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Аннотация. Цель статьи – провести систематизацию методов математическо-
го анализа вариабельности временных рядов (ВР) биомедицинских данных 
и предоставить обзор методов, применяющихся в физиологических и био-
медицинских исследованиях, в том числе и для клинического применения. 
В работе предложена классификация методов анализа, описаны линейные 
и нелинейные методы анализа ВР, каждый метод сопровождается кратким 
описанием, а также примерами применения в биомедицинских исследова-
ниях. Информация, изложенная в статье, поможет будущим исследовате-
лям получить всесторонние знания о последних тенденциях в анализе ВР 
и о перспективах их применения.
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тропия (Fuzzy entropy); HF – высокие частоты (0,15–0,4 Гц); IPFM – инте-
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VLF – очень низкие частоты (0,003–0,04 Гц); WT – вейвлет-преобразование; 
WVT – преобразование Вигнера–Вилля.
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ВВЕДЕНИЕ

Одним из фундаментальных свойств организма является функционирование си-
стем в определенных ритмах. Одни ритмы, такие как циркадианный или сезонный, 
навязаны внешней средой, другие – являются результатом взаимосвязи механизмов 
регуляции функциональных систем. Вариабельность функциональных показателей 
представляет собой физиологическое явление, которое заключается в постоянном 
колебательном изменении их величин в нескольких частотных диапазонах. Следо-
вательно, анализ вариабельности биоритмов дает возможность оценивать функци-
ональное состояние системы в целом, особенно на этапах переходных состояний, 
когда происходят качественные изменения. 

Это положение нашло подтверждение в работах Seely с соавт., в которых пока-
зано, что анализ мультиорганной вариабельности (модели изменения во време-
ни) и связности (модели взаимосвязи в пространстве) физиологических сигналов 
у тяжелых больных с травмой и сепсисом позволяет на ранних этапах определять 
направленность процессов (ухудшение/улучшение) и прогнозировать состояние 
организма в реальном времени [1–3].

Систематические работы по анализу временных рядов физиологических данных 
начались с анализа сердечного ритма, как технически наиболее легко регистри-
руемого показателя, еще в 60-е годы прошлого века. В СССР первые работы по 
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исследованию вариабельности сердечного ритма (ВСР) для оценки степени напря-
жения регуляторных систем организма у здоровых были выполнены Баевским [4, 
5], а в клинической практике у больных – Жемайтите [6, 7]. Параллельно за рубе-
жом Hom и Lee проводили исследования ВСР у плода человека и выявили снижение 
вариабельности на фоне схваток, когда плод находится в состоянии стресса [8]. 
Взаимосвязь между состоянием нервной системы и ВСР была описана Wolf [9] 
через 2 года после того, как Vallbona с соавт. описали изменения ВСР у пациентов 
с тяжелыми повреждениями головного мозга [10]. 

Одно из первых исследований длительного мониторинга вентиляции легких 
было выполнено из Кейсовского технологического института (Кливленд), в ко-
тором было установлено, что вариабельность показателей характеризуется су-
перпозицией счетного набора почти периодических устойчивых колебаний [11]. 
Анализируя вариабельность показателей теплообмена у человека, Iberal выявил 
частотный спектр устойчивых колебаний тепловой мощности с периодами 2, 7, 
35 мин и 3,5 ч [12]. В те же годы Vuorinen, проанализировав результаты многократ-
ных популяционных исследований артериального давления, пришел к выводу, что 
колебания артериального давления характерны для артериальной гипертензии [13].

С развитием методов регистрации физиологических показателей и  вычис-
лительной техники стали доступны исследования вариабельности ВР для таких 
сложных сигналов, как электрическая активность мозга (электроэнцефалограм-
ма – ЭЭГ), мышц (электромиограмма – ЭМГ), динамики диаметра сосудов микро-
циркуляторного русла и др. Все это послужило бурному развитию математического 
аппарата, предполагающего выполнение различных условий сбора, подготовки 
и анализа данных. В результате перед исследователями стали возникать вопросы 
как в отношении выбора математического инструментария, так в отношении со-
поставления полученных результатов.

В связи с этим целью настоящей работы было провести систематизацию ме-
тодов математического анализа вариабельности ВР регистрируемых показателей, 
опубликованных в период 2011–2025 гг. Был проведен поиск литературы в базах 
eLibrary, PubMed и arXiv по соответствующим ключевым словам. 

МЕТОДЫ АНАЛИЗА

Анализ вариабельности показателей организма может быть определен как оцен-
ка степени и характера соответствия моделей временным рядам. В дальнейшем 
термин «временной ряд» (ВР) будет означать набор измерений одной переменной. 
Если в тексте будет фигурировать одновременное измерение нескольких перемен-
ных, то используется термин «многомерный временной ряд» (МВР). 

Большое количество методов анализа вариабельности ВР потребовало ввести их 
условную классификацию. В данном обзоре представленная конструкция является 
синтезом нескольких концепций, изложенных в различных источниках [3, 14, 15]. 
В соответствии с вышедшими за последние 15 лет публикациями авторы обновили 
предложенные классификаторы. Графическая схема классификации методов ана-
лиза ВР представлена на рис. 1.

Методы анализа условно можно разделить на два класса [15]: а) преобразова-
ния, когда применяется трансформация и анализ полученного результата; б) ха-
рактеристики, когда в результате преобразования анализируются характеристики 
вариабельности ВР. Принцип, лежащий в основе преобразования, заключается 
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в перегруппировке данных для извлечения дополнительных признаков, которые 
в противном случае было бы трудно обнаружить. Преобразования разделяются 
на количественные и качественные. 

Количественные преобразования используют определенные модели для пре-
образования ВР в целях извлечения дополнительных характеристик. Например, 

Методы анализа

Преобразования
Цель – переупорядочивание данных
таким образом, чтобы можно было
извлечь дополнительные признаки

Количественные
преобразования
используют
определенные
математические
модели для
преобразования
временных рядов,
для извлечения
дополнительных
характеристик
(показателей)

Качественные
преобразования
используют
квантование

данныхнабора ,
сжимают
определенный
диапазон
значений данных
до определенного
значения без
навязывания
конкретных
моделей

Статистические
характеристики

Геометрические
характеристики

Энергетические
характеристики

Информационные
характеристики

Инвариантные
характеристики

Спектр мощности
Частотно-временной
Интегральная частотно-
импульсная модуляция
Реконструкция фазового
пространства
Рекуррентные диаграммы
Диаграммы Пуанкаре
Преобразование сеток
(расчетные сетки)
Ритмометрический анализ
Точечные процессы

Бинарное интервальное
преобразование
Символическая
динамика

Характеристики
Цель – извлечь ряд характеристик 
(показателей) из данных 
и, при необходимости, отследить 
их временную динамику

Характеристики в зависимости от типа
информационного содержания временного
ряда

1

1.1 1.2

2

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Рис. 1. Схема классификации методов анализа временных рядов (нумерация блоков соответ-
ствует разделам обзора)
Fig. 1. Classification scheme of time series analysis methods (block numbering corresponds to the sections 
of the review)
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ритмометрический анализ моделирует изменения внутри ВР как набор косинус-
ных функций со связанными частотами, а точечные процессы представляют собой 
семейство стохастических моделей, описывающих временные интервалы между 
последовательностями событий. В такой модели информация хранится только 
в промежутках между событиями.

Качественные преобразования используют квантование набора данных, на-
пример бинарное интервальное преобразование и преобразование символической 
динамики. Преимущество квантования, которое сжимает некоторый диапазон 
значений данных до определенного значения, заключается в том, что оно помога-
ет избежать проблем, связанных с шумами, что делает анализ более устойчивым 
к артефактам.

Принцип, лежащий в основе анализа характеристик, заключается в том, чтобы 
извлечь из данных ряда характеристики и, если необходимо, проследить их изме-
нения во времени (временную динамику). Характеристики не являются незави-
симыми от преобразований, во многих случаях необходимо применить преобра-
зование к данным перед извлечением характеристик. Характеристики выделены 
в отдельный класс по той причине, что зачастую эти характеристики ВР извлека-
ются на этапе регистрации биомедицинских данных и не требуют для извлечения 
(из ВР) специальных преобразований. Например, точки ВР частоты сердечных 
сокращений (ЧСС) или артериального давления (АД) не требуют применения ка-
ких-либо преобразований в отличие от временного ряда ЭЭГ или ЭМГ.

1. ПРЕОБРАЗОВАНИЯ

1.1. Количественные преобразования
1.1.1. Анализ на основе спектра мощности

В данном методе анализируемый сигнал служит отражением стационарного 
стохастического процесса. Существуют несколько методов для извлечения спектра 
мощности сигнала (т.е. преобразования частоты). 

Дискретное преобразование Фурье (ДПФ) – один из наиболее широко исполь-
зуемых методов. Однако в  природе реальных источников данных имеет место 
смешивание сигналов изучаемых закономерных процессов с дополнительными 
стохастическими сигналами. Различный шум и артефакты существенно изменя-
ют истинную характеристику поведения изучаемого сигнала в частотной области. 
ДПФ может быть значительно улучшено путем предварительной обработки и отбо-
ра исходных данных, чтобы сделать их пригодными для традиционной обработки 
так, чтобы базовые предположения, лежащие в основе ДПФ, были минимально 
нарушены [16]. 

Кроме ДПФ, среди методов, используемых в  клинических исследованиях, 
применяется целый ряд других методов: Блэкмана–Тьюки [17], метод Уэлча [18], 
метод Бурга [19], метод Юла–Уокера [20], метод Ломба–Скаргла [21] и многомер-
ное преобразование [22]. Ни один из методов не является универсальным. Выбор 
будет зависеть от характера изучаемого набора данных и требований к частотному 
разрешению. 

Так, метод Блэкмана и Тьюки позволяет получать оценку спектральной плот-
ности мощности через преобразование Фурье оценки корреляционной функции. 
Этот метод, с  учетом процедуры сглаживания по частотам, обладает высоким 
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частотным разрешением, которое слабо зависит от вида сглаживающего окна. 
Метод Уэлча полезен при изучении непродолжительных процессов, обеспечивая 
снижение дисперсии периодограммы за счет усреднения модифицированных пе-
риодограмм, при незначительном ухудшении разрешения по частоте. Метод Бурга 
основан на методике авторегрессионного моделирования, характеризуется своим 
высоким частотным разрешением и способностью эффективно обрабатывать ко-
роткие записи данных. Применение метода Юла–Уокера дает хорошие результаты 
при анализе длинных сигналов, но при наличии шумов получаются смещенные 
спектральные пики. А вот метод Ломба–Скаргла предназначен только для созда-
ния энергетического спектра неэквидистантных ВР, как в случае анализа интер-
валов RR или периодов дыхания, когда следует избегать интерполяции. При этом 
неслучайные компоненты ВСР и 1/f-шум (Фликкер-шум) в спектрах искажают 
характеристики периодограммы Ломба. 

Анализ на основе спектра мощности до сих пор широко используется в фи-
зиологических исследованиях. Так, анализ ЭЭГ методом БПФ применяется для 
диагностики функциональных нарушений головного мозга под воздействием 
наркотиков [23], частотный спектральный анализ электродермальной активно-
сти – для диагностики психоэмоционального стресса [24], а также для описания 
ультрадианных биоритмов функциональных систем [25].

1.1.2. Частотно-временной метод
Перечисленные выше методы на основе оценки спектра мощности предпо-

лагают, что свойства ВР не изменяются со временем. Чтобы распространить этот 
анализ на нестационарные ВР, были предложены другие методы. 

Классический подход включает оконный анализ временного ряда – разделение 
ВР на несколько сегментов, называемых окнами. Для каждого окна спектр мощно-
сти вычисляется с использованием выше приведенных преобразований частоты. 
Стандартом является быстрое оконное преобразование Фурье (ОБПФ) [26], где 
частотно-временное преобразование вычисляется с использованием преобра-
зования Фурье рассматриваемого окна. Метод оказался применим для анализа 
вариабельности дыхания и ВСР в «очень низкочастотном» диапазоне (VLF – very 
low frequency) [27], для анализа совместных измерений ЭЭГ, ЭМГ и тремора при 
болезни Паркинсона [28], а также анализа звуков второго тона сердца для оценки 
давления в легочной артерии [29].

Поскольку эти методы представляют собой компромисс между частотным и вре-
менным разрешением (большие окна обеспечивают высокое частотное разреше-
ние, но низкое временное разрешение, и наоборот), был введен другой класс ме-
тодов, повышающих точность оценки изучаемой вариабельности функциональных 
показателей. 

Преобразование Вигнера–Вилля (WVT) [30] является методом, основанным 
на преобразовании Фурье мгновенной автокорреляции сигнала (анализируемой 
переменной). Это преобразование дает наибольший эффект, когда применяется 
к сигналам с большой длительностью и непрерывным изменением частоты в ши-
роких пределах. Необходимо заметить, что несмотря на то, что метод WVT обе-
спечивает наилучшее временное и частотное разрешение по сравнению с другими 
методами, он очень чувствителен к шуму. 
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Вейвлет-преобразование (WT – wavelet transform) [31, 32] основано на корре-
ляции в разных масштабах времени между данными и опорным сигналом (пере-
менной) – базовым вейвлетом. Вейвлет-преобразование одномерных сигналов 
обеспечивает двумерную развертку, при этом частота и координата рассматрива-
ются как независимые переменные, что дает возможность анализа сигналов сразу 
в двух пространствах. 

Метод WT был разработан для обеспечения высокого частотного разреше-
ния на низких частотах и высокого временного разрешения на высоких частотах 
и применяется для клинического анализа ВСР в диапазоне VLF [32]. Анализ ВСР 
в диапазоне «низких частот» (LF – low frequency) методом WT позволяет выявлять 
ранние сердечно-сосудистые нарушения у лиц с генетической предрасположенно-
стью к артериальной гипертензии [33]. Вейвлет-анализ воздушного потока дыхания 
применяется для выявления обструктивного апноэ во сне у детей [34].

В последнее время для анализа биомедицинских сигналов находит широкое 
применение преобразование Гильберта–Хуанга, которое позволяет детализировать 
частотно-временную структуру исследуемых сигналов и выявлять дополнительные 
временные и пространственные закономерности. В отличие от преобразования 
Фурье и Вейвлет-преобразований в данном методе не используется фиксирован-
ный, заранее заданный набор базисных функций. Базисные функции для разло-
жения сигнала конструируются непосредственно из самого исследуемого сигнала, 
поэтому метод обладает более высокой адаптивностью. Это позволяет детальнее 
изучить структуру различных биомедицинских сигналов [1]. Основными недостат-
ками преобразования Гильберта–Хуанга являются появление остаточного шума 
в амплитудно-временных составляющих и отсутствие четкого критерия опреде-
ления числа итераций. Для устранения недостатков было предложено модерни-
зированное преобразование Гильберта–Хуанга с адаптивной множественной де-
композицией по частоте дискретизации сигнала шумом, позволяющее снизить 
уровень частотного смешивания амплитудно-временных составляющих сигналов 
и повысить достоверность обнаружения информативно-значимых медицинских 
параметров для целей функциональной диагностики [36].

Спектральный анализ на основе метода Гильберта–Хуанга применялся для ис-
следования частотно-временной структуры пульсовых сигналов [37]. Применение 
этого метода для вычисления спектральных параметров ВСР позволило получить 
новые энергетические количественные характеристики спектральных компонент 
колебаний сердечного ритма, которые могут лечь в основу диагностических мето-
дов, дополняя традиционно используемые методы [38]. Исследование системных 
закономерностей изменения параметров ВСР при старении организма методом 
Гильберта–Хуанга выявило двукратное снижение мод вегетативного контроля у по-
жилых в сравнении с молодыми, что может служить основой для физиологической 
трактовки процессов регуляции ВСР и быть полезным при разработке антивоз-
растной терапии [39].

1.1.3. Интегральная частотная модуляция
Интегральная частотно-импульсная модуляция (IPFM  – Integral Pulse 

Frequency Modulation), которая была предложена еще в 1975 г. [40], представляет 
собой модельную гипотезу о том, что симпатическая и парасимпатическая си-
стемы разнонаправленно влияют на синоатриальный узел и могут быть связаны 
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с одним модулирующим сигналом, который при каждом превышении порога 
генерирует соответствующий импульс. Анализируя ВР интервалов RR, можно 
извлечь спектр модулирующего сигнала, а из него несколько энергетических ха-
рактеристик [41–43], отражающих функциональное состояние симпатической 
и парасимпатической систем.

Ограничения заключаются в использовании упрощенной модели влияния толь-
ко вегетативной нервной системы на синоатриальный узел без учета влияния дру-
гих регуляторных систем, в частности лимбической системы, дыхательного центра 
и эндокринной системы. Характеристики, которые могут быть извлечены из модели 
IPFM, соответствуют тем, которые были представлены для спектра мощности. Эта 
модель была расширена, чтобы улучшить вычисление турбулентности сердечного 
ритма [44] – геометрического признака, успешно примененного для оценки риска 
инфаркта миокарда.

Недостатком модели является то, что IPFM опирается на спектральную парадиг-
му ВСР, которая не может разделить симпатические и парасимпатические колеба-
ния, перекрывающиеся в низкочастотном диапазоне (0,04–0,15 Гц). Чтобы прео-
долеть это ограничение, была предложена новая модель на базе IPFM, основанная 
на динамике симпатического и парасимпатического отделов вегетативной системы. 
В этой модели применены недавно разработанные индексы симпатической и пара-
симпатической активности. Предложенная модель превосходит стандартный метод 
IPFM, как по медианной, так и максимальной ошибке. Разработанная модель дает 
ценную информацию для лучшего понимания активности вегетативной нервной 
системы [45].

1.1.4. Реконструкция фазового пространства

Реконструкция фазового пространства – это преобразование, отображающее 
ВР в многомерное пространство, где каждое измерение представляет собой неза-
висимую переменную, описывающую исследуемую систему. Существует несколько 
вариантов этого преобразования. Наиболее известные из них следуют из теоремы 
вложения Такенса [46], которая обосновывает преобразование ВР в т-мерный ВР. 
Процедура реконструкции фазового пространства системы при динамическом 
анализе ВР сводится к построению так называемого лагового или восстановлен-
ного пространства с помощью метода задержки. Векторы в новом пространстве, 
пространстве вложения, сформированы из значений ВР скалярных измерений 
с временным запаздыванием.

Метод используется для характеристики динамических систем. Математически 
доказано, что он может быть использован для воссоздания аттрактора поведения 
исследуемой системы [47]. При этом аттрактор представляет собой совокупность 
состояний, в которых поведение системы сходится во времени. Основное огра-
ничение состоит в том, что аттрактор может быть восстановлен при условиях, что 
во ВР отсутствует шум и имеется бесконечное количество отсчетов ВР. Несмотря 
на то, что это метод не применяется в биомедицине, его достоинства оценены в ли-
тературе [48]. Это преобразование является отправной точкой для других типов 
преобразований, таких как рекуррентные диаграммы, диаграммы Пуанкаре, пре-
образование сетки и некоторые типы символической динамики.
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1.1.5. Рекуррентные диаграммы

Рекуррентные диаграммы – это визуальное представление всех возможных 
расстояний между точками в  фазовом пространстве  [49]. Всякий раз, когда 
расстояние между двумя точками ниже определенного порога, в динамике на-
блюдается повторение, то есть динамическая система неоднократно посещала 
определенную область фазового пространства. Из этого преобразования, хорошо 
подходящего для изучения коротких нестационарных сигналов, можно извлечь 
ряд геометрических характеристик. Анализ топологии диаграммы позволяет: 
классифицировать наблюдаемые процессы; определять однородные процессы 
с независимыми случайными значениями, процессы с медленно меняющимися 
параметрами, периодические или осциллирующие процессы, соответствующие 
нелинейным системам, и т.д.

Численный анализ рекуррентных диаграмм позволяет вычислять меры слож-
ности их структур, такие как мера рекуррентности, мера детерминизма, мера эн-
тропии и др. [50]. Рекуррентный анализ успешно применяется для диагностики 
психоэмоционального стресса [51], при изучении кардиореспираторного взаимо-
действия [52], для оценки фазовой синхронизации физиологических сигналов [53], 
при анализе ЭЭГ для идентификации индивидуальных особенностей активности 
головного мозга при когнитивной нагрузке [54], для оценки застойной сердечной 
недостаточности [55].

1.1.6. Диаграммы Пуанкаре

Диаграммы Пуанкаре – это частный случай реконструкции фазового про-
странства, который представляет собой точечное графическое отображение 
N-значений последовательности xk при k = 1, 2, 3, …. N на двумерном поле, 
в котором ординатой очередной точки является значение xk+1, а абсциссой – 
предшествующее значение xk. Нанося поочередно точки на график, получаем 
точечное множество xk+1(xk), образующее фигуру, по которой можно судить о со-
стоянии изучаемого объекта. Основное ограничение состоит в предположении 
того, что низкоразмерное представление динамического аттрактора достаточно 
для обнаружения соответствующих характеристик вариабельности. Положи-
тельное свойство метода состоит, во-первых, в понижении порядка системы, 
а во-вторых, они служат мостом между системами с непрерывным и дискретным 
временем. Анализ графика Пуанкаре позволяет исследователям визуально обна-
руживать закономерности, скрытые во ВР. В отличие от измерений в частотной 
области, анализ графика Пуанкаре нечувствителен к изменениям тенденций 
в интервалах RR.

Метод применяется в диагностике сердечной недостаточности [56], для изу-
чения кардиореспираторного взаимодействия [57] и для оценки функциональ-
ного состояния вегетативной нервной системы при эмоциональном стрессе [58]. 
В большом исследовании Satti с соавт. изучено применение в клинической практике 
графиков Пуанкаре при анализе ВСР у пациентов с циррозом печени, при анализе 
дыхательного ритма у больных астмой и колебаниях температуры тела у пациентов 
с циррозом печени [59].
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1.1.7. Преобразование сетки
Преобразование сетки соответствует реконструкции данных в двумерном фазо-

вом пространстве (m = 2 с перестраиваемой задержкой вложения τ), которое делится 
на фиксированное число квадратов, называемых пикселями. Этот процесс создает 
двоичное изображение фазового пространства, где ноль назначается пикселям, ко-
торые не посещались динамикой, и единицей – пикселям, которые были посеще-
ны. В работе Roopaei с соавт. [60] представлена схема на основе «самоподобных» 
изображений для классификации сигналов, полученных по ЭКГ при желудочковой 
тахикардии, фибрилляции желудочков и синусовом ритме. Koulaouzidis с соавт. [61] 
был продемонстрирован новый подход к диагностике желудочковой тахикардии 
на основе реконструкции фазового пространства ЭКГ. Метод вычислительных се-
ток, объединенный с классификатором k-Nearest Neighbor (ближайших соседей), 
обеспечивает быстрое и точное обнаружение желудочковых аритмий [62]. 

1.1.8. Ритмометрический анализ
Ритмометрический анализ (РА) моделирует изменения внутри ВР как набор ко-

синусных функций со связанными частотами [63, 64]. В модели есть три основных 
компонента: 1) циркадный ритм с заданной частотой f, рассматриваемый как основ-
ная частота ВР; 2) инфранизкие ритмы, частоты которых ниже f; 3) ультрадианные 
ритмы, частоты которых кратны f. Следовательно, РА является частотным анализом, 
который позволяет оценить изменения в разных временных масштабах данных. Ос-
новное отличие от стандартного частотного анализа в том, что учитываются только 
отдельные частоты. Обычно в модели присутствуют дополнительные члены, учиты-
вающие вариабельность частотных компонентов внутри модели. Метод может быть 
использован не только для объяснения изменений характеристик во времени, но 
и для создания детерминированной версии исходного ВР, который проще анализи-
ровать из-за отсутствия шума. РА применялся для анализа многочасовых профилей 
артериального давления у детей с психосоматической патологией [65], для оценки 
церебральной гемодинамики плода при плацентарной недостаточности [66], а также 
для оценки циркадной десинхронизации при сменной работе [67].

1.1.9. Точечные процессы
Точечные процессы – это семейство стохастических моделей, описывающих 

временные интервалы между последовательностями событий. В такой модели ин-
формация хранится только в промежутках между событиями. ВР интервалов RR по 
определению можно рассматривать как точечный процесс. Моделируя стохасти-
ческую структуру интервалов сердцебиения как зависящий от истории обратный 
гауссовский процесс и извлекая из него явную плотность вероятности, можно по-
лучать новые определения ЧСС и ВСР: мгновенный RR интервал и стандартные 
отклонения сердечного ритма. Чтобы исследовать вариабельность сигнала, пара-
метры модели можно оценить с помощью адаптивной фильтрации [68]. 

Точечные процессы применяются для моделирования ВСР [69]. В работе [70] 
модель точечного процесса, характеризующая динамику сердцебиения, использо-
валась для распознавания эмоций. Алгоритмы точечного процесса при анализе ВСР 
применялись для характеристики состояний сна у новорожденных [71]. Примене-
ние метода при анализе динамики ритмов ЭЭГ и ЭКГ позволило количественно 
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определить функциональное взаимодействие мозга и сердца и сделать предполо-
жение, что корковая динамика «регулирует сердцебиение с определенными вре-
менными задержками в диапазонах 30–60 с и 90–120 с» [72].

1.2. Качественные преобразования
Качественные преобразования выполняют квантование набора данных без на-

вязывания конкретных моделей ВР. Преимущество квантования, которое сжимает 
некоторый диапазон данных до определенного значения, заключается в том, что 
оно помогает избежать проблем, связанных с шумами. Это делает анализ более 
устойчивым к артефактам, правда, имеется место потеря потенциально ценной 
информации.

1.2.1. Бинарное интервальное преобразование
При бинарном интервальном преобразовании диапазон ВР, определяемый ми-

нимальным и максимальным значением переменной, делится на определенное чис-
ло равноотстоящих интервалов произвольного размера. Каждый раз, когда точка 
данных попадает в заданный интервал, счетчик в связанном интервале увеличива-
ется на единицу. В случае анализа степенного закона ВР логарифмически масшта-
бируются до или после бинарного преобразования. Это преобразование обычно 
используется при построении гистограмм. Отметим, что в анализе ВР применяются 
частичные интервальные преобразования, полные интервальные преобразования, 
оптимальные интервальные преобразования [73]. 

Бинарное интервальное преобразование в комплексе с энтропией Шенно-
на применялось в классификации ВСР у молодых/пожилых людей и пациентов, 
страдающих ишемической болезнью сердца [74]. Также предлагается использовать 
машинный анализ рентгеновских снимков с помощью нейросети, выполняющей 
бинарную классификацию [75]. На основе бинарного интервального преобразо-
вания разработаны методы классификации нарушений сердечного ритма путем 
кодирования последовательностей RR‑интервалов сигнала ЭКГ [76].

1.2.2. Преобразование символической динамики
Метод заключается в преобразовании ВР в последовательность символов. Суть 

в том, чтобы всегда делить диапазон ВР на интервалы и присваивать каждому ин-
тервалу символ. Используется либо с учетом сигнала в целом, либо с учетом окон 
ВР. Когда процесс применяется отдельно к окнам ВР, абсолютная информация, 
содержащаяся в сигнале, теряется и сохраняется только информация, связанная 
с его формой. Будучи лишь способом дискретизации набора данных, преобразо-
вание символической динамики связано с характеристиками, принадлежащими 
к различным областям анализа вариабельности. 

Метод применяется для анализа сердечного ритма [77] и связи между сердеч-
ными и дыхательными циклами [78]. На его основе были предложены методы 
интерпретации кардиотокографии для оценки ВСР плода [79]. Анализ бинарной 
символьной динамики был предложен для выявления стресс-ассоциированных 
изменений нестационарной ВСР, что позволило идентифицировать острый стресс, 
сопутствующие изменения вегетативной регуляции сердца [80], а также диагности-
ровать застойную сердечную недостаточность [81]. 
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2. ХАРАКТЕРИСТИКИ

2.1. Статистические характеристики
2.1.1. Стандартные статистические характеристики

Применяются для изучения ВСР [82]. Они включают значение среднего, стан-
дартное квадратичное отклонение, подсчет выборки выше или ниже определенного 
порога и другие статистические показатели, которые основаны на распределении 
данных [83, 84]. Чтобы ограничить сложность анализа, эти показатели обычно 
применяются к ВР интервалограммы синусового ритма. Значение этих характери-
стик было доказано в прогнозе развития септических состояний [85], оценке риска 
инфаркта миокарда [86], диагностике сердечной недостаточности, в определении 
тяжести болезни Паркинсона [87], бронхиальной астмы [88] и хронической об-
структивной болезни легких [89]. 

Анализ краткосрочной ВСР улучшается с помощью набора вычислительных ин-
струментов, которые количественно оценивают фрагментацию ВСР, определяемую 
резкими изменениями знака ускорения ЧСС. Индексы фрагментации сердечного 
ритма – это сравнительно новый подход в области ВСР для анализа ритма [90]. 
Данный набор индексов использует точки перегиба последовательности временных 
координат R-пиков, в которых изменяется знак соответствующего RR-интервала. 
В частности, индекс PIP (Percent of Inflection Points) – это процент точек перегиба. 
Индекс PSS (Percent of Short Segments) – это процент сегментов размером менее, 
чем в три интервала между точками перегиба от всех сегментов. IALS (Inverse of the 
Average Length of the Segments) рассчитывается как значение, обратное среднему 
размеру сегментов между точками перегиба. PAS (Percent of Alternation Segments) – 
это процент последовательных RR-интервалов с чередующимся знаком. Увеличе-
ние этих индексов указывает на «более фрагментированный ритм сердца», что было 
связано с заболеваниями коронарных артерий [90].

2.1.2. Коэффициент формы
Эта характеристика основана на стандартных отклонениях сигнала, его первой 

и второй производных. Вычисление включает отношение стандартных отклонений 
второй и первой производных сигналов и отношение стандартных отклонений 
первой производной и сигнала. Коэффициент формы полезен для изучения ви-
броартрографических сигналов и при анализе физической активности [91, 92], при 
анализе ВСР у пациентов с острым инфарктом миокарда и ишемической болезнью 
сердца [93].

2.1.3. Характеристики символической динамики
Характеристики рассчитываются через преобразование ВР в последователь-

ность символов посредством ассоциации диапазона значений с конкретным сим-
волом. Существует два типа признаков, характерных для символической динамики:

•	 запрещенные слова, когда подсчитывают количество слов (последователь-
ность символов) с заданной длиной, которые не отображаются;

•	 процент вариаций, определяющий количество вариаций внутри слов, состав-
ляющих временные ряды (например, если изучаются слова из 3 символов, 
слово (aaa) не имеет вариаций (все символы идентичны), слово (bba) имеет 
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один вариант (два последовательных символа идентичны), слово (aba) имеет 
две вариации (последовательных повторений символов нет)). 

Метод применяется для изучения вегетативной регуляции сердца при арит-
мии [78], для анализа ВСР плода [79] и хронической сердечной недостаточно-
сти [83]. Анализ бинарной символьной динамики был предложен для выявления 
стресс-ассоциированных изменений нестационарной ВСР [80].

2.1.4. Цикличность
Характеристика содержит информацию (число) о том, сколько раз сигнал на-

ходился выше или ниже определенного порогового значения. Эта характеристика 
может быть применена только при исследовании конкретных свойств сигналов. 
Порог может быть как фиксированным, так и адаптивным. 

Адаптивный порог с использованием стандартного отклонения анализируемого сиг-
нала используется для классификации виброартрографических данных при различных 
патологиях коленного сустава [91, 92]. Метод применялся при анализе колебаний ритма 
ходьбы при боковом амиотрофическом склерозе [94, 95], а также для оценки частотных 
характеристик ВСР и дыхания в VLF-диапазоне при физической нагрузке [27].

2.2. Геометрические характеристики
2.2.1. Расчетная сетка

Метод основан на преобразовании сетки, что позволяет оценить, насколько двумер-
ный аттрактор заполняет свое фазовое пространство. Вычисление сетки – это количе-
ство пикселей, ассоциированных с процессом, деленное на общее количество пикселей 
в сетке. Метод применяется для обнаружения фибрилляции желудочков [61, 62].

2.2.2. Турбулентность сердечного ритма
Турбулентность сердечного ритма – это двухфазная реакция миокарда на желу-

дочковую экстрасистолу (ЖЭ) [96]. Метод применим только к временным рядам ин-
тервалов RR. У здоровых субъектов ЧСС, следующая за случайной (не патологиче-
ской) ЖЭ, характеризуется ранним ускорением ритма и поздним замедлением. Эти 
два явления описываются через начало турбулентности и наклон турбулентности. 
Начало турбулентности задается разностью между двумя RR‑интервалами, пред-
шествующими и следующими за ЖЭ (в процентах), и является индексом раннего 
замедления. Наклон турбулентности определяется максимальным положительным 
наклоном регрессии, который оценивается через каждые 5 последовательных уда-
ров в течение первых 15 интервалов после ЖЭ, и является показателем позднего 
замедления. Последовательность RR‑интервалов до и после ЖЭ называется тахо-
граммой ЖЭ. Учитывая изменчивость сердечного ритма между, до и после ЖЭ, 
начало турбулентности и наклон турбулентности определяют на так называемой 
средней тахограмме ЖЭ, обычно в течение 24 ч (требуется по меньшей мере 5 ЖЭ).

Турбулентность сердечного ритма в первую очередь применяется для стратифи-
кации риска внезапной сердечной смерти, потенциально фатальных желудочковых 
аритмий [97] и прогнозирования риска сердечной недостаточности [98]. Индекс 
турбулентности сердечного ритма используется для прогноза выживаемости у па-
циентов с циррозом печени [99].
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2.2.3. Характеристики диаграмм Пуанкаре
Основаны на эллипсе, подгоняемом к диаграмме Пуанкаре, который отобра-

жает выборку n ВР как функцию выборки n-1, что можно рассматривать как харак-
теристики нелинейной автокорреляции. Если последовательные значения во ВР 
нелинейно коррелированы, то будет отклонение от линии, которая моделируется 
с использованием эллипса. Различные характеристики включают центроид эл-
липса, длину двух осей эллипса, стандартное отклонение в направлении тожде-
ственной линии (SD2), стандартное отклонение в направлении, ортогональном 
к тождественной линии (SD1) и их комбинации: сердечный симпатический индекс 
(SD2/SD1) и сердечный вагусный индекс (log10(16 × SD1 × SD2)). 

Характеристики диаграмм Пуанкаре применяются для оценки сердечной сокра-
тимости [100], хронической сердечной недостаточности [101] и в качестве биомаркера 
предвестника инсульта [102]. Дополнительно из диаграммы Пуанкаре можно получить 
характеристику центральной тенденции, которая представляет собой процент точек, 
попадающих в некоторый радиус от центра участка Пуанкаре первой производной 
исходного ВР. Сравнение ВСР по этой характеристике у здоровых и больных сахар-
ным диабетом, а также у больных артериальной гипертензией показало существенное 
различие со здоровыми и отсутствие такого различия у между больными [104]. Харак-
теристика позволяет оценивать симпатическую регуляцию сердца [105] и анализиро-
вать реакции вегетативной нервной системы при ишемии [106].

Применение характеристик диаграмм Пуанкаре для интервалов RR позволило об-
наружить новое физиологическое явление асимметрии сердечного ритма (HRA – Heart 
Rate Asymmetric), в норме отражающее влияние замедлений и ускорений сердечного 
ритма на дисперсионные характеристики ВР интервалов RR [107]. Такая асимметрия 
может значительно изменяться при инфаркте миокарда, обструктивном апноэ сна, 
хронической обструктивной болезни легких и сепсисе у младенцев [108].

2.2.4. Характеристики рекуррентных диаграмм
Рекуррентные диаграммы – это визуальное представление всех возможных рас-

стояний между точками, составляющими фазовое пространство ВР. Есть четыре 
основных элемента, характеризующих рекуррентную диаграмму: 1) изолированные 
точки, отражающие стохастичность сигнала, 2) диагональные линии (индекс детер-
минизма), 3) горизонтальные и 4) вертикальные линии, отражающие локальную 
стационарность сигнала. Комбинация этих элементов создает крупномасштабные 
и мелкомасштабные шаблоны, из которых можно вычислить несколько характе-
ристик путем подсчета точек в каждом элементе.

Характеристики рекуррентных диаграмм ВР ЭЭГ нашли применение в диагно-
стике когнитивных нарушений [109], в изучении депрессии, эмоционального стресса, 
нарушений концентрации внимания и других психоневрологических проблем. Дан-
ный анализ ЭЭГ применяется в изучении болезни Альцгеймера и лобно-височной 
деменции [110], используется для автоматического определения стадий сна [111].

2.2.5. Индекс пространственного заполнения
На основании преобразования ВР в фазовом пространстве эта характеристика 

извлекается сначала делением исходного пространства на набор идентичных ги-
перкубов. Индекс пространственного заполнения представляет собой число точек, 
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которые в среднем находятся внутри гиперкуба, и описывает, насколько аттрактор 
заполняет фазовое пространство. SFI применяется для оценки сердечной дисфунк-
ции [112, 113], для диагностики синусового сердечного ритма, аритмии, суправен-
трикулярной экстрасистолии и застойной сердечной недостаточности [114, 115].

2.3. Энергетические характеристики
2.3.1. Операторы энергии

Для анализа ВР используются методы оценки энергии ВР. В случае синусои-
дальной волны энергия определяется как функция произведения ее амплитуды 
и частоты. Применительно к комплексным сигналам используется понятие мгно-
венной мощности, энергии и средней мощности. Эти величины вводят так, чтобы 
энергетические характеристики комплексного сигнала S(t) были действительными 
числами [116]. Характеристики объединяют информацию о нескольких точках ВР 
с нелинейным поведением.

Наиболее известны операторы Плоткина (Plotkin) и Свами (Swamy), а также 
оператор Тигера (Teager). Последний оператор является частным случаем первого. 
Он более чувствителен к шуму, но математически связан с энергией синусоидаль-
ной волны, что объясняет название этой функции. Несмотря на то, что эти харак-
теристики были разработаны для синусоидальных сигналов, в биомедицинских 
задачах их применение было расширено до сигналов, проявляющих периодич-
ность [116]. Операторы Плоткина и Свами используются для сегментации и вы-
деления характеристик сигналов ЭЭГ [117], а оператор Тигера – для автоматиче-
ского обнаружения комплекса QRS на сигнале ЭКГ [118], для анализа мышечной 
активности по ЭМГ [119, 120] и выявления спонтанных судорожных приступов по 
ЭЭГ у мышей [121].

2.3.2. Частотные и частотно-временные характеристики
Речь идет о частотных характеристиках, которые могут быть извлечены из лю-

бого преобразования частоты. Стандартный подход состоит в том, чтобы разделить 
спектр на частотные диапазоны и вычислить центральную частоту в каждом ди-
апазоне, точнее пик в спектре мощности [82]. Помимо максимального значения, 
используется интеграл по определенным частотным полосам, а также различные 
типы отношений между указанными характеристиками. 

В случае ВР RR-интервалов спектр мощности делится на четыре полосы со 
следующими частотными диапазонами: 

1) ультранизкие частоты (UVLF) <0,003 Гц, 
2) очень низкие частоты (VLF) 0,003–0,04 Гц, 
3) низкие частоты (LF) 0,04–0,15 Гц,
4) высокие частоты (HF) 0,15–0,4 Гц. 
Общие характеристики включают мощность в диапазонах низких и высоких 

частот и их соотношение [82]. Частотно-временные преобразования представля-
ют собой расширение частотных преобразований для нестационарных сигналов. 
Поскольку они также описывают энергию сигнала на определенных частотах, ча-
стотно-временные характеристики идентичны частотным характеристикам в опре-
деленные моменты времени. Эти типы характеристик используются для оценки 
риска инфаркта миокарда и диабетических невропатий [122], для мониторинга 
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сердечного ритма во время гемодиализа [123], для оценки сердечной сократимо-
сти [102], классификации сердечной смертности [124]. В работе [125] предложен 
новый метод swin-преобразователя с частотно-временными характеристиками для 
обнаружения аритмии на основе ЭКГ.

2.3.3. Индекс временной асимметрии
Индекс отражает энергию рассеивания. Необратимость времени количественно 

определяет степень временной асимметрии ВР. В анализе ВР это соответствует 
модификации статистических свойств сигнала при операции обращения времени. 
Индекс основан на вычислении нескольких дифференциальных ВР, полученных 
из исходного ряда. Это означает взятие образца в момент времени i + j и вычита-
ние из него значения выборки в момент времени i, а затем повторение этого для 
всех выборок i. Процесс должен повторяться с разными значениями параметра 
масштаба j, создавая набор ВР. Вычисляется процент разности между прираще-
ниями и сокращениями в каждом ВР. Сумма всех процентов – это и есть индекс 
временной асимметрии [126]. 

Индекс применяется для изучения механизмов вегетативной регуляции сердеч-
но-сосудистой системы [127], оценки изменений в ВСР и АД во время выполнения 
ортостатического теста [128], изучения различий между здоровыми и больными, 
между молодыми и пожилыми [129]. Показатель разработан для исследования ВСР 
и пока находится на стадии изучения его диагностического значения.

2.4. Информационные характеристики
Эти характеристики описывает степень нерегулярности/сложности ВР.

2.4.1. Приблизительная энтропия, энтропия образца и нечеткая энтропия
Приблизительная энтропия (Approximate entropy – ApEn) является отрица-

тельным натуральным логарифмом условной вероятности того, что набор данных 
длины N, повторяющийся для m выборок в пределах допуска r, снова повторится 
для одного дополнительного образца. Длина окна m запускается по сигналу для ге-
нерации набора векторов данных длины m. Затем вычисляется количество случаев, 
когда евклидово расстояние между всеми парами этих векторов меньше порога r. 
Это повторяется для окон длиной m + 1 и берется логарифм отношения этих двух 
чисел. Приблизительная энтропия определяет регулярность и сложность времен-
ного ряда. ApEn был разработан для коротких временных рядов, в которых может 
присутствовать некоторый шум.

Применительно к ВСР большие значения ApEn указывают на низкую предсказу-
емость колебаний в последовательных интервалах RR [130]. Малые значения ApEn 
означают, что сигнал регулярен и предсказуем [131]. В работе [132] продемонстриро-
вана прогностическая значимость ApEn в отношении прогноза инсульта в бассейне 
сонных артерий при фибрилляции предсердий. В работе [133] изучена эффектив-
ность этого показателя в предсказании наступления эпилептического приступа.

ApEn является предшественником энтропии образца – выборочной энтропии 
(Sample entropy – SampEn). SampEn использует параметр r для создания двоичной 
классификации расстояний между двумя окнами (ноль, если расстояние боль-
ше, чем r, иначе – 1). Преимущество SampEn в том, что такой подход исключает 
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подсчеты, в которых вектор сравнивается с самим собой. Это позволяет избежать 
предвзятости, которую эти самосогласования привносят в оценку. Поэтому Samp-
En предпочтительнее, чем ApEn. SampEn применяется для оценки состояния па-
циентов с персистирующей фибрилляцией предсердий [134]. Дальнейшим усо-
вершенствованием SampEn стала разработка метода профилирования энтропии 
(TotalSampE). Метод заключается в вычислении профиля энтропии с использова-
нием диапазона данных параметра толерантности к энтропии r. Такой подход улуч-
шил диагностику аритмий в записях короткой неинвазивной электрокардиогра-
фии плода и обеспечил высокую производительность для классификации аритмии 
плода. Считается, что этот метод превосходит такие меры энтропии, как SampEn, 
и нечеткой энтропии (FuzzyEn) [135]. TotalSampEn применяется для обнаружения 
смещений сегмента ST в сигналах ВСР [136].

Чтобы избежать чувствительности к порогу r, была разработана новая энтропия, 
называемая нечеткой энтропией (Fuzzy entropy – FuzzyEn). Все вычислительные 
шаги такие же, как в SampEn, но в методе FuzzyEn отличием является исполь-
зование функции нечеткого членства для оценки расстояния. Эта непрерывная 
функция оценивается как единое целое, если расстояние между двумя окнами бес-
конечно велико и экспоненциально убывает до нуля, чем более отдалены векторы. 
Это улучшение позволяет избежать разрыва двоичной классификации, что снижает 
чувствительность к порогу r. 

Нечеткая энтропия применяется главным образом для оценки сигналов 
ЭМГ [137, 138] у пациентов с болезнью Альцгеймера, для дифференциальной диа-
гностики с другими типами деменции [139]. На практике для получения объектив-
ных результатов обычно используют комплекс из нескольких показателей энтро-
пии. Например, для диагностики большой депрессии применялся энтропийный 
анализ ВСР по четырем показателям: приблизительной энтропии, выборочной 
энтропии, нечеткой энтропии и энтропии Шеннона [140]. При этом были уста-
новлены достаточно высокие диагностические показатели: 64% чувствительности 
и 76% специфичности.

2.4.2. Условная энтропия
Рассмотрим две случайные величины, например X и Y. Условная энтропия Y, 

заданная X определяется как разность между совместной энтропией X и Y (то есть 
энтропией объединения X и Y) и энтропией X. Чтобы привести пример, рассмотрим 
ВР, восстановленные в m-мерном фазовом пространстве. X может быть множеством 
точек в m‑мерном пространстве, а объединение X и Y может быть множеством то-
чек, заданных реконструкцией ВР в m+1-мерном фазовом пространстве. Метод 
применяется для оценки сложности ВСР на коротких интервалах времени [141] 
и анализа сигналов ЭЭГ при изучении дистресса [142].

2.4.3. Энтропия сжатия
Энтропия сжатия – это перенастройка алгоритма сжатия LZ77. После преоб-

разования в символы последовательность сжимается, и энтропия вычисляется как 
функция отношения между длиной сжатого сигнала и длиной исходного сигнала. 
Энтропия сжатия (CompEn) использовалась для исследования кардиореспираторной 
связи при шизофрении. Изменение респираторного влияния на ЧСС было проде-
монстрировано как значительное снижение CompEn при острой шизофрении [143].
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2.4.4. Энтропия перестановок

Энтропия перестановок основана на представлении ВР в символическом фа-
зовом пространстве. При рассмотрении одной точки в  фазовом пространстве 
производится замена каждой координаты рангом координат. Например, вектор 
(0,3 0,2 0,7) будет заменен на вектор (2 1 3), так как 0,2 является наименьшим эле-
ментом (0,3 0,2 0,7), поэтому он заменяется на 1, его наибольший элемент 0,7 за-
меняется на 3 и 0,3 – это промежуточный элемент, обмениваемый с 2. Процесс 
повторяется для каждой точки фазового пространства, создавая набор слов. Затем 
вычисляется энтропия Шеннона для набора слов, создавая так называемую энтро-
пию перестановок (PeEn). Нормализация с использованием общего числа возмож-
ных слов, достижимых в этом представлении фазового пространства, приводит 
к энтропии перестановок Kullback–Leibler. Метод был применен для определения 
различий между синусовым ритмом и аритмиями по ЭКГ [144, 145].

2.4.5. Многомасштабная энтропия

«Многомасштабная энтропия количественно определяет информационное со-
держание сигнала на нескольких временных масштабах» [146]. Рассмотрим непе-
ресекающийся оконный анализ исходного ВР, где вычисляется среднее значение 
отсчета внутри каждого окна. Этот набор представляет собой новый ВР. Повторе-
ние процесса n раз с набором длин окон, начиная с 1 до определенной длины N, 
дает набор из N ВР. Многомасштабная энтропия получается путем вычисления 
любой меры энтропии (предлагается энтропия образца SampEn) для каждого ВР 
и отображения ее как функции количества точек N в окне (то есть шкалы). При этом 
предлагается сосредоточиться на анализе полученных кривых, а не на извлечении 
одного показателя. В случае временных интервалов RR Costa предложил извлекать 
наклоны кривой по шкалам от N = 1 до 5 и от N = 6 до 20 [126]. Многомасштабный 
энтропийный анализ применяется для исследования общей сердечной вариабель-
ности у здоровых и больных [147] и оценки постуральных реакций [148], а также для 
распознавания визуально индуцированного эмоционального стресса с помощью 
анализа ЭЭГ [149].

2.4.6. Прогностические характеристики

Характеристики, основанные на прогнозировании, – это любые ошибки, ко-
торые создает модель в процессе подбора или предсказания данных. Модели осно-
ваны на гипотезах, поэтому в случае, когда ошибка между сигналом, создаваемым 
моделью, и реальным сигналом велика, ВР менее совместимы с гипотетической 
моделью. Ошибка может быть оценена с помощью определенных функций затрат 
(например, средняя квадратичная ошибка прогнозирования, коэффициент про-
гнозирования, сумма остатков) и может быть отнесена к индексу сложности [150]. 
Примерами такого подхода, применяемого к ВР RR-интервалов, являются исполь-
зование остатков авторегрессионной модели [76], а также ошибки прогнозирова-
ния от локальных нелинейных предикторов [150] и предикторов на основе услов-
ных распределений [151, 152].
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2.4.7. Энтропия Шеннона и энтропия Реньи

Как классические характеристики, взятые из теории информации, здесь 
энтропии оцениваются после преобразования набора данных в бинарную или 
символическую последовательность. Путем подсчета относительной частоты 
каждого знака/слова энтропия Шеннона оценивается как сумма частот, взве-
шенных логарифмом обратно относительно частот, то есть когда частота низкая, 
вес высокий и наоборот. Таким образом, энтропия Шеннона оценивает сред-
нее количество информации (математическое ожидание), которое содержится 
в значениях случайной величины. Обобщенным вариантом энтропии Шенно-
на является энтропия Реньи, соответствующая сумме обратных относительных 
частот, возведенных в некоторую степень q ≥ 2. Энтропия Реньи имеет более 
высокий динамический диапазон по сравнению с энтропией Шеннона. В общем 
случае энтропия Реньи используется в качестве характеристики структурной 
неоднородности, информационной сложности и динамической неоднородности 
исследуемого ВР (набора данных).

В случае бинарного преобразования энтропия Шэннона применяется для опре-
деления различия ВСР у здоровых и больных ишемической болезнью сердца [76]. 
В случае символического преобразования энтропии Шеннона и Реньи применяют-
ся для выявления желудочковой тахикардии [153] и фибрилляции предсердий [154]. 
В работе [155] изучена возможность идентификации этих нарушений по записям 
ЭКГ на основе энтропии Шеннона и вейвлет-преобразования Морле. Энтропия 
Реньи используется для изучения линейных и нелинейных свойств ВР сердечного 
ритма [156].

2.4.8. Индексы подобия

Индексы подобия – это характеристики, определяющие «расстояние» (раз-
ность) между двумя ВР согласно различным метрикам. Два ВР могут быть либо 
двумя разными ВР, либо двумя сегментами из одного ВР. Обычно «расстояние» 
рассчитывается после качественного преобразования набора данных и выражается 
в виде комбинации вероятностных распределений слов/знаков или комбинации 
энтропии слов/знаков. Когда выполняется оконный анализ одномерного ряда, 
сравнивается либо сходство между двумя последовательными окнами, либо сход-
ство между окном для данного физиологического состояния (например, нормаль-
ным) и всеми другими окнами. Это позволяет отслеживать, как меняется система, 
например при формировании патологических процессов. В клинической прак-
тике индексы подобия на основе ВСР нашли применение для контроля глубины 
анестезии [157], оценки влияния курения [158] и скрининга застойной сердечной 
недостаточности [159].

2.5. Инвариантные характеристики

Инвариантные характеристики описывают свойства систем, демонстрирую-
щих фрактальность, или другие свойства, которые не изменяются ни во времени, 
ни в пространстве.
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2.5.1. Показатели масштабирования Аллана и Фано
Эти две характеристики были созданы для описания фрактальных свойств то-

чечного процесса. Алгоритм сводится к расчету количества событий в неперекры-
вающихся окнах сигнала фиксированной длины времени t. Фактор Фано в момент 
времени t представляет собой дисперсию числа событий, деленную на среднее число 
событий. Фактор Аллана в момент времени t представляет собой отношение между 
моментом второго порядка разностей счетчиков между двумя последовательными 
окнами и средним числом событий. Наклон линии соответствует логарифмической 
диаграмме коэффициента как функции времени и дает соответственно показатели 
Фано и Аллана [160, 161]. Использование нелинейных признаков SD1/SD2 (см. ха-
рактеристики диаграмм Пуанкаре), фактора Фано и фактора Аллана повысило 
точность идентификации в сложной задаче дифференциации 9 типов сердечных 
ритмов [162].

2.5.2. Характеристики корреляционной размерности (КР)
КР используется для проверки на наличие хаотической составляющей в ряду 

данных. Для случайных данных, когда они подчиняются нормальному закону рас-
пределения, КР будет возрастать монотонно. Если же корреляционная размерность 
возрастает не монотонно, а насыщается при определенных значениях, это значит, 
что в ряду данных присутствует хаотическая составляющая. Корреляционная сумма 
ВР определяется как число точек в фазовом пространстве, которые ниже неко-
торого порога r. Затем создается массив значений суммы корреляции, повторяя 
процесс для определенного диапазона пороговых значений. Далее вычисляется 
корреляционная размерность как наклон линии соответствующего графика ло-
гарифмической кривой корреляционной суммы как функции порога. Анализ ЭКГ 
здоровых в сравнении с пациентами болезни Паркинсона и Альцгеймера показал, 
что у здоровых КР не выходит на насыщение, тогда как у больных она принимает 
вполне определенные значения [163]. Метод КР оказался полезен в качестве хаоти-
ческого индекса для анализа данных ВСР у пациентов с синдромом обструктивное 
апноэ сна [164].

2.5.3. Характеристики детрентного флуктуационного анализа (DFA)
Метод DFA представляет собой вариант дисперсионного анализа, который 

позволяет исследовать эффекты долговременных корреляций в нестационарных 
рядах. При этом анализируется среднеквадратичная ошибка линейной аппрокси-
мации в зависимости от размера отрезка аппроксимации. Метод определяет, как 
флуктуации шкалы сигнала соотносятся с количеством выборок этого сигнала. 
Создается кумулятивная версия ВР, где значение исходного ВР в данной точке 
заменяется суммой значений до этой точки включительно. Решение в том, что-
бы разделить этот кумулятивный ВР на все возможные неперекрывающиеся окна 
длины m, затем определить каждое окно и вычислить стандартное отклонение 
в каждом окне, которое представляет собой величину флуктуаций. Каждое окно 
отбрасывается путем удаления линии регрессии, соответствующей данным. Сохра-
няется среднее значение стандартного отклонения, вычисленное в каждом окне. 
Повторение процесса для определенного набора длин окон дает ВР, который может 
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демонстрировать поведение масштабирования, когда флуктуации масштабируются 
в зависимости от длины окна [165].

DFA-анализ сердечного ритма часто используется для оценки выносливости 
спортсменов [166, 167] и выявления нарушений вегетативной регуляции у больных 
с сердечной недостаточностью [168]. Метод позволяет изучать взаимосвязи вари-
абельности ритма сердца с уровнями гликемии и холестерина [169], механизмы 
вегетативной регуляции синоартериального узла [170].

2.5.4. Диффузионная энтропия
Если предположить, что ВР являются стохастическим процессом диффузион-

ного типа, то можно рассчитать характеристику диффузионной энтропии, которая 
будет оценивать поведение этого процесса на временной шкале. На первом эта-
пе рассчитываются диффузионные траектории определенных типов кумулятив-
ных временных рядов, извлеченных из оригинала. Затем строится распределение 
вероятности в данном кумулятивном времени из значений всех диффузионных 
траекторий за это время и вычисляется энтропия Шеннона. Повторяя процедуру 
для всех ВР, создают набор энтропий Шеннона как функцию времени. Наклон 
и смещение линии, соответствующей графику нормального лога энтропии Шен-
нона в зависимости от суммарного времени, отражают масштабирующее поведение 
системы [171]. Метод анализа многомасштабной диффузионной энтропии приме-
няется в прогнозировании критических событий в кардиологии [172], а также для 
оценки прогрессирования вегетативной нейропатии [173].

2.5.5. Вложенный показатель масштабирования (Embedding scaling exponent)
Этот метод оценивает изменение дисперсии ВР в фазовом пространстве со зна-

чением размерности вложения. Дисперсия вычисляется по диагонали ковариаци-
онной матрицы ВР, восстановленного в фазовом пространстве. Наклон линии, 
соединяющей график логарифма дисперсии в зависимости от размерности вложе-
ния, дает показатель масштабирования вложения. ESE применяется для анализа 
ВСР при изучении симпатической и парасимпатической систем [174] и анализа 
сигналов ЭЭГ [175].

2.5.6. Конечные темпы и наибольший показатель Ляпунова
После представления ВР в фазовом пространстве вычисляется «окружение» 

каждой точки в фазовом пространстве. Здесь определяется, насколько данная и со-
седняя точки разделены во времени t. Разделение измеряется с использованием ев-
клидова расстояния между точками. Мерой, используемой конечными скоростями 
роста, является соотношение между конечным и начальным расстоянием между 
двумя точками. Повторение этого процесса ко всем точкам в фазовом пространстве 
дает набор отношений, среднее значение которых соответствует FGR. Этот метод 
использовался для выявления желудочковой тахикардии [176, 177].

Если вычислить FGR для любого времени t, то наклон линии, соответствую-
щей логарифмическому графику FGR как функции t, дает наибольший показа-
тель Ляпунова. Последний выражает экспоненциальную скорость расхождения 
траекторий в системе, начиная с двух бесконечно близких точек в фазовом про-
странстве [178]. Теоретически показатель положителен только в случае хаотических 
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систем, но этот результат не гарантируется при рассмотрении зашумленных ВР. 
Эта динамически-инвариантная функция использовалась для анализа походки 
при хроническом инсульте [179], а также для оценки мерцательной аритмии [180].

2.5.7. Фрактальная размерность на основе алгоритма Хигучи
Для анализа нестационарных ВР Хигучи предложил алгоритм оценки на основе 

теории фракталов [181]. ВР делится на непересекающиеся сегменты m выборок. 
Рассмотрим образцы в i-й позиции внутри каждого сегмента. Расстояние между 
этими образцами может быть рассчитано как их абсолютная разность. Если норма-
лизованная сумма всех расстояний образцов в i-й позиции вычисляется для каждой 
позиции и затем усредняется, результат является мерой длины ВР. Алгоритм Хигучи 
включает вычисление длины ВР по определенному диапазону m. Затем строится 
логарифмическая зависимость ВР в диапазоне m. Наклон линии (тангенс угла), 
соответствующей отношению логарифмов длин в зависимости от 1/m, дает меру 
фрактальной размерности ВР. Алгоритм Хигучи не проявляет чувствительности 
к стационарности ВР, из-за чего является более подходящим для вычисления фрак-
тальной размерности.

Алгоритм Хигучи широко применяется в  биомедицинских исследовани-
ях [182], при анализе сигналов ЭЭГ для диагностики и прогноза приступов при 
эпилепсии [183], в анализе ВСР при сердечных аритмиях [184], для анализа звуко-
вых сигналов при аускультации легких [185], оценки реакции на звуковые стиму-
лы у пациентов с диффузным аксональным повреждением головного мозга [186], 
в прогнозе ишемического инсульта [187].

2.5.8. Энтропия Колмогорова–Синая
Это показатель скорости потери информации о процессах, протекающих в био-

медицинском сигнале (ВР) с течением времени. Здесь речь идет об информации, 
необходимой для предсказания той части фазового пространства, которую дина-
мика посетит в момент времени t + 1 с учетом траектории до времени t. Рассмотрим 
натуральный логарифм отношения корреляционной суммы, рассчитанной для 
размерности вложения m, с расчетной суммой, рассчитанной для размерности 
вложения m + 1. Плато кривой этого отношения в зависимости от логарифма по-
рога дает энтропию KS. При анализе ВР необходимо учитывать, что для расчета 
энтропии Колмогорова–Синая требуются большие объемы данных. При этом KS 
чувствительна к шуму, что особенно заметно при работе с короткими записями 
сигналов ВСР [188]. 

Энтропия Колмогорова–Синая с многомасштабным разделением применялась 
для анализа ВСР при сердечной недостаточности и фибрилляции предсердий [189], 
использовалась в исследовании артериального давления, мозгового кровотока, со-
противления кровеносных сосудов и барорефлекса при артериальной гипертензии 
и инсульте [190].

ОБСУЖДЕНИЕ

Представленный в данном обзоре список методов анализа далеко не полный. 
Более того, в настоящее время постоянно разрабатываются новые методы, сочета-
ющие несколько типов преобразований, а анализ многомерных временных рядов 
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приводит к разработке новых характеристик, позволяющих наиболее точно описать 
исследуемую биологическую систему.

Стационарность гомеостатических параметров и вариабельность функциональ-
ных показателей представляют два взаимосвязанных явления, отражающих про-
цессы регуляции физиологических функций биологической системы (организма). 
В настоящее время существует большое количество методов исследования и анали-
за вариабельности различных физиологических показателей человека. Цели иссле-
дования и анализа разделяются на два подхода. Первый применяется для выявления 
механизмов, лежащих в основе данной вариабельности. Несмотря на присущие 
сложным биологическим системам свойства (динамичность, взаимозависимость, 
нелинейность), они демонстрируют системную стабильность. Анализ изменчиво-
сти предоставляет новую технологию, с помощью которой можно оценить общие 
свойства сложной системы [3]. Исследования в этой области позволяют установить 
механизмы обеспечения гомеостаза внутренней среды организма, являющейся, 
по сути, полуоткрытой системой в среде с вектором нарастающей энтропии. Wang 
с соавт. довольно точно охарактеризовали современное состояние в области систе-
матизации методов: «…не существует единого широко распространенного метода 
математического анализа временных рядов или интерпретации характеристик, 
однако существует множество различных методов, которые доказали свою эффек-
тивность…» [191]. Однако остается проблема анализа МВР. 

Второй подход – практический, развивается в основном клиницистами для 
принятия конкретных решений без углубления в механизмы формирования вари-
абельности мониторируемых показателей [192]. В рамках этого подхода проблему 
анализа МВР пытаются преодолевать с применением методов машинного обуче-
ния, а также ИИ (искусственного интеллекта). Проблемы направления хорошо 
представлены в полноценном обзоре Feifei Shi с соавт. [193]. Коротко отметим 
основные и пока не решенные вопросы МВР. Во-первых, сложность и разноо-
бразие данных ВР исключительно высоки, с существенными вариациями частоты 
дискретизации, уровня шума и периодичности в разных областях. Это требует 
от моделей наличия надежных способов обобщения данных различных областей. 
Во-вторых, особенно остро стоит проблема дефицита высококачественных анно-
тированных данных ВР, поскольку во многих сценариях для разметки используют-
ся эксперты в данной области, что дорого и сложно масштабируется. Более того, 
вычислительные затраты на обучение универсальной модели ИИ для анализа ВР 
огромны. Например, обработка длинных последовательностей приводит к экспо-
ненциальному росту требований к памяти и вычислительной мощности, в то время 
как поддержка аппаратного ускорения для операций с ВР остается недостаточно 
развитой. Эти факторы в совокупности создают критически узкие места на уровне 
данных, алгоритмов и вычислительных ресурсов для разработки универсальных 
моделей ИИ для анализа МВР [193].

Следует отметить, что проблема анализа МВР биомедицинских данных остается 
трудно преодолимым вызовом для исследователей. Феномен многомерной вариа-
бельности становится все более значимым, что стимулирует поиск новых подходов 
анализа. В этом плане представляет интерес применение методов энтропийного 
анализа с точки зрения теории органных сетей при исследовании ВР показателей 
ЭЭГ, ЭКГ и дыхания [194], что позволило установить синхронизацию функции 
сердца, мозга и дыхания. Эти результаты согласуются с целым рядом других ис-
следований [195–197] и позволяют предполагать, что мы являемся свидетелями 
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формирования нового подхода сетевого взаимодействия или сетевой физиологии, 
предметом которой будет изучение синхронизации систем организма.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Широкий спектр методов анализа биологической вариабельности обусловлен 
как сложностью регуляции, так и сложностью регулируемых систем. Соответствен-
но, физиологические ВР представляют собой сложные объекты, характеризующие-
ся множеством свойств, некоторые из которых часто переплетаются, например по-
средством сочетания стохастичности и детерминизма. Многомерная биологическая 
вариабельность и динамичность физиологических условий дают возможность для 
поиска все новых характеристик, способных наиболее точно описать исследуемую 
систему.
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