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1. Abstrakt

Nitrolebni tlak (ICP) predstavuje jeden z nezastupitelnych parametri neurointenzivni péce
a jako takovy je predmétem intenzivniho védeckého vyzkumu. Diagnosticky vyznam ICP je
podminén dvéma faktory: (1) umisténim centralni nervové soustavy (CNS) v pevné kosténé
schrance, kdy lokdlni expanzivni procesy (nddory, abscesy, krvdceni) se, i pfi relativné malych
objemech, mohou projevit nitrolebni hypertenzi; (2) specifickou vlastnost{ CNS reagovat relativné
uniformné na rizné patologické situace, nebot etiologicky rizné difuzni poskozeni nervové tkané
vedou k rozvoji edému, ktery je opét pricinou elevace ICP. Komplikaci monitorace ICP je nutnost
neurochirurgického zavedeni tlakového ¢idla do nitrolebniho prostoru, a s tim souvisejicich rizik
jako krvéaceni, neuroinfekce a traumatizace tkané.

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

Pilitem predkladané disertacni prace jsou dvé prvoautorské prace publikované v casopisech
Scientific Reports (IF 4.38) a Neurosurgery (IF 4.65), jejichz spoleénym jmenovatelem je studium
dynamiky ICP a hledani specifickych markert s dopadem do klinické neurochirurgické praxe.

Prvni z uvedenych studii se vénuje metodice neinvazivniho méfeni dynamiky ICP na zakladé
diferencialné geometrické analyzy pohybu hlavy. V préci prokazujeme univerzalné platny linearni
vztah mezi okamzikem registrace mikropohybu hlavy a maximem prvni derivace ICP (dICP),
ktery nese informaci o kulminaci toku mozkomisniho moku (CSF). Predkladdme i hypotézu o
korelaci mezi relativné abstraktni vinovou formou dICP a stredni hodnotou ICP.

Druhé z praci se tykd matematické analyzy ICP signdlu z lumbélntho infuzniho testu (LIT)
provadéného v ramci diferencialné diagnostické baterie pro identifikaci syndromu normotenzniho
hydrocefalu (NPH). Standardni vyhodnoceni LIT stoji na vypoctu jediné hodnoty — vytokového
odporu Ry, na zakladé které je odhadnuta reakce pacienta na trvalou drenaz CSF s presnosti
~ 62%. Za pouziti modernich metod strojového udeni jsme sestavili algoritmus, ktery na zakladé
az 48 priznakid vypoctenych z ICP signalu klasifikuje pacienta jako (ne)vhodného kandidata
pro zkratovou operaci, a to s presnosti az ~ 82%. Navrzeny algoritmus mé& tak potencidl v
budoucnu plné nahradit stavajici zlaty diagnosticky standard, 5-denni lumbéln{ drenéz (ELD),
ktera je vSak spojena s rizikem infekce, nitrolebni hypotenzni cefaleou a finan¢nimi naklady na
hospitalizaci.

Klicova slova: nitrolebni tlak, ICP, lumb&lni infuzni test, LIT, normotenzni hydrocefalus, NPH,
strojové ucéeni



2. Abstract

Intracranial pressure (ICP) is an irreplaceable neurointensive care parameter and is an area
under intensive research. The great diagnostic importance of ICP is underlied by two factors:
(1) the central nervous system (CNS) is placed in a rigid cranial vault and even small local
expansive processes (e.g. tumors, abscesses, bleeding) may lead to intracranial hypertension; (2)
a specific property of the CNS is a rather uniform response to various pathological events since
many etiologically heterogeneous diffuse injuries of neural tissue lead to oedema elevating ICP.
The complexity of ICP monitoring stems from the neurosurgical insertion of the pressure sensor
into the intracranial space and the associated risks of bleeding, neuroinfection and brain tissue
damage.

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

The mainstay of the dissertation thesis are two first-author articles published in Scientific
Reports (IF 4.38) a Neurosurgery (IF 4.65) journals. Both studies deal with analysis of ICP
dynamics and investigate specific markers with clinical implications.

The first of the two studies concerns non-invasive ICP dynamics based on differential
geometric analysis of head trembles. We show a universal patient-independent linear correlation
between the time of head micro-motions and the ICP time derivative (dICP) maximum, a
parameter associated with the biggest cerebrospinal fluid (CSF) flow. We hypothesize and give
evidence of a correlation between the abstract dICP waveform and the mean ICP value.

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

Keywords: intracranial pressure, ICP, lumbar infusion test, LIT, normal pressure hydrocephalus,
NPH, machine learning



3. Uvod

Predmétem této prace byla detailni analyza dynamiky vyvoje nitrolebniho tlaku v case a
nalezeni specifickych markera s moznym vyuzitim v klinické praxi. Zamérili jsme se primarné na
hledén{ (1) dynamickych piiznaki, které by korelovaly s charakteristickymi mikropohyby hlavy
a tvorily tak most mezi zkoumanymi intrakranidlnimi mechanickymi procesy a méfitelnymi
extrakranidlnimi projevy a (2) kombinace takovych priznaku ICP/EKG, jejichz znalost by s
vysokou senzitivitou a specificitou umoznila separovat vysSetfované NPH-suspektni pacienty
podle predpokladané klinické odpovédi na diverzi likvoru formou docasné nebo permanentni
drenéze.

4. Hypotézy a cile prace

Pilifem predkladané dizertacni prace jsou dvé studie, jejichz spolecnym jmenovatelem je
matematickd analyza ICP signalu. Sirsim cilem obou studii je vyuziti ziskanych vysledki
v klinické praxi za ucelem zpresnéni diagnostickych zavéra a rozsifeni moznosti neinvazivni
kontinualni monitorace ICP.

4.1 Aplikace strojového uceni pro zpresnéni LIT

Znalost signaturnich priznaku ICP signalu, které by svou (ne)pfitomnosti poukazovaly na
zvysenou nebo snizenou vnimavost suspektniho NPH pacienta k pripadné implantaci VP zkratu,
je v soucasné dobé velmi omezend. Piestoze nasazeni metod strojového uceni (ML) a umélé
inteligence (AI) v oblasti neurovédnich obori je obecné na vzrustu (Yasaka a Abe, 2018; Mei
a kol., 2021; Senders a kol., 2018; Segato a kol., 2020; Deo, 2015; Buchlak a kol., 2020; Staartjes
a kol., 2020; Celtikci, 2018; Booth a kol., 2020; Savarraj a kol., 2021; Rau a kol., 2021; Shao
a kol., 2019; Maass a kol., 2020), jejich aplikace v rdmci diagnostiky NPH je v souc¢asné dobé
minimdlni (Santamarta a kol., 2016; Muscas a kol., 2020; Klimont a kol., 2019).

Primdrnim cilem studie bylo (1) nalezeni dostate¢né NPH-specifickych piiznaki
ICP signélu a (2) za pomoci modernich ML /AT metod sestaveni klasifika¢niho algoritmu
se schopnosti predikce dopadu drendze CSF na klinicky stav pacienta. Vhledem k tloze LIT
v diagnostické baterii NPH je mozné cil studie reformulovat jako zvysSeni diagnostické
senzitivity a specificity LIT za pomoci ML/AI metod.

4.1.1 Hypotéza

Informace o dopadu drenaze CSF na klinicky stav NPH pacienta je ,zakédovana® ve vlnové
formé a dynamice ICP. Za predpokladu, ze je takovd informace v ICP signdlu nesena a je
dekdédovatelna, je mozné ji klinicky vyuzit pro zpresnéni diagnostiky.

4.2 Neinvazivni monitorace dynamiky ICP

Hlavnim cilem studie bylo rozpracovani a ovéreni ptivodni myslenky neinvazivniho
meéreni nitrolebniho tlaku zaloZzeném na vypoctu diferencidlné geometrickych invari-
antt mikropohybua hlavy u komatéznich pacientti. Potencidl uvedeného ptistupu spociva v
moznosti kontinudlniho métreni ICP, napriklad v ramci konzervativni 1é¢by TBI. Domnivame se
vsak, Ze navrzena metodika monitorace dalece presahuje hranice traumatické neurochirurgie a
bylo by mozné ji aplikovat i v jinych oblastech mediciny.

4.2.1 Hypotéza

Meérené mikropohyby hlavy nesou informaci o samotném vnitinim procesu v nitrolebi, ktery
je vektorové (silové) povahy, a proto ma jasné definovany vztah k prostorovym transformaénim



grupam. Ziskand vicerozmérnd signalni kiivka tak nese informaci o mechanickych procesech v
nitrolebi a jeji geometrie souvisi v dynamikou ICP.

5. Metodika

5.1 Aplikace strojového uceni pro zpresnéni LIT

5.1.1 LIT, ELD a akvizice dat

Cilem LIT je stanoveni kompliance CSF prostrednictvim infuze fyziologického roztoku do
subarachnoidédlniho prostoru pateiniho kanalu. Klasickym parametrem pro identifikaci vhodnych
kandidatta pro zkratovou operaci je vytokovy odpor Reut (mmHg.min.mlfl), ktery je definovan
jako tlakovy gradient mezi vychozim a findlnim stavem déleny rychlosti infuze (Bgrgesen a
Gjerris, 1987).

N&s modifikovany LIT protokol sestava ze tii navazujicich fazi. Béhem faze I ziskdvame
rovnovaznou ICP kfivku s konstantni primérnou hodnotou. Faze II odpovidé klasickému LIT:
infuzni pumpa je zapnutd, dokud neni dosazeno nového rovnovazného stavu, kdy dojde k ustaleni
pramérné hodnoty ICP. Faze III predstavuje test rychlosti navratu systému do ptvodniho stavu.
Béhem LIT bylo synchronné monitorovino EKG za tcelem segmentace ICP signalu metodou
wtime locking“.

Externi lumbalni drenaz Externi lumbélni drendz (ELD) pfedstavuje test, na zdkladé
kterého byli suspektni NPH pacienti rozdéleni do podskupin NPH a non-NPH. Pétidenni ELD
byla zavedena u vSech pacientt ihned po LIT, nehledé na hodnotu Ryt Hodnoceni ELD bylo
provedeno na zakladé rozdilu v klinické symptomatologii pacienta pred a po ELD, konkrétné
rozdilu v testu chiize, kognitivnim stavu, intenzité mocové inkontinence a celkovém klinickém
stavu.

5.1.2 Zpracovani dat a extrakce priznaki

V predkladané studii bylo spocteno a analyzovano celkové 48 ICP piiznaki spadajicich do
7 skupin: ¢asové-dynamické (FO1-F11), integralni (F12-F13), nelinedrni (F14-F21), piiznaky
zaloZzené na integralni vinkové transformaci (F22-F28), piiznaky zaloZzené na rekurentn{ kvanti-
fikaéni analyze (RQA) ICP signdlu (F29-F40), pfiznaky spoétené pouze z EKG (F41-F42) a
priznaky vychézejici z ,time locking® segmentace (F43-F48). Ptfed vlastni klasifika¢ni ilohou
byly hodnoty priznaku centrovany, normovany a byl proveden t-test na normalni rozdéleni.

5.1.3 Klasifika¢ni proces

V rdmci studie jsme otestovali 8 klasifika¢nich modela strojového uceni (ML modeld)
implementovanych v Scikit-Learn Python knihovné: Random Forest (RF), Logistic Regression
(LogReg), Gaussian Naive Bayes (GaussNB), Support Vector Machine (SVM), Adaptive Boosting
(AdaBoost), Extra-trees (ExtraTrees), Gradient Boosting (GradientBoost) a eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost). Parametry ML modelid byly ponechdny na vychozich doporucenych
hodnotach.

Detaily krizové validace Byla aplikovana sekvené¢ni selekce piiznakt (SFS) pro redukci
dimenze prostoru piiznaki. Byla pouzita dvojitd vnofend krosvalidace (CV); vnitini péti-
skupinova krizova validace pro selekci priznakti pomoci SFS a vnéjsi ,leave-one-out“ krosvalidace
(LOOCYV) pro validaci findlni mnoziny ptiznaka. V. LOOCV piistupu je kazdy z N subjekti
souboru pouzit pravé jednou jako jednoprvkova testovaci mnozina, ostatnich N — 1 prvka pak
tvori trénovaci mnozinu. Klasifika¢ni model je nasledné trénovan N-krat a validovan na kazdém
prvku separatné. Vysledné charakteristiky modelu jsou pak primeérem pres vsechny LOOCV
cykly. Pro porovnéani jednotlivych ML modeld byla provedena ROC analyza. Dale byla spoctena
dulezitost pfiznaku (FI), metrika urcujici pfinosnost daného pfiznaku pro presnost modelu.



5.2 Neinvazivni monitorace dynamiky ICP

5.2.1 Teoreticky zaklad metody

Proud krve reprezentovany pulzni tlakovou vinou se $iti podél artérii s hybnosti, ktera se podle
zakona zachovani hybnosti mize pouze transformovat do jinych fyzikdlnich procest. Vétvicimi
se arteriemi se krev dostava k lebec¢ni klenbé a ¢astecné se odrazi na jejim vnitinim povrchu.
Cést hybnosti odrazené krve je predana lebecnim kostem, coz vede k vyslednému (mikro)pohybu
hlavy. Vétveni tepen neni zcela symetrické vzhledem k ose téla, a tudiz mikroskopicky pohyb
predstavuje velmi slozity proces, jehoz podkladem je superpozice odrazenych vin.

Mechanické vektorové procesy uvnitt lebky mohou byt reprezentovany multidimenzionalni
kiivkou S - geometrickym objektem, ktery globalné popisuje pohyb hlavy. Signalni kiivka
je funkce B : I — RN, z ¢asového intervalu I do N-dimenziondlniho prostoru RY, tak ze
t — (B1(t),52(t),...,0n(t)), kde Bi(t) je signal registrovany senzorem k v ¢ase t. Kazdy senzor
uvnitt polstafe poskytuje jednorozmérnou projekci pohybu hlavy a predstavuje prislusnou slozku
B v daném smeéru. Zatimco posunuti senzori vzhledem k hlavé inherentné méni jednotlivé
projekce, vlastni kiivka 8 se neméni, nebot zména polohy polstare nemé zadny vliv na procesy
v lebce.

Podle diferencialni geometrie pro danou hladkou N-rozmérnou kiivku [ existuje presné
N —1 funkei kq1(t), ka(t), ..., kn—1(t), které kiivku zcela definuji. Tyto funkce se oznacuji jako
Cartanovy krivosti, a lze je vypocitat z namérenych jednorozmérnych signalovych projekci.
Funkee k;(t) predstavuji tzv. euklidovské invarianty, které se nemén{ s pohybem hlavy, a to i
presto, ze jsou vypocitany z projekci zavislych na poloze hlavy. V ramci navrzené metody se
omezujeme na kfivost prvniho fadu ki (¢).

5.2.2 Meéreni a hardwarové zapojeni

Synchronné bylo zaznamenavano 6 casovych fad: EKG, referenéni ICP mérfené intraparenchy-
malnim katetrem a mechanické signdly pohybtu hlavy registrované ¢tyimi nezavislymi tlakovymi
senzory v polStari.

5.2.3 Zpracovani a analyza signala

Z projekci B (t) vypocitame prvni Cartanovu kiivost ki (t), kterd je z definice nezdpornd a
vykazuje mnozstvi maxim. Kazdé maximum k1 () odpovida jisté nitrolebni udélosti v ¢ase t a s
ni souvisejicimu mikropohybu hlavy.

Dynamika CSF je uzce spjata se srdeénim cyklem. Z tohoto duvodu jsme pouzili ,time
locking“ metodu, v rdmci které jsou ki (t) a derivace ICP(¢) (dICP) segmentovdny na zdkladé
R-kmitu do takzvanych elementarnich intervalu (EI). Kazdy n-ty EI za¢ind v okamziku n-tého
R-kmitu ¢,, a koné¢i v ¢,, + 500 ms. Grafickym seskupenim EI ziskdme alternativni 2D reprezentaci
k1(t) a dICP — Cartanovu a dICP mapu. Na Cartanovych mapéach vidime variabilni pocet oblasti
maxim, z nichZ kazdé oblast je spojena s néjakou mechanickou udalosti v téle, ke které dochazi
pri kazdém srde¢nim cyklu v priblizné stejnou dobu.

6. Vysledky

6.1 Aplikace strojového uceni pro zpresnéni LIT

6.1.1 Dataset pacientt

V Tabulce 6.1 jsou uvedeny zakladni charakteristiky souboru pacientt. Pramérny vék kohorty
byl 73.7 & 6.9 let; 68% pacientd byli muzi. Z celkového poc¢tu 46 NPH pacientt, 29 (63%) mélo
pozitivni LIT a 17 (37%) negativn{ LIT. Kompletni Hakimova tridda byla vyjddiena u 36 NPH
pacientii (78%), v non-NPH skupiné byla klinickd tridda popsand u 28 (56%) pacientti. Porucha
chiize klasifikovand pomoci Dutch Gait Scale (Ravdin a kol., 2008) byla nej¢astéjsim klinickym
priznakem u témér vSech pacientti, pritomnost mocové inkontinence byla nejméné castd. Mezi
pacienty NPH a non-NPH skupiny nebyl detekovan statisticky signifikantni rozdil v pohlavi



a véku. U 80% zkratovanych pacientt bylo v ramci tfimésiéni kontroly zaznamendno vyrazné
klinické zlepseni, 5 pacientti nebylo z riznych duvodu vysetfeno.

Tabulka 6.1: Zékladni charakteristika datasetu NPH-suspektnich pacientt (96).

Trida Proménna NPH non-NPH Celkem
Pocet pacientii 46 (48) 50 (52) 96 (100)

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

CCI 5.8 £ 1.8 5.8 £ 2.0 58 £ 1.9

LT Pouzitivn{/Negativni 29/17 (63/37) 19/31 (38/62) 48/48 (50/50)
Pramérnd délka faze 1:46/16:13/4:35 1:36/16:28/4:56 1:41/16:21/4:46

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

Trias Inkontinence (A/N/NA) 39/7/0 (85/15/0) 31/18/1 (62/36/2) 70/25/1 (73/26/1)
Demence (A/N/NA) 43/3/0 (93/7/0) 42/7/1 (84/14/2) 85/10/1 (89/10/1)

Pitznaki (3/2/1/0) 36/10/0/0 28/17/3/2 64/27/3/2

Jlovgeni 3 mésice (A/N/NA) 33/8/5 (80,/20) NA NA
epsent 12 mésicit (A/N/NA) 18/6/22 (72/25) NA NA

CCI: Charlsoniv komorbiditn{ index (Charlson a kol., 1987; de Groot a kol., 2003). NA: neaplikoviano
nebo nedostupna hodnota. Prumérna délka faze je v minutdch. Hodnoty uvedené v zdvorce jsou v %.

6.1.2 Vyhodnoceni ICP/EKG priznakt

V Tabulce 6.2 jsou uvedeny prumérné hodnoty vypoctenych ICP/EKG ptiznaki FO1-F48,
které byly pouzity pro konstrukci ML modelu.

6.1.3 Vyhodnoceni klasifika¢ni presnosti ML modelt

V Tabulce 6.3 jsou uvedeny nasledujici charakteristiky ML modelt: presnost, AUC, senzitivita
a specificita. Z testovanych algoritmi dosahuje XGBoost pri pouziti vSech 48 priznaku nejvyssi
diskrimina¢ni schopnosti s presnosti 80.2%, AUC 0.887, senzitivitou 86.0% a specificitou 73.9%.
Klasicka klasifikace postavena na parametry vytokové rezistence Royy dosahuje nizsi shody s
vysledkem ELD s presnost{ 62.5%, senzitivitou 62.0% a specificitou 63.0%.

Na Obrazku 6.1 je zobrazena analyza XGBoost klasifikatoru. Z pohledu hodnoty AUC
(0.891), presnosti (82.3%) a senzitivity (86.1%) je nejlepsiho klasifikaéniho vysledku dosazeno
pii pouziti 8 pFiznaku (Obrazek 6.1A-B). Nejvyssi specificity (78.3%) dosahuje model pti
pouziti 7 piiznaka (Obrdzek 6.1C). P¥inosnost jednotlivych priznaku pro identifikaci pacientt
jako NPH a non-NPH je kvantifikovina pomoci FI metriky, ktera reflektuje frekvenci vyuziti
piislusného piiznaku v klasifikaénim algoritmu (Obrazek 6.1E). Kalibra¢ni kiivka (Obrazek 6.1F)
demonstruje miru shody mezi predikovanymi a pozorovanymi pravdépodobnostmi klasifikace.

6.2 Neinvazivni monitorace dynamiky I1CP

Celkem bylo zaznamenéno pres 574 hodin zéznamu od 24 pacienti s TBI v komatoznim
stavu (Tabulka 6.4). Naméfend data byla analyzovdna pomoci vlastntho MATLAB kédu, s
cilem nalézt nejdelsi neprerusované segmenty s miniméalnim poc¢tem 5 000 EI. Pocet nalezenych
segmentu u jednotlivych pacientt je v rozmezi 1 (P11, P13, P17 a P23) az 11 (P16). Celkovy
pocet nalezenych segmenti je 108 a primérnd délka segmentu je > 100 000 EI, tj. 24 hodin
nepferusovaného zaznamu. Pro kazdy nalezeny segment byla spoc¢tena Cartanova a dICP mapa
a analyzovana semi-automatickym algoritmem pro detekci hran.

V dICP mapéch detekujeme az tii oblasti maxim. Prvni maximum se nachazi v ¢asovém
okné 60-180 ms, byva jasné lokalizovano a odpovida nejrychlejSimu nartstu ICP smérem k P1.
V souladu se znamou variabilitou P2 a P3 maxim v ICP signdlu jsou i odpovidajici druhé a
tfeti dICP maxima méné vyjadiena a casto prekryta Sumem.

Na rozdil od dICP je pocet a distribuce oblasti maxim v Cartanové mapé pacient dependentni.
I pres znacnou heterogenitu je vsak mozné v Cartanovych mapéach nalézt motivy, které se zdaji



Tabulka 6.2: Seznam a primérnd hodnota ICP/EKG pfiznaku sefazenych dle FI.

NPH non-NPH ey
D pimer SD  Primér SD oKl Popis pfiznaku
01 20.9 7.3 14.9 54 1l4le-5 62 Q0.99(ICP)-Qo.01 (ICP); fICP
02 17.7 6.7 13.0 4.6 1.32e-4 26 mean(ICP(L30))-mean(ICP(F30)); fICP
03 3.23 1.21 2.68 1.16  2.65e-2 10 SD(ICP); rICP-fICP
04 1.22 0.63 0.83 0.29 1.83e-4 9 mean(minutové AICP inkrementy); fICP
05 18.1 6.7 13.7 48 3.1ded 8 mean(ICP(L60)); fICP
06 -2.42 1.15 -1.65 0.71  1.75e-4 6 secna ICP ve fazi IIL.; fICP
07 1.43 0.72 1.02 0.55  1.85e-3 2 SD(minutové AICP inkrementy); fICP
08 1.16 0.52 0.82 0.29  1.59e-4 2 secna ICP ve fazi II.; fICP
09 12.5 3.8 11.2 3.5  9.20e-2 1 mean(ICP) ve fazi I.; fICP
10 8.57 3.29 6.92 323 15002 1 Qo.00(ICP); rICP-fICP
11 27.8 9.1 21.1 73 1.30e4 0 Qo.99(ICP)-Qo.01 (ICP); rICP
12 1.84e+3  2.80e+3 2.54e+3 4.38¢+3  3.55e-1 33 normalizované AUC; rICP-fICP
13 1.38¢+6  3.51le+5 1.15e+6  3.26e+5 9.73e-4 4 normalizované AUC; fICP
14 -4.07e+7  3.78e+7  -2.96e+7 3.47e+7  1.36e-1 46 En(ICP); rICP-fICP
15 -7.16e+3  3.9le+3 -4.27e+3 2.48e+3 3.3%9e-5 12 En(ICP(L120)); fICP
16 6.73 0.57 6.26 0.63  2.40e-4 4 LogEn(ICP(L120)); fICP
17 1.78 0.12 1.85 008 1lle3 2 HFD(ICP(L120)); fICP
18 -0.16 0.13 -0.08 0.09 2.64e-3 2  HFD(ICP(L120))-HFD(ICP(F120)); fICP
19 1e.93 0.08 1.93 008 9.76e-1 1 HFD(ICP(F120)); fICP
20 -1.15e+3 8.06e+2 -8.45e+2 5.12+2 2.70e2 1 En(ICP(F120)); fICP
21 5.13 0.63 4.85 073 50le2 0 LogEn(ICP(F120)); fICP
22 0.03 0.01 0.03 0.01 4.11e-2 51 mean(CWT vykon v 0.18-0.62 Hz); rICP
23 0.05 0.01 0.05 0.01 9.94e-2 15 mean(CWT vykon v 0.05-0.18 Hz); rICP
24 0.57 0.27 0.42 0.17  2.25e-3 2 mean(CWT vykon v 1.92-10.00 Hz); rICP
25 0.03 0.01 0.03 0.01  1.60e-2 0 mean(CWT vykon v 0.62-1.92 Hz); rICP
26 0.40 0.12 0.42 0.12  4.38e-1 0 pos(max(CWT v 0.18-0.62 Hz); rICP
27 1.83 0.26 1.79 0.38  5.27e-1 0 pos(max(CWT v 0.62-1.92 Hz); rICP
28 9.40 1.54 9.77 1.33  2.12e-1 0 pos(max(CWT v 1.92-10.00 Hz); rICP
29 98.9 0.7 99.2 04 1331 31 DET(R(F30)); rICP
30 99.1 0.7 99.4 0.3 4.57e-3 23 DET(R(L30)); rICP
31 20.4 4.0 223 39 157e2 19 TT(R(L30)); rICP
32 5.25 0.63 5.47 039 4.05e2 12 En(R(F30)); rICP
33 5.06 0.63 5.31 0.42 2.66e-2 7 En(R(mean(A30))); rICP
34 99.8 0.2 99.8 01 1.30e2 7 LAM(R(mean(A30))); rICP
35 99.6 0.4 99.7 0.3  2.55e-1 6 LAM(R(F30)); rICP
36 99.8 0.2 99.9 01 27le2 6 LAM(R(L30)); rICP
37 22.0 4.5 23.5 4.2 7.64e-2 3 TT(R(mean(A30))); rICP
38 24.1 8.6 25.9 103 3.70e-1 2 TT(R(F30)); rICP
39 4.93 0.69 5.18 051 4582 1 En(R(L30)); rICP
40 99.1 0.6 99.3 0.3 6.94e-3 1 DET(R(mean(A30))); rICP
41 76.6 9.5 69.6 10.2 2.49e-2 2 mean(HR); EKG
42 77.0 9.1 69.8 10.7  2.26e-2 0 median(HR); EKG
43 232 49 263 65 8.38e-2 14 pos(max(dICP(F200ms))); rICP
44 373 70 401 74 1.99e-1 0 pos(max(ICP(F200ms))); rICP
45 227 49 262 62  4.25e-2 0 pos(max(dICP(F500ms))); rICP
46 230 94 249 60  4.38e-1 0 pos(max(dICP(L200ms))); rICP
47 0.30 0.13 0.18 0.07  5.35e-4 0 pos(max(ICP(L200ms))); rICP
48 -0.04 0.21 -0.09 024 5.19-1 0 S(dICP(L200ms))-S(dICP (F200ms))

V popisu piiznakt byla pouzita operdtorova notace X(Y), kde X je operdtor poc¢itané veli¢iny, Y je
vstup. CWT: vinkovd transformace, Qx(): k-ty percentil, SD(): standardni odchylka, AUC: plocha pod
kiivkou, HFD(): Higuchiho fraktalni dimenze, En(): entropie, LogEn(): logaritmus energie entropie,
mean(): pramérnd hodnota, max(): maximum, min(): minimum, pos(): pozice maxima/minima na
¢asové nebo frekvenéni ose, R(): rekurentni mapa, DET(): determinismus, TT(): ¢as zachyceni, LAM():
laminarita, dICP: ¢asovd derivace ICP, S(): Sikmost. F#: prvnich # sekund zdznamu, L#: poslednich
# sekund zaznamu, A#: vypocet pres vSechny # sekundové segmenty zdznamu. S vyjimkou F06 a F09,

které odpovidaji LIT fazi III a I, vSechny priznaky byly pocitany pro LIT fazi II.
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Tabulka 6.3: Vyhodnoceni klasifika¢ni presnosti testovanych ML modeli.

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

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

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

U XGBoost modelu X/Y (Z): X odpovidd hodnoté pti pouziti vSech 48 pfiznaki, Y hodnoté pfi pouziti
optiméalniho poctu piiznaka Z. AUC: plocha pod ROC kfivkou.

Obrazek 6.1: Detailni analyza klasifikacntho ML modelu XGBoost.
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< = =
i [ S IR 2
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50- 50- 50-
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A: Klasifika¢n{ presnost modelu (%) v zévislosti na poc¢tu pouzitych priznaki; B: senzitivita modelu
(%) jako funkce poctu piiznaki; C: specificita modelu (%) jako funkce poctu pfiznaki; D: ROC kiivka
XGBoost modelu pro 1 (Sedd), 8 (¢ervend) a vSech 48 (zelend) priznaki; E: sefazeni pfiznakt podle
dilezitosti mérené metrikou FI; F: kalibracni kiivka modelu. A—C: ¢ervend ¢arkovand tisecka oznacuje

prislusnou hodnotu pro manudlni Royt klasifikaci.
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Tabulka 6.4: Vysledky neinvazivniho méreni k;(t) a dICP u 24 pacienti s TBI.

Pacient PS Pouzité EI  Celkové EI  Vyuziti (%) Cas (h) KK Smeérnice
Po1 4 45 000 203 522 22.1 10.7 0.73 + 0.09 0.63 + 0.40
P02 3 44 000 234 518 18.8 10.5 0.71 £ 0.01 0.69 + 0.14
P03 10 180 000 714 118 25.2 42.9 0.74 + 0.10 0.95 + 0.27
PO4 3 220 000 531 888 41.4 52.4 0.76 £+ 0.02 1.25 £+ 0.60
P05 9 273 000 511 853 53.4 65.1 0.76 + 0.11 0.93 + 0.08
P06 8 212 000 779 019 27.2 50.5 0.76 + 0.09 0.81 £ 0.18
PO7 5 156 000 432 682 36.1 37.1 0.72 £+ 0.09 0.73 £ 0.25
Po8 9 236 000 944 134 25.0 56.2 0.76 + 0.06 0.62 + 0.16
P09 2 84 000 136 773 61.4 20.2 0.72 £+ 0.16 0.79 + 0.63
P10 5 80 000 474 700 16.9 19.0 0.76 + 0.03 1.20 £ 0.21
P11 1 10 000 495 318 2.0 2.4 0.64 + 0.00 0.86 £ 0.00
P12 2 20 000 362 159 5.5 4.8 0.66 + 0.06 0.75 + 0.20
P13 1 6 270 18 770 33.4 1.5 0.81 £+ 0.00 1.16 £+ 0.00
P14 10 140 300 433 607 324 33.4 0.74 + 0.09 0.90 + 0.21
P15 4 46 500 203 512 22.8 11.1 0.80 = 0.06 0.79 + 0.12
P16 11 216 000 405 808 53.2 51.4 0.74 + 0.11 0.89 £+ 0.26
P17 1 56 836 56 836 100.0 13.5 0.89 + 0.00 0.94 + 0.00
P18 5 84 000 320 603 26.2 20.0 0.75 £+ 0.07 0.79 + 0.09
P19 2 30 000 275 091 10.9 7.1 0.66 + 0.04 0.44 + 0.06
P20 3 90 000 463 417 19.4 21.4 0.81 £ 0.15 0.90 + 0.20
P21 2 20 000 338 910 5.9 4.8 0.73 £+ 0.12 1.26 £ 0.58
P22 2 40 000 505 968 7.9 9.5 0.71 £ 0.01 0.76 £ 0.21
P23 1 10 000 431 123 2.3 2.4 0.71 4+ 0.00 0.78 £+ 0.00
P24 5 111 000 141 156 78.6 26.4 0.71 + 0.03 0.92 + 0.07
Celkem 108 2 411 206 9 415 485 NA 574.1 0.86 0.68
Priameér 4.5 100 467 392 312 25.6 23.9 0.74 + 0.08 0.86 + 0.27

PS: pocet neprerusovanych segment o minimaln{ délce 5 000 EI (srde¢nich cykl); PouZité EI: pocet
pouzitych elementarnich intervali; Celkové EI: pocet vSech naméfenych EI; VyuZiti: pouzité EI/celkové
EI (v %); Cas: piiblizny ¢as méfeni (hodiny) vypoéitany pro priimérnou tepovou frekvenci 70 min~';
KK: Spearsuv korela¢ni koeficient mezi ¢asy maxim ki (¢) a dICP pro daného pacienta; Smérnice:
smérnice linedrn{ regrese k1 (t)-dICP pro daného pacienta. Rddek Celkem: hodnoty vypoétené pro
vSechny pacienty a vSechny segmenty dohromady. Radek Praimér: zprimérované hodnoty jednotlivych

pacientu.
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Obrézek 6.2: Korelace mezi ¢asy sledovaného maxima k;(¢) a prvnitho maxima dICP
pro vSechny pacienty dohromady. Prevzato z (Mladek a kol., 2021).
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byt univerzdlnimi. U kazdého jednotlivého pacienta jsme detekovali oblast k;(¢) maxima v
¢asovém intervalu (¢, + 50, t, + 200) ms, kterd tvarem a ¢asem odpovidd prvnimu dICP
maximu.

Pomoci semi-automatického detektoru hran byly identifikovany kiivky spojujici ptislusna
k1(t) a prvni maxima dICP samostatné pro kazdy segment. Pearsontv korela¢ni koeficient mezi
Casem maxima ki (t) a ¢asem prvnfho maxima dICP v kazdém ze 108 segmentt je v rozmezi 0.62
(P12/S02) a 0.94 (P05/S08). Stredni korela¢ni koeficient zprumérovanym pies vSechny segmenty
je 0.74 + 0.08 (Tabulka 6.4). Pramérnd smérnice linedrn{ regrese pro vSechny segmenty je 0.86
+ 0.27. Pro ovéfeni univerzalni zdvislosti mezi ¢asovou prodlevou maxim kj(¢) a dICP jsme
spojili data vSech pacientit (~ 2.4 - 10 EI). Korelaéni koeficient mezi ¢asy maxim kq (¢) a dICP
je roven 0.86, smérnice linedrni regrese je 0.68 (Tabulka 6.4 a Obrazek 6.2).

7. Diskuze

7.1 Aplikace strojového uceni pro zpresnéni LIT

ICP signal vykazuje v casové a frekvencni doméné komplexni motivy, jejichz znalost mtize
byt prinosna v klinické praxi. Neni prekvapivé, ze stézejni priznak s nejvyssi hodnotou FI je
F01 (Obrazek 6.1E), elevace ICP v infuzn{ fazi LIT. Jednd se de facto o hodnotu Reys, kterd
neni skalovand reciprokou hodnotou rychlosti infuze. Ptiznak FO01 je, dle o¢ekavani, statisticky
signifikantné vyssi u NPH pacientii (p = 1.4e-5, FI = 62; Tabulka 6.2), ve shodé s principem LIT.
Klasifikacni pfesnost potencidlniho XGBoost modelu zalozeného pouze na jediném priznaku
(< 60%; Obrézek 6.1A) je nizsi nez presnost ruéni klasifikace podle Roys. Tato diskrepance
prameni z faktu, ze vySetfujici 1ékar mé k dispozici dalsi informace, napriklad o pohybu pacienta
v pribéhu testu, a bere tak v potaz pripadné artefakty méreni. Stavajici ML model informaci o
pohybovych artefaktech nemd a dosahuje proto nizsi nominélni presnosti.

Zbyvajici priznaky F02-F48 vykazuji dva fenomény. Obecné je interpretace takto abstraktnich
priznaka netrividlni, nebot zde chybi jasny klinicky korelat. Jejich fyziologické vysvétleni je
spise spekulativni a je predmétem dalsiho vyzkumu. Druhym fenoménem je metrika FI, ktera
nemusi nutné korelovat s vypoc¢tenymi p-hodnotami. Jinymi slovy, pfiznaky, které by v ramci
standardni statistické analyzy byly hodnoceny jako ,nezajimavé“ pro rozliSeni NPH a non-NPH
pacient, se mohou ukézat jako velmi prinosné pro ML klasifika¢ni model a obracené. Napiiklad
3. a 4. nejpiinosnéjsi piiznak pro XGBoost model, F14: entropie rICP-fICP diference (FI = 46,
p = l.4e-1) a F12: integrdl normalizované ICP kiivky (FI = 33, p = 3.6e-1), by byly v rdmci
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statistického testovani s rezervou zamitnuty.

7Z vysledku je ziejmé, ze vyuziti priznaku F02-F48 zvysi klasifikacni presnost XGBoost
modelu o ~ 25% v porovndni s hypotetickym jedno-pfiznakovym modelem, a o ~ 20% oproti
Rout klasifikaci. Uvedeny vysledek ilustruje hlavni prinos modernich ML metod, tj. schopnost
nalézt v multidimenzionalnim priznakovém prostoru skryté a klinicky relevantni vazby.

Prestoze nemiuize v soucasné dobé ML evaluace LIT ICP plné nahradit ELD, predstavuje
alternativni metodu pro selekci pacientt indikovanych pro permanentni drenaz likvoru. Pfinos
nami navrzeného ML modelu je ilustrovan na Obrazku 7.1.

Vyhodnoceni ICP zaznamu pacientti P1 a P2 je relativné snadné, vysledek manualni kla-
sifikace pomoci Royt je ve shodé s vysledkem ML modelu a obé metody souhlasi se zavérem
ELD.

Pacienti P3 a P4 se naopak nachéazeji v diagnostické ,Sedé zéné“. Vytokovy odpor pacienta P3
byl 13.8 mmHg.min.ml ™!, podle Ry byl tedy klasifikovan jako LIT+. Naopak Ry pacienta P4
bylo vyrazné podlimitni (7.3 mmHg.min.ml ™), pacient byl dle standardniho postupu klasifikovan
jako LIT-. Vysledek ELD byl v obou pripadech v protikladu s Ryt zdvérem: klinicky stav pacienta
P4 se vyrazné zlepsil po ELD i nésledném zavedeni VP zkratu v ramci tifimési¢ni kontroly;
pacient P3 nevykazoval zlepseni po ELD a nebyl proto indikovan ke zkratové operaci. Ve vSech
pripadech P1-P4 byl XGBoost model ve shodé s ELD.

Obrazek 7.1: Ukazka klasifikace ICP zaznamu z LIT pro vybrané ¢tyii pacienty P1-P4:
vyhodnoceni podle Royt vs. XGBoost ML modelu.
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Rout: klasifikace LIT podle vytokové rezistence; ML: klasifikace LIT podle XGBoost modelu; ELD:
vyhodnoceni dle 5-denni lumbalni drendze. P1: jednoznacné negativni pacient; P2: jednoznac¢né pozitivni
pacient; P3: diagnosticky komplikovany pacient s jednozna¢né nadlimitni hodnotou Rout, ale bez
odpovédi na drenaz; P4: diagnosticky komplikovany pacient s jednozna¢né podlimitni hodnotou Rout,

jehoz klinicky stav se vyrazné zlepsil po ELD.

7.2 Neinvazivni monitorace dynamiky ICP

Monitorace ICP je dulezita soucast managementu patologickych stavii v neurointenzivni
péci, u kterych je riziko vzrustu ICP, naptiklad traumatické stavy s nitrolebnim krvicenim,
difuzni mozkovy edém z metabolickych nebo neuroinfekénich pri¢in, apod.

Podle Monro-Kellie doktriny jsou kompenzatorni mechanismy v pfipadé nartistu nitrolebniho
objemu limitované. V okamziku jejich vycerpani dochézi k prudkému nartstu ICP, kompresi
internich struktur a sekundérnimu poskozeni mozku. U akutniho traumatu nastava porucha
autoregulace a hrouti se fyziologickd zavislost mezi CBF a CPP. Vzhledem ke vztahu CPP =
MAP - ICP je znalost aktudlni hodnoty ICP klicova pro minimalizaci sekundarniho poskozeni
mozku (Freeman, 2015).

Management nitrolebni hypertenze zavisi na pric¢iné jejtho vzniku. Prvni intervenc¢ni faze
zahrnuje elevaci hlavy, sedaci a aplikaci analgetik. Pokud nejsou metody prvni fize dostatecné,
prichéazi v ivahu chirurgickd intervence jako docasna drenaz CSF nebo evakuace objemné 1éze.
Pokud neni chirurgické feseni mozné, zahajuje se druha faze 1écby sestdvajici z hyperventilace a
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aplikace manitolu nebo hyperosmoldrniho roztoku NaCl. Posledni fazi je pak navozeni hypotermie,
metabolickd suprese barbiturdty nebo kraniektomie (Freeman, 2015).

Zlatym standardem méreni ICP je zavedeni ventrikularniho nebo intraparenchymalniho
tlakového ¢idla (Brain Trauma Foundation a kol., 2007; Cnossen a kol., 2017; Tavakoli a kol.,
2017). Vzhledem k riziku potencidlnich komplikaci souvisejicich s invazivnim méfenim ICP
(neuroinfekce, post-procedurdlni hemoragie, nepresné zavedeni ¢idla) bylo navrzeno mnozstvi
neinvazivnich metod, zadna z nich vSak plné nenahradila standardni zptisob méfeni ICP (Tavakoli
a kol., 2017; Nag a kol., 2019).

Vizualizace diferencidlné geometrickych invarianttt multidimenzionalnitho mechanického
signalu pri pouziti time locking segmentace vazané na srdecni rytmus predstavuje unikatni zptisob
pohledu na dynamické mechanické déje uvnitt lebky. Z teoretického hlediska kazdé maximum
k1(t) odpovida jisté mechanické udalosti v nitrolebi, kterd se prostfednictvim tlakovych zmén
propaguje parenchymem mozku, CSF a kraniem, a kterd je zaznamenana tlakovymi senzory v
polstari. Pouzit{ time locking segmentace umoziiuje odlisit stochastické pohyby (Sum) od procest
vazanych na ¢innost srdce.

Pokud souvisi dany nitrolebni proces, a tedy prislusny pohyb hlavy se systolickou tlakovou
vlnou, nastdva prislusné kq(¢t) maximum v kazdém srdeénim cyklu pfiblizné ve stejny okamzik.
Vizualizace prostiednictvim Cartanovy mapy zobrazi takovy proces jako oblast/pds maxim
tdhnouci se horizontdlné mapou. Stochastické pohyby hlavy a okolni ruseni se pak projevi
diskrétnimi kq(t) maximy v ndhodnych ¢asech, takze se spojitd oblast maxim v Cartanové mapé
nevytvori.

Na rozdil od dICP jsou Cartanovy mapy charakteristické vétsim poc¢tem maxim v celém
intervalu (¢, t,+500) ms, kde ¢,, je okamzik n-tého R kmitu. Pfifazeni jednotlivych pravidelnych
k1 (t) maxim odpovidajicim procesiim uvnitf lebky je netrividlni iloha. Navic pocet detekovanych
pasu maxim je pacient dependentni a reflektuje pravdépodobné anatomické variace v arteridlnim
fecisti. I pres znacnou variabilitu a heterogenitu vyzadujici dalsi vyzkum, vykazuji Cartanovy
mapy jisté pravidelnosti nalezené u vsech pacienti P01-P24.

V predklddané studii jsme se omezili na detekci k1 (¢) maxim v rameci podintervalu (¢,,450, t,,+
200) ms, a to z nésledujiciho divodu: pravidelnd k;(t) maxima registrovand difve nez 50 ms od
systoly souvisi pravdépodobné s extrakranidlnim procesem, nebot je brzy na to, aby arteridlni
pulzni vlna dosdhla nitrolebi. Domnivame se, ze prislusnd predcasnd maxima registrovand v
intervalu (t,,t, + 50) ms odpovidaji isovolumické kontrakci komorového myokardu, otevieni
aortalni chlopné, ejekci krve do aortalniho oblouku nebo odrazu tlakové viny na karotickém
sinu. Mimo to se v intervalu (¢, ¢, + 50) ms objevuje neurcity podet superponovanych maxim
podporujici nasi domnénku perzistujictho Sumu a hypotézu, Ze ¢asné hemodynamické procesy v
nitrohrudi nejsou vzdy jasné vyjadreny v pohybech hlavy. Tento fenomén je zavisly spise na
poloze pacienta a vlastnostech jeho muskuloskeletdlniho systému.

Podobn4 situace nastava po t,, + 200 ms, kdy prislusnd pozdni k; (f) maxima jsou Siroka,
vzéjemné se piekryvajici/kifzici a obtizné identifikovatelnad. Domnivdme se, Ze pivodem pozdnich
k1(t) maxim je superpozice dynamiky CSF s parazitnimi procesy jako sekundéarni odrazy
tlakovych vin na velkych aortalnich bifurkacich v dolni poloviné téla a vibrace prenesené
rostralnim smérem do nitrolebi podél michy (O’Rourke, 1967).

Nase hypotéza o puvodu pravidelnych k;(¢) maxim je podloZena skutec¢nosti, Ze pouZzité
senzory v polstari detekuji dynamické tlakové zmény nebo presnéji zmény tlaku v projekci kolmé
na povrch senzoru. Okem nepostiehnutelnd expanze kalvy je reakci na rychly narast ICP v
nitrolebi (prvni maximum dICP), ktery je nejvétsi pred dosazenim prvniho maxima ICP (P1).
V tomto casovém okné dochézi zaroven k transformaci hybnosti pritékajici arteridlni krve do
pohybu hlavy, podle zdkona zachovani hybnosti. Jsme presvédceni, ze u vSech pacientt viditelné
k1(t) maximum pro t € (¢, + 50, ¢, + 200) ms reflektuje mechanickou odezvu krania na nartst
ICP.

Domnivame se dale, ze hybnost transformujici se do expanze lebky, kterou registrujeme jako
mechanicky signél, pochazi vyhradné z intrakranidlnich tepen. Mechanicky impuls propagovany
extrakranidlnimi artériemi se na pohybu hlavy nepodili z davodu jejich odlisné histologické
stavby. Konkrétné, spolecné karotida je arterie elastického typu, ktera disponuje hustsi interni
elastickou laminou, tenc¢i medii a naopak ji chybi externi elastickd lamina. Jeji intrakranialni a
extrakranialni vétve jsou vSak muskularniho typu. V misté vstupu vnitini karotidy do lebky
dochézi ke znaéné redukei jeji intimalni medidln{ tloustky (sniZzen{ celkového poctu hladkych
svalovych a elastickych vldken) a stran mechanickych vlastnosti se podobd spiSe artérii elastického
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typu (Aggarwal a kol., 2014). Uvedeny histologicky rozdil vede k odliSné propagaci tlakového
pulzu krve podél intra a extrakranialnich tepen.

Kromé toho ~ 65% mechanického impulzu se sii{ podél spolecné a déle vnitini karotidy,
zatimco 35% se propaguje do vnéjsi karotidy a extrakranidln{ cirkulace (Sato a kol., 2011). Navic
hlava je priblizné zrcadlové symetricka v medialni roviné, takze vyslednice mechanického impulzu
neseného extrakranialni cirkulaci lez{ v axidlni ose téla a je tangencialni k tlakovym senzorum.
Z tohoto duvodu je extrakranialni cirkulace pro senzory ,neviditelnd“ a jeji interference s
intrakranialni hemodynamikou je minimalni.

7.2.1 Vazba mezi dICP a stredni hodnotou ICP

Prestoze nize uvedené neni predmétem studie, mame silné podklady pro tvrzeni, ze relativni
¢as maxima dICP, a tedy i k1 (¢), linedrné antikoreluje se stfedni hodnotou ICP. V pfipadé nérustu
stfedni hodnoty ICP dochazi k negativnimu ¢asovému posunu maxima dICP, tj. maximum
nastdva diive po ptislusné kontrakci komor. Podle nasi hypotézy, zvysené ICP vede ke kompresi
intrakranialnich artérif a pro zachovani stabilni perfuze musi dojit k odpovidajicimu naristu CPP.
Zvyseny oboustranny tlak na artérie vede k efektivnimu zvyseni tuhosti jejich stén. Nasledkem
toho je pak zrychlend propagace tlakové viny podél tepen vedouci k (1) ¢asnéjsimu nartstu
ICP (negativni ¢asovy posun maxima dICP) a zdroven k (2) ¢asnéj$imu odrazu pulzni viny
na vnitinim povrchu kalvy a prislusné mechanické odezvy (negativni ¢asovy posun maxima
k1(t)). Na zakladé uvedeného se domnivame, Ze informace o aktudlni stfedni hodnoté nebo
alespon trendu ICP je kédovana v geometrii dICP viny, kterd je dostupna z Cartanovy mapy
mikropohybt hlavy.

8. Zavér

8.1 Aplikace strojového uceni pro zpresnéni LIT

Lumbélni infuzni test predstavuje zakladni metodu funkéniho vySetieni resorpce likvoru
vyuzivanou v ramci diagnostiky NPH. Hodnoceni LIT je postaveno na vycisleni vytokové
rezistence Ryt a porovnani s hrani¢ni hodnotou. Cely, priblizné 30 minutovy zatézovy test,
ve kterém se sleduje odezva ICP na rychlostné konstantni bolus roztoku, se tak redukuje do
jediného ¢isla. To je pravdépodobné pri¢inou relativné nizké senzitivity (62.0%) i specificity
(63.0%), ne testu jako takového, ale zptisobu jeho hodnoceni dle Rey.

Nosnd myslenka ndmi navrzeného postupu evaluace LIT stoji na dvou pilifich: (1) vypocet
desitek signdlovych priznaki ze ziskaného ICP/EKG zdznamu a (2) aplikace modernich metod
strojového uceni pro nalezeni takovych priznakovych kombinaci a vahovych koeficienti, které
nam s vysokou presnost{ klasifikuji pacienta jako NPH, tj. vnimavého k docasné/permanentni
drenazi CSF, nebo non-NPH, tj. bez klinické odezvy na diverzi moku.

Z testovanych ML modelu dosahoval nejlepsich vysledku eXtreme Gradient Boosting kla-
sifikator. Z 48 priznaku definovanych napri¢ riznymi oblastmi signdlového zpracovani jsme
identifikovali 8, které, a¢ samy o sobé ¢asto nevyznamné pro diskriminaci NHP vs. non-NPH (s
vyjimkou naptiklad F01), poskytuji v kombinaci s XGBoost algoritmem presnost klasifikace
82.3% (senzitivita 86.1%; specificita 78.3%). Jinymi slovy klasifikitor XGBoost nalezl v 48-
rozmérném priznakovém prostoru takovy 8-dimenziondlni podprostor, ze projekce jednotlivych
pacientt do tohoto podprostoru tvorf oddélené shluky (klastry) NPH a non-NPH pacientt. V
porovnani s pristupem zaloZzenym na Ry jsme tak dosdhli zpfesnéni klasifikace o ~ 20% a
zvysili tak vytéznost LIT.

8.1.1 Vyhled do budoucna

Domnivame se, ze dalsi zpresnéni klasifikatoru by v budoucnu mohlo vést ke kompletnimu na-
hrazeni pétidenni ELD pulhodinovym LIT. Omezilo by se tak riziko vzniku infekce, intrakranialni
hypotenze a snizily by se ndklady spojené s hospitalizaci pacienta.
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8.1.2 Zhodnoceni hypotéz

Hypotéza o pritomnosti takovych signaturnich motivi dynamiky ICP, které koreluji s
klinickou odezvou pacienta na drendz CSF a jejichz predikéni sila jde nad ramec hodnoty Ry,
byla prokazana.

8.2 Neinvazivni monitorace dynamiky I1CP

ICP predstavuje jeden ze zdkladnich dynamickych parametra ovliviujicich intrakranialni
hemodynamiku a jeho klinicky vyznam dalece presahuje oblast neurointenzivni péce. Standardni
zpusob méfeni ICP, chirurgické zavedeni tlakového ¢idla do nitrolebi, s sebou inherentné nese
nutnost trepanace lebky, protéti mozkovych plen a traumatizaci mozkové tkané pri pruniku
katetru do parenchymu nebo postrannich komor. Vykon navic nese riziko rozvoje infekce a je
relativné nakladny.

Ackoliv bylo vyvinuto mnozstvi dimyslnych postupi neinvazivniho métreni ICP, zadny
doposud nenasel Siroké uplatnéni v klinické praxi. Castym dfivodem byla nemoznost kontinualniho
sledovani ¢asového vyvoje ICP.

Ve spolupréci s firmou LINET spol. s.r.o. se ndm podarilo navrhnout teoreticky ramec,
zkonstruovat funkéni feseni a na souboru 24 pacientii s TBI ovérit metodu neinvazivni monitorace
dynamiky ICP zalozenou na postulatech diferencidlni geometrie. Predpokladem metody je
skutecnost, ze informace o dynamice ICP je ulozena v geometrii 4-rozmérné kiivky, kterd
predstavuje ¢asovy vyvoj pohybu hlavy méfeny matici tlakovych senzort v polstari. Souc¢asti
navrzeného pristupu je i time locking algoritmus, ktery pro prirozenou segmentaci namétenych
signald vyuziva synchronné mérené EKG, konkrétné ¢asovych znacek automaticky detekovanych
QRS komplex.

Na vsech 24 pacientech jsme ovérili linearni vazbu mezi okamzikem maxima prvni Cartanovy
k¥ivosti k1 (), geometrickym invariantem méfené kiivky a okamzikem prvniho maxima casové
derivace ICP, kdy dochazi ke kulminaci toku CSF. Regresni parametry jsou nezavislé na
pacientovi a maji tedy univerzalni charakter.

Na zakladé dostupnych dat se domnivame, ze morfologie dICP, kterd se odrazi v charakte-
ristickych pohybech hlavy, navic antikoreluje se stfedni hodnotou ICP.

8.2.1 Vyhled do budoucna

Dalsi kroky vyzkumu se budou ubirat témito sméry: (1) porozuméni puvodu k;(¢) maxim a
schopnost jejich prifazen{ mechanickym déjum v téle, (2) desenzitizace metody na okolni vlivy a
ruseni, (3) ovéfen{ vazby mezi morfologii dICP a st¥edni hodnotou ICP, (4) plné automatizované
sledovani ¢asovych posunu k1 (t) (doposud je kéd semi-automaticky), (5) automatickd detekce a
odstranéni signdlovych artefakt, (6) multicentrické ovéfeni a klinické testy.

8.2.2 Zhodnoceni hypotéz

Prokdzali jsme statisticky signifikantni korelaci mezi k1 (¢) a dICP s univerzalnimi regresnimi
parametry. Hypotéza, ze mikropohyby hlavy nesou informaci o mechanickych procesech v
nitrolebi, a Ze geometrie generované signdlni k¥ivky odrazi dynamiku ICP, tak byla potvrzena.
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