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ANALIZA OPARTA NA WZORCACH I JEJ ZASTOSOWANIA
AGNIESZKA KACZKOWSKA

STRESZCZENIE. Analiza oparta na wzorcach jest obiecujaca gatezia analizy rzeczywistych danych,
zyskujaca coraz wigksza popularnos¢. W niniejszej pracy opisane zostaly sposoby definiowania
wzorcéw porzadkowych oraz entropii permutacyjnej. Zaprezentowano réwniez mozliwe zastoso-
wania tej metody, szczeg6lnie w badaniu zmiennoSci rytmu serca. Na podstawie obliczer dla réz-
norakich grup pacjentéw pokazano, jak ksztattuje si¢ rozktad wzorcéw porzadkowych i wartosci
entropii permutacyjnej wraz ze zmieniajacym si¢ stanem serca.

1. WPROWADZENIE

W analizie rzeczywistych danych czesto stajemy przed problemem szukania kierunku zmian —
bardziej niz same wartoSci interesuja nas ich wzrosty i spadki. W ponizszym artykule bedziemy
si¢ skupia¢ na problemie, jak uporzadkowac kolejne wartosci, zaniedbujac zupetnie skalg réznic
miedzy nimi. Podejscie to pozwoli nam odnajdywaé pewne wzorce zachowan ukladu, ktére nie
moga by¢é wychwycone przez inne metody.

Poczatkéw analizy porzadkowej, bo tak mozna nazwac ten rodzaj podejscia do danych, nalezy
szuka¢ w artykutach C. Bandta i wspétpracownikéw [4, 5, 6], a takze w artykutach K. Kellera
[16, 15, 17]. Poszerzony opis poje¢ zwiazanych z analiza porzadkowa mozna znaleZ¢ w ksiazce
J.M. Amig¢ [1], bedacej podsumowaniem jego pracy nad tym tematem [2, 3].

Badanie rozktadu wzorcéw oraz opartej na nim entropii permutacyjnej znalazto zastosowanie
w fizjologii, np. w analizie EEG [8, 17] czy zmiennoSci rytmu serca [10, 12, 19], ale tez w analizie
badaniu danych gietldowych [13], szczegdlnie pod katem efektywnosci rynkéw [25, 26]. Oprécz
tych metod, ktére oméwimy w dalszej czgsci artykulu, stosowany jest tez np. order reccurence
plot, opisany np. w [14], pozwalajacy szuka¢ zaleznosci migdzy kolejnymi wzorcami na wykresie
podobnym do wykresu Poincarégo. Wyczerpujace podsumowanie dotyczace samej entropii per-
mutacyjnej i jej zastosowan znajduje si¢ w artykule M. Zanina [24].

W ponizszym artykule skupimy si¢ na zastosowaniach zwigzanych z kardiologia. W pierwszej
kolejnosci przedstawimy metody i sposob ich praktycznego zastosowania, a nastgpnie omowimy
wyniki, otrzymane dla rzeczywistych danych klinicznych.
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Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego
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2. WZORCE PORZADKOWE

Dany jest liniowo uporzadkowany zbidr €2. Dla rzeczywistych danych bedziemy rozwazaé zwy-
kte relacje wigkszosci dla liczb rzeczywistych, ale mozna wyobrazi¢ sobie uzycie np. porzadku
leksykograficznego dla symboli literowych.

Definicja 2.1. Wzorzec porzadkowy, zdefiniowany przez elementy x1, ...,z € {2, jest permuta-
cjamz{l,..., L}, ktéra porzadkuje te elementy wzgledem ich kolejnosci w {2
Tpy < Tpy < oo < Ty, -
Jesli z; = x;, ustalamy, ze z; < x;, gdy ¢ < j. Zapisujemy m = (71, o, ..., 7).
Zbiér porzadkowych L-wzorcow (wzorcow dtugosci L) bedzie oznaczany Sy.

Przyklad 2.2. Dlax; = 3,29 = =5, 23 = 0, 4 = 1l mamy x5 < x3 < 24 < x1, czylim = (2341).
[lustruje to rysunek 1.
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RYSUNEK 1. Wzorzec porzadkowy (2 3 4 1) z przyktadu 2.2

Wszystkie wzorce dtugosci L = 3 zostaly przedstawione na wykresie 2.
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RYSUNEK 2. Wzorce porzadkowe dtugosci [ = 3, rysunek przystosowany z [8]

Elementy zbioru (), gdzie przyjmujemy Q = N, dzielimy na nachodzace na siebie wektory
dtugosci L: (x1,...,x1), (T2, ..., @r41)s eovs (Tiy oo oy Tig 1) oo (TN—L41,- - -, TN ). Kazdemu
wektorowi przyporzadkowujemy wzorzec zgodnie z definicja 2.1, uzyskujac w ten sposéb rozktad
(dystrybucje) wzorcow porzadkowych dla €. Jesli w rozktadzie wzorcéw jaki§ wzorzec nie wy-
stepuje, nazywamy go zakazanym wzorcem, a pozostate — dozwolonymi wzorcami. Np. dla ciagu
kolejnych liczb naturalnych dozwolonymi wzorcami o dlugosci L = 3 sa tylko wzorce (123),
a wszystkie pozostale wzorce nie moga wystapi¢ — sa wzorcami zakazanymi, czyli po prostu nie-
wystepujacymi w rozwazanym ciaggu danych.

Liczba mozliwych wzorcéw diugosci L jest znana — wynosi L!. Okazuje sig, ze liczba zakaza-
nych wzorcoéw jest wskaznikiem uporzadkowania uktadu — im wigcej zakazanych wzorcéw, tym
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bardziej uporzadkowany i przewidywalny jest uktad. Zostato to wykorzystane np. w pracy L. Zu-
nino [25], gdzie badano liczb¢ zakazanych wzorcéw dtugosci L = 6 dla wskaznikéw gietdowych
réznych panstw. Paistwa rozwinigte wykazywaly Srednio mniejsza liczbg zakazanych wzorcéw,
co $wiadczylo o bardziej elastycznie reagujacej gospodarce.

Wraz ze zwigkszaniem L pewne zakazane wzorce sg dziedziczone. Na przyktad jesli (123) jest
zakazanym wzorcem, to dla . = 4 zakazane beda wszystkie wzorce od niego pochodzace, czyli
(1234), (1243), (1423), (4123), czyli ogélnie dowolny wzorzec postaci (x1 * 2 * 3x), gdzie je-
den z symboli * jest rowny 4, a pozostale sa puste. Oczywiscie moga wystapi¢ zakazane wzorce
dtugosci L + 1 niepochodzace od zadnego wzorca dtugosci L. W ten spos6b mozna badac struk-
ture zakazanych wzorcéw choéby dla odwzorowan o znanych wtasnoS$ciach, jak logistyczne czy
namiotowe, wprowadzajac pojecie izomorfizmu porzadkowego (por. [1]).

2.1. Ciagle i skwantowane wartoSci. W definicji 2.1 podaliSmy sposéb na radzenie sobie z réw-
nymi wartoSciami w rozwazanym wektorze dlugosci L, zasugerowany przez J. M. Amigé w [1].
Zilustrujmy to na przyktadzie.

Przyklad 2.3. Dla z; = 3, 20 = —5, 23 = 3, x4 = 1 mamy x5y < x4 < T; = X3, a poniewaz
1 < 3, to przyjmiemy x; < z3, czyli m = (2413).

Bandt i Pompe w pracy [4] sugeruja, by rowne wartoSci po prostu usuwaé, do czego uprawnia
ich fakt, ze przy ciagtych (czyli wtasciwie: uzyskiwanych z dowolna doktadnoScia) danych sa one
niezmiernie rzadkie. Druga ich propozycja to dodawanie do réwnych wartoSci matych zaburzen
losowych.

Problem jednak pojawia si¢ przy danych skwantowanych, dla ktérych doktadno$¢ jest ograni-
czona [7]. Celem kwantyzacji jest odsiewanie zbgdnej informacji. Procedura ziarnowania (coarse-
graining procedure) oparta na podziale danych na sze$¢ segmentéw réwnej wielkosci jest sugero-
wana przez zespot A. Porty jako wstep do wigkszosci metod analizy zmiennoSci rytmu serca [21].
Moze to dotyczy¢ np. starszych danych sercowych, ktére byty pobierane z czgstotliwoscig 128 lub
256 Hz, co daje odpowiednio doktadnos¢ ok. 8 lub 4 ms. Sens ma wtedy binowanie danych, czyli
przyporzadkowywanie ich do pewnych ,.koszykoéw”, ktorych odlegtosc ustala si¢ zgodnie z zadana
doktadnoscia, np. 800, 808, 816,..., gdzie wartos¢ ,,800” przyporzadkowujemy wszystkim licz-
bom z przedziatu (796, 804) . Jesli zamiast ciaggu danych bedziemy analizowac ciag przyrostéw, to
dla zbinowanych danych réwne wartosci beda jeszcze czestsze. Stosowanie podejscia z definicji
2.1 badz koncepcji Bandta i Pompe nie wydaje si¢ tu uzasadnione.

Strategi¢ odpowiednia do wzorcéw z powtarzajacymi si¢ wartoSciami proponuja C. Bian i in.
[7], sugerujac wstawianie tej samej (mniejszej) wartosci we wzorcu. Oznacza to, ze jesli po stan-
dardowym zdefiniowaniu wzorca réwnym warto§ciom przypisano rézne liczby, to w kolejnym
kroku wszystkim nalezy przyporzadkowa¢ najmniejsza z nich, co prowadzi do uzyskania wzorca
z powtarzajacymi si¢ wartoSciami. Pokazemy to na przyktadzie.

Przyklad 2.4. Dlax; = 3, 29 = —5, 3 = 3, x4 = 1 mamy 25 < 74 < 21 = T3 1 przyjmujemy
symbol "1’ (bo jest mniejszy) dla obu réwnych wzorcéw z; i x3, czyli m = (2411).

Poniewaz w tym momencie we wzorcu dopuszczalne sa powtarzajace si¢ wartosci, wigc licz-
ba mozliwych wzorcoéw jest inna: dla L = 3 wynosi 13, dla L = 4 osiaga 73. Inne podejScie
do rozwiazania tego problemu zostalo zaproponowane przez D. Makowiec i in. [18] dla wzor-
cow dlugosci 3. Jest ono oparte na dynamice symbolicznej, polega na przypisaniu ciaggowi danych
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wzorca o wartoSciach ze zbioru o liczebnosci réwnej liczbie r6znych wartoSci. Zilustrujemy to na
przykladzie.

Przyklad 2.5. Dla z; = 3, o = —5, 3 = 3 mamy dwie rézne wartosci, wigc bedziemy uzywaé
zbioru {1, 2}. Poniewaz xo < x7 = x3,t0 29 — 1, a1y — 2, 13 — 2, czyli m = (212).

Przy takiej definicji liczba wzorcéw dtugosci L = 3 wynosi nadal 13, a wzorcéw dlugosci L = 4
to 74.

3. ENTROPIA PERMUTACYINA I JEJ] ZASTOSOWANIA

Jednym z gtéwnych zastosowan rozktadu wzorcéw jest obliczanie pewnego typu entropii (rozu-
mianej tu jako miara stopnia nieuporzadkowania uktadu [22]) — entropii permutacyjnej. Rozktad
wyznaczamy tu empirycznie, liczac prawdopodobiefistwo wystapienia kazdego wzorca w catym
ciagu NV danych na podstawie wzoru:

Hn:0<n<N—-L+1,(Tn, Tnt1,---,Tnrr—1) jest typu 7}
p(m) = N Ll :
przy czym wzorzec m moze tu by¢ definiowany na rézne sposoby, opisane w rozdziale 2.
Wzér na entropi¢ permutacyjng jest oparty na dobrze znanym z teorii informacji wzorze na
entropi¢ Shannona, mierzaca Srednig 1lo$¢ informacji, przypadajaca na pojedyncza wiadomos¢ ze
Zrédta informac;ji [23]:

EnSh(P) = _Zpi log p;,

gdzie P to rozktad prawdopodobieistwa mozliwych zdarzen. W wersji permutacyjnej uzywa si¢
rozktadu prawdopodobienstwa wzorcow, czyli

L
3.1) EnPerm(L) = = p(m;) log p(m;),

i=1
gdzie — przy naszym podejsciu uwzgledniajacym réwne wartoSci — L! musi by¢ zastapione odpo-
wiednig liczba mozliwych wzorcéw. Podstawa logarytmu nie jest taka sama u wszystkich autoréw,
np. Zanin [24] sugeruj¢ przyjecie dwojki, natomiast w wielu artykutach (np. [11]) uzywa si¢ lo-
garytmu naturalnego, czego efektem jest jedynie zmiana skali oraz jednostki (w teorii informacji
przyjmuje si¢, ze dla logarytmu o podstawie 2 jednostka jest bit, o podstawie e — nat (nit), nato-
miast o podstawie dziesigtnej — dit). Jednostka ta jest uwzgledniana w teorii informacji, jednak do
naszych celéow wystarczy traktowac entropig jako liczbe.

W swoim artykule dotyczacym zastosowan entropii permutacyjnej M. Zanin wspomina o uzy-
ciu EnPerm do odrézniania chaosu od szumu, identyfikacji skal czasowych, a takze do budowa-
nia przestrzeni ztozono$¢—entropia permutacyjna, dzigki ktérej mozna badaé efektywnos¢ rynkéw
[24]. W zastosowaniach biomedycznych dominuje analiza EEG — pewnym charakterystycznym
zdarzeniom w jego zapisie mozna przypisaé okreslone rozktady wzorcéw i wartosci entropii per-
mutacyjnej. Drugim zastosowaniem moze by¢ analiza zmiennos$ci rytmu serca. W [18] pokazano
zalezno$¢ entropii permutacyjnej od wieku (wzrost wraz z wiekiem, niezaleznie od pici), ktéry jed-
nak byl widoczny dopiero po zastosowaniu zmienionej definicji, poniewaz dane byly kwantowane
z binem réwnym 8 ms. R6znice w entropii permutacyjnej dla grup z r6znymi wynikami testu po-
chyleniowego (badania zwigzanego z nagtym podnoszeniem stotu, na ktérym lezy pacjent, w celu
wywotlania reakcji wazowagalnej) opisano w [11], charakterystyczny dla serca rozktad wzorcéw
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przedstawiono w [12], a rozréznienie 0os6b zdrowych i pacjentéw z niewydolnoscia serca za pomo-
ca réznych typow entropii, w tym entropii permutacyjnej, pokazano w [10]. Podobne rozréznienie
przeprowadzit C. Bian w [7], korzystajac z baz danych (nagranych z czestotliwoscia 256 Hz) do-
stepnych na portalu physionet.org [9]. Jego definicja wzorca okazata si¢ lepiej rozr6znia¢ wybrane

grupy.

4. WYNIKI

4.1. Dane eksperymentalne. Zgodnie z zacytowanymi powyzej Zrodlami, zaprezentowane meto-
dy powinny rozréznia¢ pacjentéw z grup o réznej dynamice rytmu serca. Zbadamy to na podstawie
eksperymentu, do ktérego dane wzigto z portalu physionet.org [9], wybierajac zestaw danych skla-
dajacy si¢ z pigciu réznych grup, mianowicie:

e Chi, grupe 0s6b medytujacych technika Chi — godzinne nagrania oSmiu pacjentéw przed
medytacja (Chi_pre) i w jej trakcie (Chi_med);

e Yoga, grupge oséb medytujacych technika Kundalini Yoga — nagrania czterech pacjentéw
przed medytacja (Yoga_pre) i w jej trakcie (Yoga_med) (czas trwania: od 17 do 47 minut);

e Metron, grupe oséb oddychajacych oddechem kontrolowanym — 10-minutowe nagrania
14 os6b, ktére oddychaty zgodnie z rytmem (narzucanym przez metronom) pigtnastu od-
dechéw na minute, czyli z czgstotliwoscia 0,25 Hz;

e Iron, grupa bardzo wysportowanych os6b — nagrania dziewigciu uczestnikow elitarnych
zawodow ,,Ironman Triathlon”, pobrane podczas odpoczynku przed konkursem;

e Normal, grupa kontrolna — nocne nagrania 11 oséb zdrowych.

Powyzsze dane zostaly doktadniej opisane w artykule [20]. Poniewaz poréwnywanie rozktadu
wzorcow porzadkowych ma sens dla ciagéw o réwnej dtugosci danych, planowano dla kazde-
go pacjenta przygotowac ciag 1000 danych, odrzucajac pierwszych 500 pomiaréw (okres bezpo-
Srednio po rozpoczeciu badania moze charakteryzowac si¢ zmienionymi wynikami ze wzgledu na
wzmozony stres pacjenta). Niestety w grupie pacjentéw z oddechem kontrolowanym, a takze tych
medytujacych technika Yoga, nie udato si¢ przygotowac tak dlugich ciagéw danych dla wszyst-
kich pacjentéw. Dlatego w tych grupach przygotowano odcinki o dlugosci 400, dodajac do tego
rOéwniez grupe kontrolng os6b zdrowych z odcinkami tej samej dtugosci.

4.2. Rozklady wzorcéw — wyniki. Spos6b oznaczania wzorcéw dla rzeczywistego ciagu danych
(dlugosci RR dla pacjenta z grupy Chi podczas medytacji) zostal pokazany na rysunku 3. Pod
uwage bierze si¢ nachodzace na siebie fragmenty odpowiedniej dlugosci i przyporzadkowuje im
wzorce zgodnie z definicja 2.1.

Jedna z metod analizy porzadkowej jest badanie rozktadu wzorcow (por. [12]). Mozliwe jest
rowniez Sledzenie czgstotliwosci konkretnego wzorca dla réznego typu sygnatéw, a takze wpro-
wadzenie opdZnienia (np. dla opdZnienia 7 = 2 buduje si¢ wzorzec na podstawie ciagu co drugich
wartoSci) w definicji wzorca i analizowanie jego wptywu na wyniki. Procentowy rozktad wzorcéw
dtugosci L = 3 dla wszystkich badanych grup zebrano w tabeli 1.

Latwo zauwazy¢ widoczne w tabeli 1 duze warto$ci odchylenia standardowego dla wzorcéw
Scisle malejacych (321), zwiazanych z przyspieszeniami rytmu serca. Tendencja ta utrzymuje si¢
réwniez dla wzorcéw dlugosci L = 4. Swiadczy to o tym, ze sktonno$é do dugich (badz krétkich
i czgstych) przyspieszen jest unikalng cecha osobnicza, wymykajaca si¢ przydziatowi do grup. dla
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RYSUNEK 3. Spos6b wyznaczania wzorcéw dtugosci L = 31 L = 4 dla fragmentu
zapisu odstepow RR

TABELA 1. Procentowy rozktad wzorcéw dla wszystkich grup

Grupa  Dhugosé (123) (321) (312) (213) (132) (231)
Chi 1000 | 32,675,056 21,01+7,23 1343+£323 9,75+251 90,72+255 1341+3,32
Chi_pre 1000 | 30,56 £4,39 16,78 £1,89 15,18+1,35 11,51 +147 11,12+£1,65 14,80+ 1,72
Chi_med 1000 | 34,77 +5,02 2524+823 11,67+£3,68 7,99+206 832+259 12,01 +4,03
Tron 1000 | 20,76 £3,97 20,27+£8,23 14,174£232 16,25+3,06 1530+£3,19 13,24+ 3,02
Normal 1000 | 29,20+548 20,82+6,30 13,85+2,16 11,08+1,57 11,094+1,93 13,85+ 2,89
Metronom 400 | 28,14+£6,32 22,86+557 1287+343 11,56+£2,96 11,65+2,77 12,92+ 3,43
Yoga 400 | 30,06 £4,49 2575+12,77 13414516 8764379 8,64+3,11 13,38+ 3,80
Yoga_pre 400 | 2827+587 14,704+2.83 17,78 +238 11,87+£2,54 10,68+3,29 16,71 + 0,97
Yoga_med 400 | 31,85+£201 3681+6,82 905+240 565+1,13 6,60+£080 10,05+1,78
Normal 400 | 29,05+6,16 19,30 £8,37 14,23+£228 11,534+1,99 11,58 +£1,68 14,30 +3,17

przyktadu w grupie Iron czestotliwos¢ wzorca malejacego dlugosci L = 3 u oSmiu os6b przekro-
czyta 18%, gdy tymczasem u jednej byta nizsza niz 5%, osiagajac u niej rekordowo duzy odsetek
wzorca (213). Fizjologicznej interpretacji tego zjawiska nie da si¢ jednak podac bez dodatkowych
badan.

Dla grupy kontrolnej dominujacym wzorcem jest wzorzec (123), zwiazany ze zwolnieniami
rytmu serca (wartosci sa kolejno coraz dluzsze, czyli rytm serca wolniejszy), nastgpnie wzorzec
(321), zwiazany z przyspieszeniami, a pozostate wzorce (,,zygzaki”) wykazuja podobne prawdo-
podobienstwo. Analogiczna sytuacja ma miejsce, gdy spojrzymy na grup¢ medytujaca technika
Chi. Jednakze gdy wydzielimy z niej odcinki nagrane podczas medytacji, widzimy, ze nastgpuje
jeszcze wigksza dominacja wzorcow (123) i (321) kosztem wzorcéw (213) i (132). Oznacza to, ze
zmiany w rytmie serca nastgpuja wolniej, a rytm sktada si¢ z dtuzszych okreséw zwolniefi i przy-
spieszen. Jeszcze bardziej jest to widoczne podczas medytacji technika Yoga, gdzie r6znica polega
na tym, ze dominuja wzorce (321) (jest to jedyna grupa, u ktérej wystepuje takie zjawisko). Warto
tez zwrdci¢ uwage na grupe Iron, gdzie wzorce przyspieszajace (321) sa réwnoliczne ze zwal-
niajacymi, a ich dominacja nad pozostaltymi wzorcami jest stosunkowo najmniejsza, co oznacza
najwigksza zmienno$¢ rytmu serca. Najbardziej widoczne réznice ilustruje rysunek 4.

Podobne wnioski mozna wysnu¢ dla wzorcow dlugosci L = 4. Norma jest dominacja wzorcow
Scisle rosnacych i malejacych (dla grupy Normal: (1234) 9,92 + 4,14, (4321) 6,80 + 3,43), ktdra
nie zmienia si¢ w przy oddechu kontrolowanym (co potwierdza [11]). Jednakze podczas medytacji
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RYSUNEK 4. Wykresy kotowe dla rozktadu wzorcéw dtugosci L = 3 dla grup Chi,
Iron oraz Normal

dominacja ta ro$nie (grupa Chi: (1234) 18,68 £ 6,19, (4321) 15,60 £ 7,93), a dla sportowcéw
maleje (grupa Iron: (1234) 4,79 4+ 1,96, (4321) 5,66 + 4,62). Sytuacje te ilustruje rysunek 5.
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RYSUNEK 5. Wykresy kotowe dla rozktadu wzorcéw dtugosci L = 4 dla grup Chi,
Iron, Normal oraz Metronom

W pracy [12] pokazano (i nastgpnie potwierdzono w [11]), ze rozklad wzorcéw dla zdrowego
serca ma charakterystyczng strukturg, ktéra zaburza mieszanie danych — wida¢ ja na rysunkach
4 oraz 5. Obecnos¢ wzorcéw Scisle rosnacych i $ciSle malejacych powiazane zostato z wptywem
wspoéliczulnej czesci uktadu nerwowego (zwiazanej z pobudzeniem i przyspieszaniem), natomiast
obecnos¢ ,,zygzakéw” §wiadczy o wzmozonym dziataniu uktadu przywspétczulnego (majacego
dziatanie wyciszajace). U os6b medytujacych widaé zatem silne dziatanie uktadu wspétczulnego,
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natomiast u oséb przed duzym wysitkiem mocniej dziata ukltad przywspéiczulny, pozwalajacy
dobrze si¢ wyciszyc.

4.3. Entropia permutacyjna — wyniki. Wartosci entropii permutacyjnej obliczonej wedtug wzo-
ru (3.1) z uzyciem logarytmu naturalnego dla wszystkich rozwazanych grup przedstawia tabela 2.

TABELA 2. Wartosci entropii permutacyjnej dla wszystkich grup

Grupa  Dtugosé | EnPerm(3) EnPerm(4)
CHI 1000 1,66 £0,09 2,76 + 0,22
CHI_pre 1000 1,724+0,04 2,87+0,13
CHI_med 1000 1,60+ 0,09 2,64+0,24
Iron 1000 1,75+ 0,05 2,95 40,20
Normal 1000 1,70 +£0,05 2,84 +0,21
Metronom 400 1,69+ 0,05 2,84 +0,10
Yoga 400 1,62+0,13 2,68 +0,32
Yoga_pre 400 1,724+ 0,05 2,96 + 0,09
Yoga_med 400 1,51 +0,08 2,39+0,14
Normal 400 1,70 £ 0,05 2,79 4+0,28

Widoczny jest spadek wartosci entropii podczas medytacji. Warto tu podkresli¢, ze entropia
permutacyjna, w odréznieniu od innych typdw entropii, nie jest miara ztozonoSci samego procesu,
ale ztozonosci dystrybucji wzorcow. Spadek entropii jest wigc powiazany z dominacja wzorcéw
Scisle rosnacych i Scisle malejacych (por. tab. 1), a jej wzrost z bardziej réwnomiernym rozkta-
dem poszczegdlnych wzorcéw. W pracy [11] entropia permutacyjna rozrézniata grupy pacjentow
mdlejacych i1 niemdlejacych podczas testu pochyleniowego jeszcze przed badaniem, przyjmujac
nizsze wartoSci w grupie, ktora nie zemdlala podczas testu. Stan medytacji, charakteryzujacy si¢
najnizszymi wartoSciami entropii, mozna zatem kojarzy¢ z dobrym dziataniem uktadu nerwowego
1 odpornoscia na nagte zdarzenia. Omawiane zaleznosci ilustruje wykres 6.

Wartosci entropii permutacyjnej

[ ]
2,80 L]

# EnPerm(3)
® EnPerm(4)

*

o 1 2 3 4

RYSUNEK 6. Wartosci entropii permutacyjnej dla grup os6b medytujacych, ekstre-
malnych sportowcéw i1 grupy kontrolnej

5. PODSUMOWANIE

W niniejszym artykule przyblizone zostaly gléwne pojecia zwigzane z analiza porzadkowa —
szczegoOlnie te, ktére sa wykorzystywane w badaniu rzeczywistych szeregéw czasowych. Zaréwno
rozktad wzorcéw porzadkowych, jak i entropia permutacyjna wykazuja réznice przy poréwnywa-
niu grup, wykazujac wigksza dominacje wzorcéw Scisle rosnacych i malejacych podczas medy-
tacji i rownomierny rozktad wzorcow dla grupy oséb bioracych udzial w ekstremalnym treningu,
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co wiaze si¢ z, odpowiednio, nizszymi i wyzszymi warto$ciami entropii niz dla grupy kontrolne;.
Metody te na pewno sa warte stosowania i rozwijania, gdyz daja nowe spojrzenie na dynamike
danych i obserwowane w nich tendencje.
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