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1. Johdanto

Aikasarjojen analysointiin l0ytyy runsaasti erilaisia menetelmida ja lahestymistapoja.
Tassé esityksessa niistd on poimittu joukko sellaisia, joista on tai ainakin voi olla hyotyé
analysoitaessa erityisesti biosignaaleja. Esiteltdvat menetelmét poikkeavat suuresti
toisistaan, osa edellyttad tarkasteltavalta systeemiltd aivan tiettyd rakennetta ja toiset ovat
taas aivan yleisia karakterisointimenetelmia. On aina tilanteen mukaan harkittava, missa
madrin kukin tapa on jarkeva.

Tassé esitetettyja menetelmid kutsutaan usein epalineaariksiksi menetelmiksi. Nimitys ei
ole kovinkaan osuva, usein jopa harhaanjohtava, menetelméat itse kun eivét ole sen
epélineaarisempia kuin esimerkiksi tavallinen spektrianalyysi FFT-algoritmia k&yttaen.
Nimityksen takana oleva ajatus lieneekin se, ettd aikasarjat tuottava systeemi on
epélineaarinen, mika biologisten systeemien tapauksessa saattaa olla tottakin. Joskus
kéytetddn ndista analyysimenetelmista myds luonnehdintaa kaaosteoreettinen
lahestymistapa. Taméa pitdd paikkansa vain muutaman menetelman kohdalla, joissa
oletetaan systeemin radan faasiavaruudessa olevan kaaottinen pienidimensioinen
attraktori. Tallaisen olemassaolosta biologisissa systeemeissa on todella vahén todisteita.
Jos tarkastellaan erityisesti kardiovaskulaarista verenpaineen saatojarjestelmaa ja sen
tyypillisimpia aikasarjoja, kirjallisuudesta 10ytyy kasvava joukko tuloksia, jotka
osoittavat tdimén systeemin olevan pikemminkin stokastinen kuin kaaottinen.

Biosignaaliaikasarjat ovat monessa mielessd erityisen hankalia analysoitaviksi. Monet
menetelmat vaativat, ettd aikasarjassa pitda olla jopa tuhansia datapisteitd, mik& saattaa
olla pelkastaan mittausteknisista syistd mahdotonta tai erittdin hankalaa. Kun aikasarja on
pitkd, tapahtuu mitattavassa biologisessa systeemisséd l&hes véistamatta merkittavia
muutoksia, se alkaa vaeltaa systeemin parametriavaruudessa, joko sisésyntyisista syistéa
johtuen tai ulkoisten tekijoiden vaikutuksesta. Ta&mén tyyppinen epdstationdarisyys
haittaa suuresti kaikkia sellaisia analyysitapoja, joissa koko aikasarjan jokin ominaisuus
halutaan pusertaa yhdeksi tunnusluvuksi. Laskenta sinénsa tietenkin yleensd onnistuu,
mutta mika on tallgin tuon luvun merkitys? Muita haittaavia tekijoita ndissa signaaleissa
ovat yleensd huomattava  kohinataso,  hyvinkin  rajallisesta  digitoinnin
amplitudiresoluutiosta johtuva signaalin voimakas diskreettisyys sek& usein muutoin
kaaoottisen tai stokastisen signaalin paall4d oleva voimakas periodinen signaali kuten
hengitysmodulaatio. On hyva muistaa, etta kaikki tassakin esitetyt laskentamenetelmat on
kehitetty fysiikan puolella varsin toisenlaisten, usein melkein ideaalisten, systeemien
tutkimiseen.

Huolimatta edellisista varoittavista sanoista biosignaalien analysointi vaihtoehtoisilla
tavoilla voi olla kuitenkin hyodyllistd. Vaikka saatu tulos ei ehkd kuvaakaan juuri sitd
ominaisuutta, mihin menetelmé on alunperin suunniteltu, se saattaa silti olla merkittava
etsittdessd korrelaatioita muiden, kliinisesti mielenkiintoisten tekijoiden kanssa. Mutta
tuloksia tulkittaessa ja selitysmalleja etsittdessd on syytd muistaa menetelmien
taustaolettamukset ja rajoitukset.
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2. Approximate Entropy (ApEn)

Approksimatiivinen entropia ApEn mittaa aikasarjan mutkikkuutta, kompleksisuutta, eli
mitd pienempi ApEn, sitd sdannodllisempi aikasarja on. ApEn:aa voidaan kayttad
vaihtoehtoisena tapana mitata signaalin variabiliteettia.

Maarittely

ApEn madritellaan seuraavasti. Ensiksi lahtokohtana olevasta aikasarjasta {x(i)}, missa
i =1..N, N on datapisteiden lukumadard, muodostetaan ns. pseudofaasiavaruuden vektorit

u(i) = [x(i), x(i +1), x(i + 2),..., x(i + m —=1)],
missd m on upotusdimensio. Vektoreita u(i) voidaan konstruoida kaikkiaan N-m+1 kpl.
Néiden vektoreiden vélinen etdisyys d méaritellaan vastinkomponenttien maksimaalisena
etaisyytenag, eli

d[u(i),u(j)] = max{ u@i+k) —u(j+k)|:0<k <m-1}.

Seuraavaksi lasketaan kullekin vektorille u(i) niiden muiden vektoreiden u(j) lukumaara,
jotka ovat etdisyydella r, eli

ch(r)= {niiden indeksien jIkm, j < N —-m+1, joilled[u(i),u(j)]g r}/(N -m+1).

Normeerauksesta johtuen C-suureet ovat suurimmillaan 1. Mé&éritellaan apusuure

N-m+1

O"(r)=(N-m+1)~" Z InC™(r).

Lopulta approksimatiivinen entropia saadaan lausekkeesta
ApEn(m,r,N)=®"(r) —®™(r),

eli ApEn mittaa sitd (logaritmista) todenndkdisyyttd, ettd m:ssd pisteessa samanlaiset
(=lahelld olevat) vektorit ovat samanlaisia my6s seuraavassa pisteessa.

ApEn kaytannossa

ApEn(m,r,N) riippuu siis kolmesta parametrista, vertailtavien vektorien pituudesta m,

toleranssiparametrista r ja datapisteiden lukumaaréstd N. Biosignaaleilla yleensd valitaan
m = 2, jolloin menetelmd toimii parhaiten. Kun datapisteiden lukumééraa kasvatetaan,
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ApEn l&hestyy asymptoottisesti lopullista arvoaan. Kaytannossa valinta N>800, kun m =
2, antaa luotettavan tuloksen. ApEn riippuu varsin voimakkaasti toleranssiparametrista.
Jos r valitaan siten, ettd se on fraktio signaalin standardihajonnasta SD, signaalin ApEn-
arvo ei riipu absoluuttisesta variabiliteetistd eikd luonnollisesti myoskaan yksikoista.
Talloin on mahdollista verrata esim. RRI- ja SAP-aikasarjojen entropioita keskenaan.
Kéytetyin valinta on, ettd r = 20% SD:sté.

ApEN:n etuja

e Mittaa signaalin variabiliteettia ilman, ettd muutoksien luonne pitdd Kiinnittaa.
Esimerkiksi normaali spektraalianalyysi olettaa vaihtelujen olevan sinimuotoisia.

e Laskennan perusteena ei ole erityisid olettamuksia signaalin tuottaman systeemin
sisdisesta rakenteesta tai dynamiikasta.

ApEnN: puutteita

e Arvo riippuu kolmesta parametrista, eli suora vertailu edellyttad aina parametrien
Kiinnittamista.

e ApEn on herkka aineiston pienellekin lineaariselle trendille, koska vertailussa
kaytetddn signaalin absoluuttisia arvoja. Tatd taipumusta voidaan vahentaa
tarkastelemalla signaalin perakkaisten datapisteiden erotuksia.

e ApEn ei periaatteessa ole herkka yksittéisille data-arvon muutoksille, mutta jos
toleranssiparametri sidotaan hajontaan, tilanne ei enda valttamatta ole nain.

X(23) X(27) X(33)

Kuva 1. Esimerkki siitd, miten tapauksessa m = 2 haetaan lahella olevia vektoreita. Vektoria
[X(23),x(24)] kaytettdesséd vertailuun 10ytyy kaksi lahelld olevaa vektoria, [x(27),x(28)] ja
[x(33),x(34)], eli ne kasvattavat suuretta C,3”(r). Kun vertaillaan myds seuraavaan komponenttiin
X(25), ainoastaan vektori [x(33),x(34),x(35)] on lahell4, eli vain se kasvattaa suuretta C,3(r).
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Kuva 2. Kaksi RRI-signaalia, joilla SD on sama, mutta ylemmallad ApEn = 1.149 ja alemmalle
ApEn = 0.583. Laskuissa kdytetty asetuksiam = 2 ja r = 20% SD:sta.

Viitteita

Pincus S. M., Goldberger A. L. Physiological time-series analysis: what does regularity
quantify? Am. J. Physiol. 266 (Heart. Circ. Physiol.): H1643 — H1656, 1995

Pincus S. Approximate entropy (ApEn) as a complexity measure. CHAOS 5: 110 — 117,
1995

Bettermann H., Van Leeuwen P. Evidence of phase transitions in heart period
dynamics. Biol. Cybern. 78: 63 — 70, 1998

Cysarz D., Bettermann H., Van Leeuwen P. Entropies of short binary sequences in
heart period dynamics. Am. J. Physiol. 278 (Heart Circ. Physiol.): H2163 — H2172, 2000
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3. Sample Entropy (SampEn)

SampEn on hyvin samankaltainen suure kuin ApEn, mutta sen laskentatavassa on pieni ja
ratkaiseva ero. Kun ApEn:aa laskettaessa haetaan kullekin vertailtavalle vektorille 1ahelld
olevien vektorien lukuméaéra, vertailuun otetaan aina mukaan myos vertailtava vektori
itse. Talla varmistetaan se, ettd C;"(r) —suureet ovat aina nollasta poikkevia, mika on
valtttamatonta, koska niistd myéhemmin lasketaan logaritmi. Tamé aiheuttaa sen, etta
ApEn antaa useimmiten tuloksen, joka viittaa suurempaan signaalin sd&nndllisyyteen
kuin todellisuudessa on asian laita.

SampEn lasketaan tavalla, joka poistaa suurimmaksi osaksi edell& kuvatun vinoutuman

tuloksissa. Laskettaessa l&hellda olevien vektorien lukumaarédd poissuljetaan vertailu
itseensé:

Cc/"(r)= {niiden indeksien jIkm, j=i,j<N-m+1, joilled[u(i),u(j)]s r}/(N -m+1).

Myos apusuure @ maaritelladn uudestaan ilman logaritmeja:

N-m+1

O"(r)=(N-m+1D™ ZCi’”‘(r).

Nyt SampEn mééritell&dan lausekkeena

SampEn(m,r,N) = In(CD"”(r)ICDm“(r)).
SampEn:n tulkinta on tdsmalleen sama kuin ApEn:n, samoin sen kayttd. Riippuvuus
toleranssiparametrista r ja datapisteiden lukumaaréstd N on kuitenkin erilainen. ApEn
saavuttaa maksiminsa tietylla r:n arvolla, mutta SampEn pienenee monotonisesti, kun r
kasvaa. SampEn on myos periaatteessa riippumaton datapisteiden lukumaarastad N, mutta
pienilla N:n arvoilla sen statistinen luotettavuus on luonnollisesti heikko. Kun r ja N ovat
riittdvéan suuria, SampEn ja ApEn antavat saman tuloksen.
SampEn:n etuja

e Antaa periaatteessa luotettavamman arvion signaalin kompleksisuudesta kuin ApEn.

e Voidaan kayttdd huomattavasti lyhyemmilla aikasarjoilla kuin ApEn, jopa alle 200:lla
datapisteella.

SampEn:n puutteita

e Vertailu ApEn kanssa voi olla vaikeaa samoillakin parametrien arvoilla, jos
parametrit valittu huonosti.
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Kuva 3. RRI-signaali, jossa on laskettu ApEn ja SampEn eri mittaisista ajanjaksoista. Valillad A —
B on 800 pistettd, jolloin ApEn = 1.331 ja SampEn = 1.695; valilla C — D on 200 pistetta, jolloin
ApEn = 0.808 ja SampEn = 1.725. Tulos osoittaa, ettd SampEn antaa hyvan arvion jo
huomattavasti lyhyemmalle jaksolle.

Viitteita

Richman J. S., Moorman J. R. Physiological time-series analysis using approximate
entropy and sample entropy. Am. J. Physiol. 278 (Heart. Circ. Physiol.): H2039 — H2049,

2000
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4. Cross Entropies (Cross-ApEn, Cross-SampEn)

Sekd ApEn ettd SampEn antavat mahdollisuuden laskea keskindista kompleksisuutta
kahden signaalin vélilla. Talloin pyritd&n arvioimaan signaalien valistd synkronisuutta,
mutta ei ajallisessa mielessé vaan tarkastelemalla kummassakin signaalissa esiintyvia
tyypillisid kuvioita tai hahmoja. Jos ristientropia on alhainen, signaalien kdyttdytyminen
muistuttaa toisiaan.

Ristientropiat lasketaan kuten tavallisetkin, mutta vertailtavat vektorit otetaan pareittain
aina kahdesta aikasarjasta. Jos kahden signaalin aikasarjat ovat{x(i)} ja {y(i)}, i=1 .. N,
muodostetaan pseudofaasiavaruuden vektorit kuten aikaisemminkin:

u(i) = [x(i), x(i +1), x(i + 2),..., x(i + m -1)],

v(i) = [y (@), y(i +1), y(@i +2),..., y(i+ m-1)].
Tassa tapauksessa vektorien valinen etéisyys on
d{u(i),v(j)]= max{| u(i +k) - v(j+k)|:0<k <m-1}.

Taman jalkeen laskut etenevat tasmélleen samalla tavalla kuin yhdelld signaalilla. ApEn-
ja SampEn-menetelmat poikkeavat kdytdssa toisistaan, silla ApEn:lla ei ole lainkaan
varmaa, ettd jokaiselle toisesta aikasarjasta otetulle vektorille 16ytyy yhtdan l&helld olevaa
vektoria; jos ndin tapahtuu, Cross-ApEn:aa ei voida laskea. Cross-SampEn on tdssa
suhteessa huomattavasti sallivampi, silla riittad, ettd edes yhdelle vektorille 16ytyy
ainakin yksi lahelld oleva vektori toisesta aikasarjasta. Cross-SampEn on bipolaarinen eli
tulos ei riipu siitd, missa jarjestyksessa signaaleja verrataan, pdivastoin kuin Cross-
ApEn.

Cross-ApEn ja Cross-SampEn kaytannossa

Parametrien valintojen suhteen pétevat samat ehdot kuin yksittdisen signaalin
entropioiden kohdalla. Jotta eri signaalien vertailu olisi mielekéstd, on yleensa
valttamatonta normeerata molemmat signaalit, erityisesti siind tapauksessa, etta signaalit
edustavat eri suureita. Tama tehdaén yleensé seuraavasti:

X" (i) = (x(i)= < x >)/ SD(x),

missd < x > on signaalin keskiarvo ja SD(x) sen standardihajonta.
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Cross-ApEn:n ja cross-SampEn etuja

e Menetelmélla voidaan verrata signaaleja aivan uudella tavalla ilman, etté rajoitutaan
puhtaasti ajallisen synkronisation tarkasteluun.

Cross-ApEn:n ja Cross-SampEn puutteita

e Ristientropiat eivat ole kovin helposti intuitiivisesti hahmotettavissa, mista syysté
tulosten tulkinta voi olla vaikeaa.

RRI
1000 A A M M
7 Controlled
S 900 A s
T 800 : 5
Spontaneous
T : T H H . .
0 200 400 600
Time [s]
SAP
— Y Y Y Y
2 140 A i Spontaneous
£ 135
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T : T : . T : T
0 200 400 600
Time [s]

Kuva 4. RRI- ja SAP-aikasarjat, jossa potilas on hengittdnyt alussa spontaanisti ja sen jalkeen
kontrolloidusti 0.25 Hz taajuudella. RRI SampEn(spont) = 1.562, SAP SampEn (spont) = 1.612 ja
RRI-SAP Cross-SampEn(spont) = 2.028; RRI SampEn(contr) = 1.493, SAP SampEn (contr) =
1.632, RRI-SAP Cross-SampEn(contr) = 1.734. RRI:114 entropia pienenee hieman, kun hengitys
muuttuu kontrolloiduksi, mutta SAP:lle se pysyy ldhes samana, sen sijaan ristientropiassa
tapahtuu selvd muutos.

Viitteita

Richman J. S., Moorman J. R. Physiological time-series analysis using approximate
entropy and sample entropy. Am. J. Physiol. 278 (Heart. Circ. Physiol.): H2039 — H2049,
2000

Pincus S., Singer B. H. Randomness and degrees of irregularity. Proc. Natl. Acad. Sci.
93: 2083 — 2088, 1996

Pincus S. M., Mulligan T., Iranmanesh A., Gheorghiu S., Godshalk M., Veldhuis J.

D. Older males secrete luteinizing hormone and testosterone more irregularly, and jointly
asynchronously, than younger males. Proc. Natl. Acad. Sci. 93: 14100 — 14105, 1996
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5. Correlation Dimension (CD)

Systeemin toimintaa voidaan kuvata mittaamalla sen attraktorin (rata, jota kohti systeemi
konvergoi) dimensio. Erityisesti kaaottisilla systeemeill attraktori voi olla fraktaalinen,
jolloin sen dimensio ei ole kokonaisluku. Attraktorin dimension tunteminen saattaa
biologisillakin systeemeilld antaa arvokasta tietoa taustalla vaikuttavan dynamiikan
luonteesta. Korrelaatiodimensiolle kaytetddn myds merkintad D2.

Laskennan l&htokohtana on jalleen systeemin moniulotteisen faasiavaruuden

rekonstruktioiminen aikasarjasta {x(i)}, i1 = 1 .. N, kayttden pseudofaasiavaruuden
vektoreita

u(i) = [x(i), x(i +1), x(i + 2),..., x(i + m -1)],

missé& m on upotusdimensio. Seuraavaksi lasketaan kullekin vektorille u(i) kuinka monta
attraktorin pistetta sijaitsee tarkastelupisteesté katsottuna etéisyydella r

C'(r)= {niiden indeksien j Ikm, j < N —-m+1, joilled[u(i),u(j)]s r}/(N -m+1),

missa etdisyys d maaritelladn (esim. ApEn-metodista poiketen) normaalina euklidisena
etdisyytena

d[U(i),U(J')]{an:IU(i;k)—U(j;k)IzJ -

Tama jalkeen lasketaan C;"(r)-suureiden keskiarvo yli kaikkien vektoreiden, jolloin
saadaan ns. korrelaatiointegraali

N-m+1

1
C"(r)=—-—-— ) C"(n).
() =N s 270
Korrelaatiodimensio CD méaaritelldan raja-arvona

cD(m) = lim 1im 129€ (D
r—-0 N—w |Ogr

Kéaytannossa darelliselld data-aineistolla néité raja-arvoja ei pystyta laskemaan, vaan CD
maadritetddn regressiosuoran kulmakertoimena laskettuna log-log-esityksessa riittavan
lineaarisen alueen yli.
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CD kaytannossa

Kun CD:ta lasketaan, pitdd upotusdimensio m valita siten, ettd se on vahintdan 2*D,
missa D on kuin tutkittavan systeemin aito dimensio eli todellisten dynaamisten
muuttujien lukumé&&rd. Jotta korrelaatiointegraali todella kuvaisi oikein attraktorin
rakennetta, pitaisi datapisteitdi olla vahintaan 10™ kpl. Esimerkiksi tutkittaessa
verenpaineen séatojarjestelmad voidaan olettaa, ettd dynaamisien muuttujien lukumaara
>4, joten aikasarjojen on oltava hyvin pitkid. Lisaksi kdytdnnossa on lahes mahdotonta
I6ytaa sellaista etaisyyden r aluetta, jossa log C™(r) muuttuisi lineaarisesti log r:n
funktiona, syyna datan sisdltima kohina tai sen epastationaérisyys Naisté rajoituksista
johtuen oikean korrelaatiodimension laskeminen biosignaaleille on ldhes mahdotonta,
mutta siitd huolimatta tdma lahestymistapa saattaa olla hyoédyllinen. Lupaavia tuloksia on
saatu valitsemalla m = 20 ja hakemalla keskim&&rdinen kulmakerroin alueella 0.01 <
C™(r) < 0.1. Nain laskettua suuretta, ylld olevat rajoitukset muistaen, kutsutaan
modifioiduksi korrelaatiodimensioksi. Se ei pysty tarkasti ilmoittamaan systeemin
todellista dimensiota, mutta antaa kuitenkin mitan systeemin kompleksisuudelle, ts. kun
CD kasvaa, systeemi tulee kompleksisemmaksi.

CD:n etuja

e Menetelmd antaa vaihtoehtoisen tavan mitata systeemin kompleksisuutta.

CD:n puutteita

e Menetelmé& pohjautuu pieniulotteisen (kaaottisen) attraktorin olemassaoloon, jollaista
biologisilla systeemeilla ei vélttdmatta ole 10ydettavissa.

e Kaytadnnon biosignaaliaikasarjoille CD:n tarkka laskeminen on lahes mahdotonta.
e Parametrien m ja N valintavalinta vaikuttaa oleellisesti lopputulokseen.

e Pitkille aikasarjoille CD:n laskeminen on erittdin hidasta.
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Kuva 5. Kaksi SAP-aikasarjaa mitattuna potilaan ollessa levossa. (a) on normaali tilanne, jolloin
CD = 6.091; tapauksessa (b) potilaalle on annettu terbutaliinia, jolloin CD = 3.545. Kummassakin
tapauksessa datapisteitd on 800 (alue merkitty katkoviivoilla), mutta erilaisen keskiméaardisen
sykkeen takia aikavalit poikkeavat toisistaan. Ladkeaine ndyttdd dimensioanalyysin perusteella
vahentavan voimakkaasti systeemin kompleksisuutta.

Viitteita

Grassberger P., Procaccia I. Characterization of strange attractors. Phys. Rev. Lett. 31:
346 — 349, 1983

Kantz H., Schreiber T. Dimension estimates and physiological data. CHAOS 5: 143 -
154, 1995

Fell J., Roschke J., Schaffner C. Surrogate data analysis of sleep electro-
encephalopgrams reveals evidence for nonlinearity. Biol. Cybern. 75: 85 — 92, 1996

Yum M-K. Kim N-S. et al. Non-linear cardiac dynamics and morning dip: an unsound
circadian rhythm. Clin. Physiol. 19: 56 — 67, 1999
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6. Pointwise Correlation Dimension (CDi)

Pisteittdinen Kkorrelaaatiodimensio méaaritelladn hyvin samankaltaisesti kuin tavallinen
CD:kin, mutta sen sijaan, ettd se ilmoitettaisiin yhdella luvulla koko aikasarjalle, se
lasketaankin ajan funktiona. Tdma antaa mahdollisuuden tarkastella systeemin luonteen
muuttumista ajassa, joka on erityisen tarkedd epéstationdarisissd tapauksissa.
Pisteittaiselle korrelaatiodimensiolle kaytetdan myods merkintaa D2i.

CDi lasketaan samalla tavalla kuin CD, mutta ilman keskimé&araistysta yli koko
aikasarjan. Kuten korrelaatiodimensiollakin, ensiksi lasketaan tarkastelupisteesta
etaisyydella r olevien pseudofaasiavaruuden vektorien lukumaara eli suure Ci"(r).
Seuraavaksi haetaan regressiosuora log Ci"(r) — log r —kuvaukselle. Tuon suoran
kulmakerroin on pisteittdinen korrelaatiodimensio CDi(k), jossa k = 1 .. N-m+1, m
upotusdimensio ja N datapisteiden lukumaard. Koska CDi lasketaan jokaiselle aikasarjan
pisteelle, saadaan korrelaatiodimensio ajan funktiona.

CDi kaytannossa

Kun regressiosuoraa haetaan, on jalleen valittava alue, jossa relaatio on lineaarinen, seka
kaytettava riittdvan suurta upotusdimension arvoa. Pisteittdistd korrelaatiodimensiota
laskettaessa voidaan toimia samoin kuin tavallisellakin korrelaatiodimensiolla ja
kiinnittdd m = 20 ja valitsemalla alue 0.01 < CDi(r) < 0.1. Lisaksi on huomattava, etté
vaikka CDi lasketaan jokaisessa pisteessd ja siksi se voi periaatteessa seurata datassa
tapahtuvia muutoksia, jokaisessa pisteessa CDi:n laskeminen kuitenkin edellyttda
jokaisen muun pisteen lapikdymistd. Tastd syystd CDi ei sovellu selkeésti
epéstationaariselle aikasarjalle. Siksi on kdytdnnossa hyvé kayttaa sellaista lisdehtoa, etta
laskettaessa joka pisteessd log-log-kuvauksessa regressiosuoraa, Saadun suoran
korrelaatiokerroin on oltava yli tietyn rajan, esim. vahintdan 0.8; jos tamé& kriteeri ei
tayty, CDi-arvo Kko. pisteessa ei ole luotettava.

CDi:n etuja
e Korrelaatiodimensio ajan funktiona antaa hieman tietoa aikasarjan sisaisista

muutoksista, mika jo sindlldén voi olla hyodyllista.

CDi:n puutteita

e Epéstationaariselle aikasarjalle CDi ei valttamatta toimi oikein.
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Kuva 6. SAP-aikasarja ja vastaava pisteittdinen korrelaatiodimensio CDi. Kuvasta ndhdaan, ettd
CDi keskimaarin kasvaa lievasti loppua kohden, mutta valilld silld on varsin poikkeaviakin
arvoja. CDi-kéyréssd on katkokohta, koska sita ei ole voitu laskea joka kohdassa, kun on vaadittu
regressiosuoralle vahintdén 0.8 korrelaatiokerrointa.

Viitteita

Farmer J. D., Ott E., Yorke J. A. Dimension of chaotic attractors. Physica D 7: 153 -
180, 1983

Mayer-Kress G., Yates F. E. et al. Dimensional analysis of nonlinear oscillations in
brain, heart, and muscle. Math. Biosci. 90: 155 — 182, 1988
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7. Fractal Dimension by Dispersion Analysis (FD-DA)

Dimensioanalyysia voidaan aikasarjoille tehdd myds tarkastelemalla pikemminkin itse
aikasarjaa kuvaavaa kéyraa kuin signaalin takana olevaa dynaamista systeemid. Tallainen
lahestymistapa muistuttaa siten l&hinnd kuva-analyysia. Koska mutkikas kayttaytyminen
nakyy aikasarjassa signaalin ainakin n&enndisen satunnaisina muutoksina, signaalia
vastaavan kayrén fraktaalisuuden tutkiminen antaa epésuoraa tietoa myds itse
systeemista.

Dispersioanalyysiin pohjautuvassa menetelmdssa aikasarjasta lasketaan ensin normaali
standardihajonta:

SD() :%\/Nixz(i) —[i x(i)j ,

missa {x(i)} on tarkasteltava aikasarja, jossa on N datapistettd. Seuraavaksi aikasarjasta
lasketaan aina kahden vierekkéisen datapisteen keskiarvo, jolloin ndista keskiarvoista
saadaan uusi aikasarja, jossa N/2 datapistettd. Talle uudelle aikasarjalle lasketaan
standardihajonta SD(2) . Tata jatketaan kayttamalla ryhmien kokoja 4, 16, 32 jne., kunnes
aikasarjassa on pisteitd vahemman kuin 4. Né&in ollaan saatu sarja hajontalukuja SD(m).
Kun log SD(m) piirretddn suureen log m funktiona, pisteet asettuvat suoralle, jos
alkuperdinen aikasarjakayré oli fraktaalinen. Kyseisen fraktaalisen objektin dimensio FD-
DA =1 - suoran kulmakerroin. Fraktaalidimensio voi ndin maariteltyné vaihdella vélilla
1 - 15, jolloin 1 edustaa vakiona pysyvén signaalin tapausta ja 1.5 maksimaalista
fraktaalista rakennetta.

FD-DA kaytanndssa

Jos tutkittava kayré ei ole puhtaasti fraktaalinen, eli se esimerkiksi sisaltda merkittavasti
kohinaa, eivdt SD(m) arvot asetut log-log-esityksessd tarkasti suoralle. Etenkin
automaattisessa analyysissd, jolloin tat4 suoraa ei visuaalisesti tarkasteta, on tarke&a
asettaa jokin kriteeri lineaarisuudelle. Téllaisena toimii jalleen hyvin sovitetun
regressiosuoran korrelaatiokerroin, jolta voidaan vaatia esim. minimitaso 0.8.

Taméa menetelmé sopii kaikkien aikasarjakéyrien tutkimiseen, silld vaikka SD-luvut ovat

sindllaan riippuvaisia suureen yksikostd, skaalaus nékyy log-log-esityksessa
vakiopoikkeamana, joka ei vaikuta dimensioon.
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FD-DA:n etuja
e Ei edellytd mitaan taustaolettamuksia systeemin luonteesta tai dynamiikasta.

e Nopea laskea.

FD-DA:n puutteita

e Koska menetelmédssa tutkitaan suoraan mitattua  signaalikdyrad, kaikki
mittausepatarkkuudet ja hairiot vaikuttavat suoraan lopputulokseen.

e Herkka signaalin taustatrendille.
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Kuva 7. SAP-aikasarja. (a) alkuperdinen signaali, jolloin FD-DA = 1.037 ja (b) taustatrendi
poistettu, jolloin FD-DA = 1.199. Trendin poisto vaikuttaa voimakkaasti fraktaalidimensioon.

Viitteitéa

Bassingthwaighte J. B., Raymond G. M. Evaluation of the dispersional analysis method
for fractal time series. Ann. Biomed. Eng. 23: 491 — 505, 1995

Yum M-K. Kim N-S. et al. Non-linear cardiac dynamics and morning dip: an unsound
circadian rhythm. Clin. Physiol. 19: 56 — 67, 1999
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8. Fractal Dimension by Curve Length (FD-L)

Tassékin menetelmassa tarkastellaan itse signaalikdyrad ja pyritddn maarittdmaan sille
fraktaalinen dimensio.

FD-L:n laskenta perustuu signaalikdyran pituuden mittaamiseen kayttéen eri mittaisia
mittatikkuja, eli tutkitaan, miten kdyran pituusarvo muuttuu eri mittaskaaloissa. Kuvassa
8 on esitetty tilanne kahdella eri mittaisella mittatikulla, joilla signaalikéyrad on arvioitu.
Mité lyhyempi on mittatikun pituus, sitd paremmin niilla tavoitetaan signaalin muoto,
samalla niita luonnollisesti tarvitaan enemman. Fraktaalisella kayrélla tikkujen lukumaaré
kasvaa eksponentiaalisesti, kun mitan pituus lyhenee. Jos N(L) on L-mittaisten
mittatikkujen lukumaard, maéaritellaan fraktaalidimensio raja-arvona

_lim logN (L)
>0 Jog(l/L)

Raja-arvoa ei k&ytdnnosséd voida méaarittdd, mutta kun esitetddn log N(L) log(1/L):n
funktiona ja haetaan Kkuvaajan regressiosuora, suoran kulmakerroin antaa
fraktaalidimension.

P

Kuva 8. Signaalikdyra (ohut viiva) on arvioitu mittatikuilla (paksu viiva). Kun mittatikku on
pitkd (yldkuva), niita tarvitaan 6 kpl, mutta kun tikun pituus puolitetaan, niitd tarvitaan 15 kpl.
Mita lyhyempi mittatikku, sitd paremmin niill& voidaan tavoittaa kdyran muoto.
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FD-L kaytannossa

Mittatikkujen lukumé&ard kasvaa eksponentiaalisesti tikun pituuden lyhentyesséd vain
tiettyyn rajaan asti. Kun kayran pienimmaétkin rakenteet on tavoitettu, eksponenttilaki ei
enéda pade. Siksi fraktaalidimensiota laskettaessa on log-log-esityksessa rajoituttava tdhan
alueeseen regressiosuoraa sovitettaessa. Esim. RRI-intervallilla tdm& raja on yleensa
yhden sykkeen vali, mutta hitaammin muuttuvilla, tihed&n naytteistetyilla signaaleilla raja
voi olla paljon korkeammalla. FD-L saa arvoja >1.

Jotta menetelmdlld voisi mitata fraktaalidimensioita vertailukelpoisesti erilaisista
signaaleista, ne pitaa ensin normeerata. Luonnollisin tapa on kéyttd4 normeerausta

X" (i) = (x(i)= < x >)/ SD(x),

missa < x > on signaalin keskiarvo ja SD(x) sen standardihajonta.

FD-L:n etuja
e Menetelmé ei oleta systeemilta mitdan erityista dynaamista ké&yttaytymista.

e Eiole erityisen herkka signaalin hitaille trendeille.

FD-L:n puutteita

e Herkké kohinalle, jos se on samaa suuruusluokkaa kuin signaalin “oikeat” pienimmat
muutokset.
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Kuva 9. RRI-aikasarja mitattuna KippipOytatestissad. Vasemmanpuoleisessa alueessa, kun potilas
on vaaka-asennossa, FD-L = 1.923, ja oikeanpuoleisessa pystyasennossa FD-L = 1.342.
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9. Similarity of Distribution (SOD)

Tata menetelmédad soveltuu aikasarjan stabiilisuuden mittaamiseen. Jos aikasarja on
selkedsti epéstabiili, eli se vaeltaa systeemin parametriavaruudessa (jolloin systeemin
muuttuu merkittdvasti ajan mukana), on erilaisten lineaaristen ja epélineaaristen
analyysimenetelmien ké&ytdssa oltava hyvin varovainen. SOD voi myo6s paljastaa sen,
onko systeemi selkeasti stokastinen.

SOD:n laskenta tapahtuu seuraavasti:

Q) aikasarjasta otetaan ajanhetkestd t alkaen ajan W-mittainen jakso

(i) lasketaan tdmén jakson amplitudijakauma kéyttden sopivaa jakovalia

(i) amplitudijakaumasta tehdaan todennakoisyysjakauma pi(t) jakamalla se jakauman
kokonaisintegraalilla; i = 1 .. h, h on jakovalien lukumaara

(iv)  lasketaan samanlainen todenndkdisyysjakauma toiselle W-mittaiselle jaksolle,
joka alkaa ajankohdasta t+t, eli pi(t+1)

(v) lasketaan nédiden kahden todennédkdisyysjakauman vélinen autokorrelaatio

SOD(t) = Y. pi (1) pi (t +7)

i=1

(vi)  tehd&an ylla kuvattu lasku kaikissa aikasarjan pisteissa. Tuloksena saadaan SOD
ajan funktiona

SOD saa arvoja valilla 0 .. 1. SOD on lahelld nollaa, jos todenndkdisyysjakaumat ovat
hyvin leveitd, kuten on typillisesti stokastiselle systeemille, tai jos vertailtavat jakaumat
poikkeavat taysin toisistaan, kuten on asian laita epéastabiilille systeemille. Toisaalta, jos
jakaumilla on maksimi lahes samassa kohdassa, SOD =~ 1, jolloin systeemi on stabiili ja
sen kayttdytyminen hyvin ennustettavissa.

SOD kéaytanngdssa

Jakaumia laskettaessa siirtyméparametrin t valinta vaikuttaa suoraan siihen, kuinka
nopeita muutoksia aikasarjan stabiilisudessa voidaan havaita. Myo6s ikkunan leveyden W
vaikuttaa ajalliseen resolutioon, mutta jos W on kovin lyhyt, tilastollinen luotettavuus
alkaa yksittdiselle SOD-arvolle voimakkaasti heikentyd. Kdytdnndssa on pyrittava
hakemaan optimaalinen kompromissi ndiden parametrien kesken. Lisaksi on
huomioitava, ettd jakaumia laskettaessa jakovali on siten valittu, ettd jakaumat ovat
riittdvan yksityiskohtaisia.
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SOD:n etuja

e Menetelmd on yleinen stabiliisuuden testi, eikd se edellytd systeemiltd mitéén
erityisluonnetta.

SOD:n puutteita

e Parametrien valinta voi vaikuttaa voimakkaasti tulokseen.

e Ei erottele hyvin epdstationddrista ja stokastista aikasarjaa toisistaan.

SAP
= 160 -
I
IS
S 140 A
e
S 120 1
0 250 500 750
Time [s]
SAP SOD
0.4 |
o) 0.3 1
O
)] 0.2 -
0.1 4
T T T T
0 250 500 750
Time [s]

Kuva 10. RRI- ja SOD-aikasarjat, kun potilas on ensin makuuasennossa ja sen jalkeen nousee
pystyasentoon. Vaikka SAP muuttuu selkeésti, SOD ei muutu merkittavésti: pystyasennossa
SAP-signaalin todennékoisyysjakauman muoto ei muutu. Laskuissa on kéytetty 30 sekunnin
aikaikkunaa, jota on siirretty aina 15 sekuntia eteenpéin.

Viitteitéa

Zochowski M. Autocorrelations of R-R distributions as a measure of heart variability.
Phys. Rev. E 56: 3725 — 3727, 1997
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10. Return Map (RM)

Dynaamista systeemida voidaan matemaattisesti kuvata useimmissa tapauksissa
differentiaaliyhtdloryhmalld. Jos muuttujat saavat arvoja vain tietyilla diskreeteilld
ajanhetkilla, kuten esimerkiksi RRI-aikasarjassa on kyse, differentiaaliyhtal6t voidaan
korvata diskreeteilld yhtéloilla. Yleisesti kuvaus on silloin muotoa

Xi = F(X, Y, 25,.2)
Yia =G(X, Y, 25,..)
z,, =H(X,Y,2,...)

missa X, y, z jne. ovat systeemin dynaamisia muuttujia ja F, G, H jne. dynamiikan
maaradvia funktioita. Na&itd funktioita emme yleensd tunne, mutta voimme yrittaa
ratkaista ne tutkimalla mitattuja aikasarjoja. Jos muuttujia on vain yksi, ryhmé sieventyy
muotoon

X = F(X;) .

Koska tdma yhtald sitoo muuttujan uuden arvon xi.1 sen edelliseen arvoon x;, saamme
periaatteessa funktion F selville sijoittamalla aikasarjan pisteet x-y-kuvaukseen siten, etté
vaaka-akselilla on aina edellinen arvo ja y-akselilla sitd seuraava. Téllaista kuvausta
kutsutaan paluukuvaukseksi tai Poincare-kuvaukseksi. Jos kuvaus on tarkasti ylla
esitettyd muotoa ja datapisteitd on riittdvan paljon, funktion F muoto paljastuu. Kuvassa
11 on esitetty ns. logistisen kuvauksen tuottama aikasarja seka sen paluukuvaus. Koska
kuvaus on yksiulotteinen eli silld on vain yksi dynaaminen muuttuja, paluukuvaus
paljastaa suoraan funktion F, joka tdssa tapauksessa on paraabeli.
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Kuva 11. Logistisen kuvauksen xi.; = 4xi(1-x;) tuottama aikasarja (a) sekd siitd muodostettu
paluukuvaus (b).
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RM kaytannossa

Jos aikasarjan takana oleva dynaaminen systeemi ei ole yksiulotteinen, eli siind vaikuttaa
useita muuttujia, ei yhdestda mitatusta muuttujasta muodostettu paluukuvaus pysty
luonnollisestikaan ratkaisemaan funktioita F, G jne. Té&ssakin tapauksessa yhden
muuttujan paluukuvaus voi kuitenkin olla hyddyllinen, vaikkakin se on erdénlainen
projektio moniulotteisesta systeemistd yhteen ulottuvuuteen. Kuvassa 12 on esitetty RRI-
aikasarjan paluukuvaus. Sille on tyypillista pisteiden sijoittuminen hajanaisesti ellipsin
muotoon, mutta pisteet voivat myds muodostaa hyvinkin mutkikkaita rakenteita. Kun
pisteet ovat ellipsin kaltaisella alueella, sen muotoa voidaan karakterisoida kahdella
hajontaluvulla: hajonta diagonaalin suunnassa eli SD2, ja sitd kohtisuorassa suunnassa
SD1. Namé hajontaluvut ovat luonteeltaan eradnlaisia variabiliteettisuureita, silld ne
mittaavat systeemin liikkumista faasiavaruudessa.

RM:n etuja

e Menetelmé ei sindnsd oleta mitddn systeemin luonteesta, mutta sen rajoitukset
moniulotteisten systeemin kuvauksessa pitdd muistaa.

RM puutteita

e Hajontaluvut SD1 ja SD2 eivit valttamatta kuvaa paluukuvauspistejoukon todellista
muotoa kovinkaan hyvin.
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Kuva 12. RRI-aikasarjasta muodostettu paluukuvaus. Hajonta diagonaalin suunnassa SD2 = 111
ms ja sitd kohtisuorassa suunnassa SD1 = 34 ms.
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11. Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

DFA:ta kaytetddn mittaamaan aikasarjan siséisia korrelaatioita. Biologisille systeemeille
on tyypillista, ettd korrelaatiot ovat erilaisia eri  aikaskaaloissa, ja DFA antaa
mahdollisuuden tdmén karakterisointiin korrelaatioetaisyyden funktiona.

DFA lasketaan seuraavasti. Alkuperaisesti aikasarjasta {x(i)}, i = 1 .. N, muodostetaan
ensiksi integroitu versio

y(k) = Z(X(i)— <x>),

misséd < x > on alkuperdisen aikasarjan keskiarvo, ja k = 1 .. N. Seuraavaksi {y(k)}
aikasarja jaetaan tasavalisesti segmentteihin, joiden pituus on n. Kussakin segmentissa
haetaan sille oma paikallinen trendi sovittamalla segmentiin regressiosuora yn(k).
Integroidun aikasarjan RMS (root-mean-square) fluktuaatio lasketaan poistamalla
kussakin segmentissa sen lineaarinen trendi, eli

DFA(n) = \/%Z[y(k) —y, (K] .

Summauksessa on huomattava, ettd kun indeksié k juoksutetaan, pitéa yn(k) vaihtaa aina
siirryttdessd seuraavaan segmenttiin. DFA lasketaan useilla eri segmentin pituuden n
arvoilla. Tyypillisesti DFA kasvaa, kun segmentin pituus kasvaa. Jos log DFA kasvaa
lineaarisesti log n:n funktiona, aikasarja noudattaa (fraktaalista) skaalauslakia, ja talloin
ko. lineaarisen muutoksen kulmakerroin o maérad, minkalaisesta skaalauksesta on
kysymys. Eri o:n arvot vastaavat seuraavanlaisia aikasarjan perustyyppejé:

0<a<05 pienen arvon jalkeen tulee todennakdisimmin suuri arvo ja
painvastoin

a=05 taysin korreloimaton aikasarja eli valkoista kohinaa

05<a<1.0 pienen arvon jéalkeen tulee todennakdisimmin pieni ja
suuren jalkeen suuri

a=10 1/f kohinaa

10<a<15 vaihtelevan tyypppista kohinaa

a=15 Brownin 1/f  kohinaa (valkoisen kohinan integraali)

Kun o >1.0, kyseessé on aina kohinan luonteinen signaali, mutta se siséltda kuitenkin
korrelaatioita, jotka nakyvat selkeimmin signaalin spektrissa: spektri ei ole tasainen, vaan
se putoaa nopeasti taajuuden kasvaessa.
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DFA kaytannossa

DFA:n tyyppillisin kdyttokohde on pitkien RRI-aikasarjojen analysointi. Sykkeella on
lyhyen kantaman korrelaatioita, jotka muodostuvat mm. barorefleksimekanismista, seké
pitkan kantaman korrelaatioita, jotka pyrkivat pitaméan sykkeen vaihtelualueen tietyissa
rajoissa. Pitkdn kantaman korrelaatioiden mittaaminen edellyttaa, etté tutkittava aikasarja
on varsin pitkd, mieluimmin vahintddn muutaman tunnin pituinen, jotta tilastollinen
luotettavuus olisi edes kohtuullinen.

Kuvassa 13 on tyypillinen DFA pitkalle RRI-aikasarjalle. Lyhyen ja pitkdan kantaman
korrelaatioiden raja asetetaan yleensé kohtaan 10 tai 11 sykett4 (vastaa In-asteikolla arvoa
2.4). Pitkan kantaman skaalauseksponentti o, on terveelld potilaalla = 1, mik& vastaa 1/f
kayttaytymista. Lyhyen kantaman skaalauseksponentti a.s voi vaihdella, mutta on yleensé
0.5 — 1.5. Tahan vaikuttavat monet tekijat, kuten barorefleksimekanismin toiminta,
hengitysmodulaatio jne.

DFA:n etuja
e Menetelmé ei edellyté systeemiltd mitaan erityispiirteita.

e Antaa mahdollisuuden systeemien selkedan luokitteluun.

DFA:n puutteita
e Pitkilla aikasarjoilla on aina mahdollista, ettd mitatut korrelaatiot eivat ole pelkéstaén

tai lainkaan systeemin ominaisuus, vaan heijastavat pikemminkin ymparistdn
vaikutusta.

RRI DF
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|

2 3 4 5
In(Box size) [In(beat)]

Kuva 13. DFA 8 tunnin mittaisesta RRI-aikasarjasta. Lyhyen kantaman Kkorrelaatioita vastaava
skaalauseksponentti as = 0.950 ja pitkén kantaman vastaava o, = 0.998.
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12. Spectrum Power-Law (SPL)

Aikasarjan pitkdn kantaman korrelaatioita voidaan analysoida myds kéyttden
lahtokohtana signaalin spektrid. Talloin tutkitaan spektrin kaikkein alhaisimpia
taajuuskomponentteja ja pyritadn karakterisoimaan yksinkertaisen potenssilain puitteissa
sen muotoa.

Jos oletetaan, etti jollakin taajuusalueella spektri on muotoa 1/, skaalauseksponentti
saadaan esittdmalla spektri log-log-asteikolla ja sovittamalla suora yli halutun
taajuusalueen; suoran kulmakerroin on haluttu eksponentti. Eksponentin arvo vaihtelee
yleensd valilla 0 — 2. Rajatapaus 0 vastaa tasaista, keskiméarin vakiona pysyvéa spektria
eli valkoista kohinaa, ja 2 ns. Brownin kohinaa.

SPL kaytanndossa

Spektrissa tarkastellaan yleensa taajuusaluetta 0.0001 — 0.01 Hz, mika vastaa oskillaation
periodin pituutta minuutista muutamaan tuntiin. Jotta méaaritys olisi mielekés, pitaa
aikasarjan siis olla useiden tuntien mittainen. Spektri lasketaan ldhes poikkeuksetta
kayttden FFT-algoritmia. Koska spektri on erityisesti pienimmilld taajuuksilla hyvinkin
“rosoinen”, on jonkin tasoitusmenetelman kayttd suotavaa. Myo6skin regressiosuoran
korvaaminen vdhemman herkalla sovitusmenetelmalld voi parantaa lopputuloksen
luotettavuutta.

SPL:n etuja

e Menetelmé ei perustu signaalin amplitudin vaihtelun suuruuteen, vaan spektrin
erityiseen muotoon matalilla taajuuksilla.

SPL.:n puutteita

e Usein spektri ei kovinkaan hyvin ole kuvattavissa potenssilailla, jolloin
skaalauseksponentti 3 ei endd kuvaa todellisuutta.
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Kuva 14. Spektri laskettuna 4 tunnin mittaisesta RRI-aikasarjasta esitettynd log-log-asteikolla.
On tyyppillista, ettd spektri ei muutu lineaarisesti taajuuden funktiona, mutta kohtuullisen hyvin
siihen kuitenkin voidaan sovittaa regressiosuora taajuusvélille 0.0001 - 0.01 Hz, jolloin
kulmakertoimeksi saadaan 1.823. Tulos merkitsee, ettd aikasarjaa voidaan kuvailla ldhinnd
Brownin kohinaksi.
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13. Spectral Entropy (SEn)

Spektrin luonnetta voidaan myds karakterisoida yhdella tunnusluvulla tulkitsemalla
spektraalitiheys todennédkoisyysjakaumaksi. Talléin voidaan méaritelld ns. Shannonnin
entropia muodossa

SEn=-> pInp,,
f

missa todennakoisyydet p; maaritelladn normeerattuina spektraalitineyksina (PSD), eli

_ PSD(f)

¢ =

fmax

> PSD(f)

f=0

Kéytannossa spektraalitiheydet lasketaan yleensa kayttden FFT-rutiinia, mutta myos AR-
metodi on mahdollinen, talléin kuitenkin mallin oikean kertaluvun valinta voi tuottaa
suuria vaikeuksia. Jotta saatu entropiasuure olisi riippumaton spektraalitineyden
taajuuskomponentien lukumaarésta (spektrindn on kdytdnnossa aina diskreetti), entropia
normeerataan tavallisesti komponenttien lukumaéaran logaritmilla, jolloin SEn saa arvoja
valilld 0 .. 1. SEn kuvastaa sitd, minkalainen on signaalin spektrin rakenne. Jos se siséltaa
vain yhden tai muutaman selkedan erillisen taajuuskomponentin, SEn saa matalia arvoja;
toisaalta laajakaistaiselle kohinalla SEn on korkea.

SEn kaytannodssa

SEn on kéaytannossd helppo ja nopea laskea FFT-rutiinilla, ja se ei edellytd erityisen
pitkia aikasarjoja, mutta kovin lyhyilla aikasarjoilla sen tilastollinen luotettavuus on
luonnollisesti huono. Koska SEn karakterisoi spektrin yleistd muotoa, se ei pysty
erottamaan kaaosta ja kohinaa toisistaan. Jos signaali on luonteeltaan epdastation&érinen,
matalat tajuuskomponentit saattavat dominoida SEn-suuretta, siksi sen kéytettavyys voi
olla rajoitettua erityisesti RRI- ja SAP-tyyppisilla signaaleilla, mutta hyvinkin
kayttokelpoinen esim. EEG-aikasarjan karakterisoinnissa.

SEn:n etuja

e Helppo laskea

e Ei edellyté pitkia aikasarjoja

SEn:n puutteita

e Varsin epaspesifinen tunnusluku
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Kuva 15. RRI-signaalin spektrit mitattuna koehenkilostd, joka on hengittdnyt metronomin
mukaan (a), jolloin SEn = 0.647, ja spontaanisti (b), jolloin SEn = 0.731. Spektraalientropiat on
laskettu LF- ja HF-kaistojen yli, jotta matalimmat, todennédkdisesti epastationarisyydesté johtuvat,
taajuuskomponentit eivét vaikuttaisi tulokseen.
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14. Symbolic Dynamics (SymDyn)

Taman menetelmén perusajatus on, etta alkuperdinen aikasarja korvataan huomattavasti
yksinkertaisemmalla ja karkeammalla vastineella, joka kuitenkin sailyttada oleellisimmat
dynaamiset piirteet. Tdma tehddan muuntamalla aikasarja jonoksi symboleita, joita on
vain muutama erilainen. Talléin dynamiikan tutkiminen redusoituu symbolijonojen
kéasittelyksi. Muunnoksessa luonnollisesti hévidd suurin osa alkuperdisen aikasarjan
siséltdmésta informaatiosta, mutta tarke&t ominaisuudet pyritdén sailyttdmaan.

Aikasarjan muuntaminen symbolijonoksi voidaan tehdd useilla eri tavoilla. Erés sellainen
on kuvattu kuvassa 15. Riippuen siitd, kuinka montaa symbolia halutaan kayttaa, signaali
jaetaan kahteen tai useampaan arvoalueeseen. Arvoalueet voivat olla absoluuttisia
kaistoja tai signaalin keskiarvoon ja standardihajontaan SD perustuvia. Jos symboleja on
esimerkiksi 4 erilaista, voidaan kdytetdan seuraavia kaistoja:

signaali < keskiarvo — SD
keskiarvo — SD < signaali < keskiarvo
keskiarvo < signaali < keskiarvo + SD
signaali > keskiarvo + SD

o0 w >

Kun Kkaistat on valittu, voidaan aikasarja muuntaa symbolijonoksi. Seuraavaksi
symbolijono ryhmitetadn sanoiksi. Sana muodostetaan aina siten, ettd symbolijonossa
edetddn yhden symbolin verran eteenpéin. Jos valitaan sanan pituudeksi 3 symbolia ja
symboleja on 4 erilaista, saadaan erilaisten sanojen lukuméaréaksi 4*4*4 = 64. Kukin sana
vastaa tiettyd signaalissa esiintyvaa kuviota, jolla on ainakin karkea yhteys taustalla
vaikuttavaan dynamiikkaan.

P AP . S Mean + 5D
A AVAN A
AR WA

\/ ean - SD

BAABCDCDDDBABBBBBCDCCCDCBBBCCBBCDDCCCCBBCCC

]

BAA AAB ABC

w

A

Kuva 16. Aikasarjan muuntaminen symbolijonoksi ja symbolijonon ryhmittdminen sanoiksi.
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Eri sanat eivat ole yhtd todenndkdisid, silla dynamiikka suosii tiettyj& kuvioita. Jotta
voitaisiin tutkia t4td ominaisuutta tarkemmin, laaditaan sanoista jakauma. Jaukauman
esittdmistd varten sanat pitaa jarjestéa jollakin tavalla. Jos symboleja on 4 ja sanan pituus
on 3, sanat voidaan jarjestaa seuraavalla tavalla:

1. AAA S. ABA 9. ACA
2. BAA 6. BBA

3. CAA 7. CBA 63. CDD
4. DAA 8. DBA 64. DDD

Kuvassa 16 on tyypillinen RRI-aikasarjan sanojen todennakdisyysjakauma. Tietyt kuviot
ovat selvasti muita todenndkdisempid. Jakauman muoto itsessdén voi toimia analyysin
pohjana, mutta on my6s mahdollista mitata jakaumaan liittyvad jarjestaytymisen astetta.
Yksinkertaisin téllainen mitta on ns. Shannonin entropia

S :_Zn: p;Inp;,
i1

missa p; on kunkin sanan todennakdisyys ja n erilaisten sanojen lukumaaréd. Entropia
voidaan normeerata siten, ettd se ilmoitetaan joko bitteind/sana tai jaettuna vastaavien
bindérisanojen lukuméaréllg, jolloin 0 < S < 1. Jakauman rakennetta kuvaa myds ns.
kiellettyjen sanojen eli sanojen, joiden todenndkéisyys < 0.001, suhteellinen osuus
kaikista sanoista.
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Kuva 17. 5 minuutin mitaisen RRI-aikasarjan todennakdisyysjakauma. Jakaumaa muodostetta-
essa on kaytetty 4 eri symbolia ja sanan pituus on 3. Shannonin entropia = 4.543 bit/sana ja
normalisoituna 0.757 seka kiellettyjen sanojen osuus 52 %. 6 todenndkdisintd sanaa ovat BBB,
CCC, AAA, CCB, BBC ja BCC. Kaistat on jaoteltu hajonnan avulla.
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SymDyn kaytannossa

Erilaisten symbolien lukumaaré on yleensd 2 — 6 ja sanojen pituus 2 - 4. Signaalin
arvoaluekaistojen valinnassa hajonnan kéyttdminen mittana on parempi, koska silloin
tulokset ovat vahemman riippuvaisia absoluuttisesta vaihtelusta. Kun parametreja
valitaan, pitdd muistaa, etti aikasarja on oltava riittdvan pitkd, jotta jakauma siséltaisi
tarpeeksi sanoja.

Esimerkiksi RRI-aikasarjan kohdalla pidetddn normaalina sitd, ettd jakauma on
suhteellisen tasainen, jolloin kiellettyjen sanojen osuus on pieni; patologisissa tapauksissa
jakaumaa dominoi muutama yksittainen sana.

SymDyn:n etuja

e Riippumaton systeemin dynamiikan luonteesta.

e Nopea laskea.

SymDyn:n puutteita

e Herkkéd aikasarjan trendeille, koska kaistojen madrittely perustuu absoluuttisiin
arvoihin.

e Jakauman muodon tulkitseminen on hankalaa.
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variation in conscious dogs. Am. J. Physiol 274 (Heart. Circ. Physiol.): H1099 —H1105,
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15. Lempel-Ziv Entropy (LZEn)

Symbolijonon kompleksisuus voidaan mitata my6ds suoraan ilman jakauman kayttoa
madrittelemalld ns. Kolmogorov-entropia: jonon kompleksisuus on yhtd kuin sen
lyhimmén tietokoneohjelman (yleisesti algoritmin), joka pystyy kyseisen jonon
tuottamaan, pituus bitteind. Jos ohjelma on lyhyt, kompleksisuus on pieni ja painvastoin.
Méaarittely on intuitiivisesti mielekés, mutta kdytanndssa mahdoton laskea ilman erityisia
rajoituksia.

Kun edellisen kappaleen symbolijono muodostetaan kayttden vain kahta symbolia,
saadaan itse asiassa bindérijono, jonka symboleiksi valitaan merkit O ja 1. Tallainen jono
voidaan konstruoida kdyttden vain kahta operaatiota, yksittaisen symbolin insertointia ja
symbolialijonon kopiointia. Talléin jonon ns. Lempel-Ziv kompleksisuus voidaan laskea.
Esimerkiksi yksinkertaisin jono

00000 ...

saadaan konstruoitua kahdella operaatiolla: ensiksi insertoidaan yksi nolla ja loppuosa
tehdaan sité kopioimalla. Jonon kompleksisuus on 2. Samoin jono

010101...
saadaan insertoimalla O ja 1, ja kopioimalla jonoa 01 saadaan loput jonosta rakennettua.
Kompleksisuus on talloin 3. Vastaavalla tavalla voidaan minka tahansa bin&arijonon
kompleksisuus madrittad, tosin tarvittava algoritmi on hieman mutkikas eika sita esiteta
tassa.

Voidaan osoittaa, ettd satunnaisen K kpl erilaista symbolia sisaltdvan, n-mittaisen jonon
kompleksisuus on

b(n) =

|09K (n)

missa h on ns. normalisoitu l&hde-entropia

Zp. ogp;

Iog(n)

suureet p; ovat kunkin symbolin todennékdisyys jonossa. Kun jonossa on vain kaksi
symbolia ja ne ovat yhtd todenndkoisid, h = 1 ja b(n) = n/logz(n). Kun tutkittavan
bindérijonon kompleksisuus normeerataan suureella b(n), saadaan jonon pituudesta
riippumaton entropiasuure LZEn, 0 < LZEn < 1.
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LZEn kaytannossa

Bin&arijono muodostetaan aikasarjasta yleensa siten, ettd keskiarvon alapuolella olevat
arvot vastaavat symbolia 0 ja ylapuolella olevat symbolia 1. LZEn voidaan laskea miten
Iyhyelle jonolle tahansa, mutta luonnollisesti lyhyelle jonolle sen tilastollinen
luotettavuus on huono. On lisaksi myds huomattava, ettd normeerattu entropia on jonon
pituudesta riippumaton vasta, kun jonon pituus on >1000.

LZEn:n etuja

e Menetelmé on tdysin yleinen aikasarjan karakterisointimenetelma.

LZEn:n puutteita

e Symbolijonon muodostaminen aikasarjasta onnistuu kunnolla vain silloin, kun
signaalin keskimaarainen arvo ei muutu.
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Kuva 18. EEG-signaali, kytkentd O1-A2. Kun potilaan silmat ovat kiinni, LZEn = 0.889 ja kun
silmat ovat auki, LZEn = 0.940. Aivojen aktiivisuustason muutos ilmenee kompleksisempana
signaalina.
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16. Stationarity (StatAv)

Signaalin stationaarisyyden arvioimiseksi on useita menetelmia riippuen siitd, miten
station&dérisyys halutaan madritelld. Stationddrisyys voi tarkoittaa sitd, ettd signaalin
perustasossa ei tapahtu liukumista, tai signaalin amplitudijakauma, spektri tai
autokorrelaatiofunktio ei muutu ajan mukana. Yleisemmin voidaan sanoa, ett4 signaali on
stationdarinen, jos sen tuottavan systeemin toimintapisteen maaraavat parametrit pysyvat
vakiona. Kéytannossa taman arviointi on erittdin vaikeaa.

Erds yksinkertainen stationdarisyystesti, joka testaa lahinnd perustason muutoksia, on
seuraavanlainen. Signaali jaetaan sopivan mittaisiin segmentteihin ja kussakin
segmentissa lasketaan signaalin keskiarvo. Kun néiden keskiarvojen standardihajonta
jaetaan koko signaalin standardihajonnalla, saadaan mitta stationaarisyydelle, StatAv. Jos
StatAv on pieni, signaali on station&arinen.

StatAv kaytannossa

Segmentin pituus pitdad valita siten, ettd se ei ole liian pitka, jotta paikalliset muutokset
tunnistettaisiin, mutta ei myodsk&éan liian pieni, jotta keskiarvot segmenteissa eivat
vaihtelisi  lilan paljon. Esimerkiksi RRI-signaalille hyva wvalinta on 20
datapistettd/segmentti. Jos StatAv<0.3, signaalia voidaan pitdd kohtuullisen
stationdarisena.

StatAv:n etuja

e Erittdin yksinkertainen ja nopea laskea.

StatAv:n puutteita

e Tunnistaa lahinna vain perustason muutoksia.
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Kuva 19. T-aallon amplitudi ajan funktiona. Vililld A-C StatAv = 0.604, mutta vélilla B-C
StatAv = 0.293. Menetelmad tunnistaa hyvin perustason muutokset.
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17. Fractional Spectral Radius (FSR)

Signaalin taustalla olevan systeemin rakennetta voidaan selvittdd tarkemmin
konstruoimalla  lokaali  rakennematriisi  kdyttden jo aikaisemmin esiteltyja
pseudofaasiavaruuden vektoreita, jotka muodostetaan mitatusta aikasarjasta kayttaen
viivastettyja koordinaatteja. Rakennematriisi kuvaa kussakin radan pisteessd, miten
systeemi kayttaytyy. Kaytdnndssa on helpompi analysoida systeemia tarkastelemalla
rakennematriisia, joka on keskimaaraistetty yli systeemin radan (tai sopivan aikavalin, jos
halutaan tutkia sen muuttumista ajassa). Talléin saadaan ns. kovarianssimatriisi

N N

N
inxi inxm inXnmA
i=1 i=1 i=1
N
= = Xi+1Xi
= i=1 )
N N
Z Xi+m—1Xi ce Z Xi+m—1Xi+m—1
i=1 i=1

missa {xj} on tutkittava aikasarja, N datapisteiden lukumé&ard ja m upotusdimensio.
Kovarianssimatriisi kertoo, miten systeemi kayttaytyy pitkin rataa keskimaarin, mutta
koska se sisaltia m? lukua, sen kayttd sellaisenaan aikasarjojen analysoinnissa on
hankalaa. Laskemalla matriisin ominaisarvot ja -vektorit voimme loytdad sellaisen
koordinaatiston, jossa matriisi on diagonaalinen; ominaisvektorit maéradvat talldin uuden
koordinaatiston, jossa systeemin kuvauksesta tulee mahdollisimman yksinkertainen.
Ominaisarvot o; , i = 1 .. m, toisaalta antavat mahdollisuuden maarittdd, miten
merkittavaa liike on kussakin koordinaattisuunnassa. Sellaiset ominaisarvot, jotka ovat
nollia tai lahelld nollaa, vastaavat koordinaatteja, jotka ovat kuvauksen kannalta
epérelevantteja. Tdma tarkoittaa sitd, ettd valittu upotusdimensio m on ollut “liian” iso,
systeemin kuvaamiseen riittdd vdhemmankin muuttujia. Tutkimalla ominaisarvojen
jakaumaa voimme siis my0s arvioida systeemin todellista dimensiota ja sitd kautta sen
kompleksisuutta.

Koska ominaisarvojakin on m kappaletta, on edelleenkin tarpeen yksinkertaistaa
tarkastelua. Jarjestamélld ominaisarvot laskevaan jérjestykseen (koska kovarianssimatriisi
on symmetrinen, sen kaikki ominaisarvot ovat positiivisia tai nollia) voimme maaritella
uuden mitan systeemin kompleksisuudelle

Zj:‘fi
FSR(j) = 22— .
Z"i

i=1

eli ns. ominaisarvojen spektraalisateen.
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FSR kaytannossa

Jos systeemi on stationddrinen ja se ei sisélld lainkaan kohinaa, nollasta poikkeavia
ominaisarvoja on tarkalleen niin monta kuin on systeemin dimensio. Todellisuudessa
tilanne ei kuitenkaan ole néin selked, vaan aina mukana olevan kohinan takia kaikki
ominaisarvot poikkeavat nollasta. Valitsemalla j =1 eli laskemalla suure FSR(1) saadaan
tietoa siitd, miten paljon “tehoa” on muissa suunnissa verrattuna suurimman ja samalla
merkittdvimman ominaisarvon maaraamaan suuntaan. Jos systeemilld on lukuisia
riippumattomia muuttujia, FSR(1) ldhestyy nollaa, ja jos vain muutama muuttuja on
merkityksellinen, FSR(1) lahestyy ykkostd. Nain  FSR(1) mittaa systeemin
kompleksisuutta (huom. arvo 1 vastaa siis pienidimensioista systeemid ja alhaista
kompleksisuutta, eli painvastoin kuin entropiasuureilla).

FSR:n etuja
e Menetelmé ei edellyté tutkittavalta syteemiltda mitdaan erityisluonnetta

e Laskennallisesta mutkikkuudestaan huolimatta menetelma on kéytanndssa kuitenkin
varsin nopea

FSR:n puutteita

e Upotusdimension ja erityisesti viiveen valinta ovat jossain maarin kriittisia
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Kuva 20. EEG-signaali ja siitd laskettu liukuva FSR(1). Laskuissa on kaytetty ikkunan leveytena
10 sekuntia ja ikkunaa on siirretty aina 5 sekuntia eteenpdin, upotusdimensio on 25 ja aikaviive
40 ms.
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