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(54) 뇌의 장애 같은 생물학적 이형을 감지 및/또는 예견하기위한 개선된 방법 및 시스템

요약

뇌 이상과 같은 생물학적 이상은 데이타 처리루틴을 이용하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를 분석하여 검출 및/또는

예측된다. 데이타 처리루틴은 생물학적 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관된 응용인자 세트를 포함한다. 데이타 처리

루틴은 예를들면 PD2i 데이타 시리즈를 생성하기 위한 알고리즘을 사용한다. 데이타 시리즈는 생물학적 이상 발병을 검출

하거나 예측하기 위하여 적용된다. 데이타 시리즈에서 노이즈를 줄이기 위하여, 기울기가 소정값보다 작으면 소정수치로

세팅된다. 더욱 노이즈를 줄이기 위하여, 데이타 시리즈 내 노이즈 간격이 결정되고, 만일 노이즈 간격이 소정범위 내 있으

면, 데이타 시리즈는 다른 소정 수치로 나누어지고, 새로운 데이타 시리즈가 생성된다.

대표도

도 1A

색인어

생물학적 이상, 뇌 이상, 검출 및 예측
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명세서

기술분야

이 출원은 2003년 1월 29일에 출원한 미국 실용신안 출원 제10/353,849호와 2003년 2월 6일에 출원한 미국 가출원 제

60/445,495의 우선권 주장 출원이다. 이들 출원은 참조로 이 출원에 포함될 것이다.

배경기술

이 발명은 생물학적 또는 물리적인 자료를 평가하는 시스템 및 방법에 관한 것이다. 더욱 상세하게는 이 발명은 뇌의 장애

같은 생물학적 이형을 감지 및/또는 예견하기 위한 개선된 방법 및 시스템에 관한 것이다.

생리 전위 기록은 스트링 검류계의 발명 이래로 의약 분야에서 사용되어 왔다. 1930년대 이래, 생리전위는 심장 상해나 뇌

간질을 진단하는데 유용하였다.

현대의 의한 수준은 심장 전위도에서 관찰된 전자 뇌액수 엑스레이 사진에서 보여지는 R-R 인터벌 또는 피크 분석은 갑작

스런 뇌사나 간질 발작과 같은 장래 임상적인 결과를 예측할 수 있다. 이러한 분석이나 예측은 통계적으로 예측적인 결과

를 나타내거나 나타내지 않는 큰 환자 그룹 사이의 결과를 분별하는데 사용될 때 중요하나, 알려진 분석 방법은 개개인 환

자에 사용될 때 매우 정확하지가 않다. 종래의 분석적인 조치의 일반적인 실수는 많은 잘못된 예측 때문이다, 즉 상기 조치

는 그 예측의 낮은 특성과 낮은 통계적인 감도를 가진다.

생리적 시스템에서 병리적인 것이 연구되고 있다는 것은 잘 알려져 있지만, 현재 이용되는 분석적인 방법은 개인 환자에

이용되기에는 구체적이지 못하고 민감하지도 않다.

이러한 종래 기술에서의 정확하지 못한 문제들은 현재의 분석 방법 때문이며, 현재의 분석 방법은 (1)확률론적이며(즉, 데

이터에서 랜덤 변위에 기초하며), (2) 고정성을 요구하며(즉, 자료를 생성하는 시스템은 기록하는 동안 변할 수 없으며), 그

리고 (3) 선형적(즉, '혼란'이라고 하는 자료에서의 비선형성에 민감하지 못한)이다.

많은 'D0'(하우스돌프(Hausdorff) 디멘전), 'D1'(정보 디멘전) 그리고 'D2'(상호작용 디멘전)과 같은 많은 이론적인 디멘전

(Dimension)에 대한 기술이 알려져 있다.

D2는 어떤 시스템의 평가나 생성된 데이터의 평가로부터 자유도의 수의 평가를 가능하게 한다. 몇몇 연구자는 생리학적

데이터에서 D2를 사용해 왔다. 그러나 데이터 고정성의 가정은 만족될 수 없다는 것으로 나타났다. 또 다른 이론적인 기

술, 포인트와이즈 스케일 디멘전(Pointwise scaling dimension) 또는 'D2i',은 뇌, 심장 또는 골격 근육으로부터 유래된 자

료에서의 비고정성에 덜 민간하도록 개발되었다. 이것은 상기 D2 보다 생물학적 자료의 디멘전 평가에 보다 유용하다. 그

러나 D2i는 여전히 비고정성 자료에 관련된 평가에 있어서 상당한 에러(Error)를 가지고 있다. 점 상관관계 디멘젼 알고리

즘(PD2)가 개발되었으며, 상기 PD2는 비고정성 데이터(즉, 여러 혼란한 생성자들로부터 연결된 하위 기간(Subepoch)에

의하여 만들어지는 데이터)의 디멘전 변화를 감지하는데 D2와 D2i보다 우수하다.

개선된 PD2 알고리즘 - 그 시간 의존성을 강조하기 위하여 'PD2i'라고 한다 - 이 개발되었다. 이것은 분별적이고 데이터

에 발생된 변화에 기초한 분석적인 측정을 사용한다. 상기 알고리즘은 데이터 고정성을 필요로 하지 않으며 실제로 데이터

내의 비 고정적인 변화를 따라간다. 또한 상기 PD2i는 혼란하지 않은 선형 데이터는 물론 혼란한 데이터에 민감하다. 상기

PD2i는 상기 상호관련 디멘전을 평가하기 위한 알고리즘인 이전의 분석적인 측정에 기초하나, 비고정성 데이터에 민감하

지 않다. 이러한 특성 때문에 상기 PD2i는 다른 측정 수단들이 할 수 없으며 고도의 구체성과 민감성으로 임상 결과를 예

측할 수 있다.

상기 PD2i는 여기에서 참조로 포함시키는 미국특허 제5,709,214와 제5,720,294에 상세하게 기술되어 있다. 쉽게 이해할

수 있도록 하기 위하여 아래에서 PD2i를 기술하고 및 PD2i와 다른 방법들을 비교하여 기술한다.

PD2i의 모델은 C(r,n,ref*)~r expD2 이며, 여기에서 ref*는 받아들일 수 있는 많은 m 차원 기준 벡터를 만드는 기준점이

며, 이들은 선형성(LC)과 수럽(CC) 범주를 만족시키는 최대 길이(PL)의 스케일링(scaling) 영역을 가지기 때문이다. 각

ref*는 각 m-디멘전 기준 벡터들에서 새로운 좌표를 가지고 시작하기 때문에 그리고 이러한 새로운 좌표는 어떤 값이 될

수 있었기 때문에, 상기 PD2i들은 통계 목적에 대해서는 서로 독립적이다.
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PD2i 알고리즘은 선형적인 스케일링 영역 위에서 작은 대수 r 값을 한정하며, 수렴은 플롯 길이(Plot Length)라고 하는 매

개 변수에 의해서 판단된다. 상기 기입된 값은 각 로그-로그 그래프에 대하여 작은 log r 끝을 결정하고, 선형 스테일링 영

역을 넘는 점들의 비율이 찾아진다.

비고정성 데이터에서, 말하자면 로렌즈(Lorenz) 하위 기간 내에서 다수의 j-벡터로부터 뺄 때, 하위 기간 내에서 즉 한 사

인 곡선에서 고정된 기준 벡터(i-벡터) 사이에서, 특히 너 높은 임베딩(embedding) 디멘전에서, 작은 log-r은 많은 작은

벡터-차이 길이를 만들지 않을 것이다. 즉, 로렌즈 하위 기간에 대한 j-벡터가 사인 곡선 하위 기간으 대신한다면, 만들어

지는 것들에 대하여 상대적으로 작은 log-r 벡터 차이 길이는 충분하지 않을 것이다. 비 고정성 데이터로부터의 모든 벡터

차이 길이가 함께 혼합되어 차례로 순위가 정해질때, 기준 벡터를 포함하는 하나에 대한 고정성의 하위 기간들 사이에서

단지 이들 작은 log-r이 스테일링 영역 즉, 선형성과 수렴에 대하여 시험될 영역에 기여할 것이다. 만약 다른 비고정성 하

위 기간에 의한 이들 작은 log-r영역의 중요한 오염이 있다면, 그때 선형성과 수렴 범주는 작동하지 않을 것이며, 그리고

평가는 PD2i 평균으로부터 거절될 것이다.

본 발명의 PD2i 알고리즘은 선형 스케일링 영역의 가장 작은 초기 부분도 데이터에 비고정성이 존재하면(즉, 그들이 항상

생물학적 데이터이기 때문에) 고려하여야 한다는 아이디어를 소개하였다. 이것은 j-벡터가 같은 종류인 데이터의 하위 기

간에 놓여 있을 때 i-벡터가 가장 작은 log-r벡터가 충분하게 만들어 질 것이며, 데이터 길이는 커지게 되기 때문이다. 기

준 벡터가 있는 그 종류에 대하여 비고정성 데이터 종에 의한 코릴레이션 적분에서 오염을 피하기 위하여, 본 발명의 통상

의 지식을 가진 자는 '프로피 테일(floppy tail)을 넘는 짧은 거리에 놓인 코릴레이션 적분에서 기울기를 관찰하여야 한다.

상기 프로피 테일은 유한 데이터 길이로부터 나오는 코릴레이션 적분의 이 부분에서 점들의 결핍에 의하여 선형 스케일링

이 일어나지 않는 가장 작은 log-r 영역이다. 그래서 PD2i 스케일링을 프로피 테일의 가장 작은 log-r영역으로 제한함으

로써, PD2i 알고리즘은 데이터 비고정성에 민감하지 않게 된다. D2i는 비 고정성이 데이터 안에 존재 한다면 오염될 수 있

는 전체 선형 스케일링 영역을 항상 사용한다는 것에 주목하라.

도1A 는 log C(r,n,nref*) 대 log r을 도시한 것이다. 이것은 PD2i 알고리즘 뒤의 결정적인 아이디어를 나타내는 것이다.

만약 데이터 비 고정성이 존재한다면 선행 스케일링 영역의 가장 작은 초기 부분이 고려되어야만 한다. 이러한 경우 데이

터는 사인 곡선의 하위 기간 1200 점 데이터, 로렌즈(Lorenz) 데이터, 사인 곡선, 헤논(Henon) 데이터, 사인 곡선, 그리고

무작위 노이즈를 결부시킴으로써 만들어진다. 상기 기준 벡터는 로렌즈 하위 기간에 있다. 개입되는 디멘전=1인 코릴레이

션 적분에 대하여 프로피 테일 부분은 LC=0.30의 선형 범위에 의하여 회피된다; 전체 간격(D2i)에 대한 상기 선형 스케일

링 영역은 플롯 길이(Plot length) PL=1.00, 수렴 범주 CC=0.40 그리고 최소 스케일링 MS=10 점들에 의하여 결정된다. i

와 j-벡터가 모두 로렌즈 데이터(PD2i)인 상기 종류의 구체적인 스케일링 영역은 플롯 길이를 PL=0.15 또는 그 이하로 변

화시킴으로써 정해진다. 개입 디멘전 대 기울기 수렴이 발생한 후 더 높은 개입 디멘전(예를 들면 m=12)에서, 상기 PD2i

부분에 대한 기울기는 D2i의 기울기와 다르다는 것을 주목하라. 이것은 D2i 부분(D2i-PD2i)의 상부 부분이 비고정성 i-j

벡터 차에 의하여 오염되기 때문이다, 여기에서 상기 j-벡터는 i-벡터가 있는 종류에 대하여 비고정성 데이터 종류에 있다.

PD2i에 대하여 이러한 짧은 거리 기울기 평가는 선형 영역의 어떤 log-log 플롯에 대하여 완전하게 유용하다; 기울기를 결

정하기 위하여 모든 데이타를 사용하였는지 단지 초기 부분 만을 사용하였는지는 중요하지 않다. 그래서 프로피 테일 위로

작은 인터벌까지 플롯 길이를 경험적으로 정함에 의해서(후자는 선형 범주를 정함에 의해서 회피된다.), 비 고정성은 단지

작은 에러와 함께 데이터 내에서 추적될 수 있다. 상기 에러는 전체적으로 유한 데이터 길이 때문이며, 비 고정성에 의한

오염 때문이 아니다.

그래서 (1)선형 범주(LC), (2) 최소 스케일링 범주(MS), 그리고 (3) 플롯 길이(PL)에 의해서 결정되는, 프로피 테일 바로

위의 스케일링 영역의 부분 만을 시험하기 위한 알고리즘에서의 적당한 조정에 의하여, 본 발명이 속하는 기술 분야에서

통상의 지식을 가진 자는 데이터 비 고정성 측정의 민감성을 제거할 수 있다.

이것은 i-벡터가 있는 같은 데이터 종류에서 j-벡터를 어떻게 오게 하는 트릭이며, 그리고 이것은 i-벡터와 j-벡터에 그래

픽 마커를 놓음으로써 그리고 상기 마커를 코릴레이션 적분에서 관찰함으로써 경험적으로 증명할 수 있다. 이 스케일링 영

역의 초기 부분은 수학적으로 단지 제한적으로 오염되지 않은 것으로 보이게 되나, 실질적으로 말하면 그것은 유한 데이터

에 대하여도 잘 작용한다. 이것은 통합 데이터와 함께 계산적으로 증명될 수 있다. 상기 PD2i가 사인, 로렌즈, 헤논 그리고

다른 형태의 선형 그리고 비선형 데이터 생성자에 의해서 만들어진 연결된 하위 기간에서 사용될 때, 상기 짧은 스케일링

부분은 서로에 대하여 고정적인 단지 i-벡터와 j-벡터에 의해서 만들어지는 벡터 차를 가질 수 있다; 즉 1200 점들의 하위

기간에 대한 에러들은 한계에서 5.0%보다도 작은 것으로 알려진다, 그리고 이들 에러는 유한 데이터 길이 때문이며 스케

일링 오염 때문이 아니다.
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도1B 는 점 코릴레이션 디멘전(PD2i)와 포인트와이즈 스케일링 디멘전(D2i)인 두 비선형 알고리즘 데이터 시리즈의 자유

도를 계산하여 비교한 것이다. 이 두 알고리즘은 시간 의존적이며, 비 고정성 데이터를 사용할 때 전통적인 D2 알고리즘

보다 정확하다. 시스템이 조직되는 방법(메카니즘이 비선형적이기) 때문에 대부분의 생리적인 데이터는 비선형적이다. 생

리적인 시스템은 제한되지 않는 신경 통제 때문에 선천적으로 비 고정적이다, 예를 들면 조용하게 앉아 있으면서 갑자기

공포스런 어떤 것을 생각한다.

비 고정적인 데이터는 다른 통계적인 특성을 가지는 수학적인 생성자에 의해서 생성되는 분리된 데이터 시리즈를 연결함

으로써 노이즈가 없도록 할 수 있다. 물리적인 생성자는 항상 약간의 저 레벨 노이즈를 갖는다. 도1B 에 도시된 데이터는

사인(S), 로렌즈(L), 헤논(Henon) 그리고 무작위(R)의 수학적인 생성자의 하위 기간으로부터 만들어진 것이다. 각 하위 기

간(S, L, H, R)이 다른 확률론적 특성, 즉 다른 표준 편차 그러나 비슷한 평균을 가지기 때문에 상기 데이터 시리즈는 정의

에 의해서 비고정적인다. 데이터에 대하여 계산된 PD2i와 D2i 는 그 아래로 두개의 궤적에 나타나며, 매우 다르다. D2i 알

고리즘은 PD2i 알고리즘에 가장 가까운 알고리즘이다, 그러나 PD2i 가 하는 것처럼 D2i 는 코릴레이션 인테크럴에서 작

은 log-r 스케일링 영역을 제한하지 않는다. 이 스케일링 제한은 PD2i가 비 고정성 데이터에서 잘 작용하게 한다.

디폴트(default) 매개변수(LC=0.3, CC=0.4, Tau=1, PL=0.15)를 사용한 도1B 에 도시된 PD2i 결과는 하위 기간의

1,200 데이터 점들에 대한 것이다. 각 하위 기간 PD2i의 평균은 (긴 데이터 길이를 사용하여) 각 데이터 형태에 대하여 계

사한 D2의 알려진 값의 4% 이내이다. 상기 S, L, H 그리고 R 데이터에 대하너 알려진 D2 값은 각각 1.00, 2.06, 1.26 그리

고 무한대이다. D2i 값을 살펴보면, 아주 다른 값이 보인다(즉, 허위의 결과). 시간 의존적이기 때문에 D2i는 PD2i에 가장

가까운 알고리즘이라는 것을 주목하라. 그러나 D2 값이 요구하는 것처럼, D2i는 데이터 고정성을 요구한다. 고정적인 데

이터에 대하여, D2=D2i=PD2i이다. 단지 PD2i가 비고정성 데이터에 대하여 자유도의 정확한 값을 추적한다. 같은 비공정

성 데이터에 대하여 계산된 D2 의 한 값은 보여진 D2i의 평균과 거의 같다.

PD2i에 의한 분석에 대하여, 전기생리적인 신호는 증폭(이득이 1,000)되고 숫자화(1,000hz)된다. 상기 숫자화된 신호는

처리되기 전에 더 줄여진다(예를 들면 RR 인터벌 데이터에 대한 ECG 데이터 변환). RR-인터벌 분석은 반복적으로 다른

병리적인 결과(예를 들면 심실 섬유성 연축(VF) 또는 심실 심박 급속증)를 가지는 큰 그룹 사이에서 위험 예측을 가능하게

하는 것으로 알려져 왔다. 높은 위험성을 가지는 환자들로부터 샘플링한 RR 데이터를 사용하여, PD2i는 VF로 진행하지

않을 환자들로부터 VF로 진행할 환자들을 구분할 수 있었다.

최고의 저 노이즈 프리앰프(preamp)와 빠른 1,000Hz 디지타이저와 함께 얻어지는 디지털 ECG로부터 만들어지는 RR-인

터벌 데이터에 대하여, 비선형 알고리즘에 대한 문제를 일으킬 수 있는 저 레빌 노이즈가 여전히 있다. 상기 RR-인터벌을

만드는데 사용되는 알고리즘은 노이즈를 증가시킬 수 있다. 모든 RR-인터벌의 자장 정확한 탐지기는 3점 작동(running)

컨벡서터 오퍼레이터(convexity operator)를 사용한다. 예를 들면 전체 데이터를 통하여 가는 작동 윈도우에서 3점은 R-

웨이브 피크를 두 다리로 버틸 때 그 출력을 최대화하려고 조정될 수 있다; 점 1은 이전의 R-웨이브 베이스 라인 위에 있

고, 점 2는 R-웨이브의 꼭대기에 있으며, 점3 은 다시 R-웨이브의 베이스 라인에 있다. 점 2의 위치는 상기 윈도우가 데이

터를 통과할 때 R-웨이브의 피크를 정확하게 나타낸다. 이러한 알고리즘은 R-웨이브의 dV/dt가 최대일 때 감지되는 또는

R-웨이브가 어떤 레벨을 넘을 때 시간을 측정하는 알고리즘보다 상당히 더 많은 노이즈 없는 RR 데이터를 생산할 것이다.

최고의 알고리즘으로 계산된 RR-인터벌도 정점에서 정점까지 약 ±5 정수로 관찰되는 저 레벨 노이즈를 가질 것이다. 이

10 정수 범위는 평균 R-웨이브 피크의 1000 정수로부터이다(즉, 1% 노이즈이다). 불량한 전극 준비, 강한 주변 전자기 영

역, 통상의 노이즈 프리앰프, 또는 더 낮은 디지타이징 율과 함께, 저 레벨 노이즈는 쉽게 증가한다. 예를 들면, 사용자가 데

이터 획득 과정에서 부주의하다면, 1 정수가 1msec(즉, 풀스테일 12 비트 디지타이저에 대하여 25% 이득)인 이득에서,

이 최고의 1% 노이즈 레벨은 쉽게 두배 또는 세배가 될 수 있다. 노이즈에서의 이들 증가는 바쁜 임상 세팅에서 나타날 것

이며, 노이즈 레벨의 데이터 획득 후 고려는 만들어져야만 한다.

그래서 노이즈를 고려하는 개선된 분석적인 측정이 필요하다. 의학계에서 예를 들면 뇌의 장애와 같은 생물학적 이형을 감

지하는 그런 측정에 대한 요구가 있다.

본 발명의 목적, 효과 및 특징은 도면을 참조하여 설명하면 더욱더 명백해 질 것이다.

예시적인 실시 예에 따르면, 데이터 처리 절차를 사용하여 생물적인 또는 물리적인 입력 데이터를 분석하여 생물적인 이형

은 감지 및/또는 예측된다. 상기 데이터 처리 절차는 생물적인 이형과 상호 관련된 생물적인 데이터와 결합된 한 V의 적용

매개 변수를 포함한다.
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상기 데이터 처리 절차는 데이터 시리즈, 예들 들면 PD2i 데이터 시리즈를 생산하는 알고리즘을 사용한다, 여기에서 PD2i

데이터 시리즈는 생물적인 이형의 나타남을 감지 또는 예고하는데 사용한다.

본 발명의 한 특성에 따르면, 데이터 시리즈에 있는 노이즈를 줄이기 위하여, 만약 정해진 값, 예를 들면 0.5 보다 작다면

상기 기울기는 미리 결정된 값, 예를 들면 0로 정해진다.

본 발명의 다른 특성에 따르면, 데이터 시리즈 내에서 노이즈 인터벌은 결정된다, 그리고 노이즈 인터벌이 미리 결정된 범

위 내이면, 데이터 시리즈는 또 다른 미리 결정된 값, 예를 들면 2로 나누어진다, 그리고 새 값들인 데이터 시리즈에 대하여

생산된다.

예시적인 실시 예에 따르면, 데이터 시리즈 내의 노이즈를 줄이면 심장 부정맥, 뇌간질 발작 그리고 심근 축소와 같은 생물

적인 이형을 예측/감지를 향상시킨다.

본 발명에 따르는 방법 및 장치는 또한 인간의 프라이온(prion) 질병(자콥크루츠펠드 질병) 그리고 알츠하이머 질명을 포

함하는 다양한 치매(심장혈관의, 외상성의, 유전성의)의 개시를 예측 또는 감지하는데 사용될 수 있다. 본 발명에 따르는

방법은 또한 소의 스폰지형 뇌염, 양 스크레이피(Scrapie) 그리고 사슴 소모성 질병을 예측 및 감지할 수 있다.

도면의 간단한 설명

도1A 는 종래 PD2i에 대한 log r 대 log C(r,n,ref*)의 그래프이다.

도1B 는 노이즈 없는 비 고정성 데이터에 적용될 때 두 개의 시간 의존 알고리즘에 의한 자유도의 계산을 도시한 그래프이

다.

도2A 와 도2B 는 저 레벨 노이즈이 상기 비 고정성 데이터에 부가될 때 PD2i의 성능을 도시한 것이다.

도3 은 두 개의 디지털 ECG로부터 만들어지는 두 세트의 R-R 인터벌에서 저레벨 노이즈 시험을 도시한 것이다.

도4A 내지 도4F 는 급성 심근 파열을 가진 환자를 제어하는 R-R 인터벌에서의 저 레벨 노이즈(삽입)을 도시한 것이다.

도4G 내지 도4L 은 불규칙적인 사망 환자의 R-R 인터벌에서의 저 레벨 노이즈을 도시한 것이다.

도5A 는 심장학 ECG 데이터에 적용된 NCA의 로직에 대한 예시적인 흐름도를 도시한 것이다.

도5B 는 신경생리한의 관련된 ECG 데이터 및 개념에 적용된 NCA의 로직에 대한 예시적인 흐름도를 도시한 것이다.

도6 은 예시적인 실시 예에 따르는 소프트웨어에서 수행된 NCA의 예시적인 흐름도이다.

도7 은 나이에 어울리는 정상의 것에 비교하여 10년 후까지 확인되지 않는 초기 치매를 가진 환자의 심장 박동의 PD2i를

도시한 것이다.

도8 은 초기 또는 후기 단계의 소과 스폰지 형태의 뇌염을 가진 소의 심장 박동의 PD2i를 도시한 것이다.

실시예

예시적인 실시 예에 따르면, PD2i와 같은 비선형 분석 방법에 대한 저 레벨 노이즈의 기여를 제거하기 위한 기술이 개발되

어 왔다.

왜 노이즈이 중요한지 보기 위하여, 기준이 도2A 와 도2B에 만들어진다. 도2A 와 도2B 에서 상기 데이터는 도1B에 대하

여 기준으로 기술된 같은 S, L, H 그리고 R 자료이다. 당연히 이 데이터는 수학적인 생성자에 의해서 만들어지는 어떤 노

이즈을 가지고 있지 않다.
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도2A 에서, 저레벨 노이즈의 ∀5 정수들은 비고정성 데이터 시리즈에 더하여진다. 각 하위 범위에 1200 데이터 점들 중에

몇몇 큰 값이 있더라도 각 하위 범위에 대한 PD2i의 평균값은 중요하게 변하지 않는다.

그러나 ∀14 정수들의 노이즈을 더하면 위조된 PD2i값으로 나타나며, 도2B에 나타난 바와 같이 평균값은 거의 같다.

예시적인 실시 예에 따르면, 상기 NCA(노이즈 고려 알고리즘, Noise consideration algorithm)은 저레벨 노이즈을 고확

대하여 시험하고(예를 들면 y 축은 40 정수 풀스케일이며, x 축은 20 심장박동 풀스케일이다.), 노이즈이 미리 설정된 범

위를 넘었는지 여부를 결정한다. 예를 들면 노이즈의 동적 범위가 ∀5 정수보다 큰지 여부를 결정한다. 큰 경우에는 상기

데이터들은 다신 ∀5 정수 범위내로 들도록 어떤 수에 의하여 나눈다. 이 예에서 상기 12 비트 정수 데이터 중에서 단지 저

레벨 비트(bit)가 상기 노이즈을 포함하기 때문에 상기 데이터들은 2로 나눈다.

저 레벨 노이즈(예를 들면 ∀5 정수의 동적 범위를 가지는)에서 만들어질 때, m=12 보다 작은 디멘전에서 계산된 상호관

련 인테그럴(integral)의 선형 스케일링 영역은 0.5보다 작은 기울기를 가지므로, 저 레벨 노이즈과 실제 작은 기울기 데이

터를 구분하는 것은 불가능하다. 편리하게도 0.5보다 작은 기울기는 생물학적 데이터에서 거의 만날 수 없기 때문에, (코

릴레이션 인테크럴에서 관찰된) 어떤 0.5 보다 작은 기울기를 0으로 세팅하는 알고리즘은 이러한 작은 자연적인 기울기를

제거할 것이며, PD2i 값에 저 레벨 노이즈의 기여를 제거할 것이다. 노이즈에 없는 데이터에 더하여질 때 -5 에서 5 사이

간격 내에서 노이즈 결핍의 효과를 설명하고 경험적인 데이터를 설명하는 것은 알고리즘 현상이다(도2A). 그러나 약간 더

큰 진폭을 가지는 노이즈은 비선형 알고리즘과 함께 나타날 것으로 기대되는 노이즈 효과를 보일 것이다(예를 들면 도2B).

생리적인 데이터에 적용에 의하면, 저 레벨 노이즈은 항상 고려되어야만 하고, 어느 정도 ∀5 정수 사이와 같은 소정의 범

위 내 또는 경험적인 데이터에 기초한 관련된 범위 안에 유지되어야 한다. 이러한 고려는 도2B에 도시된 바와 같이 저 디

멘젼 데이터(예를 들면 몇 자유도를 갖지 않은 데이터)에 대한 PD2i의 위조된 증가를 방지할 것이다. 개념의 증명은 간단

한 설명에 있다('알고리즘 현상'), 그러나 NCA의 사용을 지원하는 경험적인 데이터가 더 설득력있다. 이들 데이터를 보일

것이다.

도3 의 상부는 비규칙적인 사망에 의하여 사망한 환자로부터의 임상 RR 인터벌 데이터이다. RR 인터벌 데이터의 작은 부

분인 20 심장 박동은 확대되어 도3 의 하부에 나타내었다. 업엔드다운 톱니 변화는 노이즈을 나타내는 반면에 선형적인 퇴

보는 데이터 부분에서 신호의 느린 변화를 나타낸다. ECG와 RR은 비슷하게 나타난다, 그러나 데이터의 저 레벨 관찰(20

심장 박동, 40 정수 y 축)은 하나는 ±5 정수 영역의 데이터 변화를 가지며(OK) 나머지는 ±10 정수(너무 크다) 영역의 데

이터 변화를 갖는다는 것을 보여준다. 더 큰 진폭 부분은 확인되지 않으며 수정되지 않아 도2B에서와 같이 PD2i 값은 허

위로 커질 것이다. 허위로 더 커진 PD2i 값의 결과는 PD2i에 기초한 시험이 치명적인 비규칙적인 발생에 대한 환자 심장

의 취약성에 대하여 잘못된 임상 예측을 할 것이다.

예시적인 실시 예에 따르면, 도3 에 나타난 것과 같은 더 큰 진폭 부분은 NCA를 사용하여 확인되고 수정될 수 있다.

표1-4 는 NCA 개념을 지원하는 연구의 부분으로서 얻어진 임상 데이터를 보여준다. 표1-4 에 나타난 연구의 목적은 각

환자로부터 디지털 ECG 위에서 수행된 PD2i 시험으로부터 비규칙적인 사망의 발생을 예측하는 것이다. 하바드 의대 프로

코콜과 함께 응급실에서 심장 고통을 나타내는 높은 심장 위험 상태인 320명의 환자에 대한 연구에서, 대략 3명중 1명은

의미 있는 데이터를 제공하기 위하여 NCA의 적용을 필요로 하였다. 만약 NCA가 개발되어 적용되지 않았다면, 이들 환자

들로부터 얻어진 자료는 저 레벨 노이즈이 너무 큰 것으로서 의미가 없었을 것이다.

표1A 는 예측적인 AD 결과(즉, 참정(true positive), 참역(true negative), 거짓정(false positive), 거짓역(false

negative))와 몇몇 비선형 분별 알고리즘(PD2i, DFA, 1/f-slope, ApEn)으로 분석한 데이터 세트에 대한 상대 위험 통계

(Rel)를 보여준다. 표1B는 예측적인 AD결과와 더 일상적인 선형 확률론적 알고리즘(SDNN, meanNN, LF/HF, LF(ln))으

로 분석한 데이터 세트에 대한 Rel을 보여준다.

표1A 와 표1B는 응급부에서 가슴 통증을 나타내는 그리고 급성 MI>7% 위험을 가진 것으로 평가되는 320 명의 높은 위험

환자(N)에서의 HRV 알고리즘의 비교를 나타낸다. 모든 주제들은 12개월동안 추정해서 완성하여 기록한 ECG를 가지고

있다. 정의된 비규칙적인 사망 결과는 정 또는 역 HRV 시험(P 또는 N)에 의하여 참(True) 또는 거짓(False) 예측(T 또는

F)으로 표시된다. 표에서 약자들은 다음과 같이 표현된다 : SEN=감도(%); SPE=구체성(%); REL=상대 위험 통계 ; SUR=

대용 거절 ; OUT=아웃라이어(outlier) 거절(>3 SD) ; AF=심방 피브(fib) 거절.

비선형 분별 알고리즘
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표1A

선형 확률론적 알고리즘

표1B

** p≤0.001 ; 생리학 확률 시험 ; 다중 시험 알파(alpha)-현상(요구되는 알파 레벨은 8-폴드(fold) 더 작다.); (P+Q)n ×

8-폴드 보호는 p=0.00016을 암시한다, 여기에서 p≤0.001이다. ; 또한 2×2 부수 사고 표에서 행 대 렬 관계에 대한 피셔

(Fisher)의 정밀 실험에 의하여 p≤0.001 ; 모든 다른 생리학적 확률 시험에 의해서 중요하지 않다.

* p≤0.001 피셔의 정밀 시험 뿐 ; 즉 생리학적 확률 시험에 의해서 중요하지 않다.

PD2i = 점 코릴레이션 디멘전(12 PD2i 값들보다 많은 체계적인 저 디멘전 운동과 함께 만약 최소 PD2i≤1.4디멘전이면

양(positive)); 무작위 상 대리 거부(SUR)의 경우는 FN≤33%의 경우와 동일하다.

DFA-OUT = 역방향 변동 분석(0.85 에서 1.15인 표준 범위 밖이면 α1[단기간]은 양(positive); 무작위 연속 대리 거부

(SUR).

1/f S = 1/f 기울기(0.04Hz에서 0.4Hz까지 통합된 log[마이크로전위2/Hz] 대 log[Hz}의 기울기에 대하여 ≤-1.075이며,

양).

ApEn = 개략적인 엔트로피(기울기 거리, 컷포인트(cut-point)≤1.0단위와 함께 양).

SDNN = 정상 박동의 표준 편차(TP=17, ≤50msec이면 양, ≤65이면 양).

MNN = 정상 RR-인터벌의 평균(≤750msec이면 양).

LF/HF = 저주파 출력(0.04에서 0.15Hz까지)/고주파 출력(0.15에서 0.4Hz까지)(≤1.6이면 양).

LF(ln) = 자연 로그에 이하여 정상화된 저주파 출력(0.04에서 0.15Hz까지), (≤5.5이면, 양).

# 이 한 AD 환자는 79일에 죽었다 그리고 참 FN은 아닐 것이다; 상기 디지털 ECG는 세번째 양 ECG를 뒤따라서 두 개의

정상 임상 ECG에 앞서 기록되었다(즉, 환자는 ECG가 기록되는 때에 TN이 될 수 있었던 '진화하는 급성 MI'로 분류될 수

있었다).
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표1A 와 표1B에 나타난 데이터로부터 알 수 있는 바와 같이, 단지 PD2i 알고리즘 만이 응급실 일단에서 통계적으로 중요

한 민감성, 구체성 그리고 상대 위험 통계를 가졌다.

표2 는 높은 위험성의 심장병 환자의 다른 하부 그룹에 대한 상대 위험 통계를 보여준다. 표2 에 나타난 데이터로부터

PD2i는 다른 것에 비하여 최고로 수행한다.

표2 는 응급실에서 320명의 높은 위험성의 심장병 환자에 대하여 비규칙적인 사망의 알고리즘적인 예측에 대한 상대 위험

을 보여준다.

표2

** p≤0.001, *p≤0.05, 2×2 열과 행 부수 사고 표에 대한 피셔 정밀 시험; ＞표는 FN=0이기 때문에 RR이 무한대로 가는

것을 의미한다; FN=1로 사용되어 보여지는 값. 상대 위험=참양(true positive)/거짓 음 ×[참 음 + 거짓 음/참 양 + 거짓

양].

표3 은 RR-인터벌 데이터에서 NCA를 사용하거나 사용하지 않은, 응급실에서의 320명의 높은 위험을 가지는 심장병 환

자의 비규칙적인 사망을 예측한 PD2i의 수행을 보여준다.

표3

** p≤0.001

# 통계적으로 중요하지 않음.

표3 은 NCA의 사용과 사용하지 않음이 어떻게 연구 결과를 변화시킬 수 있는지 보여준다. 노이즈의 고려 없이, 상기 PD2i

는 주목할 만한 예측적인 수행을 할 수 없을 것이며, 다른 알고리즘의 어떤 것도 잘 작동되지 않을 것이다.

표4 는 역시 AD 예측에 잘 작동하는 또 다른 PD2i 측정 범주를 도시한다. 표4 는 16 명의 비규칙적인 사망 환자에 대한 3

에서 0 사이의 자유도의 비율을 보여준다. 환자 각각은 ECG 기록 그리고 대응하는 관리의 180일 이내에 사망하였으며, 문

서화된 급성 심근 경색을 가지고 있었으나 뒤따르는 1년 동안 사망하지 않았다. 두 그룹의 평균은 통계적으로 매우 중요하

다(P＜0.0000001, t-시험).

비규칙적인 사망 대응하는 관리

(180일 이내) (AMI, no AD 1년)
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환자식별번호 3＜%PD2i＞0 환자식별번호 3＜%PD2i＞0

평균±표준편차 83±20** 평균±표준편차** 2.3±3.6**

표4

*이 값들은 3 에서 0의 범위에서 스케일링을 생산하는 과도한 정규장소 밖의 박동 때문이다.

**P＜0.0000001, t-시험; 모든 AD 주제는 PD2i≤1.4 LDE와 0＜PD2i＞3.0범주를 만족시켰다; 민감도=100%, 구체성 =

100%

표4 에서 알 수 있는 바와 같이, 사망하지 않은(음 시험, negative-test) 높은 위험의 ER 환자들에서, 그들 PD2i의 대다수

는 (자유도) 3 디멘전 이상이다. 사망한(양 시험, positive-test) 환자들에서, 그들 PD2i의 대다수는 3 디면전 이하이다.

이 %PD2i＜3 범주는 완전하게 급성 심근 경색을 가지는 환자들 그러나 AD로 사망하지 않은 환자들의 대응하는 관리로부

터 AD 환자들을 분리시킨다(민감도 = 100%; 구체성 = 100%). 오버래핑(overlapping)으로부터의 분포와 100% 에서의

민감도와 구체성을 유지하기 위하여 이러한 결과들은 NCA의 사용에 완전하게 좌우된다.

노이즈 비트(bit)가 제거되는 즉, 그들의 RR-인터벌에서 저 레벨 노이즈이 너무 높았기 깨문에 이들 주제들은 그들의 파일

이름 끝에 -n으로 나타낸다.

비규칙적인 사망을 예측하기 위한 PD2i 범주

표1 내지 4의 각각은 저 디멘전 운동(LDE)의 관찰 또는 PD2i가 1.4 보다 작은 값에 대한 관찰에 기초한 것이다. 즉, PD2i

＜1.4가 AD 예측의 범주이었다. 이 범주를 사용하여 거짓-음(FN) 예측은 없었다. 환자가 '당신은 괜찮습니다'라고 듣지만

환자는 수일 또는 수주 안에 AD 때문에 사망하기 위하여 집으로 가기 때문에 상기 FN 경우는 의학에는 저주이다. 거짓 양

(false positive) 경우는 일단이 급성 심근 경색, 모노모픽(monomorphic) 정규장소 밖의 병소, 그리고 다른 높은 위험의

진단을 가지는 환자의 높은 위험 때문에 대다수 기대된다. 이러한 양-시험 환자는 확실하게 위험하여 입원하여야 하지만

그들은 약과 외과의 개입으로 인하여 사망하지 않을 것이다. 다른 말로 하면, FP 분류는 의약에게는 저주가 아니다. 이러

한 ER 환자들에게 PD2i의 적용에 대하여 중요한 것은 1) 모든 AD가 양-시험 환자들에게 나타난다는 것, 그리고 2) 아무

도 그 다음의 해에는 사망하지 않기 때문에 음-시험 환자의 51%는 안전하게 병원으로부터 퇴원할 수 있다는 것이다. 이러

한 모든 임상 결과들은 의미 있으나, 100% 에서의 민감도와 구체성 그리고 높은 상대 위험을 유지하는 NCA의 사용에 완

전히 좌우된다.
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도 4A-4L은 PD2i<1.4 LED 및 %PD2i<3 표준(기준)를 도시한 것이고, 이들은 어떤 경우에 NCA가 적용되지 않으면 상당

히 변동되었을 것이다. 이들은 상호 관련된다 할지라도, NCA 실험 데이타에서 양 표준을 적용하는 것은 고위험성 심장병

환자들 중에서 AD를 예측하기 위한 아마도 최상 및 최적의 보편적 방법이다. 이러한 결합은, AD 환자들 및 그들의 급성

MI 대조군에서 알 수 있듯이 (표4; 도4A-4L), 통계적 민감도 및 특이성을 100%로 유지한다.

도 4A-4F는 여섯 급성 심근경색 (급성 MI) 대조군 환자들의 RR 간격에서의 저-수준 노이즈를 도시하고, 도 4G-L은 여섯

아리스믹(arrhythmic, 급성) 사망(AD) 환자들의 RR 간격에서의 저-노이즈를 도시한다.

각 판넬에서 긴 세그먼트는 15 분 ECG에서 모든 RR 간격들을 표시한다. 짧은 세그먼트는 더 높은 게인(gain)에서 작은 20

비트(beat) 세그먼트에서의 저-수준 노이즈를 표시한다. 따라서, 각 판넬에서, 노이즈는 더 큰 동적 활성도 (activity)상에

겹쳐진다. 모든 게인은 모든 환자들에 대하여 동일하다 (긴 RR 트레이스=500 내지 1000 정수; 짧은 RR 트레이스=0 내지

40 정수).

∀5 정수들 (1 msec=1 정수) 보다 크다고 판단되는 노이즈 범위의 환자들에 대하여 PD2i 계산전에 노이즈 감안 알고리즘

(NCA)이 수행되었다. 따라서, 예를들면, NCA는 도 4B, 4C 및 4F 로 대표되는 대조군 환산들에 대하여, 도 4K 및 4L로 대

표되는 AD 환자들에 대하여 적용되었다.

각 RRi에 해당되는 PD2i 값은 0 내지 3 차원 (자유도)에 표시된다. AD 환자들에대하여, 도 4G-4L로 표시된 바와 같이,

3.0 보다 작은 다수의 PD2i 값들이 있다. 표 4는 모든 환자들에 대하여 PD2i의 평균 83%가 3.0 보다 낮다는 것을 보인다.

임상 데이타용 예측도 결과는 데이타의 노이즈를 감안하지 않으면 통계적으로 의미가 없을 수 있다. 상기 모든 응용에서

실질적으로 사용된 NCA는 1) 노이즈 동적 범위가 10 정수 간격 밖에 있는지 여부를 관찰하고, 그리고, 만일 그렇다면, 2)

RR 폭을 충분히 감소시켜 과잉 노이즈를 제거한다. 환자의 약 1/3 정도에서 NCA가 요구되었다. 각 데이타 포인트를 노이

즈 동적범위를 10 정도 이하로 줄일 수 있는 값과 곱하기 보다는, 승수는 0.5 였다 (즉, 이것은 12-비트 데이타의 전 비트

(whole bit)를 제거하였다).

모든 NCA 응용은 데이타 결과를 깨닫지 못하도록 수행되었다 (급성사망은 NCA와 함께 PD2i 분석이 완료된 후에만 결정

되었다). 이러한 절차는 실험자 편견 가능성을 배제하여 통계적 분석에서 필수적인 디자인이다.

바람직한 실시예에 의하면, 상기 기술된 바와 같은 노이즈 감안 알고리즘이 소프트웨어로 구현될 수 있다. 노이즈 간격 결

정이, 예를들면 컴퓨터 모니터상에서 표시된 데이타에 기초하여 시각적으로 이루어질 수 있다. 데이타는 고정 확대범위에

서, 예를들면 표시된 세그먼트 평균이 중심되도록 ∀ 40 정수들 풀-스케일에서 표시될 수 있다. 만일 값들이 ±5 정수범위

밖에 있으면, 사용자는 데이타 시리즈를 소정값으로 나눌 것인지를 결정할 수 있고, 제법은 자동으로 수행될 수 있다.

도 5A는 ECG 데이타에 적용된 NCA 로직을 위한 바람직한 플로우 다이아그램을 도시한 것이다. 바람직한 실시예에 의하

면, 환자들로부터의 ECG가 종래 증폭기에 의해 수집, 디지털화되며 분석용 컴퓨터에 입력값으로 주어진다. 먼저, RR 및

QT 간격이 ECG 데이타에서 만들어진다; 그후 이들은 PD2i 소프트웨어 (PD2-02.EXE) 및ATvsRR-QT 소프트웨어

(QT.EXE) 에 의하여 분석된다.

바람직한 실시예에 의하면, NCA는 예를들면, PD2i 및 QT vs RR-QT 소프트웨어 실행에서 및 PD2i 및 QT vs RR-QT 소

프트웨어 실행 후에, 두 포인트에서 적용된다. 예를들면, NCA는 PD2i 및 QT vs RR-QT 소프트웨어 실행 중에 적용되어,

기울기가 0.5 보다 작고 0 보다 큰 경우, log c(n,r,nref*) vs. log r 기울기는 0으로 세팅된다. 또한 NCA는 PD2i 및 QT vs

RR-QT 소프트웨어 실행 후에 적용되어, 만일 저-수준 노이즈가 소정값 간격 밖에 있다면, 예를들면 -5 및 5 사이의 간격

밖, PD2i 데이타 시리즈를 소정의 정수로 나눈다. 이러한 제법이 발생되면, PD2i 및 QT vs RR-QT 소프트웨어를 다시 실

행시켜 나누어진 데이타를 위한 PD2i 계산은 반복된다.

PD2i 및 QT vs RR-QT 소프트웨어 실행이 종료된 후, 포인트 상관 차원이 시간 함수로 계산되고 표시된다. QT vs RR-

QT 플롯(plot)도 만들어져 표시될 수 있다. 그래픽 보고서는 위험도를 평가하기 위하여 만들어진다. 디지털화된 ECG는 저

장되도록 오프로드된다.

상기한 바는 치명적 심장 급성(arrhythmias) 예측용으로 ECG 데이타에서 얻어지는 비-정적 (non-stationary) 심장박동

간격에서 결정적인 저-차원적 발생(excursions)을 검출하는 검출/예측을 개선하기 위한 것과 아주 관련된다. 상기는 또한

치명적 심장 동적 급성 예측용으로서, 앞서 관찰된 예외 범위에서, QT vs RR-QT 결합되어 플롯된 심장박동 서브 간격의
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다이나믹스를 개선하기 위한 것과 관련된다. 그러나, 본 발명은 EEG (electroencephalographic) 데이타를 이용하여 기타

생물학적 변동의 검출/예측을 개선할 수도 있을 것이다. 예를들면, NCA는 변경되어 인식된 상태의 측정으로서 비-정적

EEG 데이타로부터 얻어지는 결정적 차원의 재건(reconstruction)에서 계속되는 변경의 검출을 개선하기 위하여 적용될

수 있다. NCA는 또한 초기 파록시스말(paroxysmal) 간질 활동의 예측용으로써 가능한 EEG에서 결정적 차원의 변형

(variations)에 확대된 변위(variance) 검출을 개선하기 위하여 적용될 수 있다.

도 5B는 신경분석이 수행되는 간질환자 또는 정상 환자에 대한 NCA 알고리즘을 구현하기 위한 바람직한 실시예이다. 환

자들로부터의 ECG가 종래 증폭기에 의해 수집, 디지털화되며 분석용 컴퓨터에 입력값으로 주어진다. PD2i.exe 소프트웨

어(PD2-02.EXE)가 실행되고, 기울기가 필요하다면 즉 0으로 세팅된다. 다음, 저-수준 노이즈가 소정 간격 밖에 있다면,

PD2i 데이타 시리즈는 소정의 정수로 나누어지고, PD2i 및 QT vs RR-QT 소프트웨어를 다시 실행시켜 나누어진 데이타

를 위한 PD2i 계산은 반복된다.

포인트 상관 차원은 그후 플롯되고, 그래픽 보고서는 간질 포시(focii) 및/또는 인식 상태 변형 위치를 평가하기 위하여 이

루어진다.

NCA는 예로서 마아크로컴퓨터에 구현될 수 있다. 도 5A 및 도 5B에 도시된 하나 또는 모든 요소는 개별 요소로 도시된다

고 할지라도 CPU에 구현될 수 있다.

상기 촛점이 주로 ECG 데이타 및 EEG 데이타 평가에 있었다고 할지라도, 본 발명의 기타 유사 적용이 가능할 것이다. 전

기생리적 신호 원천은 다를 수 있고, 그래픽 보고서 구조는 의료 및/또는 생리적 목적에 따라 특정될 수 있다. 모든 분석은

PD2i 알고리즘 및 소프트웨어 형태로 NCA를 사용할 수 있고, 기타 확인 분석에 의해 달성될 수 있다.

본 발명은 또한 뇌 이상 발병 검출 또는 예측 방법을 제공하며, 데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입

력 데이타를, 뇌 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관하는 응용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 단

계, 데이타 시리즈의 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 단계, 만일 기울기가 소정값보다 작으면, 기울기를 소정수치

로 세팅하는 단계; 뇌 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 이용하는 단계들로 구성된다.

도 6은 바람직한 실시예로서 NCA가 소프트웨어로 구현될 수 있는 방법이 도시된 플로우 챠트이다. 플로우는 데이타 수집

에서 시작된다. 데이타로부터, i- 및 j- VECTOR가 만들어지고, 이들에서 감산된다(i-j DIFF). 이들 벡터 차이 길이가, 이

들 값에 따라(X, 1-1000), 사용 차원 (m, 1-12)이 임베딩된(embedding) MXARAY에 입력된다. 이 엔트리는 각

MXARAY에서 카운터 증분으로서 생성된다.

벡터 차이 길이 생성이 완료된 후, 카운터 수들(3, 7, 9, 8, 2, 6, 7, 4..)은 각 임베딩 차원에 대한 상관 간격을 생성하기 위

하여 사용된다; 이것은 각 m.sub.1에서 X의 함수로써 누적 히스토그램을 생성하고, 이들의 누적 값들(즉, PLOT log C

(n,r) vs log r)의 log-log 플롯을 생성하여 이루어진다. 누적 히스토그램은 각 임베팅 차원 (m) 에 대하여 상관 간격에서

플롯된 log-log 데이타를 준다.

상관 간격은 다섯 표준에서 테스트된다. 먼저, 각 m에서 기울기가 0.5 보다 작은가가 결정된다. 기울기가 0.5보다 작으면,

0으로 세팅된다. 다음, 선형 표준 linearity criterion, LC) 내에 있는 가장 긴 선형 스케일링 구역이 찾아진다. 이것은 LC에

따라 각 상관 인테그랄을 검사하여 이루어져, 세트 인자 한계 (LC=0.3은 평균 기울기가 15% +, 1 편차내에 있다는 것을

의미) 내에 있는 제2 델리버티브(derivative)의 가장 긴 세그먼트를 찾는다 ; 이 반복상 (iterative) LC 데스트는 '플로피 테

일(floppy tail)'(예로서, 한정적 데이타 길이로 인하여 불안정한 가장 작은 log-r 구역) 위의 범위를 찾고, LC 표준이 넘을

때까지(상부 상관 인테그랄의 진한 섹션 (bold section)) 상관 인테그랄을 돌린다(run up).

다음, 세그먼트가 플롯 길이 표준 (PL) 내에 있는지가 결정된다. 그렇다면, 상관 인테그랄(integral) 스케일링 구역은 PL

표준에 의해 다시 세팅된다; 이 값은 상관 인테그랄에서 가장 작은 데이타 포인트에서 표준값 (예로서, 15%, 상부 상관 인

테그랄에서 두번째 괄호)까지 세팅된다. 이 구역에서 상부 및 하부 한계들은 관찰되어 이들이 최소한 최소 스케일링 (MS)

표준, 즉, 10에 의해 요청되는 데이타 포인트 수를 가지는지를 본다. 모든 상관 인테그랄들 (m-1 에서 m=12)의 선택 구역

은 플롯되어 CC에 의해 검사되고 더 높은 임베팅 차원 (즉, m=9 에서 m=12)에서 수렴되었는지를 본다; 즉, 선택 구역이

실질적으로 평균 주위의 표준편차가 CC에 의해 세팅된 한계값 (즉, CC=0.40은 평균에서의 변차가 평균값에서 +,- 20%

라는 의미)내에 있는 것과 동일한 기울기를 가지는지를 본다. 만일 CC 표준이 지나면, 그후 평균 기울기 및 표준편차는 파

일에 저장되고, 즉 표시된다.
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마지막으로, 저-수준 노이즈는 사용자에 의해 검사되어 동적 범위가 -5에서 +5 간격 밖에 있는지를 테스트한다. 그렇다

면, 노이즈 비트는 데이타 파일에서 제거되고 (즉, 각 데이타 포인트 값은 2로 나누어진다), 변경된 파일은 다시 계산되고,

표시되며, 저장된다.

만일 플로우 내에서 어떤 초기 표준 (LC, PL, MS)에서 오류가 생기면, 프로그램은 끝나고 PD2i 참조벡터를 다음 데이타

포인트로 옮기고 다시 시작된다. 만일 CC에서 실패되면, 이것은 다음에 CC가 변경되기를 원하는 경우이므로, 즉 CC는

PD2i (즉, m=9에서 m=12의 평균 기울기)가 다음 그래픽 루틴에서 플롯될 것인지를 결정하는 필터이므로, 나가지 않고

(without exiting) 평균 및 표준편차는 저장된다.

본 출원인은 HRV 자유도를 연구하였고, 심장이식(4)된 사람들에서 심장박동 변동이 매우 규칙적이고 거의 변하지 않는

것을 알았다. 이들 이식 수용자들에서 HRV 비선형 분석은 단지 1.0 자유도를 나타내었다. 반대로, 정상환자에서 변동은

많았고, 3 내지 5 자유도를 가졌다. 디널베이티드(denervated) 심장에서의 이러한 결과는 심장으로의 뇌-프로젝트 신경

활성도는 우선 HRV를 생성한다는 것을 제안한다.

심장박동 다이나믹스의 비선형분석은 근본적인 다이나믹스의 민감한 검출기이다. 이것은 명백하게 기타 HRV 측정으로

알 수 없는 치명적 급성발생 민감성을 검출할 수 있다 (5). 또한, 내재적 심장 심경계 만이 심장박동 간격을 조절하는 것이

가능하거나 (6,7), 전엽 (frontal lobes)이 포함된 더 높은 인식 시스템이 개재될 때, 조절성 뉴런에서의 변경을 검출할 수

있다.

HRV 및 인식 기능

노인에서 HRV, 인식기능 및 매일의 생활기능 활성도의 연관성은 명백하지 않다(9). HRV의 전체적인 능력 (즉, 능력 스펙

트럼의 LF 및LF/HF 비율)은 노인환자의 치매성 부류에서 정상보다 상당히 낮다고 알려져 있다 (9). 따라서 HRV 감소와

관계되는 것은 개인 나이가 아니다. 오히려, 이런 결과는 HRV를 감소시키는 것은 심장과 관련된 더 높은 신경 활성의 부족

이라는 것을 보여준 디널베이션(denervation) 연구와 일치한다.

점진적인 세계적 신경관련 연구에서 HRV가 실질적으로 변화하기 시작하는 포인트가 무엇인지를 아는 것이 중요하다. 변

동의 폭 또는 주기적 능력 변화는 하강 신경 절개 (descending nerve transsection)와 동일한 총 신경 개재와 함께, 늦은

결과 및 의학적으로 아주 필요하지 않을 수도 있다. 아마도 더 민감한 변화가 자유도에서의 변화에 따라 수행되는 방법에

서 초기 발생된다. 초기 세계적 도전은, BSE 및/또는 알즈하이머 병 시작 단계에서와 같이, 총 뉴런 수에 영향을 주고 따라

서 HRV 자유도 수는 상당히 감소될 것 같다. 만일 그렇다면, HRV의 이러한 비선형적 측정을 통하여 질병 진행에서 10 년

후의 결과가 무엇인지의 예측이 가능할 것이다.

한 노인 환자, SGW가 연구되었다. 이 환자는 건강한 상태이었고 (주당 3회 테니스 함), 인식적인 손상이 없었다. 비록 이

환자가 멀리있는 자의 이름 (예를들면, 다양한 발행지의 저자들) 기억에 약간의 문제는 있었으나, 기타 단기 또는 장기 기

억상실 또는 치매성의 어떤 사인도 없었다. 이 환자의 HRV는, 그러나, 당시 2.0 내지 1.0 차원사이의 범위 값으로 아주 감

소되었다. 이러한 비선형적 차원 (자유도)에서의 감소는 명백히 그 나이의 대조군이 5 내지 3이고, 기타 정상환자인 젊은

이들도 동일한 범위로 보아 나이에 따른 것은 아니었다. SGW 및 그 나이의 정상인s 사이의 평균 PD2i 값 차이는 통계적으

로 아주 큰 것이었다 (t-test, p<0.001). 이러한 10 년 연구에서의 가장 중요한 관찰은 10 년이 지난 후, 이 특별한 환자

(SGW)는 심각한 단기 기억 상실이 명백하고 여러 심각한 치매를 보였다는 것이다.

HRV의 자유도 (차원, dimension) 지속적 감소는 신경성 치매가 온다는 것에 대한 장기 예측자라고 해석된다. 동일한 메카

니즘이 10년 소요되는, 가축 초기단계에서 보빈 스포지오폼 엔세파리티스(Bovine Spongioform Encephalitis) 검출 및 인

간의 유사한 프리온 질병(Jacob-Cruetzfeld Disease)와 유사할 수 있다.

선행 연구에서 HRV 평가에 적용된 능력 스펙트라 알고리즘은 선형 확률적 모델을 가정한 것이고, 이것은 다시 호흡 조절

(respiratory regulation) 변동이 평균 주위에서 불규칙하게 분포되고 정적 데이타 시리즈라는 것을 요구한다. 이러한 가

정들 어떤 것도 생리적 데이타 시리즈에서 유효하지 않으며, 왜냐하면, 어떤 행동도 호흡과 간섭될 수 있고 데이타에서 비

선형적이고 비-정적 변경을 생성할 수 있기 때문이다.
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출원인은 비선형 결정적 모델에 기초된 비선형 알고리즘, 포인트 상관 차원 (PD2i)이 비-정적 데이타 문제를 치유할 수 있

다는 것을 보였다. 또한 이것은 정확하게 비-정적 데이타 시리즈의 변동 자유도에서의 변경을 추적할 수 있다 (10). 선행

연구 (1) 에서 적용된 능력 스펙트럼은 데이타가 정적일 것이 요구되고, 이것은 인식적 행동 동물에서는 존재할 것 같지 않

다.

PD2i 알고리즘을 고-위험성 심장병 환자에게서의 임상적 심장박동 변동가능성 연구에 적용하여, PD2i 알고리즘이 통상

분야에서 적용된 능력 스펙트럼을 포함한 기타 알고리즘 (11,12)과 비교하여 급성 치사 결과를 예측함에 상당히 우월하였

다.

산업상 이용 가능성

본 발명은 인간에 있어서 심장박동 변동가능성에서 PD2i 감소는 뇌관련 치매의 경우에 점진적 뇌 이상을 예측할 수 있음

을 보인다. 이런 동일한 비선형 심장박동 측정은 유사하게 동물에게 점진적 뇌 질환을 예측할 수 있고, 특히 보빈 스포지오

폼 엔세파리티스에 감염된 가축의 경우에 그러하다. 심장박동의 뇌 조절은 더 높은 차원의 PD2를 제공한다고 알려져 있다

(4). 엔세파리티스가 진행함에 따라 PD2i 차원 감소와 정량적 관련이 있다고 더욱 개시된다 (도 8). 동일한 예측성은 기타

인간에게 만연된, 제한되지 않지만 인간 프리온 질병 (Jacob-Creutzfeld Disease) 및 알즈하이머 질병을 포함한 다양한

치매 (심장 혈관 질환, 외상의, 유전적인)를 포함한 뇌 이상의 초기 단계 검출에 적용될 수 있다.

본 기술은 또한 동물에게서의 유사한 동일한 질병, 보빈 스포지오폼 엔세파리티스, 양 스크래피, 엘크 웨이스팅 질병을 포

함하여, 에 적용할 수 있다.

심장박동 간격 변동을 생리학적 병리성를 점진적이고 세계적인 질병 초기 단계에 접목시킬 수 있는 것은 이것이 심장박동

을 조절되도록 경쟁하는 다양한 구심성 및 원심성 루프의 '협력성(cooperativity)'을 측정하기 때문이다 (10). 이러한 구심

성-원심성 루프는 심장에 내포된 내재적 신경 시스템 (6,7)에서 전엽(8)을 통해 도는 것에까지 전반적으로 진행된다. 따라

서, 본 기술은 심장박동 자율 조절에서 주변 신경시스템 뿐 아니라 중앙 신경시스템의 모든 레벨을 샘플링하는 것이다.

HRV 변화를 정량적으로 기술함에 있어 PD2i 알고리즘의 내재적 정확성은 이것이 비선형적 결정적 모델에 기초하고 데이

타 문제를 비-정적으로 처리하는 것에 기초한 결과이다.

본 발명은 특정 실시예를 참조하여 기술되었지만, 본 발명의 변형 및 변경이 본 발명의 범위를 벗어나지 않고 가능하다. 예

를들면, NCA는 PD2i 데이타 시리즈에 적용하여 기술되었으나, NCA는 또한 기타 타입의 알고리즘, 예를들면 D2, D2i, 도

는 기타 다른 예측 알고리즘에서 노이즈를 줄이는데 유용하다.

상기 기재 및 도면은 단지 예시로서 이해되어야 한다. 다양한 변형이 가능하나 본 발명의 범위 및 정신을 벗어나지 않는다.

상기 기재는 단지 예로써 의도된 것이며 어떠한 경우에도 본 발명을 제한하는 것은 아니다.

본 출원을 통하여, 다양한 간행물이 인용된다. 전체로써 이들 간행물의 개시는 본 발명에 참조로 고려되어 본 분야를 더욱

완전하게 기술한다. 공개된 간행물은 또한 참조번호가 언급된 문장에서 논의된 내용에 개별적으로 및 특정하게 이에 참조

된다.

인용사항
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(57) 청구의 범위

청구항 1.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 생물학적 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관

하는 응용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 단계;
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데이타 시리즈의 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 단계;

만일 기울기가 소정값보다 작으면, 기울기를 소정수치로 세팅하는 단계; 및

생물학적 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 이용하는 단계로 구성된, 생물학적 이상 검출 또는 예

측 방법.

청구항 2.

제1항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 생물학적 이

상 검출 또는 예측 방법.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 3.

제1항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 4.

제1항에 있어서, 상기 소정 수치는 0인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 5.

제1항에 있어서,

데이타 시리즈 내에서 노이즈 간격을 결정하는 단계; 및

만일 노이즈 간격이 소정 범위 내에 있으면, 데이타 시리즈를 다른 소정 수치로 나누고 새로운 데이터 시리즈 값을 생성하

기 위하여 분석단계를 반복하는 단계를 더욱 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 6.

제5항에 있어서, 상기 소정 수치는 2인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 7.

제5항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고,x는 모든 수치인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 8.
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제7항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 9.

제1항에 있어서, 입력 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방

법.

청구항 10.

제9항에 있어서, 상기 생물학적 또는 물리적 데이타는 심장성 급성(cardiac arrhythmias)및 뇌 치매성 발작 (cerebral

epileptic seizure) 의 최소한 하나의 발병을 검출하거나 예측하도록 및/또는 심근 국소빈혈(myocardial ischemia)의 심

각성을 측정하도록 분석되는 ECG 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 11.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 생물학적 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관

하는 응용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 단계;

데이타 시리즈 내 노이즈 간격을 결정하는 단계;

만일 노이즈 간격이 소정범위 내 있으면, 데이타 시리즈를 소정수치로 나누고 새로운 데이타 시리즈 값을 생성하기 위하여

분석 단계를 반복하는 단계; 또는

만일 노이즈 간격이 소정범위 밖에 있으면, 생물학적 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 사용하는

단계로 구성된, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 12.

제11항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 생물학적

이상 검출 또는 예측 방법.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 13.

제11항에 있어서, 상기 소정 수치는 2인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 14.

제11항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고,x는 모든 수치인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.
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청구항 15.

제14항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 16.

제11항에 있어서,

데이타 시리즈 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 단계; 및

만일 기울기가 소정값보다 작다면, 기울기를 다른 소정수치로 세팅하는 단계를 더욱 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는

예측 방법.

청구항 17.

제16항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 18.

제16항에 있어서, 상기 다른 소정수치는 0인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 19.

제11항에 있어서, 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 20.

제19항에 있어서, 상기 전기생리학적 데이타는 심장성 급성(cardiac arrhythmias)및 뇌 치매 (cerebral epilepsy) 의 최

소한 하나의 발병을 검출하거나 예측하도록 및/또는 심근 국소빈혈(myocardial ischemia)의 심각성을 측정하도록 분석되

는 ECG 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 21.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 생물학적 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관

하는 응용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 수단

데이타 시리즈의 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 수단;

만일 기울기가 소정값보다 작으면, 기울기를 소정수치로 세팅하는 수단; 및

생물학적 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 이용하는 수단으로 구성된, 생물학적 이상 검출 또는

예측 장치.
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청구항 22.

제21항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 생물학적

이상 검출 또는 예측 장치.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 23.

제21항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 24.

제21항에 있어서, 상기 소정 수치는 0인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 25.

제21항에 있어서,

데이타 시리즈 내에서 노이즈 간격을 결정하는 수단; 및

만일 노이즈 간격이 소정 범위 내에 있으면, 데이타 시리즈를 다른 소정 수치로 나누고 새로운 데이터 시리즈 값을 생성하

기 위하여 나누어진 데이타 시리즈를 분석수단에 제공하는 수단을 더욱 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 26.

제25항에 있어서, 상기 소정 수치는 2인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 27.

제25항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고,x는 모든 수치인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 28.

제27항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 29.

제21항에 있어서, 입력 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측

장치.
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청구항 30.

제29항에 있어서, 상기 생물학적 또는 물리적 데이타는 심장성 급성(cardiac arrhythmias)및 뇌 치매 (cerebral

epilepsy) 의 최소한 하나의 발병을 검출하거나 예측하도록 및/또는 심근 국소빈혈(myocardial ischemia)의 심각성을 측

정하도록 분석되는 ECG 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 31.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 생물학적 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관

하는 응용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 수단;

데이타 시리즈 내 노이즈 간격을 결정하는 수단;

만일 노이즈 간격이 소정범위 내 있으면, 데이타 시리즈를 소정수치로 나누고 새로운 데이타 시리즈 값을 생성하기 위하여

나누어진 데이타를 분석수단에 제공하는 수단; 및

만일 노이즈 간격이 소정범위 밖에 있으면, 생물학적 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 사용하는

수단으로 구성된, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 32.

제31항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 생물학적

이상 검출 또는 예측 장치.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 33.

제31항에 있어서, 상기 소정 수치는 2인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 34.

제31항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고,x는 모든 수치인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 35.

제34항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 36.
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제31항에 있어서,

데이타 시리즈 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 수단; 및

만일 기울기가 소정값보다 작다면, 기울기를 다른 소정수치로 세팅하는 수단을 더욱 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는

예측 장치.

청구항 37.

제36항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 38.

제36항에 있어서, 상기 다른 소정수치는 0인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 39.

제31항에 있어서, 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타인, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 40.

제39항에 있어서, 상기 전기생리학적 데이타는 심장성 급성(cardiac arrhythmias)및 뇌 치매 (cerebral epilepsy) 의 최

소한 하나의 발병을 검출하거나 예측하도록 및/또는 심근 국소빈혈(myocardial ischemia)의 심각성을 측정하도록 분석되

는 ECG 데이타를 포함하는, 생물학적 이상 검출 또는 예측 장치.

청구항 41.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 뇌 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관하는 응

용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 단계;

데이타 시리즈의 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 단계;

만일 기울기가 소정값보다 작으면, 기울기를 소정수치로 세팅하는 단계; 및

뇌 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 이용하는 단계로 구성된, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 42.

제41항에 있어서, 상기 뇌 이상은 보빈 스포지오폼 엔세파리티스인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 43.

제41항에 있어서, 상기 뇌 이상은 알츠하이머 질병인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

공개특허 10-2006-0007001

- 20 -



청구항 44.

제41항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 뇌 이상 검

출 또는 예측 방법.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 45.

제41항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 46.

제41항에 있어서, 상기 소정 수치는 0인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 47.

제41항에 있어서,

데이타 시리즈 내에서 노이즈 간격을 결정하는 단계; 및

만일 노이즈 간격이 소정 범위 내에 있으면, 데이타 시리즈를 다른 소정 수치로 나누고 새로운 데이터 시리즈 값을 생성하

기 위하여 분석단계를 반복하는 단계를 더욱 포함하는, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 48.

제47항에 있어서, 상기 소정 수치는 2인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 49.

제47항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고,x는 모든 수치인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 50.

제49항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 51.

제41항에 있어서, 입력 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타를 포함하는, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.
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청구항 52.

데이타 시리즈를 생성하기 위하여 생물학적 또는 물리적 입력 데이타를, 뇌 이상과 상관된 생물학적 데이타와 연관하는 응

용인자들 세트를 포함한 데이타 처리루틴으로 분석하는 단계;

데이타 시리즈 내 노이즈 간격을 결정하는 단계;

만일 노이즈 간격이 소정범위 내 있으면, 데이타 시리즈를 소정수치로 나누고 새로운 데이타 시리즈 값을 생성하기 위하여

분석 단계를 반복하는 단계; 또는

만일 노이즈 간격이 소정범위 밖에 있으면, 뇌 이상 발병을 검출 또는 예측하기 위하여 데이타 시리즈를 사용하는 단계로

구성된, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 53.

제52항에 있어서, 상기 뇌 이상은 보빈 스포지오폼 엔세파리티스인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 54.

제52항에 있어서, 상기 뇌 이상은 알츠하이머 질병인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 55.

제52항에 있어서, 상기 데이타 처리루틴은 데이타 시리즈 PD2i를 생성하기 위하여 하기 알고리즘을 사용하는, 뇌 이상 검

출 또는 예측 방법.

PD2i ⊆ log C(n, r, nref*)/log r

여기서, ⊆는 스케일을 의미하고, C는 PD2i를 위한 상관 인테그랄이며, n은 데아타 길이와 같고, r은 스케일링 범위와 같

고, nref*는 비-정적 데이타 효과가 결여된 제한된 작은 log-r 범위에서 logC/logr의 스케일링 구역 기울기를 측정하기 위

한 참조벡터의 위치와 같다.

청구항 56.

제52항에 있어서, 상기 소정수치는 2인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 57.

제52항에 있어서, 상기 소정범위는 -x 에서 +x이고, x는 모든 수치인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 58.

제57항에 있어서, 상기 소정범위는 -5 에서 +5인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.
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청구항 59.

제52항에 있어서,

데이타 시리즈 기울기가 소정값보다 작은지를 결정하는 단계; 및

만일 기울기가 소정값보다 작다면, 기울기를 다른 소정수치로 세팅하는 단계를 더욱 포함하는, 뇌 이상 검출 또는 예측 방

법.

청구항 60.

제59항에 있어서, 상기 소정값은 약 0.5인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 61.

제59항에 있어서, 상기 다른 소정수치는 0인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

청구항 62.

제52항에 있어서, 생물학적 또는 물리적 데이타는 전기생리학적 데이타인, 뇌 이상 검출 또는 예측 방법.

도면

도면1A
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도면1B
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도면2B
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专利名称(译) 用于检测和/或预测诸如脑疾病的生物畸形的改进的方法和系统

公开(公告)号 KR1020060007001A 公开(公告)日 2006-01-23

申请号 KR1020057014136 申请日 2004-01-29

申请(专利权)人(译) 非考技术的激光炮的鼻子

当前申请(专利权)人(译) 非考技术的激光炮的鼻子

[标]发明人 SKINNER JAMES
스키너제임스
ANCHIN JERRY
안친제리

发明人 스키너제임스
안친제리

IPC分类号 A61B5/00 A61B5/04 A61B5/0452 A61B5/0456 A61B5/046 A61B5/0464 A61B5/048

CPC分类号 A61B5/04012 A61B5/0452 G06F19/3487 G06F19/3437 G06F19/345 A61B5/02405 A61B5/0456 A61B5
/7203 A61B5/046 A61B5/048 G06F19/363 A61B5/0464 A61B5/4082 G16H10/20 G16H15/00 G16H50
/20 G16H50/50

代理人(译) KIM，金HAK

优先权 10/353849 2003-01-29 US
60/445495 2003-02-06 US

外部链接 Espacenet

摘要(译)

生物学或更像是大脑的异常使用数据处理程序分析物理输入数据，并且
预测它和/或检测它的生物学。数据处理例程包括或更多，生物学，相关
生物学数据和与之相关的应用因子集。数据处理例程可以由用于创建例
如PD2i数据序列的算法形成。为了数据系列检测生物或更多的发作或预
测它的应用。在数据系列中，为了降低噪声，如果倾斜度小于指定值，
则将倾斜度设置为固定值。更多，为了降低噪声，设置噪声间隙内的数
据序列。如果它具有与固定范围内的噪声间隙，则数据系列被分成另一
个固定值。生成新数据系列。生物学或更多，大脑的异常，以及检测和
预测。

https://share-analytics.zhihuiya.com/view/918a036d-c3aa-4cb5-ae84-7cee3b4a183d
https://worldwide.espacenet.com/patent/search/family/032829434/publication/KR20060007001A?q=KR20060007001A

