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Важливою складовою аналізу даних є вилучення значущих 
ознак про систему, використовуючи дані часових рядів. 
Більшість методів традиційного аналізу, зосереджена на 
даних часових рядів або частотної області. Аналіз нелі-
нійної динаміки ґрунтується на представленні системи у 
просторі станів, відображаючи поведінку в n-мірному 
просторі, осі якого є змінними станами. Традиційні ме-
тоди дослідження діагностичних ознак, в умовах неста-
ціонарності даних, не завжди забезпечують необхідну до-
стовірність результатів діагностики фізіологічних про-
цесів. Це зумовлює використання додаткових методів, за-
снованих на використанні порядкової мережі, та направ-
лених на поділ часових рядів на короткі проміжки часу, 
протягом яких фізіологічна система знаходиться в ста-
ціонарних умовах. Ентропії є мірами оцінки складності 
порядкової мережі та означають міру складності, хао-
тичності чи невизначеності системи. 
Проведено дослідження з застосування порядкової мере-
жі та мір оцінки її складності для визначення хаотичних 
процесів в часових рядах  даних фізіологічних процесів, що 
можуть вказувати на патологічні відхилення досліджу-
ваних процесів.  Формалізовано процес перетворення ча-
сових рядів у порядкову мережу. Виконано реалізацію пе-
ретворення часових рядів QRS-комплексів ЕКГ у порядкову 
мережу та розрахунок мір складності: умовної ентропії 
перестановки та ентропії глобального вузла. Проведений 
розвідувальний аналіз даних отриманих результатів умо-
вної ентропії перестановки та ентропії глобального вузла 
на основі візуалізації кореляцій в даних дозволив якісно 
оцінити відмінність умовної ентропії перестановки та 
ентропії глобального вузла для  двох типів зразків QRS-
комплексів ЕКГ. Статистична значущість, визначена з 
використанням t-критерій Стьюдента та значення p-
критерію менше 0,05 свідчить, що різниця дисперсії мір 
для двох типів зразків QRS-комплексів ЕКГ є статистич-
но значущою.  
За результатами проведеного дослідження зроблено ви-
сновок про доцільність застосування порядкової мережі 

та мір оцінки її складності для визначення хаотичних 
процесів в клінічних даних для диференційного аналізу па-
тологічних та нормальних фізіологічних процесів. 
Ключові слова: аналіз часових рядів, нелінійна динаміка, 
порядкова мережа, умовна ентропія перестановки, ент-
ропія глобального вузла 

Вступ. Інтелектуальний аналіз даних часто 
включає завдання вилучення достовірної інформації 
про складну систему на основі даних дані часових 
рядів. Більшість клінічних даних може бути пред-
ставлена часовими рядами, що характеризують фізі-
ологічні процеси систем організму людини. Клінічні 
дані можуть бути представлені лінійними або нелі-
нійними фізіологічними процесами. Лінійна (стаці-
онарна), інваріантна у часі система може бути до-
сить добре описана традиційними моделями інтеле-
ктуального аналізу даних. У лінійних системах часто 
можна з упевненістю припустити і легко визначити 
патологічні процеси, що, в даному випадку, виходять 
за межі встановлених значень, що відповідають но-
рмальному фізіологічному стану. Нестаціонарні або 
нелінійні процеси представляють додаткову інфор-
мацію про стан організму, проте вимагають нестан-
дартних підходів для отримання корисної інформа-
ції. 

Більшість методів традиційного аналізу, зосе-
реджена на даних часових рядів або частотної обла-
сті. Аналіз нелінійної динаміки ґрунтується на пред-
ставленні процесу у просторі станів, відображаючи 
поведінку в n-мірному просторі, осі якого є змінни-
ми станами. Електроенцефалограма, електрокардіо-
грама, електроміограма тощо являють собою часо-
вий ряд, що описує зміни в часі сумарного електри-
чного потенціалу досліджуваної системи організму. 
Ці дані мають нелінійні властивості та складну по-
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ведінку [1,2,3]. Оцінка їх рівня регулярності може 
бути корисною в багатьох додатках [4,5]. Складність 
подібних часових рядів зазвичай оцінюється вихо-
дячи з припущення, що дані створені стаціонарною 
динамічною системою, але можуть розвивати нере-
гулярну поведінку через свою нелінійність. Однак 
клінічні дані фізіологічних процесів систем організ-
му людини часто є нестаціонарними і традиційні ді-
агностичні ознаки не завжди забезпечують необхід-
ну достовірність результатів діагностики фізіологіч-
них процесів [6]. Це зумовлює використання додат-
кових методів, направлених на поділ часових рядів 
на короткі проміжки часу, протягом яких фізіологіч-
на система знаходиться в стаціонарних умовах. Ана-
ліз нелінійної динаміки часових рядів клінічних да-
них заснований на переході від їхнього скалярного 
представлення, що реєструється в часовій області, 
до векторного представлення у фазовому просторі. 
Використання порядкової мережі [7] для аналізу не-
лінійної динаміки дає змогу отримати корисну інфо-
рмацію про зміни фізіологічних процесів систем ор-
ганізму. Методи на основі порядкової мережі та за-
стосування інтервалу затримки не тільки дають ко-
рисну інформацію про поведінку незмінних змінних, 
але й дають деяке уявлення про кількість незалеж-
них змінних станів, що фактично міститься у часо-
вих рядах даних фізіологічних систем. Для оцінки 
порядкової мережі використовуються постійні захо-
ди, які залишаються постійними незалежно від ме-
тоду спостереження системи. 

В якості незмінних критеріїв для аналізу кліні-
чних даних фізіологічних процесів у дослідженнях 
використовують фазову ентропію перестановок Ре-
ньї [8], складність Лемпеля-Зіва та показник Ляпу-
нова [9] та ентропію Колмогорова-Сіная [10]. 

Ентропії є мірами складності часових рядів і 
означають міру складності, хаотичності чи невизна-
ченості системи: що менше елементи системи під-
порядковані якомусь порядку, то вище ентропія. 
Окрім ентропії Колмогорова-Сіная, в дослідженнях 
використовуються ентропія перестановки (англ. 
permutation entropy (PE)), умовна ентропія переста-
новки (англ. conditional permutation entropy (CPE)), 
ентропія глобального вузла (англ. global node entropy 
(GNE)) [7]. Дослідження [11] показало зміну ступеня 
мір складності фізіологічних процесів даних у разі 
виникнення патології. Таким чином, ці міри при 
аналізі клінічних даних характеризують хаотичність 
механізмів фізіологічних процесів і можуть викори-
стовуватись для підвищення достовірності оцінки 
характеру діяльності систем організму. 

Метою роботи є дослідження застосування по-
рядкової мережі та мір оцінки її складності для ви-
значення хаотичних процесів в клінічних даних фі-
зіологічних процесів, що можуть вказувати на пато-
логічні відхилення досліджуваних процесів. 

Для вирішення поставленої мети завдання дос-
лідження визначені наступним чином: (1) формалі-
зація процесу перетворення часових рядів у поряд-
кову мережу, (2) реалізація процесу перетворення 

часових рядів у порядкову мережу та розрахунок мір 
її складності, (3) розвідувальний аналіз даних отри-
маних результатів мір складності, (4) визначення 
статистичної значущості отриманих результатів ди-
ференціації патологічних та нормальних фізіологіч-
них процесів. 

Перетворення часових рядів на порядкову 
мережу. Відображення часового ряду в порядковій 
мережі базується на його порядковому розбитті з 
урахуванням послідовних можливих шаблонів даних 
[7]. Порядкове розбиття параметризується вкладе-
ною розмірністю вибірки m та інтервалом затрим-
ки τ. Визначимо часовий ряд клінічних даних фізіо-
логічного процесу системи організму людини як се-
рію рівновіддалених спостережень x = {x1, …, xm, 
…, xM}, де m ціле число та представляє розмірність 
вкладеної вибірки часового ряду, M – загальна кіль-
кість часових кроків в  часовому ряді, що розбива-
ється. Отримання вкладених векторів z = {z1, z2, …, 
zM–(m–1)τ}  проводиться на основі зв’язків размірності 
m та затримки τ.  

Кожен вектор zi = {x1, xi+τ, xi+2τ, …, xi+(m–1)τ}  ві-
дображається в послідовність символів відповідно 
до значення амплітуди кожного елемента в ньому. 
Якщо два елементи zi мають однакове значення (xi = 
xj), символ присвоюється у порядку появи. Унікаль-
ний набір всіх послідовностей символів s представ-
лений часовим рядом s = {s1, s2, …, sM–(m–1)τ}, де ко-
жен si ∈ s  представляє собою вузол для побудови 
порядкової мережі. 

Міри визначення складності для оцінки хаоти-
чності часових рядів. Наукова гіпотеза базується на 
припущенні, що використання мір складності для 
оцінки хаотичності порядкової мережі дозволяє ви-
значити достовірно значуще розрізнення відхилень у 
динаміці часових рядів. Міри складності розрахову-
ються на основі РЕ часового ряду, яка відповідає ен-
тропії Шеннона відповідного набору порядкових 
символів s. 

 
ࡱࡼ ൌ െ∑ ࢏܏ܗܔ࢏࢖  (1)                         ,࢏࢖

 
де pi представляє собою функцію маси ймовірності 
P(S=si) для si ∈ s  та оцінюється шляхом підрахунку 
відносної появи кожного символу у символьній ди-
наміці S. PE детально розглянута в [12].  

СРЕ запропонована в дослідженні [13] та розра-
ховується наступним чином (2). 

 
ࡱࡼ࡯ ൌ ∑ ൫െ࢏࢖ ∑ ࢐࢐,࢏࢖	܏ܗܔ࢐,࢏࢖ ൯࢏                   (2) 

 
де pi використовується з рівняння (1), а pi,j –  елемент 
стохастичної матриці Р і є ймовірністю переходу від 
si до sj, що оцінюється на основі символьної динамі-
ки S.  

GNE розраховується на основі елементів ݌௜,௝
் 	мо-

дифікованої стохастичної матриці PT порядкової ме-
режі шляхом усереднення мережі на основі стаціо-
нарного розподілу (3). 
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Перетворення часових рядів у порядкову 
мережу та розрахунок мір її складності на даних 
ЕКГ. Реалізація перетворення часових рядів ЕКГ та 
аналізу отриманої порядкової мережі з використан-
ням мір складності CPE, GNE для диференціації но-
рмальних QRS комплексів від патологічних прове-
дена з використанням набора даних ЕКГ [14]. Дос-
ліджуваний набір даних містить часові ряди зразків 
QRS комплексів, виділених з ЕКГ. Кожен зразок 
QRS комплексу містить 140 часових кроків. Кожен 
зразок відповідає одному серцебиттю, тобто QRS-
комплексу від пацієнта із застійною серцевою недо-
статністю. В цьому дослідженні використано 2 типи 
QRS-комплексів: тип 1 - нормальні зразки та тип 2 - 
зразки з наявністю ознак передчасного скорочення 
шлуночків. Сформований набір даних включає по 
500 зразків кожного з цих двох станів. Для ЕКГ 
більш довгі вкладені вектори можуть визначати 
QRS-комплекси ЕКГ, а короткі – сегменти QRS-
комплексу, пов'язані з функціональними компонен-
тами: хвилями або сегментами комплексу. Для оцін-
ки окремих компонентів QRS-комплексу з порядко-
вого розбиття СРЕ, GNE кожного часового ряду об-
числюється для короткого інтервалу затримки. Зна-
чення розмірності вкладеного вектору встановлено 
на m = 5, значення інтервалу затримки τ встановлено 
на рівні τ = 8. Для кожного часового ряду ЕКГ набо-
ру даних розраховані міри складності CPE, GNE. 

Розвідувальний аналіз даних отриманих ре-
зультатів мір складності. Розвідувальний аналіз 
даних направлений на визначення наявності або від-
сутності кореляції в даних отриманих мір складності 
між двома типами описаних вище зразків.  

На першому етапі розвідувального аналізу да-
них отриманих мір складності побудовано діаграму 
розсіяння кореляційного зв’язку між отриманими 
оцінками мір складності CPE, GNE и типами зразків 
представлена на рис. 1. 

Рис. 1. Діаграма розсіяння кореляційного зв’язку між CPE, 
GNE та досліджуваними  типами зразків 

Дослідження розподілу значень мір складності 
СРЕ, GNE для двох типів зразків даних проведено з 
застосуванням гістограм, що представлені на рис. 2, 
3. 

Як можна побачити з гістограм розподілу даних 
зразків типу 1, більша частина значень отриманої 
міри складності СРЕ лежить у межах від 0.75 до 1, а 
для зразків типу 2 у межах від 1 до 1.25. Більша час-
тина значень отриманої міри складності GNE ле-
жить у межах від 0.2 до 0.4, а для зразків типу 2 у 
межах від 0.3 до 0.5. Отримані гістограми дозволя-
ють оцінити відмінність типів зразків за результата-
ми кількісних показників мір складності СРЕ, GNE.  

Рис. 2. Гістограми розподілу значень СРЕ 
 для двох типів зразків 

Рис. 3. Гістограми розподілу значень GNЕ  
для двох типів зразків 

Рис. 4. Графік оцінки щільності даних СРЕ  
у відповідності до типу зразків 
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Рис. 5. Графік оцінки щільності даних GNE 
у відповідності до типу зразків 

Графіки оцінки щільності даних, представлені 
на рис. 4, 5 візуалізують розподіл отриманих СРЕ, 
GNE відповідно. 

Графіки оцінки щільності даних представляють 
дані, використовуючи безперервну криву щільності 
ймовірностей за якими можна зробити висновок про 
розподіл значень оцінок між типами зразків QRS-
комплексів. Області перекриття значень оцінок 
представлені третім кольором. Таким чином, можна 
судити про наявність великої кількості значень СЕР 
та GNE, які притаманні певному типу зразків і, та-
ким чином, дають певний рівень достовірності при 
їх диференціюванні.  

Визначення статистичної значущості. Для 
визначення статистичної значущості відмінності 
двох типів досліджуваних QRS-комплексів на основі 
мір складності СЕР та GNE використано t-критерій 
Стьюдента. Для перевірки нульової гіпотези про рі-
вність дисперсій отриманих оцінок двох типів зраз-
ків QRS-комплексів значення p-критерію нижче 0,05 
вважалося статистично значущим, з довірчим інтер-
валом 95%. Для отриманих значень CPE, GNE отри-
мано значення p-критерію менше 0,05. Таким чином, 
наявна різниця дисперсій вважається статистично 
значущою, нульова гіпотеза про рівність дисперсій 
відкидається.  

Таким чином, підтверджено статистичну зна-
чущість відмінність зразків типу 1 з нормальним 
QRS-комплексами від зразків типу 2 – з наявністю 
ознак передчасного скорочення шлуночків на підс-
таві мір складності отриманих в результаті оцінки 
складності порядкових мереж досліджуваних зраз-
ків. 

Висновки. Аналіз динаміки клінічних даних 
фізіологічних процесів людини дозволяє виділити 
додаткові знання з досліджуваних даних. Нестаціо-
нарність деяких фізіологічних процесів вимагає ви-
користання додаткових методів, таких як порядкова 
мережа, для проведення аналізу таких даних. Для 
оцінки порядкової мережі на основі даних фізіологі-
чних процесів використовуються міри складності, 
такі як умовна ентропія перестановки та ентропія 
глобального вузла. Міри складності, у випадку ана-

лізу клінічних даних функціональних систем органі-
зму, вказують на хаотичність цих даних та можуть 
свідчити про патологічні зміни досліджуваних сис-
тем організму. 

В результаті проведеного дослідження з засто-
сування порядкової мережі та мір оцінки її складно-
сті для визначення хаотичних процесів в клінічних 
даних фізіологічних процесів формалізовано процес 
перетворення часових рядів у порядкову мережу. 
Виконано реалізацію перетворення часових рядів 
QRS-комплексів ЕКГ у порядкову мережу та розра-
хунок мір складності: умовної ентропії перестанов-
ки та ентропії глобального вузла. Проведений розві-
дувальний аналіз даних отриманих результатів умо-
вної ентропії перестановки та ентропії глобального 
вузла на основі візуалізації кореляцій в даних дозво-
лив якісно оцінити відмінність умовної ентропії пе-
рестановки та ентропії глобального вузла для  двох 
типів зразків QRS-комплексів ЕКГ. Статистична зна-
чущість, визначена з використанням t-критерій 
Стьюдента та значення p-критерію менше 0,05 свід-
чить, що різниця дисперсії мір для двох типів зраз-
ків QRS-комплексів ЕКГ є статистично значущою.  

Таким чином, зроблено висновок про доціль-
ність застосування порядкової мережі та мір оцінки 
її складності для визначення хаотичних процесів в 
клінічних даних для диференційного аналізу патоло-
гічних та нормальних фізіологічних процесів. 
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Biloborodova T.O. Time series analysis using 

nonlinear dynamics methods 
An important component of data mining is the extraction 

of significant system features using time series data. Most 
traditional analysis methods focus on time series or frequency 
domain data. The analysis of nonlinear dynamics is based on 
the representation of the system in the state space, reflecting 
the behavior in the n-dimensional space, the axes of which are 
variable states. Traditional methods of studying diagnostic 
signs in non-stationary data do not always provide the 
necessary confidence of diagnosing physiological processes. 
This leads to the use of additional methods based on the use of 
an ordinal network and aimed at partition time series into 
short time intervals during which the physiological system is 
in stationary conditions. Entropies are complexity measures of 
ordinal network and indicate the complexity, randomness or 
uncertainty of the system. 

The study was carried out on the implementation of the 
ordinal network and complexity measures to determine chaotic 
processes in the time series of these physiological processes, 
which may indicate pathology processes. The process of 
transforming time series into an ordinal network is formalized. 
The implementation of the transformation of the time series of 
ECG QRS complexes into an ordinal network and the 
calculation of complexity measures: the conditional 
permutation entropy and the global node entropy have been 
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performed. The exploatory data analysis of the obtained 
results of the conditional permutation entropy and the global 
node entropy based on the visualization of data correlations 
made it possible to qualitatively evaluate the difference in the 
conditional permutation entropy and the global node entropy 
for two types of ECG QRS samples. Statistical significance, 
determined using the Student's t-test and a p-test value of less 
than 0.05, indicates that the difference in measure variance for 
the two types of ECG QRS samples is statistically significant. 

Based on the results of the study, a conclusion was made 
about the feasibility of using an ordinal network and measures 
for assessing its complexity to determine chaotic processes in 
clinical data for differential analysis of pathological and 
normal physiological processes. 

Keywords: time series analysis, nonlinear dynamics, 
ordinal network, conditional permutation entropy, global node 
entropy  
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