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Ritmov1 srca: Znaci slozenosti 1 poremecaja u
elektrokardiografskim signalima
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Abstract— U ovom radu istrazujemo razlifite sréane ritmove
primenom formalizma i teorije kompleksnih sistema na EKG
signale. Rezultati pokazuju da se metrike zasnovane na RR
intervalima, varijabilnost sréanog ritma i Senonova entropija,
mogu Koristiti za razlikovanje periodicnih od neperiodic¢nih
ritmova, dok se periodiéni ritmovi dodatno Kklasifikuju po
frekvenciji srcanih otkucaja. Veli¢ine koje u obzir uzimaju i
amplitude signala, kao §to su parametri Poenkareovih dijagrama
i multifraktalnih spektara, daju nove informacije i indikatore
kompleksnosti EKG signala, te predstavljalju potencijalne nove
biomarkere aritmija. Prikazani rezultati predstavljaju korak ka
sistemati¢nom povezivanju dinamickih parametara EKG signala
sa biomarkerima korisnim u klini¢koj praksi.

Kljucne re¢i — sréani ritam, Senonova entropija, Poenkareov
presek, multifraktalnost, atirjalni flater, atrijalna fibrilacija

l. UvoD

Kompleksnost leZzi u osnovi prirodnih  procesa,
manifestuju¢i se kroz mnostvo fenomena od sloZenih obrazaca
dinamike galaksija do dinamike neuralnih sinapsi i fiziolo§kih
procesa u zivim organizmima. Ona se moze opisati
nelinearnim interakcijama i dinamikom sistema na razli¢itim
vremenskim i prostornim skalama.

U ovom radu fokus je na srcu, misi¢cnom organu koji,
aktiviran elektricnim impulsima, omogucava cirkulaciju krvi
obogacene kiseonikom kroz pluéa i ostale organe, Cime
obezbeduje funkcionalnost organizma. Informacije o aktivnosti
srca kljuéne su za prevenciju brojnih fatalnih zdravstvenih
stanja, ali i za bolje razumevanje kompleksnosti fizioloskih
procesa.

Inicijalizacija sréanog ritma odvija se u sinoatrijalnom
(SA) ¢&voru, prirodnom pejsmejkeru u desnoj pretkomori
(atrijum), odakle se elektricni impuls prenosi preko
sprovodnog sistema (atrioventrikularnog (AV) ¢vora i Hisovog
snopa) do sréanog miSica miokarda, obezbedujuci
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koordinisanu kontrakciju srca [1]. Elektri¢na aktivnost srca
manifestuje se kroz ciklus koji obuhvata depolarizaciju i
repolarizaciju pretkomora i komora, a $iri se do povrsine tela
omogucavajuéi snimanje EKG-a signala.

Zbog slozenosti mehanizama koji upravljaju sr¢anom
aktivnos¢u, EKG zapis karakteriSu nelinearne, neregularne i
Cesto haoti¢ne karakteristike. Poremecaji ritma mogu nastati
usled blokade impulsa unutar sprovodnog sistema ili usled
dodatnih elektri¢nih okidaca u pretkomorama, sto dovodi do
aritmija kao $to su atrijalni flater (Afl) i atrijalna fibrilacija
(Afib). Ekstremna stanja, poput ventrikularne fibrilacije,
predstavljaju Zivotno ugrozavajue poremecaje. Takode,
disfunkcija SA ¢vora moze uzrokovati usporeno (sinusna
bradikardija - SB) ili ubrzano (sinusna tahikardija - ST)
generisanje sréanih impulsa. Ukoliko do ubrzanja ritma dode
zbog prevremenih okidanja u pretkomorama ili komorama
nastaju atrijalna (AT) ili ventrikularna (VT) tahikardija.

U klinickoj praksi, analiza sréanog ritma zasniva se na
vremenskim intervalima izmedu impulsa i morfologiji EKG
signala. Lekari se pritom oslanjaju na biomarkere poput RR
intervala, varijabilnosti sr¢anog ritma (HRV), Sirine QRS
kompleksa i prisustva P i T talasa. Sa druge strane, savremene
metode analize kompleksnosti EKG signala ukljuéuju procenu
heterogenosti i nelinearnosti signala primenom fraktalne i
multifraktalne analize [3]-[7], entropijskih mera [8], [9] i
metoda nelinearne dinamike [10]. U tu svrhu Koriste se
parametri poput Senonove entropije, fraktalne dimenzije i
Poinkareovih preseka. Sa razvojem mobilnih EKG tehnologija
koje generiSu velike baze podataka pogodne za statisticku
analizu ovaj pristup sve vise dobija na znadaju.

lako je veza izmedu klinickih biomarkera i mera
kompleksnosti delimi¢no uspostavljena, pre svega kroz analize
HRV-a, ove metode ostaju uglavnom ograni¢ene na vremenske
karakteristike serije sr¢anih impulsa. Povezanost amplitudnih i
faznih komponenti, kao i morfoloskih i dinamickih obrazaca
EKG signala sa osnovnim fizioloskim procesima i klinicki
znaCajnim parametrima i dalje nije u potpunosti razjasnjena,
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kako u klinickoj tako i u inZenjerskoj zajednici [11].
Dosadasnji pomaci u ovom pravcu preteZzno se zasnivaju na
metodama vestacke inteligencije, koje, iako uspesne u detekciji
obrazaca, cesto ne omogucavaju interpretaciju uzro¢nih
mehanizama uocenih korelacija [12].

Studija ¢ije preliminarne rezultate prikazujemo u ovom radu
ima za cilj da utvrdi vezu izmedu mera kompleksnosti razli¢itih
sréanih ritmova i njihovih klini¢kih biomarkera. Konkretno,
proucavamo amplitudne i1 fazne Kkarakteristike signala i
izdvajamo pouzdane pokazatelje normalnog ritma, bradikardije,
tahikardije, Afl i Afib. Pritom pruzamo i nove uvide u procese u
osnovi aritmija i njihovih opservabli u EKG merenjima.

Il. MoODELI | METODE

A. Predprocesiranje signala

Tipi¢ni EKG se sastoji od P talasa (talas pretkomorske
depolarizacije), = QRS  kompleksa  (talasi  komorske
depolarizacije) i T talasa (talas komorske repolarizacije). Ta¢no
i robusno obradivanje Kkarakteristika signala, posebno
odredivanje R tac¢aka u EKG talasu, od presudne je vaznosti za
karakterizaciju sranog ritma. Medutim, pored korisnog
signala, EKG snimci sadrze Sumove koji ¢esto prikriju tacke od
interesa, te se pre analize signala moraju ukloniti. Prema
spektralnom sadrzaju Sumove mozemo podeliti na spori Sum
bazne linije koji proizilazi iz sporog kretanja, disanja ili driftova
u instrumentaciji, elektromiografski Sum, sum od interferencije
sa elektricnom mreZzom na 50 Hz ili 60 Hz i artefakte. U ovom
radu, niskofrekventne i visokofrekventne Sumove smo
eliminisali primenom 0,5 - 40 Hz Butterworth-ovog band-pass
filtra ¢etvrtog reda, a komponentu interferencije sa elektri¢cnom
mrezom pomocu 50 Hz notch filtera. Filteri su primenjeni u oba
smera kako bi se saCuvala faza signala. Elektromiografski Sum
uklonjen je iterativnim regerativnim metodom koji ocuvava
morfologiju signala [13]. Po ukljanjanju $uma, R tacke smo
nasli Pan-Tompkins metodom [14].

B. Karakteristike EKG signala
Karakteristike signala izdvajamo iz ansambla RR intervala i

amplituda EKG signala u odvodu I koriste¢i pristupe statisticke
analize i nelinearne dinamike.

1) Karakteristike zasnovane na RR intervalima, kao $to su
srednja vrednost, varijansa i sréani ritam (HR), odraZavaju
elektricnu aktivnost komora. Sréani ritam izraCunat je na
osnovu prosecne RR vrednosti:

60

HRlsI= <RR>"
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2) Merenja entropije u biomedicinskoj obradi signala
zasnovana su na teoriji verovatnoce i nelinearnoj dinamici.
Ovde radunamo Senonovu entropiju (Srr(eke)), Mmeru
informacionog sadrzaja u signalu, koja ukazuje na stopu
neregularnosti signala i omogucava procenu predvidljivosti
signala. Izratunavamo je za skup RR intervala i distribuciju
amplituda EKG signala koristeci izraz:

nbin

Srr(ece) = Z f(@)In(f (i), ()

gde je f(i) histogram RR intervala ili amplituda signala, a nbin
broj histogramskih binova.

3) Poenkareov dijagram je jednostavna nelinearna metoda
za izdvajanje i ilustrovanje podataka iz slozenih karakteristika
signala [15]. On povezuje uzastopne rezultate merenja sa
prethodnim tako Sto prikazuje tacke sa koordinatama (RR(i),
RR(i+1)), pri ¢emu indeks i uzima vrednosti od 1 do N-1, gde
je N broj sréanih otkucaja u signalu. Time je prikazan
vremenski razvoj signala. Iz njega se izracunava nekoliko
parametara koji ilustruju obrasce unutar skupa podataka. Ovaj
koncept primenili smo na skup RR intervala i distribuciju
amplituda signala. Dodajemo da je korisna osobina
Poenkareovog dijagrama ta da se moze primeniti na nefiltrirane
i nestacionarne podatke [16].

4) Multifraktalna analiza je primenjena u kardiologiji kako
bi otkrila strukturne razlike u obrascima sréanih ritmova i
povezala ih sa zdravim i patoloskim stanjima. Pokazano je da
povecana slozenost sr¢anih ritmova korelira sa aritmi¢nim i
patoloskim stanjima, Cesto ukazuju¢i na povisene rizike od
nepovoljnih kardiovaskularnih dogadaja [4], [5]. Multifraktalna
struktura signala ilustruje se spektrom singulariteta D(h), koji
opisuje raspodelu lokalnih skaliraju¢ih eksponenata, tzv.
Holderovih eksponenta — h, i povezuje ih sa odgovaraju¢om
fraktalnom dimenzijom. Matematicki, spektar singulariteta
moze se dobiti iz relacije

D(h)=1(a) - gh, €)

gde je t (q) funkcija skaliranja koja se odreduje iz
participacione funkcije Z4(e) definisane nad izabranom merom,
u ovom sludaju raspodelom amplituda signala. Holderov
eksponent se dobija kao prvi izvod skalirajuce funkcije:

h(q)=dt(q)/dq. “4)

Karakteristike spektra singulariteta uklju¢uju poziciju i visinu
maksimuma, S$irinu spektra, stepen asimetrije, kao i druge
parametre koji kvantifikuju stepen multifraktalnosti i sloZenosti
signala.

C. Baze podataka koriséene u istrazivanju

Trajanje signala je kljucni faktor u analizi slozenih signala.
U ovom istrazivanju, koristili smo signale razli¢itih trajanja: 10-
sekundne EKG signale iz javne baze koju je objavio Chapman
University i Ningbo First Hospital of Zhejiang University [17] i
30-sekundne EKG signale iz privatne baze podataka.

Iz prve baze odabrali smo podskup od 334 snimka koji
prema anotaciji datoj uz bazu sadrZe signale pacijenata sa
sinusnim ritmom (SR) — 40 signala, Afib — 49 signala,
tahikardijom (sinusnom (ST) i atrijalnom (AT)) — 74 signala,
sinusnom bradikardijom (SB) — 156 signala i Afl — 15 signala,
dok ne sadrze ventrikularne ekstrasistole (VES). VES bitove
smo eliminisali zato $to se oni javljaju povremeno i vezani su
za pojedinacéne sréane otkucaje, a remete sréani ritam toliko da
se mogu pogresno detektovati kao Afib. Anotaciju VES-a su
sproveli kadriolozi elektrofiziolozi i javno je dostupna u [18].

Privatna baza podataka sadrzi 116 30-sekundinh signala,
proéitanih i anotiranih od strane kardiologa kao signali sa SR
(75 signala), Afib (32 signala) i Afl (9 signala). Ona je
snimljena kao deo interne studije. Studija je imala za cilj
paralelno sakupljanje signala sa 12-kanalnog standardnog
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SI. 1 a) Primeri sréanih ritmova iz CUZU baze podataka. b)
Distribucija HR za razlifite sréane ritmove. c) Distribucija entropije
za razlitite sréane ritmove dobijena iz RR intervala.

EKG-a i prototipa 3-kanalnog mobilnog EKG uredaja radi
kalibracije metode rekonstrukcije 12-kanalnog iz 3-kanalnog
EKG-a. Duzina snimanja od 30 s je ciljano veca, u odnosu na
standardnu u klinickim uslovima (8s), s idejom da se u
slu¢ajevima nepredvidenih distorzija signala u trajanju od
nekoliko sekundi, npr. usled pokreta ili loSeg kontakta sa suvim
elektrodama pri snimanju mobilnim uredajem, moze iskoristiti
deo signala bez distorzije. Signali sa 12-kanalnog EKG-a su
obelezeni od strane kardiologa, §to smo u radu koristili kao
zlatni standard u prepoznavanju aritmija. U radu smo se
ograni¢ili na kori§¢enje signala sa standardnog EKG-a, dok
signale dobijene mobilnim uredajem nismo koristili.

Analizi signala predstavljenoj u narednom poglavlju
prethodila je uporedna analiza statistickih biomarkera kracih i
duzih signala. Kako 10-sekundni signali sadrze 12-13 sréanih
otkucaja, broj tacaka bio je nedovoljan za pouzdano
odredivanje statistickih markera zasnovanih na RR
intervalima. Na kratkim signalima se tesko uocavaju i
intermitentne promene ritma, prelazak iz regularne u
kvaziperiodi¢nu, haoti¢nu fazu i obrnuto. Situacija je znatno
povoljnija kod 30-sekundinh signala. Signali sa holtera u
trajanju od 24 h dali bi jo§ prezicnije rezultate i korisne
statistiCke biomarkere kao $to je HRV. Medjutim, kako je cilj
rada povezivanje dinamickih Kkarakteristika signala sa
klinickom praksom, zadrzali smo se na signalima koji se mogu
rutinski ambulantno meriti.
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I1l. REZULTATI | DISKUSIJA

A. Regularnost RR intervala

Na Sl. 1(a) prikazani su primeri razli¢itih sr¢anih ritmova iz
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Sl. 2 Privatna baza podataka - 30s EKG signali: primeri snimaka EKG-a
odvod | za sinusni ritam, atrijalnu fibrilaciju i atrijalni flater,
odgovaraju¢i Poenkareovi dijagrami izrafunati za RR intervale i
Poincare dijagrami za amplitude (gore-dole).

CUZU baze podataka. Dok se atrijalna i sinusha tahikardija
(AT + ST) i bradikardija (SB) jasno razlikuju od sinusnog
ritma (SR) po duzini RR intervala, a Afl i Afib po izrazenoj
neregularnosti RR intervala, ostaje pitanje kako se ove
karakteristike reflektuju na distribucije izracunate na vecoj
populaciji.

Distribucije po HR i Senonovoj entropiji prikazane na Sl.
1(b) i 1(c) izraunate su za signale iz CUZU baze. Distribucija
HR za SR signale grupisana je oko 75 otkucaja u minutu
(bpm), sa odstupanjem od oko 20 bpm. SB i AT+ST ritmovi se
jasno izdvajaju sa vrednostima od 55 + 10 bpm i 115 + 15
bpm, respektivno. Preklapanje HR distribucija izmedu SR i
SB, kao i izmedu SR i AT+ST, minimalno je, §to potvrduje
klinicku preporuku da se HR koristi kao pouzdan marker ovih
aritmija [19]. Za razliku od HR, Senonova entropija ne
pokazuje jasnu diferencijaciju izmedu SR, SB i AT+ST
ritmova buduéi da su vrhovi njihovih distribucija grupisani oko
vrednosti entropije 1.2, §to ukazuje na sliCan stepen
regularnosti. Entropija se stoga ne preporucuje za razlikovanje
sporih i brzih regularnih ritmova.

Kod Afl i Afib ritmova situacija je suprotna. Njihove HR
distribucije su Siroke, bez izrazenog grupisanja oko srednjih
vrednosti, $to odrazava veliku varijabilnost RR intervala. Afib
karakterise posebno velika standardna devijacija HR od oko 50
bpm, $to ukazuje na visoku HRV [19]. Senonova entropija u
ovim slu¢ajevima dobro prati stepen neregularnosti ritma -
Afib ima oko 1.8 puta vecu entropiju u odnosu na SR, dok je
entropija Afl izmedu vrednosti za Afib i regularne ritmove.
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Sl. 3 Multifraktalni spektar i krive zavisnosti eksponenata skaliranja
od momenta za izabrane SR, SB, AT+ST, Afib, Afl EKG signale iz
CUZU baze.
Ovo potvrduje da se, uz HRV, i Senonova entropija moze
koristiti kao skalarni marker stepena neregularnosti sréanog
ritma.

B. Analiza amplitude i faze EKG signala

Za detaljniju analizu sloZenosti atrijalnih ritmova Afl i Afib
primenjeni su Poinkareovi dijagrami koji uzimaju u obzir ili RR
intervale ili amplitudne karakteristike signala. U tu svrhu
kori$¢eni su duzi zapisi (30 sekundi) iz privatne baze podataka
radi pouzdanije statistike.

SI. 2 ilustruje primere sréanih ritmova razli¢ite sloZenosti.
SR odrazava prirodne fluktuacije u sréanom ritmu, dok na
ritmove Afl i Afib uti¢u specifiéni dinamic¢ki uslovi unutar
pretkomora. Afl je karakterisan kvaziperiodiénim EKG
signalima i obrascima tzv. "periodi¢nog zaklju¢avanja", §to se
ogleda u ukrStenim strukturama na RR dijagramima i pojavi
zatvorenih petlji u dijagramima amplituda. Ove osobine
ukazuju na prisustvo reentrantskih krugova ili abnormalnih
puteva provodljivosti kao moguceg mehanizma nastanka Afl.
Nasuprot tome, Afib pokazuje znatno veéu neregularnost i u
vremenskim intervalima i u amplitudama, $to je vidljivo kroz
raStrkane i nepravilne obrasce u povratnim dijagramima. Ova
pojava odrazava prelazak sa organizovane, kvaziperiodi¢ne

dinamike (Afl) na haoti¢nu i multifokalnu elektri¢nu aktivnost
tipiénu za Afib. Neregularnost Afib signala direktno korelira sa
porastom slozenosti sistema 1 ukazuje na poveéanu
nepredvidivost sréane dinamike u toku progresije aritmije.

C. Multifraktalna analiza

Multifraktalna analiza omogucava dekompoziciju EKG
signala prema karakteristiécnim vremenskim skalama, ¢ime se
identifikuju obrasci slozenosti i varijabilnosti u src¢anoj
aktivnosti. Na Sl. 3 prikazani su multifraktalni spektri (SI. 3a) i
eksponenti skaliranja (SI. 3b) za razliCite sréane ritmove (SR,
SB, AT+ST, Afl, Afib).

Sinusni ritam karakteriSe uzak i simetri¢an multifraktalni
spektar uz gotovo linearan profil eksponenata skaliranja, $to
ukazuje na nisku slozenost i visoku regularnost sistema nalik na
uredene fizicke strukture [20]. Tahikardija (AT+ST) pokazuje
§iri spektar sa umerenom asimetrijom, $to je posledica
ubrzanog ali stabilnog ritma i srednjeg nivoa varijabilnosti
karakteristicnog za sisteme pod spoljnim naprezanjem [21].
Sinusna bradikardija (SB), uprkos usporenom ritmu, zadrzava
uzak spektar sa blagom asimetrijom, §to ukazuje na regularnost
sa prisutnim manjim devijacijama u vremenskim skalama,
tipiénim za sisteme u priblizno ravnoteznim stanjima [22].

Nasuprot tome, Afl i Afib pokazuju $iroke i asimetri¢ne
multifraktalne spektre uz izraZzenu nelinearnost eksponenata
skaliranja, Sto ukazuje na visok stepen sloZenosti i
multifraktalne dinamike. Afib ima veoma S§irok spektar i
izrazenu neregularnost, Sto je karakteristicno za haoti¢ne i
turbulentne sisteme u blizini faznih prelaza ili u kriti¢nim
stanjima [20], [22], [23]. Ovi rezultati ukazuju na to da se
multifraktalni spektar i eksponenti skaliranja mogu koristiti za
kvantitativnu karakterizaciju slozenosti i razlikovanje sréanih
ritmova u zavisnosti od njihovih dinamickih osobina.

IV. ZAKLIUCCI

Analiza dinamike RR intervala i distribucije amplituda
EKG signala ukazuje na to da se karakteristike zasnovane na
RR intervalima mogu iskoristiti za razlikovanje tahikardije i
bradikardije od sinusnog ritma, dok u sluéaju atrijalne
fibrilacije 1 atrijalnog flatera ukazuju na prisustvo slozenih i
neregularnih obrazaca.

Sa klini¢kog stanovista, mere slozenosti EKG signala imaju
znacajan dijagnosticki potencijal. Medutim, primena ovih mera
je otezana u prisustvu vise razli¢itih aritmija, pri kojima
sloZeniji obrasci mogu maskirati jednostavnije i pravilnije
komponente signala.

Prelazak iz regularnih u neregularne sréane ritmove
karakteriSe se porastom entropije i multifraktalnosti, $to
odrazava opste principe prelaza u fizickim sistemima od
uredenosti ka haoticnom ponasanju. Nasi rezultati ukazuju da,
pod patoloskim uslovima, sréana dinamika moze ispoljiti
osobine uporedive sa dinamikom fizi¢kih sistema u blizini
kriti¢nih tacaka.
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ABSTRACT

In this paper, we investigate various heart rhythms by applying
the formalism and theory of complex systems to ECG signals.
The results show that metrics based on RR intervals, heart rate
variability, and Shannon entropy can be used to distinguish
periodic from non-periodic rhythms, while periodic rhythms
are further classified according to the heart rate. Quantities that
take into account also signal amplitudes, such as parameters of
Poincaré plots and multifractal spectra, provide new
information and indicators of ECG signal complexity, and thus
represent potential new biomarkers of arrhythmias. The
presented results are a step towards systematical linking of the
dynamic parameters of ECG signals with biomarkers useful in
clinical practice.
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