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2. Wstep
Zmienndg¢ rytmu serca (Heart Rate Variability, HRV), ktérasf generowana przez

aktywna¢ wezta zatokowego-przedsionkowego (sino-atrial, SAJzwierciedla dziatania
autonomicznego ukladu nerwowego (Autonomic Nerv8ystem, AUN), zwlaszcza jego
czesci przywspotczulnej[1]. Komorki wzta SA stale generyjimpuls elektryczny, ktory
inicjuje proces skurczu rdnia sercowego (zgranie kolejnych 4 komér serca: 2 komoér i 2
przedsionkéw). W stanie spoczynkucaet SA generuje 100-120 impuls6w na minut
Jednake u zdrowego cztowieka w stanie spoczynduad wynosi przeegitnie 55-70 uderze
na minug, co wynika z tegoze czs¢ impulsow jest hamowanych przez autonomiczny uktad
nerwowy, ktory sprawuje kontr@had prag wezta zatokowo-przedsionkowego.
Autonomiczny ukiad nerwowy to ¢ ukiadu nerwowego niec¢daca podswiadomym
wptywem. Jego funkgj jest sprawowanie kontroli nad psamarzdow i uktladow w
organizmie, ktore pracajrytmicznie, regularnie i automatycznie, np. nadiyahaniem,
czestascig akcji serca czy trawieniem. AUN sktad@ gi dwoch sktadowych: wspotczulnej i
przywspotczulnej.

Cz¢$¢ wspobiczulna AUN odpowiada za zmobilizowanie orgami do ,walki” w momencie
zagraenia, jakim mae by np. stres, lub w innych sytuacjach wymaggth samoobrony.
Wzrost pobudzenia wspoétczulnego powoduje wzrosstegci akcji serca, jednéade jest on
dos¢ powolny, gdy zwickszenie cgstasci rytmu serca (Heart Rate, HR) iama zauway¢
dopiero po uptywie 5 s od rozpaeza stymulacji wspoéitczulnej,zado 30 s, kiedy to osga
najwyzszy poziom.

Cz¢s¢ przywspotczulna AUN jest przeciwistwem w stosunku do uktadu wspétczulnego.
Podczas stymulacji przywspoiczulnej spaetad, ruszaj procesy trawienne oraz zaczynaj
dziata®Z mechanizmy odpowiedzialne za napg¢atkanek i narzdéw. HR bardzo szybko
reaguje na stymulagj przywspotczulg, spowolnienie rytmu serca jest niemal
natychmiastowe i przebiega wggu 1-2 uderzé serca [2].

U os6b zdrowych rytm serca jest zmienny.ckéza zmienn&& HR koreluje z lepszym
zdrowiem, gdy wskazuje na istnienie réwnowagi pauoizy czscia wspéiczulm i
przywspotczulg AUN. Im nizsze wartéci HRV, tym wigkszy brak rownowagi w
funkcjonowaniu autonomicznego ukfadu nerwowegoym twicksze ryzyko wysipienia
choroby obecnie i w przys&o. Dlatego te analiz HRV stosuje s jako narzdzie do
bada przesiewowych, gdyzmiany w nim poprzedzajzmiany pojawigice s¢ w wielu
procesach chorobowychVykazano,ze wahania w HRV magpoprzedzéa objawy kliniczne

pewnych choréb neurologicznych. Ze wahl na prosta@t i nieinwazyjngé metod

10



pozwalajcych na oceft HRV, badania dotyegre zmiennéci rytmu serca obejmajwiele
dziedzin medycyny. Staranog¢swykorzystd jej wartagsci kliniczne i prognostyczne w
badaniach dotyezrych cukrzycy oraz choréb neurologicznych takick fgp. udar mézgu,
choroba Parkinsona czy padaczka. Udowodniono réwjag role jako markera ryzyka
naczyniowo-sercowego.

Zmiennd¢ rytmu serca jest waym wskanikiem dziatania autonomicznych funkcji uktadu
krazenia [3]. Wg klasycznej teorii homeostazyz#g uktad dzy do zachowania staiol
swoich parametrow. W przypadku uktadu sercowo-yricavego dzenie to widoczne jest w
utrzymywaniu wzgldnie statych wartei rytmu serca oraz @iienia ttniczego. Jednale, ze
wzgledu na specyfik przebiegu procesow fizjologicznych, mimo zapewr@emazliwie
statych warunkdéwsrodowiskowych i braku bodoéw zewrtrznych mogcych powodowé
zaktécenia, mana zauway¢ fluktuacje rytmu serca orazsoienia ttniczego.

Parametry zmienroi rytmu serca mierzone w dziedzinie czasu,¢staliwosci

i w polagczonych dziedzinach czasu iesmotliwosci obrazug jak przebiegaj zmiany napicia
neurowegetatywnego.

Zwigzek pomé¢dzy zmiennécia rytmu serca a oddychaniem opisat w 1733 r. Stepledas
[4], jeden z wynalazcOw wentylatora. Zastosowamigot wynalazku poprawito wymian
powietrza w szpitalach lub statkach, gkziczemu zw¢kszyto prawdopodobiestwo przeycia
pacjentow. W 1965 roku Hon i Lee [5] dostrzegli zmék pom¢dzy obnizong zmienndcia
rytmu serca ptodu podczas porodu a zagméeem jegozycia, zanim jeszcze zaobserwowano
zmiany w czstoci akcji serca. Kolejne badania dowiodly wddio diagnostycznej
parametréw HRV w przypadku neuropatii cukrzycovéeyT].

W 1978 r. Wolf i wsp. [8] zaobserwowali u pacjent@ pozawatow dysfunkcj lewej
komory obniong wartaé¢ zmienndci rytmu serca i wjzali z tym niekorzystne rokowania.
Badania prowadzone przez Kleigera i wsp. [9] wdat®80 XX w. potwierdzaj tezx o
wartasci prognostycznej wskaikébw HRV u pacjentéw po przebytym zawale eénia
sercowego oraz wskaaujna silny zwizek pome¢dzy obnionymi wartgciami HRV a
zwickszory smiertelndgciag w ciggu pierwszych trzech lat po ostrym zawale. Biggersp.
[10] wykazali, ze znaczce obnienie aktywnéci uktadu przywspoéiczulnego u chorych po
zawale mgsnia sercowego m@ by czynnikiem ryzyka smierci. Badania nad
wykorzystaniem wspotczynnikbw HRV w celach diagyoghych bardzo przybraty na sile
pod koniec XX wieku, gdyliczono na to,4 bedzie mana stosowaw praktyce klinicznej

analiz HRV jako nieinwazyjne i stosunkowo niedrogie nalze.
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Celem wspoétczesnej kardiologii jest zmniejszefiaiertelngci zwigzanej z chorobami
uktadu sercowo-naczyniowego. W obecnych czasaclorogromne znaczenie, gdgzacuje
si¢, ze w Europie choroby uktadu d¢enia g najczstsz przyczyrm zgondw, amiertelnaé

z powodu schorzesercowo-naczyniowych, w tym zawatugdnia sercowego, jest dwa razy
wiecksza nk z powodu choréb nowotworowych [11]. Dlategaz teadania nad nowymi
modelami wykorzystacymi zmienng¢ rytmu serca trwaj nadal [12]. Biatek-tawniczak i
wsp. [13] oraz Kuzemczak i wsp. [14] dowadze analiza ogstotliwosciowa oraz analiza w
pofaczonych dziedzinach czasu i ¢siotliwosci zmienndci rytmu serca u pacjentow
chorupcych na stabilp chorole wiencowa moze pomoc w identyfikacji os6b wymagaych
pilnego zabiegu angioplastyki wieowej (percutaneous coronary interventions, )PCI
Wykazano rownig u tych pacjentow istnienie vegzych wartéci szeroké¢ wstkgi
oscylacyjnej (oscillation indexX0SC) w przypadku, gdy przeszli oni udar mézgu ygai5 lat
od badania [15].

Nasilenie zmian miadzycowych u pacjentow chomgych na stabilp choroly wiencows,
mierzone w skali Gensiniego, znajduje swoje odzvigglienie w obridonej zmiennéci rytmu
serca. Wykazano istnienie ujemnej korelacji pginy wartgciami wskanikédw zmienndci
rytmu serca a punktacpzyskag w skali Gensiniego [16].

Do tej pory, z powodu niskiej czuia i swoistgci metod iywanych do analiz zmienga
rytmu serca (co obmato z kolei wartéci diagnostyczne tych analiz), parametry zmigeno
rytmu serca byly w niewielkim stopniu wykorzystyveanv praktyce klinicznej. Analiza
zmienndci rytmu serca magtprzewag nad innymi nieinwazyjnymi metodami (np. testem
wysitkowym), ze zmiany w HRV mog pojawi& sie wczeniej niz objawy kliniczne. CGiglty
postp zwigzany z cyfrowym przetwarzaniem sygnatow, rozwoj dziedzinie nauk
biomedycznych oraz stosowanie coraz bardziej zasoveanych metod statystycznych daje
mozliwos$¢ coraz doktadniejszej, nieinwazyjnej oceny zjawigkniennéci, co mae odegréa
znacaca role w diagnostyce kardiologicznej w procesie idendik pacjentow znajdagych
sie w grupie podwyszonego ryzyka. Pozwoli to okig dalszy kierunek badaoraz skroci

czas potrzebny do zastosowania odpowiedniego lexzen

2.1 Sposoby uzyskania informacji o zmienrizi rytmu serca

Bazz dla pomiarbw HRV jest sygnat elektrokardiografigznobrazujcy czynnd¢
bioelektryczm komorek mgsnia sercowego), ktory jest zaliczany do sygnatoagigch

(analogowych).
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2.1.1 Pomiary w dziedzinie czasu

a) metody statystyczne

Do metod analizy zmienkoi w dziedzinie czasu zalicza ¢simetody statystyczne i
geometryczne. Obie opiegagic na analizie czasu trwania oglsdw RR rytmu zatokowego
badz réznic pomedzy nimi [17, 18, 19]. Najcgciej analizowanym parametrem jest
odchylenie standardowe czasoéw trwania wszystkigkejestrowanych odgbhéw RR rytmu
zatokowego (Standard Deviation of NN, SDNN), miergav 24 godzinnym okresie czasu.
Dokladne obliczenie parametru SDNN wymaga niezwyld@arannéci, by wykluczy
uderzenia ektopowe, braligp oraz artefakty. Dlategozt&klasycznie oceniany parametr
SDNN wymaga diugotrwatych zapiséw analizy holterkiep (wickszas¢ laboratoriow
wymaga co najmniej 18-godzinnych zapisow prawidiclvganych, by obliczySDNN w 24
godzinnym okresie czasu) [20].

Kolejnym, bardzo ogsto analizowanym parametrem jest w&itdrednia kwadratowa z
kolejnych ré&nic (Root Mean Square of Successive Differences,SBBI), ktory opisuje

zjawiska podlegage zmianom okresowym [21].

b) metody geometryczne

Cykl odstpéw NN mana przeksztatéi na model geometryczny (np. rozktad Lorenza
odstpéw NN lub RR). Zmienn& ocenia sj analizujc wiasciwosci geometryczne lubli
graficzne uzyskanego modelu. Najgaej stosuje sitrzy podstawowe metody:

e analiz podstawowych miar modelu geometrycznego (np. &pééo histogramu
rozktadu na okrdonym poziomie);

* model geometryczny jest przybdiny do matematycznie oktenego ksztattu (np.
aproksymacja trogtem histogramu rozktadu); wowczas analizuje reiatematyczne
parametry zwjzane z konkretnym ksztattem;

» ksztalt matematyczny jest podzielony na kilka gtgem bazujcych na modelu,
kategorii, ktére odpowiadajréznym klasom HRV (np. eliptyczne, liniowe lub

trojkatne ksztalty rozktadow Lorenza) [21].
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Do metod geometrycznych pomiaréw zmiefoiorytmu serca zalicza giHRV indeks
trojkatny (Heart Rate Variability Triangular Index). Tedka ta byta szeroko stosowana przez
badaczy ze Szpitaldw. Jerzego w Londynie [22, 23, 24]. Jest on gatkfunkcji gstdci
rozktadu, tzn. aby oblicg&yHRV index naley liczbe wszystkich odsfpow NN podziek
przez maksimum funkcjiggtasci rozktadu.

Innym analizowanym parametrem jest interpolacjgkgtda histogramu interwatow NN
(Triangular Interpolation of NN interval histogramiINN), obliczana jako diug@ podstawy
trojkata aproksymujcego rozkiad odgpow NN (tréjkat ten jest wyznaczany przyzyciu
metody najmniejszych kwadratow).

Na oba te wskaniki, wyrazajace zmienné¢ catkowity mierzoy w ciaggu 24 h, wgkszy
wptyw maj nizsze cegstotliwosci [25].

Metody geometryczne, ze wzdu na konieczni@ uzyskania okrdonej liczby maliwych do
przyjecia ods¢pdéw RR, nie mog by¢ stosowane do oceny zmienob krétkoterminowej.
Metody geometryczne mpa stosowénawet w przypadku zapisoOw o niezbyt dobrej fako
co jest niewtpliwie ich zaley. Dzicki zastosowaniu tej metody minimalizujec Svptyw
odstajcych wielkaci odstpow RR (czyli tych znacznie diazych lub znacznie krotszych od
przecetnych), przez co znacznie ogranicza wsiptyw uderzé ektopowych, brakggych i
artefaktow. Gtéwn ich wady jest czas obserwacji, gepreferowane gzapisy 24 godzinne

(mimo iz wiadomo,ze zapisy co najmniej 20 minutowe jsiz wystarczajce).

2.1.2 Analiza w dziedzinie ogstotliwosci

Analiza zmiennéci w dziedzinie cgstotliwoici ukazuje informacje znajdige s¢ w sygnale
elektrokardiograficznym (EKG) zwzane z cyklicznéria zjawisk. Pozwala na rozpoznanie i
ocere wptywu zarowno ukitadu wspotczulnego, jak i parapgitycznego na pracserca. Jest
to powgzane z procesami fizjologicznymi takimi jak: oddsaie, funkcja baroreceptoréw,
funkcja chemoreceptorow, aktyw§to adrenergiczna. Analiza spektralna zostata
zaproponowana przez Akselroda i wsp. [26] w 19&uro

Wedlug Sayers’a [27] zmienkdrytmu serca mma opisa za pomog trzech podstawowych

skladowych dziedziny estotliwasci, co wynika wianie z przestanek fizjologicznych:

e skiadowa niskich estotliwosci [low — frequency component: (0.02Hz —
0.09 Hz>, LF]- opisuje wplywy zarowno wspoiczulneakj i
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przywspotczulne [28, 29], wie sk z aktywndcig wazomotorycza i
termoregulagy [30]; wykazano, ze wzrasta ona w czasie wysitku
umystowego i umiarkowanego wysitku fizycznego;

» skiadowasrednich cestotliwosci [mid — frequency component: (0.09 Hz
— 0.15 Hz>, MF] - zwjzane z wraliwoscig baroreceptoréw oraz
regulacj cisnienia krwi;

» skiadowa wysokich estotliwasci [high frequency: (0.15 Hz — 1.1 Hz),
HF] — jako odzwierciedlenie aktywso nerwu bédnego (aktywngxi
przywspotczulnej).

Zastosowane do oblicaenarzdzie wirtualne opisane w pracy Moczko [31] pozwak
wyznaczenie w dziedzinie niskichestotliwosci dodatkowych obszarow:
» skfadowa ultra niskich estotliwasci [Ultra-Low-Frequency range power,
ULF: <DC, 0.003 Hz>, gdzie DC — eztotliwos¢ pradu statego (Direct
Current) — warté& bardzo mata, bliska 0];
» skfadowa bardzo niskich ¢ztotliwosci [<0.003Hz, 0.04 Hz>]
Nalezy pameta¢ jednak, # wyznaczenia ok&onego pasma estotliwosci jest
uwarunkowane dlugaia analizowanego sygnatu (im zszy zakres cgtotliwosci, tym
dtuzszy musi by badany sygnat).

Wystepowanie niektérych choréb powoduje zmiany wéstgparametréw HRV mierzonych
w dziedzinie cegstotliwosci, np. obnkenie wartéci wspotczynnika HF ma zwkek z

wystepowaniem neuropatii cukrzycowej [32]. Zmiany pozy8j] oraz stres psychiczny [34]
powodowaty zmiany w wartgiach wskanika LF/HF.

Wykazano istnienie korelacji pomuizy wskanikami mierzonymi w dziedzinie czasu i

odpowiednimi wskanikami zmierzonymi w dziedzinie ¢gtotliwosci [35, 21].
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Tabela 1 Skorelowane parametry zmierzone w dzieglzozasu i cgstotliwosci; SDANN — odchylenie
standardowe 5 minutowyckrednich interwatléw NN, ASDNN <$rednia odchylé standardowych z wszystkich
interwatéw NN dla wszystkich 5 minutowych fragm@&nmtmierzonych w czasie 24 h [20]

o o Wskazniki zmierzone w dziedzinie
Wskazniki zmierzone w dziedzinie czasu .
czestotliwosci

SDNN TP (moc catkowita, ang. Total Power)
SDANN ULF
ASDNN VLF
RMSSD HF

2.1.3 Pomiary w pojczonych dziedzinach czasu i estotliwosci

Technika Joint Time-Frequency Analysis (JTFA) polamaa jednoczesne zaobserwowanie
zmian w zakresie estotliwoici badanego sygnatu i jego zmiedoow czasie. Ztaonasé
obliczeniowa algorytmow stosowanych do realizacgjialey byta przyczys tego,
dotychczas analiza w pmizonych dziedzinach czasu igsiotliwosci nie byta powszechnie
stosowana. Gwaltowny rozwo0j technologiczny, gtownie dziedzinie informatyki,
spowodowat,ze wyniki analiz mana uzysk& w rozadnym czasie, co przyczynitogsdo
popularyzacji tej techniki i gstszych jej zastosovia
Aby dokon& analizy charakterystyki sygnatu jednogzie w dziedzinie czasu |
czestotliwaosci, konieczne jest zbudowanie funkcji elementarnych nasgpujacych
wiasciwosciach:
. musz by¢ jednoczénie umieszczone w czasie iesrotliwosci,
. powinny by prostopadte do siebie i ntigllugas¢ jednostkowa (lub jak
najbardziej zbltone do ortonormalnych),
. powinny gwarantowamaksymalg rozdzielczé¢ w obu dziedzinach,
. powinny jak najbardziej ograniczatzw. skladowe interferencyjne,
ktore pojawiag si¢, gdy w widmie JTF wygpuje wicej niz jeden pik i
odzwierciedlaj korelacg miedzy odpowiadajca pag pikdw,

. powinny mi€ mazliwie najtatwiejsz interpretagj fizyczm.
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Istniejg rézne algorytmy, ktére, w wkszym lub mniejszym stopniu, spetnidg zataenia,
np. algorytm Gabora, stkowy, Wignera — Wille’a lub, nie zakilada@e okrélonego
rozktadu statystycznego analizowanego sygnatu raigy adaptacyjne.

W metodzie opracowanej przez Dennisa Gabora syggstt rozwijany na waony
dyskretnymi wspétczynnikami szereg sktadowych simdesinych modulowanych funkcjami
Gaussa. Rozdzielcgd czasowa i agstotliwosciowa analizy jest okétona przez ayty rzad

rozwinigcia — parametr d.

Kolejnym rozktadem, ktory znalazt zastosowanie waeleme JTFA jest, opracowany
wstepnie na potrzeby mechaniki kwantowej, rozktad Wrgne Ville’a. Zalet tej metody
jest to, # uzyskuje si najlepsze parametry rozdzielézo czasowej i cgstotliwasciowej,
wady natomiast, ze uzyskany spektrogram jest zaburzony silnym cziona
interferencyjnymi, generowanymi przez p@tniegcych sktadowych estotliwosciowych.
Ztozonas¢ rozktadu Wignera — Ville’a rzeczywistych sygnal@enerowanych przez uktady
biologiczne skionita do dalszych poszukiwalgorytméw umaliwiajacych analiz sygnatu
w polgczonych dziedzinach czasu ksiotliwosci.

Metoda zaproponowana przez Leona Cohena w roku Jl®@@égata na tworzeniu
wygtadzonych rozktadow czasowo —stotliwosciowych, w oparciu o konwolugjfunkcji
podcatkowej rozktadu Wignera — Ville’'a zdrem funkcji wygtadzajcej, co w daym
stopniu niwelowato cziony interferencyjne. Nagwszy trudncgé stanowit tutaj dobor
odpowiedniej funkcji wygtadzagej, spetniajcej zdefiniowane warunki brzegowe rozktadu
czasowo — cagtotliwosciowego. Do metod zaliczanych do klasy Cohena zyala. in.
rozktad stakowy (Cone Shaped Distribution, CSD), w ktOrej dalenia stopnia usugaia
cztondw interferencyjnych stosujez parametin (im wyzsza jest jego warfo, tym stabsze
jest tlumienie cztondéw interferencyjnych, z zateepdza jest rozdzielcgd czasowo —

czestotliwosciowa).

Kolejng metody, analizy sygnatlu w pgtzonych dziedzinach czasu ig¢siotliwosci jest
metoda adaptacyjna, w ktorej do rozkiadu sygnatywa st wazonej sumy liniowych
samodostosowsgych sé sygnatdwswiergotowych, modulowanych obwiednjaussowsk
Metoda ta nie generuje cztondéw interferencyjnycmajduje szczegdllne zastosowanie w

analizie sygnatéw zmieniggych s¢ w czasie w sposob powolny [36, 37, 38].
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2.1.4 Nieliniowe metody pomiaru zmienn€ti rytmu serca

Nieliniowe metody pomiaru zmienid rytmu serca g proky ilosciowego opisu struktury i
ztozoncsci odstpow RR. Jasne jeste przyktadowa, losowa seria ogsbw RR oraz
normalny cykl odsfppéw RR mog miet identyczrm wartgs¢ SDNN, jednak ich struktura
maoze r&ni¢ sie znacaco od siebie.

Metody nieliniowe pozwalgj na osagna¢ doktadny opis modelu, jednak najepametac
m. in. o koniecznézi budowy algorytmu w taki sposdéb, by byt on niemitsy na naturalnie
wystepujace losowe szumy. Natg réwniez uwzgkdni¢ niestacjonarn@ sygnatow
rzeczywistych, ktérej wygpowanie jest przyczynbtedéw estymacii.

Istnieje wiele ranych nieliniowych miar HRV, jednak tylko niektére nich okazuj si¢ mie¢
zastosowanie w ocenie ryzyka. Najelo nich:

- wspotczynnik nachylenia dla prawa pgdwego rozktadu mocy sygnatu;

- beztrendowy wspotczynnik pgmjowy skalowania fraktalnego;

- wykres Poincaré;

- turbulencja rytmu serca.

a) wspotczynnik nachylenia dla prawa po¢gowego rozktadu mocy sygnatu

W normalnym rytmie zatokowym, moc widma mierzon@4vgodzinnym oknie czasowym,
pokazuje stopniowy, wyktadniczy wzrost amplitudyawrze spadkiem egtotliwosci [39].
Zaleznos¢ ta mazna rownie przedstawd jako log mocy do log estotliwosci. Zastosowanie
przeksztatcenia logarytmicznego powoduje przeksztaé krzywej wyktadnicze] na prast
ktérej nachylenie mma podda analizie. Wykazanoze wraz z obrieniem wartéci

nachylenia rénie ryzykosmierci po zawale minia sercowego [40].

b) beztrendowy wspétczynnik poégowy skalowania fraktalnego

Jest to miara, ozn.#gako a1, ktora jest wyznaczana metpldeztrendowej analizy fluktuacji
(Detrended Fluctuation Analysis, DFA) [41]. ZazwgEmierzy s¢ ja kilkakrotnie w cagu
1000 odstpéw RR, a nagpnie drednia. Prawidtowe warfoi wynosz ok. 1,05. Obrione

wartasci wskanika a1 Wiaza Sig z przebytym zawatem giinia sercowego [42, 43].
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c) wykres Poincaré

Wykres Poincaré jest graficznmetod, przedstawienia korelacji poguzy kolejnymi
interwatami RR, tzn. RR.i RR.

Do opisu wykresu Poincaré nagéziej stuzg dwa parametry:

* 08 mata elipsy (SD1) — okfana jest jako odchylenie standardowe mjeez
rozproszenie punktéw na wykresie Poincaré prostepdal prostej y=x, zwanej prast
identyczngci. Wszystkie punkty z wykresu Poincar@ szutowane na prost
prostopadi do prostej y=x, a naginie oblicza s odchylenie standardowe

otrzymanego rozktadu [44]. Parametr ten opisujeenm@¢ krotkoterminovy [45].

* 0$ wielka elipsy (SD2) — to odchylenie standardowenmce rozproszenie punktow
na wykresie Poincaré réwnolegle do prostej y=x.K&uw wykresu zostajrzutowane
na prosi y=x, po czym oblicza siodchylenie standardowe. SD2 interpretowany jest

jako miara zmiennii zaréwno krotko- jak i diugoterminowej [45].
Dodatkowo analizuje sidwa kolejne parametry:
S — odpowiada polu powierzchni fikcyjnej elipsyoidj potosy wielkg jest SD2 (réwnolegta
do y=x), a potosi mah jest SD1 (prostopadta do y=x). Guzik i wsp. [4dlerpretuy ten

parametr jako migrcatkowitej zmiennéci rytmu serca.

SD2/SD1 - obliczany jest jako iloraz wiellcd SD2 do SD1 [46, 47].
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Wykres 1 Przyktadowy wykres Poincaré interwatow RR,podstawie Guzik P. i wsp. , Correlations betwee
the Poincaré plot and Conventional Heart Rate Wdifya Parameters Assessed during Paced Breathing;
Physiol. Sci.; vol. 57, No. 1, 2007; 63-71 [44]

Wykazano istnienie zateosci pomidzy parametrami opisagymi wykres Poincaré a
wskanikami zmiennéci rytmu serca mierzonymi w dziedzinie czasu ¢statliwosci, np.
SD1 jest idealnie skorelowany z RMSSD (z matemaiggp punktu widzenia oba parametry
S3 rownowane), co powodujeze jest traktowany jako miara zmiersigd krotkoterminowej
[21, 20, 48].

Wzgledna staté¢ odstpow RR znajduje swoje odzwierciedlenie w kolistyrsztatcie
wykresu Poincaré i jego niewielkiej powierzchni.
Miary te nie znajdy zastosowania w ocenie ryzyka, jedimakokazaly s przydatne w

identyfikacji bkddw, ktére mog mie¢ istotny wptyw na obliczenia wartoi HRV.

d) turbulencja rytmu serca (Heart Rate Turbulence, HRT)
Turbulencja rytmu serca jest ngwmetod analitycza. Moze by wykorzystana do

nieinwazyjnej oceny ryzyka wygtienia niekorzystnych incydentow sercowo-naczynichvy

Jest okrélana za pomagdwodch parametréw:
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pocztek turbulencji (Turbulence Onset, TO) - olteeprocentow roznice migdzy czstascia
akcji serca ta po przedwczesnym skurczu komorowym i
czestascig akeji serca przed tym skurczem. \istie TO okréla
sic dla kadego pojedynczego przedwczesnego skurczu
komorowego, a naginie srednia s¢ wszystkie wartéci TO z
analizowanego zapisu EKG. Waitd dodatnie oznaczaj

zwolnienie, a ujemne przyspieszenie rytmu zatokawveg

nachylenie turbulencji (Turbulence Slope, TS) - mdliada najbardziej stromej linii regres;ji
przeprowadzonej przez #*@ 5 kolejnych odspdéw
prawidtowego rytmu w tachogramie. Obliczenia TSeoap Sie
na tachogramie ssednionym ze wszystkich fragmentéw rytmu
zatokowego po skurczu komorowym i wyome w ms/odsp
RR [49]

Obnizone wartéci HRT g silnie zwhzane ze wzrostegmiertelnagci po przebytym zawale

miegsnia sercowego [50, 51, 52].

2.2 Wplyw wybranych czynnikéw na zmiennd@¢ rytmu serca

2.2.1 Choroba niedokrwienna a zmienn& rytmu serca

Choroba niedokrwienna serca (ChNS) to choroba aniréwanej etiologii. Jest ona
wynikiem przewlektego procesu niedokrwienia (nietayszajcego dostarczenia do komorek
miesnia sercowego tlenu i substancji zgdiczych) [53]. Rozbignosé pomgedzy
zapotrzebowaniem na nie a #woscig ich dostarczenia, pomimo wykorzystania
mechanizméw autoregulacyjnych, doprowadza do nledienia, ktére nazywane jest
rowniez niewydolngciag wiencowy. Niedokrwienie prowadzi do upledzenia czynnii
wiokien nerwowych AUN.

Nazewnictwo tej choroby #hi sie w zalenosci od pochodzenia. Objawy kliniczne
ChNS, tj. bél w klatce piersiowej i duszip powoduj, ze nazywana jest duszgitolesn.

Ze wzgkdu na jej patofizjologi okreslana jest jako choroba wieowa lub niewydolng

wiencowa.
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ChNS mae przebiega zarbwno w postaci ostrej jak i przewlekiej. To tkye
dodatkowym nazewnictwem.Zywa st pojecia:
a) stabilna —w przypadku przewlektej choroby niedakmmej serca;
b) niestabilna — odpowiadgja pogciu ostrego zespotu wieowego, w ktérej rozrnia
Sie:
e zawal mgsnia sercowego;

» zawat serca zagtajacy (niestabilna choroba wieowa).

Zaobserwowany w ostatnich latach wzrost zachonowal na ChNS spowodowat
zainteresowanidrodowisk naukowych czynnikami ryzyka wyptenia tej choroby, w celu
podgcia ukierunkowanych dziataedukacyjnych magych na celu popragvjakasci zycia
pacjentow. Podzielono je na trzy kategorie czymwikdprzyczynowe, warunkowe i
usposabiaijce, przy czym przynatmos¢ do okrélonej grupy zalegy od wptywu konkretnego
czynnika na patogenezhoroby [54]. W 1998 r. Amerykiakie Towarzystwo Kardiologiczne

(American Heart Association, AHA) dokonato analcaynnikow ryzyka.

Tabela 2 Kategorie czynnikdw ryzyka choroby nieddknnej serca, wedtug Amerykskiego Towarzystwa
Kardiologicznego, 1998, na podstawie ,Wymitwanie choroby niedokrwiennej serca a praca zawatio
Bugajska J.,¢tryka-Goral A., Konarska M., Bezpiedstwo pracy, 4/2006, 14 — 17 [54]

CZYNNIKI PRZYCZYNOWE

» Palenie papierosow;
* Nadcknienie ttnicze;
* Podwyzszone sizenia cholesterolu catkowitego i cholesterolu frak€)L;

* Cukrzyca;

Niskie stzenie cholesterolu frakcji HDL;

CZYNNIKI WARUNKOWE

» Podwyzszone stzenie tréjglicerydow;

* Male gste casteczki LDL;

* Nieprawidtowe sjzenie lipoproteiny;

* Nieprawidtowe sizenie homocysteiny;

* Nieprawidtowe s{zenia czynnikdéw krzepgcia;
« CRP;
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CZYNNIKI USPOSABIAJ ACE

* Otytos¢;

» Brak aktywndci fizycznej;

* Ptat meska;

« Przedwczesna choroba niedokrwienna serca w wyvaadzizinnym;
* Czynniki socjoekonomiczne, etniczne i behawioralne;

* Insulinooporné¢.

*- wystgpienie zawatu misnia sercowego lub nagtego zgonu sercowego u ofecaniiego krewnego | stopnia
pici meskiej w wieku poniej 55 lat lub u matki dz krewnej | stopnia ponej 65 rokuzycia

Dodatkowo AHA, wskazuc na przyczyny miazycy tetnic wiencowych, zwraca uwagna
wiek chorego oraz niespecyficzne zmiany odcinkan&HKG spoczynkowym [55].

Badania naukowe dowoglzze naley zwroci szczegdla uwag: na otytad¢ brzuszm, gdyz u
0s6b cechuacych sé tym rodzajem otylci czsciej wystpuje hipercholesterolemia,
hipertréjglicerydemia, nadaiienie ttnicze oraz zmiany w zapisie elektrokardiografianny
wskazujcym na wysgpowanie ChNS [56, 57]

Dominacja wspotczulna AUN ma wplyw na pojawienie siestabilndci elektrycznej
miokardium i mae skutkowa wyskpowaniem gréonych arytmii [22, 58, 59]. Wiele
dotychczas prowadzonych badgotwierdza istnienie zwiku pomedzy obnzonymi
wartasciami parametrow zmiendoi rytmu serca a niedokrwieniem ¢biia sercowego u
0s6b ostrej fazie zawatu gdhia sercowego (kiedy to dochodzi do wielu zmian kiadzie
autonomicznym), zwtaszcza w pierwszych dniach zawéb, 61]. Uwaa sk jednak,ze
pomiary powinny b§ wykonane najwczaiej w 7 dobie od wygpienia zawatu [21]. Wraz z
uptywem czasu nagiuje stopniowy wzrost warfoi parametrow zmiensoi rytmu serca.
Proces ten rozpoczyna 90 uptywie ok. 2-3 tygodni od zawalu ikezy sk ok. 3 miesica,
jednak parametry nie uzyskujartcgci charakterystycznych dla osob zdrowych [62, 63].

Bigger i wsp. dowiedlize w ostrej fazie zawalu géinia sercowego dochodzi do
obnizenia wartéci wskanikow SDNN, RMSSD [64] i wartai wspoétczynnikédw mierzonych
w dziedzinie cgstotliwosci [65]. Singh i wsp. [66] zauwali obnizenie wartéci wskanika
LF/HF w ciggu 24 h u 0s0b, ktore zmarly po uptywie 30 dni edvaiu. Shehab A. i wsp.
twierdz, ze w wyniku ChNS dochodzi do olienia wartéci wskanika SDNN [67].
Potwierdzaj to inne badania, zgodnie z ktérymi okemie wartéci SDNN ponzej 50 ms ma

niekorzystne rokowanie [21, 68, 69, 65].
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Zmiany w ukiadzie autonomicznym w chorobie nieddkmmej mégsnia sercowego
majg zwigzek z rownoczesnobecndcig czynnikdéw ryzyka miadzycy. Wykazano istnienie
zwiazku pomedzy obnzomg zmienndcia a posgpem lokalnych zmian miazycowych w
naczyniach wigcowych [70]. Kuzemczak i wsp. wskazali na obe¢najemnej korelacji
pomidzy wartdciami wskanikbw zmiennéci rytmu serca a nasileniem zmian
miazdzycowych [16].

Europejskie Towarzystwo Kardiologiczne (Europearci®y of Cardiology, ESC)
zaleca, ze do celéw rokowniczych nalg ocenig parametry zmienrgi serca z 24
godzinnych zapiséw EKG [21]. Jedri@kwiele bada dowodzi,ze badania prowadzone w
krétszych przedziatach czasowychréwnie wiarygodne w przewidywaniu umierasob[48,
71, 72, 73].

2.2.2 Nadc$nienie a zmiennd¢ rytmu serca

Autonomiczny ukfad nerwowy odgrywa zngcz rolg w regulacji cinienia krwi i rozwoju
nadcénienia ttniczego.

Niekontrolowane nadgénienie ttnicze mae prowadz do powanych chorob takich jak udar
mobzgu, choroba niedokrwienna z zawalem serca, mielng¢ serca i nerek czy schorzenia
siatkowki. Ryzyko pojawienia sitych powiktai, w wyniku wzrostu @inienia ttniczego,
wystepuje stale, nawet §& wzrost ten miéci sie w granicach wartai przyjmowanych jako
prawidtowe [74, 75].

Tabela 3Klasyfikacja nadginienia ttniczego wedtug ESH/ESC [76]

. Cisnienie skurczowe| Cisnienie rozkurczowe
Kategoria
(mmHgQ) (mmHgQ)
Cisnienie optymalne <120 <80
Cisnienie prawidtowe 120-129 80-84
Cisnienie wysokie prawidtowe 130-139 85-89
Nadcgnienie stopié 1
140-159 90-99
(tagodne)
Nadcknienie stopié 2
_ 160-179 100-109
(umiarkowane)

24



) Cisnienie skurczowe| Cisnienie rozkurczowe
Kategoria
(mmHgQ) (mmHgQ)
Nadcgnienie stopié 3
o > 180 >110
(cigzkie)
Nadcgnienie izolowane skurczow
_ 140 - 159 <90
stopier 1
Nadcsnienie izolowane skurczowe
. > 160 <90
stopier 2

Wg klasyfikacji amerykaskiej, wartdci cisnienia ttniczego zostaj podzielone na 4
kategorie. Pajcie ,cisnienia wysokiego” zostaje zapione pogciem ,stanu

przednadanieniowego”. Okrélane g tylko 2 stopnie nadénienia ttniczego.

Tabela 4 Klasyfikacja nadgiienia ttniczego wedtug JNC 7 [77]

. Cisnienie skurczowe| Cisnienie rozkurczowe
Kategoria
(mmHgQ) (mmHg)
Cisnienie prawidtowe <120 <80
Stan przednadganieniowy 120-139 80-89
Nadcknienie stopié 1 140-159 90-99
Nadcgnienie stopia 2 > 160 >100

Obserwacje w warunkach spoczynku dowpdz u pacjentéw z nadeiieniem ¢tniczym
dochodzi do obrenia catkowitej zmienri@i rytmu serca oraz do przewagi aktywecio
uktadu sympatycznego [78]. Badania Framingham Hetdy [79] i Atherosclerosis Risk In
Communities (ARIC) [80] wykazaty zwzek obnronej catkowitej HRV z zapadalgcia na
choroby uktadu sercowo-naczyniowego.

Wystgpienie patologii z olgbie uktadu kgzenia, w tym nadéhnienia ttniczego, mae by
poprzedzane zaburzeniami rownowagi wspotczulnoypsppiczulnej, i, co za tym idzie,
odchyleniem warteci opisupcych p wskanikéw HRV [81].

Jednake badania HRV prowadzonesmd pacjentow z nadaiieniem gtniczym nie daj
jednoznacznych rezultatéw. Pierwszymi badaczamizangcymi ten problem byli Mancia i
wsp.. Nie wykazali oni istnienia istotnychzroc w HR oraz wartéciach wspoétczynnika

SDNN wérod pacjentéw z nadailieniem ¢tniczym w poréwnaniu z osobami zdrowymi [82].
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Sprzeczne wyniki wykazat Radaelli i wsp. [83].Wgmiosoby z nadénieniem cechowaly si
nizszymi wartdciami wspotczynnika SDNN, obliczanymi na podstawizystkich odsfpow
RR rytmu zatokowego w analizowanym zapisie, w pora@mwu z osobami zdrowymi. Huikuri
i wsp. [84] podobne zmiany zaumdi w grupie nezczyzn, chorujcych na nadénienie
tetnicze co najmniej 5 lat. Wykazalizeze czynnikiem najsilniej wptywagym na wartéé
SDNN jest skurczowe gmienie ttnicze. Zdecydowana wksza¢ badaczy wykazata
zmniejszenie wahia ktore zaleg od aktywndéci uktadu przywspoétczulnego — czyli
skladowej HF analizy estotliwosciowej HRV u pacjentdw z nadgtiieniem &tniczym,
zarOwno granicznym [84, 85, 86, 87] i tagodnym [&pBfzy czym pacjenci z tagodnym
nadcénieniem wykazywali silne zmiany w waémach HF). Jednak inne badania tego nie
potwierdzag [88, 89, 90]. Podobnie w stosunku do innych wsikedw uzyskano rozbisme

wyniki.

Tabela 5 Poréwnanie parametrow zmiedonoytmu serca pomdzy pacjentami z nadgiieniem ¢tniczym a
osobami zdrowymi [78]

Autorzy Charakterystyka grupy |N Wiek | Wyniki

o Nadcgnienie fagodne | 26 40 + 2| SDNN bez zmian
Mancia i wsp. [82]

Nadcgnienie cezkie 41 45 + 2 | SDNN bez zmian
Radaelli i wsp. Nadcgnienie fagodne i
p _ g 40 45 + 2 SDNN?, LF? HF"",

o Nadcgnienie dtugo . .
Huikuri i wsp. [84] . 168 |50+ 6| SDNN*", LF*
trwajace (> 5 lat)

Langewitz i wsp. | Nadcknienie graniczne | 41 44 + 8| HF
[85] Nadcknienie tagodne |34 |44 +7|HPF

Piccirillo i wsp. o . . .
Nadcknienie fagodne | 14 | 41+ 9| LF®>", LF/HP>", HP

[91]
Guzzetti i wsp. Nadcgnienie . . .
_ , 40 | 413 | LF™, LF/HP", HP*
[92] niepowiktane
_ Nadcgnienie _
Yo i wsp. [88] 31 21-71| HF, LF bez zmian

niepowiktane

Takalo i wsp. [93] | Nadénienie graniczne | 29 35-45 PF MF?

a — obnienie w poréwnaniu z osobami zdrowymi, b — podszgenie w poréwnaniu z osobami zdrowymi
* - wynik istotny statystycznie
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Nalezy zwréck uwag na niewielkie liczebngei badanych grup oraz wygtujgce w nich

niejednorodnéci, co mogto wptyné na ré&nice uzyskanych wynikow.

2.2.3 Wptyw cukrzycy na zmiennéé rytmu serca

Zgodnie z definicj przyjeta pod koniec XX wieku, cukrzyca to grupa chorob
metabolicznych, ktora charakteryzuje Biperglikems, powstagca w wyniku niewtaciwego
wydzielania i/lub dziatania insuliny. Przewlektapbrglikemia w cukrzycy jest zgzana z
uszkodzeniem, zaburzeniem czyieio niewydolndcig roznych naradow, szczegolnie oczu,

nerek, nerwdw, serca i nadgzgrwionasnych [94].

Rok rocznie liczba chorych na cukrzyaosnie. Badania epidemiologiczne dowqdz
systematycznego wzrostu przypadkow tej choroby tatosn 10-leciu, czego skutkiem byto
okreslenie kaica XX wieku mianem epidemii cukrzycowej. Zajmujeao@. miejsce pod
wzgledem czstasci zgondw nawiecie.

Choroba ta ogto nie dajezadnych objawow lub objawyasskape i dlatego kidnie
traktowana jest jako choroba tagodna.

Cukrzyca, bdaca czynnikiem ryzyka wysgpowania choroby niedokrwiennej serca, powoduje
dysfunkcg AUN. Wheeler i Ewing dowiedlize powoduje ona ob#enie zmiennéci akcji
serca [95, 96]. Silnie destabilizuje uktad wegetaty, co ma swoje odzwierciedlenie w
obnizeniu zmiennéci rytmu serca (Liao i wsp. — ARIC Study) [97]. [dgo te pacjenci z
cukrzy@ znacznie cgciej zapadaj na choroby sercowo-naczyniowe [98]. Mapwniez 2 —

4 razy wekszy szang na wysgpienie choroby niedokrwiennej serca [99, 100]. Wrgah na
cukrzye ryzyko zgonu z powodu choroby wiewej lub udaru mozgu jest 3-krotniegksze
niz u 0sob bez cukrzycy [101]. Zausamo u nich szybszy rozwoj zmian raiycowych w
poréwnaniu z osobami bez cukrzycy, co powoduagemaj wickszy szang [102, 103] na
wystpienie nagtego epizodu wieowego oraz nagtefmierci z przyczyn naczyniowo-
sercowych.

Cukrzyca jest przyczynwyskpowania neuropatii, w tym , odnesz] st do funkcjonowania
serca, cukrzycowej neuropatii autonomicznej (Cardutonomic Neuropathy, CAN).
Objawami CAN mog by¢ m. in. zta tolerancja wysitku, zaburzenia hormoeatzy gorsza
adaptacja do podwgzonej temperatury. Jednym z wczesnych objawowickitych jest
wystepowanie tachykardii podczas spoczynku. Nieprawidkmiv nie dagce zadnych
objawéw mana stwierdzt juz po roku od rozpoznania cukrzycy typy 2 i po 2 datad
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stwierdzenia cukrzycy typu 1. Choroba tax@ sk istotnie z ryzykiem wysgpienia nagtego
zgonu sercowego z powodu np. zawalgdmia sercowego czy niedotlenienia. U pacjentéw
chorupcych na cukrzyge typu 2 wykazano istnienie zgaku pomedzy wystpowaniem
choroby widécowej a CAN [104]. Zaburzenia w odczuwaniu nieduta@ia mesnia
sercowego, co skutkuje bezbolowym przebiegiem tiedenia, czyli tzw. ,cichym”
zawalem serca, réwniesy efektem neuropatii. Cukrzycowa neuropatia autocama ma
zwigzek z wydtdeniem skorygowanego odpu QT [105]. Badania Khandokera i wsp.
potwierdzag dysfunkcg kontroli autonomicznejetna u pacjentéw z CAN oraz wskazujz
kompleksowa analiza zmiendw rytmu serca mie pomoc w identyfikacji pacjentow

cierpigcych na to schorzenie [106].

2.3 Wskazniki zmiennosci rytmu serca

Wiele znanych i powszechnie stosowanych parameb@dagcych zmiennét rytmu serca
jest opartych na statystycznych miarach takich jédednia arytmetyczna, odchylenie
standardowe, rozgt, czy wreszcie rozgd micdzykwartylowy. Cgs$¢ z nich wyznacza si
bezpdrednio z odsipow RR, a niektére opiergjsic na wartéci HR, ktom oblicza s¢
stosujc nastpujace przeksztatcenie:

60000
R =

TRR

gdzie Trr jest wyznaczane w milisekundach, a jako jednpstiR przyjmuje s3 liczbe
uderzé& na minu¢ (bpm) [31].

2.3.1 W dziedzinie czasu

Parametry okrdajace zmienné¢ rytmu serca mierzone w dziedzinie czaswnaopodziek

na trzy grupy:

a) parametry zmienrsai krotkoterminowej, obrazage zmiany w kolejnych przedziatach
RR,
b) parametry zmienrigi dtugoterminowej,

c) parametry, ktoreakzg w sobie zmienn@ krétko- i dtugoterminow.
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W dziedzinie czasu analizowano 2 klasyczne pargmatnienndci rytmu serca SDNN

i RMSSD.

SDNN (standard deviation of NN) obliczaggako odchylenie standardoweednich wartéci
odstpow RR. Jest ono wyznaczane nagjckej na podstawie wszystkich 5-cio minutowych

fragmentow EKG w badanym czasie

SN T?rr (D)

SDNN =
N-1

RMSSD to parametr wyznaczany jako pierwiastek Il stop@éredniej z sumy kwadratéw

roznic kolejnych odsfpéw RR rytmu zatokowego w badanym czasie.

i=1[Trr () — Tre(i — 1)]?
N-1

RMSSD =

Obok klasycznych wskaikéw zmienndci rytmu serca poddano analizie jeszcze dodatkowe
wskazniki zmienndgci, zaréwno krotko- jak i diugoterminowej, ktore Hpydo tej pory
wykorzystywane m. in. w monitorowaniu gstcasci uderzé serca ptodu (Fetal Heart Rate,
FHR).

Oscillation index
Nalezy do nich parametr zwany szerdk@ wstgi oscylacyjnej Qscillation index), ktory
jest wraliwy na wszelkie, zarowno krotko- jak i diugoterraime, zmiennéci. Oblicza s¢ go

jako rozsgp czstosci rytmu serca i wyznacza miez sygnat w 60-cio sekundowych

przedziatach czasowych z zachowaniem stalego syghet przyspiesae op&nien).

0SC = max(HR(i)) — min(HR (1))

29



gdzie i=1,2,...,N

N- liczba uderzé mierzona w 60-cio sekundowym oknie czasowym

Wskaznik Yeh'a

Wskaznik zmienndci krétkoterminowej Yeh'a [107] (Yeh DI) jest defowany jako
odchylenie standardowe wspotczynnikow ktére wylicza si jako stosunek eicy dwoch
kolejnych interwatow &r(i) i Trr(i+1) do ich sumy, otrzymywanych w 30 sekundowym

oknie czasowym.

N-1
1 ] —2

, N _ TrRr(D)— Trp(i+1) 7_ 1 $N-1 4/
gdzie d(i) = Ten (DT Ten (4 D orazd = N—1Zi:1 d(i)

N — liczba uderzew ciggu 30s

Ocena zmienn@i dlugoterminowej wg Yeh'a jest oldlana jako iloraz odchylenia

standardowego kolejnych interwatowrli) wzgledemsredniej tych interwatow:

. (A S T ()~ T
B T

=1 .
gdzie T = ;Zliv=1 Tgrr (1)

N — liczba uderzew ciggu 30s
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Wskaznik de Haana

De Haan [108] zaproponowat wykorzystanie biegunawegtadu wspétrgdnych w celu
graficznego przedstawienia rozktadu interwatowr Tryc.1). W uktadzie wspokzinych

zaznacza sipary kolejnych interwatéw w postaci punktow. Q#teesi parametry takie, jak:

modut (F) — odlegtdé¢ punktu od pocztku uktadu wspétrgdnych
@ (i) — kat pod krzyw taczaca punkty z pocatkiem uktadu wspétradnych.

Obydwa wskaniki de Haana odnogzic do 128 kolejnych zatamkow R.

T |mswsssosas 0T}
fiad | .
o _ arct ( Trr (1) )
T (T, Ti) P I (= D)
Tig | S 21 (T, Tiv2)
p /Lplt‘p.'I A T 1 = T2gr(i — 1) + T2gg (i)
;;._'f’.-\,cpf'l_f-.l \ gdzie i=0,1,...,127
Ti=Ti. Tiat

Wykres 2 Graficzny model rozkladu interwatow W biegunowym uktadzie wspékdnych zaproponowany
przez de Haana. Na podstawie J. Moczko ,Advancethads of heart rate signals processing and their
usefulness in diagnosis suport. I. Mathematicafthvade descriptors and virtual instrumentationt][3

Wskaznik zmienndci krotkoterminowej de Haana STI (Short Term Irdegiy index)
oblicza s¢ jako rozsgp miedzykwartylowy argumentowpi. Zatem

STI=IQR @)
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Zmienndg¢ diugoterminowa (LTI) wg de Haana (Long Term Irriagity index), wyznaczana
jest jako rozstp miedzykwartylowy modutéwir czyli
LTI=IQR (1)

Wskaznik Organa

Wskaznik Organa [109] (Organ Band index) stosuje \8lyznaczenia iléciowej zmiennéci
diugoterminowej rytmu serca. Jest on definiowaalojpodwojone odchylenie standardowe
czestasci rytmu serca obserwowanych wagu kolejnych 30 s. Uwia Sk, ze jest to przedziat

optymalny ze wzgldu na warté¢ niesionej informacji o zmiensoi.

N
1 —
BAND = 2 - —Z(HR(L‘) _ HR)?
N —1.4

i=1
gdzieHR jestéredni arytmetyczg czestasci rytmu serca w analizowanym oknie czasowym
N — liczba uderzw ciggu kolejnych 30 s
Wskaznik van Geijna
Analiza zmiennéci krétkoterminowej zaproponowana przez van Gjijri®] (van Geijn ID)

oparta jest na rozgiie miedzykwartylowym waonych r&nic dtugaci kolejnych interwatow

Trr, mierzonych w 30 sekundowym przedziale czasowym.

ID = IQR {g;(Tgp (i) — Trr (i — 1))}

180 15 - N TRR(i)—TRR(i—l)
m) oraz TRR(l) = >

gdzie g; = (

Dla Trr(i) < 381ms g jest stad i wynosi 5.
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Wskaznik Hueya

Model zaproponowany przez Hueya [111] jest opagyciwilowe] wartéci tetna. Analizuje
tendencje zmian jego wakm w czasie odpowiadggym stu okresom RR.

Wskaznik zmienndci krotkoterminowej wg Hueya (Huey STV) definiujée gako sum
modutow ré&nic kolejnych wartéci HR, pod warunkiem istnienia zmiany monotonicaio

badanego sygnatu.

N-1
Huey STV = z k-|HR(i + 1) — HR(D)|
i=2

1, gdy [HR(i — 1) — HR()] - [HR()) — HR(i + 1)] < 0

gdziek = {0, gdy [HR(i —1) — HR()] - [HR()) — HR(i + 1)] 2 0

N=100

Zmiennd¢ dlugoterminow zaproponowan przez Hueya okéta si wowczas, jeeli w

przynajmniej trzech kolejnych uderzeniach sercaodieotowano zmiany w monotoniceo

sygnatu HR (gdy przez przynajmniej trzy kolejneeimtaly nie zauwzono zmiany znaku
roznice gsiednich wartéci HR).

Jest ona obliczana jako suma bezwdgl/ch wartéci réznic kolejnych HR, tzn.

N-1

Huey LTV = Z l-|HR(i+ 1) — HR(D)|

=2

gdzie

{1, gdy [HR(i — 2) — HR(i — D)][HR(i — 1) — HR()] - [HR()) — HR(i + 1)] > 0
0, gdy[HR(i—2)—HR(@i—- D][HRG —1) — HR()]-[HR() — HR(i + 1)] < 0
N=100
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Wskaznik Daltona

Dalton zaproponowat dwa wskaki stuzagce do ilgciowej oceny zmian eatcsci uderzé
serca: MABB i SD [112].

Parametr zmienrgoi krotkoterminowej (Dalton MABB) wyznaczagsjako potowasredniej
arytmetycznej bezwzglinych r&nic dwdch naspujacych po sobie interwatdw g,

ocenianych na podstawie 2 minutowej ditg®ygnatu.

N

MABB = %Z | Trg (1) _;RR(i + 1]

i=1

N — liczba interwatow w zapisie

Do wyznaczenia zmiendo dlugoterminowej Dalton (Dalton SD) zaproponowat
zastosowanie wspoéiczynnika opartego na odchyleriandsrdowym interwatow gr,
zaobserwowanych w sygnale o digga2 minut.

N
1 . =
SD = mZ(TRR(l) — Trr)?
1=

= 1 .
gdzie Trg = ;Zﬁvﬂ Tre (1)

N — liczba interwatow w sygnale o diugd 2 minut

Wskaznik Zugaiba

Model zaproponowany przez Zugaiba , do oceny znoimkrotkoterminowej wykorzystuje
wartasci interwatdw czasowychiT113]. Wyznacza gipomocniczy parametri@efiniowany

jako stosunek bezwzglnej r&nicy interwatéw T do ich sumy, tzn.
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|Trr (i + 1) — Tre(i)|
Trr(i + 1) + Trr (1)

D(i) =

Wskaznik zmienndci krétkoterminowej (Zugaib STV) jest olkdlany jako srednia
arytmetyczna bezwzglnych ré@nic kolejnych wartéci Di i ich mediany w odniesieniu do

128 kolejnych okresow RR.

N
1
STV = mzlwa) — Md[D@D)]|

gdzie Md[D(i)] jest mediaqn 128 kolejnych wartgci D(i)

Wskaznik Zugaiba (Zugaib LTV) méwicy o zmiennéci diugoterminowej jest definiowany

jako przeaitne odchylenie interwaléwgrk wzgledem mediany:

|Trr (i) — Md[Tgg (D]
LTV = Nz Md[Trg(1)]

gdzie Md[Trr(i)] jest mediag wartcsci 128 interwatéw & (i).

2.3.2 W dziedzinie cestotliwosci

W celu wyznaczenia wskaikow zmienndci rytmu zatokowego w dziedzinie gstotliwosci
zastosowano dwie metody: nieparametrycznwykorzystugca algorytm  Szybkiej
Transformaty Fouriera (Fast Fourier TransformatioRFT) oraz parametrycgn
autoregresyjn
Do wskanikbw zmienndci rytmu serca zmierzonych w dziedzinie e¢stotliwosci,
wyznaczonych przyayciu FFT nalea:
e ULF (ultra-low frequency range power) — zakresaultiskich cgstotliwosci <DC;
0.003 Hz>
e VLF (very-low frequency range power) — zakres bardiskich czstotliwosci (0.003
Hz; 0.04 Hz>
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e LF (low frequency range power) — zakres niskictstatliwosci (0.04 Hz; 0.15 Hz>
e HF (high frequency range power) — zakres wysok}stotliwosci (0.15 Hz;uHz>,
gdzie gorna granica tego przedziatanidsic w zaleznosci od wieku i wynosi:
e u=0.4 Hz dla os6b dorostych
» u=0.8 Hz dla noworodkow
e u=1.1 Hz dla ptodow
e wskaznik bedacy ilorazem LF/HF — uwaany za wskanik modulacji wspétczulnegj

(wskaznik rownowagi wspotczulno-przywspotczulnej) [21,41115].

Modelowanie autoregresyjne stanowito alternatywretod analizy widma sygnatu. Polega
ono na zastosowaniu zionych algorytméw obliczeniowych, w ktérych kolejmadbka
sygnatu jestsérednp arytmetyczp wazong poprzednich. Dzki tej metodzie mana
analizowa sygnat ziagony z niewielkiej liczby prébek. Zastosowanie jemazliwia
uzyskanie wysokiej rozdzielcga czestotliwosciowej widma. Pozwala rOwniena uzyskanie
stabej zalencsci metody od stacjonardo sygnatu oraz na uniezatgenie liczby zmiennych
opisugcych widmo od jego diugai.

W pracy nie ohgto analiz wskanikow otrzymanych za pomeanetody autoregresyjnej.

2.3.3 W pohczonych dziedzinach czasu i estotliwosci

Do analizy zmienngi rytmu serca w patzonych dziedzinach czasu i ¢siotliwosci
zastosowano techngkJTFA (Joint Time-Frequency Analysis) [37, 36]. dd ta po raz
pierwszy zostata zaproponowana w potowie laégziesiatych przez mieszkagego w Anglii
wegierskiego fizyka i laureata Nagrody Nobla Denn{sabora. Dalszymi pracami nad t
technilg zagli si¢ naukowcy z firmy National Instruments niezale z Xiaohong Zhang oraz
Stéphane Mallat. Opracowane przez nich algorytraigpdowane wezyku G, jako element
pakietu Signal Processing Toolkit zostaly ggalbne do oprogramowania LabVIEW -
srodowiska, ktore daje mibiwos¢é tworzenia, testowania i uruchamiania aplikacjididza
skutecznécia maze by ono réwnie stosowane w przetwarzaniu sygnatdw i zjawisk
biomedycznych [116, 117, 118, 119].

W pofgczonych dziedzinach czasu ksmtliwosci analizuje si rowniez wskanik Allana oraz

wskazniki analizy falkowej w — w.
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Wskaznik Allana

Wskaznik Allana (A(T)) [31] jest oparty na transformatglkowej Haar’'a. Po raz pierwszy
zostat zdefiniowany w 1996 roku. Okleny jest jako stosunek wariancji Allana (zmiefho
kolejnych zliczé N; (t) w z gory okrélonym przedziale czasowym T) do podwojonej

wartasci sredniej.

E{[Ni+1(T) — Ni(T)1*}
2E{N;+1(T)}

A(T) =

gdzie

E{} — wartos¢ oczekiwana (dla rozktadu normalnego jest ona rowaiasci sredniej
arytmetycznej)

T — szeroké okna czasowego zliczajego zatamki R

Ni — liczba zliczé okreslajaca liczly zalamkdw R znalezionych w analizowanym przedziale
czasowym

Wskazniki falkowe

Termin falka (ang. wavelet) zostatyy po raz pierwszy przez Alfreda Haara’a w 1909 r.
Technika ta opiera gina wyznaczeniu zestawu funkcji elementarnych skahych w czasie
zwanych falkami. Wzrost parametru skalowania znsaejszerok& falki, co poprawia tym
samym rozdzielcZé czasow analizy z jednoczesnym pogorszeniem rozdziglizo

czestotliwosciowej [36, 31, 41].

Guwar(M) = {E [ Wy n(m)[*|

gdzie E{} oznacza wartg oczekiwan, a W n jest okrélany nasgpujaco:
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gdzie

N — liczba interwatow #&r

m — czynnik skalowania (m£2ydzie j — indeks skali)
n — wartg¢ translaciji

Y — falkowa funkcja bazowa

2.3.4 Normalizacja wskanikow zmiennasci rytmu serca

Bezpdrednie porownywanie raidlzy soly wiasciwosci poszczegoéinych wskaikdéw
zmienndci rytmu serca, ze wzgllu na definicje wskazgge sposob ich obliczania, jest
niemazdiwe. Wynika to przede wszystkim z adicy w wymaganej szerokoi okna
czasowego, w ktérym rejestrowany jest sygnat. Abikngé tego problemu maa stosowa

dwa rodzaje parametréw:

a) oryginalne — wyznaczane bezZpednio z definicji;

b) obliczane w znormalizowanym jednominutowym okniasmavym [31].

Normalizacja oknem szerokm 1 minuty powoduje niewielkie zmiany w waftiach
wskanikéw: Yeha, de Haana, Organa, van Geijna, Hueygaiba, Daltona oraz szercgko

wstegi oscylacyjnej.
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Tabela 6 Poréwnanie szerdgkookna i zwijzanej z nj liczby interwatéw &g dla wybranych wskaikéw HRV
obliczonego dlgredniej czstasci rytmu serca wynogeej 72 udrzenia/min [31]

Liczba
Wskaznik HRV Definicja odpowiadajacych Liczba sekund
interwatow Trr

Yeh Okno 30 s 36 30
de Haan 128 uderzé 127 106

Organ Okno 30 s 36 30
van Geijn Okno 30 s 36 30

Huey 100 interwatow RR 100 83

Zugaib 128 interwatow RR 128 106

Dalton Okno 120 s 100 120
OosC Okno 60 s 72 60

2.3.5 Akwizycja danych (sygnatéw biomedycznych)

Do rejestracji sygnatdbw uzyskanych podczas 5-miwajo rejestracji  zapisu
elektrokardiograficznego zastosowano system kompwie KARDIOGRAF KARDIO PC
(PMEDEA Gliwice). Nasgpnie, po przestaniu ich drggelektroniczg i utworzeniu
odpowiedniej bazy danych, poddano je analizie wzkstupc narzdzie wirtualne,
utworzone wsrodowisku LabVIEW 7.1 Express firmy National Instrants, dziki ktéremu
mozliwe bylo przeprowadzenie dokladnej, wielowymiargwanalizy danych, detekcji
zatamkoéw R, oceny rytmu serca oraz estymacji wignzg uzyciu deskryptorow mierzonych
w dziedzinie czasu, ¢gtotliwosci i w polgczonych dziedzinach [31].

Programowanie wsrodowisku programowym LabVIEW, jakoe jest to programowanie
obiektowe, znacznie ogranicza #iwos¢ popetnienia kidow sktadniowych oraz daje
mozliwosé ich poprawy na poziomie wykonania programu, jedealkiie zmniejsza
mozliwosci popetnienia przez programgditeddw logicznych. W skfad programu napisanego

w jezyku graficznym G wérodowisku LabVIEW, zwanego nadziem wirtualnym, wchodgz

* panel czotowy — umdiwiajacy wprowadzanie do komputera danych segjwych za
pomo@ urzadzer wejscia oraz na wyprowadzenie wynikdéw; zawieranego rodzaju

przehczniki, suwaki i pokgtia,
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diagram — w ktorym zawarty jest kaalddtowy programu napisanego wzyku G;
jego elementamigs funkcje, nargzdzia wirtualne niszego poziomu oraz struktury
okreslajace sposob i kolejrid przetwarzania informacii,

taczniki — stizace do przekazywania danych pedry programami i podprogramami

ikony — kpdace symbolami utworzonego nadzia wirtualnego; dzki nim mazna

odwotywa sie do konkretnego nagdzia w zadaniach wgzego poziomu [36].
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3. Cel pracy

Rozwdj cywilizacji spowodowat wzrost zachorowaloiona choroby sercowo-naczyniowe.

Szacuje s, ze w Polsce zgony z powodu chordhdania stanows 50% wszystkich zgondw.

Celem badania jest poréwnanie dwoch wybranych metmiesji logistycznej, jako metody
statystycznej, i drzew klasyfikacyjnych (jako metodATA MINING) w celu okrelenia,
ktéra z nich lepiej opisuje osoby z przebytym zamatmesnia sercowego, nadgciieniem
lub/i cukrzyg. W analizie uwzgldnia s¢ wskaniki klasycznej analizy czasowej (SDNN i
RMSSD), wspotczynniki zmierzone w dziedzinie czasznaczone w oparciu o inne modele
matematyczne, okémjace zmiennét zaréwno krotkoterminow(de Haana STI, Huey STV,
Dalton MABB, Zugaib STV, Yeh DI, van Geijn) jakdtugoterminow (de Haana LTI,
Huey LTV, Dalton SD, Zugaib LTV, Yeh Il, OrganABID). Badane g rowniez wskaniki
rytmu serca zmierzone w dziedzinieestotliwosci (LF/HF) oraz w pajczonych dziedzinach
czasu i cestotliwosci (wskanik Allana). Dodatkowo zbadano wptyw takich czyniuk
antropometrycznych jak ptewiek i BMI jako zmiennych wikiajcych w modelu.

Celem pracy jest znalezienie takich wspoétczynnikbWRV oraz parametrow
antropometrycznych, ktére mggost& zastosowane do charakterystylsdb z przebytym

zawalem mgsnia sercowego, nadgiieniem lub/i cukrzyg.
Termin klasyfikacja, aywany w dalszej agci pracy, odnosi gido pogcia matematycznego,

powszechnie stosowanego do przypdkowania obiektéw do okéenych klas i nie stanowi

klasyfikacji w sensie medycznym, diagnostycznym.
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4. Analizowane grupy

4.1 Grupa badana

Do badania zostali wezeni chorzy zakwalifikowani do planowego zabiegudkarografii w
stabilnym okresie choroby niedokrwiennej serca (tdusznicy bolesnej stabilnej). Pacjenci
byli hospitalizowani w Szpitalu Wojewédzkim w Pomia Wszystkim chorym wykonano
badanie przedmiotowe i podmiotowe oraz przeanabewyv dokumentagj przez nich
dostarczog. Badanie byto przeprowadzone w roku 2007, na j@geprowadzenie uzyskano
zgodk Komisji Bioetycznej Uniwersytetu Medycznego im. Marcinkowskiego w Poznaniu.

Do badania nie zakwalifikowano:
» pacjentéw waczonych do badania ze wskazanych niz dusznica bolesna;
* chorych z&wiezym zawatem mgsnia sercowego;
* pacjentébw, u ktorych w wyniku angioplastyki nie skgno zadowalagego
przeptywu w skali TIMI (Thrombolysis In Myocardiatfarction);
» chorych, u ktérych z przyczyn technicznych nie bay® wystarczapo dobrej

jakaosci zapisu elektrokardiograficznego uatiwiajgcego cyfrovg obroblke sygnatu

Ostatecznie analizie poddano gguqadan sktadajca sic z 245 osob.

Nadcisnienie

Wykres 3 Diagram Venna przedstawi@j rozklad pacjentéw w grupie badanej z uwdgieniem jednostek
chorobowych. Opracowanie wiasne.
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W pracy zajto sk analiz czterech wybranych grup pacjentéw:
* po przebytym zawale nrginia sercowego (84 osoby) (4.1.1);
* po przebytym zawale m¥nia sercowego i choragych na nadénienie (33 osoby)
(4.1.2);
* po przebytym zawale nginia sercowego i choragych na nadénienie i cukrzye (18
os6b) (4.1.3);
* chorupcymi na naddginienie i cukrzye (42 osoby) (4.1.4).

Grupz kontrolmg stanowili pacjenci w stabilnym okresie choroby dakrwiennej serca,
zakwalifikowani do planowego zabiegu koronarogréftiorzy nie przebyli zawatu rgnia
sercowego oraz u ktérych nie stwierdzono n@adenia i cukrzycy. Zostata ona opisana w

punkcie 4.2.

4.1.1 Pacjenci po przebytym zawale regénia sercowego

adciénienie. DO badania wjczono 84 chorych, ktérzy przebyli zawat
116

migsnia sercowego, 54 gnczyzn i 30 kobiet.Srednia wieku w
grupie badanej wynosita 59,0 lat (SD=9,7 lat). Napisza
g2 osoba miata 35,0 lat, najstarsza 82,0 |&ednia wieku w
Cukrzyca grupie kobiet po przebytym zawale wynosita 61,3(#D=8,6
: lat), a w grupie nzczyzn 58,0 lat (SD=10,0 lat). Najmiodsza
kobieta miata 45,0 lat, najstarsza 76,0 lat. Nagteky nezczyzna po przebytym zawale
migsnia sercowego miat 35,0 lat, a najstarszy 82,0 Re@ad 50% wszystkich chorych miato
co najmniej nadwag Wskanik masy ciata w tej grupie wynosit co najmniej Bbdy Mass

Index, BMI). Doktadm charakterysty& chorych po przebytym zawale ¢fmia sercowego

przedstawia ponsza tabela.
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Tabela 7 Charakterystyka grupy z przebytym zawateednia sercowego wzgtlem wieku i BMI, z
uwzgkdnieniem podziatu ze wzglu na pté

Cata grupa (N=84

x+SD mediana (Q; Q3) min max
wiek 59,0+9,7 57,0 (52,0; 66,5) 35,0 82,0
BMI 27,6+4,3 | 27,3(24,6;30,8) | 18,7 38,4

Kobiety (N=30)

x+SD mediana (Q; Q3s) min max
wiek 61,348,6 59,0 (56,0; 70,0) 45,0 76,0
BMI 27,9446 | 27,0(23,7;31,9)| 204 37,0

Mezczyzni (N=54)

wiek 58,0+10,0 | 56,0 (51,0; 66,0) | 35,0 82,0
BMI 27,5+4,1 27,3 (24,7; 30,4) 18,7 38,3

Tabela 8 Charakterystyka grupy z przebytym zawateednia sercowego wzegilem palenia papieroséw ,
podwyzszonego poziomu cholesterolu i czynnikdéw ryzykaywzgkdnieniem podziatu ze wzglu na pté

Cata grupa (N=84) | Kobiety (N=30) Mezczyini (N=54)

Tak Nie Tak Nie Tak Nie
N (%) N (%) N (%) N (%) N (%) N (%)

Cukrzyca 21 63 11 19 10 44
(25,0) (75,0) (36,7) (63,3) (18,5) (81,5)

Nadcisnienie o £ S I ES 25
(60,7) (39,3) (76,7) (23,3) (51,9) (48,1)

4.1.2 Pacjenci po przebytym zawale reénia sercowego i chorugcy na nadcgnienie

Zawsf
30

18

ladcisnienie
116

42

Do badania wjczono 33 chorych, ktérzy przebyli zawatedmia
13 kobiet.
Srednia wieku w grupie badanej wynosita 60,5 lat €304 lat).

sercowego i magych naddinienie, 20 mzczyzn |

Najmiodsza osoba miata 35 lat, najstarsza 82,0 Kednia
wieku w grupie kobiet magych naddinienie i po przebytym
zawale wynosita 61,1 lat (SD=8,1 lat), a w grupigzaayzn 60,1
lat (SD=11,9 lat). Najmtodsza kobieta miata 45,0 fmjstarsza

74,0 lat. Najmtodszy grczyzna z nadénieniem, po przebytym zawale ¢bmia sercowego,
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miat 35,0 lat, a najstarszy 82,0 lata. Ponad 509%ysikich chorych miato co najmnigj

nadwag (BMI >=27). Doktadna charakterysty& chorych po przebytym zawale ¢tmnia

sercowego choragych na nadénienie przedstawia parsza tabela.

Tabela 9 Charakterystyka grupy z przebytym zawalemedmia sercowego wzgilem wieku i BMI, z
uwzgkdnieniem podziatu ze wzglu na pté

Cata grupa (N=33

x+SD mediana (Q; Q3) min max
wiek 60,5+10,4 59,0 (55,0; 68,0) 35,0 82,0
BMI 27,4+45 | 27,6 (23,7;30,4) | 20,3 38,4

Kobiety (N=13)
wiek 61,1+8,1 | 59,0 (56,0; 69,0) | 45,0 74,0
BMI 26,9+4,5 26,7 (23,2; 29,6) 20,4 33,7
M ezczyzni (N=20)

wiek 60,1+11,9 59,0 (51,0; 67,5) 35,0 82,0
BMI 27,7+4,6 | 27,8(24,3;30,4) | 20,3 38,4

4.1.3 Pacjenci po przebytym zawale reénia sercowego i chorugcy na nadcinienie i

cukrzyce

Faws
E1]

33

Madcisnienie

116

Do badania wjczono 18 chorych, ktérzy przebyli zawat

migsnia sercowego i choragych na nadénienie i cukrzye,

8 mezczyzn i 10 kobiet. Srednia wieku w grupie badanej
wynosita 61,3 lat (SD=7,8 lat). Najmtodsza osobatené9,0

lat, najstarsza 74,0 lat&rednia wieku w grupie kobiet

majcych naddnienie i cukrzye oraz po przebytym zawale

wynosita 60,6 lat (SD=8,1 lat), a w grupieiozyzn 62,3 lat

(SD=6,5 lat). Najmtodsza kobieta miata 49,0 lafstaasza 74,0 lat. Najmtodszygutzyzna

po przebytym zawale rginia sercowego ciergty na naddénienie i cukrzye miat 54,0 lat, a
najstarszy 72,0 lata. Ponad 50% wszystkich chonyetio co najmniej nadwagBMI >=28).
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Doktadmy charakterysty& chorych po przebytym zawale ¢#mia sercowego choragych na

nadcénienie i cukrzye przedstawia ponsza tabela.

Tabela 10Charakterystyka grupy z przebytym zawalengdmia sercowego, nadgiieniem i cukrzyg wzgledem

wieku i BMI, z uwzgbdnieniem podziatu ze wzglu na pté

Cata grupa (N=18

x+SD mediana (Q; Q3) min max
wiek 61,3+7,8 62,0 (55,0; 67,0) 49,0 74,0
BMI 29,8+4,3 | 28,1(26,3;33,7)| 24,4 37,0
Kobiety (N=10)
wiek 60,648,1 | 59,0 (52,0; 70,0) | 49,0 74,0
BMI 30,8+4,5 31,6 (26,7; 34,6) 24,4 37,0
M ezczyzni (N=8)
wiek 62,346,5 64,0 (55,5; 66,5) 54,0 72,0
BMI 28,4+3,8 | 27,4 (25,5;31,2)| 24,6 34,6

4.1.4 Pacjenci chorugcy na nadcénienie i cukrzyce

18

33 Madcisnienie

116

Do badania widczono 42 osoby, chorge na nadénienie i

cukrzye, 23 mezczyzn i 19 kobiet.Srednia wieku w grupie

badanej wynosita 60,6 lat (SD=9,4 lat). Najmtodsmsmba

miata 47,0 lat, najstarsza 81,0 lafaednia wieku w grupie

kobiet magcych naddinienie i cukrzye wynosita 60,4 lat
(SD=9,7 lat), a w grupie eaczyzn 60,8 lat (SD=9,3 lat).

Najmiodsza kobieta miata 47,0 lat, najstarsza 7B0D

Najmitodszy mzczyzna chorujcy na nadd@nienie i cukrzye miat 47,0 lat, a najstarszy 81,0

lata. Ponad 50% wszystkich chorych miato co najjnneelwag (BMI >=29,7). Doktadg

charakterysty& chorych na nadgnienie i cukrzye przedstawia ponsza tabela.
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Tabela 11Charakterystyka grupy z nadeieniem i cukrzyg wzgledem wieku i BMI, z uwzgidnieniem podziatu
ze wzgkdu na pté

Cata grupa (N=42

x+SD mediana (Q; Q3s) min max
wiek 60,6+9,4 60,5 (54,0; 67,0) 47,0 81,0
BMI 30,0+4,4 | 29,7 (26,4;33,5) | 19,7 37,4

Kobiety (N=19)
wiek 60,449,7 | 61,0 (50,0; 69,0) | 47,0 76,0
BMI 29,744,2 29,2 (26,8; 33,6) 19,7 35,9
Mezczyzni (N=23)

wiek 60,8+9,3 60,0 (54,0; 67,0) 47,0 81,0
BMI 30,2+4,6 | 29,8 (26,3;33,5)| 22,3 37,4

4.2 Grupa kontrolna

Grupe kontrolrg stanowili pacjenci zakwalifikowani do planowegd&yu koronarografii w
stabilnym okresie choroby niedokrwiennej serca, tdryich jednak nie stwierdzono
nadcénienia i cukrzycy. Pacjenci ci nie przebyli zawahigsnia sercowego. Grupa ziona
byta z 62 0s6b, 25 kobiet i 37¢trtzyzn.Srednia wieku w grupie kontrolnej wynosita 56,1 lat
(SD=10,2 lat). Najmtodsza osoba miata 35,0 latstaagza 88,0 lat&rednia wieku w grupie
kobiet 58,0 lat (SD=11,9 lat), a w grupieiozyzn 54,8 lat (SD=8,8 lat). Najmtodsza kobieta
miata 41,0 lat, najstarsza 88,0 lat. Najmtodszyzemyzna w tej grupie miat 35,0 lat, a
najstarszy 81,0 lata. Ponad 50% wszystkich pacjemtdato co najmniej nadwag(BMI
>=25,9). Dokladn charakterysty& osOb z grupy kontrolnej przedstawia pzia tabela.
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Tabela 12Charakterystyka grupy kontrolnej wedem wieku i BMI, z uwzgidnieniem podziatu ze wzglu na
pted

Cata grupa (N=62

x+SD mediana (Q; Q3s) min max
wiek 56,1+10,2 54,5 (51,0; 61,0) 35,0 88,0
BMI 25,8+2,8 | 25,9 (23,7;27,8) | 20,0 34,4

Kobiety (N=25)
wiek 58,0+11,9 | 57,0(51,0;68,0) | 41,0 88,0
BMI 25,043,2 25,2 (22,3; 27,6) 20,0 31,6
Mezczyzni (N=37)

wiek 54,8+8,8 53,0 (51,0; 60,0) 35,0 81,0
BMI 26,3+2,5 26,2 (24,2;27,8) | 22,4 34,4
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5. Metody

5.1 Metody jednowymiarowe

W badaniach medycznychesto stosuje gianalizy oparte na metodach jednowymiarowych,
tzn. okrélajacych wptyw jednej zmiennej niezaleej (ilosciowej lub jakdciowej) na
zmienny zaleeng. Dla zmiennych iléciowych jest to zazwyczaj test t-Studenta (lulx tes
t-Studenta z poprawgkCochrana-Coxa na brak jednorodeciovariancji), ktory jest stosowany
przy spetnieniu zatenia normalnéci rozktadu badanej zmiennej lub test Manna-Whitney
(stosowany w przypadku braku spetnienia tegozasti@). Do najcgsciej stosowanych testow
stuzacych do analizy danych jakcowych naley test niezalenosci chi-kwadrat wraz z
poprawkami: Yatesa, testem doktadnym Fishera lgb jezszerzeniem na tabeleclsze ni
2x2 — testem Fishera-Freemana-Haltona. Warunkierstogawania tych testow jest

przedstawienie danych w postaci tzw. tabeli kongyray, tj. tabeli o nagpujacej budowie:

Tabela 13 Przykladowa tabela kontyngencji

Liczebnosci obserwowane choroba tak| choroba nie suma
tak a b at+b
Narazenie na czynnik | nie c d c+d
suma a+c b+d n=a+b+c+d

Wedlug Cochrana [120] test chi-kwadrat ina stosowa wtedy, gdy spetnione as
nastpujace warunki:

» zadna z liczebriwi oczekiwanych nie me by < 1;

* nie wiccej niz 20% liczebnéci oczekiwanych mie by < 5,
gdzie liczebnéci oczekiwane wyznaczane 8 nas§pujacego wzoru:

tj = (suma i-tego wiersza * suma j-tej kolumny) / n

tj — liczebnd¢ oczekiwana odpowiadgja liczebnéci obserwowanejin tzn. lezacej na

przececiu i-tego wiersza i j-tej kolumny
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Test doktadny Fishera jest dedykowany dla tabel (2«2 magcych 2 wiersze i 2 kolumny) o
matych liczebnéciach oczekiwanych [121, 122], co wynika z przedeystkim ze sposobu
obliczania testu doktadnego Fishera, opig@go s¢ na silni:

(a+C)(b+d) (a+c)!*(b+d)!

p= a d alc! d! b!

( n ) n!
a+b (a+b)! (n—a—Db)!

W przypadku potwierdzenia istnienia zaiesci, czsto wyznacza girowniez iloraz szans

(Odds Ratio, OR) wraz z podaniem przedziatéw &gno

W badaniu zastosowano test Manna-Whitneya (w celikrygia istnienia pongidzy
badanymi grupami ewentualnychznic w wartgciach poszczegolnych parametrow) oraz test
niezalenosci chi-kwadrat (w celu zbadania istnienia zal@ci pomidzy analizowanymi

zmiennymi).

5.2 Metody wielowymiarowe

Pod pogciem analizy wielowymiarowej rozumie esigrupz metod statystycznych
pozwalajcych na dokonanie jednoczesnej analizy pomiarowajoniej trzech zmiennych.
Przyktadem analizy wielowymiarowej jest badaniengckzesnego wptywu kilku zmiennych
niezalenych (lub wyjdniajacych) na zmienm zalezng (lub wyjaniam). Metody, czsto

stosowan do tego typu analiz jest regresja logistyczna.

5.2.1 Regresja logistyczna

Pierwsze prace dotygeze zastosowania funkcji logistycznej powstaty pod koniec XIX w.,
kiedy to m. in. P.F. Verhulst [123] wykorzystat glo opisu wtaciwosci demograficznych.
Podstawy metody regresji logistycznej zostalty opwaane w 1944r. przez Berksona [124],
natomiast jej petny model po raz pierwszy zastosowk972 r. D.J. Finney.
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Regresja logistyczna (logistic regression, LR) jestmodel matematyczny, shcy do
opisania wptywu jednej lub kilku zmiennych niezalgch x,Xo,Xs,...,X. na dychotomiczp
zmienry zaleng y. Pozwala on na wézenie do modelu zarbwno zmiennychdiowych jak

i jakosciowych. W regres;ji logistycznej zwykle zmienna ezal jest dychotomiczna, tzn.
posiada dwa stany: wygtowanie lub brak danej cechy. k@ réwnie zastosowa model
regresji dla zmiennej zaleej o wkcej niz dwoch kategoriach (méwi giwowczas o
multinominalnej regres;ji logistycznej) lub dla zmrej zalenej poradkowej (poradkowa
regresja logistyczna).

Regresja logistyczna znajduje zastosowanie w wdeladzinach: demografii, epidemiologii
(rozprzestrzenianie giepidemii), psychologii (ocena peptw w nauce), marketingu oraz
medycynie, poniewaza jej pomog mazna okréla¢ ryzyko znalezienia gijednostki badania
w pewnym stanie oraz znate statystycznie istotne czynniki mag na to ryzyko wptyw.
Popularné¢ metody wynika z tegaziw prosty sposob wie parametry modelu z ilorazem
szans, ktory jest fatwy w interpretacji. Dodatkowyatutem tego modelu jest miiovosc¢
interpretacji jego parametrow.

a) posta¢ funkcji logistycznej

Funkcja logistyczna f(z) okéana jest wzorem

eZ

1+ e?

f(2) =

gdzie e - liczba Eulera,~e2,71828.

Przyjmuje ona warkei nalezace do przedziatu <0,1>, przy czym 0 i 4 wartagsciami

brzegowymi ogiganymi odpowiednio w o i W + .
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—— Wartos¢ progowa
f(-c0)

v

Wykres 4 Postafunkcji logistycznej, opracowanie wlasne na podstal. Stanisz [125]

Wykres funkcji logistycznej ma ksztatt wydionej litery S. Dokonujc jego analizy mana
zauwayc¢, ze pocatkowo wartdci funkcji, dla wzrastajcych argumentéw X, rognbardzo
powoli, & do osagnigcia wart@ci progowej. Po jej przekroczeniu waito funkcji zaczynaj
gwaltownie rosné, by ponownie ustabilizowasie okoto wartdci 1 (do ktorej zblia sk
asymptotycznie w +o). Funkcja jest szczegolnie przydatna w analizieydh kategorialnych,
gdyz moze opisyw& prawdopodobigstwo wyshpienia kdz nie pewnego zdarzenia
(prawdopodobigstwo przyjmuje wartéci od 0 do 1).

b) model logistyczny

Model regres;ji logistycznej dla zmiennej dychotonmiej definiowany jest rownaniem:

e[aoiayq

i=1

PEY =1%, %, ., %,) = J

[ao{n)axi
1+e =

gdzie:

Y —to zmienna zalaa dychotomiczna, przyjmaga wartgci:

{1, gdy zdarzenie wystapito
Y= L .
0, gdy zdarzenie nie wystgpito

X1, X2, X3,..., Xn — Zmienne niezamme (predyktory);

ai, &, &,..., & — Wspoétczynniki regresji odpowiadage zmiennym X Xo, X3,..., X
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P(Y = 1|xl, X2, X3,...,Xn) Oznacza warunkowe prawdopodatsvo osignigcia przez
zmienmy zalezng wartasci 1, przy konkretnych warggiach zmiennych % xo, X3, ..., Xa.

Za pomog rownania regres;ji logistycznej, podobnie jak roniaaregresji liniowej, oblicza
si¢ wartags¢ oczekiwam zmiennej zalenej [126], przy czym, w regresji logistycznej dla
dwukategorialnej zmiennej zaleej, wart@¢ oczekiwana zmiennej Y zostata zgmwbna
warunkowym prawdopodohistwem przycia przez zmiermn zalezng wartasci 1, dla

zmiennych niezalenych x, X2, X3, ..., Xn.

c) metody estymowania parametréow

Aby dopasowa jak najlepszy model, bazig na wartéciach pewnej grupy zmiennych,
nalezy oszacowa wartasci wspotczynnikdw regresjioaa, a,..., a. Nalezy zatem pamitac,
ze liczebnéc¢ badanej grupy (n) powinna speléiaarunek:

n>10 (k + 1),
gdzie k — oznacza licztparametrow wjczonych do modelu [125].

Wspotczynniki regresji logistycznej estymowang mietod najwyzszej wiarygodngci
(maximum likelihood). Nie m@na w tym przypadku zastosoévametody najmniejszych
kwadratow, gdy wymaga ona zaf®nia o statéci wariancji, ktére nie jest spetnione w
przypadku zmiennej dychotomicznej. Podstawy metodjwyzsze] wiarygodnéci zostaty
opracowane przez Fishera w 1929 r. Algorytm obhozey tej metody opiera sina
wielokrotnym estymowaniu wszystkich wspotczynnikdegresji, tak, by maksymalizowa

funkcje wiarygodndci, okreslong wzorem:

n
L= HP(yl- |a1,a2,...,ak)
i=1

gdzie P(y | al, &,...,&) 0znacza prawdopodoliistwo pojawienia giwartaci yi przy danym
modelu regresji z parametrami, &,...,& [127, 125, 128], czyli maksymalizuje iloczyn
prawdopodobigstw pojawienia s poszczegdlnych obserwacji z proby przy danych

parametrach modelu. €#o funkcg wiarygodndci zastpuje st jej logarytmem, z racji tego,
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ze fatwiej, z przyczyn obliczeniowych, znatemaksimum funkcji log (L), m samej funkcji

L [129, 125, 128].

ldea metody najwgkszej wiarygodngci jest to, zeby przyp¢ jako oceny szacowanych
parametrow te warfoi, ktérych wiarygodn&t jest najweéksza. Tak wyznaczone oceny
gwarantujy najwicksze prawdopodobistwo otrzymania zaobserwowanych waécio

zmiennej zalenej.

d) testowanie hipotez w modelu regresji logistycznej

Stosujc meto@d najwyzszej wiarygodngéci otrzymujemy, obok wartei wspotczynnika
najwickszej wiarygodngéci (L), liste zmiennych w modelu wraz z wyznaczonymi
wspotczynnikami regresji oraz wastdami bkddw standardowych.
Testowanie hipotez w modelu regres;ji logistyczngy na celu odpowigdna pytanie, czy
model, ktéry zawiera pevgnzmienry dostarcza istotnie weej informacji o zmiennej
objasnianej od modelu, ktory tej zmiennej nie zawiera.
Sg dwa podejcia do testowania istotdo wspotczynnikéw regresiji:

» obliczanie ilorazu wiarygodnoi (likelihood ratio) dla catego modelu;

» obliczenie wartéci statystyki Walda dla kalej sktadowej z osobna, gki

czemu mana oceni, ktdre z wprowadzonych zmiennych niezalgch i w

jakim stopniu istotnie wptywagjna zmienn zalezna.

lloraz wiarygodnosci uwzgkdnia istotné¢ catego modelu, a nie tylko pojedynczych
parametrow. Daje odpowiedha pytanie, czy model zawiegay zmienm (badz zmienne)
niezaleng daje lepsze przewidywanie wynikéw w porownaniuadelem, ktory tej zmiennej
nie zawiera. Zwykle modelem odniesienia jest maagbwy, tzn. zawieragy tylko wyraz
wolny.

Testowanie istotri@i zmiennej niezalanej opiera si ha statystyce dewiancji (deviance, D),

okreslonej nasgpujaco [127]:

warto$¢ funkcji wiarygodno$ci estymowanego modelu

D= -21
08 warto$¢ funkcji wiarygodnosSci modelu pelnego
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przy czym pod peciem modelu petnego rozumieg sinodel o liczbie parametréw rownej
liczbie obserwacii.

W modelu regresji logistycznej wastofunkcji wiarygodndci modelu petnego jest rowna 1.
Zatem

D = —2log [warto$¢ funkcji wiarygodnoS$ci estymowanego modelu].

Ocere istotnaci zmiennej objgnianej przeprowadzagsna podstawie statystyki G ilorazu
wiarygodndci. Mierzy ona zmiag wartasci dewiancji w wyniku dodania do modelu

zmiennej, ktorej istotnig jest badana:

G = D(model bez badanej zmiennej) — D(model zawierajacy badana zmienng)

L(model bez badanej zmiennej)

= ~Zlog L(model zawierajacy badang zmienna)

Dla dostatecznie dwj liczby obserwacji (n) statystyka G ma rozktadizimy do rozkiadu
chi-kwadrat z liczh stopni swobody rown réznicy miedzy liczly parametrow w obu

analizowanych modelach (dla poisygego przyktadu liczba stopni swobody wynosi 1).

Zwykle poréwnuje si modele ranigce s¢ od siebie jedm zmienmy niezaleng w celu
sprawdzenia, czy dodana zmienna istotniecksada trafné¢ przewidywania modelu [129].
Przy budowie modelu stosowang dwa podejcia: selekcja pospujaca (budow modelu
zaczyna § od modelu zerowego, a ngshie whcza kolejno zmienne niezalee) lub
eliminacja wsteczna (zaczyna ©d modelu petnego i eliminuje kolejno zmienne,r&t&

nieistotne).

Wspoitczynnik Z-Walda stosowany jest do testowania hipotez zerowych dla
wspotczynnikdw regresji logistycznej dlaikej zmiennej w modelu, tzn. hipoteklo: a = 0,

dla zmiennej x Hipoteza ta mowi o braku wpltywu predykatora naiermg zalezns.
Wspotczynniki regresjigestymowane z pewrdoktadndcia (zwarg bledem standardowym)

i oznaczan SE,,.

Przyjmuje s¢, ze badana zmienna; xjest istotna statystycznie, zgi wartas¢ jej

wspotczynnika (@ jest r&na od 0 oraz jest on wyznaczony z odpowiednio mabgdem
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SE,;,» zgodnie ze statystykWNalda, opierajca si¢ na wyznaczonych wspotczynnikach regresji

oraz ich b¢dach standardowych [127], tzn.

7 =
SE,,

Rozktad wspéiczynnika Walda jest w przyleihiu zgodny z rozkladem normalnym dla
duzych prob, natomiast rozktad wspoétczynnika Waldarpesionego do 2 pegi jest zgodny

z rozktadem chi-kwadrat z jednym stopniem swobduywickszdci pakietow statystycznych
wspotczynnik Walda (Z) przedstawiany jest w postagdniesionej do kwadratu,ast tez

czesto méwi s¢ 0 wspoétczynniku chi-kwadrat Walda.

e) iloraz szans

W modelu regres;ji logistycznej, obok wspotczynnikéegresji i ich statystycznej istotém,
wazng role odgrywa iloraz szans. Parametr ten jesisitz stosowany w badaniach
klinicznych lub epidemiologicznych.

Szansa jest funkgjprawdopodobigstwa. Zamiast obliczania stosunku liczby sukceséw d
liczby wszystkich prob (czyli klasycznego prawdopbmstwa), wylicza si stosunek
prawdopodobigstwa, ze dane zjawisko wygpi (sukces), do prawdopodohstwa, ze dane
zjawisko nie wysipi (porazka). Niech S(A) oznacza szansa p(A) prawdopodobiestwo

sukcesu. Wowczas szgneozna opisé wzorem:

p(4)

SW=Tom

Prawdopodobigstwo zdarzenia p przyjmuje watn <0,1>, wec szansa przyjmuje wasc
nalezace do przedziatu (0,®).

lloraz szans odnosiedo sytuacii, gdy wygspowanie danego zjawiska badane jest w dwoch
niezalenych i porownywalnych grupach, np. grupa A — grapaazona na czynnik, grupa B

— grupa nienatana na czynnik. Definiowany jest jako stosunek syawystpienia tego

zjawiska w grupie A do szansy jego wysenia w grupie B, tzn.

op. _ SO _ p@) - pB)
BT S(B) 1-p(4)  1-p(B)

56



gdzie ORxs 0znacza iloraz szans dla grup A i B.

W przypadku danych dychotomicznych, ktore zme przedstawi w postaci nagpujacej

tabeli
narazenie na czynnik
tak nie suma
choroba tak a b a+b
choroba nie o d c+d
suma a+c b+d n=a+b+c+(d

iloraz szans oblicza gijako stosunek szansy wyptenia danego zdarzenia w grupie
naraonych na czynnik do szansy wygienia tego zdarzenia w grupie 0sob niepangch na
czynnik.

Szansa wygpienia zdarzenia w grupie oséb namych wynosi:

Q

Q
+
o
| 2

S(narazona) = =

a

Q
+
a

Szansa wygpienia zdarzenia w grupie 0sob nierraraych okrélana jest wzorem:

o
+|=
Q.

QU T

S(nienarazona) = =

S
+
U

Dla wyznaczonych szans, iloraz szans obliczaastpujaco:

a-d
ORixp= 3= 372

Qls|nla
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Zastosowanie w przypadku modelu regresji logistggztransformaciji logitowej, t;.

przeksztatcenia

logit P =1 ( P )
ogit P =In{—

daje nasfpujaca rownagié:

n
logit P = ay + Zai X;

=1

Zgodnie z definigj logarytm szansy wyspienia zdarzenia A wynosi:

L PY=1 N
In(S(4)) = lnm =logitP(Y =1) = ay + Z a;x;

i=1

Stad szansa wynosi:
S(A) - ea0+ Z?:l aixi
Zatem, aby obliczyiloraz szans dla dwoch poréwnywalnych grup agpleastosowawzor:

OR, 5 = eZ?=1ai(xAl-— XB;)

gdzie
X4, - OkreSla wartg¢ zmiennej xw grupie A
xp, - OKreSla wartg¢ zmiennej xw grupie B
lloraz szans interpretujemy ngstijaco:
» jezeli ORag > 1, to w szansa wygiienia danego zdarzenia w grupie A jestksiza
niz w grupie B;
* jezeli ORaxg = 1, to w obu grupach szansa na wyinie danego zdarzenia jest taka
sama;
» jezeli ORaxg < 1, to szansa na wyglenie danego zdarzenia w grupie A jest mniejsza
niz w grupie B.
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f) dobroé¢ dopasowania modelu regresji logistycznej

Testowanie hipotez w modelu regresji logistyczrmgparte zarbwno na analizie ilorazu
wiarygodndci jak i wspoétczynniku Walda, ma na celu udzielenipowiedzi na pytanie, czy
model zawierajcy okre&lone predyktory powoduje trafniejsze przewidywami@artosci
zmiennej zalenej w poréwnaniu z modelem zawigggym mniej zmiennych niezaieych
(lub inne zmienne niezalee — czasamigtsamy zmienny zalezng mozna opisé za pomog
kilku roznych modeli, zbudowanych zzadych zmiennych). Niegsto jednak miary mowjce

o dopasowaniu modelu do danych obserwowanych. eamog w odpowiedzi na pytanie
dotyczice dopasowania modelu aby¢ informacja o tym, jaki procent obserwacji z proby
zostanie poprawnie zaklasyfikowany na podstawieghodNaley pamketa¢ jednak o tymze
nie mana jednoznacznie stwierdzijaki procent poprawnie zaklasyfikowanych przypask
oznacza dobre dopasowanie modelu [130].

Procedura zaproponowana przez Hosmera i Lemeshpvesaaos¢ na t&cie chi-kwadrat.
Najpierw dokonuje sortowania rago obserwacji z proby wzglem, wyestymowanego na
podstawie modelu, prawdopodofstwa przygcia przez zmienn zaleeng wartasci 1.
Nastpnie przypadki $ dzielone na g grup. Dla tabel kontyngencji o wyiach g x 2, tzn. g
wierszach i 2 kolumnach (w ktérych znajgligie czgstasci rzeczywiste i przewidywane na
podstawie modelu) oblicza ¢siwartas¢ wspoétczynnika chi-kwadrat. Z racji tegae test
dobroci dopasowania Hosmera i Lemeshowa poréwnajgéei obserwowane z wartciami
oczekiwanymi na podstawie modelu, oczekugeusiyskania braku istotdoi wspotczynnika

chi-kwadrat.

Istniejg rowniez inne statystyki opisgge, jak bazujc na zmiennych niezaleych, mana
dobrze okréi¢ zmienry zaleeng. W analizie regresji prostej i wielorakiej inforoa taks
niesie wspotczynnik determinacji R ktéry mierzy, jaka agé¢ ogdlnej zmienngci zmienne;
zalenej jest wyjdniana regregj liniowg [125]. W przypadku regresji logistycznej
odpowiednikiem wspotczynnika determinacji jest m., izaproponowany w 1974 r. przez
McFaddena, wspotczynnik pseudd dkreslony wzorem:

InL
14
RI%IcFadden =1- In LO

gdzie In L jest logarytmem funkcji wiarygodsoi dla modelu petnego;

In Lo jest logarytmem funkcji wiarygodso dla modelu zawieragego tylko wyraz wolny.
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Im wigksza jest wart@ wspotczynnika pseudo?Rtym lepsze jest przewidywanie zmiennej
za pomog naszego modelu. Wakb pseudo R = 0 oznaczaze wszystkie parametry
uwzgkdnione w modelu, poza wyrazem wolnyra seistotne.

W pracy obliczono wspotczynnik Nagelkerke otomy wzorem:

z -(2 InL,—InL
52 _ Ritcradden 1 — e~ (4/n)nLy, o)

- maX(RI%/IcFadden) - 1- e(z/n)lnLO

Jest on modyfikagjwspotczynnika pseudo?Rtak by jako warté maksymalg przyjmowat
wartasé jeden.

Istniejg rowniez inne wspotczynniki (np. Coxa-Snella), ktére zogtalpisane przez A.
Stanisza [125].
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5.2.2 Drzewa klasyfikacyjne

Drzewa klasyfikacyjne (exsto zwane rownie decyzyjnymi) § wykorzystywane w wielu
dziedzinach nauki. Znajdupwoje zastosowanie zarbwno w nauczaniu maszynojagmw
teorii prawdopodobigstwa i statystycznym rozpoznawaniu obrazéw. Wykstaje s¢ je w
dziedzinach stosowanych, np. w medycynie, botamzg psychologii. Analiza drzew
klasyfikacyjnych jest jednz podstawowych technik stosowsaw tzw. Zgkbianiu Danych
(DATA MINING). Wykorzystuje s¢ je do wyznaczania przynaleosci przypadkéw lub
obiektow do klas jakiziowej zmiennej zalsej na podstawie pomiaréw jednej lubcog)
zmiennych objgniajgcych (predyktorow). Zastosowane do ich budowy altyoy uczenia i,
ciesz sie duzag popularnécia. Wynika to z tego,ze za pomog drzewa mee by
przedstawiona dowolna funkcja odwzoroweg wartdci wszystkich okréonych na
dziedzinie atrybutéw na zbiér kategorii. Struktdrzew pozwala na budawgdinych regut,
umazliwia takze bardzo efektywn implementagj procesu klasyfikacji. Elastyczéio tej
analizy powoduje taze jest ona coraz etniej stosowana. Jest nieoceniona w przypadku, gdy
zawodz tradycyjne metody. Naky jednak pamitac o tym, ze j&li zalozenia metod
tradycyjnych g spetnione, zalecacsiich wykorzystanie, zamiast, mniej restrykcyjnych,
drzew klasyfikacyjnych. Kolejnym powodem powszedualrzew jest to,4 dap sie tatwo
przedstawd graficznie, przez cogstatwiejsze w interpretacji aiwyniki liczbowe. Drzewa
klasyfikacyjne czasami magtozomng budowe. Jednak maiwos¢ graficznego przedstawienia
ich struktury utatwia interpretagcnawet skomplikowanych rozgaan [131, 132].

Celem analizy przeprowadzanej w oparciu o drzewlgeewidywanie wartei jakosciowej
zmiennej zalenej na podstawie zmiennych niezalgch lub wyjdnianie zakodowanej w

niej odpowiedzi .

a) definicja drzewa klasyfikacyjnego

Drzewem Kklasyfikacyjnym nazywa ¢siacykliczny spojny graf skierowany. Acykliczéto
oznacza,ze nie istnieje @ig krawedzi faczacy ktorykolwiek wierzchotek z nim samym,
natomiast spéjri@ mowi o tym, ze kada para wierzchotkOw jest pmizona cigiem
krawedzi. Krawedzie takiego grafu nazywane gateziami. Wierzchotki, z ktérych wychodzi
co najmniej jedna kragdz nazywamyweztami Wierzchotki nie bdace wztami nazywamy

lisémi.
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[ korzen }

lis¢ wezet
We;ze*] [ li$¢ ]

[ Iiéé] lis¢ ]

Wykres 5 Budowa drzewa klasyfikacyjnego, opracowamasne

Kazdemu wegztowi, bedacemu léciem, przyporzdkowane jest oznaczenie klasy, azdey
z gakzi reguta decyzyjna, czyli warunek odnesyg sk do wartdci zmiennych w zbiorze

wejsciowym i méwagcy, w jakim przypadku naky pojs¢ dary gakzig [133].
wezet decyzyjny
1 a /

=272

liczba obserwacji
w wezle potomk

Kryterium
podziatu

34

papierosy=nie Idl==5,31

papierosy=nie

12 T przewidywanej

Wykres 6 Przyklad drzewa klasyfikacyjnego, z uwdgieniem kryteriow podziatu, liczby obserwacji w
weztach oraz etykiet klas przewidywanych, opracowaviesne
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W drzewie klasyfikacyjnym wewtrzne wezty opisup, w jaki sposob dokonano podziatu na
jednorodne klasy (odpowiadajestom przeprowadzonym na wddiach atrybutow). Podziat
ten jest dokonywany w oparciu o waitocech obiektow. licie drzewa s odpowiednikiem
etykiet klas danego problemu dyskryminacji. & drzewa reprezentuwartaci cech, na

podstawie ktérych dokonano podziatu (wyniki testow)

Drzewo klasyfikacyjne ,rénie” od korzenia do dci. Elementy préby przechoglprzez vwezty
wzdhuz gakzi. W weztach dokonuje sipodziat elementéw na podgrupy, zgodnie z kryteriam
podziatu w nich zapisanych. Na tej podstawie ¢page wybor gajzi, wzdtuz ktérej nasgpuje
dalszy podziat, ado momentu otrzymaniastiia z etykieq ktéreg z klas. Dla kadego licia
istnieje tylko jedna drogagézaca go z korzeniem. Mdtiwa jest konwersja drzewa
decyzyjnego do zbioru regut klasyfikaych przyktady, ktéra wykorzystywana jest przy

przycinaniu drzewa zapobiegagmu nadmiernemu dopasowaniu.

b) metody konstrukcji drzew

Celem jest zbudowanie drzewa klasyfikacyjnego jadjmmiejszego (0 maiwie jak

najmniejszej liczbie wztow), tak, by otrzymane reguty klasyfikacji bykgk najprostsze. Z
drugiej strony natey skonstruowé drzewo o jak najmniejszym daizie rzeczywistym, czyli
btedzie, ktéry powstaje podczas testowania drzewalementach nienamcych do zbioru

przyktadow.

Budowa drzewa klasyfikacyjnego przebiega w cztepmhigzanych ze sabetapach:

okreslenie kryterium trafnéci przewidywania;

e wybdr metody ,,optymalnego” podziatugatow;

ustalenie reguty zatrzymania podziatu i reguta dgpa;

*  wybor wiaciwej wielkosci drzewa.
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4 okreslenie kryterium trafnéci przewidywania

Drzewa klasyfikacyjne budujeespo to, by potem moc klasyfikowanowe obserwacje, o
ktorych nie mamy informacji o przynaieosci klasowej. W zwizku z tym celem jest
uzyskanie najbardziej trafnego przewidywania. Zgpavaziej trafne przewidywanie uznaje
si¢ to, ktére wymaga najmniejszyclkosztow czyli takie, ktOre charakteryzuje esi
najmniejszym odsetkiem ¢gdnych klasyfikacji.

Niekiedy pojawiag sie sytuacje, w ktorych niektére dumne przewidywania as bardziej
szkodliwe nk inne lub w ktorych niektore &dine prognozy wyspuja czesciej niz inne. W
takich przypadkach natg bardziej zwrod uwag na potrzeb minimalizacji kosztow ri
tylko na proporgj blednie zaklasyfikowanych przypadkéw.

W niektorych sytuacjach oczekuje siest trafniejszej klasyfikacji w przypadku pewhyklas
niz w przypadku innych, bez wzglu na wielkéci klas (np. bardziej padane kdzie
rozpoznanie nosiciela zamagacego od nosiciela nieza@acego), co powinno znaté swoje
odzwierciedlenie w ustaleniu vgzych kosztow lkfdnej klasyfikacii.

Jedna z metod pozwadaych na uzyskanie najbardziej trafnego przewidyaampiera s na
wykorzystaniu prawdopodohistwa a priori. Prawdopodolfistwaa priori okreslaja, na ile
jest prawdopodobne, bezadnej wsipnej wiedzy na temat wadc zmiennych
predykcyjnych w modeluze dany przypadek lub obiekt najedo danej klasy. Wzgtine
wielkosci tych prawdopodobiestw przypisanych do kdej klasy § wykorzystywane do
skorygowania "wanosci" btednych klasyfikacji dla kzdej klasy [134]. W przypadku
ustalenia prawdopodoliistwa a priori proporcjonalnie do wiellki klas i réwnych dla
kazdej klasy kosztow lkhnej klasyfikacji, minimalizacja kosztow jest rowamaczna z
minimalizacj ogolnej proporcji przypadkdéw zaklasyfikowanyckdiie.

Kolejng metod, stuzaca minimalizacji kosztéw jest wykorzystanie wag pragow
zakodowanych w zmiennej wgrej. Alternatywy dla stosowania wag jest ustalenie
odpowiednich prawdopodoliistw a priori i kosztéw kidnej klasyfikaciji.

Minimalizacja kosztéw jest podstawowym celem analirzew klasyfikacyjnych. Jako
drzewo ,wiaciwej wielkosci” przyjmuje st to, dla ktérego uzyskano minimalne oszacowane

koszty.
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+ wybor metody ,,optymalnego” podziatueatow

Budowa drzewa decyzyjnego rozpoczynaa odpowiedzi na pytanie, w jaki sposdb wybra
zmienny, ktéra najlepiej przyposgdkowuje obiekty do n klas zmiennej zaiej. Wybor
atrybutu i ustalenie dla niego kryterium podzia#lezy od rodzaju budowanego drzewa.
Najprostszy podziat drzew klasyfikacyjnych to padzia:
e drzewa binarne — to drzewa, w ktérych zzdego wezta wychodz jedynie dwie
krawedzie;

* drzewa niebinarne — w ktorych zma mog wychodzt wiccej niz dwie krawedzie.

W celu wyboru zmiennej predykcyjnej shcej do dokonania podziatu w wybranyngile,
dla kazdego wezta kaicowego oblicza gi poziomy prawdopodobistwa testoweg@ dla
testow istotnéci zaleznosci przynalenosci do klasy od poziomow kdej zmiennegj
predykcyjnej. Zmienna predykcyjna, dla Kktorej wepstie najmniejszy poziom
prawdopodobigstwa p (mniejszy od poziomu istottwd skorygowanego zgodnie z
nierownacia Bonferroniego dla poréwmawielokrotnych), zostaje wybrana do podziatu

odpowiadajcego jej vezta [134].

Liczba maliwych kryteriow podziatu dla zmiennej niezakej zaley od jej typu [135]:

» dla zmiennej binarnej — jest tylko jeden ey podziat;

« dla zmiennej nominalnej k poziomami — jest ®Y - 1 maliwych kontrastow
migdzy dwoma zbiorami pozioméw tego predyktora, cazeist z wykonaniem
2k=-D_1 poréwna;

» dla zmiennej eigtej X mapcej n r&nych wartéci — naley wykona n — 1 porowna,
co wynika z tegoze sortugc rosmco wart@gci predykatora x< x2 < ... < Xn, kryteria
podziatu definiuje si jako X < érednia (%, X+ 1) (przy danym wzle mamyk -1

srodkowych punktow ngidzy r&znymi poziomami).

Miary dobroci dopasowania

W wezle nasgpuje podziat podzbioru na gxi. Celem jest znalezienie takiego kryterium

podziatu, by uzyska jak najmniejsg roznorodnéé¢ klas w tych czsciach. Optymalnym
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byloby osagniecie maliwie duzej rdznicy pomedzy r&norodndciag klas w wezle |

réznorodndcia klas w tych czsciach.

Dla kazdego wzta t mana okrdli¢ miar niejednorodnéci (réznorodndci) w nas¢pujacy
Sposob:

i) =0 (P @1]1), ..., p(K| 1),

gdzie ¢ oznacza funke] okrelong dla wszystkich K-elementowych agéw
prawdopodobigstw (p., p, ..., ) takich,ze¥X p, =1, p >0 (i=1, 2, ...,K) spetniaica
nastpujagce warunki:

* funkcjad przyjmuje maksimum tylko w punkci%(%, ...,%);

» funkcjad przyjmuje minimum tylko w punktach: (1, 0,...,0), @ ...,0),...,
©,0, ...,1);
» funkcjad jest symetrycznfunkcja swoich argumentéw.

Najbardziej powszechne miary stosowane w celu wybajlepszego podziatu to [135]:

» miara bednych klasyfikacji, obliczana w nagtujacy sposéb

(b (pl! P2, ..., p<) =1- maX{[I, P2, ..., p<}

+ kryterium wykorzystujce test niezalaosci y> — stosowane wtedy, gdy zmienne
niezalene g jakosciowe lub dyskretne; na kdym etapie tworzenia drzewa buduje
si¢ tabet kontyngencji. Jdi zmienna zalena ma a>2, a zmienna niezala b>2
kategorii, wowczas tabgkontyngencji o wymiarach a x b redukuje db mniejszej

poprzez 4czenie w dozwolony sposob kategorii zmiennej niezedj;

* kryterium Giniego definiowane wzorem

b (P P2 ..., ) = 1 =YK, pf
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* regufa podzialu na dwie ¢xi (Twoing criterion) — stosowana dla Adego typu
zmiennych niezaleych w przypadku, gdy zmienna zat@ ma przynajmniej 3
kategorie; jest wykorzystywana, gdyzgdana jest zamiana poszukiiwaptymalnego

podziatu na k kategorii na optymalny podziat naigesklasy;

» uporadkowana reguta podziatu na dwiega (ordered Twoing criterion) —zywana
wtedy, gdy zmienna zatea posiada co najmniej 3 upgdkowane kategorie, jest to
reguta, w ktérej dwie superklasy zawiergylko nast¢pujace po sobie (gsiadupce”)

kategorie;

e entropia

d (P P2, ..., ) = =X, p; logp;.

Wybierany jest podziat, w ktérym otrzymuje ¢simaksymalg redukcg

niejednorodnéci przynalenaosci do klasy w wzle.

4+ ustalenie reguly zatrzymania podziatu i reguta dgma

Konstrukcja drzewa rozpoczyna¢sod jednego wierzchotka (korzenia), ktoremu zostat
przypisany zbior ucgy oraz zbiér dogpnych regut (testébw). Wzrost drzewa powoduje
zmniejszenie zaroéwno liczby elementéw w zbiorzegogm jak i dosgpnych testow. W
przypadku budowy zbyt deego drzewa klasyfikacyjnego pojawig groblem z tzw. efektem
przetrenowania, ktory polega na tyae drzewo doskonale klasyfikuje elementy z préby
uczcej, jednake coraz stabiej, w miarzwigkszania liczby Kci, nowe obiekty.

Pojawia s¢ zatem problem budowy drzewa o optymalnej wigtkoJednym z rozvgzan tego
zagadnienia jest zastosowanie tzw. reguty stopderde tego typu warunkow opierg sia
minimalnej liczndci w weztach. Wedtug tej zasady, podziaty magpsté zakaczone, gdy
wszystkie wgzty koncowe g czyste (nie zawiergjbtednych klasyfikacji) lub zawierajnie
wiecej niz okreslong minimalmg liczbe obiektow. Niekiedy stosuje esimodyfikacg tego

warunku polegajca na tym,ze podzialy § kontynuowane do czasu, gdy wszystkieziy
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koncowe g czyste lub zawierajnie wiccej przypadkéw i okreslona minimalna frakcja
licznosci jednej lub wecej klas.
Wedtug innej reguty stopu, nalezakmczy dalszy podziat w wierzchotku, gk
* w danym wierzchotku otrzymanie klasy k jest zdareenz prawdopodobfstwem
warunkowym réwnym 1;
» zastosowanie dowolnego, dgstego podziatu daje zerguub ujemm zmiarg miary
jednorodnéci klas;

e zostaly ju wykorzystane wszystkie reguty.

Kiedy zostanie zalkzony podzial, ostatnie wierzchotki stagic lis¢mi. Okrelona na

lisciach drzewa funkcja ind, definiowana jako
ind (t) = arg max p (i | t)
przyporzdkowuje etykiet klasy kademu z wztow koncowych.

Drzewo uznajemy za zbudowanezgk, wedtug reguty stopu, nie istniejvierzchotki, w

ktorych naley dokond& dalszych podziatow.

+ wybor wiaciwej wielkosci drzewa
Problem nadmiernego dopasowania

Maty blad klasyfikacji uzyskany na probie ugej i duzy biad rzeczywisty, mog swiadczy

o nadmiernym dopasowaniu drzewa do danych tgegah. Bhd rzeczywisty nadmiernie
dopasowanych drzew maiea zmniejszy poprzez ich uproszczenie zwane przycinaniem, ktére
powoduje zmniejszenie struktury drzewa, co z jedstgny skraca czas klasyfikacji, ale z

drugiej strony pogarsza jej doktadido
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Przycinanie drzewa klasyfikacyjnego

Proces przycinania polega na zpgniu drzewa wyciowego jego poddrzewem w taki
sposob,ze niektére poddrzewa drzewa \gipwego zostaj zamienione na dcie. Lisciom
tym przyporadkowuje s¢ etykiet wigckszaciowej kategorii wrod obserwacji zwizanych z
L2ucinanym” poddrzewem.

Do przycinania wykorzystuje gitzw. zbior przycinania, ktory nie pochodz spoza proby
uczcej ( w przypadku, gdy zbior ugzy jest wystarczapo dwzy) lub maze pokrywd sie ze
zbiorem uczcym. Zbior przycinania odgrywa szczegplirole w szacowaniu lbu
rzeczywistego przyetego drzewa.

Istnieje wiele sposobdéw przycinania drzew klasyfiyaych. Jeden z nich polega na
budowaniu drzewa okémnej wielkasci, zdefiniowanej przez aytkownika na podstawie
wiedzy z wczéniejszych bada Do przycinania mina zastosowajedny z nasgpujacych
procedur [134]:

e sprawdzian krzgowy na podstawie proby testowej - drzewo budowasst | na
podstawie proby uerej, a jego trafn@ przewidywania jest testowana przez
zastosowanie go do przewidywania przynatéci do klas w probie testowej. Koszty
w probie testowe] przewgzapce koszty w probie ugeej wskazuj na staby wynik i
sugeruy, ze drzewo innej wielkéci mogtoby dé lepszy rezultat. Proby ugz i
testovs mazna utworzy gromadzc dwa niezalene zbiory danych lub, gdy mamy
duzg proke, wyodrbniajgc losows proporcg przypadkow.

* v — krotny sprawdzian krzpwy — przydaje si wtedy, gdy nie mmna skonstruowa
proby testowej ze wzgtlu na zbyt mat licznas¢ proby uczcej . Wartd¢ v okresla
liczb¢, wyodrbnianych losowo z proby ugzej, podzbioréw, mdiwie rownych
sobie. Drzewo jest obliczane v razy, przy czym aalim razem opuszczacgedm z
podprob i wykorzystujegjjako prolg testowg w sprawdzaniu krzzowym (czyli kazda
Z podréb jest wykorzystywana v-1 razy jako probagoa i raz jako proba testowa).
Koszty sprawdzianu krzpwego oblicza si dla kadej z v prob testowych, a
nastpnie urednia. Otrzymuje giw ten sposéb v-kroghocery kosztow sprawdzianu
krzyzowego.

» globalny sprawdzian krzpwy — polega na tymze cala analiza powtarzana jest
okreslong liczbe razy, przy czym kadorazowo eliminuje §i czs¢ proby uczacej
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rowng 1/liczbe powtorzé. Kazda wyeliminowana c&¢ proby jest wykorzystywana
jako proba testowa w sprawdzianie kiawym wybranego drzewa.

Do budowy drzewa wkziwe] wielkasci mazna rownie zastosowa dobrze
udokumentowane, ustrukturowane procedury opracowar984 r. przez Breimana i in.
Polegaj one na przycinaniu drzewa na podstawie minimgjixasztow i zi&zonasci drzewa
w sprawdzianie krzyowym (przycinanie koszt — ztong¢).
Koszty te obliczanegsw miar wzrostu drzewa, od podziatu przyile zrodtowym & do
momentu, w ktérym oggnie maksymalf wielkos¢ okreslong przez minimalg licznas¢ (n).
Dodanie do drzewa kolejnych podziatéw skutkuje ct#hniem kosztéw dla proby ug=zj,
zwanych kosztami resubstytucji. Zatem liczba pddriadrzewa odpowiada gjowi ogoélnie
malepcych kosztow, odzwierciedlggych lepsz klasyfikacg. Nalezy pameta¢ o tym, ze
jednoczénie, w momencie dodania do drzewa kolejnego podziaykonywany jest tate v-
krotny sprawdzian krzzowy, dla ktorego obliczaneg skoszty sprawdzianu krzgwego.
Koszty dla wzia zrodlowego wyznacza ¢i na podstawie v-krotnego sprawdzianu
krzyzowego opierajc sk ha oszacowanych kosztach sprawdzianuiazsego.
Dla kazdego drzewa (réwnie tego, zbudowanego tylko z jednegoczla zrodiowego)
obliczana jest wartg funkcji zdefiniowanej jako: koszty dla kdego drzewa dodgparametr
ztozonasci razy wielk@¢ drzewa. Jest to tzw. funkcja ,kary”, ktéra jestitiwg kombinacj
(malepcych wraz ze wzrostem drzewa) kosztow oraz linieveoastagcej wielkasci drzewa.
Parametr ztionaici poczitkowo przyjmuje wielké¢ 0. Nasgpnie zweksza s¢ jego wart@¢
az do momentu, w ktorym warké funkcji dla najwgkszego drzewa przekroczy wasdo
funkcji dla mniejszego drzewa, ktore, w rggtym kroku, stanie sinowym, najwgkszym
drzewem i dla ktérego cata procedura zostanie pawt@. Proces powtarzae diak diugo,
dopdki najwekszym drzewem zostaniecmet zrodiowy.
Ciag najwkkszych drzew, uzyskany przy zastosowaniu peagj procedury, ma ngpujace
wiasndci:

* s3 one zagnigdzone, gdy kolejno przycinane drzewa zawieyayszystkie wgzty

nastpnego w kolejnéci mniejszego drzewa;
e przy dochodzeniu do ¢xta zrédtowego przycina sicoraz mniej wztow;
» dla kazdej wielkasci drzewa w sekwencji nie ma innego drzewa tej $amelkosci,

ktére miatoby mniejsze koszty [134]
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C) najczesciej stosowane algorytmy w tworzeniu drzew klasyficyjnych

ID3 — stworzony przez Quinlana w 1983 r., z@oby wykorzystywany do tworzenia
dowolnego rodzaju drzewa, cechuje prostog, ale wymaga kompletnych danych.
Zaktadaze dane gdanymi dyskretnymi;

C 4.5 — jest uogolnieniem algorytmu ID3 i rozmiljagcy wiekszas¢ jego problemoéw (braki

danych, dane ggte, maliwos¢ przycinania drzew);

C&RT — (Classification and Regression Trees) zagtovany w 1984 r. przez Breimana,
Friedmana, Olshena i Stone’a dla binarnych drzewyzignych. Wykorzystuje
miare Giniego, entrogi oraz reguj podziatu na dwie e#ci;

CHAID — pomystodawcami byli naukowcy pragay w SPSS Inc., powstat w 1993 r., 0

by¢ stosowany do budowy dowolnego drzewa. Jest torggoAID (Automatic

Interaction Detection), wykorzystgy test niezalenosci chi — kwadrat.
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6. Zastosowane oprogramowanie

Akwizycja sygnatdw uzyskanych w wyniku 5-minutowejrejestracji  zapisu
elektrokardiograficznego odbyta esi z wykorzystaniem systemu komputerowego
KARDIOGRAF KARDIO PC (RMEDEA Gliwice). Nasgfpnie zostaty one poddane analizie
przy wyciu wirtualnego nargzia, utworzonego wrodowisku LabVIEW 7.1 Express firmy
National Instruments [31].

W celu wykonania analizy statystycznej zastosowapmgramowanie Statistica 10 firmy
StatSoft.
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7. Wyniki

7.1 Analiza jednowymiarowa

Wartasci wspotczynnikbw zmiennei rytmu serca, wieku oraz BMI opisano za pomoc
sredniej arytmetycznej, odchylenia standardowegodiamgy, minimum, maksimum oraz
dolnego i gérnego kwartyla. W analizie ystej dokonano porowinavspoétczynnikéw HRYV,
wieku oraz BMI. Ze wzgldu na brak zgodrsci z rozkladem normalnym, zastosowano test U
Manna-Whitneya.

Do zbadania zalmosci pomidzy zmiennymi zmierzonymi na skali nominalneyio testu

niezale@nosci y*

W badaniu:

- poréwnano wspotczynniki HRV, wiek oraz BMI pogdizy osobami chorugcymi na dan
jednostk chorobowy i osobami z grupy kontrolnej oraz zbadano zabé&¢ pomidzy pich a

zachorowalnécia;

- poréwnano wspotczynniki HRV, wiek oraz BMI pogdizy kobietami chorupcymi na dan

jednostk chorobowy i kobietami z grupy kontrolnej;

- poréwnano wspotczynniki HRV, wiek oraz BMI pagdzy mezczyznami chorugcymi na

darg jednostk chorobowg i mgzczyznami z grupy kontrolne;j.

7.1.1 Pacjenci po przebytym zawale rgnia sercowego vs pacjenci z grupy kontrolnej

Za pomog testu chi kwadrat stwierdzonage zawat

Nadci$nienie
116 ., . .

migsnia sercowego tak samoesto wystpuje w grupie
42

kobiet i mgzczyzn (p=0,570). Rozktad zachorowaino

Cukrzyca
3

wzgledem pfici przedstawia patszy wykres 7.
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60,00% -
50,00% -
40,00% -

30,00% - s 59,349
20,00% -
10,00% -

0,00% T f
K M

M zawat nie zawat tak

Wykres 7 Rozktad wygpowania zawatu ménia sercowego wzgtlem pici, opracowanie wtasne

Nie wykazano istnienia pic pomedzy kobietami i mzczyznami po przebytym zawale
migsnia sercowego w wieku, waliiach wspotczynnika BMI oraz analizowanych
wskaznikach zmienngci rytmu serca. Poniewzazmienne nie miaty rozktadu zgodnego z

normalnym zastosowano do tego celu test U Mannan&i.

Ze wzgkdu na brak zgodrici z rozkladem normalnym analizowanych czynnikéw fostato
zbadane testem Shapiro-Wilka), dokonano pordwmartasci parametrow zmienroi rytmu
serca, wieku i BMI z wykorzystaniem testu U Mann&iteya. Stwierdzono istnienie
istotnych statystycznie #aic w wieku, BMI oraz w wikszaci wspotczynnikOw zmienni
krotko i dilugoterminowej zmierzonych w dziedzinieasu. Nie zaobserwowano istnienia
istotnych ra@nic w wartgciach, mierzonego w dziedzinie ¢gstotliwosci, wskanika LF/HF
(p=0,983) oraz wskaika Allana, ldacego parametrem mierzonym w ga#tonych
dziedzinach czasu i egtotliwosci (p=0,245).

Osoby po przebytym zawale ¢dnia sercowego byly istotnie starsze od o0s6b z grupy
kontrolnej, mialty wyszy wskanik BMI oraz istotnie nisze wartéci wskanikow
zmienndci rytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu. Oma@ r@nice ilustrug
wykresy: wykres 8 — wykres 19. Szczegdétowe dane/adgte wartdci poszczegoéinych

parametrow oraz istot§o statystycznej przedstawiabela Al (Zakcznik 1).
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przebytym zawale ménia
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Wykres 11 rozklad wskaika zmiennéci
dlugoterminowej de Haana w grupie
pacjentdow po przebytym zawale génia
sercowego i w grupie kontrolnej
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Wykres 12 rozkiad wskaika zmiennéci
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Wykres 14 rozkiad wskaika zmiennéci

krétkoterminowej van Geijna w grupie
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sercowego i w grupie kontrolnej
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Wykres 13 rozklad wskaika zmiennéci
dtugoterminowej Yeh'a w grupie pacjentéw po
przebytym zawale minia sercowego i w
grupie kontrolnej
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Wykres 15 rozklad wskanika zmiennéci
dhugoterminowej Hueya w grupie pacjentow po
przebytym zawale minia sercowego i w
grupie kontrolnej
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Wykres 18 rozklad wskanika zmiennéci
krétkoterminowej Zugaiba w grupie pacjentow
po przebytym zawale wm¥nia sercowego i w
grupie kontrolnej
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Wykres 17 rozkiad wskaika zmiennéci
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po przebytym zawale r¥inia sercowego i w
grupie kontrolnej
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Wykres 19 rozktad wskanika zmiennéci
diugoterminowej  Zugaiba w  grupie
pacjentéw po przebytym zawale ginia
sercowego i w grupie kontrolnej
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a) kobiety

W grupie kobiet, w celu zbadania istnienia istotngtatystycznie tnic pomedzy wiekiem,
BMI oraz wskanikami zmiennéci rytmu serca, z powodu braku zgodcioz rozkladem
normalnym, zastosowano test U Manna-Whitneya.

Stwierdzono istnienie istotnych statystycznieznié wartgciach wskanika BMI oraz w
wickszasci wspotczynnikow zmienrii krotko i diugoterminowej zmierzonych w dziedazni
czasu. Nie zaobserwowano istnienia istotnycmi®w wartgciach, mierzonego w dziedzinie
czestotliwosci, wskanika LF/HF (p=0,494) oraz wskaika Allana, lgdacego parametrem
mierzonym w paczonych dziedzinach czasu ie¢stotliwosci (p=0,132). Kobiety, ktére
przeszty zawat nie ity si¢ pod wzgédem wieku od kobiet z grupy kontrolnej (p=0,152).
Kobiety po przebytym zawale gdnia sercowego miaty wgzy wskanik BMI oraz istotnie
nizsze wartéci wskanikdbw zmienndci rytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu.
Szczegolowe dane dotyre wartdci poszczegolnych parametréw oraz istétmo
statystycznej przedstawiabela 14
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Tabela 14 Wysgjpienie istotnych statystyczniearic w wartGciach parametréw wdd kobiet po przebytym zawale géiia sercowego i kobiet z grupy kontrolnej (test U
Manna-Whitneya)

6L

kobiety bez zawalu, naddinienia i | kobiety, ktére przeszty zawat (N=30)
cecha cukrzycy (N=25) p

sredniatSD | mediana| min maks | sredniazSD | mediana| min maks
BMI 25,0+ 3,2 25,2 20,0 | 31,6 27,9146 27,0 20/837,0 | 0,020
de Haan STI 0,020 + 0,010/ 0,020 0,005 | 0,036 | 0,020 +0,010/| 0,010 0,003 | 0,050 | 0,043
de Haan LTI 54,4+ 222 51,9 16,9 106,4 44,4 + 34,9 33,3| 3 8,| 163,2 | 0,020
Yeh I 0,040 + 0,020| 0,030 0,010 | 0,080 | 0,030 +0,020| 0,020 0,009 | 0,070 | 0,022
van Geijn ID 4,14 +1,80 3,77 1,81 8,60 3,00+ 1,30 3,00 1,06,30 0,019
Huey LTV 96,76 + 45,00| 94,20 27,23 | 185,86 | 67,40 + 32,30| 64,80 22,00 | 147,30 | 0,018
Dalton MABB | 11,00 * 6,40 10,30 2,30 36,40 8,32+ 6,40 7,80 ,101 | 26,70 | 0,027
Dalton SD 34,50 + 17,40/ 34,70 9,70 |90,00 |26,11+17,80 21,30 570 |92,00 | 0,023
Zugaib STV 0,007 +£0,004| 0,006 0,002 0,02C 0,005 + 0,00300%, 0,001, 0,013 0,032
Zugaib LTV 0,030 + 0,010/ 0,030 0,008 | 0,050 | 0,020 0,010/ 0,170 0,007 | 0,060 |0,014
SDNN 18,10 + 11,00, 17,30 480 52,80 13,20+8,80 11,102,80 | 45,50 | 0,026




b) mezczyzni

W grupie mgzczyzn, w celu zbadania istnienia istotnych stat@tie ré&nic pomedzy

wiekiem, BMI oraz wskanikami zmiennéci rytmu serca, z powodu braku zgodcioz

rozktadem normalnym, zastosowano test U Manna-\&gén

Mezczyzni po przebytym zawale wmiinia sercowego tili si¢ istotnie statystycznie od
mezczyzn z grupy kontrolnej wzgllem wartéci wskanika zmiennéci krotkoterminowej
van Geijna (p=0,046). bkczyzni po zawale mieli istotnie asze wartéci tego wskanika w

poréwnaniu z rgzczyznami z grupy kontrolnej. Szczegétowe dane dmte wartdci

poszczegolnych parametrow oraz ist@tietatystycznej przedstawiabela 15
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Tabela 15 Wysgjpienie istotnych statystyczniearic w wartdgciach parametréw §v6d nezczyzn po przebytym zawale ¢dhia sercowego i gzczyzn z grupy

kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

cecha

mezczyzni bez zawatu, naddinienia i
cukrzycy (N=37)

mezczyzni, ktorzy przeszli zawat

(N=54)

sredniatSD

mediana

min

maks

sredniazSD | mediana

min

maks

van Geijn ID

3,60 +1,80

3,27

1,25

9,70

2,90 +1,40

2,70

12,20

0,046




7.1.2 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego i chorugcy na nadcsnienie vs

pacjenci z grupy kontrolnej

ot A Za pomog testu chi kwadrat stwierdzonae pte
IE Nadciénienie

30 . 77 H H M4 H
e nie wpltywa na cgstas¢ wystpienia zawatu mnia

18 . i L.
sercowego | zachorowalf® na nadcinienie

(p=0,930). Rozktad zachorowakw wzgledem pfci
Cukrzyca

3 przedstawia pouszy wykres 20.

70,00% -
60,00% -
50,00% -
40,00% -
30,00% -

20,00% _?34,21?

10,00% -

0,00% T T
K M

zawat i nadcisnienie tak M zawat i nadcisnienie nie

Wykres 20 Rozkiad wyspowania zawatu minia sercowego i nadgiienia ttniczego wzgidem ptci,
opracowanie wlasne

Z powodu braku zgodsoi z rozktadem normalnym, w celu zbadania czy &nioznice
pomiedzy kobietami i mzczyznami po przebytym zawale ¢fmia sercowego i choragymi
na naddinienie ttnicze w wieku, wartéciach wspotczynnika BMI oraz analizowanych

wskaznikach zmienngci rytmu serca, zastosowano test U Manna-Whitneya.

Ze wzgkdu na brak zgodrici z rozktadem normalnym analizowanych czynnikdw fostato
zbadane testem Shapiro-Wilka), dokonano pordwwmartaici parametrow zmienroi rytmu
serca, wieku i BMI z wykorzystaniem testu U Mann&iteya. Stwierdzono istnienie
istotnych statystycznie #6ic w wieku, wartéciach wspoéiczynnikbw zmienso
krotkoterminowej de Haana, van Geijna i Daltonaugdterminowej de Haana i Zugaiba,

zmierzonych w dziedzinie czasu. Nie zaobserwowasmidnia istotnych ric w
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wartasciach, mierzonego w dziedzinie estotliwosci, wskanika LF/HF (p=0,218),
wskanika Allana, lgdacego parametrem mierzonym w gpatonych dziedzinach czasu i
czestotliwosici (p=0,524) oraz BMI (p=0,092).

Osoby po przebytym zawale ¢ania sercowego dodatkowo chogeg na nadénienie
tetnicze byly istotnie starsze od 0sob z grupy kdngporaz cechowaly siistotnie niszymi
wartasciami wymienionych powsej wskanikdéw zmienndci rytmu serca. Omawianezdice
ilustrujg wykresy: wykres 21 — wykres 26 . Szczeg6lowe daodyczce wartdci
poszczegolnych parametrow oraz ist@tictatystycznej przedstawiabela A2 (Zalacznik
1).

100 : : 0,045 : ;
ol - | 0,040 | 1
L 0,035 | 1
80 1
0,030 | :
=
< 07 1 © 0,025} .
4] <
B ]
60 + o I 0,020
a g a
0,015
50 : a
0,010 | J}
401 | | ] 0,005 | 1
30 : : 0 Mediana 0,000 : : O Mediana
tak nie 0 25%-75% tak nie [ 25%-75%
zawat i nadcignienie T Min-Maks zawat i nadcignienie T Min-Maks
Wykres 21 rozktad wieku w grupie osob po Wykres 22 rozklad wskaika zmiennéci
przebytym zawale rménia sercowego i krétkoterminowej de Haana w grupie oséb po
chorupcych na nadéhienie ttnicze i w przebytym zawale mgnia sercowego i
grupie kontrolnej chorupgcych na nadénienie ttnicze i w grupie
kontrolnej
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a) kobiety

W grupie kobiet, ktore w przeszl przebyty zawat i chorggych na nadénienie, w celu
zbadania istnienia istotnych statystycznigni6 poméedzy wiekiem, BMI oraz wskanikami

zmienndci rytmu serca w porownaniu do kobiet z grupy koimej, z powodu braku
zgodndci z rozktadem normalnym, zastosowano test U Manthétneya. Nie stwierdzono

istnienia statystycznie istotnychzric w wart@gciach analizowanych parametréw.

b) mezczyzni

W grupie mgzczyzn po przebytym zawale gdnia sercowego i choragych na nadénienie,
w celu zbadania istnienia istotnych statystyczrienic pomedzy wiekiem, BMI oraz
wskaznikami zmiennéci rytmu serca, w poréwnaniu zetzyznami z grupy kontrolnej, z
powodu braku zgodnraoi z rozktadem normalnym, zastosowano test U Mamatneya.
Mezczyzni po przebytym zawale wmiinia sercowego ciergty na naddienie r@nili sig
istotnie statystycznie od ¢iczyzn z grupy kontrolnej wzellem wartéci wskanika
zmienndci dlugoterminowej de Haana (p=0,007).¢2dzyzni po zawale chorggy na
nadcinienie mieli istotnie risze wartéci tego wskanika w poréwnaniu z grczyznami z
grupy kontrolnej. Szczegétowe dane dowem wartdci wskanika de Hanna LTI oraz

istotnaci statystycznej przedstawiabela 16
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Tabela 18Nystpienie istotnych statystyczniezmic w wartgciach parametrow $v6d nezczyzn po przebytym zawale g@dhia sercowego i chorggych na nadéhnienie
tetnicze oraz nzczyzn z grupy kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

mezczyzni bez zawatu, naddnienia mezczyzni, ktérzy choruj 3 na zawat

i cukrzycy (N=37 i nadcisnienie (N=20
cecha | cukrzycy ( ) ! sSnienie ( ) p

sredniaxzSD | mediana | min | maks | sredniaxSD | mediana | min | maks

de Haan LTI |55,2+31,9| 46,0 16,5 159,4 | 38,9+22,3| 30,4 15,796,3 | 0,007




7.1.3 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego, ktérzy chorug na nadcgnienie i

cukrzyce vs pacjenci z grupy kontrolnej

Obliczono test chi kwadrat w celu zbadania, czy

zawat G zachorowaln& na naddinienie i cukrzye wraz z
116 .. L.
wystgpieniem zawatu mggnia sercowego zatg od

ptci. Nie stwierdzono istnienia takiej zafedci

Cukrzyca
3

(p=0,251). Rozktad zachorowakw wzglgdem pici

przedstawia ponszy wykres 27.
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60,00% -
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B zawat, nadci$nienie i cukrzyca nie I zawat, nadci$nienie i cukrzyca tak

Wykres 27 Rozkiad wyspowania zawatu minia sercowego, nadgeiienia ttniczego i cukrzycy wzghbem
pici, opracowanie wtasne

Nie wykazano istnienia pic pomedzy kobietami i mzczyznami po przebytym zawale
migsnia sercowego, chorgymi na naddiienie ttnicze i cukrzye w wieku, wartgciach
wspotczynnika BMI oraz analizowanych wskikach zmiennéci rytmu serca. Poniewa
zmienne nie miaty rozkliadu zgodnego z normalnymazasvano do tego celu test U Manna-

Whitneya.

Dokonano poroéwnma wartgsci parametrow zmiendoi rytmu serca, wieku i BMI z
wykorzystaniem testu U Manna-Whitneya, ze wdgl na brak zgodrci z rozktadem

normalnym analizowanych czynnikbw (co zostato zibedatestem Shapiro-Wilka).

87



Stwierdzono istnienie istotnych statystycznienié w wieku, wartéciach wspotczynnika
wagowo — wzrostowego BMI, w wadtiach wikszaci wspotczynnikow zmienriai krétko

i dlugoterminowej, zmierzonych w dziedzinie czaswazo w wartdciach parametru
zmierzonego w patzonych dziedzinach czasu ig¢siotliwosci — wskanika Allana. Nie
zaobserwowano istnienia istotnych zm&c w wartdgciach, mierzonego w dziedzinie
czestotliwasci, wskanika LF/HF (p=0,071) oraz zmierzonego w dziedziceasu wskanika
zmienndci dlugoterminowej Organa (p=0,068).

Osoby po przebytym zawale ¢ania sercowego dodatkowo chogeg na nadénienie
tetnicze 1 cukrzye byly istotnie starsze od oséb z grupy kontrolmejaty istotnie wysze
wartasci wspotczynnika BMI oraz cechowalyesistotnie nkszymi wart@ciami wigkszaci
wskaznikbw zmienndci rytmu serca zmierzonymi w dziedzinie czasu. Widwniez istotnie
wyzsze wartéci wskanika Allana. Omawiane dhice ilustrup wykresy: wykres 28 —
wykres 44. Szczegotowe dane dotyamz wartdci poszczegolnych parametréw oraz istétno

statystycznej przedstawiabela A3 (Zalgcznik 1).
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Wykres 28 rozktad wieku w grupie oséb po Wykres 29 rozktad wskaika BMI w grupie
przebytym zawale rmgfnia sercowego i 0s0b po przebytym zawale ¢dnia sercowego i
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzyg i chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye
w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak) i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 30 rozklad wskanika zmiennéci
krétkoterminowej de Haana w grupie oséb po
przebytym zawale minia sercowego i
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzyg i

w grupie kontrolnej0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 32 rozktad wskaika zmienndci
krétkoterminowej Yeha w grupie o0s6b po
przebytym zawale mgnia sercowego i
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i

w grupie kontrolne{0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 31 rozkiad wskamika zmiennéci
dlugoterminowej de Haana w grupie osob po
przebytym zawale ménia sercowego i
chorupgcych na nadénienie ttnicze i cukrzye

i w grupie kontrolne{0 — nie, 1 — tak)

0,02
0,00 O Mediana
0 1 [ 25%-75%
zawal, cukrzyca i nadcisnienie T Min-Maks

Wykres 33 rozklad wskanika zmiennéci
dlugoterminowej Yeha w grupie o0s6b po
przebytym zawale mgénia sercowego i
chorupcych na nadéhienie ttnicze i cukrzye

i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 34 rozklad wskanika zmiennéci

krétkoterminowej van Geijna w grupie 0s6b po

przebytym zawale rménia sercowego
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i
w grupie kontrolnej (0O — nie, 1 — tak)
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Wykres 36 rozktad wskanika
dtugoterminowej
przebytym zawale rménia sercowego
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i
w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 35 rozklad wskanika zmiennéci
krétkoterminowej Hueya w grupie oséb po
przebytym zawale ménia sercowego i
chorupcych na nadénienie ttnicze i
cukrzye i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 —
tak)
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Wykres 37 rozklad wskanika zmiennéci
krétkoterminowej Daltona w grupie osob po
przebytym zawale ménia sercowego i
chorupgcych na nadénienie ttnicze i cukrzye

i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 38 rozkiad wskaika zmiennéci
dlugoterminowej Daltona w grupie 0s06b
przebytym zawale rménia sercowego

chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i
w grupie kontrolnej (0O — nie, 1 — tak)
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Wykres 40 rozklad wskaika zmiennéci
dlugoterminowej Zugaiba w grupie o0s6b
przebytym zawale rménia sercowego

chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i
w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 39 rozklad wskaika zmiennéci
krétkoterminowej Zugaiba w grupie 0s6b po
przebytym zawale ménia sercowego i
chorupcych na nadénienie ttnicze i
cukrzye i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 —
tak)
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Wykres 41 rozktad wskaika szerokéci

wstegi  oscylacyjnej w grupie 0s6b po

przebytym zawale mgénia sercowego i

chorupcych na nadéhienie ttnicze i cukrzye
i w grupie kontrolnej (0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 42 rozklad wskaika SDNN w grupie
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Wykres 43 rozktad wskaika RMSSD w
grupie 0s6b po przebytym zawale cémia
sercowego i chorggych na nadénienie
tetnicze i cukrzye i w grupie kontrolnej0 —
nie, 1 — tak)
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a) kobiety

W celu sprawdzenia, czy istriejstatystycznie istotne zdice w wieku, BMI oraz
wartasciach wskanikdw zmienndci rytmu serca pomdzy kobietami po przebytym zawale
migsnia sercowego, chorgymi dodatkowo na nadgiienie ttnicze i kobietami z grupy
kontrolnej, z powodu braku zgodsw z rozktadem normalnym, zastosowano test U Manna-
Whitneya.

Nie wykazano istnienia istotnychzmdiic w wieku (p=0,439). Kobiety po przebytym zawale,
cierpigce na nadénienie ttnicze i cukrzye nie r@nity sie od kobiet z grupy kontrolnej
wzgledem wskanika LF/HF, mierzonego w dziedzinie ¢stotliwosci (p=0,358). Nie
wykazano istnienia istotnych adic w szerokéci wskgi oscylacyjnej (p=0,225), w
wartagsciach wskanika zmiennéci krotkoterminowej Hueya (p=0,303) oraz Yeha
(p=0,065), a take w wartgciach parametru zmiengo dtugoterminowej Organa (p=0,141).
Kobiety po zawale mginia sercowego, chorage na nadeénienie ttnicze i cukrzye map
istotnie wyzsze wartéci wspotczynnika BMI oraz istotnie r8ze wartéci wskanikow
zmienndci rytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu, wam krotko jak i
diugoterminowej, oraz wAsze wartéci wskanika mierzonego w petzonych dziedzinach
czasu i cestotliwosci. Szczegotowe dane dotyeze wartdci poszczegoélnych parametréw
oraz istotnéci statystycznej przedstawiabela 17.
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Tabela 17 Wysgjpienie istotnych statystyczniearic w wartGciach parametréw wdd kobiet po przebytym zawale gfimia sercowego i choragych na nadénienie
tetnicze i cukrzye oraz kobiet z grupy kontrolnej (test U Manna-Waita)

cecha Kobiety bez zawalu, nadénienia i| Kobiety, ktére choruja na zawal,
cukrzycy (N=25) nadcisnienie i cukrzyce (N=10) P
sredniatSD | mediana | min maks | sredniaxtSD | mediana| min maks
BMI 25,0+3,2 25,2 20,0 31,6 30,8+4,5 31,6 24,4 37,00,001
de Haan STI 0,019+0,008 | 0,019 0,005 |0,036 |0,013+0,014 | 0,008 0,003 | 0,050 | 0,005
de Haan LTI 54,4+22,2 51,9 16,9 106,4| 36,1+26,5 32,6 8,3 96,60,021
Yeh I 0,038+0,017 | 0,034 0,010 | 0,076 | 0,026+0,016 | 0,021 0,009 | 0,062 | 0,034
van Geijn ID 4,14+1,85 3,77 1,81 8,61 2,79+1,45 2,70 1,07 6,140,038
Huey LTV 96,76+45,44 | 94,17 27,23 | 185,86 | 64,12+37,30 | 54,22 27,21 | 147,29 | 0,041
Dalton MABB | 11,01+6,37 10,26 2,25 36,43 6,75+7,71 3,54 1,09 746, 0,009
Dalton SD 34,69+17,42 | 34,70 9,68 90,01 |21,37+14,69 | 16,33 5,66 |53,32 | 0,025
Zugaib STV 0,007+0,004 | 0,006 0,002/ 0,020 0,005+0,004 0,003 010,00,012 | 0,019
Zugaib LTV 0,029+0,012 | 0,027 0,008 | 0,050 |0,020+0,012 | 0,018 0,007 | 0,046 | 0,025
SDNN 18,15+10,91 17,26 4,81 52,80 10,70+7,30 8,37 2,856,6& | 0,023
RMSSD 50,1+15,0 45,5 28,7 101,0 | 36,9+10,7 34,8 23,4 | 64,7 0,001
wsk. Allana 0,11+0,02 0,11 0,06 0,14 0,12+0,01 0,13 0,10 0,130,038




b) mezczyzni

Zastosowano test U Manna-Whitneya, aby zbaday istniej statystycznie istotne zaice
w wartdgciach wieku, wspoiczynnika BMI oraz wskakOw zmienndci rytmu serca
pomiedzy mezczyznami z grupy kontrolnej agiczyznami po przebytym zawale g¢fmia
sercowego i chorggych dodatkowo na nadaienie ttnicze i cukrzye (z powodu braku
zgodndci rozktadow analizowanych zmiennych z rozktadenmrainym).

Mezczyzni po przebytym zawale riinia sercowego, cierpty dodatkowo na nadaiienie i
cukrzye: byli istotnie starsi od giczyzn z grupy kontrolnej (p=0,012). Nie stwierdzono
istnienia istotnych rnic ani w wartéciach wspétczynnika BMI (p=0,126), ani w
wartasciach analizowanych wskaikéw zmienndci rytmu serca.

SzczegOlowe dane dotyrz wartdci wieku oraz istotnéri statystycznej przedstawia
tabela 18.
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Tabela 18 Wysgpienie istotnych statystycznie aic w wartgciach parametréw wéd nezczyzn po przebytym zawale ¢nia sercowego i choragych na

nadcénienie ttnicze oraz cukrzyei mezczyzn z grupy kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

cecha| mezczyzni bez zawatu, naddinienia mezczyzni, ktérzy choruj 3 na zawat, p
I cukrzycy (N=37) nadcisnienie i cukrzyce (N=8)
sredniatSD | mediana | min | maks | sredniatzSD | mediana | min | maks
wiek |54,8+8,8 53,0 35,0 81,0 62,3+6,5 64,0 54,072,0 | 0,007




7.1.4 Pacjenci, ktorzy chorug na nadcknienie i cukrzyce vs pacjenci z grupy kontrolnej

Zawat
3 33

————

Cukrzyca
3

Nadci$nienie

116

W celu zbadania, czy zachorowalima naddnienie i
cukrzyc zalery od pici zastosowano test chi kwadrat.
Stwierdzono,ze naddinienie ttnicze i cukrzyca tak
samo cgsto wystpuje zarowno w grupie kobiet jak i
mezCczyzn (p=0,619). Rozktad wysgdienia
nadcénienia ttniczego 4cznie z cukrzyg wzgledem

pici przedstawia ponszy wykres 45.
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0,00%

M nadcisnienie i cukrzyca nie nadcisnienie i cukrzyca tak

0,
43,18% 38,33%

K

M

Wykres 45 Rozktad wyspowania nadénienia ttniczego i cukrzycy wzgbem pici, opracowanie wiasne

Nie wykazano istnienia #dic pomedzy kobietami i mzczyznami chorujcymi na

nadcknienie ttnicze i cukrzye w wieku, wartéciach wspoéiczynnika BMI oraz

analizowanych wskaikach zmiennéci rytmu serca. Z powodu braku zgodoo z

rozktadem normalnym, zastosowano do tego celui@ganna-Whitneya.

Dokonano poréwna wartcgsci parametrow zmiensoi rytmu serca, wieku i BMI z

wykorzystaniem testu U Manna-Whitneya, ze wdgl na brak zgodrici z rozkladem

normalnym analizowanych czynnikéw (co zostato zibedtestem Shapiro-Wilka). Osoby

chorupce na nadénienie ttnicze i cukrzye roznity sie istotnie od osob z grupy kontrolnej

wzgledem wieku, wartasci wspotczynnika wagowo — wzrostowego BMI, wado
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wigkszasci wspotczynnikbw zmienni  krotko i diugoterminowej, zmierzonych w
dziedzinie czasu oraz wzglem wartéci parametru zmierzonego w pokonych
dziedzinach czasu i egtotliwosci — wskanika Allana.

Osoby chorujce na nadénienie ttnicze i cukrzye byly istotnie starsze od oséb z grupy
kontrolnej, miaty istotnie wisze wartéci wspotczynnika BMI oraz cechowatygsistotnie
nizszymi wartdciami wigkszaci wskanikébw zmienndci rytmu serca zmierzonymi w
dziedzinie czasu. Mialy réwnie istotnie wysze wartéci wskanika Allana. Nie
zaobserwowano istnienia istotnychzm@& w wart@ciach, mierzonego w dziedzinie
czestotliwosci, wska&nika LF/HF (p=0,987). Omawiane mdice ilustruj wykresy: wykres
46 — wykres 63. Szczeg6towe dane daodgezwartdci poszczegoélnych parametrow oraz
istotngci statystycznej przedstawiabela A4 (Zalacznik 1).
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nadcisnienie i cukrzyca T Min-Maks nadcignienie i cukrzyca T Min-Maks
Wykres 46 rozkiad wieku w grupie o0séb Wykres 47 rozktad wskaika BMI w grupie
chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i 0s0b chorujcych na nadéhienie ttnicze i
w grupie kontrolne{0 — nie, 1 — tak) cukrzye i w grupie kontrolnej

(0 — nie, 1 —tak)
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Wykres 48 rozklad wskaika zmiennéci
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Wykres 50 rozkiad wskaika zmiennéci
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Wykres 49 rozkiad wskaika zmiennéci
dtugoterminowej de Haana w grupie oséb
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Wykres 51 rozklad wskaika zmiennéci

dlugoterminowej Yeha w grupie 0s6b
chorupgcych na nadgnienie ttnicze i cukrzye
i w grupie kontrolne{0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 52 rozklad wskaika zmiennéci
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chorupgcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i
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Wykres 62 rozktad wskaika RMSSD w grupie os6b
chorugcych na nadénienie ttnicze i cukrzye i w

grupie kontrolne{0 — nie, 1 — tak)
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Wykres 61 rozktad wskaika SDNN w
grupie oso6b choragych na nadénienie
tetnicze i cukrzye i w grupie kontrolnej0 —
nie, 1 — tak)
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Wykres 63 rozklad wskaika Allana w
grupie o0s6b chorggych na nadénienie
tetnicze i cukrzye i w grupie kontrolnej0 —
nie, 1 — tak)
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a) kobiety
W celu sprawdzenia, czy istriejstatystycznie istotne zdice w wieku, BMI oraz

wartasciach wskanikdw zmienngéci rytmu serca pomdzy kobietami choragymi na
nadcknienie ttnicze i cukrzye oraz kobietami z grupy kontrolnej, z powodu braku
zgodndci z rozktadem normalnym, zastosowano test U Manhthétneya.

Nie wykazano istnienia istotnychadic w wieku (p=0,448), w wartgiach mierzonego w
dziedzinie cestotliwosci wskanika LF/HF (p=0,705). Kobiety chorage na nadénienie
tetnicze i cukrzye nie r&nity siec od kobiet z grupy kontrolnej wzglem wskanika Allana
(p=0,088) oraz wskaika RMSSD(p=0,142). Nie wykazano istnienie statyshie
istotnych r@nic w wartgciach, mierzonych w dziedzinie czasu, krétkotermipch
wspotczynnikéw van Geijna i Hueya.

Kobiety chorugce na nadénienie ttnicze i cukrzye map istotnie wysze wartéci
wspoitczynnika BMI oraz istotnie ¥8ze wartéci wskanikdw zmienndci rytmu serca
zmierzonych w dziedzinie czasu, zaréwno krotkoijdkugoterminowej. Szczegétowe dane
dotyczce wartdci poszczegoélnych parametrow oraz istétmostatystycznej przedstawia
tabela 19.
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Tabela 19 Wysgpienie istotnych statystycznieadic w wartdgciach parametréw wéd kobiet chorujcych na nadéhienie ttnicze i cukrzye oraz kobiet z grupy

kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

cecha Kobiety bez zawalu, nadénienia i | Kobiety, ktére chorujg na nadcknienie i
cukrzycy (N=25) cukrzyce (N=19) P
sredniatSD | mediana | min maks | sredniaxtSD | mediana| min maks

BMI 25,0+3,2 25,2 20,0 31,6 29,7+4,2 29,2 19,f 35,90,001

de Haan STI 0,019+0,008 | 0,019 0,005 |0,036 |0,013+0,007 | 0,014 0,003 | 0,026 | 0,010

de Haan LTI 54,4422 2 51,9 16,9 106,4| 36,3+22,6 31,3 54 102,8,006

Yeh DI 0,016+0,009 | 0,013 0,004 | 0,046 |0,009+0,005 | 0,010 0,002 | 0,019 | 0,006

Yeh I 0,038+0,017 | 0,034 0,010/ 0,076 0,024+0,011 0,022 07/,00,048 | 0,007

Organ BAND | 5,16+2,54 5,17 1,13 11,44 | 3,52+1,37 3,03 1,48 |6,22 0,024

Huey LTV 96,76+45,44 94,17 27,23 185,86 71,02+35,18 62,55 5121 139,45)| 0,049

Dalton MABB | 11,01+6,37 | 10,26 2,25 36,43 | 6,37£3,92 6,38 1,03 | 13,79 | 0,004

Dalton SD 34,69+17,42 34,70 9,68 90,01 21,19+12,34 18,44 4,393,11 | 0,004

Zugaib STV 0,007+0,004 | 0,006 0,002 | 0,020 | 0,004+0,002 | 0,004 0,001 | 0,009 | 0,011

Zugaib LTV 0,029+0,012 0,027 0,008 0,050 0,019+0,009 0,018 0%,00,038 | 0,009

OSsC 12,3+6,9 11,6 2,5 33,0 8,0£3,0 7,3 3,2 14,0 0,020

SDNN 18,15+10,91 17,26 4,81 52,80 14,38+12,73 10,75 2,183,65 | 0,042




b) mezczyzni

W celu sprawdzenia, czy istriejstatystycznie istotne zdice w wieku, BMI oraz
wartasciach wskanikéw zmienndci rytmu serca pomdzy nezczyznami chorgicymi na
nadcknienie ttnicze i cukrzye oraz mgzczyznami z grupy kontrolnej, z powodu braku
zgodndci z rozktadem normalnym, zastosowano test U Manhthétneya.

Nie wykazano istnienia istotnych adic w wartgciach mierzonego w dziedzinie
czestotliwosci wskanika LF/HF (p=0,750). Mzczyzni chorugcy na naddnienie ttnicze i
cukrzye nie r@nili sie¢ od nmezczyzn z grupy kontrolnej wzgllem wskanika Allana
(p=0,087) oraz wskmika RMSSD (p=0,125). Nie wykazano istnienia stgtyznie
istotnych ré@nic w wartgciach, mierzonych w dziedzinie czasu, dlugotermipchv
wspotczynnikbw Organa (p=0,075) i Hueya (p=0,094yazo krétkoterminowego
wspotczynnika Hueya (p=0,202). Nie stwierdzonoi&tia r&znic w wartgciach szeroki
wstegi oscylacyjnej (p=0,117).

Mezczyzni chorupcy na naddénienie ttnicze i cukrzye majp istotnie wy:sze wartéci
wspoitczynnika BMI oraz istotnie ¥8ze wartéci wskanikdw zmienndci rytmu serca
zmierzonych w dziedzinie czasu, zaréwno krotkoijdkugoterminowej. Szczegétowe dane
dotyczce wartdci poszczegoélnych parametrow oraz istétmostatystycznej przedstawia
tabela 20.
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Tabela 20 Wysgpienie istotnych statystycznieadic w wartgciach parametrow $wdd nezczyzn chorujcych na nadénienie ttnicze i cukrzye oraz mgzczyzn z grupy
kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

cecha Mezczyzni bez zawatu, naddinienia i | Mezczyzni, ktorzy choruj a na
cukrzycy (N=37) nadcisnienie i cukrzyce (N=23) P
sredniatSD | mediana | min maks | sredniaxtSD | mediana| min maks

wiek 54,8+8,8 53,0 35,0 81,0 60,8+9,3 60,0 47,8 81,00,016

BMI 26,3+2,5 26,2 22,4 34,4 30,2+4,6 29,8 22,3 | 374 0,001

de Haan STI 0,018+0,009 | 0,015 0,005 0,039 0,012+0,010 0,009 04,00,050 | 0,010
de Haan LTI 55,2+31,9 46,0 16,5 159,4 | 36,0+20,0 34,2 10,48 | 97,4 0,009

Yeh DI 0,016+0,013 | 0,012 0,004, 0,073 0,011+0,011 0,007 03,00,054 | 0,015
Yeh Il 0,038+0,026 | 0,031 0,012 | 0,153 | 0,028+0,022 | 0,022 0,007 | 0,107 | 0,030
van Geijn ID 3,60+1,81 3,27 1,25 9,66 2,63+1,83 2,14 0,86 8,770,003
Dalton MABB | 10,83+7,30 | 8,88 2,76 37,37 | 6,43+4,89 4,40 2,08 |19,84 |0,005
Dalton SD 36,10+£25,71 | 28,05 10,67 149,49 23,57+17,91 20,66 637, 84,16 |0,011

Zugaib STV 0,007+0,005 | 0,005 0,002 | 0,025 |0,004+0,003 | 0,003 0,001 | 0,013 | 0,009
Zugaib LTV 0,028+0,015 | 0,026 0,010, 0,074 0,019+0,010 0,017 09,00,047 | 0,016
SDNN 19,31+15,55 | 13,91 5,35 73,55 | 13,33+10,88 | 10,54 3,82 |42,63 |0,031




7.2 Regresja logistyczna

W modelu logistycznym, w celu odnalezienia minimfunkcji straty, zastosowano metod
quasi-Newtona jako metodestymacji parametrow. Znany jest fakt, minimum funkciji
nalezy spodziewa sic w kierunku, w ktérym ona maleje. Metoda quasi-Nava polega na
oszacowaniu funkcji (w emych punktach oraz w kdym kolejnym kroku) w celu
estymacji pochodnych pierwszego i drugiegedrg ktére niog za sob informacg o
kierunku i szybkéci zmian nachylenia funkciji.

W celu sprawdzenia istotbd parametrow zastosowano test chi-kwadrat Walday A
ocent, czy zbudowany model dobrze przewiduje zmignalezng obliczono wspoétczynnik
R? Negelkerke, ktory jest modyfikacjvspdtczynnika pseudo®R

Dla modeli przeprowadzono walidacktorej celem byto sprawdzenie jak model klasyjiéku
nowe przypadki. W tym celu podzielono dane na zhimcy i testowy w stosunku 80%
20%, czyli 80% przypadkow z grupy badanej oraz &b z grupy kontrolnej stanowito
zbior ucacy. Testowanie modelu odbytoesna grupie zbudowanej z 20% o0so6b z grupy
badanej i 20% oséb z grupy kontrolnej. Podziatl b&rztestowy i uczcy byt losowy,
losowanie przypadkéw do zbioru ucego i testowego odbyto ¢siz wykorzystaniem
generatora liczb losowych w programie Excel. W penku jednostek chorobowych, dla
ktorych zbudowano wcej niz jeden model istotny statystycznie, do walidacjibnano
model, ktory najlepiej klasyfikowat pacjentéw, czyhiat najwyzszg czutas¢ i najwyzsz

SWOIStGCE.

7.2.1 Pacjenci po przebytym zawale ngsnia sercowego

Nadciénien Zbudowano cztery modele istotne
adcisnienie

116 statystycznie, ktore w mniejszym lub

wigkszym stopniu poprawnie klasyfikowaty
42

osoby po przebytym zawale ¢8nia

Cukrzyca
3

sercowego i osoby z grupy kontrolngliela

21). Poprawné¢ klasyfikacji ksztattowata gi

na poziomie od 58,90% do 61,64%. llorazy szans wgkgch modeli przyjmowaty
wartasci wigksze od 1 i wynosity odpowiednio: 2,32 (dla modetwdowanego w oparciu o

wskaznik BMI oraz wspotczynnik zmiensoi krotkoterminowej de Haana ), 2,65 (dla
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modelu zbudowanego w oparciu o wahkik BMI oraz wspoétczynnik zmienroi
diugoterminowej de Haana), 1,78 (dla modelu zbudmga w oparciu o wskaik BMI
oraz wspotczynnik zmiensoi dlugoterminowej Yeha) oraz 2,17 (dla modelu zimudnego
w oparciu o wskanik BMI oraz wspotczynnik zmienroi krotkoterminowej van Geijna),
co wskazuje na tae klasyfikacja przy zyciu modeli regres;ji logistycznej ma semabgla
21).

Wszystkie modele zbudowane zostaty w oparciu o dmigenne. W kadym z nich
istotnym parametrem okazat swspotczynnik BMI. Drug istotrg zmienry byt, mierzony w
dziedzinie czasu, wspotczynnik de Haana (zaréwidtkkrjak i diugoterminowy), wskanik
zmienndci dlugoterminowej Yeha i krotkoterminowej van Geijtabela 21). Jednostkowy
iloraz szans dla wspo6tczynnika wagowo wzrostowegoosgi od 1,15 do 1,16 (w zalsosci
od analizowanego modelu). 95 % przedzialy &fhowyznaczone dla odpowiednich
ilorazOw szans nie zawiega], zatem mzna wysuR¢ przypuszczenie,e wraz ze wzrostem
BMI rosnie szansa na wyglienie zawalu minia sercowego. Dla istotnych statystycznie
parametrow zmienrdai rytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu jethkawe ilorazy
szans ksztaltgjsie nastpujaco:

- dla wskanika zmiennéci krotkoterminowej de Haana OR=4,17*30) 95% przedziat
ufnosci: (4,35*10%7; 4,00%10%);

- dla wskanika zmiennéci dtugoterminowej de Haana OR=0,98, 95% przedziabsci:
(0,97; 0,99);

- dla wskanika zmiennéci diugoterminowej Yeha OR=3,4*18, 95% przedziat ufriwi:
(1,10*10%%; 0,01);

- dla wskanika zmiennéci krotkoterminowej van Geijna OR=0,71, 95% przedzifncci:
(0,56; 0,89).

Poniewa wszystkie ilorazy szang snniejsze od 1 oraz odpowiednie przedziaty &tnaie
zawieraj 1, wiecc mazna stwierdzt, ze wraz ze wzrostem wasim tych wskanikéw maleje
szansa na wygbienie zawatu mgnia sercowego. Szczegbétowe dane dafgezbudowy
omawianych modeli znajdyfic w Zataczniku 2.

Zbudowane modele dobrze klasyfikupsoby chore, gdy czutg¢ modeli midgcita sk
pomiedzy 73,81% a 78,57%, co wskazuje na topsoby po zawale mginia sercowego co
najmniej w 73,81% bylty wkxiwie zaklasyfikowane do grupy osob chorych. Swist
modeli migci sic w przedziale od 38,71% do 41,92¢akela 21).

Modele zbudowane przy zyciu metody regresji logistyczneja sodpowiednie dla

klasyfikacji osob z zawatem ®g#nia sercowego, gay z powodu powanych nasipstw

108



zawatlu majcych wpltyw na dalszeycia pacjenta, wykrywalrsé oséb chorych (wysoka

czutasé) jest istotniejsza od wysokiej swoistn

109



01T

Tabela 21 Modele regresji logistycznej klasyfilag osoby po przebytym zawaleednia sercowego i osoby z grupy kontrolnej

model p lloraz | Zmienne lloraz szans | Klasyfikacja R?
szans | istotne dla przypadkow Negelkerke
modelu parametrow
(OR)

Zawat vs | P=0,00079 | 2,32 BMI (p=0,006) | 1,15 %poprawnych:61,64 0,13

kontrolna de Haana STI | <0,0001 Czutas¢:78,57%

(84 vs 62) (p=0,024) Swoista¢:38,71%

*P=0,00046| 2,65 BMI (p=0,003)1,16 %poprawnych:63,01 0,13
de Haana LTI | 0,98 Czutcs¢:78,57%
(p=0,014) Swoista¢:41,94%

P=0,00041 | 1,78 BMI (p=0,004) | 1,16 %poprawnych:58,90 0,14
Yeh Il <0,0001 Czutcs¢:73,81%
(p=0,017) Swoista¢:38,71%

P=0,00008 | 2,17 BMI (p=0,004)1,15 %poprawnych:60,96 0,16
van Geijn 0,78 Czutcs¢:75,00%
(p=0,003) Swoista¢:41,94%

*model wybrany do walidacji oraz dalszej analizytata drzew klasyfikacyjnych




Dla modelu zbudowanego w oparciu o zmien®BMI i wskaznik zmienndci
diugoterminowej de Haana, poniewaechowat si on najlepsz klasyfikacp (najwyzszy
procent poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéwywagzy OR oraz najlepsza cz&o
swoista¢), przeprowadzono walidacjv celu sprawdzenia, jak model klasyfikuje nieznane
nowe przypadki. Zbior ugzy stanowity 132 osoby, 56 oséb z grupy kontroli& osob po
przebytym zawale ménia sercowego. Zbior testowy liczyt 14 osob: 6 osdlgrupy
kontrolnej i 8 os6b po przebytym zawalegbmia sercowego.

Dla zbioru uczcego uzyskano poprawéio klasyfikacji na poziomie 61,36%. Czdto
modelu wynosita 75,00%, a swoisto42,86%. Rozktad klasyfikacji przeprowadzonej na
zbiorze uczacym przedstawigabela 22 Dla zbioru testowego poprawsioklasyfikacji
wynosita 71,43%. Uzyskano réwuiievyzsze wartéci czutasci (87,50%) oraz swoisfoi
(50,00%) w porownaniu do modelu zbudowanego narzeiacacym. Rozkiad klasyfikaciji

przeprowadzonej na zbiorze testowym przedstsabala 23

Tabela 22 Rozktad klasyfikacji na zbiorze grmpm przeprowadzonej przez model zbudowany w oparamienne
BMI i de Haana LTI

Zbior uczacy (N=132)
klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 61,36
0 24 32 Swoista¢: 42,86%
1 19 57 Czutéc¢: 75,00%

Tabela 23 Rozktad klasyfikacji na zbiorze testowyrmeprowadzonej przez model zbudowany w oparciu o
zmienne BMI i de Haana LTI

Zbior testowy (N=14) klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 71,43
0 3 3 Swoista¢: 50,00%
1 1 7 Czutg¢: 87,50%
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Wyniki klasyfikacji uzyskane na zbiorze testowym lepsze ni na zbiorze ucgym:
uzyskano wyszy procent poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéwzszy swoistG¢
oraz wysz czutags¢, co pozwala wyeigm¢ wniosek, ze model bdzie poprawnie
klasyfikowat nowe, nieznane przypadki.
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7.2.2 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego i chorugcy na nadcénienie

Zbudowany model logistyczny w 78,95%

Zawat
30

Nadciiriisenie poprawnie przyporrlkowuje przypadki do klas.

" lloraz szans tego modelu przyjmuje waéto

3 - wieksz od 1 i wynosi 12,67, co wskazuje na to,

ze klasyfikacja przy jego zastosowaniu ma sens
(tabela 29.

Model zostat zbudowany w oparciu o siedem

Cukrzyca
3

zmiennych. Parametrem istotnym statystycznie okasiat by¢ wskanik wagowo -
wzrostowy (p=0,019), dla ktérego jednostkowy iloszans wynosit 1,18. 95 % przedziat
ufnosci wyznaczony dla tego ilorazu nie zawierat 1, gmateaazna wysumgé przypuszczenie,
ze wraz ze wzrostem BMI foie szansa na wyglienie zawalu mngnia sercowego i
nadcknienia ttniczego. Roéwnie istotnym parametrem okazat swviek pacjenta.
Jednostkowy iloraz szans dla wieku wynosit 1,08;yanaczony 95% przedziat ufém nie
zawierat 1, zatem wraz ze wzrostem wiekgnie ryzyko wysipienia zawatu mgnia
sercowego i nadgmienia. Pozostate parametry istotne statystyczoie ztnierzone w
dziedzinie czasu krotkoterminowe wgkii zmienndgci rytmu serca de Haana, Yeha, van
Geijna oraz diugoterminowe Organa i Zugailbabéla 24. Dla istotnych statystycznie
parametrow zmienroi rytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu 95ftedgriaty
ufnosci dla jednostkowych ilorazow szans ksztajtsig nastpujaco:

- dla wspotczynnika zmiengoi krotkoterminowej de Haana (1,37*100);

- dla wspotczynnika zmienoi krotkoterminowej Yeha (<1%) 4,66*10°);

- dla wspétczynnika zmiendoi dtugoterminowej Organa (1,62; 10,03);

- dla wspétczynnika zmiendoi krotkoterminowej van Geijna (0,26; 0,99);

- dla wspotczynnika zmiengoi diugoterminowej Zugaiba (<10; 1,37*1034).

Poniewa ilorazy szans dla wskaika de Haana oraz Organa svicksze od 1, a
odpowiednie przedziaty ufdoi nie zawiergg 1, mana zatem stwierdgj ze wraz ze
wzrostem wartéci tych wskanikdw rosnie szansa na wyglienie zawatu minia
sercowego przy wspottowarzyszeniu nad@nia ttniczego. Dla wskanika zmiennéci

krotkoterminowej Yeha, van Geijna oraz wspoétczyanikmiennéci dtugoterminowej
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Zugaiba ilorazy szansganniejsze od 1. Przedzialy uffw dla tych wspoiczynnikow nie
zawieraj 1, wiec wraz ze wzrostem wadt tych wspotczynnikbw maleje szansa na
wystgpienie zawatu nginia sercowego przyspoéttowarzyszeniu nadgiienia ttniczego.
Szczegotowe dane dotygze budowy omawianego modelu znajdsig w Zataczniku 2.
Zaproponowany model dobrze klasyfikuje osoby z grkpntrolnej, gdy jego swoistét
wynosita 90,32%, co wskazuje na ta,asoby z bez zawatu, naéicienia i cukrzycy w
ponad 90,00% byly wkgiwie zaklasyfikowane do grupy kontrolnej. Niestetyodel ma
dos¢ niskg czutas¢, ktdéra wynosi 57,58%4bela 24.

Model zbudowany przyayciu metody regres;ji logistycznej jest odpowiedia klasyfikacji
os6b z zawalem nxnia sercowego i nadgiieniem ¢tniczym, gdy, gtdwnie z powodu
nadcknienia ttniczego, ktére jest choraglprzewleky i wymaga agzkiego i diugotrwatego
leczenia, wykrywaln& osob zdrowych (wysoka swoist) jest bardzo istotna. Czuo
modelu wynoszca nieco poriej 60,00% nie jest zadowadap, zwilaszczaze z powodu
powanych nasipstw zawatu magych wptyw na dalszeycia pacjenta, wykrywalrio
0s6b chorych (wysoka czu® jest rownig istotna.
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Tabela 24 Model regresji logistycznej klasyfifty osoby po przebytym zawale gémia sercowego i chorgge na nadénienie ttnicze i osoby z grupy kontrolnej

model p lloraz | Zmienne istotne lloraz | Klasyfikacja R?
szans szans | przypadkow Negelkerke
dla
modelu
(OR)

Zawat i P=0,00125 | 12,67 | BMI (p=0,019) 1,18

nadcisnienie de Haana STI (p=0,025 %poprawnych: 78,95 0,31

vs kontrolna Yeh DI (p=0,031) <0,0001

(33 vs 62) Organ (p=0,002) 4,03 Czutas¢:57,58%

van Geijn ID (p=0,044)| 0,51
Zugaib LTV (p=0,003) | <0,0001| Swoist®¢:90,32%
Wiek (p=0,035) 1,06




Dla powyszego modelu przeprowadzono waligasy celu sprawdzenia, jak model
klasyfikuje nieznane, nowe przypadki. Zbiér gcy stanowito 80 os6b, 52 oséb z grupy
kontrolnej i 28 0s6b po przebytym zawalezfnia sercowego i choraych na nadénienie
tetnicze. Zbior testowy liczyt 15 osob: 10 os6b zmyrikontrolnej i 5 0s6b po przebytym
zawale mgs$nia sercowego i cierptych na nadénienie ttnicze.

Dla zbioru uczcego uzyskano poprawéio klasyfikacji na poziomie 80,00%. Czdéo
modelu wynosita 64,29%, a swoist088,46%. Rozktad klasyfikacji przeprowadzonej na
zbiorze uczcym przedstawigdabela 25 Dla zbioru testowego poprawsioklasyfikacji
wynosita 73,33%. Uzyskano rowuiienieco wysze wartéci swoistgci (90,00%). D&
znacznie obmiyta si, w poréwnaniu do modelu zbudowanego na zbiorzeayoa, czutdé
modelu, ktéra wynosita 40,00%. Rozktad klasyfikaejzeprowadzonej na zbiorze testowym

przedstawidabela 26

Tabela 25 Rozklad klasyfikacji na zbiorze grmpm przeprowadzonej przez model regresji logistggzn

Zbior uczacy (N=80)
klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 80,00
0 46 6 Swoista¢: 88,46%
1 10 18 Czutéc: 64,29%

Tabela 26 Rozkiad klasyfikacji na zbiorze testowymmeprowadzonej przez model regresji logistycznej

Zbior testowy (N=15) klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 73,33
0 9 1 Swoista¢: 90,00%
3 2 Czutd¢: 40,00%

Wyniki klasyfikacji uzyskane na zbiorze testowymzblizone do wynikoéw otrzymanych na
zbiorze ucgzcym: uzyskano zhtony procent poprawnie zaklasyfikowanych przypadkoéw
nieco niszy swoist@é, co pozwala wyeigma¢ wniosek, ze model ldzie poprawnie

klasyfikowat nowe, nieznane przypadki. CAd#tanodelu opartego na zbiorze testowym jest
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nizsza o prawie 25 punktéw procentowych od cgeitanodelu zbudowanego na zbiorze
uczzcym. Naley jednak zwrdaci uwag, ze w grupie testowej byto tylko 5 oséb po
przebytym zawale ménia sercowego i choragych na nadénienie ttnicze.
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7.2.3 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego, ktdrzy chorug na nadcknienie i

cukrzyce
Zbudowany model logistyczny w 85,00%
Zawa{ . . .
Nadciénienie poprawnie przypordkowuje przypadki do
116
klas. lloraz szans tego modelu przyjmuje
warteé¢ wieksza od 1 i wynosi 24,00, co
wskazuje na to,ze klasyfikacja przy jego
Cukrzyca .

zastosowaniu ma sernslfela 27).

Model zostat zbudowany w oparciu o dwie
zmienne. Parametrem istotnym statystycznie okazaby wspotczynnik BMI (p=0,001),
dla ktorego jednostkowy iloraz szans wynosit 192 % przedziat ufnizi wyznaczony dla
tego ilorazu nie zawierat 1, zatem ima wysugé przypuszczenieze wraz ze wzrostem
BMI rosnie szansa na wyglienie zawalu mgnia sercowego przy wspotistnieniu
nadcknienia ttniczego i cukrzycy. Drugim parametrem, ktory uzsjskistotng¢
statystyczn byt wspétczynnik zmienniei krétkoterminowej de Haana (p=0,041akela
27). Jednostkowy iloraz szans dla wskika de Haana STl wynosit 3,98*%®
Wyznaczony dla niego 95% przedziat uoiowynosit (<0,0001; 0,03). Poniewanie
zawiera on 1, wic wraz ze wzrostem wadt tego wspoétczynnika maleje szansa na
wspotwystpienie analizowanych jednostek chorobowych. Szdpegd dane dotyerce
budowy omawianego modelu znajglgje w Zataczniku 2.

Zaproponowany model dobrze klasyfikuje osoby z grkpntrolnej, gdy jego swoistét
wynosita 96,77%, co wskazuje na prawie bedid klasyfikacg oséb bez zawatu ginia
sercowego, nadaiienia ttniczego i cukrzycy do grupy kontrolnej. Czgdanodelu wynosi
44,44% fabela 27).

Zbudowany model m@ by z powodzeniem stosowany do klasyfikacji osob z atam
migsnia sercowego, nadeiieniem ¢tniczym i cukrzya, gdyz, zwazywszy na przewlekis
nadcknienia ttniczego i cukrzycy, ktére wymagagltugotrwatego i intensywnego leczenia,
wykrywalnos¢ oséb zdrowych (wysoka swoist) jest bardzo istotna. Czuid modelu
wynoszca nieco ponad 44,00% nie jest zadowgakmj zwlaszczaze z powodu powanych
nastpstw zawatu magych wplyw na dalszeycia pacjenta, wykrywalrié osob chorych
(wysoka czutéc) jest réwnie istotna.
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Tabela 27 Model regresji logistycznej klasyfifty osoby po przebytym zawale gémia sercowego i chorgge na nadénienie ttnicze i cukrzye i osoby z grupy
kontrolnej

model p lloraz | Zmienne lloraz Klasyfikacja R?
Szans | istotne szans przypadkow Negelkerke
dla
modelu
(OR)

Zawalt, P=0,0001 | 24 BMI (p=0,001) | 1,42 %poprawnych:85 | 0,37

nadcisnienie de Haana STI | <0,0001 | Czutcs¢:44,44%

i cukrzyca (p=0,038) SwoistG¢:96,77%

vs kontrolna

(18 vs 62)




Dla powyszego modelu przeprowadzono waligasy celu sprawdzenia, jak model
klasyfikuje nieznane, nowe przypadki. Zbiér gcy stanowito 58 o0s6b, 45 oséb z grupy
kontrolnej i 13 oséb po przebytym zawalegénia sercowego, chorgych na nadénienie
tetnicze i cukrzye. Zbior testowy liczyt 22 osoby: 17 os6b z grupyhkolnej i 5 oséb po
przebytym zawale nénia sercowego, ciergiych na nadénienie ttnicze i cukrzye.

Dla zbioru uczcego uzyskano poprawéio klasyfikacji na poziomie 81,03%. Czdéo
modelu wynosita 53,85%, a swoist088,90%. Rozktad klasyfikacji przeprowadzonej na
zbiorze uczcym przedstawigdabela 28 Dla zbioru testowego poprawsioklasyfikacji
wynosita 72,73%. Uzyskano asize wartéci swoistéci (76,47%). Na zbiorze testowym
uzyskano czukx o 6 punktow procentowych gz niz na zbiorze ucym. Rozkiad
klasyfikacji przeprowadzonej na zbiorze testowymregistawidabela 29

Tabela 28 Rozklad klasyfikacji na zbiorze gimpm przeprowadzonej przez model regresji logistggzn

Zbidr uczacy (N=58)
. klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 81,03
0 40 5 Swoista¢: 88,90%
6 7 Czutd¢: 53,85%

Tabela 29 Rozkiad klasyfikacji na zbiorze testowymmeprowadzonej przez model regresji logistycznej

Zbior testowy (N=22)
klasyfikacja
przewidywane
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 72,73
0 13 4 Swoista¢: 76,47%
2 3 Czutdé: 60,00%

Wyniki klasyfikacji uzyskane na zbiorze testowymzblizone do wynikoéw otrzymanych na
zbiorze uczcym: uzyskano nieco #szy procent poprawnie zaklasyfikowanych i2az

czutas¢, co pozwala wyeigmng¢ wniosek,ze model bdzie poprawnie klasyfikowat nowe,
nieznane przypadki. Swoigtg modelu opartego na zbiorze testowym jegtza o prawie

12 punktow procentowych od swoistbmodelu zbudowanego na zbiorze aaym.
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7.2.4 Pacjenci, ktérzy choruj na nadcknienie i cukrzyce

Zbudowano cztery modele istotne

ARGV TS, Nadclnienke statystycznie, ktére w mniejszym lub
wigkszym stopniu poprawnie klasyfikowaty

3 . 42 osoby chorujce na nadénienie ttnicze i
kv cukrzye oraz osoby z grupy kontrolnej

3 (tabela 30. Poprawné& klasyfikacji

ksztattowata si na poziomie od 70,19% do

82,69%. llorazy szans wykonanych modeli przyjmowagrtasci wicksze od 1 i wynosity
odpowiednio: 22,14 (dla modelu zbudowanego w opariwskanik BMI, wskazniki
zmienndci krétkoterminowej de Haana, Yeha i van Geijnazarspotczynniki zmienniei
dtugoterminowej de Haana i Yeha), 9,57 (dla modddudowanego w oparciu 0 wskak
BMI oraz wspotczynnik zmienrdai krotkoterminowej de Haana), 10,40 (dla modelu
zbudowanego w oparciu o wskak BMI oraz wspotczynnik zmienioi diugoterminowej
Zugaiba) oraz 5,03 (dla modelu zbudowanego w wgpdltik zmiennéci
krétkoterminowej Daltona), co wskazuje na e, klasyfikacja przy zyciu modeli regresji
logistycznej ma sensabela 30.

W wigkszaci zaproponowanych modeli istotnym parametrem dkaka wspotczynnik
BMI. Jednostkowy iloraz szans dla wspoétczynnika @wg wzrostowego wynosit od 1,37
do 1,43 (w zalenosci od analizowanego modelu). 95 % przedziaty &énavyznaczone dla
odpowiednich ilorazéw szans nie zawigrdj, zatem mzna wysugé przypuszczenieze
wraz ze wzrostem BMI émie szansa na wyglienie naddinienia ttniczego i cukrzycy.

W modelu zbudowanym w oparciu o nagksz liczbe zmiennych wskaniki zmienndgci
krétko i dlugoterminowej de Haana oraz wspotczynmikienndgci krotkoterminowej Yeha
i van Geijna nie uzyskaly istotéd statystycznej. Pomimo tegg sne niezbdne w modelu
logistycznym i ich usurtie powodowato uzyskiwanie braku istofnbcatego modelu. Dla
istotnych statystycznie parametrow zmiefgiaytmu serca zmierzonych w dziedzinie czasu
wchodzcych w sktad tego modelu jednostkowe 95% przedaziéhpsci dla ilorazéw szans
ksztattup sie nastpujaco:

- dla wskanika zmiennéci dlugoterminowej Yeha (261270,10)

- dla wskanika zmiennéci diugoterminowej Zugaiba (<0,0001; 4,51*4)
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Dla zmiennych wchodgych w skiad pozostatych modeli 95% przedzialy &énadla
ilorazéw szans wynogaodpowiednio:

- dla wskanika zmiennéci krotkoterminowej de Haana (<0,0001; 1,57®),0

- dla wskanika zmiennéci diugoterminowej Zugaiba (<0,0001; 2,98*190

- dla wskanika zmiennéci krotkoterminowej Daltona (0,76; 0,93).

Poniewa wszystkie ilorazy szang snniejsze od 1 oraz odpowiednie przedziaty &tnaie
zawieraj 1, wiecc mazna stwierdzt, ze wraz ze wzrostem wasm tych wskanikéw maleje
szansa na wysgpienie naddinienia ttniczego i cukrzycy. Szczegotowe dane doigez
budowy omawianych modeli znajdugic w Zataczniku 2.

Zbudowane modele dobrze klasyfikugsoby bez zawatu ginia sercowego, nadtiienia
tetniczego i cukrzycy, gdyswoist@¢ modeli midcita se pomidzy 79,03% a 88,71%, co
wskazuje na to, zi osoby z grupy kontrolnej prawie w 80,00% byly $cisvie
zaklasyfikowane. Czuké modeli midgci sie w przedziale od 57,14% do 73,81%hkela
30).

Modele zbudowane przy zuciu metody regresji logistyczneja sodpowiednie dla
klasyfikacji os6b z nadénieniem gtniczym i cukrzyg, gdyz, z powodu intensywnego i
przewlektego leczenia, wykrywalf® os6b nie chorggych na te schorzenia jest

istotniejsza.
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Tabela 30 Modele regres;ji logistycznej klasyfdag osoby chorgpe na nadénienie ttnicze i cukrzye i osoby z grupy kontrolnej

Swoisté¢:79,03%

model p lloraz | Zmienne istotne lloraz Klasyfikacja R?
szans szans przypadkow Negelkerke
dla
modelu
(OR)

Nadcisnienie | P<0,0001 | 22,14 | BMI (p<0,0001) 1,43 %poprawnych:82,69 0,49

I cukrzyca de Haana STI Czutcs¢:73,81%

vs kontrolna (p=0,343) SwoistG¢:88,71%

(42 vs 62) de Haana LTI 1,05

(p=0,212)
Yeh DI (p=0,073) <0,0001
Yeh Il (p=0,038)
van Geijn (p=0,133) | 1,87
Zugaib LTV <0,0001
(p=0,031)
P<0,0001 | 9,57 BMI (p<0,0001) 1,39 %poprawnych: 75,96 0,40
de Haana STI <0,0001 | Czutcs¢:61,90%
(p=0,018) Swoista¢:85,48%
*P<0,0001 | 10,40 [BMI (p<0,0001) 1,37 %poprawnych: 76,92 0,42
Zugaib LTV <0,0001 | Czutcs¢:66,67%
(p=0,001) Swoist¢:83,87%
P=0,00006 | 5,03 Dalton MABB 0,84 %poprawnych:70,19 0,19
(p=0,001) Czutcé¢:57,14%

*model wybrany do walidacji oraz dalszej analizytats drzew klasyfikacyjnych




Dla modelu zbudowanego w oparciu o zmien®BMI i wskaznik zmienndci
diugoterminowe] Zugaiba, poniewacechowat si on najlepsz klasyfikacp (najwyzszy
procent poprawnie zaklasyfikowanych przypadkowwyagszy OR oraz najlepsza cz&do
pomijagc model pierwszy), przeprowadzono walidagy celu sprawdzenia, jak model
klasyfikuje nieznane, nowe przypadki. Proba przejpdzenia walidacji modelu
zbudowanego w oparciu 0 napkszy liczbe zmiennych nie powiodta &i Model
zbudowany na mniejszej liczbie przypadkéw nie uaystotnaci statystyczne;.

Zbior uczcy stanowity 84 osoby, 50 os6b z grupy kontrolne3di oséb chorgre na
nadcknienie ttnicze i cukrzye. Zbior testowy liczyt 20 osdb: 12 o0s6b z grupy kome;j i

8 0s6b chorujcych na nadéhienie ttnicze i cukrzye.

Dla zbioru uczcego uzyskano poprawéio klasyfikacji na poziomie 71,38%. Czdéo
modelu wynosita 61,76,00%, a swoisi®2,00%. Rozktad klasyfikacji przeprowadzonej na
zbiorze uczcym przedstawigdabela 31 Dla zbioru testowego poprawsioklasyfikacji
wynosita 90,00%Uzyskano réwnig wyzsze wartéci czutasci (87,50%) oraz swoisfoi
(91,67%) w poréwnaniu do modelu zbudowanego narzéiacacym. Rozkiad klasyfikacji

przeprowadzonej na zbiorze testowym przedstsabiala 32

Tabela 31 Rozkiad klasyfikacji na zbiorze arym przeprowadzonej przez wybrany model regregjstycznej

Zbior uczacy (N=84)
Drzewidywane klasyfikacja
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 71,38
0 41 9 Swoista¢: 82,00%
13 21 Czutéc: 61,76%

Tabela 32 Rozkiad klasyfikacji na zbiorze testowymmeprowadzonej przez wybrany model regres;ji lggizte]

Zbior testowy (N=20)
orzewidywane klasyfikacja
Obserwowane 0 1 %poprawnych: 90,00
0 11 1 Swoista¢: 91,67%
1 1 7 Czutdé: 87,50%
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Wyniki klasyfikacji uzyskane na zbiorze testowymlspsze od wynikdw otrzymanych na
zbiorze uczcym: uzyskano zdecydowanie #szy procent poprawnie zaklasyfikowanych
przypadkdw i wysz swoist@é, co pozwala wyagngé wniosek, ze model bdzie
poprawnie klasyfikowat nowe, nieznane przypadkiuld&, modelu opartego na zbiorze
testowym jest o ponad 25 punktéw procentowyctiszg od czukci modelu zbudowanego
na zbiorze uccym.
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7.2.5 Podsumowanie modeli regres;ji logistycznej

Tabela 33 podsumowanie modeli regresji logistycziteejosob z przebytym zawatemeiia sercowego,
nadcinieniem lub/i cukrzyg

Osoby po Osoby, po Osoby, po Osoby,
przebytym | przebytym przebytym chorujace na
zawale zawale mesnia | zawale nadcisnienie
miesnia sercowego | miesnia tetnicze i
sercowego| chorujace na sercowego i cukrzyce
nadcisnienie chorujace na
tetnicze nadcisnienie
tetnicze i
cukrzyce
Liczba 4 1 1 4
zbudowanych
model
Liczba osob z 62 62 62 62
grupy kontrolnej
Liczba 0s6b z 84 33 18 42
grupy badanej
Procent blednie 36,99% 21,05% 15,00% 23,08%
zaklasyfikowanych
przypadkow dla
wybranego
modelu
Procent 0sob z 21,43% 42,42% 55,56% 33,33%
grupy badanej
btednie
zaklasyfikowanych
Procent os6b z 58,06% 9,68% 3,23% 16,13%
grupy kontrolnej
btednie
zaklasyfikowanych
lloraz szans dla 2,65 8,35 24,00 10,40
wybranego
modelu
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7.3 Drzewa klasyfikacyjne

7.3.1 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego

W celu wybrania podziatdw w oparciu 0 zmienne gpkegjne: wspoétczynnik wagowo -
wzrostowy BMI i wskanik zmienndci diugoterminowej de Haana, zastosowano mgtod
dyskryminacyjnych podziatébw jednowymiarowych, ktoest dedykowana zarowno dla
predyktorow nominalnych jak i pagdkowych i polega na tynre najpierw wyznacza i
ktory koncowy wezet biezgcego drzewa najlepiej podziglia nasipnie dla wyznaczonego
wezta znajduje si zmienny predykcyjra dla tego podziatu. Jako mégadobroci dopasowania
wybrano mia¢ Giniego, przyjmujca wartaés¢ 0, gdy wezel jest czysty, tzn. zawiera
przypadki nalegce tylko do jednej kategorii zmiennej zabej, a warté¢ maksymalg
osigga, gdy licznéci klas w danym wzle 3 rowne.

Jako regut stopu wybrano regeitbezpadredniego zatrzymania typu FACT, ktéra polega na
dopuszczeniu do kontynuowania podziatdbw do czasly, Wwszystkie wzty koncowe g
czyste lub zawiergj nie wice] przypadkow ri okreslona minimalna frakcja liczrii
jednej lub wecej klas.

Zbudowane drzewo klasyfikacyjne w 67,12% poprawmieewiduje przynalenosé
przypadkow do klas. Zmienna BMI stanowi pierwszetdwium podziatu. Jako stat
podziatlu przyto wartad¢ 27,1. Kolejnym istotnym kryterium podziatu dla bso
przyporzdkowanych do grupy kontrolnej jest wspotczynnikienmaici diugoterminowej
de Haana (stata podziatu réwna 44,357), a dla aséasyfikowanych do grupy oséb po
przebytym zawale ménia sercowego ponownie wspoétczynnik wagowo — wowgt ze
stah podziatu rowg 29,1. Najistotniejszym predyktorem w tym drzewigt lwskaznik
zmienndci diugoterminowej de Haan#abela 34. Doktadry struktug drzewa przedstawia
tabela Al14(Zatacznik nr 3) orazwykres 64.

Globalne koszty sprawdzianu keoyvego §rednie koszty dla prob testowychy sizsze od
kosztow sprawdzianu krzgwego dla wybranego drzewa. Podobniggdbktandardowy
globalnych kosztow sprawdzianu keoywego jest zbliony do bédu standardowego
kosztow wybranego drzewaapela 39. Swiadczy to o tym,ze wybrane drzewo jest
wiasciwej wielkosci i nie jest drzewem przeuczonym. Dodatkowo, kpsasubstytuciji
(koszty w probie uckcej) @ zblizone do kosztow sprawdzianu képyvego dla wybranego

drzewa, co potwierdza fakt jest to drzewo najlepsze.
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Czutcéé drzewa klasyfikacyjnego wynosi 70,24%, a swdais®2,90%.Swiadczy o tymze
model zbudowany w oparciu o0 metodrzew klasyfikacyjnych mee by z powodzeniem
stosowany do wykrywania oséb po przebytym zawalesma sercowego, z powodu

wysokiej czut@ci.
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Tabela 34 Udziat poszczego6lnych zmiennych w mo@&dT

0 — udziat minimalny

100 — udziat maksymalny

zmienna ranking
BMI 93
de Haan LTI 100

Tabela 35 Bfdy i macierze kddnych klasyfikacji w modelu CRT

liczba koszty koszty
weztow | sprawdzianu | btad std. .
, . resubstytuciji
koncowych| krzyzowego
17 0,431507| 0,048129 0,267123

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=146

Btedne klasyfikacje w globalnym sprawdzianie

Krzy zowym

Globalne koszty=0,32877,
odch. stand.=0,03888

Obserwowane, Obserwowane Obserwowane Obserwowane
0 1 0 1
Przewgdywane 48 o5 Przewgdywane 39 o5
PrzeW|1dywane 14 59 PrzeW|1dywane 23 59




7.3.2 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego i chorugcy na nadcénienie

Drzewo klasyfikacyjne zbudowane w celu przypoikowania osob po przebytym zawale
migsnia sercowego chongych dodatkowo na nadcienie ttnicze i os6b z grupy
kontrolnej do wiaciwej klasy, oparto o zmienne wchade w skitad modelu regres;ji
logistycznej. Byly to: wspoétczynnik wagowo — wzrosly, wiek, wskaniki zmienndgci
krétkoterminowej rytmu serca zmierzone w dziedzickasu de Haana, Yeha, van Geijna,
wspotczynniki zmienngci dtugoterminowej Organa i Zugaiba. W celu wylagpodziatow

w oparciu o0 zmienne predykcyjne zastosowano met@&RT wyczerpugcego
poszukiwania podziatbw jednowymiarowych, polegaj na sprawdzeniu wszystkich
mozliwych podziatéw dla kadej zmiennej niezalmej tak, by znate podziat, przy ktérym
nastpuje najweksza poprawa dobroci dopasowania.

Jako miag dobroci dopasowania wybrano n#@aGiniego, natomiast jako reguistopu
wybrano reguw bezpdredniego zatrzymania typu FACT, ktGra polega naudapzeniu do
kontynuowania podziatow do czasu, gdy wszystkigtywkoncowe g czyste lub zawiergj
nie wigcej przypadkow rii okreslona minimalna frakcja liczrigi jednej lub wecej klas.
Zbudowane drzewo klasyfikacyjne w 64,21% poprawmpiezewiduje przynalenos¢
przypadkow do klasZmienna BMI stanowi pierwsze kryterium podziatu.kdastah
podziatu przyto wartg¢ 29,6. Kolejnym istotnym kryterium podziatu byt wdpzynnik
zmienndci diugoterminowej Zugaiba (stata podziatu rown@2d), nastpnie wskanik
zmienndci krétkoterminowej Yehagdalej wskanik zmienndci dtugoterminowej Organa,
wiek, wspotczynnik zmienrsoi  krotkoterminowej de Haana oraz van Geijna.
Najistotniejszym predyktorem w tym drzewie byt wshkik zmienndci krétkoterminowe;j
Yeha. Bardzo istothzmienry byt rowniez wspotczynnik zmienniei krétkoterminowej van
Geijna. Najmniejsg wag miat wspotczynnik wagowo — wzrostowtabela 36. Doktadry
struktug drzewa przedstawiabela A15 (Zahcznik nr 3) orazwykres 65.

Globalne koszty sprawdzianu kéowego § nizsze od kosztow sprawdzianu kinywego
dla wybranego drzewa. Podobnieadtstandardowy globalnych kosztéw sprawdzianu
krzyzowego jest miszy od b¢du standardowego kosztéw wybranego drzetabgla 37).
Swiadczy to o tym,ze wybrane drzewo jest wéawej wielkosci i nie jest drzewem
przeuczonym. Dodatkowo, koszty resubstytucji (kpsatpréobie uczcej) s zblizone do
kosztéw sprawdzianu krzgwego dla wybranego drzewa, co potwierdza faktjest to

drzewo najlepsze.
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Czutcsé drzewa klasyfikacyjnego wynosi 42,42%, a swdaisits,81%.Swiadczy o tymze

z uwagi na wysaok swoist@éé, model zbudowany w oparciu 0 megoddrzew

klasyfikacyjnych mae znalé¢ zastosowanie w wykrywaniu osob, ktére nie przegatyatu

migsnia sercowego, nie chonglych dodatkowo na naddienie ttnicze.

BMI<=29,636

prl_Zugaib LTV<=,02375

pri_Yeh DI<=,01485

pri_Organ BAND<=4,2755

wiek<=53,5

prl_de Hann STI<=,01565
m "]
] ¥

10 11
prl_van Geijn ID<=2,123

Wykres 65 Struktura drzewa klasyfikacyjnego — iptetacja graficzna (0 — nie, 1 — tak)
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Tabela 36 Udziat poszczegdinych zmiennych w mo@&T

0 — udziat minimalny

100 — udziat maksymalny

zmienna ranking
BMI 61

de Haan STI 84

Yeh DI 100
Organ Band 65

van Geijn ID 97
Zugaib LTV 86
wiek 90
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Tabela 37 Bjdy i macierze kddnych klasyfikacji w modelu CRT

liczba koszty koszt
weztOw | sprawdzianu | btad std. Yo
, . resubstytucji
koncowych| krzyzowego
11 0,452632| 0,060710 0,126316

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=95

Btedne klasyfikacje w globalnym sprawdzianie

Krzy zowym

Globalne koszty=0,35789;
odch. stand.=0,04918

Obserwowanel Obserwowane Obserwowane, Obserwowane
0 1 0 1
Przew(l)dywane 51 1 Przew(l)dywane 47 19
PrzeW|1dywane 11 32 PrzeW|1dywane 15 14




7.3.3 Pacjenci po przebytym zawale rgénia sercowego, chorujcy na nadcknienie i

cukrzyce

W celu przypisania 0sob po przebytym zawalesma sercowego choragych dodatkowo
na naddnienie ttnicze i cukrzye oraz osOb z grupy kontrolnej do \dtawej klasy,
zbudowano drzewo klasyfikacyjne. Zbudowano je wrojpao zmienne wchodee w skiad
modelu regresji logistycznej. Byty to: wspotczynnikagowo — wzrostowy oraz wskak
zmienndci krétkoterminowej de Haana. W celu wybrania paff&v w oparciu o zmienne
predykcyjne zastosowano metoddyskryminacyjnych podziatdw jednowymiarowych,
polegajca na tym,ze wyznacza si ktory wezet kaicowy biezacego drzewa najlepiej
podziel¢ oraz zmiennej predykcyjnej dla tego podziatu. Jakare dobroci dopasowania
wybrano mia¢ Giniego, natomiast jako reguistopu wybrano reget bezpdredniego
zatrzymania typu FACT, ktora dopuszcza kontynuowapbdziatow do czasu, gdy
wszystkie wzly koncowe g czyste lub zawierajnie wigcej przypadkow mi okreslona
minimalna frakcja licznéxi jednej lub wecej klas.

Zbudowane drzewo klasyfikacyjne w 82,50% poprawmpiezewiduje przynalenos¢
przypadkow do klas. Zmienna BMI stanowi pierwszetdmium podziatu. Jako stat
podziatu przyto wartg¢ 30,9. Kolejnym istotnym kryterium podziatu byt wadpzynnik
zmienndci krotkoterminowej de Haana (statla podzialu rowh@l5). Najistotniejszym
predyktorem w tym drzewie byt wskaik zmienndci krétkoterminowej de Haana. W
rankingu wanaosci predyktorow wspoétczynnik wagowo - wzrostowy zamlse na drugim
miejscu {abela 39. Dokladry struktug drzewa przedstawiabela A16 (Zahcznik nr 3)
orazwykres 66

Globalne koszty sprawdzianu keoywego g rowne kosztom sprawdzianu keoyvego dla
wybranego drzewa. Natomiast gt standardowy globalnych kosztéw sprawdzianu
krzyzowego jest niszy od b¢du standardowego kosztow wybranego drzetahela 39.
Swiadczy to o tym,ze wybrane drzewo jest wdeiwej wielkosci i nie jest drzewem
przeuczonym. Dodatkowo, koszty resubstytucji (kpsatpréobie uczcej) s zblizone do
kosztow sprawdzianu krzgwego dla wybranego drzewa, co potwierdza faktjest to
drzewo najlepsze.

Czutcsé drzewa klasyfikacyjnego wynosi 38,89%, a swdist®5,16%.Swiadczy o tymze

z uwagi na wysaok swoist@é, model zbudowany w oparciu 0 megoddrzew
klasyfikacyjnych mae znalé¢ zastosowanie w wykrywaniu osOb po przebytym zawale

migsnia sercowego choragych dodatkowo na nadaiienie ttnicze i cukrzye.
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Wykres 66 Struktura drzewa klasyfikacyjnego — iptetacja graficzna (0 — nie, 1 — tak)
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Tabela 38 Udziat poszczeg6inych zmiennych w mo@&T

0 — udziat minimalny

100 — udziat maksymalny

zmienna ranking
BMI 72
de Haan STI 100

Tabela 39 Bidy i macierze kidnych klasyfikacji w modelu CRT

liczba koszty koszty
weztdw | sprawdzianu | btad std. resubstytugi

koncowych| krzyzowego
5 0,175000 0,044282 0,125000

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=80

Btedne klasyfikacje w globalnym sprawdzianie

krzyzowym

Globalne koszty=0,175;
odch. stand.=0,04248

Obserwowane Obserwowane Obserwowane, Obserwowane
0 1 0 1
Przewgdywane 60 3 Przewgdywane 59 11
PrzeW|1dywane 5 10 PrzeW|1dywane 3 v




7.3.4 Pacjenci chorugcy na nadcknienie i cukrzyce

Drzewo klasyfikacyjne, zbudowane w celu klasyfikargdb chorujcych na nadénienie
tetnicze i cukrzye oraz 0sob z grupy kontrolnej do \¢avej klasy, zbudowano w oparciu o
wspotczynnik wagowo — wzrostowy oraz wskik zmienndci diugoterminowej Zugaiba.
W celu wybrania podzialtbw w oparciu o zmienne pkegjne zastosowano metpd
dyskryminacyjnych podziatow jednowymiarowych, w #dp wyznaczono, ktéry wzet
koncowy biezagcego drzewa najlepiej podziéloraz wybrano zmiennpredykcyjrmy dla tego
podziatu. Jako migrdobroci dopasowania wybrano miabiniego, natomiast jako regut
stopu wybrano reget bezpdredniego zatrzymania typu FACT, ktora dopuszcza
kontynuowanie podziatow do czasu, gdy wszystkigtywkoncowe g czyste lub zawiergj
nie wigcej przypadkow ri okreslona minimalna frakcja liczrigi jednej lub wecej klas.
Zbudowane drzewo klasyfikacyjne w 72,12% poprawmpiezewiduje przynalenos¢
przypadkow do klas. Zmienna BMI stanowi pierwszetdmium podziatu. Jako stat
podziatlu przyto wartg¢ 29,4. Kolejnym istotnym kryterium podziatu byt wadpzynnik
zmienndci dtugoterminowej Zugaiba (stata podzialu rowna@2%). Najistotniejszym
predyktorem w tym drzewie byt wspotczynnik BMI. Wegkik zmienndci diugoterminowej
Zugaiba znalazt sina drugim miejscutébela 40. Dokitadry struktue drzewa przedstawia
tabela A17 (Zatacznik nr 3)orazwykres 67.

Globalne koszty sprawdzianu keoywego g rowne kosztom sprawdzianu keogyvego dla
wybranego drzewa. Natomiast gt standardowy globalnych kosztéw sprawdzianu
krzyzowego jest miszy od b¢du standardowego kosztéw wybranego drzetabgla 41).
Swiadczy to o tym,ze wybrane drzewo jest wdeiwej wielkosci i nie jest drzewem
przeuczonym. Dodatkowo, koszty resubstytucji (kpsatprébie uczcej) @ zblizone do
kosztow sprawdzianu krzgwego dla wybranego drzewa, co potwierdza faktjest to
drzewo najlepsze.

Czutcsé drzewa klasyfikacyjnego wynosi 73,81%, a swaistp0,97%.Swiadczy o tymze

z uwagi na wysok swoisté¢, Model zbudowany w oparciu 0 metoddrzew
klasyfikacyjnych mae znalé¢ zastosowanie w wykrywaniu osob chaaych na

nadcknienie ttnicze i cukrzye, gdyz cechuje i wysoky czutcicig i swoistacig.
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Wykres 67 Struktura drzewa klasyfikacyjnego — iptetacja graficzna (0 — nie, 1— tak)

Tabela 40 Udziat poszczegdlnych zmiennych w mo@&T

0 — udziat minimalny

100 — udziat maksymalny

zmienna ranking

BMI 100

de Haan STI 94
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Tabela 41 Bidy i macierze kidnych klasyfikacji w modelu CRT

liczba koszty koszty
weztdw | sprawdzianu | btad std. resubstytugi
koncowych| krzyzowego
9 0,27885/ 0,04803 0,201923

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=104

Btedne klasyfikacje w globalnym sprawdzianie

krzy zowym

Globalne koszty=0,27885;
odch. stand.=0,04397

Obserwowane, Obserwowane Obserwowane, Obserwowane
0 1 0 1
Przew(l)dywane 51 10 Przewgdywane a4 11
PrzeW|1dywane 11 32 PrzeW|1dywane 18 31




7.3.5 Podsumowanie modeli drzew klasyfikacyjnych

Tabela 42 podsumowanie modeli drzew klasyfikacyingita osob z przebytym zawatemesmiia sercowego,

nadcinieniem lub/i cukrzyg

grupy kontrolnej
btednie
zaklasyfikowanych

Osoby po Osoby, po Osoby, po Osoby,
przebytym | przebytym przebytym chorujace
zawale zawale mesnia | zawale mesnia na
miesnia sercowego i sercowego i nadcisnienie
sercowego | chorujace na | chorujace na tetnicze i
nadcisnienie nadcisnienie cukrzyce
tetnicze tetnicze i
cukrzyce
Zmienne w modelu | BMI BMI BMI BMI
de Haan LTI| de Haan STI | de Haan STI Zugaib LTV
Yeh DI
Organ BAND
van Geijn ID
Zugaib LTV
wiek
Liczba weztow 17 11 5 9
koncowych
Koszt globalnego | 32,88% 35,79% 17,50% 27,88%
sprawdzianu
krzy zowego
Liczba osob z 62 62 62 62
grupy kontrolnej
Liczba 0s6b z 84 33 18 42
grupy badanej
Procent 0sob z 29,76% 57,58% 61,11% 26,19%
grupy badanej
btednie
zaklasyfikowanych
Procent 0osob z 37,10% 24,19% 4,84% 29,03%
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7.4 Podsumowanie modeli

Tabela 43 Podsumowanie dwéch wybranych modeli zamalinych w pracy dla osob po przebytym zawale
migsnia sercowego oraz dla osdb po przebytym zawalgsninisercowego i dodatkowo chogaych na
nadcinienie

Zawalt i nadcisnienie vs
Zawat vs kontrolna
kontrolna
klasyfikacja Regresja Drzewa Regresja Drzewa
logistyczna| klasyfikacyjne| logistyczna| klasyfikacyjne
% poprawnie 63,01 67,12 78,95 64,21
sklasyfikowanych
czutosé (%) 78,57 70,24 57,58 42,42
swoistai¢ (%) 41,94 62,90 90,32 75,81

Tabela 44 Podsumowanie dwoch wybranych modeli amahnych w pracy dla os6b po przebytym zawalgsmii
sercowego, dodatkowo chogaych na nadénienie i cukrzye oraz oséb choragych na nadénienie i cukrzye

Zawat, nadcgsnienie i Nadcisnienie i cukrzyca vs
cukrzyca vs kontrolna kontrolna
klasyfikacja Regresja | Drzewa Regresja | Drzewa
logistyczna| klasyfikacyjne| logistyczna| klasyfikacyjne
% poprawnie 85,00 82,50 76,92 72,12
sklasyfikowanych
czutosé (%) 44,44 38,89 66,67 73,81
swoistaé (%) 96,77 95,16 83,87 70,97

Poprawna klasyfikacja przypadkow dla regresji logiznej midcita sk w przedziale od
61,01% do 85,00%, w zaleosci od analizowanej grupy badanej. Cadgtebudowanych
modeli ksztattowata gina poziomie od 44,44% do 78,57%, a swdistod 41,94% do
96,77%. Modele zbudowane z wykorzystaniem drzewsyfieacyjnych cechowaly si
poprawndciag klasyfikacji na poziomie od 64,21% do 82,50%. ky&kacja osob z grupy
badanej migcita sk w przedziale od 38,89% do 73,81%, w zal®ci od analizowanego
schorzenia. Swois§é zbudowanych modeli wynosita od 59,68% do 95,168bdla 43
tabela 449.
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W celu oceny skuteczha omawianych modeli zastosowano dodatkowo metoATA
MINING - szybkie wdraanie modeli predykcyjnych. Wymaga ona, aby w obydwu
stosowanych technikachzyte byly te same zmienne predykcyjne. Jest to zgadnde
przyjeta w pracy, ktora zaktadatae aby moc poréwriadwie rzne metody, naley do tego

celu zastosowiate same uklady predyktoréw.

7.4.1 Osoby po przebytym zawale raénia sercowego

Zmienne niezalene wyte do budowy modeli klasyfikggych osoby po przebytym zawale
migsnia sercowego oraz osoby z grupy kontrolnej to Bd&z wskanik zmienndci

diugoterminowej de Haana.

Tabela 45 Procentddnych klasyfikacji

drzewa regresja
klasyfikacyjne | logistyczna
btad 26,71% 36,99%

Regresja logistyczna cechuje sivyzszym bkdem klasyfikacji w porownaniu do modelu
drzew klasyfikacyjnych. Procentdonych klasyfikacji w modelu regresji jest o ponaa 1
punktow procentowych wgzy w porownaniu do modelu drzew klasyfikacyjnytébéla

45).
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S ——— — linia odniesienia
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110- drzewa klasyfikacyjne

procent przypadkdw — regresja logistyczna

50

Wykres 68 Procent prawidtowych odpowiedzi dla opbtprzebytym zawale miinia sercowego
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Z wykresu 68 mgna odczytd, iz biorgc 10 procent przypadkOow najpewniej
zaklasyfikowanych przez drzewa klasyfikacyjne dapyr os6b po przebytym zawale
migsnia sercowego otrzymamy prahkv ktdrej co najmniej 94 procent przypadkow agle
do wybranej klasy (do grupy os6b po przebytym zajvdDla modelu regres;ji logistycznej
maozna odczytd, ze biogc 10 procent przypadkow najpewniej zaklasyfikowdngo grupy
0sOb po przebytym zawale ¢iinia sercowego otrzymujeesproke, w ktorej 93 procent
przypadkow naley do grupy osOb po przebytym zawale ¢énia sercowego. Linia
odniesienia na tym wykresie jest pozioma i odpowikidsyfikacji losowej; mizna jej wy¢

do poréwnania przydatdo modeli klasyfikacyjnych.
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35 — linia odniesienia

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 yrzewa Klasyfikacyjne
procent przypadkéw — regresja logistyczna

Wykres 69 Procent prawidtowych odpowiedzi dla osd@supy kontrolnej

Z wykresu 69 mgna odczytd, iz biorgc 20 procent przypadkéw najpewniej
zaklasyfikowanych przez drzewa klasyfikacyjne daupy oséb bez zawatu gdnia
sercowego, nadaiienia i cukrzycy otrzymamy probkw ktorej co najmniej 73 procent
przypadkéow naley do wybranej klasy (do grupy kontrolnej). Dla mbderegres;i
logistycznej mana odczytd, ze biogc 10 procent przypadkOw najpewniej
zaklasyfikowanych do grupy osob bez zawahgsmia sercowego, nadgiienia i cukrzycy
otrzymuje s¢ probke, w ktorej 67 procent przypadkéw nzyedo grupy kontrolnej. Linia

odniesienia na tym wykresie odpowiada klasyfikgowe].
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7.4.2 Osoby po przebytym zawale raénia sercowego i chorugce na naddcinienie

Zmienne niezalene wyte do budowy modeli klasyfikggych osoby po przebytym zawale
migsnia sercowego i chorage na nadeénienie oraz osoby z grupy kontrolnej to BMI, wiek
oraz wskaniki zmienndgci kréotkoterminowej: de Haana, Yeha, van Geijnaka#msiki

zmienndci dlugoterminowej: Organa i Zugaiba.

Tabela 46 Procentddnych klasyfikacji

drzewa regresja
klasyfikacyjne | logistyczna
btad 12,63% 21,05%

Regresja logistyczna cechuje siyzszym bkdem klasyfikacji w porownaniu do modelu
drzew klasyfikacyjnych. Procentdoinych klasyfikacji w modelu regresji jest o praviié
punktow procentowych wgzy w poréwnaniu do modelu drzew klasyfikacyjnytébéla
46).
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procent przypadkéw — regresja logistyczna

Wykres 70 Procent prawidtowych odpowiedzi dla opétprzebytym zawale riénia sercowego i choragych
na naddinienie

Z wykresu 70 mgna odczytd, iz biorgc 10 procent przypadkéw najpewniej
zaklasyfikowanych przez drzewa klasyfikacyjne dapyr os6b po przebytym zawale
migsnia sercowego i choragych na nadeénienie otrzymamy prolk w ktorej 88 procent

przypadkow naley do wybranej klasy (do grupy osOb po przebytym aawi z
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nadcknieniem t¢tniczym). Dla modelu regresji logistycznej ama odczytd, ze biogc 10
procent przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych gtapy oséb po przebytym zawale
migsnia sercowego otrzymujeesproke, w ktérej 70 procent przypadkdéw nzyedo grupy
0s6b po przebytym zawale ¢hinia sercowego i cierptych na nadénienie. Linia

odniesienia na tym wykresie odpowiada klasyfikgowe].
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procent przypadkow — regresja logistyczna

Wykres 71 Procent prawidtowych odpowiedzi dla osd@supy kontrolnej

Z wykresu 71 mgna odczytd, iz biorgc 10 procent przypadkéw najpewniej
zaklasyfikowanych przez regredpgistyczry do grupy oséb bez zawatu ¢émia sercowego,
nadcknienia i cukrzycy otrzymamy probkw ktérej 100 procent przypadkow najedo
wybranej klasy (do grupy kontrolnej). Dla modelz@w klasyfikacyjnych mana odczytd,
ze biogc 40 procent przypadkow najpewniej zaklasyfikowdnglo grupy osob bez zawatu
migsnia sercowego, nadtiienia i cukrzycy otrzymuje siprolky, w ktorej 100 procent
przypadkow nalgy do grupy kontrolnej. Linia odniesienia na tym we&ie odpowiada

klasyfikacji losowej.
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7.4.3 Osoby po przebytym zawale raénia sercowego oraz chorujce na naddnienie i

cukrzyce

Zmienne niezalene wyte do budowy modeli klasyfikggych osoby po przebytym zawale
migsnia sercowego i chorage na nadénienie oraz cukrzyci osoby z grupy kontrolnej to

BMI oraz wskanik zmienndci krotkoterminowej de Haana.

Tabela 47 Procentddnych klasyfikacji

drzewa regresja
klasyfikacyjne | logistyczna
btad 12,50% 15,00%

Regresja logistyczna cechuje siieznacznie wiszym bédem klasyfikacji w poréwnaniu
do modelu drzew klasyfikacyjnych. Procen¢diych klasyfikacji w modelu regres;ji jest o
2,5 punktu procentowego wsgzy w porownaniu do modelu drzew klasyfikacyjnych i

wynosi 15,00 procentdbela 47).
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Wykres 72 Procent prawidtowych odpowiedzi dla opétprzebytym zawale minia sercowego i choragych na
nadcknienie ttnicze oraz cukrzye

Z wykresu 72 mgna odczytd, iz biorgc 10 procent przypadkéw najpewniej
zaklasyfikowanych przez regredpgistyczmy do grupy oséb po przebytym zawalecénia
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sercowego i chorggych na naddnienie oraz cukrzycotrzymamy probk w ktérej 100
procent przypadkéw natg do wybranej klasy (do grupy oséb po przebytym alaw z
nadcknieniem t¢tniczym oraz cukrzyg. Dla modelu drzew klasyfikacyjnych rma
odczyt&, ze biogc 10 procent przypadkow najpewniej zaklasyfikowdngo grupy osob
po przebytym zawale riinia sercowego otrzymuje esiproke, w ktorej 84 procent
przypadkow naley do grupy osob po przebytym zawalegénia sercowego i ciergptych na
nadcknienie oraz cukrzyc Linia odniesienia na tym wykresie odpowiada kiksji

losowej.
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Wykres 73 Procent prawidtowych odpowiedzi dla osd@supy kontrolnej

W przypadku osob z grupy kontrolnej, z wykresu 78zma odczytd, ze bionc 40%
przypadkow najpewniej przypa@kowanych przez drzewa klasyfikacyjne do grupy oso6b
bez zawalu mgnia sercowego, nadgiienia i cukrzycy otrzymujemy prébw ktorej 97
procent przypadkow natg do grupy kontrolnej. Natomiast w przypadku modedgres;ji
logistycznej wynik taki uzyskuje i biorgc 50 procent przypadkéw najpewniej
zaklasyfikowanych do grupy kontrolnej. Linia odneesa odpowiada klasyfikacji losowe.
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7.4.4 Osoby chorugce na naddnienie tetnicze i cukrzyce
Zmienne niezalme wyte do budowy modeli klasyfikegych osoby chorgpe na

nadcknienie oraz cukrzyci osoby z grupy kontrolnej to BMI oraz wskak zmienndci

diugoterminowej Zugaiba.

Tabela 48 Procentddnych klasyfikacji

drzewa regresja
klasyfikacyjne | logistyczna
btad 20,19% 23,08%

Regresja logistyczna cechuje siieznacznie wiszym bédem klasyfikacji w poréwnaniu
do modelu drzew klasyfikacyjnych. Procen¢diych klasyfikacji w modelu regres;ji jest o
prawie 3 punkty procentowe wgzy w poréwnaniu do modelu drzew klasyfikacyjnych i

wynosi 23,08 procentdbela 49.
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Wykres 74 Procent prawidtowych odpowiedzi dla ostibrupcych na nadénienie ttnicze oraz cukrzye

Dla 0s6b chorujcych na nadénienie ttnicze i cukrzye, z wykresu 74 mma odczyta, ze
biorac 10 procent przypadkow najpewniej zaklasyfikowdnydo grupy badanej przez
regresg logistyczrmy otrzymuje s¢ probe, w ktérej 100 procent przypadkéw najedo grupy

badanej. Analizac model drzew klasyfikacyjnych, na podstawie wykrée&4 mana
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zauwayc, ze biogc 20 procent przypadkdéw najpewniej zaklasyfikowangohgrupy osob z
nadcknieniem ¢tniczym i cukrzyg, otrzymuje s} probe, w ktorej 84 procent przypadkéw

nalezy do tej grupy.
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Wykres 75 Procent prawidtowych odpowiedzi dla os@supy kontrolnej

Z wykresu 75 mgna odczytd, ze, w przypadku oséb z grupy kontrolnej, Bor20%
przypadkow najpewniej przypagakowanych przez drzewa klasyfikacyjne do grupy osob
bez zawalu mgnia sercowego, nadgiienia i cukrzycy otrzymujemy prébw ktorej 92
procent przypadkéw natg do grupy kontrolnej. Natomiast w przypadku modedgres;ji
logistycznej biogc 20% przypadkdéw najpewniej zaklasyfikowanych dapgr kontrolnej
otrzymujemy préb, w ktérej 90 procent przypadkéw najedo grupy osob bez zawatu
migsnia sercowego, nadgeiienia i cukrzycy. Linia odniesienia odpowiada Wk@sacii

losowej.
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8. Dyskusja

Choroby sercowo - naczyniowe gdnymi z najcgstszych choréb dotykggych ludzka¢.
Zalicza s¢ do nich m¢dzy innymi takie jednostki chorobowe jak: naghienie ttnicze,
choroba wiécowa, zawat serca czy udar mézgu. W wielu przypeakis takze gtowry
przyczyry przedwczesnejmierci. Dlatego te analiza sygnatu elektrokardiograficznego, w
ktorym zmiany wysipuja jeszcze przed pojawieniene dilinicznych objawoéw choroby, z
punktu widzenia klinicysty, m@ by niezwykle przydatna. Stosowang zne metody
pomiaru zmienngci rytmu serca: pomiary z zastosowaniem metod meirych, analiza w
dziedzinie czasu, czy analiza spektralnazdéametoda bada zmienitorytmu serca pod
innym katem, dlatego te mimo & czgsto ich wartéci prognostyczneaszblizone, niesie za
soly inng informacg zwiagzarg z analizowanym sygnatem. Poniemamiennd¢ rytmu serca
moze mie wartags¢ prognostyczg i rokownicz w przypadku wielu schorae dlatego
badania nad rozwojem tej dziedziny medycyny tgwegdal. Pojawiaj sic nowe parametry
okreslajgce zmienn& rytmu serca, np. zdoldé deceleracji rytmu serca (Deceleration
Capacity, DC), opisgry 0goélry zdolnag¢ do zwalniania rytmu serca [136]. Trwapwniez
prace nad maksymalnym ograniczeniem obg&dnartefaktow i szumu podczas akwizycji
sygnatu, znacznie utrudniglych jego anali, np. poprzez zastosowanie filtrowania
adaptacyjnego [137] oraz nad nowymi razami utatwiajcymi wykonywanie samych
analiz, a take prezentagjgraficzry wynikéw [138]. Analiza HRV znajduje zastosowanie
w wielu zagadnieniach medycznych. Huikiri [139] ¢uistawit zastosowanie analizy
zmienndci rytmu serca u pacjentdw po ostrym zawalesmia sercowego. Chiang i wsp.
[140] badat zwizek pomedzy wskanikami zmiennéci rytmu serca mierzonymi w
dziedzinie cgstotliwosci a nieplanowanym przggiem do szpitala osOb starszych.
Chrysohoou i wsp. [141] badaj powgzanie pomgdzy wskanikiem elastyczngci aorty a
zmienndcig rytmu serca u starszych lkaryjczykow wykazak, obnzone wartéci HRV

korelujg z utrat elastycznéci przez aox.

W pracy dokonano analizy danych rozapc cztery régne grupy badane. Roity sic one
nie tylko analizowanymi jednostkami chorobowymig abwniez kazda z nich miata ring
liczebna¢. Pierwsz grupe stanowili pacjenci po przebytym zawalechmia sercowego,
drugg — chorzy po przebytym zawale ¢$mia sercowego i cierpcy dodatkowo na
nadcknienie ttnicze, trzecd - pacjenci po przebytym zawale génia sercowego, chongy

na naddinienie ttnicze i cukrzyg. Ostatnia analizowana grupa badana sktadata esob
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chorupcych na nadénienie ttnicze i cukrzye. Grupa kontrolna nie ulegata zmianie w
wykonywanych analizach. Powt6rzenie analiz cztetrke dla rénych grup badanych jest
niewatpliwg zaley pracy, gdy pozwala na porownanie i wybdr najistotniejszych
parametrow zmienroi rytmu serca w trzech wzajemnie przeplatgeh sé jednostkach
chorobowych. Dziki temu wnioski uzyskane w pracy mpdpy¢ szerzej stosowane w

praktyce.

Sygnat elektrokardiograficzny wykazuje zmiedficcarowno w dziedzinie czasu jak i
czestotliwosci. Powszechnie stosowane parametry bkgaaj zmienné rytmu serca
wyznaczane g albo bezpérednio z odspow RR albo opiergj sic na wartéci HR,
jednake obie te wielkéci wykazup zaleznos¢ hiperboliczn.

Badanie wiasne oparto o anglizarowno klasycznych parametrow zmiefgsiagytmu serca
mierzonych w dziedzinie czasu: SDNN i RMSSD, jakskaznikdw zmienndci rytmu serca
(zarowno krétko- jak i dilugoterminowej) wyznaczohyw oparciu o mniej powszechne
modele matematyczne, przy czym wakiéi zmienndgci dtugoterminowej ukazgjzmiany
czestasci rytmu serca o niskiej estotliwosci, a krotkoterminowe] — wysokie]
czestotliwosci. W celu wzbogacenia analiz oestotliwosciowe spojrzenie na zmiensto
rytmu serca, analizowano rowaienierzony w dziedzinie estotliwosci wskanik LF/HF,
bedacy odzwierciedleniem réwnowagi wspotczulno-przywispalnej. Zbadano tade
wskaznik Allana, kedacy reprezentantem parametréow zmierzonych wagqaainych
dziedzinach czasu i egtotliwosci. Parametr ten nie zale od funkcji HR, co jest jego
niewatpliwa zaleg [31, 41, 142].

Dodatkowo do analizowanych czynnikéw getono wskanik wagowo-wzrostowy BMI

oraz pt€ i wiek pacjenta.

Interpretacja wynikow dotyczacych, pici, wieku i BMI

Obnizona zmienn& rytmu serca mierzona przy pomocy klasycznych patedw HRV ma
zwigzek m. in. z czynnikami osobniczymi oraz prowadzarstylemzycia. Wykazano na
podstawie analizy spektralneg zmienné¢ rytmu zatokowego jest ujemnie skorelowana z
wiekiem pacjenta [65, 143, 144, 145]. W badaniactwgerdzono wptyw wieku, jako
czynnika dyskryminacyjnego (w kdym analizowanym przypadku osoby z grupy badanej

byly istotnie starsze od os6b z grupy kontroln€pss i wsp. [146] analizgg wptyw wieku
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oraz ptci na miary krétkoterminowej zmiersicorytmu serca u 782 zdrowych kobiet i 1124
zdrowych mgzczyzn, wysunli przypuszczenie o0 znagzej modyfikacji wartéci
analizowanych parametrow pod wptywem tych czynnikawtaszcza w grupie mtodszych
pacjentow. Wiadomym jest réwriefakt, iz zdrowe, mtodsze kobiety charakterygzigie
wyzszym ttnem oraz miszymi wartéciami HRV w poréwnaniu do odpowiedniej wiekowo

grupy zdrowych naezczyzn. Rénic tych nie zauwaza sk juz w grupie 0séb starszych [147].

W pracy nie stwierdzono istnienia statystycznieotisgch r@&nic w poziomach
analizowanych wskanikOw zmienndci rytmu serca pomdzy kobietami i mpzczyznami w
zadnej grupie badanej. Znajduje to rzecZpna potwierdzenie w powsgj przytoczonych
pracach, gdy analizowane w badaniu grupy stanowili pacjencirsstddla osob po
przebytym zawale maénia sercowegdrednia wieku wynosita 59,2 + 9,7, dla pacjentéw po
przebytym zawale i chorggych dodatkowo na nadaienie 60,5 + 10,4, dla os6b po
przebytym zawale i cierptych dodatkowo na nadaienie i cukrzye 61,3 + 7,8, a dla
chorych na nadénienie i cukrzye 60,6 + 9,4). Wprawdzie Huikuri i wsp. [148] anaijzc
grupe 50-ciolatkow wykazali obrenie niskocestotliwosciowych sktadowych zmiensoi
HRV oraz podwyszenie skiadowych wysokogstotliwosciowych w grupie kobiet w
porownaniu do grupy giczyzn, jednak nafs zwrock uwag, ze kryterium whczenia do
badania wykluczato pacjentéw chageych m. in. na nadénienie ttnicze, czy cukrzye

We wszystkich przeprowadzonych analizach, pacjengiup badanych byli istotnie starsi
od pacjentéw z grupy kontrolnej, coswietle istniegcych bada, maze mig istotny wptyw
na obnkenie wartéci HRV.

W przypadku wspotczynnika BMI badania dowedzz u os6b zdrowych warfoi
wspotczynnika BMI nie wplywaj na spadek HRV [149]. Wykazano natomiast istnienie
zaleznosci pomiedzy otytasciag a dziataniem autonomicznego uktadu nerwowego [15@]
10-cio procentowy wzrost masy ciata powoduje wzkRt Obnienie masy ciata powoduje
natomiast zwolnienie ¢staici pracy serca [151].

W badaniach wtasnych pacjenci z analizowanych drsaganych mieli istotnie wgze
wartasci wskanika BMI w porownaniu do 0s6b z grupy kontrolnefa dtérych mediana
wartasci tego wspotczynnika wynosita 26,0 (min=20,0; me4,4). W kadej analizowane;j
grupie badanej mediana waito BMI miescita sk w przedziale zdefiniowanym przez
Swiatowa Organizagj Zdrowia jako nadwaga. Podobnie jak w przypadkukwipacjenta,
wartasci wspotczynnika wagowo-wzrostowego maoquiec wptyw na obnienie wartdci
HRV.
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Jedynie w przypadku oséb po przebytym zawalesmm sercowego i choragych
dodatkowo na nadaiienie ttnicze, nie wykazano istnienia istotnyclemic w wartgciach
wskaznika BMI w stosunku do grupy kontrolne;.

Pojawia s¢ zatem pytanie, czy olbr@nie parametrow zmieném rytmu serca byto skutkiem
choroby czy raczej miato ono zygek z czynnikami osobniczymi takimi jak wiek padgen
czy jego BMI. Odpowiedzi na to pytanie starano sdzielié, rozwaajac jednoczesny
wptyw wszystkich analizowanych zmiennych na zmieralezng okreslajaca wyshpienie

danego schorzenia, przy zastosowaniu regresjitiagise;.

Interpretacja wynikdéw uzyskanych dla klasycznych paametrow zmienncsci rytmu

serca

W pracy wykazano obmenie wartéci parametru SDNN w porownaniu do grupy
kontrolnej, zarébwno w przypadku 0s6b po przebytawale mé¢snia sercowego, pacjentow
po przebytym zawale ménia sercowego, chorgych dodatkowo na nadaienie ttnicze i
cukrzye, jak i 0s6b choruacych na nadénienie i cukrzye.

Nalezy pameta¢ jednak o tymze parametr SDNN wymaga diugotrwatych zapiséw apaliz
holterowskiej oraz niezwykie] staranion by wykluczy uderzenia ektopowe, brakug
oraz artefakty. Dlatego zenalery podchodz z rezervg do uzyskanych wynikow, ktére
mog by¢ obarczone kldem wynikagcym 2z krotkiej, 5-cio minutowej dilugoi

analizowanego sygnatu.

W badaniach wiasnych u pacjentow po przebytym zawasnia sercowego i choragych
dodatkowo na nadaiienie i cukrzy¢ oraz osoOb cierpcych na nadénienie i cukrzye
zauwaono istotnie nisze wartéci wspotczynnika RMSSD w porownaniu do oséb z grupy
kontrolnej.

Podobnie, w przypadku wsk@ika RMSSD, ktory jest wediwy na duwe r@znice odsgpow
RR, dlugd¢ analizowanego sygnalu ma istotne znaczenie ipndacja otrzymanych

wynikéw powinna by przeprowadzona z dg ostraznoscia.

Wydaje s¢, ze znaczcy wptyw na powysze wyniki ma fakt wygpienia cukrzycy.
Dotychczas prowadzone badania dowpdhnizenia parametrow zmiené@ rytmu serca u
pacjentow z cukrzycw porownaniu do os6b z wiews glikemig [152, 153, 154, 155].
Baumert i Sacre [156], analiagj grug 16 pacjentdw magych zdiagnozowancukrzye
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typu 2, zauwayli wzrost spoczynkowej estasci akcji serca i obrenie krotkoterminowych
wskaznikbw zmienndci rytmu serca. Roy i Ghatak [157], wykorzystujwykres Poincaré
do poréwnania zmiensoi rytmu serca u pacjentow z cukraytypu 2, wykazali obrienie

modulacji przywspotczulnej. Podobnie, zngaz nizsze wartéci parametréw mierzonych w
dziedzinie czasu i estotliwosci mieli pacjenci choruacy na cukrzye typu 1 w poréwnaniu

do 0s6b z grupy kontrolnej w badaniu przeprowadeopyzez Turkera [158].

W przypadku nadénienia ttniczego sytuacja nie jest tak jednoznaczna. Uzyska
badaniach wiasnych wynikéwiadczce o statystycznie istotnie aszych wartéciach
wskaznikow HRV g zgodne z wynikami uzyskanymi przez Radelli [8Biuikuri [84].

Badania Framingham Heart Study [79] i Atherosclisrédsk In Communities (ARIC) [80]
rowniez wykazaty zwgzek obntonej catkowitej HRV z zapadaldciag na choroby uktadu
sercowo-naczyniowego. Jedrak badania przeprowadzone przez Mancia i wsp. nie
potwierdzity obnkenia wartéci klasycznych parametrow zmiericd rytmu serca u
pacjentow z nadé&nieniem tagodnym i eikim. Nalezy pametaé jednak o tym, 4
wymienione badania #dity si¢ znacznie pod wzgtlem liczebnéci badanych grup.
Wystepowaly w nich roéwnie niejednorodnéci, co mogto mié znacacy wpltyw na

otrzymanie niespojnych wnioskéw.

Obnizenie wartéci wskanikdw zmienndci rytmu serca u pacjentéw po przebytym zawale
migsnia sercowego wykazane w poisyej pracy, znajduje potwierdzenie w badaniach
Osterheusa i wsp. [159]. Tak Oliveira i wsp. [160] badag wptyw ¢wiczen fizycznych na
zmiennd¢ rytmu serca u pacjentdw po zawalegénia sercowego, wskazupa obnkenie

HRV, co ma bezpwednie przeteenie na rosgce ryzykosmierci.

Interpretacja wynikow uzyskanych dla parametrow zmienndci rytmu serca
wyznaczonych w oparciu o rzadziej stosowane modelmatematyczne, wskanik

LF/HF oraz wskaznik Allana

W ocenie diagnostycznej czy rokowniczej ¢k8z role odgrywa zmienn&
diugoterminowa (z klinicznego punktu widzenia). Stgie zatem me pojawe Sig
watpliwos¢, czy maliwa jest analiza zmiensoi diugoterminowej w oparciu o kroétkie

fragmenty zapisu sygnatu elektrokardiograficzne@efinicje zastosowanych w pracy
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wskaznikbw zmienndci rytmu serca, do oceny zmierfigodtugoterminowej, wykorzystuyj
stosunkowo niewiekk liczbe odstpow RR i § zbudowane w taki sposéb, by uchwyci
rzeczywisy zmiennd¢, a nie chwilowe oscylacje. Zastosowane algorytrogtaty przez
autorow dobrane w taki sposéb, by jak najlepiejybliza¢ interpretagi sygnatow
biologicznych. Zastosowanie przez Zugaiba medidtgra jest mniej czuta na wakm

skrajne w poréwnaniu déoredniej arytmetycznej, jest tego najlepszym przgéta.

Z racji tego, & bezpdrednie poréwnywanie railzy sola wiasciwosci poszczegoélinych
wskaznikbw zmienndci rytmu serca jest niembwe, co wynika przede wszystkim z
réznicy w wymaganej szerokoi okna czasowego, w ktérym rejestrowany jest sigma
pracy zastosowano standaryzagjvzgkdniagc parametry obliczone w znormalizowanym

jednominutowym oknie czasowym.

W badaniu nie analizowano parametrow HRV uzyskanywiod geometrycza, gdyz
wyrazaja one zmienn& catkowita mierzom w ciggu 24 h [161] i nie magby¢ stosowane

do oceny zmienrii krotkoterminowej.

Przeprowadzone analizy jednowymiarowe, porOwecelj poziomy analizowanych
parametréw porgdzy grum badam i kontrolrg potwierdzity doniesienia wskazige na
obnizenie wartéci niektérych parametrow zmiensm rytmu serca u pacjentow z grupy
badane,.

U os6b po przebytym zawale ¢hiia sercowego wykazano obanie wartéci wskanikéw
zmienndci rytmu serca mierzonych w dziedzinie czasu, zawkrotko- jak i
diugoterminowych. Osoby chore miatyzere wartéci wskanikow: de Haana, Yeha, van
Geijna, Hueya, Daltona i Zugaiba, zaréwno krotlkdx ijdtugoterminowych.

W grupie oséb po przebytym zawale ¢émia sercowego i choragych dodatkowo na
nadcknienie ttnicze stwierdzono istotne olaehie wartéci wspotczynnikow zmienriai
krotkoterminowej de Haana, van Geijna i Dalton&ugdterminowej de Haana i Zugaiba.
Analizujgc grug chorych po przebytym zawale ¢fmia sercowego, ciergiych dodatkowo
na nadcinienie i cukrzye wykazano istnienie istotnych statystycznienié w wartgciach
wigkszaci wspotczynnikbw zmiennai  krotko- i dilugoterminowej, zmierzonych w
dziedzinie czasu oraz w waftmach parametru zmierzonego w gr#onych dziedzinach
czasu i cgstotliwosci — wskanika Allana. Nie zaobserwowano zréc w wartgciach

zmierzonego w dziedzinie czasu wshika zmiennéci dlugoterminowej Organa.
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Osoby chorujce na nadénienie ttnicze i cukrzye miaty istotnie nisze wartéci
wigkszaci wspotczynnikbw zmienngi  krotko- i dilugoterminowej, zmierzonych w
dziedzinie czasu oraz parametru zmierzonego wacpohych dziedzinach czasu i
czestotliwasci — wskanika Allana w porownaniu do oséb z grupy kontrolnej

Pawlak-Bd [162] analizugc picciominutowe zapisy elektrokardiografu pacjentow
znajdupcych sé w pozycji pionowej, dowodzi ob#zenia wartéci wskanikdw zmienndci
diugoterminowej Yeha, Hueya, Zugaiba i Organa, Kati#irminowej Hueya oraz parametru
moc catkowita (Total Power, TP) u pacjentow z ldariymi objawami choroby wigowej

w porownaniu do oséb zdrowych.

W grupach pacjentbw po przebytym zawalee¢dmia sercowego, chomgych na
nadcknienie ttnicze i cukrzye oraz oséb choragych na nadénienie ttnicze i cukrzye
zauwaono nhajwecej istotnych rénic w poziomach analizowanych parametrow w
poréwnaniu do grupy kontrolnej (w pierwszym przykaddznice wykazano w poziomach
15 parametrow, w przypadku drugiej grupy — 16 zmyeh). Maze toswiadczy o tym, ze
wspotistnienie nadénienia ttniczego wraz z cukrzycwzmaga zaktocenia réwnowagi
pomicdzy czscig wspotczuln i przywspotczulg AUN. Réwniez tylko w tych grupach
zaobserwowano #fice w poziomie wskanika Allana, ktéry jest reprezentantem
parametréow mierzonych w pmizonych dziedzinach czasu iestotliwaosci, odnotowugc
istotny jego wzrost w porownaniu do grupy kontrgpine

W zadnej z analizowanych grup nie stwierdzono ist@iestatystycznie istotnych agic w
poziomie cestotliwosciowego parametru LF/HF. Zatem pojawig @ytanie o celow&
uwzglkdniania tego wskanikach w dalszych analizach. Okazuje gdnak,ze niektore
badania, zwlaszcza dotyre cukrzycy, potwierdzajwyskpowanie ranic w poziomie
LF/HF pomedzy chorymi i zdrowymi. Turker [158], analizigg 35 chorych ze
zdiagnozowa# cukrzya typu 1 wykazat obrienie wartéci wskanika LF/HF w stosunku
do wartdgci tego parametru zmierzonego w 35-cio osobowsepigrigontrolnej. Nie znajduje
to jednak potwierdzenia w badaniach Pal i wsp. [1880rzy wykazali znacxe
podwyzszenie parametru LF/HF w grupie osOb zdrowych, Ztoposiadali krewnych
pierwszego stopnia ze zdiagnozowankrzyg typu 2 w porownaniu do grupy kontrolnej.
Ze wzgkdu na to, 2 badania byty prowadzone naznych grupach (chorzy w przypadku
Turkera i zdrowi z dodatnim wywiadem rodzinnym ul)Pdlatego teé nie mana ich
poréwnywa. Najlepszym rozwgzaniem wydaje giwigc przeprowadzenie szerszych bada

dotyczcych zmiennéci rytmu serca w ggiu czstotliwosciowym.
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Zastosowane metody

Zainteresowanie badaczy poszukiwaniem wzajemnyetigzen pomidzy analizowanymi
zmiennymi i jednoczesnym ich wptywem na zmigaalezng sklania do poszukiwemetod,
pozwalajcych na wykonywanie takich wielowymiarowych analiz.

W pracy zaprezentowano porownanie wynikow klasyjkeotrzymanych w wyniku
zastosowania dwoéch zupetniezngch metod: statystycznej — regresji logistycznegzo
DATA MINING - drzew klasyfikacyjnych.

Modele regresji logistycznej znajdugastosowanie w objaianiu jednoczesnego wptywu
zmiennych niezalsych na zmienpzalezng, ktéra najczsciej jest zmiena dychotomicza.
Metoda ta jest coraz etmiej stosowana w praktyce, co wynika z tegojej zastosowanie
nie wymaga spetnienia tak wielu zaéa dotyczcych zmiennych niezataych jak w
przypadku liniowej regresji wielokrotnej.

Zmienne niezalme budujce model mog by¢ zarbwno dyskretne jak iggte. Nie musz
takze spetnia warunku homoscedastyczon Nalezy pametaé jednak o tym, by ich liczba
w modelu nie byta zbyt dia (sugeruje gi by przestrzegawarunku n>10(k+1), gdzie k —
liczba zmiennych niezataych, n — liczné¢ proby). Regresjlogistyczy mazna stosowa
takze dla préb o niewielkiej liczebioi. Dzigki tej metodzie mana wykrywa zjawiska

globalne, a wyniki przedstawione za pomdorazu szansgstatwe w interpretaciji.

W pracy, w zalenosci od analizowanej grupy badanej, zbudowanangdiczbe modeli
logistycznych, opartych o #ée kombinacje wspoéiczynnika BMI, wieku oraz wahkikow
zmienndci rytmu serca. Zmienna @enie uzyskata istotrioi statystycznej wzadnym z
budowanych modeli. Wiek byt czynnikiem istotnym Vasyfikacji pacjentow po przebytym
zawale mgs$nia sercowego i choragych na nadénienie.

Dla pacjentbw po przebytym zawale edriia sercowego oraz o0séb chaaych na
nadcknienie i cukrzye, zbudowano cztery #he modele przypogrdkowujgce osoby z
grupy badanej i kontrolnej do wigiwej klasy. Dla pozostatych dwoch grup zbudowano
tylko jeden model logistyczny.

W przypadku oséb po przebytym zawaleggnia sercowego, do dalszej analizy wybrano
model, ktory mial najwyszy iloraz szans, najgiszy procent poprawnie
zaklasyfikowanych przypadkéw, najwszg czulgs¢ i swoistdé w poréwnaniu do
pozostatych modeli. Zbudowano go w oparciu o zmieBNII i wspotczynnik zmienngci

diugoterminowej de Haana.
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Dla pacjentéw chorggych na nadénienie i cukrzye do dalszej analizy wybrano model
zbudowany w oparciu o wspétczynnik BMI i wskek zmienndci diugoterminowej
Zugaiba. Ma on gorsze parametry w poréwnaniu do elwodzbudowanego o BMI,
wskaniki de Haana, Yeha, van Geijna i Zugaiba (mniejdayaz szans, uiszy procent
poprawnie zaklasyfikowanych przypadkow). JednaKiamac budow modelu opartego o
7 powyszych zmiennych nmmma zauwayc, ze prawie wszystkie zmienne agkone do
modelu g ze soh silnie skorelowane. W niektorych przypadkach wspghniki korelacji
rangowej przyjmuj wartasci wicksze nk 0,9, coswiadczy o istnieniu wgtz bardzo silnej
zaleznosci monotonicznej Tabela A1l Zahcznik 2). Cztery z waczonych zmiennychas
nieistotne statystycznie i pefnrole wzmacniagca dla pozostatych zmiennych (usecie
tych nieistotnych statystycznie parametréw z modskutkowato utraf istotngci
statystycznej calego modeldatacznik 2.

Wybierapc zmienne do modelu nale uwzgkdniac gtdbwne zataenie regresji logistycznej,
mobwigce o tym,ze parametry wchodze w sktad modelu powinny byiniowo niezaléne
(nie powinno mié miejsca zjawisko wspdtliniowsoi) [135]. Whczenie zmiennych
skorelowanych zmniejsza szansna wykrycie badanej zaleosci, gdyz powoduje
zwigckszenie przedziatéw ufdoi, budowanych dla odpowiednich zmiennych.

W praktyce jednak wksza¢ danych pochodych od jednego obiektu jest ze sob
skorelowana. Najeiciej przypadek niewspélliniowdsi ma miejsce dla danych
eksperymentalnych. Dlategazteaktada si, ze zmienne wjczane do modelu logistycznego
nie powinny by redundantne, tznze kada zmienna powinna wna@sdo modelu nowe
informacje. Czsto dochodzi do sytuacji, w ktorej pomiatyze sol silnie skorelowane, ale
nie jest to zaknos¢ liniowa. Maze to prowadzi np. do sytuacji, w ktérej niewielka zmiana
w zbiorze danych spowoduje @ zmiany w estymatorach. Silna zales¢ pomidzy
parametrami modelu me powodowéa odwrdcenie kierunku ,wpltywu” zmiennej
niezalenej na zmieny zalezng. Mowi sie wowczas o wyspowaniu efektu interakciji
migdzy zmiennymi, tznze wptyw zmiennej niezakmej na zmiens zaleznag zmienia s¢ pod
wplywem innej zmiennej, zwanej moderatorem. W padlu regresji logistycznej
moderatorem jest zmienna niezala, ktorej wartéci powoduj zmiare sity lub/i kierunku
analizowanej zalenosci [164, 165].

Taka sytuacja ma miejsce w przypadku modelu zbudeg@ w celu klasyfikacji oséb po
przebytym zawale maénia sercowego i chorggych na nadénienie. Wspotczynnik
zmienndci krotkoterminowej de Haana i dtugoterminowej Qrgamag dodatnie warteci

oceny parametrow oraz ilorazy szanghksze ni 1, co sugerowatoby,e wzrost wartéci
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tych zmiennych zwiksza ryzyko wysipienia analizowanej jednostki chorobowej. Jest to
sprzeczne z wynikami uzyskanymi w analizie jednovayowe] i z doniesieniami
literaturowymi, méwacymi o obnkeniu wartéci HRV na skutek rozwanych chordb. Za
uzyskanie takich wynikow odpowiedzialne jestaedenie do modelu zmiennych silnie
skorelowanych Tabela A9 Zatacznik 2). Wspotczynniki korelacji rangowej poguizy
wskaznikami zmiennéci krotkoterminowej de Haana, Yeha oraz van Geipaametrami
zmienndci diugoterminowej Organa i Zugaiba oraz peday wart@dciami wskeanika
zmienndci krotkoterminowej van Geijna i diugoterminowej gaiba przyjmuj wartcci
wigksze od 0,7, co wskazuje na istnienie silnej kajefomiedzy tymi zmiennymi.

Celowo nie pomirgto tych parametrow podczas budowania modelu, z teg)p iz usungcie

Zz modelu predyktora podejrzanego o powodowanie thspdvosci bytoby jednoznaczne z
przyjeciem hipotezyze dany parametr nie wptywa na wysenie choroby. Natomiastdat
selekcji zmiennych mi@ wywota gorsze skutki i wystepowanie wspotiniowéci [166].
W badaniach wtasnych pomégie ktérejkolwiek z silnie skorelowanych zmiennych
powodowato utrat istotngci pozostatych zmiennych wchagzch w skiad modelu i tym
samym calego modelu, co potwierdz& ma on istotny wptyw na wygliienie zawatu
Mmigsnia sercowego przy wspotistnieniu naghienia.

Sposobem rozwkania powyszego problemu mogtoby byozwaenie efektow interakciji
pomiedzy poszczegOlnymi zmiennymi i ydzenie ich do modelu, co m® stanowd
kierunek dalszych bada

We wszystkich analizach istotnym parametrem okakatby¢ wspotczynnik wagowo -
wzrostowy (iloraz szans wynosit od 1,16 do 1,42 walemosci od analizowanego
schorzenia, przedzialy uféd nie zawieraty 1). Poniewanazna go w bardzo prosty sposéb
obliczy¢, wicc maze znalé¢ powszechne zastosowanie w praktyce lekarskiejlw ageny
ryzyka wysgpienia ktorejkolwiek z rozwanych choréb.

Wyniki uzyskane dla pozostatych modely sadekwatne do wynikow uzyskanych w
analizach jednowymiarowych i pokrywajsic z doniesieniami literaturowymi. Wzrost
wskaznika BMI oraz obnienie wartéci istotnych powoduj zwickszenie ryzyka
wysfgpienia rozwaanych jednostek chorobowych. Dodatkowo, w przypadiséb po
przebytym zawale ménia sercowego i choragych na nadénienie, obok BMI i
wskaznikbw zmienndci rytmu serca, czynnikiem istotnym jest wiek patgE ktorego
wzrost powodowat zwkszenie ryzyka wysgpienia rozwaanej jednostki chorobowe.

Dla wszystkich modeli, w celu sprawdzenia jak pidreklasyfikowa& nowe, nieznane

przypadki, przeprowadzono walidaay oparciu o zbior uegy i testowy. Wyniki uzyskane
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na zbiorze testowymagsprawie tak dobre jak na zbiorze gcym, coswiadczy o tym,ze

modele dobrze klasyfikgjnowe obiekty i mogby¢ z powodzeniem stosowane w praktyce.

Z racji tego, = celem pracy byto porownanie dwéchzmgch metod stigcych klasyfikacii
danych, przyjto zataenie,ze obie techniki powinny liyoparte o te same zmienne. Exii
temu zatgeniu mana bytlo dodatkowo zastosowvanetod szybkiego wdrzania modeli
predykcyjnych, ktéra sty do oceny skuteczidoi omawianych modeli. W celu poréwnania
wynikéw klasyfikacji otrzymanych przy zastosowanregresji logistycznej i drzew
klasyfikacyjnych uznanoze naley zestawd¢ wyniki uzyskane na catym zbiorze danych.
Rozbienosci w liczebndciach wynikaj z zastosowania #ych metod walidacji: w
przypadku regresji logistycznej zastosowano podziat zbiér ucgcy i testowy, w
przypadku drzew klasyfikacyjnych globalny sprawdzierzyzowy. W tabelach 43 i 44
przedstawione zostaty wyniki klasyfikacji otrzymapezez regresj logistyczry na catym
zbiorze danych i przez drzewa klasyfikacyjne w glalym sprawdzianie krzpwym, ktory
rowniez uwzgkdnia § samy liczbe przypadkow.

Niestety, modele zbudowane w celu przypdkowania oséb chorggych na nadénienie i
cukrzye oraz o0sOb z grupy kontrolnej do \tawvej klasy mialy podobne parametry
klasyfikacyjne, co unieniwito wybor najlepszego. Zastosowanie szybkiegorawdnia
modeli predykcyjnych réwnienie rozwazato powyszego problemu.

W przypadku osOb po przebytym zawalegénia sercowego, dodatkowo chageych na
nadcknienie oraz 0sOb po przebytym zawale i chgrygh na nadénienie i cukrzye
modelem, ktory skuteczniej przypadkowywat obiekty do klas okazatagsby¢ regresja
logistyczna.

Drzewa klasyfikacyjne byly skuteczniejsze w klakgtji pacjentdw po przebytym zawale
migsnia sercowego.

Sowinska [167], poréwnuc rédzne modele klasyfikagce dzieci z nadénieniem i z
prawidtowym cénieniem do odpowiedniej klasy, wykazatag model daje najlepsz
klasyfikacg, gdy jest zbudowany w oparciu o ,wtasne zmienme$li predyktory wybrane
do jego budowy przez zaimplementowane algorytmy.t®Japodstawie mma wysni
przypuszczenieze klasyfikacja uzyskana przez drzewa klasyfikacyjragtaby by lepsza,
gdyby dopdci¢ mazliwos¢é swobodnego wyboru predyktoréw przez drzewo. Poaiew
roznice w otrzymanych warfciach klasyfikacji s niewielkie, mana przyj¢ hipotez, ze
drzewa mogtyby si okazé metod, bardziej efektywa w klasyfikacji analizowanych

jednostek chorobowych. Dlategazteiekawym wydaje gi pomyst zbadania jakie wagm
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klasyfikacyjne uzyskatyby drzewa klasyfikacyjneybg analizy zostaty przeprowadzone na
zmiennych wybranych przez drzewo i poréwnanie tyelntasci z parametrami uzyskanymi

przy zastosowaniu regresji logistycznej

Wyniki przedstawione w pracy dowagzze drzewa klasyfikacyjne magby¢ dobmg
alternatyws dla badaczy zajmagych se problemami klasyfikacji, zwtaszcza w sytuacjach,
gdy zastosowanie tradycyjnych metod statystycznyop. regresji logistycznej) jest
niemazliwe ze wzgédu na brak spetnienia za. Jednake czsto zdarza gi ze modele
zaproponowane przez drzewa klasyfikacyjng tsudno interpretowalne. Wynika to
najczsciej z sugerowanych kryteriow podziatow przypisamgo konkretnego weta, ktére
nie znajdu potwierdzenia w przestankach klinicznych. Statestil0 daje mdiwos¢
zmiany tych mato intuicyjnych kryteriow na takietoke dla badaczac¢ha miatly sens,
poprzez modut interakcyjnych drzew klasyfikacyjnych

Wykresy Al1-A4 (Zatacznik 4) przedstawiay struktug drzew klasyfikacyjnych
zbudowanych dla poszczegoélnych jednostek chorobbwwyoparciu o powissz aplikacg.
Kryteria podziatu dla zmiennej BMI zostaty zmiengomw taki sposéb, by byly to liczby
catkowite. Dz¢ki temu Ikzdzie je mana fatwiej odnié¢ do klasyfikacji BMI
zaproponowanej przeéswiatowa Organizagj Zdrowia. Wiek podano z doktadima do pot
roku. Po konsultacji z kardiologami ustalons,zi powodu braku jakichkolwiek kryteriow
podziatu dla wskanikbw zmienngci rymu serca, kryteria podziatdow dla tych zmierimyc
zostan zaokgglone z doktadnécia do dwoch lub trzech miejsc po przecinku, w zagci
od rzdu wielkasci analizowanych parametrow.

W tabelach A18, A20, A22 i A24Zatacznik 4) przedstawiono klasyfikagjprzypadkow z
grupy badanej i kontrolnej, odpowiednio do analiaoej grupy.

Tabele A19, A21, A23 i A25Zatacznik 4) zawieray poréwnanie wynikéw klasyfikacji:
procentu poprawnie zaklasyfikowanych przypadkowg@i i swoistgci, dla drzew
klasyfikacyjnych zbudowanych w oparciu o kryter@dpiatu zaproponowane przez drzewo

oraz dla drzewa o zmienionych, wg pagyopisanych zasad, kryteriach podziatu.
Zmiana kryteriow podzialu spowodowata nieznacznwadgk poprawnkei klasyfikacji

pacjentdw po przebytym zawaleginia sercowego i 0sob z grupy kontrolnej w poréwnani

do klasyfikacji przeprowadzonej w oparciu o piermekryteria podziatu. Model ten gorzej
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klasyfikuje osoby z grupy kontrolnej (mazerm swoisté¢). Zmiana kryteriow podziatu
spowodowata natomiast; nieznacznie wzrosta czui®zaproponowanego modelu.
Podobnie jak w przypadku os6b po przebytym zawadgma sercowego, zmiana kryteriow
podzialu spowodowata nieznaczny spadek popragndklasyfikacji pacjentdow po
przebytym zawale ménia sercowego i chorggych na nadénienie ttnicze oraz osob z
grupy kontrolnej w poréwnaniu do klasyfikacji przepradzonej w oparciu o pierwotne
kryteria podziatu. Model zbudowany w oparciu o ziyfddbwane Kkryteria gorzej
klasyfikuje osoby z grupy badanej (masm czutas¢). Cechuje go rownienieco nisza
SWOIStGC.

Dokonana zmiana kryteridw podziatlu nie spowodowzdalnych zmian w klasyfikaciji
pacjentow po przebytym zawalegnia sercowego i choragych na nadénienie ttnicze i
cukrzye oraz 0sOb z grupy kontrolnej w porownaniu do ki&sgji przeprowadzonej w
oparciu o pierwotne kryteria podziatu.

W przypadku klasyfikacji pacjentow chogaych na nadénienie ttnicze i cukrzye i oséb

z grupy kontrolnej, zmiana kryteriow podzialu spaewata nieznaczny spadek
poprawndci klasyfikacji w porownaniu do klasyfikacji przepwvadzonej w oparciu o
pierwotne kryteria podziatu (o niecalty punkt promswy). Model ten gorzej klasyfikuje
osoby z grupy kontrolnej (maasiza swoist@¢). Zmiana kryteribw podziatu spowodowata,

iz wzrosta czuté¢ zaproponowanego modelu.

Zmiana kryteriow podziatu powodowata niewielkie poggenie wynikéw klasyfikacji lub,
jak w przypadku grupy pacjentow po przebytym zawaignia sercowego i chorggych na
nadcénienie i cukrzye, nie zmienita jej wartici, czy wreszcie, jak w przypadku oséb po
przebytym zawale ménia sercowego oraz osOb chaaych na nadénienie ttnicze i
cukrzye, podniosta czulk® metody. Dlatego te model zbudowany w oparciu o
zmodyfikowane kryteria podziatu e znalé¢ zastosowanie w rozwaywaniu problemoéw
klasyfikacyjnych, jako fatwiejszy w interpretacjibiardziej intuicyjny w poréwnaniu do

modelu zbudowanego w oparciu o pierwotne kryteria.

Pomimo # w wigkszaci analizowanych problemow regresja logistyczna zaka s¢
skuteczniejsg metod) rozwiazujaca problem klasyfikacji os6b z grupy badanej i kohtaj,
to niewielkie r&nice w uzyskanych wynikach klasyfikacji dla drzeladyfikacyjnych mog
by¢ nadziej dla badaczy, ktorzy ze wzglu na brak spetnienia zam nie mog

zastosowatradycyjnych metod analizy danych.
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Wynikéw uzyskanych w niniejszej pracy nie naletraktowa jako scistych wnioskow
kardiologicznych. Intengjbyto opracowanie bazy metodologicznej do projeldoia przysztych

systeméw wspomagania diagnostyki.
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Whioski

W przypadku os6b po przebytym zawale$nia sercowego dodatkowo chageych na
nadcénienie oraz 0sob po przebytym zawalednia sercowego ciergpiych dodatkowo
na naddinienie i cukrzye modelem, ktory najdokladniej opisywat analizowane
zagadnienie byt model regresji logistycznej. W pamdniu do modelu
zaproponowanego przez drzewa klasyfikacyjne cechswaon wyzszym procentem
poprawnie zaklasyfikowanych przypadkow. Miat ro@niwyzszy swoistg¢ i byt
bardziej czuty

W przypadku o0s6b po przebytym zawale ¢dnia sercowego model drzew
klasyfikacyjnych okazat siskuteczniejszy. Cechowatgsnieco wyszym procentem
poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw. W porowoardo modelu regres;ji
logistycznej miat wprawdzie nieco #sizg czulas¢, lecz zdecydowanie wgzy
swoistag¢. Potwierdzita to zastosowana do oceny fg@konodeli regresiji logistycznej i
drzew klasyfikacyjnych metoda DATA MINING szybkiegevdrazania modeli
predykcyjnych. Regresja logistyczna cechowagangizszym bedem klasyfikacyjnym.
Dla przypadkéw, ktorym modele dawaly najksze prawdopodobistwo
klasyfikacyjne, drzewa klasyfikacyjne dawaly najkszz poprawndé¢ klasyfikacji
zarowno dla przypadkow z grupy badanej jak i kdngp

Modele zbudowane w celu opisania oséb chy@ygh na nadénienie i cukrzye oraz
os6b z grupy kontrolnej, mgj podobny odsetek poprawnie zaklasyfikowanych
przypadkow. Dlatego nie mina jednoznacznie wskazaktora metoda rzetelniej
odzwierciedla analizowany problem. Wynika to z tegomodel regresji logistycznej
cechuje si nizsz czuldcig oraz wysz swoistd@ciag w poréwnaniu do modelu drzew

klasyfikacyjnych. Dlatego te decyz¢ wyboru metody naley pozostawi badaczowi.

W charakterystyce analizowanych jednostek chorolsbwyajweksze znaczenie ma
wspotczynnik wagowo — wzrostowy BMI, géypojawiat s¢ jako istotny czynnik we
wszystkich analizowanych modelach. Dodatkowo, wmalat istotne znaczenie przy
opisywaniu 0s6b po przebytym zawale ¢fnia sercowego i choragych na

nadcknienie oraz pacjentow z grupy kontrolne;.

Wsrdéd wskanikdw zmienndci rytmu serca najistotniejsze okazahe: sivskanik

zmienndci krotkoterminowej de Haana oraz wghiki zmienndci diugoterminowej de
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Haana i Zugaiba. Dla osOb chageych na zawatl oraz dla oséb ciexich na
nadcknienie i cukrzye, obok BMI, najistotniejszy okazateswspoétczynnik zmienriei
diugoterminowej. Dla 0s6b z zawatem, nad@niem i cukrzyg istotnym parametrem,
obok BMI, byt wspétczynnik zmienrdai krotkoterminowej. Dla chorych po przebytym
zawale mgsnia sercowego i cierptych dodatkowo na nadaienie ttnicze, obok
wieku i BMI, tak samo istotne okazaheddy¢ zarbwno wskaniki zmienndgci krétko

jak i dtugoterminowe.
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10. Streszczenie

W pracy poréwnano dwie metody: regee$pgistyczry i drzewa klasyfikacyjne, w celu
znalezienia modelu, ktéry najlepiej charakteryzogoby po przebytym zawale ¢dnia
sercowego, chorage na nadénienie ttnicze lub/i cukrzye. Celem badania byto
znalezienie zmiennych, ktére majajistotniejsze znaczenie w opisywaniu analizowany
jednostek chorobowych. W analizach uwzigliono wskaniki zmienndgci rytmu serca
zmierzone w dziedzinie czasu,¢stotliwosci (LF/HF) oraz w palczonych dziedzinach
czasu i cgstotliwosci (wskanik Allana). Wsrod parametrow zmierzonych w dziedzinie
czasu znalazty sizarowno klasyczne parametry (SDNN, RMSSD) orazaarski mniej
powszechne, okégajace zmienné¢ zarowno krotko jak i dlugoterminawde Haana, Yeha,
van Geijna, Hueya, Daltona, Zugaiba oraz szefdkoskgi oscylacyjnej. Dodatkowo
zbadano wptyw takich zmiennych jak pleviek czy BMI, jako zmiennych wiktagych w
modelach.

W badaniu wzylo udziat 307 o0s6b zakwalifikowanych do planowegabizgu
koronarografii w stabilnym okresie choroby niedoiamnej serca. Analizy przeprowadzono
w czterech wybranych grupach pacjentéw: po przebypawale mgsnia sercowego, po
przebytym zawale ménia sercowego i choragych na nadénienie ttnicze, po przebytym
zawale mgsnia sercowego i choragych na nadeénienie ttnicze i cukrzye oraz w grupie
pacjentow cierpicych na nadénienie ttnicze oraz cukrzyc

W charakterystyce pacjentéw po przebytym zawalesmma sercowego i 0séb z grupy
kontrolnej, technik, ktéra okazata sgi by¢ najbardziej skuteczn byly drzewa
klasyfikacyjne. Dla pacjentow po przebytym zawalesma sercowego i choragych na
nadcknienie oraz 0sob po przebytym zawaledmia sercowego i cierptych dodatkowo na
nadcknienie i cukrzye modelem, ktory najlepiej opisywat analizowane zhgenie okazat
sie model regresji logistycznej, cechay sk najwyzszy czutdcig i SWoistGcig.

Nie udato s wybrat optymalnego modelu dla pacjentow chgoych na nadénienie

tetnicze i cukrzye oraz 0sob z grupy kontrolnej.

W opisywaniu analizowanych jednostek chorobowychjwiiksze znaczenie miat
wspotczynnik BMI, gdy pojawiat s¢ jako istotny czynnik we wszystkich analizowanych
modelach. Sp@dd analizowanych wskaikbw zmienndci rytmu serca najistotniejsze
okazaly: wskanik zmienndci krétkoterminowej de Haana oraz wgki&i zmienndci

diugoterminowej de Haana i Zugaiba.
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Dla osob chorujcych na zawat oraz dla oséb ciexich na nadénienie i cukrzye, obok
BMI, najistotniejszy okazat siwspoétczynnik zmienniei dtugoterminowe;j.

Dla 0osO6b z zawatem, nadnieniem i cukrzyg istotnym parametrem, obok BMI, byt
wspotczynnik zmienngei krétkoterminowej.

Dla chorych po przebytym zawale g¢fmia sercowego i cierptych dodatkowo na
nadcknienie ttnicze, obok BMI i wieku, tak samo istotne okazag by¢ zaréwno

wskazniki zmienndci krotko jak i diugoterminowe;.
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11. Summary

The subject area of presented doctoral thesis ngpadson of two mathematical models:
logistic regression and classification trees ineortb find the one that best describes a
person after myocardial infarction with hypertemsend / or diabetes. The aim is to find
variables that can be used in the characteristicth® analyzed diseases. Heart rate
variability indicators, measured in time, frequer(€y/HF) and joint time and frequency
(the Allan factor) domains are considered. Morepgender, age, and BMI index are
analyzed as confounding variables in the model.

Classical parameters (SDNN, RMSSD) and both lomd) stvort term HRV indicators: de
Haan, Yeh, van Geijn, Huey, Dalton, Zugaib andltmn index are analyzed.

The research group consists of 307 patients gedliior elective coronary angiography in
stable coronary heart disease. Four different ggarp explored: patients after myocardial
infarction, patients after myocardial infarctiontlwvihypertension, patients after myocardial
infarction with hypertension and diabetes and p&gigith hypertension and diabetes.

For patients after myocardial infarction, classifion trees turned out to be the best
technique.

Logistic regression model, with the highest sevisjtiand specificity, is the best to describe
patients after myocardial infarction with hypertems and patients after myocardial
infarction with hypertension and diabetes and th&rol group’s patients.

The study failed to find the optimal model for eatis with hypertension and diabetes.

The most significant variable which was chosenhofse analyzed appeared to be the BMI
index. This variable is significant in all analyzedodels. The most important HRV
parameters turned to be de Haan’'s short term itadicand long term de Haan’s and
Zugaib’s index.

The most significant variables appeared to be gpm@iely: for patients after myocardial
infarction and for patients with hypertension andbdtes BMI index and long term
variability parameter, for patients after myocardidarction with hypertension and diabetes
— BMI index and short term variability parameteor fpatients after myocardial infarction
with hypertension, beside BMI index and age, largitvariables were as important as short

term variability indicators.
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Zatacznik 1 Tabele przedstawiagce wyshpienie istotnych statystycznie rénic w wartosciach parametrow pomidzy osobami z grupy

badanej i kontrolnej

1. pacjenci po przebytym zawale mg$nia sercowego

Tabela A 1Wystgpienie istotnych statystyczniearic w wartdgciach parametréw §vdd pacjentéw po przebytym zawaleghmia sercowego i pacjentéw z grupy kontrolnej

(test U Manna-Whitneya)

Osoby bez zawalu, nadénienia 1| Osoby, ktére przeszly zawat (N=84)
cecha cukrzycy (N=62) p

sredniaxSD | mediana | min maks | sredniaxtSD | mediana | min maks
wiek 56,1 + 10,2 55,0 35,0 88,0 59,2 +9,7 57,0 35/82,0 0,039
BMI 25,8+238 26,0 20,0 1344 27,6 +4,3 27,0 18,7 | 38,3 0,011
de Haan STI | 0,020 + 0,010 0,020 0,050( 0,040 0,010 + 0,010,010 0,003| 0,050 | 0,007
de Haan LTI |54,9+282 |47,7 16,5 |159,4 |439+275 |353 8,3 163,2 | 0,005
Yeh DI 0,020 + 0,010 0,010 0,004( 0,070 0,010 + 0,010,010 0,002| 0,050 | 0,023
Yeh I 0,040 £ 0,020 0,030 0,010 | 0,150 | 0,030 £ 0,010 0,030 0,008 | 0,070 | 0,030
van Geijn ID | 3,82 +1,80 3,50 1,25| 9,66 3,00 £ 1,4C 2,77 71,0 7,17 0,002
Huey LTV 89,00 + 45,00 80,60 22,10 | 226,95 | 71,50 + 38,80 64,50 18,50 | 204,58 | 0,014
Dalton MABB | 11,00 +6,90 | 9,95 2,25 37,37 8,18 + 5,30 7,17 | ,091 | 26,74 | 0,005
Dalton SD 35,50 + 22,60 31,30 9,70 | 149,50 | 27,55 + 15,30 23,85 5,66 |92,04 |0,017
Zugaib STV | 0,007 + 0,004 0,006 0,002| 0,023 | 0,005+0,008 0,004 0,001 @,020,009
Zugaib LTV | 0,030 + 0,010 0,030 0,008 | 0,070 | 0,020 £ 0,010 0,020 0,007 | 0,060 | 0,009
SDNN 18,80 + 13,80 16,00 4,81 73,55 15,20 +11,202,00 2,85 73,72 | 0,045
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2. pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego chorugcy na nadcénienie

Tabela A 2 Wysipienie istotnych statystyczniezric w wartgciach parametréw vod pacjentdw po przebytym zawaleghmia sercowego i chorafych na nadénienie i

0s06b z grupy kontrolnej (test U Manna-Whitneya)

Osoby bez zawatu, nadénienia | Osoby, ktore choruja na  zawat
cecha i cukrzycy (N=62) i nadcisnienie (N=33) p
sredniaxzSD mediana | min maks sredniaxzSD mediana | min maks
wiek 56,1 + 10,2 55,0 35,0 88,0 60,5+ 10,4 59,0 035, 82,0 0,028
de Haan STI 0,020 £+ 0,010 | 0,020 0,050 | 0,040 |0,010+0,010 | 0,010 0,004 |0,030 | 0,048
de Haan LTI 54,9 + 28,2 47,7 16,5 159,4 41,7 £ 25,5 325 | 401 | 112,12 | 0,007
van Geijn ID 3,82+1,80 3,50 1,25 | 9,66 3,00 +1,40 2,77 1,12 7,17 0,018
Dalton MABB 11,00 + 6,90 9,95 2,25 37,37 8,13+ 4,00 8,14 | ,262 | 18,60 | 0,044
Zugaib LTV 0,030 £+ 0,010 | 0,030 0,008 | 0,070 | 0,020 +0,010 | 0,020 0,005 |0,010 | 0,039
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3. pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego chorugcy na nadcsnienie tetnicze i cukrzyce

Tabela A 3 Wysipienie istotnych statystycznieadic w wartdgciach parametréw $v6d pacjentéw po przebytym zawalecémia sercowego i choragych na nadéhienie i

cukrzye oraz 0séb z grupy kontrolnej (test U Manna-Whitajey

cecha Osoby bez zawatu, nadénienia i cukrzycy | Osoby, ktére choruja na zawal, naddnienie | p
(N=62) I cukrzyce (N=18)
sredniatSD mediana | min maks | sredniazSD mediana | min maks

wiek 56,1 + 10,2 55,0 35,0 88,0 61,3+7,8 62,0 ,049/ 74,0 | 0,022
BMI 25,8+2,8 26,0 20,0 (344 29,8+4,3 28,1 24,4 | 37,0 0,001
de Haan STI 0,020 £ 0,010 0,020 0,050 0,04C 0,010 £ 0,010 | ,00® 0,003 | 0,050 | 0,002
de Haan LTI 54,9 + 28,2 47,7 16,5 |159,4 |39,8+254 35,3 8,3 96,6 0,032
Yeh DI 0,020 £ 0,010 0,010 0,004 0,07C 0,010 £ 0,010 | ,00® 0,002 | 0,040 0,008
Yeh Il 0,040 £ 0,020 0,030 0,010 | 0,150 | 0,030+ 0,010 0,020 0,009 | 0,060 | 0,015
van Geijn ID 3,82+£1,80 3,50 1,25 9,66 2,70+ 1,40 2,50 1,0%,10 0,011
Huey STV 99,1 +68,0 81,0 22,3 |340,2 |70,0+40,6 52,5 27,1 | 158,0 | 0,047
Huey LTV 89,00 £ 45,00 80,60 22,10 226,95 61,90+36,80 | 4,26 27,20 | 148,40 0,010
Dalton MABB 11,00 £ 6,90 9,95 2,25 |37,37 |6,45+6,10 3,80 1,10 | 26,70 | 0,001
Dalton SD 35,50 = 22,60 31,30 9,70 149,50 23,00 + 14,50 0a7z, | 5,66 58,30 | 0,007
Zugaib STV 0,007 =+ 0,004 0,006 0,002 | 0,023 | 0,004 + 0,003 0,003 0,001 | 0,010 | 0,002
Zugaib LTV 0,030 £ 0,010 0,030 0,008 0,07C 0,020 £ 0,010 2,0 | 0,007 | 0,050 | 0,020
OSsC 12,2+84 9,9 2,5 46,9 9,7+8,3 6,7 3,4 39,6 0,043
SDNN 18,80 + 13,80 16,00 4,81 73,55 11,40 + 7,20 8,70| 2,80 28,90 | 0,006
RMSSD 51,9+ 19,0 45,6 28,7 |119,0 |(40,3+114 40,0 23,4 | 67,5 0,004
wsk. Allana 0,11 £ 0,02 0,11 0,06 0,14 0,12+ 0,01 0,12 90,0 0,13 0,023
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4. pacjenci chorujacy na nadcknienie tetnicze i cukrzyce

Tabela A 4 Wysipienie istotnych statystycznieadic w wartdgciach parametréw $v6d pacjentéw chorggych na nadénienie i cukrzye oraz os6b z grupy kontrolnej

(test U Manna-Whitneya)

Cecha

Osoby bez zawatu, nadénienia i cukrzycy

Osoby, ktore chorujg na nadcinienie i

(N=62) cukrzyce (N=42) D
sredniatSD | mediana | min maks sredniaxtSD | mediana | min maks
wiek 56,1 + 10,2 55,0 350 88,0 60,6 9,4 60,5 ,047, 81,0 0,020
BMI 25,8+2.8 26,0 20,0 | 344 30,0+4,4 29,7 19,7 |37,4 <0,001
de Haan STI 0,020 + 0,010 0,020 0,050 0,040 0,010 £ 0,010010 0,003| 0,050 | <0,001
de Haan LTI 549 +28,2 | 47,7 16,5 |159,4 36,1+ 21,0 32,8 54 102,4 | <0,001
Yeh DI 0,020 £ 0,010, 0,010 0,004 0,070 0,010 = 0,00007 0,002| 0,050 | <0,001
Yeh Il 0,040 £ 0,020/ 0,030 0,010 | 0,150 0,030 = 0,020/ 0,022 0,007 | 0,110 | <0,001
Organ BAND | 4,90 + 2,60 4,40 1,13 13,17 3,60+ 1,80 3,00 740,| 8,90 0,007
van Geijn ID 3,82+1,80 |3,50 1,25 | 9,66 2,90+ 1,70 2,30 0,86 | 8,80 0,001
Huey STV 99,1 + 68,0 81,0 22,3 | 340,2 75,1+429 60,6 ,812 193,1 | 0,045
Huey LTV 89,00 + 45,00/ 80,60 22,10 | 226,95 69,10 + 39,30 57,80 13,70 | 170,40 | 0,017
Dalton MABB | 11,00 £6,90 | 9,95 2,25 37,37 6,40 + 4,40 530| 031, 19,80 |<0,001
Dalton SD 35,50 + 22,60| 31,30 9,70 | 149,50 22,50 £ 15,50| 19,60 4,40 | 84,20 |<0,001
Zugaib STV 0,007 + 0,004| 0,006 0,002 0,023 0,004 + 0,003003, 0,001| 0,013 | <0,001
Zugaib LTV 0,030 + 0,010/ 0,030 0,008 | 0,070 0,020 + 0,010/ 0,020 0,005 | 0,050 | <0,001
0osC 12,2+8,4 9,9 2,5 46,9 8,8+6,5 6,8 1,6 39,7 0,005
SDNN 18,80 + 13,80/ 16,00 4,81 | 73,55 13,80 + 11,60/ 10,60 2,17 |53,60 |0,003
RMSSD 51,9+19,0 45,6 28,7 119,0 43,8 £ 13,2 41,3 322 87,4 0,025
wsk. Allana 0,11+0,02 |0,11 0,06 |0,14 0,12+0,02 |0,12 0,07 |0,15 0,020
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Zatacznik 2 Budowa analizowanych modeli logistycznychraz tabele korelacji miedzy zmiennymi uwzgédnionymi w modelu

1. pacjenci po przebytym zawale mg$nia sercowego

zmienne BMI, de Haana STI

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 84 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20i
Zmn. zal.: zawal_zdrowe Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Calkowita strata: 92,387564894 Chi2( 2)=14,296 p=,00079
Stata BO BMI prl_de Hann
N=146 STI
Ocena -2,627045 0,1372494 -44,62405
Btad standard. 1,351346 0,04948963 19,78166
t(143) -1,94402 2,773295 -2,25583
poziom p 0,05385628 0,0062895 0,02559883
-95%CL -5,298241 0,03942359 -83,72631
+95%CL 0,04415095 0,2350751 -5,521802
Chi-kwadrat Walda 3,779215 7,691167 5,088768
poziom p 0,05190174 0,00555238 0,02408802
lloraz szans z.jedn. | 0,07229178 1,147114 4,1688750E-20
-95%CL 0,00500038 1,040211 4,3463640E-37
+95%CL 1,04514 1,265004)  0,003998633
lloraz szans zakr. 14,84548 0,122237
-95%CL 2,170349 0,01938009
+95%CL 101,5451 0,7709923

Tabela A5 Wart& wspoéitczynnika R Spearmana

Para zmiennych

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

N R t(N-2) p
waznych | Spearmar

BMI & de Haan STI 146| -0,090 -1,08563 0,279
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zmienne BMI, de Haana LTI

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 84 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!

Tabela A 6 Wartf& wspétczynnika R Spearmana

Zmn. zal.: zawat_zdrowe Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Calkowita strata: 91,851659582 Chi2( 2)=15,368 p=,00046
Stata BO BMI prl_de Hann
N=146 LTI
Ocena -2,947969 0,150958| -0,01565931
Btad standard. 1,357522| 0,05106754 0,006402328
t(143) -2,171582 2,956047 -2,445878
poziom p 0,03153629 0,00364607 0,0156642
-95%CL -5,631371 0,05001322| -0,02831475
+95%CL -0,264567, 0,2519028 -0,00300388
Chi-kwadrat Walda 4,715768 8,738211 5,982317
poziom p 0,02989453 0,00311837 0,01445535
lloraz szans z.jedn. 0,0524461 1,162948 0,9844627
-95%CL 0,00358366 1,051285 0,9720824
+95%CL 0,7675382 1,286471 0,9970006
lloraz szans zakr. 19,43636, 0,08841445
-95%CL 2,672546/ 0,01244892
+95%CL 141,3529 0,6279351

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

Para zmiennych N R t(N-2) 5
waznych | Spearmar
BMI & de Haan LTI 146| 0,054 0,648150 0,518
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zmienne BMI, Yeh Il

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 84 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: zawat_zdrowe Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Calkowita strata: 91,745665424 Chi2( 2)=15,580 p=,00041
N=146 StataB0O | BMI | prl_Yeh I
Ocena -2,690416/ 0,1454491 -26,40595
Btad standard. 1,359503, 0,05051968 11,05715
t(143) -1,97897 2,879059 -2,388134
poziom p 0,04974009 0,00460176 0,01824014
-95%CL -5,377735,  0,0455873 -48,26253
+95%CL -0,00309663 0,245311 -4,549375
Chi-kwadrat Walda 3,916322 8,288983 5,703185
poziom p 0,04782794 0,00399127 0,01693992
lloraz szans z.jedn. 0,06785271 1,156559 3,40440300E-12
-95%CL 0,004618269 1,046642 1,09610000E-21
+95%CL 0,9969081 1,278019 0,01057381
lloraz szans zakr. 17,44174 0,0219651
-95%CL 2,449878 0,000931455¢9
+95%CL 124,1753 0,5179691

Tabela A 7 Wart& wspétczynnika R Spearmana

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

Para zmiennych N R i(N-2) 5
waznych | Spearmar
BMI & Yeh Il 146 0,030 0,363073 0,717
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zmienne BMI, van Geijn ID

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 84 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: zawat_zdrowe Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Calkowita strata: 90,146949241 Chi2( 2)=18,777 p=,00008
Stata BO BMI prl_van Geijn
N=146 ID
Ocena -2,349023 0,142904 -0,3449053
Btad standard. 1,36284 0,05026472 0,1158813
t(143) -1,723623 2,843028 -2,976366
poziom p 0,08693715 0,00512352 0,003426237
-95%CL -5,042938 0,0435461 -0,573967
+95%CL 0,3448924 0,2422618 -0,1158435
Chi-kwadrat Walda 2,970877 8,082806 8,858752
poziom p 0,08478554 0,00447155 0,00291905
lloraz szans z.jedn. | 0,09546243 1,153619 0,7082875
-95%CL 0,00645476 1,044508 0,5632864
+95%CL 1,411838 1,274128 0,8906146
lloraz szans zakr. 16,59065 0,05160609
-95%CL 2,353533/ 0,007207217
+95%CL 116,9518 0,3695168

Tabela A 8 Wartf wspétczynnika R Spearmana

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

Para zmiennych N R Spearmar (N-2) 5
waznych
BMI & van Geijn ID 146 -0,102 -1,23397 0,219
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2. pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego i chorugcy na nadcsnienie

zmienne BMI, de Haana STI, Yeh DI, Organ BAND, ¥&ijn ID, Zugaib LTV, wiek

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 33 (dane do doktoratu)
Zmn. zal.: zawal i nadcisnienie/zdrowe Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Catkowita strata: 49,465246532 Chi2( 7)=23,772 p=,00125

Stata BO BMI prl_de Hann prl_Yeh DI prl_Organ | prl_van Geijn prl_Zugaib LTV wiek
N=95 STI BAND ID
Ocena -7,921436, 0,1674277 1,833706E+02 -124,1466/1,394372E+00 -0,6789917 -239,2032, 0,05905789
Btad standard. 2,98742| 0,0712747/8,167193E+01 57,44232| 4,584466E-01 0,3378199 81,11778| 0,02805397
t(87) -2,651598  2,349047 2,245210E+00Q -2,161239/3,041515E+00 -2,009922 -2,948838 2,105153
p 0,009518768/ 0,021087| 2,728980E-02 0,03342419| 3,110762E-03 0,04753761 0,004095657 0,03816121
-95%CL -13,85926/ 0,0257614 2,103880E+01 -238,3194| 4,831601E-01 -1,350445 -400,4336, 0,00329759
+95%CL -1,983616, 0,309094 3,457024E+02 -9,973737/2,305584E+00,  -0,007538086 -77,97284, 0,1148182
Chi-kwadrat Walda 7,030973 5,51802/5,040967E+00 4,670953/9,250815E+00 4,039787 8,695646 4,431669
p 0,008015128/ 0,0188276| 2,476147E-02 0,03068429| 2,355811E-03 0,04444779 0,003192015| 0,03528577
lloraz szans z.jedn. 0,0003628807 1,18226 0/4,032443E+00 0,5071281 0 1,060837
-95%CL 9,57197400E-7, 1,026096/1,370996E+09 0/1,621189E+00 0,2591248 0 1,003303
+95%CL 0,1375708 1,36219 0,0000466080€|1,003004E+01 0,9924902 1,37033600E-34 1,12167
lloraz szans zakr. 21,54648/6,474116E+02|  0,0002323005/2,464948E+07,  0,003029976 0,0000001149494 22,87554
-95%CL 1,6038412,101539E+00| 1,05692900E-7/3,641789E+02 9,79126900E-€ 2,41586700E-12 1,190975
+95%CL 289,4618/1,994452E+05 0,5105688 1,668402E+12 0,9376467 0,005469406 439,3797
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Tabela A 9 Wartéci wspotczynnikow R Spearmana

BMI de Haan Yeh DI | Organ van Zugaib | wiek
STI BAND Geijn LTV
ID
BMI 1 -0,094, -0,035 0,002/ -0,085 -0,026| 0,021
de Haan STI -0,094 1,000 0,764 0,463 0,798 0,692( -0,304
Yeh DI -0,035 *0,764 1,000 0,688 0,704 0,686 -0,242
Organ BAND 0,002 0,463 0,688 1,000 0,621 0,886| -0,376
van Geijn ID -0,085 *0,798| *0,704 0,621 1,000 0,720| -0,381
Zugaib LTV -0,026 0,692 0,686/ *0,886| *0,720 1,000/ -0,387
wiek 0,021 -0,304| -0,242| -0,376| -0,381| -0,387| 1,000

*- 0znaczono zmienne silnie skorelowane (R>0k@)or czerwony oznacza wyglienie istotnej statystycznie korelacji
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3. pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego, chorujcy na nadcknienie tetnicze i cukrzyce

zmienne BMI, de Haana STI

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 18 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: zawal, cukrzyca i nadcisnienie/zdrowy Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Caltkowita strata: 31,417473069 Chi2( 2)=22,471 p=,00001
Stata BO BMI prl_de Hann
N=80 STI
Ocena -9,609928 0,3493929 -86,11732
Btad standard. 2,918515 0,1056159 41,4727
t(77) -3,292746 3,308146 -2,076482
poziom p 0,001499877/ 0,001429566 0,04118587
-95%CL -15,42143 0,1390847 -168,7
+95%CL -3,798422 0,5597011 -3,534628
Chi-kwadrat Walda 10,84218 10,94383 4,311779
poziom p 0,0009932163| 0,000940194 0,03785733
lloraz szans z.jedn. 0,0000670596¢€ 1,418206 3,9785080E-38
-95%CL 2,00704300E-7 1,149221 0
+95%CL 0,02240609 1,750149 0,02916961
lloraz szans zakr. 373,6804 0,01761679
-95%CL 10,56937 0,0003663097
+95%CL 13211,48 0,8472376

Tabela A 10 Wart& wspoétczynnika R Spearmana

Para zmiennych

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

N R Spearman t(N-2) p
waznych

BMI & de Haan STI 80 -0,231 -2,1002¢ 0,039

kolor czerwony oznacza wyglienie istotnej statystycznie korelacji
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4. pacjenci chorujacy na nadcknienie tetnicze i cukrzyce

zmienne BMI, de Hanna STI, de Hanna LTI, Yeh DIhYEk van Geijn ID, Zugaib LTV

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 42 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen2007)
Zmn. zal.: nadcisnienie i cukrzyca/zdrowy Strata: Najwieksze prawd. bt.Srednkw.skal.
Catkowita strata: 46,682048947 Chi2( 7)=46,940 p=,00000

Stata BO BMI prl_de Hann |prl_de Hann prl_Yeh DI prl_Yeh Il |prl_van Geijn prl_Zugaib
N=104 STI LTI ID LTV
Ocena -8,860357 0,3548655 87,11671 0,04655077 -350,959 297,6677 0,6238912 -504,5872
Btad standard. 2,454189 0,08787324 91,81692 0,03727941 195,7132  143,6759 0,415694 234,0814
t(96) -3,610299 4,03838 0,9488088 1,248699 -1,793232 2,0718 1,500842 -2,155606
poziom p 0,0004884305 0,0001083509 0,3451003 0,2148116 0,07608487 0,0409658 0,1366782 0,03361449
-95%CL -13,73188 0,1804385 -95,13844 -0,02744827 -739,4467, 12,47331 -0,2012549 -969,2352
+95%CL -3,98883 0,5292925 269,3719 0,1205498 37,52853 582,8622 1,449037 -39,93936
Chi-kwadrat Walda 13,03426 16,30851 0,9002383 1,55925 3,21568  4,292355 2,252528 4,646637
poziom p 0,0003063109| 0,0000539471 0,342725 0,2117842 0,07294532 0,03829209 0,1334062 0,03112187
lloraz szans z.jedn. 0,0001419044 1,425989 1,047651 0 1,866176 0
-95%CL 1,08722300E-6 1,197742 0 0,972925 0 261270,1 0,817704 0
+95%CL 0,01852136 1,697731 1,128117 4,259013 4,5139490E-18
lloraz szans zakr. 529,2712 57,45069 1297,03 3,26236600E-11 242,7851 7,2021780E-16
-95%CL 24,26101| 0,01198694 0,01460412 8,04883700E-23  6,209576 0,1700493 8,1940340E-30
+95%CL 11546,43 275348,2 115192500 13,22307 346632,7 0,06330382
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Tabela A 11 Wartzi wspotczynnikéw R Spearmana

BMI de Haan STI | deHaanLTI| Yeh DI | Yehll | van GeijnID |Zugaib LTV

BMI 1,000 -0,242 -0,249| -0,267| -0,226 -0,169 -0,217

de Haan STI -0,242 1,000 0,759 0,889 0,730 0,815 0,780
de Haan LTI -0,249 *0,759 1,000 0,742 0,871 0,658 0,928
Yeh DI -0,267 *0,889 *0,742 1,000 0,866 0,819 0,840
Yeh Il -0,226 *0,730 *0,871| *0,866 1,000 0,743 0,975
van Geijn ID -0,169 *0,815 0,658 *0,819| *0,743 1,000 0,783
Zugaib LTV -0,217 *0,780 *0,928| *0,840| *0,975 *0,783 1,000

*- 0znaczono zmienne silnie skorelowane (R>0k@)or czerwony oznacza wygtienie istotnej statystycznie korelacji
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zmienne BMI, de Haana STI

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 42 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: nadcisnienie i cukrzyca/zdrowy Strata: Najwieksze prawd. bt.Srednkw.skal.
Calkowita strata: 51,783422976 Chi2( 2)=36,738 p=,00000

Stata BO BMI prl_de Hann
N=104 STI
Ocena -8,408871 0,3274071 -68,86855
Btad standard. 2,17145 0,07784337 29,141
t(101) -3,872468 4,205973 -2,363287
poziom p 0,0001913972 0,0000563475 0,02002806
-95%CL -12,71644 0,1729868 -126,6765
+95%CL -4,101297 0,4818274 -11,06065
Chi-kwadrat Walda 14,996 17,69021 5,585128
poziom p 0,0001079532 0,0000260668 0,01811955
lloraz szans z.jedn. 0,0002228813 1,387366 1,2324460E-30
-95%CL 3,00136200E-6 1,18885 0
+95%CL 0,01655119 1,61903 0,00001571878
lloraz szans zakr. 325,7833 0,04066499
-95%CL 21,26746 0,002765718
+95%CL 4990,476 0,5979068

Tabela A 12 Wart& wspotczynnika R Spearmana

Para zmiennych

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

N R Spearman t(N-2) p
waznych

BMI & de Haan STI 104 -0,242 -2,51527 0,013

kolor czerwony oznacza wyglienie istotnej statystycznie korelacji
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zmienne BMI, Zugaib LTV

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 42 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: nadcisnienie i cukrzyca/zdrowy Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Catkowita strata: 50,758225540 Chi2( 2)=38,788 p=,00000
Stata BO BMI prl_Zugaib LTV
N=104
Ocena -7,532538 0,3121077 -63,96084
Btad standard. 2,149123|  0,07580496 24,66875
t(101) -3,504936 4,117246 -2,592788
poziom p 0,0006824912| 0,000078492¢€ 0,01093214
-95%CL -11,79582 0,161731 -112,897
+95%CL -3,269256 0,4624844 -15,02468
Chi-kwadrat Walda 12,28458 16,95172 6,722551
poziom p 0,0004573415/ 0,0000384387 0,009524466€
lloraz szans z.jedn. 0,000535377¢ 1,366302 1,66786500E-28
-95%CL 7,53599700E-€ 1,175544 0
+95%CL 0,03803471 1,588014) 2,98445500E-7
lloraz szans zakr. 248,6005 0,01203792
-95%CL 17,4311  0,000409250¢
+95%CL 3545,514 0,3540896

Tabela A 13 Wartiri wspotczynnikow R Spearmana

Para zmiennych

Korelacja porzadku rang Spearmana
Oznaczone wsp. korelacji g istotne z p <0,05

N R Spearman t(N-2) p
waznych

BMI & Zugaib LTV 104 -0,217 -2,24227 0,027

kolor czerwony oznacza wygtienie istotnej statystycznie korelacji
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zmienne Dalton MABB

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 62 jedynek: 42 (OBLICZENIA KONCOWE po 2 korekcie styczen20!
Zmn. zal.: nadcisnienie i cukrzyca/zdrowy Strata: Najwieksze prawd. bt.srednkw.skal.
Catkowita strata: 62,117177972 Chi2( 1)=16,070 p=,00006

Stata BO prl_Dalton

N=104 MABB

Ocena 1,012675 -0,1703714
Bfad standard. 0,4347316 0,05013243
t(102) 2,329425 -3,398427
poziom p 0,0218076/ 0,0009679222
-95%CL 0,1503865 -0,2698089
+95%CL 1,874963  -0,07093399

Chi-kwadrat Walda 5,426219 11,54931
poziom p 0,0198428 0,000678570¢€

lloraz szans z.jedn.

-95%CL

+95%CL

lloraz szans zakr.

-95%CL

+95%CL

2,752954 0,8433515
1,162283 0,7635254
6,520576 0,9315234
0,002046958
0,0000551741
0,07594214




Zatacznik 3 Struktura drzew klasyfikacyjnych

1. Pacjenci po przebytym zawale n@snia sercowego

Tabela A 14 Struktura drzewa klasyfikacyjnego diajpntow po przebytym zawale ¢fmia sercowego

wezel gafaz gafaz n klas | nklas klasg sta’_ra zmie_nna
lewostr. | prawostr. 0 1 przewid. | podziatu podziatu
1 2 3 62 84 1| 27,1312 BMI
2 4 5 41 40 0| 44,3567 de Haan LTI
3 6 7 21 44 1| 29,1095 BMI
4 8 9 17 29 1| 28,4384| de Haan LTI
5 10 11 24 11 0|112,2116/ de Haan LTI
6 12 13 16 18 1| 74,7413 de Haan LTI
7 14 15 5 26 1| 32,0183| BMI
8 16 17 7 18 1| 20,6594| de Haan LTI
9 18 19 10 11 1| 23,0554/ BMI
10 20 21 23 11 0| 98,3771 de Haan LTI
11 1 0 0
12 22 23 12 14 1| 48,4495| de Haan LTI
13 4 4 0
14 24 25 4 11 1| 29,4431 BMI
15 1 15 1
16 2 9 1
17 26 27 5 9 1| 26,0503/ BMI
18 2 4 1
19 8 7 0
20 23 9 0
21 0 2 1
22 28 29 7 12 1| 27,9705/ BMI
23 5 2 0
24 1 0 0
25 3 11 1
26 3 8 1
27 2 1 0
28 30 31 4 7 1| 27,3721 BMI
29 32 33 3 5 1| 28,4507 BMI
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wezel galaz galaz nklas | nklas klasg sta’_fa zmie_nna
lewostr. | prawostr. 0 1 przewid. | podziatu podziatu
30 2 1 0
31 2 6 1
32 2 1 0
33 1 4 1

2. Pacjenci po przebytym zawale misnia sercowego i chorugcy na nadcknienie

Tabela A 15 Struktura drzewa klasyfikacyjnego diajpntéw po przebytym zawale gfnia sercowegoi
chorupcych na nadénienie

wezet | gahz gafaz nklas | nklas | klasa stata zmienna
lewostr. | prawostr. 0 1 przewid. | podziatu podziatu
1 2 3 62 33 0| 29,63616 BMI
2 4 5 59 22 0| 0,02375| Zugaib LTV
3 3 11 1
4 6 7 21 16 0| 0,01485 Yeh DI
5 8 9 38 6 0| 0,01105 Yeh DI
6 10 11 21 11 0| 4,27545| Organ BAND
7 0 5 1
8 3 4 1
9 12 13 35 2 0| 57,50000 wiek
10 14 15 21 9 0 | 53,50000 wiek
11 0 2 1
12 27 0 0
13 16 17 8 2 0 | 59,50000 wiek
14 7 0 0
15 18 19 14 9 0| 0,01565| de Haan ST
16 1 2 1
17 7 0 0
18 20 21 14 7 0| 2,12300/ van Geijn ID
19 0 2 1
20 4 6 1
21 10 1 0
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3. Pacjenci po przebytym zawale mgisnia sercowego i chorugcy na nadcknienie

tetnicze i cukrzyce

Tabela A 16 Struktura drzewa klasyfikacyjnego diajpntéw po przebytym zawale ¢gémia sercowego i

chorupcych na nadénienie i cukrzye

wezet | gabz galaz nklasO| nklasl1l| klasa stata zmienna
lewostr. | prawostr. przewid. | podziatu | podziatu

1 2 62 18 0 | 30,96984| BMI
2 4 60 10 0| 0,01518| de Haan STI
3 2 8 1
4 25 8 0| 0,00422| de Haan STI
5 9 35 2 0| 0,04126| de Haan STI
6 0 1 1
7 25 7 0
8 35 1 0
9 0 1 1

4. Pacjenci chorujacy na nadcknienie tetnicze i cukrzyce

Tabela A 17 Struktura drzewa klasyfikacyjnego diajpntow chorujcych na nadénienie i cukrzye

galaz galaz galaz nklasO| nklas1 klasa stata zmienna
lewostr. | prawostr. przewid. | podziatu | podziatu
1 2 3 62 42 0| 29,40211 BMI
2 4 5 58 20 0| 0,02466/ Zugaib
LTV
3 4 22 1
4 6 7 23 14 0| 28,07173 BMI
5 8 9 35 6 0| 0,03503| Zugaib
LTV
6 10 11 20 10 0 | 25,35587 BMI
7 3 4 1
8 12 13 18 4 0| 0,02828| Zugaib
LTV
9 17 2 0
10 13 3 0
11 14 15 7 7 0| 26,84778 BMI
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galaz | galhz galaz nklas0| nklas1 klasa stata zmienna
lewostr. | prawostr. przewid. | podziatu | podziatu
12 12 2 0
13 16 17 6 2 0| 0,03116| Zugaib
LTV
14 3 4 1
15 4 3 0
16 1 2 1
17 5 0 0
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Zatacznik nr 4 Struktura oraz macierze bkdnych klasyfikacji dla drzew interakcyjnych

1. Pacjenci po przebytym zawale n@snia sercowego

<= 27,000000 >27,000000

pri_de Hann LTI

<= 44,360000 > 44,360000 <=29,000000 > 29,000000

ID=182 N=34
1

i |l

pri_de Hann LTI pri_de Hann LTI pri_de Hann LTI BMI
<= 28,440000 > 28,440000 <=112,210000 > 112,210000 <=74,740000 >74,740000  <=32,000000  >32,000000
D=171 N=2] D=178 N=3 D=179 N=]) [D=191 N=-1q
1 0 0 1 0 1 1

on n H 0N o e L]

prl_de Hann LTI BMI pri_de Hann LTI prl_de Hann LTI

_— —_—
<= 20,660000 > 20,660000 <= 23,000000 > 23,000000 <= 98,380000 > 98,380000 <= 48,450000 > 48,450000
D=172 N=11 D=173 N=14 D=176 N=4 D=177 N=1§4 D=181 N=2 D=187 N=1|

1 1 1 0 0 1 1 0

nH mil nﬂ [0 Hn H mlll Hn
BMI BMI
<= 26,000000 > 26,000000 <= 28,000000 > 28,000000

D=174 N=1 D=175 N=:
0

Al o

Wykres A 1 Struktura interakcyjnego drzewa klasgfiijnego — interpretacja graficzna (0 — nie, 1} tak

Tabela A 18 Macierz btinych klasyfikacji pacjentdw po przebytym zawalecénia sercowego i 0s6b z grupy
kontrolnej w modelu drzew interakcyjnych

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=146

Obserwowane, Obserwowane
0 1

43 23

Przewidywane
0

Przewidywane
1

19 61
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Tabela A 19 Poréwnanie klasyfikacji pacjentéw paglytym zawale mgénia sercowego i pacjentéw z grupy

kontrolnej dla drzew klasyfikacyjnych i interakcyph uzyskanej na zbiorze uezm

Drzewa klasyfikacyjne | Drzewa interakcyjne
% poprawnie 73,29 71,23
zaklasyfikowanych przypadkéw
czutos¢é 70,24 72,62
SWOIStai¢ 77,42 69,35

2. Pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego i chorugcy na nadcénienie

0 D=1 N N=9
1 M,
BMI
<=30,000000 >30,000000
ID=2 0 N=81 ID=3 1 N=1.
rl —
prl_Zugaib LTV
<=0,024000 >0,024000
D=4 0 N=4. ID=5 0 N=4.
M M_
prl_Yeh DI prl_Yeh DI
<=0,015000 >0,015000 <=0,011000 >0,011000
ID=6 0 N=31 ID=7 1 N= ID=8 1 N= D=9 0 N=3:
M
prl_Organ BAND wiek
<= 4,280000 > 4,280000 <=57,500000 >57,500000
ID=10 0 N=3 D=11 1 N=: ID=20 0 N=2: ID=21 0 N=1
m —_—
wiek wiek
<= 53,500000 >53,500000 <=59,500000 >59,500000
D:140 N= ID=15 0 N:21 D=22 1 N=: ID=23 0 N=
rm
prl_de Hann STI
<=0,016000 >0,016000
ID=16 0 N=21 ID=17 1 N=
rm
prl_van Geijn ID
<=2,120000 >2,120000

ID=18 1 N:l] ID:lQD Nl]

Wykres A 2 Struktura interakcyjnego drzewa klasgéiijnego — interpretacja graficzna (0 — nie, 1) tak

Tabela A 20 Macierz btinych klasyfikacji pacjentéw po przebytym zawalednia sercowego i choragych
na naddinienie oraz oséb z grupy kontrolnej w modelu draewerakcyjnych

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=95

Obserwowane
1

4

Obserwowane
0

50

Przewidywane
0

Przewidywane
1

12 29

209



Tabela A 21 Poréwnanie klasyfikacji pacjentéw paglytym zawale mgénia sercowego i choragych na
nadcknienie ttnicze oraz pacjentdéw z grupy kontrolnej dla drz&lasyfikacyjnych i interakcyjnych
uzyskanej na zbiorze ugzym

Drzewa klasyfikacyjne | Drzewa interakcyjne
% poprawnie 87,37 83,16
zaklasyfikowanych przypadkéw
czutos¢é 96,97 87,88
SWOIStGi¢ 82,26 80,65

3. Pacjenci po przebytym zawale mgsnia sercowego i chorugcy na nadcénienie

tetnicze i cukrzyce

—0 iD=1 N=8(
—1 0
—
BMI
<= 31,000000 > 31,000000
ID=36 N=70 ID=37 N=10

[ —[]

prl_de Hann STI

<=0,015000 > 0,015000
ID=39 N=37
0
prl_de Hann STI prl_de Hann STI
<=0,004000 > 0,004000 <=0,041000 > 0,041000

ID=40 N=1 ID=41 N=32| ID=42 N=36 ID=43 N=1
1 0 0 1

IERinunil ]

Wykres A 3 Struktura interakcyjnego drzewa klasgéiijnego — interpretacja graficzna (0 — nie, 1) tak

Tabela A 22 Macierz btinych klasyfikacji pacjentdéw po przebytym zawalednia sercowego i choragych
na naddinienie i cukrzye oraz 0s6b z grupy kontrolnej w modelu drzew iriteygnych

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=80
Obserwowane Obserwowane
0 1

60 8

Przewidywane
0

Przewidywane
1
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Tabela A 23 Poréwnanie klasyfikacji pacjentdw paghytym zawale mgknia sercowego i choragych na
nadcknienie ttnicze i cukrzye oraz pacjentéw z grupy kontrolnej dla drzew kfdscyjnych i interakcyjnych
uzyskanej na zbiorze ugzym

Drzewa klasyfikacyjne | Drzewa interakcyjne
% poprawnie 87,50 87,50
zaklasyfikowanych przypadkéw
czutosé 55,56 55,56
SWOIStGi¢ 96,77 96,77

4. Pacjenci chorujacy na nadcknienie tetnicze i cukrzyce

D=1 N=104
— O 0
[1m
BMI
<=29,000000 > 29,000000

D=52 N=7. D=53 N=31|
0 1
= =[]

prl_Zugaib LTV
<=0,025000 >0,025000

ID=54 N=3 ID=55 N=3
0 0
BMI prl_Zugaib LTV
<= 28,000000 > 28,000000 <=0,035000 >0,035000
ID=56 N=3 D=57 N= ID=62 N=1 ID=63 N=1
0 0 0 0
=

BMI prl_Zugaib LTV
<= 25,000000 >25,000000 <=0,028000 >0,028000

ID=58 N=1] ID=59 N=l] ID=64 N=1] ID=65 N=]
0 0 0 0
BMI

prl_Zugaib LTV
<=27,000000 > 27,000000 <=0,031000 >0,031000

ID=60 N=1 D=61 N= ID=66  N= ID=67  N=

Wykres A 4 Struktura interakcyjnego drzewa klasgéiijnego — interpretacja graficzna (0 — nie, 1} tak
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Tabela A 24Macierz bkdnych klasyfikacji pacjentéw chorgych na nadénienie i cukrzye oraz oséb z grupy
kontrolnej w modelu drzew interakcyjnych

Btedne klasyfikacje dla proby uczcej N=104
Obserwowane, Obserwowane
0 1

47 7

Przewidywane
0

Przewidywane
1

15 35

Tabela A 25 Poréwnanie klasyfikacji pacjentéw cligeych na nadéhnienie ttnicze i cukrzye oraz pacjentéw z
grupy kontrolnej dla drzew klasyfikacyjnych i inddacyjnych uzyskanej na zbiorze gcej

Drzewa klasyfikacyjne | Drzewa interakcyjne
% poprawnie 79,81 78,85
zaklasyfikowanych przypadkow
czutosé 76,19 83,33
SWOIStai¢ 82,26 75,81
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