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W zdrowym cztowieku, w kazdej chwili, rytm serca jest nadzorowany procesami
zachodzacymiw sieci neurondw autonomicznego uktadu nerwowego, a zasadniczo
poprzez antagonistycznie dziatajace dwie gatezie tego uktadu wagalng
{zwalniajaca akcie serca) i sympatyczng (przyspieszajacy akcje serca).

Kontrola ta zapewnia utrzymanie homeostazy w organizmie z jednoczesng
gotowoscia reakcji organizmu na wyzwania mu stawiane, Ma ona charakter
ztozony - nie daje si¢ zamknac¢ w proste ramy dodawania czy réznicowania
skiadowych. Wierzymy, ze obserwacje zmian w rytmie serca pozwalaja wniknac i
ocenic stan dynamicznej rownowagi pomiedzy wspolzawodniczacymi (a moze
wspotpracujacymi?) podukiadami autonomicznego uktadu nerwowego -
odpowiedzi odruchowe) wyznaczanej przez jednostka centraing uktadu
autonomicznego w reakcji na bodzce odczytane przez roznorodne receptory,
rozlozone w rdznych czesciach organizmu. Dlatego tak duzo wysitku bylo i jest
wktadane w wypracowanie metod stuzacych badaniu zmiennosci rytmu serca.

Wykiad w pierwszej czesci bedzie poswiecony wyjasnieniu pojec uzywanych
standardowo przy ocenie zmiennosci rytmow fizjologicznych (w szczegolnosci
takich miar, jak w popularnym programie KUBIOS sluzacym ocenie rytmu serca).
Nastepnie omowione bedzie zjawisko synchronizacji i wprowadzone metody
pomiaru przyczynowoscl w sprzezonych uktadach bazujace na synchronicznych
pomiarach w podukladach. Baza dla tej czesci wystapienia bedzie artykut
K.Hlavackova-Schindler, M.Palus, M.Vejmelka, J. Bhattacharya Causality detection
based on information-theoretic approaches in time series analysis Physics Reports
441 (2007) 1-46.
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Streszczenie dzieki ktdremu dostatam tg prace, czyli mozliwosé wystgpienia na
pierwszych warsztatach w Centrum Zastosowann Matematyki przy Wydziale Fizyki
Technicznej i Matematyki Stosowane] Politechniki Gdanskie;j.

Cze$¢ pierwsza mojego streszczenia przedstawia krétkie wyjasnienie dlaczego
badamy serie czasowe, a w szczegdlnosci dlaczego interesuje nas ich zmiennos¢.

Wiasnie od szerszego przedstawienia motywacji rozpoczne moje wystgpienie.
Dlaczego uwazam, ze to jest wazne?



Zrozumienie przez obserwacje izolowanych skladnikow systemu jest
ograniczone.

Koniecznosc wprowadzania zwiazkow (zaleznosci) pomigdzy skalami
systemu.
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» wyspecyfikowanie modelu (dalej to juz tylko
matematyka, taczenie ukladow dynamicznych i
modeli statystycznych)

« praca w duzych interdyscyplinamych zespolach
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Medycyna, a w ogdlnosci biologia jest obecnie przepetniona danymi. Postep
technologiczny umozliwia nam wnikniecie bardzo gteboko w organizm i to w bardzo
rézny sposdb. Ale wspotczesna biologia to takze ogrom hipotez — wskazujgcych na
potencjalne mechanizmy. Za hipotezami stojg modele, z masg zazwyczaj nieznanych
parametrow.

Mechanistyczne modele, takie utozone w zestawy matematycznych zaleznosci sg
podsumowaniem wiedzy, umozliwiajg predykcje. Ta predykcja pozwala na
zaprojektowanie eksperymentéw. Uwaza sie , ze kolejnymi iteracjami model
eksperyment mozna nasze zrozumienie pogtebiac. Ale ten sgd bywa czesto
kwestionowany. Modele wymagajg pewnych rozrdznienia skal, ktére to sg
nieosiggalne.
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Wyzwania to wiele oddziatujgcych na siebie czesci. Komdrkowe systemy sygnalizacji
sg posredniczone przez ztozone sieci oddziatywan biatkowych. Uwaga: opis mat
oddziatywania 30 biatek wyprodukowat 500 ODE (Chen 2009)

Mamy do czynienia z kaskadg oddziatywan molekularnych inicjowanych sygnatem z
otoczenia.

Jest tez komunikacja miedzykomérkowa. W koricu, sg systemy regulacyjne — systemy
fenotypowe. Kazdy poziom musi by¢ dostepny i utrzymany, aby wiedzie¢ jak
propagujg sie zaburzenia.

Potrzeba modeli wszechstronnych, takich, ktore sprzegajg sygnalizacje receptorowg z
cyklami kontrolujgcymi i to poprzez stopniowe poprawianie. Takie podejscie
iteratywne jest czesto kwestionowane. Ale proces jest trudny do interpretacji.
Metody modelowani powinny i$¢ w automatyzm.

Ttumaczenie dostepnej wiedzy w formalne specyfikacje musi by¢ stopniowe. Wymaga
niecodziennych umiejetnosci. Na przyktad spokoju....



W zdrowym cziowieku, w kazdej chwili, rytm serca jest nadzorowany procesami
zachodzacymi w sieci neuronow autonomicznego uktadu nerwowego, a zasadniczo
poprzez antagonistycznie dzialajace dwie gatezie tego ukladu wagalng (zwalniajacy
akcje serca) 1 sympatyczng (przyspieszajaca akcje serca).

Kontrola ta zapewnia utrzymanie homeostazy w organizmie z jednoczesna
gotowoscia reakcji organizmu a wyzwania mu stawiane. Ma ona charakter zlozony -
nie daje sie zamknac w proste ramy dodawania czy roznicowania sktadowych.
Wierzymy, ze obserwacje zmian w rytmie serca pozwalajg wniknac i ocenic stan
dynamicznej rownowagi pomiedzy wspéizawodniczacymi (a moze
wispolpracujacymi?) podukladami autonomicznego ukladu nerwowego - odpowiedzi
odruchowe)] wyznaczanej przez jednostka centralng uktadu autonomicznego w
reakcji na bodzce odczytane przez roznorodne receptory, roztozone w rdznych
czedciach organizmu, Dlatego tak duzo wysitku byto | jest wkladane w
wypracowanie metod stuzacych badaniu zmiennosci rytmu serca.

Wyjasnione beda standardowe pojecia uzywane przy ocenie zmiennosci rytmow
fizjologicznych (w szczegolnosci miar oceny zmiennoscl rytmu serca dostepnych
popularnym programie KUBIOS ).

Zaprezentowane zostang dwie metody wyznaczenia przyczynowosci bazujace na
obserwacjach pochodzacych z jednoczesnej rejestrac)i roznych wiasnosci:
dynamiczne sieci Bayesa
transfer entropii (metoda Wienera-Grangera)
Bazj dla tej czesci wystapienia bedzie artykul K.Hlavackova-Schindler, M.Palus,
M. Vejmelka, J. Bhattacharya Causality detection based on information-theoretic
approaches in time series analysis Physics Reports 441 (2007) 1-46.
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A oto, co bedzie naprawde.
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Dwie ostatnie wyswietlane pozycje datujg sie 2013



Sie¢ Bayesa to:
(a) reprezentacja niezaleznosci warunkowej
pomiedzy zmiennymi losowymi w uktadzie
(b) reprezentacja zaleznosci warunkowej
pomiedzy zmiennymi losowymi w ukladzie
{c ) nie wiem

Przyczynowosc Grangera ocenia:
(a) jak zmieni si¢ wartos¢ jednej zmiennej jesli
uwzglednieni sie wartosci przeszte innej zmiennej
(b) jak zmieni sie przewidywalnosc jednej zmiennej
jesli uwzglednieni sie wartosci przeszle innej zmiennej
(c) nie wiem




W oparciu @: litta . (www lonwave ca Serce, jest jak pompa czterokomorowa.
Przetacza krew, a Z nig do organdw
dostarcza substancje odzywcze w ilosciach
zabezpieczajacych ich wlasciwe funkcjonowanie.
Odblera takie produkty spalania komérkowego.

P objetosc. N

92196

| CO=HR X SV

8P = TPRx CO
P(ER{TRR/C0)

Przyjmujac HR, SV, TPR jako zmienne losowe uzyskujemy nastepujaca
reprezentacje systemu:

p( SV, HR, CO, TPR, BP) = p(HR) p(SV) p(TPR) p(CO|HR,SV) p(BP| TPR,CO)

edwod emMo.IowoN-

Najprostszy opis- model, uktadu sercowo-naczyniowego mozna uzyska¢ bazujac na
5-ciu nastepujgcych wielkosciach: rytmie serca, objetosci wyrzutowej serca
(geometria serca) , catkowitym oporze obwodowym, rzucie serca i ci$nieniu krwi.

Odpowiedni opis statystyczny udaje sie uzyska¢ poprzez wprowadzenie zwigzkow
pomiedzy wielkosciami i prawdopodobienstw. Rachunek prawdopodobienistwa do
opisu takich zwigzkéw ma formute — prawdopodobierstwo warunkowe



Prawdopodobienstwo warunkowe

p(X.Y)

wystapienia zdarzenia X p( X | )’) -
przy zatozeniu, p( Y)
ze wystapito zdarzenie Y: T
X Y)=p(X|Y)p(Y) c
X Y)=plY | X)p(X) =
el PUY XX Q.
(X|Y)=
pX|Y) 2¥) oY)
Niech : Y to dane e ) = 3
X to hipoteza H Obserwacja e zmienila
_ PRIOR prawdopodobienstwo M
p(H |ey= P | H)p(H) dla hipotezy H na g
ple) POSTERIOR ,2"
prawdopodobienstwo =
plel H) -wiarygodnosd¢ uzyskania danych e przy
hipotezie'H, tzw. likelihood danych
Pl 5 _ :
- prior prawdopodobienistwo hipotezy H
ple)

- prior prawdopodobienstwo uzyskania danych e

plH |e) ““posterior prawdopodobienistwo hipotezy
H, jesli otrzymano dane e
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Definicja i podstawowe wtasnosci prawdopodobieristwa warunkowego.
Prowadzg one do kluczowego wyrazenia na inferencje — wnioskowanie w oparciu o
dane eksperymentalne.



Regula rozwiniecia: : 5
Mozna wprowadzic

dowolna zmienna
p(X) = Z p(X|Y)p(Y) (tutaj Y) pod -n
) warunkiem, ze c
Reguta tancucha: rozw?ei;f :jgnﬁg“kie 8_
i KXo Q
= (X, | X yeoes X )X ey X)) (BD
= p(X | Ko Wy | Koo X P X s Kois) =
= pX, | X X P | X Xy 2D p(X | XD PUX) 02
- p(.\',)l‘[ 7 051 P e Oy T
kazdej zmiennej X

mozna okreslic
zestaw
zmiennych od
ktorych ona (X
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Te dwie reguty wystarczajg, by z prawdopodobieristwa warunkowego uczyni¢ wazne
narzedzie.

Dowolny stan mozna ubogaci¢- wprowadzajgc dodatkowg zmienng.

Kazdy rozktad prawdopodobieristwa mozna reprezentowaé poprzez rézne
niezaleznosci.
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Definicja:

Sie¢ Bayesa to taczny rozklad prawdopodobienstwa - postac
dystrybucja, p postaci : kaskady
XX X)) = np(X' | pa( X))
i=1 0 rodzice
gdzie pa (x;) oznacza zmienne rodzicow zmiennej x;. Markowa

Siec Bayesa reprezentowana jest jako graf skierowany G,
gdzie wezly odpowiadajg zmiennym losowym dystrybucji,
a krawedzie prowadza od rodzica do potomka.

Uwagi:
a' Kazda dystrybucja moze by¢ reprezentowana przez siec Bayesa
20 Rodzice bezposrednio wptywaja na potomka

@’ Kazdy wezet ma swoja lokalng dystrybucje p(X, | pa(X,.,)

a Kazda siec Bayesa jest grafem acyklicznym Directed
Acyclic

Jesli siec p dopuszcza dang faktoryzacje, to %

mowimy, ze G i p s kompatybilne Markowsko.
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Siec Bayesa to:
sktadowa jakosciowa GRAF

skladowa ilosciowa TABELE PRAWDOPODOBIENSTW
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plx.yv.zow)= p(x)p(yix)p(z] y)plw|z)

plx)
- p(y)=plyix=)px=)+p(y|lx=0)p(x=0)
ply|x)

- p(2)=plz|y=Dp(y=D+p(z|y=0)p(y=0)
plz1y)

. pw)=plw|z=Dp(z=D+pw|z=0)p(z=0)
plw]z)
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plx.y.z.w) = p(x)p(y| x)p(z| ) p(w]| 2)
Dla zadanego x

p(x) p(yix) plz]x) plw|x)
: py)=ply|lx=)px=D+p(y|x=0)p(x=0)
ply|x)

- plzlx)
PEIY) = p(z|y=1x)p(y =1 )+ p(z| y = 0.x)p(y = 0| x)

=pzly=Dp(y=1xX)+p|y=0)p(y=0]|x)
plw|z)
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plx,y.zow) = plx)p(y| x)p(z| y) p(w| 2)

plx) p(x|y) p(x] y) = PO 1¥IPE)
() ' ()
py|x) ,’
- slz)  py)z)=PELNPY)

6 plz|y) p(z)
L .

@ plw|z) plz]w)= plw|z)p(z)
§ p( "-)

pepiAzid

Dla zadanegow  p(z|w)

W

prawdopodobieristwa zmiennej/zmiennych przy zadanej obserwacji
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wyrzutowa §utL)

p{CO|HR,5V)

p(BPITPR,CO)

p( SV, HR, CO, TPR, BP)= p(HR)
P(SV)
P(TPR)
p(COIHR,SV)
p(BP|TPR,CO)
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Data Mining Cardiovascular Bayesian Networks Australian Busselton Study:

Ch.Twardy et al. (> 2005)2? CORONARY HEART DISEASE
(BMI)  (Alcohol ) (“Atrial )  *cotrzy lata 1966-1981
D S S badano >8 000 pacjentow
("Sex ) srejestrowano smiertelnosc

("Chol")(HDL )("SBP") (DBP )("Age ) ("Smoke  LVH | CHD )('AHT ) Diabetes )

esaleg Jalg

(Ratio) T
S >3

(‘Score ) F‘D

T N

RISk N

(CHD10) Q

&

Projekt sieci Bayesa oparty na Australian Busselton Study.

Sieci Bn reprezentuja niepewnos¢. Mozna je uzy¢, aby graficznie reprezentowac pdf-
y. Mamy tu wielko$ci interesujgce nas, w wiekszosci znane skroty.

BMI: body mass index

Atrial: atrail fibrilations?

Chol: choresterol

HDL: hDL choresterol

SBP DBP- systolic /diastolic blood presuure

LVH : Left Ventricular Hypertrophy : przerost lewej komory
CHD: Previous CHD events in this patient?
AHT: Anti-Hypertensive Therapy
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P(S,B,ALAL) =

Wszystkim ( BMI u‘ ("Alcohol ) E_’;Atrial] P(S)P(B|S)P(AL|S)P(ALS
wierzchotkom = Siec integruje w
przypisujemy prawdopodo- (1)
dystrybucje = . bienstwa O-
prawdopodobie _—7 / [| \ N\ NN (ws)
Aswta e g AR\ AN S &
T Tmipine dp praspridyyaned ., [
( Chol )( HDL )( SBP ) ( DBP )( Age )|( Smoke Y LVH | CHD )( AHT \ Diabetes ) 8

NI RS =3 -
(Ratio ) NN 5
e S \\m >

( Score ) 2

.‘Fﬁ) 10-letnie ryzyko zdarzenia C '(SD_

(GHbTD) ¥

Strzatki stuzg wskazaniu zaleznos$ci pomiedzy zmiennymi.
Kazdej zmiennej bedzie przyporzgdkowana dystrybucja prawdopodobienistwa
warunkowego.
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Pierwszy etap to dyskretyzacja — grupowanie wielkosci. Zauwaz, jak wiek zostat
pogrupowany.
Te histogramy to nasze prior dystrybucje

Jeszcze raz podkresimy uzycie: bedziemy wnioskowac o stanie zmiennej ZAPYTANIE (
tutaj chd10) przy konkretnej wartosci jednego z parametréw.
Nasza sie¢ wyuczona na takich danych daje chd10 ok. 16 %
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Sie¢ Bayesa to graficzny model relacji probabilistycznych
wystepujacych w zbiorze zmiennych.

Siec Bayesa realizuje sie dwojako:
jakosciowo  : struktura sieci - wierzchotki i krawedzie
ilosciowo : zestaw prawdopodobienstw warunkowych
przypisanych wierzchotkom

Dlaczego BN sa tak interesujace?

BN maja pare wilasnosci, ktore czynig je tak popularnymi i

uzytecznymi. Najwazniejsze to:

(1) BN radza sobie z danymi niekompletnymi

(2) BN pozwalajg na ustalenie relacji, zwiazkow pomigdzy
zmiennymi

(3) BN umozliwiajq potaczenie wiedzy eksperta z danymi

(4) Metody stosowane w BN nie prowadza do przefitowania.

(5) BN pozwalaja na modelowanie relacji przyczynowych
pomiedzy zmiennymi ( algorytmy search-and-score).
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Praca serca to efekt synchronicznych zdarzen zachodzgcych w tkance miesnia
sercowego: miokardium. W szczegdlnosci sygnat skurczu rozprowadzany jest przez
system przewodzenia serca. Tworzg go komoérki sercowe — miocyty o specjalnych
wtasnosciach. Sg dwa zgrupowania tych komdrek zwane weztami. Wezet zatokowo-
przedsionkowy i przedsionkowo-komorowy. Szczegdlng role spetnia wezet zatokowy.
Jest to pierwszy rozrusznik serca. Mowimy pierwszy, bowiem sygnat skurczu moze
takze pochodzi¢ z drugiego wezta.

Tkanke miokardium cechuje specjalna budowa - komorki: miocyty, tgczg sie jeden za
drugim/obok drugiego we wtdkna, umozliwiajgce przekazywanie sygnatu skurczu od
komoérki do komorki w Scisle wyspecyfikowanym porzadku.

Funkcje serca sg kontrolowane przez autonomiczny uktad nerwowy. Serce jest
unerwione wtéknami tego uktadu. W unerwieniu autonomicznym wyréznia sie dwa
podsystemy: parasympatyczny (przywspodlczulny, wagalny) i sympatyczny
(wspdlczulny).

Nerw gtowny parasympatyczny — tzw. nerw btedny (najdtuzszy nerw w organizmie)
przede wszystkim unerwia tkanke weztéw: prawy — SAN, lewy AVN. Miesien
przedsionkéw takze jest unerwiony eferentnymi (wykonawczymi) wtdknami nerwu
btednego, ale w komorach jest rzadki. Natomiast wtékna eferentne sympatyczne sg
obecne w catym przedsionku, specjalnie w rozruszniku i w komorach, a takze przy
uktadzie przewodzenia serca.
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Wptyw tych uktaddéw na rytm skurczéw jest kluczowy. Serce odnerwione kurczy sie z
czestoscig 100-110 uderzen na minute, czyli co 0.55/0.6 sekundy. Podczas, gdy za
normalny rytm cztowieka w spoczynku uwaza sie 60 - 100. CzeSci sympatyczna i
parasympatyczna dziatajg ( zazwyczaj) przeciwstawnie.

Generalnie uktad nerwowy zawsze dziata jako catos¢.

Podstawowa réznica pomiedzy ruchowym a autonomicznym polega na tym, ze impuls
z osrodkéw ruchowych idzie bezposrednio do efektora — tam jest synapsa nerwowo-
miesniowa. W uktadzie autonomicznym decyzja przed dojsciem do efektora ulega
przetaczeniu na obwodzie w zwojach. Dlatego w uktadzie autonomicznym
wyrdzniamy widkna przedzwojowe i zazwojowe. Te przedzwojowe sg mielinowane —
szybko przewodzg impulsy 3-14m/s. Te zazwojowe nie sg mielinowane. Tu
przewodzenie jest wolne <2m/s.

Gtéwnym osrodkiem regulujgcym czynnosci uktadu jest —rdzen przedtuzony : medulla
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Jeszcze raz nerw btedny -najdtuzszy nerw organizmu.

Chociaz automatyzm serca jest wewnetrzng wtasnoscig tkanki rozrusznika, to rytm
serca jest pod kontrolg uktadu parasympatycznego. Wptyw parasympatycznego
uktadu jest za posrednictwem acetylcholiny uwalnianej przez nerw btedny.
Muskarynowe receptory acetylcholiny odpowiadajg na to w wiekszosci zwiekszajgc
przewodnictwo jondw K+ przez membrane. Acetylcholina hamuje prad If (funny) —
prowadzgcy do samoistnej depolaryzacji w komadrkach rozrusznika.

Wptyw sympatyczny jest mediowany przez uwalnianie noradrenaliny. Aktywacja beta-
adrenergicznych receptoréw powoduje wzrost prgdow Ical oraz If, co w efekcie
przyspiesza faze wolnej depolaryzaciji.

W warunkach spokoju- ton wagalny dominuje. Aktywnosci sympatyczna i wagalna

stale ze sobg oddziatujg. Rozrusznik jest bogaty w substancje rozktadajaca

acetylcholine. Dlatego efekt wagalny jest krétkotrwaty.

Parasympatyczne wptywy przewazajg sympatyczne efekty poprzez prawdopodobnie

dwa efekty:

1) Cholinergicznie indukowana redukcje wptywu noradrenaliny w odpowiedzi na
aktywnos¢ sympatyczng

2) Cholinergiczne ttumienie odpowiedzi na stymulacje adrenergiczng
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Acetylcholina — gtdwny neuroprzekaznik w zwojach komérek nerwowych zaréwno
para jak i sympatycznych.

Acetylcholina dalej, za zwojowo jest juz tylko w przekaznikiem parasympatycznym.
Tutaj poprzez receptory muskarynowe i nikotynowe komérek tkanki miesniowej ma
efekt spowalniania: zwalnia akcje serca (zmniejsza szybkos¢ samoistnej aktywnosci
komorek sinus node ) obniza predkos¢ przewodzenia w systemie przewodzgcym
serca, zmniejsza sita skurczu miesnia sercowego (obniza sie kurczliwos¢ komorek ).
Acetylcholina ulega bardzo szybkiemu rozktadowi.

Wtdkna wspdtczulne gtdwnie wydzielajg noradrenalineg, cho¢ moga tez i dopamine i
acetylcholine. Te komodrki z dopaming dziatajg hamujgco na neurony zazwojowe.
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Teraz czas na receptory — widkna aferentne — czyli wtdkna dosrodkowe — komorki
odczytujgce stan w uktadzie — tutaj ciSnienie: baroreceptory i inne mechanoreceptory,
a takze chemoreceptory. Sg one bezposrednio odczytywane przez nerw wagalny.
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Nucleus tractus solitarus- seria jader, ciat komérek nerwowych tworzgca pionowg
kolumne szarej materii zanurzonej w medulla oblongata (rdzen przedtuzony).
Wyjscie z NTS po zintegrowaniu sygnatéw z receptoréw ustala poziom aktywnosci
wagalnej i sympatycznej.

Wszystkie te pomiary dokonujg sie na biezgco, w czasie rzeczywistym.
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Podkresli¢ role wstepnego przygotowania sygnatu —czyli tzw preprocesingu.

Generalnie, sygnaty fizjologiczne sg niedoskonate. Muszg by¢ wstepnie obrobione.

Pytanie jak daleko ma siegaé przygotowanie wstepne?
Standardowe dziedziny oceny: czasowa i czestotliwosciowa, bazujg na zatozeniu
stacjonarnosci. Zatozenie to jest zazwyczaj niespetnione.
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2009 Tan et al. Jneither the absolute scaling exponents (@)
nor their change in response to upright N

tilt were reproducible” =

M

Szeregi RR sg nieregularne. Dla takich nieregularnych obiektow wypracowano dwa
podejscia: albo sg to stochastyczne fraktale, albo sg sygnaty z systemdw o dynamice
chaotycznej. Oczywiscie mozna mysle¢ o kombinacjach obu podejs¢.

Fraktal stochastyczny — bo wtasnos$ci samopodobienistwa ujawniajg dystrybucje.

35



1983 Glass uktad oscylatorow

1993 Zhang et al. . .
wymiar korelacyjny

1995 Pincus , o
entropia przyblizona

1996 Abarbanel ) : ,

1997 Kantz et.al rekonstrukcja przestrzeni stanow:
zanurzenie Takensa , obraz rekurencji,
Poincare Plots

2008 Glass

Normalna zmiennosc serca nie
jest chaotyczna
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Dyskusja w CHAOS w 2008 - Normalna zmienno$¢ rytmu serca nie posiada dynamiki
chaotyczne;j.

Najwazniejsza jest nie odpowiedz na pytanie, czy chaos w sercu istnieje czy nie, ale
lepsze poznanie rzgdzgcych rytmem serca mechanizmow.

Koncepcja z uktadéw ztozonych: stanu systemu jako efektu nieustajgcego konfliktu i
wspoétzawodniczenia.
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Uktad ztozony: uktad zbudowany z wielu potgczonych czesci, ktdry jako catos¢ posiada
wiasnosci nieoczywiste dla wtasnosci elementow je tworzgcych.

Ujawniajg sie wtasnosci kolektywne — emergentne. Médwimy o samoorganizujgcej sie
wiasnosci — tak jest z rytmem generowanym przez wezet zatokowy.

Uktady ztozone : wyzwanie dla matematyki, bo nie udaje sie je wcisng¢ w
funkcjonujgca matematyke. Mamy tylko symulacje.

Jest to nowe podejscie, stuzgce badaniom jak relacje pomiedzy czesciami umozliwiajg
powstawanie wtasnosci kolektywnych.

Wiasnosci czesto ujawniajg sie kaskadowo — lawinowo - krytyczno$¢ dynamiczna .

Relacje sg nieliniowe, petne petli sprzezen zwrotnych, a wiec dynamicznie adaptujgce
sie.

Koncepcja z uktaddow ztozonych: stanu nieustajgcego konfliktu i wspétzawodniczenia.
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Wzrost cisnienia tetniczego wywotuje aktywacje czesci parasympatycznej nerwowego
uktadu autonomicznego oraz obniza aktywnosc¢ czesci sympatycznej tego uktadu. W
efekcie tych zmian dochodzi do zmniejszenia czestosci skurczéw serca, a takze do
obnizenia kurczliwosci serca, oporu naczyniowego i powrotu zylnego.

W przeciwnym wypadku - spadku ci$nienia tetniczego, obnizona aktywnos¢
baroreceptoréw wyzwala odruch zwiekszania czestosci skurczow serca. Ponadto
zwieksza sie kurczliwos$é serca, opor naczyniowy i powrét zylny.

Z drugiej strony zmiana odstepdéw czasu pomiedzy skurczami serca wptywa na
skurczowe cisnienie tetnicze zgodnie z prawem Starlinga.

Ustalenie mechanizmu przyczynowo-skutkowego pomiedzy skurczami serca i
ciSnieniem tetniczym pozwoli zidentyfikowac co jest impulsem sterujgcym, a z co jest
odpowiedzig.

Jesli sterownie pochodzi od cisnienia wtedy mozemy mysleé, ze zmiana w rytmie
skurczéw jest w duzej mierze wynikiem aktywacji baroreceptordéw.

Natomiast, jesli zrédtem sterowania w tym uktadzie jest rytm serca, to mozemy sie
spodziewad, ze zaangazowanie baroreceptoréw w kontroli cisnienia jest znikome i
zmiany w cisnieniu krwi sg przede wszystkim wynikiem zmian w napetnianiu komoér
serca.
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Norbert Wiener ( the theary of prediction in: £.F. Beckenbach (Ed.)
Modem Mathematics for Engineers, McGraw-HILL, MewYark, 1956, )
Jjedna zmienna moze by¢ nazwana przyczyng innej zmiennej, jesli
mozliwosci przewidzenia wiasnosci tej drugiej zmiennej sq lepsze,
gdy uwzgledni sie informacje o zmiennej pierwszej

Clive Grangemmu- series analysis, comtegration, and applications, Nobel Lecture, December 8,
2003, in: Les Prix Hobed, The Nobel Prizes 2003, ed. Tore Frangsmyr, [Nebel Foundation] (Stockholm,

2004) pp. 340-366.)

aY

1) przyczyna pojawia sie przed skutkiem
2) przyczyna zawiera unikalna informacje o skutku, ktorej zadna
inna zmienna nie posiada.

DSOMOUAZIAZI

Dyskusje nad ustalaniem przyczynowosci :
(1) poszukiwanie w seriach zdarzen wyjgtkowych — sledzenie anomalii
(2) korelacja a przyczynowosé

Motorem napedzajgcym te dyskusje sg badania aktywnosci mdzgu.

Generalnie dwa podejscia funkcjonujg obecnie.

Podejscie pierwsze poprzez inteligencje obliczeniowa, ktérej zarys zaprezentowatam
w pierwszej czesci. Bazuje ono na funkcjonalnej spojnosci zdefiniowanej poprzez
statystyczne zaleznosci, prowadzi przez sieci dynamiczne Bayesa.

Drugie podejscie to podejscie informacyjne — wywodzgce sie z Grangera.
Oba pojecia sie uzupetniajg. Podejscie Grangera moze by¢ bezposrednio do serii

czasowych stosowane by odkry¢ kierunek przeptywu informacji, co moze nastepnie
stuzy¢ propozycji bardziej mechanicznej — bayesowskie;.
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Niech dynamika dwoch serii czasowych X, (t) i X,(t)
bedzie zadana modelem autoregresji
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Jesli wariancja £, jest mniejsza przez witaczenie cztonow X,(t)
w rownaniu (1) to mowimy, ze X,(t) jest G-przyczyna dla X,(t).

Jesli X,(t) i X,(t) sa stacjonarne w szerokim sensie to sile
oddziatywania okreslamy jako:

Var($ p,2,)  Wariancja residuéw z obu ukladow
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Jesli zachodzi relacja przeciwna- wariancji ksi 2 jest mniejsza po wigczeniu cztondw X1
w (2), to méwimy, ze X1 jest G-przyczyng dla X2.

Powyzsze relacje tatwo uogélniajg sie na wiele zmiennych. Model autoregresji
rozwazany jest zawsze dla wszystkich zmiennych (wielowymiarowa regresja), a
wytgczeniu podlega jedna zmienna. Oczywiscie kluczowym parametrem tej estymaciji
jest p — pamiec . Generalnie — zbyt mate p prowadzi do stabej reprezentacji danych,
zbyt duzo sprawia ktopoty modelowi.

Sa kryteria do spetnienia, testy statystycznej istotnosci, weryfikacji zaleznosci.
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Mamy 5 jednoczes$nie nagrywanych serii czasowych. Eksperymentujemy ze 100
probkami, kazda o dtugosci 1000.

Kazde oddziatywanie dostaje numerek i jest obliczany wktad od niego.
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W oparciu o niezerowe elementy wykresu mozna odtworzy¢ sie¢ skutkowo-
przyczynowa



Siec skutkowo-

przyczynowa wedtug
G-przyczyn

BMC Bioinformatics —

Grarger Cumby v dpawric Dayedan recwork [nkrsace:
» camvparative aey

Siec skutkowo-
przyczynowa wedtug
Bayesa

Xin#)l 6
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auzdA121uAs auep :pepAzid

No i zestawic jg z obliczeniem z sieci Bayesa.

Tutaj kazdy sygnat jest reprezentowany przez 4 wierzchotki — rozrézniane kolorami.
Kolejne wierzchotki z danej grupy odpowiadajg innej chwili czasu.

Siec¢ jest przez to duza i skomplikowana. Jesli nas nie interesuje przysztos¢ i
ograniczymy sie¢ do weztdw terazniejszych (dolny rzad (c) ), to obraz sie
zdecydowanie upraszcza. Jesli skumulujemy informacje dotyczace tego samego
wierzchotka to uzyskujemy obraz jak z analizy Grangera.
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Dane z eksperymentu z
mikromacierzami genetycznym

Geny zostaly pobrane z liscia
Arabidopsis: zdrowego i
zarazonego

Obserwacje to aktywnosc 7 gendow o
znanym dobowym cyklu. Rejestracja co 2
godziny przez 48 godzin.

Na wykresle sa wyswietlone kolejno
cztery realizacje kazdego sygnaty,

WIADOMO:

1) Gl jest niezalezny od reszty

2) PRR7 i LHY sa wzajemnie
sprzezone

3) ELF4 oddziatuje z LHY i CCA1

pepiAzid

915IMAZDaZ) auep

Wiadomo jest, ze

1) Gl jest niezalezny od reszty. Zatem zadnych polgczen dla tego genu nie powinno
by¢. Ta wlasnosc znalazla jedynie siec bayesa.

2) PRR7iLHY s3 sprzezone w petli — obie metody to znalazly

3) ELF4 oddzialuje zarowno z LHY jak i CCA1

Takich wlasnosci sieci oczekujemy. Co mamy?

Sie¢ Bayesa jest w zgodzie z tymi trzema faktami.
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Entropia informacyjna
entropia Shannona:

H(X) = Z plx)log pix,)
H{X.Y)= —Z px, v, og pix,,v,)

H(X|Y)= —z plx, v, )og p(x 1 v,)

HX:Y)=H(X)+H(Y)-H(X.Y)

o
—
N
<
M
<
HOCY) o 3

Kip.q)=)> p(x)lo 2
P.a)=2 plx))log a(2) Z
O
Propozycja % ottt v An
SChre‘be(a ‘Zmo) Granger Causaity and Transfer Entropy Are Equivaient ¥
mlal'y Wplywu Senl for Gaussian Varisbles .U
czasowej Y na Bl - N
wlasnosci serii X ) N Q)
, o8 N
entropia transferu ; oA = (D
7; A =Zp(.‘-’,"‘_‘-:’A‘..‘~:I'))logI( ”-ll "‘ I‘J:‘l'7 ) m :
‘ P | X) = ct
" !,h 8
gdziex™ =(x s X ps) P =i Vi) (_?' o
—_—
C «D

Zestaw przepisow obliczeniowych pozwalajgcych oszacowaé naszg niewiedze o
uktadzie. Mowi sie, ze entropia odpowiada naszemu zaskoczeniu wynikiem. Jesli
entropia jest mata, to wynik jest spodziewany. Im wieksza entropia tym wiecej bitéw
musimy uzy¢, aby informacje zakodowad.

Entropia wzajemna | wyznacza jak maleje nasza niepewnos¢, jesli zmienne
potraktujemy tacznie.

Entropia K Kullbacka—Leiblera : nazywana tez entropig wzgledng, mierzy umownie
dystans pomiedzy rozktadami. Jest zerowa, jesli obie dystrybucje sg identyczne.
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Najprostszy Ty = Z px,.x,. v, ) log plx,, 1x,.5,)
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Mozna powiedziec: nasze sygnaty......

W vt e b . W — i S oy

HEFM AAETIE ‘B L UBRAET ETAneuEbing B N e
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Figure 6. Transfer entopy analysis i cardiovascular and cardiorespiratory vasiabiliry
performed. (a) during spoataneotls breathing and (b) during paced breathung. Plots depict
the analyzed time series of respiratory flow (x,, system X), svstolic artenal pressure (v,
system ¥y and beat penod (s, svstem Z) together with the comresponding TE (cucles) and
compensated TE (mangles) estimated between each pair of sertes, The gray symbols
indicare the values of TECTE obrained over 40 pairs of me-shifted surrogares: filled
symbols denote statistically significant 7E or ¢ TE”.
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Sygnaty pochodzace z eksperymentéw z oddechem swobodnym i oddechem
umiarowanym zdecydowanie sie rdznig. Zmienna oddechowa istotnie wptywa na
cisnienie krwi ( zmienna X->Y)- wskazujg na to obie entropie. Przy czym przeptywu w
druga strone sie nie obserwuje.

Ponadto entropia kompensowana pokazuje na wptyw oddechu miarowego na rytm
serca, X->Z, oraz ciSnienia na rytm Y->Z

Tq ostatnia zaleznos¢ widzi tez kompensowana entropia transferu w przypadku
oddechu swobodnego.
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Siec Bayesa to:
(a) reprezentacja niezaleznosci warunkowe]j
pomigedzy zmiennymi losowymi w ukladzie
(b) reprezentacja zaleznosci warunkowej
pomiedzy zmiennymi losowymi w ukladzie
(c ) nie wiem

Przyczynowos¢ Grangera ocenia:
(a) jak zmieni sig wartosc jednej zmiennej jesli
uwzglednieni sie wartosci przeszte innej zmiennej
(b) jak zmieni sie przewidywalnosc jednej zmiennej
jesli uwzglednieni si¢ wartosci przeszle innej zmiennej
(c) nie wiem

&)
o
M

0

x
@)
(==
—]

50



DZICAUJE LA UWAQGL !

- (o4 M3 odapl

Hard Heart zaprasza
miejsce:
Instytut Fizyki Teoretyczne | Astrofizyki,
Gdansk, ul, Wita Stwosza 57, sala 361
c2as!
czwartki, godzina 13.30

Zapraszam na spotkania .

J3INOX
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