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WYBRANE METODY NIELINIOWE W OPISIE MATEMATYCZNYM ZJAWISK
ZACHODZACYCH W UKLADZIE KRAZENIA CZ1L.OWIEKA

KATARZYNA KOSNA I JAN GIERAETOWSKI

STRESZCZENIE. Kardiologia jest dziedzing medycyny, ktéra rozwija si¢ bardzo intensywnie. Stoja
przed nig ogromne wyzwania ze wzgledu na rosnaca liczbe przypadkéw schorzefi serca oraz stopien
ich ztozonoS$ci. W tej pracy zostaty przedstawione wybrane nieliniowe metody stosowane w analizie
uktadu krazenia wraz z przyktadami ich zastosowania. Okazuje si¢, ze podejScie matematyczne
moze pomoc potwierdzi¢ zalezno$ci zachodzace migdzy rytmem serca a innymi uktadami ludzkiego
organizmu, zrozumie¢ procesy zachodzace w sercu, a nawet usprawnié¢ przeprowadzenie zabiegdéw
kardiologicznych.

1. WSTEP

Na przestrzeni kilkunastu ostatnich lat mozna zauwazy¢, ze rozwdj wspolpracy miedzy medy-
cyng a matematyka i fizyka oraz innymi naukami Scistymi staje si¢ coraz bardziej intensywny.
Nie oznacza to jedynie wykorzystania nowoczesnej technologii do terapii czy diagnostyki. Wielu
naukowcow dzigki spojrzeniu na zagadnienia medyczne od $cisle technicznej strony proponuje in-
nowacyjne rozwiazania, ktére potem czesto staja si¢ podstawa nowych metod leczenia i pozwalaja
na zrozumienie proceséw zachodzacych w naszych organizmach.

W niniejszej pracy takie podejscie do nauk medycznych zostato przedstawione na przyktadzie
kardiologii. Serce jest bowiem jednym z najwazniejszych narzadow cztowieka. Wprawia w ruch
krew w krwiobiegu, dostarczajac kazdej komérce ciata zyciodajne paliwo, czyli tlen, bez ktérego
niemozliwe jest podtrzymanie jakiejkolwiek aktywnoSci organizmu. To powoduje, ze wszystko,
co wiaze si¢ z sercem, jest istotne i ciekawe. Dlatego przed kardiologia stoja ogromne wyzwania
— przede wszystkim ze wzgledu na istotne funkcje serca, ale réwniez przez rosnaca liczbg zacho-
rowan oraz stopien ich skomplikowania.

Schorzenia serca (przede wszystkim arytmie, ktére moga polega¢ na zwolnieniu, przyspiesze-
niu lub nieregularnosci rytmu [5]) sa obecnie traktowane jako choroby cywilizacyjne, a fakt, ze
zmaga si¢ z nimi coraz wigcej osOb, jest zwigzany ze zmiang trybu zycia oraz zwigkszajaca si¢
Srednig wieku. To wszystko wskazuje na to, ze w najblizszych latach liczba 0s6b z chorobami
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uktadu krazenia nie spadnie, a wrgcz przeciwnie, znaczaco wzrosnie [17, 19]. Z tego powodu no-
we rozwiazania, pozwalajace na ulatwienie lekarzom postgpowania podczas opisu i leczenia tych
schorzen, sa niezbgdne. Dotychczas najczesciej stosowano metody liniowe [8], ktére daja wazne
informacje o sygnale, jednak sa czasem niewystarczajace - system powiazan regulacji rytmu serca
jest bowiem niezwykle skomplikowany [18].

Analiza liniowa zaktada, ze sygnat powstal w wyniku procesu, ktory jest suma kilku separowal-
nych sktadowych i pomija oddziatywania zachodzace migdzy tymi sklfadowymi. Jej odmiang jest
analiza statystyczna. W przypadku zapiséw sercowych dostarcza ona migdzy innymi informacji
o iloSci uderzen serca na minutg (czgstosci rytmu serca). Jednak informacja o Sredniej czgstosci,
jaka otrzymamy w przypadku lekko przyspieszonego rytmu serca, jak i w przypadku zwolnionego
rytmu z dodatkowymi pobudzeniami bedzie taka sama. To tylko prosty przyktad, jednak pokazuje,
ze analiza liniowa czasem nie wystarcza. Wtedy stosuje si¢ analiz¢ nieliniowa, ktéra w ogdélnosci
polega na badaniu ztozonosci (uporzadkowania) uktadu, uwzgledniajac fakt, ze na skutek prostych
zaleznoSci migdzy elementami uktadu moga wytaniac si¢ ztozone cechy.

W niniejszej pracy zostaty przestawione przyktady analizy sygnatéw biofizycznych (np. elek-
trogramu, czyli sygnalu wewnatrzsercowego) metodami nieliniowymi zwigzanymi z teorig infor-
macji, ktére wykorzystuja cechy ztozonosci. Teoria informacji jest to dyscyplina zajmujaca si¢
problematyka informacji oraz sposobami jej przetwarzania, $ciSle zwiazana z matematyka dys-
kretna. Stosuje si¢ ja przede wszystkim w informatyce i telekomunikacji, jednak w kardiologii
metody teorii informacji réwniez znalazly zastosowanie.

2. Zr0ZONOSC ALGORYTMICZNA

Jedna z najczestszych arytmii serca jest migotanie przedsionkéw. Polega na bardzo szybkich,
nieregularnych pobudzeniach i skurczach poszczegdélnych czgsci migsnia przedsionkéw, co nie jest
w stanie doprowadzi¢ do skoordynowanego skurczu [16]. To schorzenie od ponad 100 lat stanowi
naukowy problem diagnostyczny, a jego leczenie nie zawsze jest skuteczne. Podloze elektrofizjo-
logiczne tej arytmii ciagle jest nie do konica rozumiane. Obecnie standardem leczenia migotania
przedsionkéw jest przezskérna ablacja serca [1]. Jest to zabieg chirurgiczny, ktéry poprzez wpro-
wadzenie elektrod na cewnikach do serca (np. przez naczynia krwionos$ne koniczyny dolnej) po-
zwala na zniszczenie obszaréw, w ktérych zlokalizowane sa przyczyny wystgpowania zaburzenia
[12]. Zabieg ten nie wiaze si¢ z duzym ryzykiem dla pacjenta, jednak dla lekarza jest dosy¢ trudny
do przeprowadzenia, dlatego ze nie istnieje zaden ogélny schemat zabiegu ablacji. Dodatkowym
utrudnieniem jest fakt, ze informacj¢ o tym, jak skomplikowane jest migotanie u danego pacjenta
otrzymuje si¢ dopiero na podstawie elektrograméw zarejestrowanych na poczatku ablacji. Dlate-
go bardzo wazne jest wprowadzenie metody, ktéra wykorzystujac te sygnaty moze dac lekarzowi
wskazowki mogace utatwi¢ mu wykonanie zabiegu. Przyktadem moze by¢ metoda polegajaca na
obliczaniu ztozonoS$ci algorytmicznej elektrograméw.

ZYozono$¢ algorytmiczna (algorithmic complexity) daje informacj¢ o tym, jak bardzo skompli-
kowany jest dany zapis. Sposéb jej obliczania zostat zaproponowany przez autorow artykutu [10].
Aby obliczy¢ ztozonosé, trzeba operowaé na sygnale binarnym [4]. Dlatego pierwszym etapem
jest zamiana zwyktego sygnatu na taki, ktory sktada si¢ z samych zer i jedynek. W tym celu trze-
ba dokonac serii operacji, ktore szczegétowo zostaty przedstawione ponizej. Operacje te redukuja
szum, dziatajac jak filtr gérnoprzepustowy (czyli przepuszczaja wysokie czgstotliwosci, thumiac
niskie [14]).
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Przez X oznaczamy podstawowy sygnat po wstepnej redukcji szumu (czyli usunigciu zbgdnych
zaktécen [15]) i normalizacji do 1 (rysunek 1), a jego probki numerujemy od 0. Kazda operacja
polega na przeksztatceniu danego wektora na inny wektor o takiej samej liczbie probek.
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1
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RYSUNEK 1. Fragmenty dwoch przyktadowych sygnatléw wraz z ich normalizacja:
(a) sygnat bardziej regularny, (b) przypadek skomplikowany.

W pierwszym kroku jest to przeksztalcenie sygnatu podstawowego w wektor odpowiadajacy
chwilowej mocy M. Pierwsza probka wektora mocy chwilowej jest réwna pierwszemu elementowi
wektora sygnatu:

M() = Xo.

Wartosci kolejnych probek wektora mocy chwilowej obliczamy na podstawie sumy wartoSci
mocy chwilowe] poprzedniej probki oraz wyrazenia bedacego roznica aktualnej wartosci sygnatu
1 wartosci poprzedniego elementu mocy chwilowej pomnozong przez wspétczynnik D, zgodnie
ze wzorem (2.1):

(21) Mz = Mi—l + Dl * (Xz — Mi—l)-
Na podstawie wektora chwilowej mocy sygnatu tworzymy funkcj¢ adaptacyjna P, ktéra mozna
traktowad jako ruchoma wariancje¢. Po okresleniu wartoSci pierwszej probki
PO = 07
obliczamy warto$ci kolejnych elementéw wektora, w sposéb analogiczny jak dla wektora mocy
chwilowej, z tym ze zmienia si¢ wyrazenie mnozone przez wspotczynnik Dy:
P;= P+ Dy % (X; — Mi—y)? — Piy).

Mozemy przyjac, ze w przypadku idealnym piki krzywej P sa odzwierciedleniem efektu de-
polaryzacji, ktéry odpowiada poczatkowi skurczu mechanicznego w sercu (rysunek 2) [10]. Ko-
lejnym krokiem jest obliczenie Sredniej mocy sygnatu M P. Wartos¢ pierwszej probki odpowiada
pierwszemu elementowi wektora P:

MPO = P(].

Kolejne elementy wektora §redniej mocy obliczamy na podstawie sumy warto$ci poprzedniego
elementu M P oraz wyrazenia bedacego réznicg aktualnej wartosci P 1 wartosci M P z poprzedniej
iteracji, pomnozong przez wspéoiczynnik D,, zgodnie ze wzorem (2.2):

(2.2) MP; = MP;_y + Dy (P, — MP;_y).

Wykres P i M P przedstawia rysunek 2. Wykres ruchomego progu jest podobny ksztaltem do
przebiegu M P, jednak r6zni si¢ o dodanie sktadnika zaleznego od Sredniej wariancji mocy V.
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RYSUNEK 2. Wykresy przebiegu ruchomej wariancji oraz sredniej mocy dla odpo-
wiednich sygnaléw przedstawionych na rysunku 1. Mozna przyjaé, ze piki krzywej
P odpowiadaja depolaryzacji [10].

Obliczenie V jest ostatnig operacja. Za poczatkowy element przyjmujemy
(2.3) Vo =0,

natomiast kolejne obliczamy zgodnie z zasada, ze kwadrat danego elementu jest suma kwadratu
poprzedniej probki oraz iloczynu wartosci D5 1 wyrazenia zaleznego od P, M P oraz poprzedniej
wartoSci V', zgodnie ze wzorem (2.3):

Vi = Vi + Dy x (P = MP)? = Vio?).

D, oraz D, sa warto$ciami wyznaczonymi do§wiadczalnie na podstawie analiz przeprowadzo-
nych na sygnatach wybranych i opisanych przez kardiologéw. Podczas implementacji metody
przyjeto wartosci D = 0.75 oraz Dy, = 0.02, na podstawie sugestii autoréw artykutu [5]. Po
dokonaniu wszystkich operacji mozemy ostatecznie obliczy¢ ruchomy prog A:

ktéry bedzie stuzyt do okreslenia, czy dany element sygnatu nalezy zamieni¢ na O czy na 1. Krok
ten nazywa si¢ translacja lub tlumaczeniem sygnatu na zero-jedynkowy. Dla kazdego elementu
sprawdzamy, czy wartoS¢ funkcji adaptacyjnej przekracza wartoS¢ obliczonego ruchomego progu.
Gdy warunek ten jest spetniony, to element ten zostaje zamieniony na 1, a w przeciwnym przypad-
ku na O:
S_{1:B>&,
10 P <AL

Po transformacji sygnatu na binarny mozemy przystapi¢ do obliczania ztozonoS$ci algorytmicz-
nej. Polega to na znalezieniu iloSci odrgbnych, niepowtarzajacych si¢ sekwencji sygnatu, nazwa-
nych ,,sfowami” [4]. W kazdym kroku sprawdzamy, czy dana sekwencja wystapita w dotychcza-
sowej czeSci sygnatu. Jesli nie, otrzymujemy nowe stowo, w przeciwnym przypadku dodajemy
kolejng prébke i znéw sprawdzamy, czy dana sekwencja wystapita. Sposéb obliczania ztozonosci
algorytmicznej C' opisuja wzory:

00:17

C — Ck : Sk+1...Sk+1 € S(]...qurl,
e Cp+1 Sk+1-..5k+1 ¢ Sg...SZ'_H.
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Na rysunku 3 zostal przedstawiony przyktad translacji krétkiego sygnatu na stowa, ktéry pozwa-
la lepiej zrozumie¢ dziatanie metody, natomiast na rysunku 4 przedstawiony jest wykres ztozono-
Sci algorytmicznej dla sygnatéw pokazanych na rysunku 1. Ztozono$¢ algorytmiczna jest rGwna
liczbie stéw w ,,przettumaczonym” sygnale. Czasem ocena ztozonosci moze wydawac si¢ bardzo

1100101001 —> (1)
1100101001 --> (1)(1
1100101001 ---> (1)(10)
1100101001 ---> (1)(10)(0
1100101001 --> (1)(10)(01)
1100101001 ---> (1)(10)(01)(0
1100101001 ---> (1)(10)(01)(01
1100101001 > (1)(10)(01)(010
1100101001 -—> (1)(10)(01)(0100)
1100101001 > (1)(10)(01)(0100)(1

*

(1)(10)(01)(01)(0100)

RYSUNEK 3. Przyktad zamiany sygnalu binarnego na stowa. Zawsze pierwszym
stowem jest pierwszy element danego ciagu. Kolejne kroki sprawdzaja, czy no-
wa sekwencja (ktorej odpowiada podkreslony fragment) wystapita wczesniej w sy-
gnale (pogrubiony fragment). Jesli nie, wtedy nowa sekwencja staje si¢ stowem,
a w przeciwnym razie przechodzimy do kolejnego wyrazu ciaggu i ponownie spraw-
dzamy. W ostatnim kroku zostatl jeden element, ktéry wystapit juz wczesniej w sy-
gnale, dlatego nie jest to nowe stowo. Ostatecznie liczba wyrazéw (czyli ztozonos¢é
algorytmiczna) dla tego ciagu to 5.

prosta na podstawie samego przyjrzenia si¢ sygnatom, jak widac na przyktadach uzytych w opisie
metody. Jednak inny przyktad (rysunek 5) pokazuje, ze sygnaly o podobnej morfologii moga mieé
zupelnie inne wiasnosci pod wzgledem ztozonoSci. Sygnal z przedstawionego przyktadu nalezy
do grupy sygnaléw zebranych przed zabiegiem ablacji od pacjentéw z migotaniem przedsionkow.
Do kazdego zapisu byta dotaczona informacja o dtugosci zabiegu. Okazuje sig, ze ztozonos$¢ al-
gorytmiczna jest silnie skorelowana z dlugoscia zabiegu u pacjenta [6] (wspdtczynnik korelacji
Pearsona [9] wynosi 0.84). Oznacza to, ze mierzac ztozono$¢ algorytmiczng fragmentu sygnatu
przed operacja, lekarz moze przewidziec jej czas trwania, co bardzo utatwia mu dziatanie. Bardzo
wazny jest fakt, ze przedstawiona metoda moze dawac informacj¢ o sygnale juz w bardzo krot-
kim czasie pojedynczego pomiaru (nawet 5 s) [6], co jest istotng zaleta podczas przeprowadzania
zabiegéw kardiologicznych.
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RYSUNEK 4. Wykresy ztozonoSci algorytmicznej dla sygnatéw z rysunku 1. Moz-
na zauwazy¢, ze w przypadku skomplikowanego sygnatu warto$¢ ztozonosci szyb-
ko rosnie, natomiast dla zapisu bardziej regularnego w wykresie ztozonosci wyste-
puja fragmenty, gdzie jest ona stata. Wynika to z tego, ze sygnat po prawej jest tak
ztozony, ze ciagle powstaja stowa, ktére wczes$niej nie wystapity w sygnale.

05| 05

0 0.5 1 0 0.5 1

czas [s] czas [s]

RYSUNEK 5. Poréwnanie ztozonosci algorytmicznej (dolne wykresy) dwéch po-
dobnie wygladajacych sygnatéw. Wykresy ztozonosci znaczaco si¢ od siebie roz-
nia.

1000

Znajomos$¢ ztozonoSci algorytmicznej podczas ablacji mozna tez wykorzysta¢ w inny sposob.
Okazuje sig, ze na jej podstawie mozna przewidzie¢ sposéb zakonczenia zabiegu, czyli okreslic,
czy zakonczy si¢ on kardiowersja (celowym przerwaniem migotania komér pod wptywem pradu
o odpowiednio duzej mocy, ktéry powoduje uporzadkowanie tadunkéw w sercu i powrdét prawidto-
wego przewodzenia [17]), czy tez samoistnym ustaniem migotania (czyli udana ablacja). Potwier-
dza to analiza krzywej ROC, ktéra poprzez wykorzystanie poje¢ czutosci i specyficznosci okresla
poprawnos$¢ postawionego progu diagnostycznego. Parametrem wskazujacym, czy prég zostat do-
brze dobrany, jest pole powierzchni pod krzywa ROC. W idealnym przypadku otrzymamy warto$¢
1, losowe zagadnienie powinno da¢ natomiast wartoS¢ 0.5 [9]. Wynik pola pod krzywa ROC, wy-
kreslona dla grup pacjentéw z kardiowersja 1 bez kardiowersji wynosit 0.64 [6]. Oznacza to, ze
znajac warto$¢ progu diagnostycznego (okreslonego na podstawie zlozonoSci algorytmicznej) le-
karz juz na poczatku zabiegu mégtby przewidzieé, jak zakonczy si¢ ablacja.
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Jak widaé, metoda ztozonoSci algorytmicznej moze poméc w okresleniu dtugosci zabiegu i prze-
widzie¢, czy wystapi kardiowersja. Metody opisane w kolejnym rozdziale maja réwnie ciekawe
i przydatne zastosowania.

3. INFORMACJA WZAJEMNA I TRANSFER ENTROPII

Najwazniejszym pojeciem teorii informacji jest entropia Shannona. Za jej pomoca mozna okre-
Sli¢ stopienh uporzadkowania uktadu. Wedtug definicji stosowanej w teorii informacji jest to naj-
mniejsza Srednia ilo$¢ informacji potrzeba do zakodowania zdarzenia majacego dane prawdopo-
dobienistwo. Ogblny wzdr na entropi¢ Shannona to [13]:

n

H(x) = =Y p(i)log, p(i),

=1

gdzie p(i) to prawdopodobienistwo zajscia i-tego zdarzenia, a r to liczba okreslajaca, jakim ko-
dem si¢ postugujemy. W przedstawionych tutaj metodach zaktadamy, ze kodowanie jest binarne,
dlatego podstawa logarytmu wynosi 2 (w kodzie mamy do wyboru 2 symbole).

Informacja wzajemna (mutual information, M I') jest pojgciem z zakresu teorii informacji, ktére
okresla zalezno$¢ migdzy dwiema zmiennymi losowymi i moze by¢ stosowane jako alternatywa
dobrze znanej analizy korelacji [3, 11]. Korelacja opisuje jednak jedynie liniowe zaleznoSci, pod-
czas gdy informacja wzajemna bierze pod uwage réwniez zaleznos$ci nieliniowe. Dlatego M I mo-
ze bardziej niz korelacja poméc w zrozumieniu interakcji miedzy dwoma uktadami [13]. Okazuje
sig, ze M I moze by¢ tez stosowana do okreSlania stopnia sprz¢zenia pewnych dwdéch systemow.
Fakt ten zostal wykorzystany w medycynie. Za jeden z ,,uktadéw” przyjmuje si¢ najczesciej rytm
serca. Ztozono$¢ fluktuacji rytmu serca odzwierciedla zachowania innych uktadéw ludzkiego or-
ganizmu,takich jak oddech, termoregulacja, poziom katecholaminy czy uktad hormonalny. Z tego
powodu analiza rytmu serca jest bardzo przydatna w diagnostyce réznych choréb.

Wz6r na informacje wzajemna korzysta z definicji Shannona. W wyprowadzeniu przyjmujemy,
ze mamy dwa sygnaly stacjonarne 1 zapisujemy je jako:

{ X = {a(n)},,,
Y = {y(n)}nN:h

gdzie N to dtugos¢ kazdego z sygnaléw. Zaktadamy, ze sygnaly te charakteryzuje wsp6lny rozktad
prawdopodobieristwa

K
{Sij } i,j=1
s;; reprezentuje prawdopodobiefistwo zdarzenia:
z(n) = x;,
y(n) = yj,
przy czym rozktady prawdopodobienstw wyraza si¢ nastgpujacymi wzorami:
Pi = > Sij,
J
Qj = Z Sij-
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Znajac wszystkie powyzsze wartosci mozemy obliczy¢ miarg informacji (entropi¢) Shannona
dla sygnatéow X (wzér (3.1)), Y (wzér (3.2)) oraz wspdlna dla obu sygnatéw (wzér (3.3)):

(3.1) Hx = — Zpi log, pi,
(3.2) Hy = =) g;logy g,

J
(33) HXY = — Z Sij 1Og2 Si -

2]
Na podstawie wyliczonych entropii otrzymujemy informacj¢ wzajemna M I:
(3.4) MI = Hx + Hy + Hxy.

Po kilku przeksztatceniach wzoru (3.4), informacje wzajemna mozna przedstawi¢ w postaci:

MI = Z Si,j 10g2 Si,j

i,j pZQJ

Informacja wzajemna mierzy, jak duzo informacji mozemy mie¢ o sygnale X, znajac Y. M [
jest symetryczna, co oznacza, ze dla dwéch uktadéw U; i U, zachodzi M (U, Us) = M1 (U, Uy).
Informacja wzajemna jest rowniez nieujemna, a wartoS¢ 0 jest osiagana w przypadku, gdy zmienne
X 1Y saniezalezne.

Przyktadem zastosowania M I sa badania nad uktadem krazenia u noworodkéw [11]. Autorzy
metody zalozyli, ze sprzgzenie migdzy ukladem krazenia a oddechem mozna oceni¢ za pomoca
iloSci informacji, jaka jest przesytana migdzy uktadami. Ilo$¢ informacji mierzono za pomoca M [
dla sygnatéw pochodzacych z dwéch faz snu u noworodkow: S, i S, odpowiadajacych fazom
REM (rapid eye movement) i non-REM u dorostych. Okazuje si¢, ze w fazie S; wystegpuje silne
sprzezenie migdzy badanymi uktadami, w przeciwienistwie do fazy Ss.

Jednakze metoda MI nie dostarcza wiedzy o dynamice 1 kierunku przeptywu informacji pomig-
dzy uktadami. Nawet takie udoskonalenie metody jak wprowadzenie parametru zwanego opOz-
nieniem (time delay) nie potrafi wskaza¢ kierunku przeptywu informacji. Problem ten rozwiazuje
zastosowanie metody transferu entropii, zaproponowanej w [13]. W przeciwienistwie do M I, me-
toda ta jest niesymetryczna, co oznacza, ze w danej parze uktadéw U; i Us wptyw U; na U; moze
r6zni¢ si¢ od wptywu U, na U . Dzigki tej wlasnoSci mozna badaé kierunek przeptywu informacji
pomigdzy uktadami. Transfer entropii z uktadu X do uktadu Y definiuje si¢ przy pomocy warun-
kowej entropii Shannona, zgodnie ze wzorem (3.5) [16]:

(3.5) TEx,y =HY|Yic1.e-1) — HYi|Yio1: -0, Xe—1.t-1)-

Wyrazenie H(Y;|Y;—1. 1) nalezy rozumie¢ jako entropi¢ Shannona uktadu Y w chwili ¢, pod
warunkiem, ze znamy stan uktadu w L poprzednich chwilach (od ¢ — L do ¢t — 1). W wyraze-
niu H(Y;|Yi-1.¢-1, X;—1. 1) mamy dodatkowy warunek: w chwili ¢ musimy réwniez zna¢ stan
uktadu w L poprzednich chwilach.

Zastosowanie metody transferu entropii w analizie interakcji pomigdzy dwoma systemami mo-
ze pozwoli¢ na rozréznienie informacji, ktéra naprawdg zostata wymieniona pomigdzy nimi, od
informacji, ktéra jest taka sama w obu systemach ze wzgledu na wspdlne zZrédto informacji czy
wspOlna histori¢. Transfer entropii moze okresli¢ informacj¢ wymieniong migdzy systemami osob-
no dla kazdego z kierunkéw. Wykorzystanie tej metody w praktyce rowniez mozna przedstawié na
przykladzie zaleznoSci migdzy rytmem serca a rytmem oddechowym. Okazuje sig, ze obliczajac
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transfer entropii mozna stwierdzi¢, ze przeptyw informacji z uktadu krazenia do uktadu oddecho-
wego jest silniejszy niz odwrotnie [13].

Zastosowanie teorii informacji staje si¢ coraz bardziej powszechne. Mozna wymieni¢ jeszcze
kilka przyktadow zastosowania w kardiologii: powigzania elektrokardiogramu matki z EKG ptodu
[7] czy badania nad stresem 1 depresja wykorzystujace wiedz¢ o morfologii sygnatu sercowego

[2].
4. PODSUMOWANIE

Rozwdj informatyki daje rozbudowane bazy danych i dostgp do badan, zapewniajac ogromna
ilo§¢ materialu do analiz matematycznych. Pozwala to na odkrywanie nowych i fascynujacych
Sciezek medycyny. Przedstawione w tej pracy przyklady pokazuja, na podstawie metod uzytych
w kardiologii, ze podej$cie matematyczne moze poméc w lepszym poznaniu funkcjonowania ludz-
kiego organizmu.

Podzigkowania. Autorzy dzigkuja za zebranie i wstepne opracowanie danych klinicznych zespo-
towi w sktadzie Lauren Wilson, Simon Stolcman, Pawet Kuklik oraz Prashanthan Sanders (Cardio-
vascular Research Centre, Department of Cardiology, Royal Adelaide Hospital and the Disciplines
of Medicine and Physiology, University of Adelaide, Australia) oraz Piotrowi Podziemskiemu
z Wydziatu Fizyki Politechniki Warszawskiej za wsparcie merytoryczne.
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