza pronademo najblizeg suseda u Euklidskom smislu
(procena se vrsi na svih N ta¢aka na atraktoru)

R?(m,n =(m X(n+(i—1)T )—x(nn+(i—1)T 2)
(M.n) = 2 (x(n+(i-)T )=x(nn+(i-1)T)) 69)
sa nn (nearest neighbors) oznacen je najblizi sused, n ima vrednosti od 1 do N.

3) Kriterijum na osnovu koga se odluéuje da li su susedi lazni jeste porast rastojanja izmedu
x(n) i x(nn) prilikom prelaska u m+1 dimenziju,

R’(m+1n)=R?*(m,n)+(x(n+mT)—x(nn+mT)) * (6.10)

|x(n+mT)—x(nn+mT)| N
R (m.n) o (6.11)

gde je Ryt >10 [6.28]. Sused nn se smatra laznim susedom ukoliko je nejednakost u
izrazu (6.11) ispunjena. Medutim, autori u [6.28] naglaSavaju da navedeni kriterijum ipak
nije dovoljan, neophodno je dodatno ispitati rastojanje izmedu x(n) i x(nn) (problem:
x(nn) i x(n) jesu najblizi sused x(n) ali nisu dovoljno blizu).

4) dodatni kriterijum za najblizeg laznog suseda:

R (m+1,n) .
R A (6.12)
. 1 ol (6.13)
Ri= 3| x(m)-x|
x-L3x(m) (.19
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gde je R* standardna devijacija niza x. PredloZeno je da se koriste zdruzeno oba kriterijuma kako

bi se deklarisao najblizi sused [6.28].-

U literaturi kao glavni nedostaci ove metode najcesce se pominju racunarska zahtevnost
(potrebno je pronaci najblizeg suseda za svaki element ograni¢enog vektora) i osetljivost na
izbor parametara (uobicajene vrednosti za izbor Ry SU 0d 10 do 20, a Ay =2). Postupak se
ponavlja za viSe vrednosti m. Optimalna vrednost m se smatra ona za koju je procenat laznih
suseda pao na nulu (ili ispod nekog prihvatljivog nivoa).

D. Lake u [6.32] predlaze da se parametar m bira na osnovu razumevanja fizi¢kih procesa
ili fitovanjem AR (autoregresivnog) modela u slucaju procene entropije na signalima varijabilnog
sréanog ritma. Preporuke se prevashodno odnose na SampEn metodu, koja je izvedena sa ciljem
da prevazide slabosti ApEn metoda. U radu [6.33] za procenu minimale duzine segmenta
koris¢en je Cao algoritam kao metoda koja unapreduje slabosti FNN (opisan u [6.30]). Efekti
odabira razli¢iti vrednosti duzina segmenta na procenu ApEn prikazani su u radu [6.20, 6.33].

6.3.3. Duzina vremenskog niza N

Pincus smatra da adekvatna duzinu vremenskog niza N treba da bude izmedu 10™ i 30"
odmeraka, S§to bi obezbedilo pouzdanu procena uslovnih verovatnoéa, a samim tim i
ApEnXApEN entropije [6.34]. Preporuka je preuzeta iz polja nelinearne dinamike sistema, gde
Wolf tvrdi da broj tacaka treba da bude u opsegu 10° do 30° da bi se popunio d—dimenzionalni
atraktor [6.35]. U istom radu [6.34], Pincus navodi da bi preferirana duzina niza bila oko 20™, te
se neretko u literaturi sre¢u oba opsega vrednosti (10™-20™ ili 10™-30™). Chen i ostali u [6.20]
savetuju pazljivu procenu ApEn i SampEn na kratkim signalima (<200 odmeraka) sa brzom
dinamikom. Yentals i ostali dele isto miSljene u [6.36]. Stoga, trebalo bi izbegavati bar donju
granica Pincusove preporuke, za vrednosti duzine segmenta m=1 i m=2.

Richmann uocava monoton rast APEN u zavisnosti od duzine niza (S1. 6.1C u radu [6.4])
dok Yentles pak tvrdi da procena ApEn ima asimptotski ‘plato’, tj. stabilizuje se za odredenu
duzinu niza (oko 2000 odmeraka) [6.36]. U daljem tekstu pokazacemo da je dostignuta
asimptotska vrednost (tzv. ,plato”) posledica povecanja pouzdanosti u proceni uslovnih
verovatnoc¢a sa porastom duzine vremenskog niza. Takode, Costas upozorava da ¢ak i SampEn
pokazuje slabosti za neadekvatno odabranu duzinu niza. Naime, nema garancije da ako je
vrednost SampEn veca za niz a u poredenju sa nizom b za N tacaka da ¢e isti odnos ostati i ako
se duzina nizova promeni (N>>N' ili N>>N) [6.37]. Sli¢no je primeceno i u [6.21], iako su
duzine nizova mnogo vece (>3000 odmeraka) od preporucenih. DuZina niza bi trebala biti
dovoljna da reprezentuje dinamiku sistema ali i o¢uva stacionarnost (odnosi se na signale koji su
nestacionarni, te bi vremenom drift rastao sa porastom N [6.37] ili fizioloSke signale kod kojih
nije moguce odrzati homogeno stanje pacijenta za dugotrajna snimanje [6.21]).
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6.3.4. Kriterijum slicnosti r

Parametar koji je izazvao najvise polemike u litereaturi je kriterijum sli¢nosti r. Prvobitna
preporuka jeste da izbor parametra r bude iz opsega (0.1-0.2)c [6.34]. Teorijska potvrda zasto
bas navedeni opseg treba postovati nikada nije izvedena. Autor se vodio smernicama da vrednost
praga r ne bi trebala biti manja od 0.1 - jer bi procenjivali uslovne verovatnoce na malom
broju uzoraka, dok za velike vrednosti praga (r > 0.25-c) izgubili bismo informacije o
detaljima sistema [6.34]. U daljem tekstu ¢emo pokazati da velike vrednosti r ne dovode do
gubitka informacija kada su u pitanju kardiovaskularni signali. Takode, treba imati u vidu da
parameter r na neki nacin predstavlja filtar, pa vrednost r treba da se izabere tako da je visa od
vecine Suma [6.34].

Pinusov predloga za izbor vrednost praga r obi¢no se koristi za analizu signala sa
sporijom dinamikom kao §to su promene sréanog ritma ili hormonski podaci [6.38, 6.39].
Vremenom se pokazalo da predlozeni opseg nije adekvatan izbor za sve sporo promenjive
signale [6.40], kao ni za signale sa brzom dinamikom (neuroloske signali) [6.20]. Richmann i
Moorman, medu prvima ukazuju na nekonizstentnost u proceni ApEn za male vrednost r,
navodeci kao primer nemoguc¢nost ApPEn metode da napravi razliku izmedu dva signala izrazito
razli¢ite kompleksnosti (razlika u proceni ApEn za MIX(0.1) i MIX(0.9) postignuta je za
vrednost r=0.5) [6.24]. Nekonzistentnost u proceni ApEn za razli€iti odabira vrednosti parametra
r je jedan od motiva zasto su se autori radova [6.40] i [6.41] odlu¢ili za vremenski iscrpljujucu
ali ipak najsigurnu procenu ApEn za ceo spektar vrednosti r, (0—1) -c. Chon i ostali [6.42, 6.43]
izvode formule za automatsku procenu vrednost rma koja odgovara maksimumu entropije
(ApEnmax). Parametri koji uticu na odabir vrednost rpax su duzina segmenta m, duzina niza N i
standardna devijacija niza kao i standardna devijacija razlike susednih odmeraka. Boskovic i
ostali [6.21] predlazu radnu tatku za pouzdanu procenu ApEn, baziranu na pomenutim
formulama za rmay.

Medutim, autori rada [6.44] izrazavaju sumnju u primenjivosti formula rpa (razvijene na
signalima slu¢ajne prirode) na nelinarne signale kao sto je HRV (Heart Rate Variability). Naime,
tvrde da ApEnmax procenjena na 0SNOVU Imax pravi razliku izmedu kompleksnosti signala dve
grupe za razliku od maksimalne vrednosti ApEn izra¢unate za puni profil vrednosti r (0-1) [6.44].
Sarlabous i ostali u radu [6.45] predlazu da se izbor kriterijuma sli¢nosti r vrs$i na osnovu
procene standardne devijacije na prozorima odredene duZine (npr. 2 sekunde) niza a ne duzini
celokupnog vremenskog niza kao $to je uobicajeno. Grani¢ne vrednosti parametra r bi bile
opisane minimalnom i maksimalnom devijacija [6.45].

6.4. Parametri slobode kao uzrok nekonzistentnosti XApEn

ApENn/’XApEn su parametarske metode. Veliki broj stepeni slobode ostavlja Sirok spektar
mogucnosti za pogresan izbor parametara, §to moze dovesti do nekonzistentne procene XApEN.

Inspirisani radom autora [6.21] proverili smo pojavu ,,flip-flop” efekat i u slucaju
unakrsne entropije XApEn signala SBP 1 PI, snimljenim na pacovima BHR sorte u osnovnim
uslovima i uslovima stresa. Prisustvo ,,flip-flop” efekat potvrduje sumnju da pomenuti efekat
nije posledica poredenja segmenata sa samim sobom (Sl. 6.4).
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Posmatrali smo razli¢ite duzine signala od 1000 do 6000 odmeraka. Pozicija krugova
odgovara vrednostima 74y za koji se postize maksimalna vrednosti XApEny4x. Veca vrednosti
XApEnyux za fiksno N je oznaceni sa popunjenim krugovima a manja vrednosti sa praznim
krugom. Siva zona odgovara (N, r) parovima za koje XApEn vrednost u osnovnim uslovima
prevazilazi XApEn vrednost u uslovima stresa, kao $to je oznaceno na slici. Sivo-beli region i
popunjeni-prazni krugovi na Sl. 6.4 otkrivaju da isti eksperiment moze dovesti do potpuno
razlicitih fizioloskih zakljucaka:

a) za fiksnu duzinu vremenskog niza N, razli¢ite vrednosti praga r dovode do
kontradiktornih rezultata (npr. N=1000, XApEn u uslovima stresa ima ve¢u vrednost u odnosu na
osnovne uslove (sivo) za r=0.12 i manju vrednost za (belo) za r=0.20);
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Slika 6.4. Prag — Duzina (r-N) ravan za XApEn procenu za SBP i PI signala
laboratorijskih pacova u osnovnim uslovima (crne linije i krugovi) i uslovima stresa
(crvene linije i krugovi). Sivi regioni odgovaraju (N,r) parovima u kojima XApEn u
osnovni uslovi prevazilaze XApEn u uslovima stresa. Pozicija krugova odgovara pragu
I'max za koji XApEn dostize svoju maksimalnu vrednost.

b) za fiksnu vrednost praga r, razli¢ite duZine vremenskih nizova N proizvode
kontradiktorne rezultate (npr. ako 7=0.12, XApEn u stresnim uslovima ima manju vrednost (sivo)
za N=2000 i vecu (belo) za N=4000); Sto je ve¢ primeceno na istim eksperimentalnim podacima
prilikom procene ApEn u [6.21];

C) za ryuy, razlicite duzine vremenskih nizova N proizvode kontradiktorne rezultate (npr.
ako N=1000, XApEn za r=ry4x je u porastu u uslovima stresa (popunjene crvene kruznice), dok
za preostale duzine vremenskih nizova XApEn je u opadanju u uslovima stresa (popunjene crne
kruznice).

Hipoteza da se razli€iti fizioloski ishodi deSavaju za duze i1 kra¢e nizove kao posledica
prilagodavanje Zivotinje na stresa je odbacena. Analiza kra¢ih vremenskih nizova (N < 3000)
uzetih sa pocetka i sa kraja signala daju iste rezultate, a analiza celog signala (spojenih delova ta
dva niza) daje suprotne rezultate.
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Autori radova [6.21, 6.43] skrenuli su paznju na moguénost dobijanja kontradiktornih
rezultata kao posledice odabira neodogovaraju¢ih parametra slobode (pre svega se misli na
kriterijum sli¢nosti 7). Njihove sumnje smo potvrdili uofavanjem zastupljenosti ,,flip-flop”
efekta prilikom procene unakrsne entropije. Unakrsna entropija po definiciji uporeduje dva
razliita signala, te se u tom slucaju pojava pristrasnosti ne moze opravdati uporedivanjem
segmenata samim sa sobom. Navedeni primer predstavlja inspiraciju za detaljniju teorijsku
analizu.

62



REFERENCE

[6.1] S. M. Pincus, et al. “Older males secrete lutenizing hormone and testosterone more
irregularly, and jointly more asynchronously than younger males,” Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A,
vol. 93, no. 24, pp. 14100-14105, Nov., 1996.

[6.2] S. M. Pincus, ”Assessing Serial Irregularity and Its Implications for Health”, Ann N Y
Acad Sci., vol. 954, pp. 245267 .

[6.3] S. M. Pincus, “Approximate entropy as a measure of system complexity,” Proc. Natl Acad.
Sci. U.S.A., vol. 88, no. 8, pp. 2297-2301, Mar., 1991.

[6.4] J. S. Richman, and J. R. Moorman, “Physiological time series analysis using approximate
entropy and sample entropy”, Am. J. Physiol. Heart Circ. Physiol., vol. 278, no. 6, pp.H2039-
H2049, Jun., 2000.

[6.5] M. U. Ahmed and D. P. Mandic, ,,Multivariate multiscale entropy: A tool for complexity
analysis of multichannel data®, Physical Review E, vol. 48, pp. 061918-1-11, Dec., 2011.

[6.6] L. Peng et al., “Cross-Sample Entropy and Cross-Fuzzy Entropy for Testing Pattern
Synchrony: How Results Vary with Different Threshold Value r”, in IFMBE Proc. World
Congress on Medical Physics and Biomedical Engineering, 2013, pp. 485-488.

[6.7] M. Kreuzer, et al., “Cross approximate entropy of cortical local field potentials quantifies
effects of anesthesia - a pilot study in rats”, BMC Neurosci, vol. 11, no. 122, Sep., 2010.

[6.8] D. E. Henley, et al., “Hypothalamic-pituitary-adrenal axis activation in obstructive sleep
apnea: the effect of continuous positive airway pressure therapy”, J. Clin. Endocrinol. Metab.,
vol. 94, no. 11, pp. 4234-4242, Nov., 20009.

[6.9] C. Papadelis, et al., “Monitoring sleepiness with on-board electrophysiological recordings
for preventing sleep deprived traffic accident”, Clin. Neurophysiol. vol. 118, no. 9, pp.1906-
1922, Sep., 2007.

[6.10] C. S. Mantzoros, et al., “Synchronicity of frequently sampled thyrotropin (TSH) and leptin
concentrationsin healthy adultsand leptin-deficient subjects: evidence for possible partial TSH
regulation by leptinin humans”, J. Clin. Endocrinol. Metab., vol. 86, pp. 3284-3291, 2001.

[6.11] J. J. Meier, et al., “Postprandial suppression of glucagon secretion depends on intact
pulsatile insulin secretion”, Diabetes, vol. 55, pp. 1051-1056, 2006.

[6.12] Koutkia P., B. Canavan, M. L.Johnson, A. DePaoli, and S. Grinspoon, “Characterization
of leptin pulse dynamics and relationship to fat mass, growth hormone, cortisol, and insulin”,
Am. J. Phsiol. Endocrionol. Metab., vol. 285, pp. E372-E379, 2003.

[6.13] H. T. Wu, et al., “Multiscale cross-approximate entropy analysis as a measurement of
complexity between ECG R-R interval and PPG pulse amplitude series among the normal and
diabetic subjects”, Comput. Math. Methods Med., vol. 2013, pp.1-7, Aug., 2013.

[6.14] H. T. Wu, et al., “Multiscale cross-approximate entropy analysis as a measurement of
complexity among the aged and diabetic”, Comput. Math. Methods Med., vol. 2013, pp.1-7, Jun.,
2013.

[6.15] S. Alesci, et al., “Major depression is associated with significant diurnal elevations in
plasma interleukin-6 levels, a shift of its circadian rhythm, and loss of physiological complexity
in its secretion: clinical implications”, J. Clin. Endocrinol. Metab. , vol. 90, pp. 2522-2530,
2005.

[6.16] J. M. Nichols, J. D. Nichols, “Attractor reconstruction for non—linear systems: a
methodological note”, Mathematical Biosciences, vol. 171, pp. 21-32, Feb., 2001.

63


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC19501/

[6.17] S. Velickov, “Nonlinear Dynamics and Chaos with Applications to Hydrodynamics and
Hydrological Modelling”, Taylor & Francis: pp. 90-92, May, 2004.

[6.18] J. A. Gomez Garcia , et al., “Influence of Delay Time on Regularity Estimation for Voice
Pathology Detection”, Conf Proc IEEE Eng Med Biol Soc, pp. 2012-4217, 2012.

[6.19] F. Kaffashi, et al., “The effect of time delay on approximate and sample entropy
calculations”, Physica D: Nonlinear Phenomena, vol. 237, no. 23, pp. 3069-3074 , 2008.

[6.20] X. Chen, I. C. Solomon, K. H. Chon, “Comparasion of the use of approximate entropy and
sample entropy: application to neural respiratory signal”, Presented at IEEE Engineering in
Medicine and Biology 27" Annual Conference, pp.4212-4215, 2005.

[6.21] A. Boskovic et al.,“Unbiased entropy estimates in stress: a parameter study,” Comput.
Biol. Med., vol. 42, no. 6, pp. 667—679, Jun., 2012.

[6.22] D. E. Vaillancourt, K. M. Newell, “The dynamics of resting and postural tremor in
Parkinson's disease”, Clinical Neurophysiology, vol. 111, pp. 2046—2056, 2000.

[6.23] J. J. Meier, et al., “Postprandial suppression of glucagon secretion depends on intact
pulsatile insulin secretion”, Diabetes, vol. 55, pp. 1051-1056, 2006.

[6.24] J. S. Richman, J. R. Moorman, “Physiological time—series analysis using approximate
entropy and sample entropy”, Am J Physiol Heart Circ Physiol, vo. 278, pp. H2039-H2049,
2000.

[6.25] M. D. F. Juliann, “The relationship between patterns of intermittent hypoxia and
retinopathy of prematurity in preterm infants”, Pediatric Research, vol. 72, pp. 606-612, Jul.,
2012.

[6.26] J. F. Restrepo, et al., “Maximum approximate entropy and r threshold: a new approach for
regularity changes detection”, Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, pp. 1-16,
2014.

[6.27] Ng S. Kien, “State Space Reconstruction” (seminar)

[6.28] M. B. Kennel, et al., “Determining embedding dimension for phase—space reconstruction
using a geometrical construction”, Physical Review A, vol. 45, no. 6, pp. 3403-3411, 1992.

[6.29] P. Prajth, “Investigation on the applications of dynamical instabilities and deterministics
chaos foe speech signal processing”, Phd, University of Calicut, India, 2008. (Chapter 7-
Optimum Embedding Parameters for Phase Space Reconstruction, pp. 145-194)

[6.30] L. Cao, “Practical method for determining the minimum embedding dimension of a scalar
time series”, Physica D, vol. 110, pp. 43-50, 1997.

[6.31] T. Aittokallio, et al., “Improving the false nearest neighbors method with graphical
analysis”, Phys Rev E, vol. 60, no. 1, pp. 416-421, Jul, 1990.

[6.32] D. E. Lake, et al., “Sample entropy analysis of neonatal heart rate variability”, Am J
Physiol Regul Integer Comp Physiol, vol. 283, pp.R789-R797, 2002.

[6.33] J. F. Restrepo, et al., “Maximum approximate entropy and r threshold: a new approach for
regularity changes detection”, Physica A, pp. 1-16, 2014.

[6.34] S. M. Pincus, A. L. Goldberger, “Physiological time-series analysis: What does regulatity
quantify?”, Am. J. Physiol. Heart Circ. Pshyiol., vol. 266, pp. H1643-H1655, 1994.

[6.35] A. Wolf, et al, “Determining Lyapunov exponents from a time-series”, Physica D, vol. 16,
pp. 285-317, 1985.

[6.36] J. M. Yentes, et al.”The appropriate use of approximate entropy and sample entropy with
short data sets”, Ann Biomed Eng, vol. 41, pp. 349365, 2013.

[6.37] M. Costa, et al., “Multiscale entropy analysis of biological signals”, Phsycal Review E,
vol.71, pp. 1-18, 2005.

64



[6.38] P. Y. Liu, et al., “Joint synchrony of reciprocal hormonal signaling in human paradigms of
both ACTH excess and cortisol depletion”, Am J Physiol Endocrinol Metab, vol. 289, pp. E160-
E165, 2005.

[6.39] L. A. Fleisher, et al., “Approximate entropy of heart rate as a correlate of postoperative
ventricular dysfunction”, Anesthesiology, vol. 78, pp. 683—692, 1993.

[6.40] P. Castiglioni. M. Di Rienzo, “How the threshold “R* influences approximate entropy
analysis of heart—rate variability”, CINC, vol. 35, 2008, pp. 561—-564.

[6.41] C. K. Karmakar, et al., “Understanding ageing effects by approximate entropy analysis of
gait variability”, Proc. in the 29th Annual International Conference of the IEEE EMBS, 2007,
pp. 1965-1968.

[6.42] K. H. Chon, et al., “Approximate entropy for all signals”, IEEE Eng Med Biol Mag, vol.
28, pp. 18-23, 2009.

[6.43] S. Lu, et al., “Automatic selection of the threshold value r for approximate entropy”, IEEE
Trans Biomed Eng, vol. 55, pp.1966-1972, 2008.

[6.44] C. Liu, et al.,” Comparison of different threshold values r for approximate entropy:
application to investigate the heart rate variability between heart failure and healthy control
groups”, Physiol. Meas, vol. 32, pp. 167-180, 2011.

[6.45] L. Sarlabous, et al., “Interpretation of the approximate entropy using fixed tolerance
values as a measure of amplitude variations in biomedical signals”, 32nd Annual International
Conference of the IEEE EMBS, August, 2010, pp.5967-5970.

65



7. Analiza XApEn u vestacki generisanom
okruzenju

Cilj ovog poglavlja je da dokaze dve hipoteze.

Prva hipoteza: Nekonzistentna procena XApEn je posledica neadekvatne procene uslovnih
verovantnoca f"(r), koje predstavljaju okosnicu same metode.

Druga hipoteza proistice iz prve.

Druga hipoteza: Pouzdana procena uslovnih verovatno¢a moguéa je odabirom odgovarajuci
vrednosti kriterijuma slicnost r zdruzeno sa ostalim parametrima, kao i uvodenjem korekcije koja
eliminiSe nultu sli¢nost.

7.1. Validacija prva hipoteze

Proveru prve hipoteze izvrSi¢emo analizirajuéi taénost procenjenih uslovnih verovatnoca.
Gresku uslovnih verovatnoca, &' (r) procenicemo kao razliku taéne vrednosti verovatnoce

p"(r) i procenje vrednosti uslovne verovatno¢e f"(r) (u skladu sa izrazima 6.3 i 6.4):

S0 = O-O > P - p{“(r)-[l—gim“’} =1 N-(m D) .
P (r)

(7.1)

Taénu vrednost entropije moguce je odrediti samo na osnovu poznate funkcije gustine raspodele:

m—1 Xi+kz T

prr) = [1 [f,(n-dy, i=L- N-mD-c
0 e (7.2)

gde fy(y) oznacava funkciju gustine verovatnoce (probability density function — p.d.f.) signala Y
(sledbenika). U izrazu 7.2 pretpostavljeno je da su odmerci nezavisni.
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X +r

i+k-z

Verovatnoca J. f,(y)-dy odgovara dogadaju da odmerak Y;,, . se nalazi u granicama +r od

X r

itk T
odmerka Sablona X, .

Biomedicinski signali su izlazi iz kompleksnih, ¢esto u potpunosti neshvacenih, bioloskih
sistema. Tac¢na formula za njihovu funkciju gustine verovatnoce jo$ uvek nije odredena, tako da
greske ne mozemo proceniti na njima. Umesto toga, koristili smo generisane podatke sa
normalnom i uniformnom raspodelom (detaljnije karakteristike raspodela opisane su u poglavlju
5.1.). Odgovaraju¢e tacne vrednosti uslovne verovatnoCe racunate su na slede¢i nacin
(pretpostavka 7= 1):

m-1
1 (min(\@, X + 1) —max(—/3, X, — r))
T dy = =0 Xl -1 <3
k=0 2'\/§max(—«/§J‘,x”k—r) (2\/5)ﬂ ‘ k‘
o) = uniform p.d.f.
0, X -T=+/3
m-1 1 Xisk T ) m-1
eV dy = O +0) = 0%,y —1)); normal p.d.f.
Mgzl =TTt mmetn. ) (7.3)

1

-TT

4
- - _y2 v . . W
Normalna kumulativna funkcija raspodele J /2 -dy u nizem delu izraza 7.3 je oznaCena
sa (@) umesto ®(z), da bi se izbegla zabuna sa sumom ®. Ta¢na verovatnoca moze biti jednaka
0 ako amplitudski region master vremenskog niza prevazilati opseg njegovog sledbenika. Kao
Sto je ve¢ navedeno, to moze da se desi ako poredimo veStacke raspodele (normalnu sa
uniformnom), ali je izuzetno retko u realnim kardiovaskularnim signalima.

Kako bismo minimizovali uticaj faktora slucajnosti i obezbedila pouzdanu procenu,
generisali smo 100 sledbenika odgovarajue raspodele za posmatrani master niz. Relativna

uslovna gre$ka ‘g{”(r)‘/ p"(r) [%] je prikazana na Sl. 7.1, SI. 7.2, SI. 7.3 i Sl. 7.4, za vremenske

nizove: X, Y- normalna raspodela, X, Y- uniformna raspodela, X — normalna a Y- uniformna
raspodela i X-uniformna a Y- normalna raspodela, respektivno. Za preporu¢enu vrednost
r=0.15, procenjena greska je ispod 10% (siva linija) za m=1 i N > 750 u slucajevima X, Y-
uniformna raspodela, X — normalna i Y- uniformna raspodela i X — uniformna a Y- normalna
raspodela dok za X, Y- normalnu raspodelu prihvatljiv nivo greske se postize tek za N > 1000,
m=1. U sva Cetiri sluaja zadovoljavajuéi rezultati se dobijaju tek za netipi¢nu vrednost praga
r=1.50.
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Slika 7.1 Uslovna verovatnoc¢a greske u [%] za uobicajenu vrednost praga r = 0.15 (levi panel),
visi prag r=0.60 (srednji panel) i neuobicajeno visoka vrednost praga r = 1.50 (desni panel); siva
izprekidana linija oznacava gresku od 10%. Rezultati su predstavnjeni u log-log razmeri kao
srednja vrednost + SD (standardna devijacija). GreSka je procenjena za slucaj kada su X, Y-
normalne raspodele.
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Slika 7.2. Uslovna verovatnoc¢a greske u [%] za uobicajenu vrednost praga r = 0.15 (levi panel),
visi prag r=0.60 (srednji panel) i neuobi¢ajeno visoka vrednost praga r = 1.50 (desni panel); siva
izprekidana linija oznacava gresku od 10%. Rezultati su predstavnjeni u log-log razmeri kao
srednja vrednost £ SD (standardna devijacija). Greska je procenjena za slucaj kada su X, Y-

uniformna raspodela.
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Slika 7.3. Uslovna verovatnoc¢a greSke u [%] za uobicajenu vrednost praga r = 0.15 (levi
panel), visi prag r=0.60 (srednji panel) i neuobiéajeno visoka vrednost praga r = 1.50 (desni
panel); siva izprekidana linija oznacava gresku od 10%. Rezultati su predstavnjeni u log-log
razmeri kao srednja vrednost = SD (standardna devijacija). GreSka je procenjena za slucaj
kada su X — normalna a Y- uniformna raspodela.
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Slika 7.4. Uslovna verovatnoca greske u [%] za uobiCajenu vrednost praga r = 0.15 (levi
panel), visi prag r=0.60 (srednji panel) i neuobicajeno visoka vrednost praga r = 1.50 (desni
panel); siva izprekidana linija oznacava gresku od 10%. Rezultati su predstavnjeni u log-log
razmeri kao srednja vrednost = SD (standardna devijacija). Greska je procenjena za slucaj kada
su X — uniformna a Y- normalna raspodela.
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Uslovna greska &"(r) izratunata za svaki pojedinaéni vektor doprinosi ukupnoj gresci

g™(r,N,7) logaritamski akumuliranoj u ®™(r,N,7) (izraz 6.5.),

Cf)(”‘)(r,N,r)—(_l)N (Ii;l)r(ln(p, (r))+ln[ g((m:»
LN = S (1—5 (r)J
N-(m-1)-z i3 pi"(r)

(7.4)

Akumuilasane greske u sabiraku ® , &, (izraz 7.4), za razli¢ite vrednosti m (od 1 do 4)
prikazane su na slikama SI. 7.5, SI. 7.6, SI. 7.7 i Sl. 7.8, respektivno.
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Slika 7.5. Relativna greska sabirka XApEn [%] za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do 0.15) i duzine
vremenskog niza (od 300 dO 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno —normalna c)
normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=1.
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Slika 7.6. Relativna greska sabirka XApEn [%] za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do 0.15) i
duzine vremenskog niza (od 300 d0 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno —normalna
¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=2.
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Slika 7.7. Relativna greska sabirka XApEn [%] za razliCite vrednosti prag r (0.01 do 0.15) 1
duzine vremenskog niza (od 300 do 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno —normalna
¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=3.
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Slika 7.8. Relativna greSka sabirka XApEN [%] za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do 0.15) 1
duzine vremenskog niza (od 300 do 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno
—normalna c¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=4.
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Ukupna greska XApEn, &5 (r,N,7) odreduje se na osnovu izraza 6.6:

8>T (r,N,7)= L N_Zmrln 1- Sim+1(l’) - L Ni(mil)lrln 1— gim ()
Nome 0 0) Ny & U ) 75)

Greske ukupne procene XApEN, ¢, (izraz 7.5), prikazane suna Sl. 7.9, SI. 7.10 ,i SI. 7.11, za
vrednosti m =1, 2, 3 respektivno.
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Slika 7.9. Ukupna relativna greska XApEN, e, [%], za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do

0.15) i duzine vremenskog niza (od 300 do 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno
—normalna ¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=1.
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Slika 7.10. Ukupna relativna greska XApEn, ¢, [%], za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do

0.15) 1 duzine vremenskog niza (od 300 do 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno
—normalna c¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=2.
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Slika 7.11 Ukupna relativna greska XApEn, &, [%], za razli¢ite vrednosti prag r (0.01 do

0.15) i duzine vremenskog niza (od 300 do 5000) a) uniformno —uniformno b) uniformno
—normalna ¢) normalno—uniformna d) normalno — normalno raspodela za m=3.
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Nakon eksperimentalne potvrde naSih sumnji, istrazivanje je usmereno na otkrivanje
uzroka neadekvatnih procena uslovnih verovatnoca.

Pretpostavka je da su uslovne verovatnoce ( p"(r)=0) procenjene na nedovoljnom broju
uzoraka, Sto dovodi u pitanje pouzdanost njihove procene. Inspiracija za usvajanje ove
pretpostavke bila je SI. 7.12.

Prikazana je funkcije raspodele verovatnoce pojavljivanja sliénih segmenata,
F(d) = P{d gr} _ br.segmenatasarastojanjem d<r

ukupan br. segmenata

, U zavisnosti od rastojanja d.
Posmatrani su vektora SBP i PI vremenskog niza, ¢ije vrednosti uporedujemo za procenu

XApEN(SBP||PI). Prikazana su rastojanja izmedu vektora od 0 do maksimalnog rastojanja u nizu.
PrimetiCemo da se procene verovatnoc¢e za jedan od predlozenih vrednosti kriterijuma slicnosti
rvax kao i za Pincusov predlog za r (od 0.1 do 0.2) bazira na jako malom broju uzoraka. Funkcija
raspodele verovatnoée pojavljivanja slicnih segmenata odgovara proceni unakrsne entropije
signala sistolnog pritiska SBP i impulsnog intervala PI, XApEn(SBP||PI). Ispostavilo se da je
dobijeni broj sli¢nih segmenata za predlozene vrednosti praga r mnogo manji nego §to se prema
literaturi pretpostavlja.

Proseéna vrednost praga koja odgovara maksimalnoj
vrednosti XApEn(SBP|PT). Procena entropije vrsena na
6 pacova iz iste grupe.

[ L L - L L I

0.2 03 04 05 08

Uvecano

Slika 7.12 Prikaz funkcije raspodele verovatnoce pojavljivanja sli¢nih segmenata u
zavisnosti od kriterijuma sli¢nosti. Vertikalnim crvenim linijama su oznacene vrednost
praga r (ruax) koja odgovara maksimalnoj vrednosti XApEn(SBP||PI) entropije.

81



Prepotstavka je validirana dodatnom proverom ispunjenosti Jeruchimovih Kriterijuma,
¢emu je posveceno posebnog poglavlje 9.

Posumnjali smo i da je znacajan broj procenjenih verovatnoca jednak nuli.

Na Sl. 7.13 (X, Y- normalna raspodela), SI. 7.14 (X, Y- uniformna raspodela), SI. 7.15 (X
— normalna a Y- uniformna raspodela) i SI. 7.16 (X — uniformna a Y- normalna raspodela)
prikazan je procenat broja uslovnih verovatnoca jednakih nuli za m od 1 do 4, r od 0.05 do 0.60 i
N od 300 do 5000. Razli¢ite nijanse zelene boje odgovaraju spektru vrednosti od 0 do 100
procenata uslovnih verovatnoc¢a za koje nije pronaden ni jedan slican Sablon. Rast duzine
segmenta, stroziji kriterijumi sli¢nosti kao i manja duzina vremenskog niza doprinosi znacajnom
povecanju broja procenjenih uslovnih verovatnoca koje su jednake nuli. Ako se osvrnemo na
analizu procene greske uslovnih verovatnoca &"(r) (SI. 7.1, SI. 7.2, SI. 7.3 i SI. 7.4) primeti¢emo
sli¢no ponaSanje, tacnije rast greSke prati rast prisustva procenjenih verovatnoca jednakih nuli.
Takvo ponasanje ide u prilog nasoj sumnji da je nepouzdanost u procena uslovnih verovatnoca
posledica procene verovatno¢a na nedovoljnom broju sli¢nih Sablona.
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vremenskog niza (r-N); oznacena nijansama zelene boje (0%) do Zute (100% ); X, Y-
normalna raspodela
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7.2. Validacije druge hipoteze

PredloZzene su korekcije XApEn metode, cemu je posveceno sledece poglavlje. Nakon
provere taCnosti procenjenih uslovnih verovatnoca, pokazalo se da korekcije doprinose
poboljsanju pouzdanosti ali ne uspevaju u potpunosti svesti gresku ispod prihvatljivog nivoa, §to
je i prikazano u poglavlju 8.

Dodatno, predlozene su formule za procenu kriterijuma sli¢nosti r koji ¢e omoguciti
pouzdanu procenu uslovnih verovatnoca, ¢emu je takode posveceno posebno poglavlje 10.
Pouzdanost procene XApEn za predlozenu vrednost r testirana je na pomenutim
eksperimentalnim podacima (vidi poglavlje 10.2.).
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8. Korekcije XApEn

Predlozili smo dve korekcione strategije. Prva korekcija radena je po analogiji na ApEn,
proglasimo da postoji jedan slican vektor kako bismo obezbedili definisanosti XApEN,
pr(r)=1/(N —(m-1)-7). Drugu korekcionu strategija bazirli smo na ideji da se umanji
imenilac za broj uslovnih verovatno¢a jednakih p"(r)=0. Nakon potvrde prisustva velikog
broja verovatnoca koje su jednake nuli (S1. 7.13, Sl. 7.14, SI. 7.15i Sl. 7.16) predlozili smo da se

ne ignoriSu i preskacu ove vrednosti jer bi zna¢ajno umanjile sabirak © u poredenju sa vrednosti
delioca u izarazu 6.5.

Bt N2 =] | () |~ NN —(m-1)-7) | /(N—(m—1)-),
o7 (00
@)
Dea(r N, 7) = N_%lfﬁ(ﬁim(r)) /(N ~(m-1)-7-N,).
B ()e0 8.2)

N—-(m-1)-z
No= XM ()=0}

[8.1].

oznac¢ava ukupan broj procenjenih uslovnih verovatno¢a jednakih 0

Napravili smo jedan apstraktni eksperiment. Pretpostavicemo da su sve nenulte
verovatnoée jednake nekoj proizvoljnoj konstanti €™, k>0, tj. p"(r) =e ™. Sabirak & (izrazi
6.5, 8.1 8.2) mozemo zapisati na sledeci nacin:

—k-(1-Np/(N—=(m-1)-7)) izraz6.5 ;
D™ (r,N,7)=1-k-(1-N, /(N =(m-1)-7))-N,-In(N = (m-1)-7)/(N - (m-1)-7), izraz8.%; (8.3)
—k korekcija korekcija izraz8.2.

Posmatracemo N koje tezi oo, Ng konvergira ka nuli i svi sabirci D konvergiraju ka —k,

Sto predstavlja tacnu vrednost u ovom apstraktnom eksperimentu. Ako je N ograni¢eno,
potcenjeni sabirak & u izrazima 6.5 i 8.1 proporcionalan je No. Izraz 8.1 dodatno pogada i
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nelinearna pristrasnost zbog laznih samosli¢nih vektora, $to ponavlja problem karakteristi¢an za
ApEN. Tako da je nas konac¢ni predlog za odabir korekcione strategije izraz 8.2.

8.1. Procena relativne greske XApEn nakon korekcije

Relativna greska &) (r,N,z=1) u [%] za originalni sabirak &, izraz 6.5., kao i za
njegovu korekciju, izraz 8.2, prikazana je na slikama Sl. 8.1 (hormalna-normalna raspodela), Sl.
8.2 (normalna-uniformna raspodela), Sl. 8.3 (uniformna-normalna raspodela) i SI. 8.4
(uniformna-uniformna raspodela). Ljudsko oko je viSe adaptirano na linijske grafove, pa je
vrednost & za r=0.3 prikazana na poslednjem panelu u nizu. Konvergenicija procenjene
vrednosti & ka taénoj vrednosti zavisi od parametra m, duzina vremenskog niza N kao i
raspodele podataka. Uocavamo da se disperzija izmedu tacne i procenjene vrednosti povecana za
m>2 kao i za vremenske nizove kra¢ih duzina. Takode, kada je u pitanju uniformna-uniformna
raspodela konvergencija ka ta¢noj vrednosti postize se brze Sto je u skladu sa rezultatima

prikazanim na Sl. 7.2. )zApEn predstavlja razliku izmedu procenjenih sabiraka & za duZine

segmenata m i m+1, tako da smo konvergenciju XApEn posmatrali zasebno zbog doprinosa oba
sabirka ukupnoj gresci.

Na SlI. 85, SI. 8.6, SI. 8.7 i Sl. 8.8 prikazan je dvodimenzionalni XApEn profil za
raspodele normalna-normalna, normalna-uniformna raspodela, uniformna-normalna raspodela i
uniformna- uniformna raspodela, respektivno . Prva vrsta odgovara XApEn vrednostima sa ta¢no
odredenim verovatno¢ama izraCunatim u skladu sa izrazom 7.2, druga vrsta predstavlja
procenjenu vrednost XApEn sa verovatno¢ama racunatim u skladu sa izrazom 6.3 i 6.4 i uz
primenu korekcione strategije, izraz 8.2. Horizontalna linija za N=2000 je prikazana kao linijski
graf u donjem levom panelu dok je vertikalna linija za r=0.3 prikazana kao linijski graf u donjem
desnom panelu. Ta¢na vrednost XApEn (gornji panel i sivi linija na linijskom grafu u donjem
desnom panelu) linearno opada sa logaritmom praga r §to je potvrdeno i u [8.2]. Ta¢na vrednost
XApEN ne zavisi ni od duzine vremenskog niza N, niti od duzine templejta m. Cesto se u
literature navodi da vrednost XApEn monotono opada sa N dok ne dostigne ,,plato” ili da
vrednost XApEn opada sa m, $to je posledica greske procene koja opada sa duzinom vremenskog
niza N i eventualno nestane. Drugi panel pokazuje da je procenjena XApEn uz primenu korekcione

strategije priblizno usaglasena sa taénom vredno$¢u za m=1, za vec¢e vrednosti m disperzija je

veca. )zApEn vrednosti prikazane na linjskom grafu iz tre¢e vrste znacajno divergiraju od tacne
vrednosti. Disperzija izmedu tacne i procenjen vrednosti isticu da opste prihvacene preporuke za
izbor parametara (izuzetak [8.3]) ne nude pouzdane procene XApEn [8.1].
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Slika 8.1 Procena greske sabirak @ [%]; Bela vertikalna linija sece r-N ravan u r = 0.3. Sabirak ® za
r=0.3, prikazan je na poslednjem panelu, racunat po tacanoj formuli za racunanje verovatnoce 7.2.,
procenjen u skladu sa izrazom 6.5 i procenjena sa korekcijom 8.2. Master niz kao i njegov sledbenik
imaju normlanu raspodelu.
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Slika 8.3 Procena greske sabirak @ [%]; Bela vertikalna linija sece r-N ravan u r = 0.3. Sabirak
® za r=0.3, prikazan je na poslednjem panelu, racunat po taanoj formuli za raCunanje
verovatnoce 7.2, procenjen u skladu sa izrazom 6.5 1 procenjena sa korekcijom 8.2. Master niz
ima uniformnu raspodelu a njegovi sledbenici normalnu.
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Slika 8.4 Procena greske sabirak @ [%]; Bela vertikalna linija se¢e r-N ravan u r = 0.3.
Sabirak @ za r=0.3, prikazan je na poslednjem panelu, racunat po tacanoj formuli za
racunanje verovatnoce 7.2, procenjen u skladu sa izrazom 6.5 i procenjena sa korekcijom
8.2. Master niz kao i njegov sledbenik imaju uniformnu raspodelu.
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Slika 8.5 XApEn zam = 1, 2 i 3; prva vrsta — tacna vrednost; druga vrsta — procena sa korekcijom; treca
vrsta procena bez korekcije. Horizontalna linija za N=2000 je predstavljena kao linijski graf u donjem
levom panelu; vertikalne linije za r=0.3 je predstavljena kao linijski graf u donjem desnom panelu. Oba
niza imaju normalnu raspodelu.
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Slika 8.6 XApEn za m = 1, 2 i 3; prva vrsta — tacna vrednost; druga vrsta — procena sa
korekcijom; trec¢a vrsta procena bez korekcije. Horizontalna linija za N=2000 je predstavljena kao
linijski graf u donjem levom panelu; vertikalne linije za r=0.3 je predstavljena kao linijski graf u
donjem desnom panelu. Master vremenski niz ima normalnu raspodelu dok njegovi sledbenici
imaju uniformnu raspodelu.
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Slika 8.7 XApEn zam =1, 2 i 3; prva vrsta — ta¢na vrednost; druga vrsta — procena sa korekcijom;
treca vrsta procena bez korekcije. Horizontalna linija za N=2000 je predstavljena kao linijski graf u
donjem levom panelu; vertikalne linije za r=0.3 je predstavljena kao linijski graf u donjem desnom
panelu. Master vremenski niz ima uniformnu raspodelu dok njegovi sledbenisi imaju normalnu

raspodelu.
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Slika 8.8 XApEn za m = 1, 2 i 3; prva vrsta — taéna vrednost; druga vrsta — procena sa korekcijom; treca vrsta
procena bez korekcije. Horizontalna linija za N=2000 je predstavljena kao linijski graf u donjem levom panelu;
vertikalne linije za r=0.3 je predstavljena kao linijski graf u donjem desnom panelu. Oba vremenska niza imaju
uniformnu raspodelu.
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9. Jeruchimovi kriterijumi

Jeruchimovi kriterijumi, opste prihvaceno inzenjersko pravilo, razvijeno je za pouzdanu
procene verovatno¢e greSske po bitu — BER (bit error rate), u simuliranim digitalnim
komunikacionim sistemima. Intuitivno pravilo je testirano na konvencionalnim komunikacionim
sistemima, preciznije sistemima u okviru kojih se na prijemu vrSe procesi odabiranja i
odlu¢ivanja po principi bit po bit, tj. poredenjem pristigle vrednosti napona sa unapred
definisanom vredno$¢u praga [9.1]. Procene performansi digitalnih komunikacionih sistema
(izmedu ostalih i BERa) neretko se vr$i pomo¢u metoda za kompjutersku simulaciju ponasanja
digitalnog sistema (od tradicionalne Monte Karlo metode i njenih varijacija do slozenih kvazi
analitickih tehnika) [9.2]. Autori su detaljno analizirali pouzdanost procene BERa na
sekvencama generisanim u skladu sa Monte Karlo metodom u [9.1]. U kontekstu procene BER
ili SER (symbol error rate), sekvence su posmatrane kao niz Bernulijevih pokusaja, gde se pravi
razlika izmedu dve vrste dogadaja: desila se greska (,,uspeh®) ili se nije desila greska
(,,neuspeh®). Sa pretpostavkom nezavisnosti, broj gresaka je binomno rasporeden, B(N,p), gde je
p a priori verovatno¢a dogadaja za dato N (duzina sekvence) a n broj greSaka, procenjena
vrednost greske f):n/N je skalirana binomna raspodela [9.1]. Jeruchimovim kriterijumi

preporucuje da duzina sekvence N treba da bude izmedu 10/p i 100/p kako bi se procena BERa (
p ) smatrala pouzdanom [9.1]. Ovi kriterijumi su u stvari predstavljali intuitivno pravilo, da bi
tek Jeruchim u [9.1] izveo strogi analiticki dokaz. Osvrnu¢emo se na kratko na formalni
matematic¢ki dokaz ovog Sirokoprimenjivanog iskustvenog inZenjerskog pravila.

Proces odlucivanja opisa¢emo funkcijama gustine verovatnoce (pdf),  :r) 1 f, (v;2)

ulaznog napona u trenutku odabiranja 7 koji odgovara poslatoj ,,nuli* ili ,,jedinici®, respektivno

[9.2]. Na Sl1. 9.1 prikazane su potencijalne gustina verovatnoca ,,nula™ i ,,jedinica™ (u opStem
slu¢aju ne moraju biti jednake). Greska ¢e se desiti kada je ,,nula™ poslata a na prijemu je dospela
nekaraktesticno velika vrednost napona, tj. vrednost dovoljno velika da prevazide vrednost praga
v, 1li ¢e se greska desiti kada je ,.jedinica™ poslata a vrednost napona padne ispod praga /.

[9.1]. Verovatnoca dogadaja greske moze se zapisati pomocu izraza:

V,
p= [fWdv=F) 9.1)
- [ f 0=1-F ) (9.2)
VT

a prosecna verovatnoca greske je jednaka:
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P=m.p, +7,P, 9.3)

gde su T, ;7,2 priori verovatnoce simbola ,,nula” i ,,jedinica®, respektivno [9.2].

o | i
\/ e l
/ |
/ l
/ (
i
P | ~ S

v
T (THRESHOLD)

Slika 9.1 Moguéa funkcija raspodele, V1 vrednost praga na osnovu koga se odlucuje da li
je poslata ,,NULA™ i,,JEDINICA™ [9.2].

Pretpostavi¢emo da je poslata ,,nula”. Jednakost moze biti zapisana kao

p,- f hwf W (9.4)
gde je
1 v2\/
= T 9.5
N9 {0, v<vT} )
Jednacina 9.4 je jednaka
p,=E [hw)] (9.6)

posto je prirodni estimator ﬁo oc¢ekivanja srednja vrednost

Py -+ 2w o)

i=1
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gde je V, e v(t,) . t, trenutak u kome je odlucivano, h, (V) ima ulogu detekotra greske a suma

9.7 je brojac greSaka. Ako je N bita obradeno u sistemu, od kojih je n greSaka, prirodan i
nepristrasan estimator BER je srednja vrednost uzoraka

:n/N (9.8)

[9.2]. Kada N dostigne granicnu vrednost, N —oo procenjeno p  konvergira¢e ka tacnoj
vrednosti [9.2]. Zbog kona¢ne duzine sekvenci N potrebno je proceniti pristrasnost estimatora p .

Jeruchim i ostali u [9.1, 9.2] opredelilu su se za interval pouzdanosti kao meru
nepristrasnost. Interval pouzdanosti definiSe raspon moguc¢ih vrednosti u kome se procenjena
verovatnoca p nalazi sa izvesnim nivom pouzdanosti, 1—a. Uobicajne vrednosti za a Su 0.051 0.1

[9.1]. Neophodno je odrediti dve vrednosti hy (gornju granicu) i h, (donju granicu), tako da za
datu verovatnocu, h, < p < h;y interval pouzdanosti, h,—h;, bude $to kraéi,

P [hz < p o< hjzl—a. (9.9)

Kratko podsecanje, ako pretpostavimo da promenjiva x ima binomalnu raspodelu,
fn(y):[r;)py(l—p)nfy’ njenu funkciju raspodele F mozemo zapisati kao

1_

Fn(k):f'f X" (1-x )dx ke{0L,2.n) (9.10)
ili kao

Fn(k)Z(Ejpk(l—p)n mj ‘(LX) e (0.11)
ke{0,42..n}

gde drugi sabirak odgovara /3 raspodeli. Takode, mozemo [~ zapisati kao

Fn(k):(rkljpk(l—lf’)n (- k)l(k 1).IX (L-x) o= 0+ F.(D) @1y
ke{0,1,2..n}

Izraz 9.12 pokazuje da binomna promenjive (u nasem slucaju p ) moze se zapisati i
pomoc¢u kumulativne £ raspodele.

Posto je p binomne raspodele, dvostrani interval za hy i hy je definisan pomocu izraza:
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P[K Sn]:knzo (L\'j hi(l—hl)Nikzl—F(h in+L N —n)=a/2 (9.13)

Pl =3 (1-h ) =F(hnn )=z (9.14)
gde je kumulativna beta raspodela F(x;«, 5)

_ (a+B+1)7F .
Fa )= !t (1-t) ot | (9.15)

Izrazi 9.13 i 9.14 mogu se resiti iterativno, $to je ra¢unarski zahtevno ili pomocu tabela
karakteristicnih za beta raspodelu [9.2]. Tabela prikazuje gornje i donje multiplikatore
procenjene verovatnoc¢e p, tj. vrednosti koje konstruisu interval pouzdanosti sa odgovaraju¢im
nivom pouzdanosti. Vrednosti iz tabele se primenjuju ako broj eksperimenata prelazi 1000 [9.1].
Medutim, tabele ne pokrivaju sve opsege parametara od interese, te kao jedino reSenje preostaje
iterativno racunanje [9.2]. Jeruchim i ostali u [9.2] ipak predlazu koriSéenje aproksimacija
podsecaju¢i da binomalna rasopodela konvergira ka Poasonovoj ili normalnoj raspodeli pod
odredenim uslovima. Iako razvoj tehnike smanjuje potrebu za aproksimativnim re$avanjem
izraza 9.13 i 9.14, motivi za njihovo kori$éenje i dalje postoje [9.1]. Aproksimacije mozemo
proceniti opseg vrednosti koje se ne nalaze u tabeli ili mozemo dobiti lakSu analiticku
vizuelizaciju u poredenju sa iterativnim ra¢unanjem izraza [9.1]. Na srecu, binomalna raspodela
konvergira Poasonovoj raspodeli kada p-—>0, N —o0i Np=const. i normalnoj raspodeli kada

N —oo bez nametanja dodatnih uslova za p [9.2]. Jeruchim se opredeljuje za aproskimaciju

normalnom raspodelom zbog lakse vizulizacije [9.2].

Koris¢en je Wilson score interval pouzdanosti, unapredenu verziju normalne
aproksimacije intervala, koje je pokazala dobre osobine za mali broj pokusaja kao i za ekstremne
vrednosti verovatnoca ,,uspeh'’,,neuspeh™ ( p=0) [9.3].

vodl s (de )|
j p"’m‘*dg T+(2Nj =l-a (916)

P - tatna vrednost BER-a, d, — kvantil standardne normalne raspodele, izabrana u skladu sa
jednakost:

d, 2
j %e% dt=1-c.

1V (9.17)

Ako pretpostavimo da je p=0, u tom slucaju izabraéemo vrednost p=10"i N=710" (k—ne
mora biti ceo broj), kao i da je N/(N +da2)zl i p(l— p)zp izraz 9.16 zapisacemo
jednostavnije kao
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P [y; p< y_} =1-a (9.18)

a interval pouzdanosti (y y ) svodi se na sledeci izraz
+y 4 -

2
y =10 1+d2“ 1+ ;—Z+1 (9.19)
+ 77 .

Navedene pretpostavke nam omogucavaju graficki prikaz, normalizovan na stopu greske [9.1].

Na Sl. 9.2 prikazani su intervali y (izraz 9.19) za odgovaraji¢e nivoe pouzdanosti u
*

zavisnosti od duzine sekvence [9.2]. Kriva pokazuje da bi duzina sekvence trebalo da bude od
10/p (slabi Jeruchimov kriterijum) do 100/p (jaki Jeruchimov kriterijum), kako bi se osigurala
razumna nepouzdanost u proceni verovatnoce [9.1].

-

Ao A A ALl

e

i1 el

w0° T Ty 4 LA A Bl o m
10" 1w 10k? 1wttt
N - TOTAL KUMDER OF DITS ORSERVED

Slika 9.2 Nivoi pouzdanosti za BER kada je posmatrana vrednost 10 (Monte
Karlo tehnika) [9.2].

Kriterijumi su definisani pod pretpostavkom da su elementi posmatrane sekvence
medusobno nezavisni. Pretpostavka statistCke zavisnosti ne utiCe na estimator f, ali utie na

raspodelu a samim tim i interval pouzdanosti. Wilson score interval pouzdanosti proporcionalan je
standardnu devijaciji s'. Autori su pokazali da statisticka zavisnost ¢e uticati na standardnu

devijaciju neznatno

. 1
a*(f) N p(1-p)(1+2m) (9.20).
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tj. interval pouzdanosti ¢e biti pro$iren sa faktorom +1+2m , gde m predstavlja vrednost do koje
postoji statisticka zavisnost u sekvenci (za statisti¢i nezavisne elemente m=0) [9.2].

9.1. Pouzdanost procene XApEn

Predlozeni kriterijumi ustalili su se kao Siroko primenjivano iskustveno inzenjersko
pravilo u proceni BER digitalnih komunikacionih sistema. Uslovne verovatnoca koje
predstavljaju srz same XApEn, ispunjavaju sve neophodne preduslove za proveru pouzdanosti
primenom Jeruchimovih kriterijuma. Naime, proces potrage za sliénim segmenatima u nizu
mozemo opisati kao eksperiment sa dva moguca ishoda (segmenti su sli¢ni ili nisu sli¢ni).
Ispitacemo prvo pouzdanosti procene uslovnih verovatnoca za vestacki generisane podatke (opis
eksperimenta dat je u 5.1.), koji ispunjavaju uslov statistiCke nezavinosti. Preciznije, sli¢nost
segmenta na poziciji i (npr. |xx-y;|<r, m=1) ne uti¢e na ishod na sledecoj poziciji i+1 (|Xx-yi+1| ? 7),
kao 1 nezavisnost uzoraka yi1i yi+; ostaje nepromenjena ako se oduzme konstanta xj Sto isto vazi i
za m>1. Nezavisnost kao 1 moguénost samo dva potencijalna ishoda omogucavaju formiranja
statisticki nezavisnog binarnog niza, takvog da broj slicnih Sablona (binarnih ,,jedinica®) je
binomno rasporedeno, tj. f;"(r) ima skaliranu binomnu raspodelu.

Granice intervala pouzdanosti sa procenu uslovnih verovatno¢a odredili smo u skladu sa
izrazom 9.19. Vrednost parametra d_ jednaka je 1.96 za =005 (95% interval pouzdanosti), a
vrednost parametra 7] je jednaka 10 za ,,slabi* Jeruhimov kriterijum i 100 za ,,jaki* Jeruhimov
kriterijum®. Prostim izraCunavanjem dobijene su sledeée granice pouzdanosti [9.4]:

Pr{0.55- p"(r) < p"(r)<1.8- p"(r)}=095  za  ,slabi®  Jeruhimov  kriterijum i
Pr{0.8- p"(r) < p"(r) <1.25-p"(r)}=095  za ,jaki" Jeruhimov  kriterijum.

Na osnovu predloZenih kriterijuma moZemo zakljuciti da ¢e pouzdana procena uslovnih
verovatnoc¢a (bar 10 slicnih segmenata po slabom kriterijumu ili bar 100 sli¢nih segmenata po
strogom Kkriterijuma) biti postignuta za duze vremenske nizove N, krace duzine segmenata m i
blaze kriterijume sli¢nosti r. Ovaj zakljucak se slaze sa rezultatima prikazanim na Sl. 7.1, Sl. 7.2,
SI.7.3iSl.7.4.

Na Sl. 9.3 prikazan je procenat uslovnih verovatnoca koje ne ispunjavaju uslov za

pouzdan procenu, N-m+1>10/p"(r). Za svaki (r, N, m) triplet, master niz X i 100 nizova Y
(sledbenika) su generisani. Za svaku uslovnu verovatnocu, provereno je da li duzina vremenskog
niza N-m+1 prelazi 10/p"(r). Razli¢ite nijanse boja od zelene do Zute prikazuju procenat

neispunjenosti predloZenih kriterijuma. Vertikalna bela linija odgovara vrednosti praga r=0.3.
Posmatrali smo sve 4 grupe vesStacki generisanih podataka, a) X, Y - normalna rapodela; b) X, Y
-uniformna raspodela; c¢) X-uniformna a Y-normalna raspodela; i d) X - normalna i Y uniformna
raspodela. Zadovoljavaju¢i rezulatati dobijeni su za m=1 1 2, dok za vece vrednosti br.
verovatno¢a koji ispunjavaju predloZeni kriterijum je znacajno manji. Primetiéemo da za
normalnu raspodelu (SI. 9.1a) procenat neispunjenosti predloZzenog kriterijuma nikada ne padne
ispod 10% za m=4. Odgovarajuci rezultati za ,,jaki* Jeruhimov kriterijum® nisu prikazani, jer je
procenat neispunjenosti gotovo uvek 100% za sve r-N-m vrednosti [9.4].
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Slika 9.3 Pregled procenjenih verovatnoca koje ne ispunjavaju krietrijum N-m+1>10/ ne [%] za
m =1, 2, 3, 4; bela vertikalna linija se¢e ravan za vrednost praga r = 0.3; a) X i Y imaju normalnu
rapodelu; b) X i Y imaju uniformnu raspodelu; ¢) X ima uniformnu raspodelu a Y normalnu
raspodelu; i d) X ima normalnu raspodelu a Y uniformnu raspodelu.

105




REFERENCE

[9.1] M.C. Jeruchim, et al., “Simulation of Communication Systems — Modeling, Methodology,
and Techniques”, New York: Kluwer Academic Publisher, 2002, pp. 691-697.

[9.2] M.C. Jeruchim, “Techniques for estimating the bit error rate in the simulation of digital
communication systems”, IEEE J. Sel. Areas Commun, vol. 2, pp. 153-170, 1984.

[9.3] S. Wallis, “Binomial confidence intervals and contingency tests: mathematical
fundamentals and the evaluation of alternative methods”, Journal of Quantitative Linguistics,
vol. 20, no. 3, pp.178-208, 2013.

[9.4] T. Skoric, O. Sarenac, B. Milovanovic, N. Japundzic-Zigon, D. Bajic, “On Consistency of
Cross-Entropy in Cardiovascular and Artificial Environments,” Complexity.

106



10. Parametar » kao faktor stabilnosti

Kriterijuma sli¢nosti r izazvao je najvec¢u polemiku u literaturi (npr. [10.1-10.6]), te smo
posebnu paznju posvetili razvijanju formula za automatsko odredivanja vrednosti praga koja ée
obezbediti pouzdanu procenu XApEn, a u kontekstu ostalih parametara. Pokazalo se, naime, da
predlozena korekciona stategija za XApEn ublazuje gresku pri proceni uslovnih verovatnoca, ali
ne potiskuje je u potpunosti.

Vrednost kriterijuma sli¢nosti r koja odgovara maksimalnoj vrednosti XApEn, rpax nije
odgovaraju¢i izbor za konzistentnu procenu XApEn, o ¢emu svedoc¢i i Sl. 10.4. Medutim,
vrednost praga rmax oslikavaju prirodu podataka, te moze biti koris¢ene kao referentna tacka za
procenu vrednosti praga r za koju se postize pouzdanost u proceni XApEn.

10.1. Formula za automatsku procenu r za maksimalnu vrednost XApEn

Formule za automatsku procenu r koja odgovara maksimalnoj vrednosti ApEn, rry.a,
razvijene su u [10.1, 10.2]. Blaga razlika izmedu predlozenih formula objasnjena je razlikama
nastalim generisanjem slu¢ajnih brojeva za eksperimentalne podatke [10.2].

Inspirisani smernicama iz radova [10.1, 10.2] predlozili smo formule za procenu r koje
odgovaraju maksimalnoj vrednosti XApEn (rru-x). Naime, prvo smo ispitali taénost formula rry.a
za pojedinaéne nizove dva signala koju koristimo u proceni XApEn. Opredelili smo se za formule
predlozene u [10.1] zbog veée tacnosti za posmatrane eksperimentalne podatke. Za validaciju
formula koristili smo signale SBP i PI snimljenim na laboratorijskim pacovima (detaljnije o
eksperimentu u poglavlju 5). U Tabeli 10.1 prikazani su rezultati kao srednja vrednost relativne
greske u [%] + s.e.m.

Analizirali smo vezu izmedu pojedinac¢nih pragova rry.a signala SBP i Pl i vrednosti
praga rvax, Koji odgovara maksimalnoj vrednosti XApEn (XApEnuax). Tacna vrednost ryax
odredena je procenom XApPEN za Citav spektar vrednosti r. Primetili smo da rry.a master signala
ima veci uticaj na vrednosti ryax unakrsne entropije Prag rry.a (izraz 10.2) odreduje standardna
devijacija razlike diferenciranog niza opx, duzinom vremenskog niza N kao i standardnom
devijacijom samog vremenskog signala ox. U tom kontekstu analizirali smo zavisnost tacne rpax
za XApEnwax kao funkcije svih pomenutih parametara.

Kako bismo analizirali signale Sirokog spektra kompleksnosti, posmatrali smo SBP i PI
signale snimljene na laboratorijskim Zivotinjama u osnovnim uslovima i uslovima stresa. Efekat
razli¢itih duzina vremenskih nizova analizirali smo na signalima od 1000 do 6000 odmeraka, sa
korakom 1000. Na vrednost praga ryax za XApEnyax uticu standardne devijacije oba (master i
sledbenik) diferencirana vremenska niza, te smo posmatrali njhovu srednju vrednost. Slika 10.1
predstavlja ilustraciju zavisnost ryax od pomenutih parametara.
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TABELA 10.1
RELATIVNA GRESKA O APEN(RTH.x) U POREPENJU SA APEN(Rmax) [%0]

gA_MAX :<|ApEn (rTH—A) - ApEn (rMAX)|/ApEn (rMAX))']'OO

X=PI X=SBP
N MMh-Aiz [10.1] MH-A1iz [10.2] MH-Aiz [10.1] M-Aiz [10.2]
2000 3461053 4.0720.54 1.05£0.33 2334035
3000 3.2340.54 3.8240.56 2304035 2.9140.48
4000 3.72+0.65 4.40+0.67 2.86+0.48 3.33+£0.51
5000 3.75+£0.67 6.45+1.26 2.684+0.43 5.63£1.29

Rezultati su predstavljeni kao srednja vrednost + s.e.m., za vektore duzinam =2 3.

X-ApEn P|,.SBP) za m=3 !
PEMmax! ) ® Duzina niza N=2000 |
» DuZina niza N=3000|
* DuZina niza N=4000 |
v DuZina niza N=5000 |
0.5 . | * Duzina niza N=6000|
° s =
o
0.4 s %
v
%o » ¥ 3
hé 0.3 s
0.2 .
L
" 8
0.1
1 ° . ¢
0.9 , > 6000
07 . 4000
(sdp'-'-sdsap)lz 5 z 3000 N
2000
Slika 10.1. Prikaz rmax za XApEnwax (P, SBP) kao funkcija od N, srednje
(Oop + Opser) /2 ZaM=2.
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Na osnovu uocenih zavisnost izmedu parametara, predlozili smo formule za procenu
vrednosti r koje odgovaraju XApEnyax (Fru-x)

\/ (oox + O-DY ‘

Fit.x (M) = Py (M) +[a(M) + \/N/J_OOO

(0, -0.015 0.03), m=1 (10.1)
(-0.02, 0, 0.023), m=2
(0, —-0.006, 0.043), m=3
(0, -0.11, 0.13), m=4

(a,b,c)

gde je rry.a master vremenskog niza ra¢unato na osnovu izraza:

r (m) = e(m) + f(m)- W GDX/GX
oA 4/N /1000

(-0.01, 0.05), m=1 (10.2)
-0.02, 0.23), =2
@f) = ¢ ). m
(-0.06, 0.43), m=3
(-0.11, 0.65), m=4

ox predstavlja standardnu devijaciju vremenskog niza X (u XApEn uvek je jednaka 1) dok opx

i opy Su standardne devijacije zakasnelih diferencijalnih vremenskih nizova (x(i)-x(i-7)) i

(y@)-y(i-7)). Vrednosti izraza rty.a za m=2, 3, 4 su preuzete iz [10.1] dok je izraz za m=1 u 10.2
razvijen za potrebe istrazivanja. Deo formula 10.1 prikazan je i u [10.7].

Tacnost predlozenih formula 10.1 testirali smo na signalima SBP i Pl snimljenim na

laboratorijskim pacovima kao i zdravim volonterima. Odgovarajuca relativna greska &y, yax

prikazana je u Tabeli 10.2, gde je sivom bojom oznacena procena greSke koja se odnosi na
signale zdarvih volontera. Relatuvna greska od 6% postignuta je samo za izuzetno kratke signale

TABELA 10.2
RELATIVNA GRESKA XAPEN(RtH.x) U POREDENJU SA XAPEN(Ruax) [%6]

Exa max = QXApEn (Fryx) — XApEn(rMAx)‘/XApEn (rMAx))'loo

X=PI, Y = SBP X=SBP, Y = PI
N m=1 m =2 m =3 m =4 m=1 m =2 m =3 m =4

300 5.16:040  125£028 1612021 5512075 6401061 2425049  2.85:0.65  0.5620.88
500 257025 113021  2.61:051  291:0.57  3.61£0.39  1.74£029  1.68:0.34  2.83+0.60
750  1.57+0.18  0.90+0.21 193049  2.06:0.44 2094026  1.09+0.25 156£028  1.62+0.43
2000  0.64:017 1078026 150045  183:0.54  049£0.16 143029  196:140  2.62+047
2500  046£0.07  0.88:0.14  129:029  1.61£042 032005 1014022 1458029  2.99+0.47
3000 0.80:0.16 091018 0994025 122026  033:0.08  099+0.18  094£0.16  2.03+0.38
3500  0.670.12  1.04£0.19  1.89+0.67  2.68£1.28  052£0.14  141£0.33 158047  2.64+0.58
4000 103020  1.65:028 158£026  1.15£023  1.0840.25 1224023 1.09:024  1.79+0.45
4500 0.68:0.18 1412039  1.7240.59  280£0.73  0.940.18 120030 1904092  2.28+133
5000 1594036  1.57:044  1.730.61 2265075  042:008  220£0.39  1.74:056  1.64+0.40

Rezultati su prikazani kao srednja greska + s.e.m; rezultati za zdrave volontere prikazani su sivom bojom.
N=300 i m=1, dok za druge parameter je ispod 2%. Nazalost, najveca greSka je postignuta za
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zdrave volontere na signalima snimljenim u ambulantnim uslovima, gde snimanja nisu duga.
Poredenjem rezultata iz Tabele 10.1 i 10.2 uocavamo da su performance izraza 10.1
razvijenih za XApEn jednake performansama izraza predlozenim u [10.1, 10.2].

10.2. Referentna vrednost praga za pouzdanu procenu XApEn

Prag rry-x je tek polovina put ka formiranju pouzdane radne tacke. Sledeci kriterijume iz
[10.8], predlozili smo vrednost praga r za koju vecina procenjenjih uslovnih verovatnoca

ispunjava slabi (I, ) i jaki Jeruchimov kriterijum () [10.9],

o (M) =0.2-(M+1) + 1y, (M), m<4, N <500
o (M) =0.17 - (M+1) + 1y, (M), m < 4,500 < N <2000 (10.3)
fw (M) =0.15- (M+1) + 14, (M), m<4, N >2000.

Odgovarajuci izraz za vrednost praga za slucaj jakog kriterijuma [10.9]:

(M) =(m +1+105/ N®)- (rTH-x (m)+(G- m)/lO), m<4. (10.4)

Prag rru-x razvijenu u (10.1) se koristi kao referentna tacka u (10.3) i (10.4).

Na Sl. 10.2 prikazan je procenat nepouzdano procenjenih uslovnih verovatno¢a po
slabom Jeruhimovom kriterijumu. Levi panel se odnosi na signale snimljene na laboratorijskim
zivotinjama a desni na signale snimljene na zdravim volonterima. Analizirana je pouzdanost
uslovnih verovatnoca za duZine signala od 500 do 5000 odmeraka za laboratorijske Zivotinje 1
duZine od 200 do 800 za signale snimljene na zdravim volonterima. U oba sli¢aja posmatrane su
duzine segmenata od 1 do 4. Za vrednost rrty.x nisu ispunjeni ¢ak ni slabi kriterijumi za
pouzdanost. Neispunjenost kriterijuma je oko 100% i za duge i za kratke signale. Oc¢igledno,
rux ne mozemo Kkoristiti kao referentnu tacka za pouzdanu procenu XApEn. Siva isprekidana
linijja predstavlja 10% nepouzdano procenjenih verovatnoéa u odnosu na ukupan broj
procenjenih verovatnoca. PredloZena vrednost praga [I,, obezbeduje pouzdanost procenjenih
uslovnih verovatno¢a do 90% za obe grupe eksperimentalnih podataka. Postupak smo ponovili i

za predlozeni prag kojim se obezbeduje ispunjenost strogog kriterijuma, r. Na Sl. 10.3
prikazana je relativni procenat nepouzdano procenjenih uslovnih verovatnoca za vrednost Iyg.

Takode, za predlozeni prag I,y procenat nepouzdano procenjenih verovatnoca iznosi oko 10%.
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Pincus skreé¢e paznju da velike vrednosti praga r mogu dovesti do gubitka informacija o
sistemu [10.10]. PredloZenim opsegom 0.1 do 0.2 osigurava se da svaki vektor iz master niza ne
bude uvek slican sa vektorom iz sledbenika. U Tabeli 10.3 prikazane su vrednosti pragova rry.x,

N fys za signale SBP i P1 snimljene na zdravim volonterima (siva boja) i pacovima (bela boja)

[10.9]. Rezultati su prikazani kao srednja vrednost + s.e.m.

Poredenja radi prikazali smo vrednosti pragova za vestacki generisane podatke sa
normalnom raspodelom na Sl. 10.4. Vrednosti pragova pokazuju da su tradicionalne preporuke
(0.15, 0.2 i 0.35) daleko od vrednosti koja se zahteva za pouzdanu procenu entropije. Cak i za
m=1, izraCunate vrednosti praga mogu prevazi¢i i r=3 ako je zahtevana ispunjenost jake
pouzdanosti [10.9].

TABELA10.3
VREDNOST PRAGOVA DOBIJE ZA REALNE SIGNALE

a)  Prag rry.x za koji XApEn dostize maksimalnu vrednost (10.1)

X=PI, Y = SBP X=SBP, Y =PI

N m=1 m =2 m =3 m =4 m=1 m =2 m =3 m=4

300 0.55+0.01 0.24+0.01 0.44+0.01 0.62+0.01 0.05+0.00 0.22+0.01 0.40+0.01 0.55+0.02

500 0.05£0,01 0.21£0.00 0.39+0.01 0.53£0.00 0.04+0.00 0.19+0.00 0.35+0.01 0.47+0.01

750 0.04+0.01 0.18+0.04 0.35+0.01 0.47+0.01 0.04+0.01 0.16£0.00 0.31+0.01 0.41+0.01
2000 0.05+0.01 0.19+0.00 0.37+0.01 0.51+0.01 0.04+0.00 0.14+0.00 0.27+0.00 0.60+0.01
2500 0.05+0.01 0.18+0.00 0.35+0.01 0.48+0.01 0.04:+0.00 0.13+0.00 0.25+0.01 0.34+0.01
3000 0.04+0.01 0.18+0.00 0.33+0.01 0.46£0.01 0.03+0.00 0.13£0.00 0.24+0.00 0.33+0.05
3500 0.04+0.01 0.17+0.00 0.32+0.01 0.45+0.01 0.03+0.00 0.12+0.00 0.23+0.00 0.31+0.05
4000 0.04+0.01 0.17+0.00 0.31+0.01 0.44+0,01 0.03+0.00 0.17+0.00 0.22+0.00 0.30+0.05
4500 0.04+0.01 0.11£0.00 0.30+0.01 0.43+0,01 0.03+0.00 0.11£0.00 0.21+0.00 0.29+0.01
5000 0.04+0.01 0.16+0.00 0.29+0.01 0.42+0,01 0.03+0.00 0.11+0.00 0.20+0.00 0.29+0.01

b)  Prag rxw za koji vecina verovatnoca ispunjava uslov N-m+1>10/ B () (10.3)

X=PI, Y = SBP X=SBP, Y =PI

N m=1 m =2 m =3 m=4 m=1 m =2 m =3 m =4

300 0.46+0.00 0.84+0.01 1.24+0.01 1.62+0.01  0.45+0.00 0.82+0.01 1.20+0.01 1.55+0.02
500 0.45+0.00 0.81+0.00 1.19+0.01 1.53+0.01  0.44+0.00 0.78+0.00 1.1540.01 1.47+0.01
750 0.38+0.00 0.69+0.00 1.03+0.01 1.32+0.01  0.38+0.00 0.67+0.00 0.99+0.01 1.26£0.01
2000 0.39+0.00 0.70+0.00 1.05+0.01 1.36+0.01 0.37+0.00 0.65+0.00 0.95+0.01 1.21+0.01
2500 0.35+0.00 0.63£0.00 0.95+0.01 1.23+0.01  0.34+0.00 0.58+0.00 0.85+0.01 1.09+0.01
3000 0.34+0.00 0.63+0.00 0.93+0.01 1.2240.01 0.33+0.00 0.59+0.00 0.84+0.00 1.08+0.01
3500  0.34+0.00 0.62+0.00 0.92+0.01 1.20+0.01 0.33+0.00 0.57+0.00 0.83+0.00 1.06+0.01
4000 0.34+0.00 0.62+0.00 0.91+0.01 1.1940.01  0.33+0.00 0.57+0.00 0.82+0.00 1.05+0.01
4500 0.34+0.00 0.61+0.00 0.90+0.01 1.18+0.01 0.33+0.00 0.56+0.00 0.81+0.00 1.04+0.01
5000 0.34+0.00 0.61+0.00 0.89+0.01 1.17+0.01 0.33+0.00 0.56+0.00 0.80+0.00 1.04+0.01

AMm
C) Prag rys za koji vecina verovatnoéa ispunjava N-m+1>100/ P (Txs) (10.4)

N m=1 m =2 m =3 m=4 m=1 m =2 m =3 m=4

300 1.42+0.00 2.21£0.02 3.28+0.04 4.37+0.09  1.40+0.01 2.12+0.02 3.07+0.05 3.99+0.10
500 1.08+0.00 1.73+£0.14 2.60+0.04 3.41£0.01 1.06+0.00 1.65+0.01 2.41+0.00 3.06£0.07
750 0.96+0.00 1.54+0.01 2.28+0.03 2.93+0.05  0.96+0.00 1.47+0.01 2.13£0.03 2.64+0.04
2000 0.91+0.00 1.50+0.01 2.29+0.03 3.06+0.05  0.88+0.00 1.33+0.01 1.89+0.02 2.29+0.00
2500  0.90+0.00 1.46+0.01 2.21+0.03 2.93+0.05  0.88+0.00 1.31+0.01 1.82+0.02 2.20+0.03
3000 0.89+0.00 1.44+0.00 2.14+0.03 2.83+0.04  0.87+0.00 1.2940.01 1.77+0.02 2.14+0.03
3500 0.89+0.00 1.41£0.01 2.08+0.03 2.76+0.04  0.87+0.00 1.27+0.01 1.72+0.02 2.07+0.02
4000 0.88+0.00 1.40+0.01 2.05+0.02 2.72+0.04  0.86+0.00 1.25+0.01 1.67+0.02 2.00+0.03
4500 0.88+0.00 1.39+0.01 2.00+0.02 2.66+0.04  0.86+0.00 1.24+0.01 1.63£0.02 1.95+0.02
5000 0.88+0.00 1.37£0.01 1.97+0.02 2.62+0.04  0.86+0.00 1.23+0.01 1.60+0.00 1.93£0.02
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Slika 10.4 Vrednost pragova re{rtu-x, Ixw, Ixs} za vestacki generisane podatke, signali X i Y oba sa
normalnim raspodelama. Levi panel: prag za koji XApEn dostize maksimalnu vrednost, (10.1); srednji
panel: prag za koji veéina verovatnoca ispunjava slabi kriterijum (10.3); desni panel: prag za koji vecina
verovatnoca ispunjava jaki kriterijum (10.4); siva horizontalna isprekidana linija odgovara r=0.3.

U Tabeli 10.4 prikazani su amplitudski opsezi realnih podataka kao i vesStacki generisanih

podataka.

Ako uporedimo amplitudske opsege realnih podataka sa vrednosti Iy, i Iyg, primeti¢emo
da je spreceno pojavljivanje prevelikog broja slicnih segmenate, Sto znaci da za ove pragove
bojazan da bi informacioni sadrzaj signala mogao da se umanji nije opravdana.

TABELA 10.4. NORMALIZOVANI | CENTRALIZOVANI OPSEZI SIGNALA

Izvori signala Max amplituda Aviax Min amplituda Ay Auvax — Aun
SBP ljudi 3.76+0.83 -3.87+1.27 7.63+1.68

PI ljudi 3.50+0.64 -3.32+0.73 6.83+0.91

SBP pacovi 6.26+2.62 -5.40+1.27 11.66+3.12
Pl pacovi 6.40+2.12 -5.43+2.09 11.83+3.77
Vestacki podaci 6.49+0.51

normalne raspodele 3.25+0.38 -3.23+0.37

Vestacki podaci 3.37+0.147
uniformne raspodele 1.69+0.11 -1.68+0.13

Rezultati su prikazani kao srednja vrednost = SD, N = 1000; vestacki generisani podaci su ponovljeni 100 puta;
nodseéanie XAnEn se ne moau koaristiti ako nodaci nisu noramalizovani i centralizovani.
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11. Zakljucak

Metoda za procenu entropije vremenskih nizova, ApEn, privukla je veliku paznju naucne
zajednice. lzvorni radovi su citirani viSe od Cetiri hiljade puta. Ulestana primena metode u
pretklinickim ispitivanjima, medutim, iznela je na videlo i odredene slabosti, kao S§to su
nekonzistentnost u proceni ali i kontradiktorni rezultati u razli¢itim eksperimentalnim
okruzenjima. Resenja za probleme su se trazila ili u razli¢itim definisanjem parametara, ili pak
razvijanjem novih metoda za kvantifikaciju predvidljivosti koje su inspirisane ApEn-om. Na
uzrok nekozistentnosti nije se obracala paznja (po najboljim autorovim saznanjima). Mera za
procenu para vremenskih nizova, XApEn izvedena je na osnovu ApEn sa namerom da
kvantifikuje (a)sinhronizovanost dva vremenska niza. Medutim, ova metoda je na ve¢ postojece
probleme ApEn-a dodala svoje specifi¢ne probleme, tako da jo§ uvek nije doZivela §iru primenu
koja bi odgovarala primeni njenog prethodnika ApEn.

U ovoj doktorskoj disertaciju utvrdeni su uzroci nekonzistentnosti pri proceni XApEn.
Potvrda da uzrok nekonzistentnosti lezi u okosnici same metode, tj. u proceni uslovnih
verovatnoca sli¢nosti $ablona, izvedena je u vestacki generisanom eksperimentalnom okruzenju
na signalima poznate funkcije gustine raspodele. Analiticki su izvedeni svi izrazi koji doprinose
ukupnoj gresci pri proceni XApEn dva signala. Rezultati pokazuju znacajno prisustvo relativne
greske svakog od pojedinacnih elemenata koji ucestvuju u proceni XApEn za kriterijume slicnost
r, duzinu vremenskog niza N kao i duzinu segmenta m biranim u skladu sa dosadasnjim
preporukama. Takode je napravljena paralela izmedu procene uslovnih verovatnoca sli¢nosti
Sablona u XApEn i nezavisnih binarnih vremenskih nizove nad kojima se primenjuje iskustveno
inZenjersko pravilo za pouzdanu procenu verovatnoc¢a (formalno matemati¢i potvrdeno u [11.1,
11.2]). Rezultati potvrduju da procenjene uslovne verovatnoce u XApEn sa parametrima koji se
pausalno preporucuju u literaturi ne ispunjavaju ¢ak ni blazi kriterijuma za pouzdanu procenu.
Pokazano je i da je ¢esto spominjani monoton rast sa porastom duzine niza N u stvari samo jo$
jedan od oblik nestabilnosti (taéno procenjena XApPEn ne zavisi od duzine posmatranih
podataka). Takode je ukazano na mogucénost poredenja signala nesaglasnih raspodela, tj. da
postoje Sabloni koji po odabranim kriterijuma sli¢nosti nikada nece biti sli¢ni, Sto moze dovesti
do gubitka informacija o sistemu.

Osmisljena je korekciona strategija kao 1 dva skupa formula za automatsku procenu
kriterijuma sli¢nosti koji ispunjavaju ,.blage” i ,stroge“ kriterijume za pouzdanu procenu
uslovnih verovatnoca. Kritrijum sli¢nosti r se odreduje zdruzeno u zavisnosti od m, N kao i
dinamike posmatranog vremenskog niza (standardne devijacije). Predlozeni skupovi formula se
oslanjanju na formulu za procenu kriterijuma sli¢nosti koji odgovara maksimalnoj XApEn
vrednosti takode prikazanoj u ovoj disertaciji. Korekciona strategija eleminiSe podskup problema
ali ne garantuje pouzdanost u procenu XApEn. Eliminaciju nulte sli¢nosti dovodi samo do
ublazavanja greske u proceni XApENn. Za znacajno smanjenje greske preporucuje se upotreba
predlozenog seta formula za odabir kriterijuma sli¢nosti r. Konzistentnost procena potvrdena je
na kratkim snimanjima (ambulatornim pacijentima) i dugim snimanjima (laboratorijskim
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zivotinjama) kardiovaskularnih signala.

Analiza moze biti primenjena na sve mere entropije koje su bazirane na proceni
verovatnoca. Predlozena korekcija kao i skup formula za automatsko odredivanje kriterijuma
sli¢nosti r koji osigurava pouzdanu procenu uslovnih verovatno¢a, mogu doprineti §iroj primeni
XApEn.
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