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Streszczenie

Charakterystyczne wzorce czasowej zmienno�ci s� przejawem
zdefiniowanej w�a�ciwo�ci systemów z�o�onych [[9], [17]], tak�e tych
biologicznych, których interesuj�cym przypadkiem jest uk�ad oddechowy.
U wykazuj�cych ogóln� systemow� stabilno�� z�o�onych systemów
biologicznych stwierdzi� jednak�e mo�na relacje pomi�dzy wyst�pieniem
stanu patologicznego a zmian� indywidualnej trajektorii zachowa� w
przestrzeni obserwacji. Artyku� podejmuje problematyk� mo�liwo�ci
pomiaru regularno�ci oraz ich zmian w kontek�cie analizy z�o�ono�ci.
Pos�uguj�c si� sztucznie wygenerowanymi danymi, autorzy wst�pnie
szacuj� potencja� wybranych narz�dzi teoretycznych do pracy z sygna�ami
rejestrowanymi w uk�adzie oddechowym. Szczególnie interesuj�ce wyniki
uzyskano dla miar entropijnych, a tak�e dla grafów rekurencyjnych,
b�d�cych wyrazem topologicznej reprezentacji z�o�ono�ci systemów.
Przedstawione wyniki wst�pne sugeruj� potrzeb� kontynuacji prac, tak w
obszarze samych narz�dzi jak i czysto aplikacyjnym.

S�owa kluczowe: uk�ady z�o�one, uk�ad oddechowy, miary z�o�ono�ci

Introductory implications of the complex
systems analysis for example of the
respiratory system

Abstract

Characteristic patterns of temporal variations manifest a defining feature
of complex systems [[9], [17]], also this biological ones, among which the
respiratory system is an interesting example. For the group of the complex
biological systems, with characteristic property of general systemic
stability, yet it can be stated the relationship between the appearance of a
pathological state and the change of the individual trajectory of behaviour
in the space of observations. The paper deals with the issues of ability to
measure regularities, their changes in the context of complex analysis.
Using artificially generated data, the authors have tentatively estimated
the potential of the chosen theoretical tools to the work with the signals
accessible in the respiratory system. Especially interesting results were
obtained for the entropy measures as well as for the recurrent graphs,
which are the topological representation of system complexity. The
presented, introductory results suggest the need to continue the
investigations, both in the area of the tools and purely appliqué one.
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1. Wprowadzenie

Pomiar i analiza z�o�ono�ci systemów wyros�y na gruncie
realnych potrzeb, wynikaj�cych z nietrywialnej struktury i
zachowania wi�kszo�ci obiektów otaczaj�cej rzeczywisto�ci.
Szczególnie trafnym tego przyk�adem s� uk�ady biologiczne, w tym
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uk�ad oddechowy [[2], [3], [4], [8], [22]]. Bardzo popularne i
jednocze�nie nierzadko dostatecznie skuteczne podej�cie
redukcjonistyczne w opisie systemów nie gwarantuje
precyzyjnego, ca�o�ciowego zrozumienia rozwa�anych obiektów,
a trzeba zauwa�y�, i� w�a�nie kompleksowe ich postrzeganie daje
szans� wyt�umaczenia licznych mechanizmów nie b�d�cych
funkcj� wyodr�bnionych podsystemów. Analiza z�o�ono�ci lub
precyzyjniej zrozumienie zjawisk w �wietle analizy z�o�ono�ci, to
zarówno kwestie zwi�zane z ustanowieniem fizyko-
matematycznej reprezentacji otaczaj�cej rzeczywisto�ci, jak
równie� umiej�tno�� ekstrahowania z�o�onych zale�no�ci
strukturalnych i funkcyjnych poprzez analiz� wyra�aj�cych tak�
z�o�ono�� symptomów zawartych w rejestrowanych danych. O
tym, �e jest to zadanie aktualne dla uk�adu oddechowego
�wiadcz� liczne doniesienia naukowe [[6], [18], [19], [20], [21]]
oraz ustalenia priorytetowych kierunków bada� przez ATS.

Konstrukcja miar jednoznacznie odzwierciedlaj�cych stosowne
cechy uk�adów fizycznych musi uwzgl�dnia� liczne ich cechy,
m.in.: problem skalowania i przenikania informacji pomi�dzy
odleg�ymi poziomami strukturalnymi, roz�o�on� natur� uk�adu,
zró�nicowany typ zmienno�ci rejestrowanych danych (losowy
nieskorelowany, losowy skorelowany, okresowy, nieliniowy
deterministyczny). Opracowane narz�dzia mog� mie�
niebagatelne znaczenie zarówno diagnostyczne jak i zabiegowe
[[17], [20], [21]], w przypadku uk�adu oddechowego, zw�aszcza
niektórych jego patologicznych zachowa�, nieoceniona by�aby
umiej�tno�� predykcji i sterowania jego stanem.

Niniejszy artyku� jest szkicem zainteresowa� autorów,
poddaj�cym dyskusji potrzeb� i metodologi� prac w obszarze
�complex systems�, rozwijanych w przysz�o�ci dla przyk�adu
uk�adu oddechowego. Prezentowane tutaj analizy symulacyjne dla
sztucznie wygenerowanych danych eksponuj� w bardzo zwi�z�ej i
podstawowej formie potencja� ju� dost�pnych, wybranych
teoretycznych narz�dzi oceny regularno�ci sygna�ów, indeksów,
które zaadaptowane samodzielnie b�d� jako konglomerat dla
przypadku uk�adu oddechowego stwarzaj� szans� g��bszego
zrozumienia mechanizmów nim zarz�dzaj�cych.

2. Materia�y i metody

Prezentowane w tej sekcji algorytmy zaimplementowano w
�rodowisku Matlab.

2.1. Dane pomiarowe

Testowanie przydatno�ci wybranych miar przeprowadzono dla
sztucznych danych pomiarowych, wygenerowanych w rodzinie



procesów stochastycznych MIX (1) ze zmiennym parametrem 0 �
P � 1, steruj�cym stopniem losowo�ci, nieregularno�ci czy
z�o�ono�ci sygna�u wyj�ciowego [[12], [14]].

� � � � jjjjj YZXZPMIX ��� 1 , (1)

gdzie: � �12/2sin2 jX j �� , Yj � niezale�na zmienna losowa

równomiernie roz�o�ona w przedziale � �3,3� , Zj � niezale�na
zmienna losowa o rozk�adzie dwupunktowym: Zj = 1 z
prawdopodobie�stwem P i Zj = 0 z prawdopodobie�stwem 1-P.
Analizie poddano szereg o d�ugo�ci j = 5000 próbek, dla P = 0.1,
P = 0.4 oraz P = 0.8 (Rys. 1).

Rys. 1. Szeregi czasowe wygenerowane w modelu MIX(P) dla: a) P = 0.1, b) P =
0.4, c) P = 0.8 i zaprezentowane w przedziale j = 1...200.

Fig.  1.   Time series generated in MIX(P) model for: a) P = 0.1, b) P = 0.4, c) P =
0.8 and presented in the range j = 1...200.

2.1. Wybrane miary oceny z�o�ono�ci
uk�adów

W badaniach pos�u�ono si� klasycznymi indeksami analizy
danych jak: warto�� minimalna Min, warto�� maksymalna Max,
warto�� �rednia mean, wariancja var, odchylenie standardowe SD,
wspó�czynnik asymetrii skew czy kurtoza kurt. Prócz tego
okre�lono warto�ci wymiaru korelacyjnego DC [[1]], entropii
Ko�mogorowa-Sinaia EK-S [[5], [7]], entropii aproksymowanej
ApEn (ang. approximate entropy) [[12], [13], [17]], a tak�e
wykorzystano topologiczn� technik� grafów rekurencyjnych i
wielko�ci dla niej charakterystyczne, m.in. procentow�
powtarzalno��, procentowy determinizm, procentow�
laminarno��, czas uwi�zienia (stosowne definicje odnale��
mo�na, np. w [[10], [23], [25]]).

3. Wyniki

Przedstawione wyniki stanowi� jedynie skrócon� reprezentacj�
przeprowadzonych bada�, zarówno z punktu widzenia typowo
analitycznego jak i interpretacyjnego.

Podstawowe w�asno�ci statystyczne szeregów czasowych
MIX(P) dla P = [0.1, 0.4, 0.8] zebrano w Tab. 1.

Tab. 1. Podstawowe statystyki sygna�u MIX(0.1), MIX(0.4) oraz MIX(0.8).
Tab. 1. General statistics of the signal MIX(0.1), MIX(0.4) and MIX(0.8).

Sygna�
Parametr MIX(0.1) MIX(0.4) MIX(0.8)

Min -1.7221 -1.7315 -1.7291
Max 1.7316 1.7308 1.7318
mean 0.0049 0.0202 0.0158
var 1.0048 1.0130 1.0161
SD 1.0024 1.0065 1.0080
skew -0.0048 -0.0179 -0.0226
kurt -1.4733 -1.3968 -1.2818

Oddzieln� grup� analiz stanowi�y testy w kierunku oceny miar
stopnia uporz�dkowania reprezentacji danych; w tym wypadku
okre�lano entropi� aproksymowan� oraz wg Ko�mogorowa-
Sinaia. Dla ustalonych zgodnie z definicjami oraz wskazówkami
literaturowymi [[12], [14]] parametrów funkcyjnych ApEn(m=2,
r=0.2, N=5000) uzyskano: ApEn[MIX(0.1)] = 0.512,
ApEn[MIX(0.1)] = 1.324, ApEn[MIX(0.1)] = 1.826. Tymczasem
stwierdzono, i� entropia Ko�mogorowa-Sinaia procesu MIX(P)
wynosi 0 dla MIX(0) oraz jest niesko�czona dla MIX(P), gdy P >
0. Podobnie niewielk� selektywno�ci� w przypadku szeregu
MIX(P) charakteryzuje si� indeks DC (wymiar korelacyjny), tj.
DC[MIX(P)] = 0 dla P < 1 oraz DC[MIX(1)] = �, co pozostaje w
zgodzie z [[12]].

Topologiczne cechy zapisane na Rys. 2 s� graficzn�
reprezentacj� kolejnych realizacji MIX(P). Zgodnie z [[10], [23],
[25]] mo�liwe jest ilo�ciowe oszacowanie zwi�zków wyra�onych
tutaj w postaci form geometrycznych, co by�o przedmiotem bada�
(przyk�adowe wyniki przedstawiono na Rys. 3).

4. Podsumowanie i wnioski

Zainteresowanie monitorowaniem w�a�ciwo�ci uk�adu
oddechowego oraz procesów w nim zachodz�cych z praktycznego
punktu widzenia podyktowane jest istotnym wk�adem tego
systemu w jako�� funkcjonowania ca�ego organizmu cz�owieka.
Niemniej jednak, podobnie jak w przypadku wi�kszo�ci obiektów
biologicznych, jest on tak�e znakomitym �ród�em informacji nt
relacji i ich mo�liwego charakteru w strukturalnym obr�bie
pewnej hierarchii uk�adowej, a tak�e nieocenionym �poligonem�
dla testowania nowatorskich rozwi�za� w dziedzinie
modelowania systemów czy przetwarzania danych
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eksperymentalnych. Ca�o�� zabiegów zmierza do uzyskania
mo�liwie minimalnieinwazyjnego wgl�du i kontroli uk�adu
oddechowego w drodze aplikacji schematu poznawczego na styku
przechodniej pary poj��: pomiar i modelowanie.

Rys. 2. Grafy rekurencyjne procesów: a) MIX(0.1), b) MIX(0.4) i c) MIX(0.8).
Fig.  2.     Recurrent graphs of the processes: a) MIX(0.1), b) MIX(0.4) and

c)MIX(0.8).

Poniewa� rejestrowany przez obserwatora sygna� wyj�ciowy z
dowolnego systemu odzwierciedla jego stan w wybranej chwili
czasowej, zatem wprost jest on pewnym zapisem jego ewolucji,
zawiera o niej informacj�, której wy�uskanie jest przedmiotem
pomiaru i modelowania. We wszystkich zabiegach problemem
zawsze pozostaje zaproponowanie uniwersalnej, ca�kowitej miary

definiuj�cej stan uk�adu i jego czasow� zmienno��. W przypadku
uk�adu oddechowego zapis aktywno�ci w kolejnych cyklach
oddechowych mo�e zawiera� typy zmienno�ci kilku rodzajów:
losowy nieskorelowany, losowy skorelowany, okresowy,
nieliniowy deterministyczny. Dowód ich istnienia i wzajemnego
przenikania, a jednocze�nie wra�liwo�ci uk�adu na czynniki
wewn�trzne i zewn�trzne to problem wci�� otwarty. Jego
rozwi�zanie wymaga aplikacji procedur pomiarowych i narz�dzi
teoretycznych adekwatnych do cech rzeczywistego systemu.
Przed zastosowaniem narz�dzi matematycznych do opisu
systemów fizjologicznych, konieczna jest �cis�a wiedza i
�wiadomo��, np. na temat ogranicze� opisu liniowego i
nieliniowego dla rozwa�anego przypadku. Wiele algorytmów
wymaga stacjonarno�ci danych wej�ciowych w d�ugim
horyzoncie czasowym, tymczasem systemy fizjologiczne
wykazuj� tendencje do dryftu czasowego cho�by z kilku
oczywistych przyczyn: obecno�ci nieliniowych sprz��e�
zwrotnych, zewn�trznych szumów czy dynamicznych zmian
swojego stanu. Rozwa�anie chwilowej zmienno�ci z�o�onego
uk�adu oddechowego wymaga umiej�tnego wyró�nienia w nim
podsystemów i �cis�ego zapisu relacji w nich i pomi�dzy nimi
funkcjonuj�cych. Dodatkowym utrudnieniem mo�e by� fakt, i�
ka�da z takich zdefiniowanych �cz��ci sk�adowych� mo�e
tworzy� w�asn� zmienno��, w�asn� �rzeczywisto��� w skali
w�a�ciwej jedynie dla swojej wewn�trznej struktury. W ten
sposób rodzi si� pytanie czy zwa�ywszy na dotychczasowy stan
wiedzy jeste�my w stanie �zdekodowa�� kompletne informacje o
systemie (tutaj: uk�adzie oddechowym), a je�li tak, to czy mo�na
by tego dokona� tylko na podstawie analizy jego spontanicznego
zachowania, czy niezb�dne s� zabiegi prowokacyjne?

Rys. 3. Procentowa powtarzalno�� sygna�ów: a) MIX(0.1), b) MIX(0.4) i c)
MIX(0.8).

Fig. 3. Percent recurrence of the signals: a) MIX(0.1), b) MIX(0.4) and c)
MIX(0.8).

Artyku� stanowi elementarn� prób� poszukiwania odpowiedzi
na pierwsz� z w�tpliwo�ci. Rozwa�ania koncentrowa�y si� przede
wszystkim na ustaleniu selektywno�ci wybranych miar oceny
z�o�ono�ci dla wybranych standardowych danych pomiarowych.
W drodze bada� wykazano, i� entropia ApEn i technika grafów
rekurencyjnych zawieraj� w sobie istotny potencja� z punktu
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widzenia przysz�ej aplikacji dla przypadku uk�adu oddechowego.
Przewiduje si� tak�e wykorzystanie ewolucyjnych rozwi�za�
algorytmicznych dotycz�cych powy�szych technik,
scharakteryzowanych w [[15], [16], [11], [24]]. Konieczne jest
precyzyjne oszacowanie w�a�ciwo�ci wskazywanych narz�dzi
teoretycznych dla konkretnego przypadku obiektu, tj. uk�adu

oddechowego, co wynika z prac relacjonowanych w [[12], [14]].
Spektrum potrzeb w obszarze analizy z�o�ono�ci zachowa�

podsystemu oddechowego intuicyjnie rozci�ga si� tak�e w obszar
wspó�zale�no�ci z innymi podsystemami organizmu cz�owieka,
czego dowodem mo�e by� zapis polisomnograficzny z Rys. 4.

Rys. 4. Dane polisomnograficzne pacjenta z objawami przep�ywu Cheyne�a-Stokesa i towarzysz�cym mu bezdechem sennym.
Fig. 4. A polisomnography data for patient with the symptoms of Cheyne-Stokes flow and accompanying sleep apnea syndrome.
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