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Abstrakt

Nitrolebni tlak (ICP) predstavuje jeden z nezastupitelnych
parametrl neurointenzivni péce a jako takovy je pfedmétem
intenzivniho védeckého vyzkumu. Diagnosticky vyznam ICP je
podminén dvéma faktory: i) umisténim centralni nervové sou-
stavy v pevné kosténé schrance, kdy lokalni expanzivni procesy
(nddory, abscesy, krvaceni) se, i pfi relativné malych objemech,
mohou projevit nitrolebni hypertenzi; ii) specifickou vlastnosti
centrdIni nervové soustavy reagovat relativné uniformné na
rizné patologické situace, nebot etiologicky rGzna difuzni
poskozeni nervové tkané vedou k rozvoji edému, ktery je opét
pficinou elevace ICP. Komplikaci monitorace ICP je nutnost
neurochirurgického zavedeni tlakového ¢idla do nitrolebniho
prostoru, a s tim souvisejicich rizik jako krvaceni, neuroinfekce
a traumatizace tkané.

Nitrolebni tlak je vice nez ¢islo na monitoru, prestoze je na
tuto informaci v klinické praxi ¢asto redukovan. Podobné, jako
jde informacni obsah EKG vysoko nad rdmec vypoctu tepové
frekvence, pochopeni dynamiky ICP ndm muize mnohé napoveé-
dét nejen o aktualnim stavu, ale i progndze pacienta.

Predkladana studie se tykd matematické analyzy ICP signalu
z lumbalniho infuzniho testu (LIT) provadéného v rdmci dife-
rencidlné diagnostické baterie pro identifikaci syndromu nor-
motenzniho hydrocefalu (NPH). Standardni vyhodnoceni LIT
stoji na vypoctu jediné hodnoty - vytokového odporu Rout, na
zakladé které je odhadnuta reakce pacienta na trvalou drenaz
CSF s pfesnosti ~ 62%. Za pouziti modernich metod strojové-
ho uceni jsme sestavili algoritmus, ktery na zakladé az 48 pfi-
znakl vypoctenych z ICP signélu klasifikuje pacienta jako (ne)
vhodného kandidata pro zkratovou operaci, a to s presnosti az
~82%. Navrzeny algoritmus ma tak potencial v budoucnu piné
nahradit stdvajici zlaty diagnosticky standard, 5-denni lumbalni
drendz (ELD), kterd je vsak spojena s rizikem infekce, nitrolebni
hypotenzni cefaleou a finan¢nimi ndklady na hospitalizaci.
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1 Uvod

Normotenzni hydrocefalus (NPH) je neurodegenerativni one-
mocnéni seniorl se stale se zvysujici prevalenci (1). NPH je
typicky charakterizovano Hakimovou trias zahrnujici mo¢ovou
inkontinenci, demenci a poruchy chize (2). Klinicky obraz je
doplnén ventrikulomegalii, avsak bez znamek obstrukéniho
hydrocefalu nebo nitrolebni hypertenze. Klinické projevy vsak
nejsou vzdy plné vyjadieny, pfipadné jsou zastinény jinymi ko-
morbiditami nebo zndmkami starnuti.

Zavedeni trvalého ventrikulo-peritonealniho zkratu (VP
shunt) predstavuje efektivni chirurgickou lé¢bu NPH (3), ktera
zpomaluje progresi onemocnéni a zvysuje kvalitu Zivota u 70-
90% pacient (4). Diagn6za NPH stoji na klinickém stavu paci-
enta, MRI obrazu a vyhodnoceni dynamickych CSF parametri
ziskanych z LIT, externi lumbdlni drenaze (ELD) nebo tap testu
(TT). I pfes vyrazny pokrok v zobrazovacich metodach, diagnéza
NPH zU{stava netrividlnim ukolem. Podle studie (5) az 30% pa-
cientl splnujici MRI kritéria pro NPH nevykazuje ani Hakimovu
klinickou triadu ani zvysenou vytokovou rezistenci CSF.
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Bylo odhadnuto, Ze az 80% pacientl s NPH zlstava nerozpo-
znano a je lé¢eno neodpovidajicim zpUsobem (4). Senzitivita
a specificita LIT pro diagnostiku NPH je v rozmezi 56-100%,
resp. 50-90% (6, 7). | ptes to zUstava LIT pfinosnym diagnostic-
kym néstrojem k odhaleni snizené kompliance CSF poukazujici
na suspektni NPH (8-11). Doc¢asna ELD aplikovana typicky na
dobu 3-5 dni ma v porovndni s LIT obecné vy3si diagnostickou
pozitivni predikéni hodnotu (80-100%), sensitivitu (50-100%)
i specificitu (60-100%) (8). | pres riziko zavazné komplikace ob-
jevujici se az u 3% pacientd, ELD predstavuje metodu s nejvyssi
presnosti predikce dopadu VP zkratu a je obecné uznavand jako
zlaty standard v diagnostice NPH (12, 13).

Znalost signaturnich piiznakd ICP signalu, které by svou
(ne)pfitomnosti poukazovaly na zvysenou nebo snizenou vni-
mavost suspektniho NPH pacienta k pfipadné implantaci VP
zkratu, je v soucasné dobé velmi omezend. Prestoze nasazeni
metod strojového uceni (machine learning, ML) a umélé inteli-
gence(artificialintelligence, Al) v oblasti neurovédnich obor je
obecné na vzrGstu (14-16), jejich aplikace v rdmci diagnostiky
NPH je v sou¢asné dobé minimalni(17, 18).

Primarnim cilem studie (19) bylo i) nalezeni dostate¢né NPH-
-specifickych pfiznakd ICP signdlu a ii) za pomoci modernich
metod ML/AI sestaveni klasifika¢niho algoritmu se schopnosti
predikce dopadu drenaze CSF na klinicky stav pacienta. Vhle-
dem k uloze LIT v diagnostické baterii NPH je mozné uvedeny
cil studie reformulovat jako zptesnéni diagnostické senzitivity
a specificityLIT za pomoci ML/Al metod.

2 Metody
2.1 LIT, ELD a akvizicre dat

Cilem LIT je stanoveni kompliance CSF prostiednictvim infuze
fyziologického roztoku do subarachnoidélniho prostoru patef-
niho kandlu. Klasickym parametrem pro identifikaci vhodnych
kandidatd pro zkratovou operaci je vytokovy odpor Rout
(mmHg.min.mlI-1), ktery je definovan jako tlakovy gradient
mezi vychozim a findlnim stavem déleny rychlosti infuze (20).

Nas modifikovany LIT protokol (19) sestava ze tii navazujicich
fazi. Béhem faze | ziskdvdme rovnovaznou ICP k¥ivku s konstant-
ni prmérnou hodnotou. Faze Il odpovida klasickému LIT: infuz-
ni pumpa je zapnutd, dokud neni dosazeno nového rovnovaz-
ného stavu, kdy dojde k ustaleni primérné hodnoty ICP. Faze IlI
predstavuje test rychlosti ndvratu systému do plvodniho stavu.
Béhem LIT bylo synchronné monitorovano EKG za Gcelem seg-
mentace ICP signalu metodou,timelocking".

Externi lumbdlni drendz (ELD) pfedstavuje test, na zékladé
kterého byli suspektni NPH pacienti rozdéleni do podskupin
NPH a non-NPH. Pétidenni ELD byla zavedena u vsech paci-
entll ihned po LIT, nehledé na hodnotu Rout. Hodnoceni ELD
bylo provedeno na zakladé rozdilu v klinické symptomatologii
pacienta pfed a po ELD, konkrétné rozdilu v testu chize, ko-
gnitivnim stavu, intenzité mocové inkontinence a celkovém
klinickém stavu.

2.2 Zpracovani dat a extrakce pfiznaku

V predkladané studii bylo spoc¢teno a analyzovano celkové
48 ICP ptiznakl spadajicich do 7 skupin: casové-dynamické
(FO1-F11), integralni (F12-F13), nelineédrni (F14-F21), pfiznaky
zaloZené na integralni vinkové transformaci (F22-F28), pfiznaky
zalozené na rekurentni kvantifikacni analyze (RQA) ICP signalu
(F29-F40), pfiznaky spoctené pouze z EKG (F41-F42) a ptiznaky
vychazejici z ,timelocking” segmentace (F43-F48). Pred vlastni
klasifika¢ni ulohou byly hodnoty pfiznakd centrovény, normo-
vany a byl proveden t-test na normalni rozdéleni.
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2.3 Klasifika¢ni proces

V ramci studie jsme otestovali 8 klasifika¢nich modelU strojové-
ho uceni (ML modelt) implementovanych v Scikit-Learn Python
knihovné: RandomForest (RF), LogisticRegression (LogReg),
GaussianNaiveBayes (GaussNB), Support VectorMachine (SVM),
AdaptiveBoosting (AdaBoost), Extra-trees (ExtraTrees), Gradient
Boosting (GradientBoost) a eXtreme Gradient Boosting (XG-
Boost). Parametry ML modell byly ponechédny na vychozich
doporucenychhodnotach.

Detaily k¥izové validace. Byla aplikovana sekven¢ni selekce
pfiznakl (SFS) pro redukci dimenze prostoru pfiznak(. Byla po-
uzita dvojitd vnorend krosvalidace (CV); vnitini péti-skupinova
kiizova validace pro selekci ptiznakd pomoci SFS a vnéjsi,leave-
-one-out” krosvalidace(LOOCV) pro validaci findIni mnoziny pfi-
znaka. V LOOCV pfistupu je kazdy z N subjektli souboru pouzit
pravé jednou jako jednoprvkova testovaci mnozina, ostatnich
N — 1 prvkd pak tvofi trénovaci mnozinu. Klasifika¢ni model je
nasledné trénovan N-krat a validovan na kazdém prvku sepa-
ratné. Vysledné charakteristiky modelu jsou pak primérem pres
vsechny LOOCV cykly. Pro porovnani jednotlivych ML modeld
byla provedena ROC analyza. Ddle byla spoctena duleZitost
pfiznaku (FI), metrika urujici pfinosnost daného ptiznaku pro
presnost modelu.

3 Vysledky

3.1 Dataset pacientii

V Tabulce 1 jsou uvedeny zakladni charakteristiky souboru pa-
cientl. Primérny vék kohorty byl 73.7 £ 6.9 let; 68% pacientl
byli muzi. Z celkového poctu 46 NPH pacient(, 29 (63%) mélo
pozitivni LIT a 17 (37%) negativni LIT. Kompletni Hakimova tria-
da byla vyjadiena u 36 NPH pacientt (78%), v non-NPH skupiné
byla klinicka tridda popsana u 28 (56%) pacientl. Porucha chize
klasifikovana pomoci DutchGaitScale (21) byla nej¢astéjsim kli-
nickym piiznakem u témér vSech pacientq, pfitomnost mocové
inkontinence byla nejméné castad. Mezi pacienty NPH a non-
-NPH skupiny nebyl detekovén statisticky signifikantni rozdil
v pohlavia véku. U 80% zkratovanych pacientd bylo v ramci
tfimési¢ni kontroly zaznamenano vyrazné klinické zlepseni, 5
pacientd nebylo z rznych divodu vysetieno.

3.2 Vyhodnoceni ICP/EKG pFiznak

V Tabulce 2 jsou uvedeny primérné hodnoty vypoctenych ICP/
EKG piiznakd FO1-F48, které byly pouzity pro konstrukci ML
modeld.

3.3 Vyhodnoceni klasifikacni pfesnosti ML modelt

V Tabulce 3 jsou uvedeny nésledujici charakteristiky ML modelu:
presnost, AUC, senzitivita a specificita. Z testovanych algoritm0
dosahuje XGBoost pfi pouziti véech 48 priznakd nejvyssidiskri-
minacni schopnosti s presnosti 80.2%, AUC 0.887, senzitivitou
86.0% a specificitou 73.9%.Klasicka klasifikace postavena na
parametry vytokové rezistence Rout dosahuje nizsi shody s vy-
sledkem ELD s pfesnosti 62.5%, senzitivitou 62.0% a specificitou
63.0%.

Na Obrazku 1 je zobrazena analyza XGBoost klasifikatoru.
Z pohledu hodnoty AUC (0.891), pfesnosti (82.3%) a senzitivi-
ty (86.1%) je nejlepsiho klasifika¢niho vysledku dosazeno pfi
pouziti 8 ptiznakl (Obrazek 1, A-B). Nejvyssi specificity (78.3%)
dosahuje model pfi pouziti 7 ptiznakll (Obrazek 1, C). Pfinos-
nost jednotlivych pfiznakl pro identifikaci pacientl jako NPH
a non-NPH je kvantifikovdna pomoci Fl metriky, kterd reflektuje
frekvenci vyuzitipfislusného pfiznaku vklasifika¢nim algoritmu
(Obrézek 1, E). Kalibra¢ni kiivka (Obrazek 1, F) demonstruje miru
shody mezi predikovanymi a pozorovanymi pravdépodobnost-
mi klasifikace.
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4 Diskuze

ICP signdl vykazuje v ¢asové a frekven¢ni doméné komplexni
motivy, jejichZ znalost muze byt pfinosna v klinické praxi. Nenfi
pfekvapivé, Ze stézejni ptiznak s nejvyssi hodnotou Fl je FO1
(Obrézek 1, E), elevace ICP v infuzni fazi LIT. Jednd se de facto
o hodnotu Rout, kterd neni $kdlovana reciprokou hodnotou
rychlosti infuze. Pfiznak FO1 je, dle ocekdvani, statisticky signi-
fikantné vyssi u NPH pacientd (p = 1.4e-5, FI = 62; Tabulka 2),
ve shodé s principem LIT. Klasifika¢ni pfesnost potencialniho
XGBoost modelu zaloZzeného pouze na jediném pfiznaku(<60%;
Obrazek 1, A) je nizsi nez presnost rucni klasifikace podle Rout.
Tato diskrepance prameni z faktu, ze vysettujici [ékaf ma k dis-
pozici dalsi informace, napfiklad o pohybu pacienta v pribéhu
testu, a bere tak v potaz pfipadné artefakty méfeni. Stavajici ML
model informaci o pohybovych artefaktech nemé a dosahuje
proto nizsi nominalni presnosti.

Zbyvajici pfiznaky F02-F48 vykazuji dva fenomény. Obecné
je interpretace takto abstraktnich pfiznak( netrividlni, nebot
zde chybi jasny klinicky korelat. Jejich fyziologické vysvétleni
je spide spekulativni a je pfedmétem dalsiho vyzkumu. Druhym
fenoménem je metrika Fl, kterd nemusi nutné korelovat s vypo-
¢tenymi p-hodnotami. Jinymi slovy, pfiznaky, které by v ramci
standardni statistické analyzy byly hodnoceny jako ,nezajima-
vé” pro rozliseni NPH a non-NPH pacientt, se mohou ukazat
jako velmi pfinosné pro ML klasifika¢ni model a obracené. Na-
pfiklad 3. a 4. nejpfinosnéjsi pfiznak pro XGBoost model, F14:
entropie rlICP-fICP diference (FI = 46, p = 1.4e-1) a F12: integral
normalizované ICP kfivky (FI = 33, p = 3.6e-1), by byly v rdmci-
statistického testovani s rezervou zamitnuty.

Z vysledku je ziejmé, ze vyuziti pfiznak( F02-F48 zvysi klasi-
fika¢ni pfesnost XGBoostmodelu o ~25% v porovnani s hypo-
tetickym jedno-pfiznakovym modelem, a o ~ 20% oproti Rout
klasifikaci. Uvedeny vysledek ilustruje hlavni pfinos modernich
ML metod, tj. schopnost nalézt vmultidimenzionalnim ptizna-
kovém prostoru skryté a klinicky relevantni vazby.

Prestoze nemUze v soucasné dobé ML evaluace pIné nahradit
ELD, predstavuje alternativni metodu pro selekci pacientl indi-
kovanych pro permanentni drendz likvoru. Pfinos naminavrze-
ného ML modelu (19) je ilustrovan na Obrazku 2.

Vyhodnoceni ICP zdznamu pacientll P1 a P2 je relativné
snadné, vysledek manuadlini klasifikace pomoci Rout je ve shodé
s vysledkem ML modelu a obé metody souhlasi se zavérem ELD.
Pacienti P3 a P4 se naopak nachazeji v diagnostické ,sedé zéné".
Vytokovy odpor pacienta P3 byl 13.8 mmHg.min.ml™', podle
Rout byl tedy klasifikovan jako LIT+. Naopak Rout pacienta P4
bylo vyrazné podlimitni (7.3 mmHg.min.ml™"), pacient byl dle
standardniho postupu klasifikovén jako LIT-. Vysledek ELD byl
v obou pfipadech v protikladu s Rout zavérem: klinicky stav
pacienta P4 se vyrazné zlepsil po ELD i nasledném zavedeni
VP zkratu v rdmci tiimési¢ni kontroly; pacient P3 nevykazoval
zlepSeni po ELD a nebyl proto indikovdn ke zkratové operaci.
Ve viech pfipadech P1-P4 byl XGBoost model ve shodé s ELD.

5 Zavér

Lumbalni infuzni test predstavuje zdkladni metodu funkéniho
vysetieni resorpce likvoru vyuZivanou v ramci diagnostiky NPH.
Hodnoceni LIT je postaveno na vycisleni vytokové rezistence
Rout a porovnani s hrani¢ni hodnotou. Cely, pfiblizné 30 mi-
nutovy zatézovy test, ve kterém se sleduje odezva ICP na rych-
lostné konstantni bolus roztoku, se tak redukuje do jediného
¢isla. To je pravdépodobné pficinou relativné nizké senzitivity
(62.0%) i specificity (63.0%), ne testu jako takového, ale zptsobu
jeho hodnoceni dle Rout.

Nosnd myslenka ndmi navrzeného postupu evaluace LIT (19)
stoji na dvou pilifich: i) vypocet desitek signalovych pfiznakud
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ze ziskaného ICP/EKG zdznamu a ii) aplikace modernich metod
strojového uceni pro nalezeni takovych pfiznakovych kombina-
ci a vahovych koeficient(, které ném s vysokou presnosti klasi-
fikuji pacienta jako NPH, tj. vnimavého k doc¢asné/permanentni
drenazi CSF, nebo non-NPH, tj. bez klinické odezvy na diverzi
moku.

Z testovanych ML modell dosahoval nejlepsich vysledka
eXtreme Gradient Boosting klasifikator. Z 48 priznak( defino-
vanych napfi¢ rGznymi oblastmi signalového zpracovani jsme
identifikovali 8, které, a¢ samy o sobé casto nevyznamné pro
diskriminaci NHP vs. non-NPH (s vyjimkou napfiklad F01), po-
skytuji v kombinaci s XGBoost algoritmem presnost klasifikace
82.3% (senzitivita 86.1%; specificita 78.3%). Jinymi slovy klasifi-
kator XGBoost nalezl v 48- rozmérném pfiznakovém prostoru
takovy 8-dimenziondlni podprostor, ze projekce jednotlivych
pacientd do tohoto podprostoru tvofi oddélené shluky NPH
a non-NPH pacientd. V porovnani s pfistupem zalozenym na
Rout jsme tak dosahli zpresnéni klasifikace o ~20% a zvysili tak
vytéznost LIT.

DIAGNOSTICS OF NORMAL PRESSURE
HYDROCEPHALUS BY MEANS OF MACHINE
LEARNING METHODS

Abstract

Intracranial pressure (ICP) is an irreplaceable neurointensive
care parameter and is an area under intensive research. The
great diagnostic importance of ICP is underlied by two factors:
(1) the central nervous system (CNS) is placed in a rigid cranial
vault and even small local expansive processes (e.g. tumors,

abscesses, bleeding) may lead to intracranial hypertension; (2)
a specific property of the CNS is a rather uniform response to
various pathological events since many etiologically heteroge-
neous diffuse injuries of neural tissue lead to oedema elevating
ICP.The complexity of ICP monitoring stems from the neurosur-
gical insertion of the pressure sensor into the intracranial space
and the associated risks of bleeding, neuroinfection and brain
tissuedamage.

Intracranial pressure is more than just a number on a bedside
monitor, even though in clinical practice this simplification is
rather common. Similarly to electrocardiogram (ECG) signals
whose information content goes well beyond heart rate cal-
culation, understanding of ICP dynamics can provide us with
insight into the current clinical status as well as prediction of
further evolution.

The present study deals with the mathematical analysis of the
lumbar infusion test (LIT) ICP signal with LIT being a part of the
normal pressure hydrocephalus (NPH) diagnostic battery. The
common LIT is evaluated using a single calculated value, the
outflow resistance Rout, which predicts the CSF shunt implan-
tation response with an accuracy of ~ 62%. We have developed
a state-of-the-art machine learning algorithm which takes into
account up to 48 ICP waveform features and classifies the pati-
ent as (un)suitable for permanent CSF drainage with an accu-
racy of ~ 82%. The designed classifier has the potential to fully
replace the 5-day external lumbar drainage (ELD) associated
with the risk of infection, intracranial hypotension and financial
costs.

Keywords

intracranial pressure, ICP, lumbar infusion test, LIT, normal pressure
hydrocephalus, NPH, machine learning
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48 (zelend) priznakd; E: sefazeni priznakt podle dilezZitosti mérené metrikou Fl; F: kalibracni kfivka modelu. A-C: Cervend cdrkovand usecka oznaclujepri-
slusnou hodnotu pro manudini Rout klasifikaci.
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Obrdzek 2 — Ukdzka klasifikace ICP zdznamu z LIT pro vybrané Ctyri pacienty P1-P4: vyhodnocenipodle Rout vs. XGBoost ML modelu.Rout: klasifikace LIT
podle vytokové rezistence; ML: klasifikace LIT podle XGBoost modelu; ELD: vyhodnoceni dle 5-denni lumbdlni drendze. P1: jednoznacné negativni pacient;
P2: jednoznacné pozitivni pacient; P3: diagnosticky komplikovany pacient s jednoznacné nadlimitni hodnotou Rout, ale bez odpovédi na drendZz; P4: dia-
gnosticky komplikovany pacient s jednoznacné podlimitni hodnotou Rout, jehoZ klinicky stav se vyrazné zlepsil po ELD.

Tiida Proménna NPH non-NPH Celkem
Podet pacientit 46 (48) 50 (52) 96 (100)

—— Pohlavi (M/Z) 30/16 (65/35) 35/15 (70,/30) 65/31 (68/32)
Viék 73.5 £ 4.7 73.9 + 8.6 73.7 + 6.9

CCI 58 + 1.8 5.8 + 2.0 58 + 1.9

e Pozitivni/Negativni 29/17 (63/37) 19/31 (38/62) 48,48 (50/50)
Priimérna délka faze 1:46/16:13/4:35 1:36,/16:28/4:56 1:41/16:21/4:46

Chiize (A/N/NA) 46,/0/0 (100/0/0) 48/1/1 (96/2/2) 94/1/1 (98/1/1)

i Inkontinence (A/N/NA) 39/7/0 (85/15/0) 31/18/1 (62/36/2) 70/25/1 (73/26/1)
as Demence (A/N/NA) 43/3/0 (93/7/0) 42/7/1 (84/14/2) 85/10/1 (89/10/1)
Piiznaki (3/2/1/0) 36/10/0/0 28/17/3/2 64/27/3/2

. . 3 mesice (A/N/NA) 33/8/5 (80/20) NA NA
Aeplen 12 mésieii (A/N/NA) 18/6/22 (72/25) NA NA

CCI: Charlsoniiv komorbiditni index (Charlson a kol., 1987; de Groot a kol., 2003). NA: neaplikovdno

nebo nedostupnd hodnota. Primérnd délka fdze je v minutdch. Hodnoty uvedené v zdvorce jsou v %.

Tabulka 1 - Zdkladni charakteristika datasetu NPH-suspektnich pacientt (96)

Model AUC Presnost (%) Senzitivita (%) Specificita (%)
Rout NA 62.5 62.0 63.0

RF 0.707 68.5 72.0 63.0
LogReg 0.711 70.8 80.0 60.9
GaussNB 0.688 71.6 84.0 52.2

SVM 0.728 71.9 86.0 56.5
AdaBoost 0.707 75.0 84.0 65.2
ExtraTrees 0.817 76.0 82.0 69.6
Gradient Boost 0.895 79.2 86.0 71.7
XGBoost 0.887/0.891 (8) 80.2/82.3 (8) 86.0/86.1 (8) 73.9/78.3 (7)

U XGBoost modelu X/Y (Z): X odpovidd hodnoté pfi pouZiti viech 48 pfiznaki, Y hodnoté pfi pouZiti
optimalniho poétu pfiznaki Z. AUC: plocha pod ROC kfivkou.

Tabulka 3 - Vyhodnoceni klasifikacni presnosti testovanych ML modelt
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NPH non-NPH 2
D primer SD  Primér SD & Paply ptiaasloi
01 20.89 7.3 14.9 54 ldles 62 Qo.9a(ICP)-Qq 01 (ICP); fICP
02 17.7 6.7 13.0 46 1324 26 mean(1CP(L30))-mean(ICP(F30)); fICP
03 3.23 1.21 2.G8 1.16 2.65e-2 10 SD(ICP); rICP-fICP
04 1.22 0.63 0.83 0.29 1.83e-4 0 mean{minutové AICP inkrementy); fICP
05 18.1 6.7 13.7 48 3.1ded 8 mean(ICP(L60)): fICP
06 -2.42 1.15 -1.65 0.7l 1.75He-4 G setna ICP ve fazi IIL,; fICP
07 1.43 0.72 1.02 0.55 1.85e-3 2 SD(minutové AICP inkrementy); fICP
08 1.16 0.52 0.82 0.29  1.59e-4 2 sefna ICP ve fazi I1.; fICP
09 12.5 3.8 11.2 3.5 9.20e2 1 mean(ICP) ve fizi L.; fICP
10 8.57 329 6.92 3.23  1.50e-2 1 Quo.oa(ICP); rICP-fICP
11 27.8 9.1 21.1 7.3 130ed 0 Qo.99(ICP)-Qo.01(ICP); rICP
12 1.84e+3  2.80e+3 2.54e+3 4.38e+3 3.55e-1 33 normalizované AUC; rICP-fICP
13 1.38e+6  3.5le+5 1.15e+6  3.26e+5 9.T3e-d q normalizované AUC; fICP
14 -4.0Te4+7  3.78e47  -296Ge+7 3.4Te4+T  1.36e-1 46 En(ICP); rICP-fICP
15 -7.6e+3 3.9le+3 -4.27e+3 2.48e+3 3.39e-5 12 En(ICP(L120)); fICP
16 6.73 0.57 6.26 0.63 2.40e4 4 LogEn(ICP(L120)); fICP
17 1.78 0.12 1.85 0.08 1lle3 2 HFD(ICP(L120)); fICP
18 -0.16 0.13 -0.08 009 264e-3 2 HFD(ICP(L120))-HFD(ICP(F120)); fICP
19 le 93 0.08 1.83 0.08 9.T6e-1 1 HFD({ICP(F120)); fiICP
20 -1.15e4+3 B.06e+2 -8.45e+2 5.12e+2 2.70e-2 1 En(ICP(F120)); fICP
21 5.13 0.63 4.85 0.73 5.01e-2 0 LogEn(ICP(F120)); fICP
22 0.03 0.01 0.03 0.01  411e2 51 mean{CWT vykon v 0.18-0.62 Hz); rICP
23 0.05 0.01 0.05 0.01  9.94e-2 15 mean{CWT vikon v 0.05-0.18 Hz); rICP
24 0.57 0.27 0.42 017 2.25e-3 2  mean{CWT vykon v 1.92-10.00 Hz); rICP
25 0.03 0.01 0.03 0.01 1.60e-2 0 mean(CWT vykon v 0.62-1.92 Hz); rICP
26 0.40 0.12 0.42 0.12 4.38e-1 0 posimax(CWT v 0.18-0.62 Hz); rICP
27 1.83 0.26 1.79 0.38  5.2Te-1 0 pos{max(CWT v 0.62-1.92 Hz); rICP
28 9.40 1.54 9.77 133 2121 0 pos(max(CWT v 1.92-10.00 Hz); rICP
29 98.9 0.7 99.2 0.4 1331 31 DET(R(F30)); rICP
30 99.1 0.7 99.4 0.3 4.5Te-3 23 DET(R(L30)); rICP
31 20.4 4.0 22.3 3.9 1.5Te-2 19 TT{R(L30)); rICP
32 5.25 0.63 5.47 0.39  4.05e-2 12 En{R(F30)); rICP
33 2.06 0.63 5.31 0.42 2.66e-2 T En(R{mean{ A301)); rICP
34 99.8 0.2 99.8 0.1 130e2 7T LAM(R(mean(A30))); rICP
35 99.6 0.4 99.7 03 255¢1 6 LAM(R(F30)); rICP
36 99.8 0.2 99.9 0.1 2.7le2 6 LAM(R(L30)); rICP
37 22.0 45 23.5 42 T64e2 3 TT(R(mean(A30))): rICP
38 24.1 8.6 25.9 103 3.70e1 2 TT(R(F30)); rICP
39 4.93 0.69 5.18 0.51 4582 1 En(R(L30)); rICP
40 99.1 0.6 99.3 0.3 6.94e-3 1 DET{R(mean{A30))); rICP
41 76.6 9.5 69.6 10.2 2492 2 mean(HR); EKG
42 T7.0 9.1 G9.8 10.7  2.26e-2 0 median{HR); EKG
43 232 49 263 65 8382 14 pos(max(dICP(F200ms))); rICP
44 373 70 401 T4 1.98e-1 0 pos(max({ICP(F200ms))); rICP
45 227 49 262 62 4.25¢2 0O pos(max(dICP(F500ms))); rICP
46 230 94 249 60 4.38e-1 0 pos(max(dICP(L200ms))); rICP
47 0.30 0.13 0.18 0.07 5.35e-4 0 posimax(1CP(L200ms))); rICP
48 -0.04 0.21 -0.09 0.24 5.19e-1 0 S(dICP(L200ms))-S(dICP(F200ms))

V popisu piiznaki byla pouZita operdtorovd notace X(Y), kde X je operdtor poéitané velidginy, Y je
vstup. CWT: vinkovd transformace, Qg(): k-t¥ percentil, SD(): standardni adchylka, AUC: placha pod
kiivkou, HFD(): Higuchiho fraktélni dimenze, En(): entropie, LogEn(): logaritmus energie entropie,
mean(): pritmérnd hodnota, max(): maximum, min(): minimum, pos(): pozice maxima/minima na
tasové nebo frekvenéni ose, R(): rekurentni mapa, DET(): determinismus, TT(): éas zachyceni, LAM():
laminarita, dICP: éasova derivace ICP, 8(): Sikmost. F#: prvnich # sekund zdznamu, L#: poslednich
# sekund zdznamu, A##: vipodet pfes viechny # sekundové segmenty zdznamu. S vyjimkou F06 a F09,
které odpovidaji LIT fazi III a I, viechny pfiznaky byly poéitiny pro LIT fazi I,

Tabulka 2 - Seznam a priimérnd hodnota ICP/EKG priznakd sefazenych dle FI
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