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Chcialbym serdecznie podziekowaé¢ Panu dr hab. Zbistawowi Taborowi za bardzo szczegdlowa i wnikliwa
analize rozprawy doktorskiej, oraz za wszystkie cenne i konstruktywne komentarze. Chcialbym réwniez
przeprosi¢ za wszystkie bledy i niedociagniecia ktérych nie zauwazylem podczas redagowania rozprawy
oraz podziekowaé za tak pozytywna ocene rozprawy i wniosek o jej wyrdznienie.

o KOMENTARZE OGOLNE I ODPOWIEDZI:

1. Zbyt duza objetos¢ rozprawy.
Zgadzam sie z Panem Profesorem, przy diuzszej pracy mad rozprawa i przy ponownym szcze-
gotowym zweryfikowaniu tekstu, mozna byto przeredagowac rozprawe zmmniejszajac jej objetosé
o kilkanascie stron. Pragne jednak nadmienic, Ze poczgtkowa objeto$¢ rozprawy wynosita ponad
300 stron + w wyniku redukcyi tekstu praca zostata skrécona o ponad 50 stron. Jednak w pewnym
momencie zdecydowalem, Ze prace nad tekstem nalezy zakoriczyé.

2. Wystepowanie bledéw jezykowych.
Zgadzam sie z Panem Profesorem i przepraszam za bledy.

3. Wystepowanie powtdrzen w opisie eksperymentéw.
Zgadzam sie z Panem Profesorem — sq one spowodowane faktem, Ze pomijajac pewne powta-
rzajgce sie informacje miatem obawy czy opis bedzie zrozumialy dla czytelnika, z tego wzgledu
zdecydowatem sie zachowaé powtdrzenia ktore oczywiscie mozna byto usungc.

4. Za duzo cytatéw.
Zgadzam sie z Panem Profesorem, powinienem przedstawié¢ cytowane fragmenty wtasnymi sto-
wami.
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5.

Niesluszna teza stwierdzajaca, ze bardziej poprawna jest metoda ,,zorientowana na
pacjenta” niz metoda ,,zorientowana na zaburzenia”.

Zgadzam sie z Panem Profesorem, przedstawione poglady nie powinny faworyzowaé ktéregos z
tych podejsé poniewaz obydwie metody sq wartosSciowe, a ich wykorzystanie powinno byé uza-
leznione od rozwazanego problemu. Na usprawiedliwienie chciatbym nadmienié, Ze wymieniona
teza miata dotyczyé jedynie problemu, ktory zostal przedstawiony w rozprawie, dotyczgcego ba-
dani przesiewowych i jest oparta na informacjach z artykutu przegladowego z 2016 roku (ref. 90,
[6]), w ktérym zostata wyrazona opinia Srodowiska naukowcdw zajmugjgcego sie problematykq
automatycznego klasyfikowania sygnatow EKG. Poczatkowo bardziej popularne byto podejscie
wzorientowane na zaburzenia”, dzieki ktéremu uzyskiwano wiekszaq skutecznosSé rozpoznawania
zaburzen serca, jednak w obecnych czasach wiekszo$¢é badaczy projektuje algorytmy do celow
przesiewowych korzystajgc z metody ,zorientowanej na pacjenta”, przez co mniej popularne
staty sie badania skierowane pod konkretnych pacjentow.

Czy Doktorant rozwazal inne metody redukcji wymiarowosci?

Tak, rozwazatem inne metody redukcji wymiarowosci, np. zastosowanie do redukcyi i ekstrakcyi
cech sieci neuronowej samoorganizujacej sie (SOM, ref. 195, [9]), jednak ze wzgledu na fakt,
ze badania przedstawione w rozprawie musialy sie kiedys zakonczyé po prostu akurat ma ten
pomyst zabrakto czasu. Jednak ta idea, jest ciqgle Zywa i mam nadzieje, Ze zostanie rozwinieta,
w ramach kontynuacji badart nad rozpoznawaniem patologii serca, po doktoracie. SOM ina-
czej nazywana jest sieciq Kohonena, jest to sie¢ neuronowa uczona w trybie bez nauczyciela
w celu wytworzenia niskowymiarowej (przewaznie dwuwwymiarowej) zdyskretyzowanej reprezen-
tacji przestrzeni wejsciowej. Sie¢ Kohonena wyrdznia sie tym od innych sieci, ze zachowuje
odwzorowanie sqsiedztwa przestrzeni wejsciowej. Natomiast zastosowanie akurat algorytmu ge-
netycznego bylo pierwszym pomystem i glownq ideq prowadzonych badan co potwierdza sam tytul
rozprawy (system ewolucyjno-neuronowy). Stosujac w badaniach estymacje widmowej gestosci
mocy, mogtem rowniez poprzez niq zredukowacé wymiar danych poprzez ustawienie odpowiednich
parametrow w transformacie Fouriera jednak tego mie zrobitem, poniewaz mogloby sie to wigzac
z utratqg waznych informacji, a co za tym idzie obnizeniem skutecznosci klasyfikatorow. Pomyst
z algorytmem genetycznym byt bezpieczniejszy poniewaz pozwalalt w pelni kontrolowaé odrzucane
cechy (skladowe czestotliwosci).

W celu redukcji wymiarowosci, rozwazatem rowniez zastosowanie analizy sktadowych gtownych
(PCA) i klasteryzacji. Natomiast w ekstrakcji cech rozwazatem wykorzystanie transformacyi fal-
kowej i analizy sktadowych niezaleznych (ICA), a w selekcji cech optymalizacje rojem czastek
(PSO). Transformata falkowa jest najczesciej stosowana do wydobycia charakterystycznych cech
sygnatu EKG. Przy stosowaniu transformacji falkowej nalezy pamietaé, zZe na skutecznosé tej
metody najwiekszy wptyw ma wybdr falki podstawowej (matki), najczesciej jest to falka - Daube-
chies. Oprécz wyboru falki podstawowej, rodzaj i kolejnosé filtréw oraz poziom dekompozycji sq
parametramsi wpltywajacymi na ostateczng skutecznosé klasyfikacji. W literaturze rdézne funkcje
statystyczne sq obliczane na podstawie wspotczynnikow z transformaty falkowej, nalezq do nich:
Srednia, odchylenie standardowe, energia i wspotczynnik zmiennosci.

Nie jest jasne jak sa tworzone zbiory uczace i testowe dla genetycznych algorytmow
selekcji cech i glebokich zespoléw klasyfikatoréw.

Zbiory uczqgcee i testowe sq dokladnie tak tworzone jak napisat Pan Profesor: ,konstruowane z
odpowiedzi udzielanych przez pierwszq warstwe po podaniu na jej wejscie danych uczqcych” zgod-
nie z zawartym w rozprawie opisem algorytmow. Natomiast przytoczone zdanie nie jest do korica
precyzyjne — za co przepraszam. Chodzito w nim o fakt, ze ze wzgledu na bardzo malg lub zerowq
liczbe bledow w zbiorach uczacych, genetyczna selekcja cech bazowata na zbiorach testowych.
Takie podejscie zaowocowalo zmniejszeniem efektu przeuczenia i zmniejszeniem dopasowania
do zbioréw uczqcych, a w konsekwencji zdecydowanie zwiekszylo ogdlng skutecznosé klasyfika-
torow. Podsumowujgc w pracy zastosowano podwdjny mechanizm w zapobieganiu przeuczenia
(walidacja krzyzowa i selekcja cech — gltoséw). Ogdlny wniosek: w pracy zostat poloZony bardzo
duzy nacisk na wyeliminowanie efektu przeuczenia. W przypadku sygnatu EKG byl to bardzo
duzy problem, a jego rozwigzanie pozwolito podnies¢ zdecydowanie skuteczno$é rozpoznawania
chordb serca przez klasyfikatory.
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e KOMENTARZE SZCZEGOLOWE I ODPOWIEDZI:

1.

Na stronie 18 Doktorant wyraza do$é¢ zdecydowany, ale nie wiadomo jak uzasad-
niony sad o wynikach pracy innych grup badawczych ,,...artykuléw badawczych [...]
jest bardzo malo i nie stoja one na wysokim poziomie...”.

Przepraszam za tak zdecydowana opinie o wynikach prac innych navkowcow, zgadzam sie z
Panem Profesorem, ze nie jest ona do konca uzasadniona. Ten sqd zostat wyprowadzony na
podstawie wlasnego przegladu literatury. Sad wynikat z faktu, Ze po wnikliwych poszukiwaniach
nie znalaztem zbyt wielu artykutéw dotyczacych analizy diuzszych fragmentéw sygnatu EKG (ref.
237, 43, 250, 281, 329, [10, 2, 12, 13, 17]), a te ktdre znalazlem nie staly na najwyzszym po-
ziomie.

Na stronie 24 Doktorant pisze, nie popierajac swoich sléw odnosnikiem do lite-
ratury ,,...wiekszosé naukowcow uwaza, ze najlepiej w tej dziedzinie sprawdza sie
transformata falkowa...”.

Przepraszam za brak odno$nika, ten sqd zostat postawiony na podstawie wypunktowania ze strony
23 oraz artykutu przegladowego (ref. 96, [6]).

Réwniez na stronie 24 pojawia sie niejasne dla mnie zdanie ,,Tak wyliczone cechy
maja wielka zalete, poniewaz sa odporne na zmiany oznaczen punktéw odniesie-
nia”. O jakie punkty odniesienia chodzi?

Przepraszam, jest to zdanie ktorego zapomniatem poprawic i jest ono rzeczywiscie niezrozumiate.
Chodzito w nim, ze na podstawie informacji z artykulu przegladowego (ref. 96, [6]), obliczanie
wspotczynnikow z transformaty falkowej powoduje wieksze uogdlnienie danych. Wyliczone w
ten sposob cechy sq bardziej uniwersalne i charakterystyczne dla rozpoznawanych zaburzen niz
surowe probki z sygnatu EKG. Co skutkuje wyekstrachowaniem cech dystynktywnych i zwieksze-
niem skutecznosci klasyfikatorow.

Na stronie 26 Doktorant wymienia klasteryzacje, jako jedna z metod klasyfikacji.
Klasteryzacja jest typowo rozumiana jako metoda uczenia maszynowego bez nad-
zoru, a klasyfikacja jako uczenie z nadzorem.

W tym zdaniu klasteryzacja jest rozumiana jako klasyfikacja bezwzorcowa (wykonywana bez
nadzoru, bez nauczyciela wedtug: https: //pl. wikipedia. org/wiki/Analiza_ skupie), C5)
84 ), ktora okazuje sie, ze jest dosé popularna (ref. 335, 304, 346, 247, 195, [18], [16], [19],
[11], [9]) i osiaga dos¢ dobre rezultaty (ref. 195, 15, 346, [9], [3], [19]).

Na stronie 30 Doktorant pisze, ze w rozprawie wspolczynnik ACC jest réwny wspo6l-
czynnikowi SEN, czego nie potwierdzaja wyniki przedstawione w rozdziale pigtym.
Na przytoczonej stronie opisany jest wspdtczynnik Acc (ogdlna skuteczno$é, wzor 2.1, wspdt-
czynnik spotykany w literaturze ref. 96 [6] i 99 [7]), ktdry jest w inny sposdb wyznaczany niz
wspdtezynnik ACC (skuteczno$é, wzér 3.11). W rozprawie, tak jok jest napisane na stronie 30,
wspdltezynnik Acc jest réwny wspdtezynnikowi SEN (czuto$é, wzdr 3.12), dzieki czemu wyniki
uzyskane przez autora mozna porownaé z innymi wynikams z literatury naukowej, zawartymi w
tabelach: 2.4, 2.5 1 2.6.

. Na stronie 55: etap normalizacji i standaryzacji sa poprzedzone redukcja wzmoc-

nienia i redukcja skladowej stalej. Wydaje sie, ze w obu przypadkach sa to operacje
nadmiarowe.

Tez tak myslalem, jednak w wyniku testow sygnaty minimalnie sie roézZnilty bez wspomnianych
etapdw (pewnie ze wzgledu na obliczenia numeryczne Matlaba). Nie wiadomo czy te minimalne
roznice w jakikolwiek sposéb wplynely na pdiniejsza skutecznosé klasyfikacyi ale ze wzgledu na
fakt, Ze te etapy bylty wykonywane przy braku normalizacyi, zeby wyrazi¢ obiektywne sqdy na
temat przydatnosci przeskalowania i standaryzacji zostaty pozostawione.

Na stronie 57 Doktorant pisze, ze ,,...Gestosé widmowa opisuje, jak duzo sygnalu
[...] wystepuje na jednostke szerokosci pasma...”, co jest definicja dos¢ nieprecy-
zyjna.

Jest to definicja z ksiazki (ref. 297, [15]), ktora miata mieé bardziej pogladowy charakter, oczy-
wiscie rozumiem, ze nie jest doS¢ precyzyjna i powinna by zastgpiona inng definicjq.
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8.

10.

11.

12.

13.

Na stronie 58 w algorytmie 3.1 uzywany jest ,,okienkowany periodogram”, nigdzie
nie zdefiniowany.

Przepraszam, rzeczywiscie brak jest tej definicji, a samo pojecie wydagje sie by¢ nieprecyzyjne,
chodzi o okienkowanie widma mocy. W przytoczonym w rozprawie Zrédle (ref. 35, [1]) mozina
znaleZé doktadny jego opis w sekcji zatytutowanej: ,,Okienkowanie a widmo mocy: periodogram”.

Na stronie 64 na lisScie metod kodowania brakuje kodowania liczbami zmiennoprze-
cinkowymi, uzywanego przez Doktoranta. Na liscie metod krzyzowania brakuje
krzyzowania arytmetycznego, uzywanego w rozprawie.

Bardzo cenna uwaga — oczywiscie przepraszam za braki, powinny byé one uzupetnione. Wynik-
nely one z faktu, ze w teorii z rozdziatu 8 zostaty przytoczone najbardziej klasyczne metody. Opisy
nie uvwzglednionych rodzajow krzyzowania: arytmetycznego i posredniego mozna znalezZé w doku-
mentacji Matlaba: https: //www. mathworks. com/help/ gads/ genetic-algorithm-options.
html Natomiast fakt, zZe nie zostalo opisane kodowanie zmiennoprzecinkowe wynika z faktu, Ze
w teorit w algorytmie genetycznym wystepuje tylko kodowanie liczbami binarnymi natomiast w
strategii (algorytmie) ewolucyjnej wystepuje kodowanie zmiennoprzecinkowe zgodnie z ksiqzkq
prof. Rutkowskiego ref. 284, [14].

Na stronie 65 Doktorant pisze, ze ,,...Macierze pomylek dla [...] SVM i KNN sa
wektorami...Natomiast dla sieci neuronowych macierze [...] sa 17 wymiarowe...”
Wektor moze by¢ macierza, ale macierz nie jest wektorem. Dlaczego macierze dla
sieci neuronowych sa 17-wymiarowe (tzn. maja 17 indekséw)?

To jest ewidentny blad, bardzo dziekuje za tq vwage — pojawita sie tutaj bledna nazwa, oczywi-
Scie nie chodzilo mi o macierze pomytek ale macierze wzorcowe z oczekiwanymi odpowiedziami
(zgodnie ze schematem z rysunku nr 3.37).

Wedtug: https: //pl. wikipedia. org/wiki/Macierz, macierz jednowskaznikowa nazywana
jest wektorem wierszowym lub kolumnowym (jednowymiarowym, jednoindeksowym) o ktdéry cho-
dzito autorows.

To jest znowu nieprecyzyjne pojecie, przepraszam za niejasne sformutowanie. Nie chodzito o
indeksy, miatem na mysli, ze majag 17 wyjsé. Wynika to wprost ze struktury sieci neuronowej
PNN (zaimplementowanej w Matlabie) ktéra wymaga tylu wyjsé ile jest rozpoznawanych klas
(przyktadowo przy rozpoznaniu klasy nr 5 na 5 wyjsciu pojawi sie warto$é ,1”, a na pozostatych
wyjéciach wartosci ,,07).

Na stronie 78 Doktorant cytuje opinie: ,,...Jako$é [...] klasyfikatoréw skladowych
musi byé znaczaco lepsza od klasyfikatoré6w losowych...” AdaBoost jest kontrprzy-
kladem — zespél slabych klasyfikatoréw, niewiele lepszych, niz losowe moze by¢
bardzo skutecznym klasyfikatorem.

Zgadzam sie z Panem Profesorem, jakosé klasyfikatorow sktadowych wystarczy jak bedzie tro-
che lepsza niz losowych (nie musi byé znacznie lepsza) do osiagniecia dobrych wynikéw przez
zespot. Przez klasyfikatory losowe rozumiem klasyfikatory ktore podejmuja decyzje ze skutecz-
nosciq rowng losowemu przyporzadkowaniu sygnatu wejsciowego do klasy wyjsciowej. W takim
przypadku, wiedza zawarta w tak skonstruowanych, stabych klasyfikatorach jest zbyt mata Zeby
zespdt jako catosé podejmowat ostateczna decyzje na wysokim (satysfakcjonujacym) poziomie.
Uwazam, ze do stworzenia dobrego zespotu klasyfikatoréw wazne jest aby klasyfikatory sktadowe
wykazywaty jak najwiekszq réinorodnosé ale réwniez odpowiednio wysokq jakosé (zgodnie z ref.
881 110, [5], [8]). Odnosnie AdaBoost to z tego co rozumiem, ten algorytm wychodzi od stabych
(niewiele lepszych od losowych) klasyfikatordw jednak w kolejnych etapach uczy je prébkami o
odpowiednio zmodyfikowanych wagach ze zbioru uczqcego tak aby ostatecznie ich jakosé wzrosta.

Na stronie 80 w algorytmie 3.3 symbol K jest niezdefiniowany

Dziekuje za wwage i przepraszam. W pracy Zrédlowej (ref. 88, [5]) réwniez nie jest on zdefi-
niowany ale przypuszczam, ze ,K” jest maksymalnag liczba iteracji do ktorej nalezy powtarzaé
algorytm.

Na stronie 81: warunek przyporzadkowania systemu klasyfikujacego do zbioru me-
tod ,,deep learning” oparty na liczbie Sciezek CAP, ktéra dla metod ,,glebokich
powinna byé wieksza od 2. Czy nie chodzi o dlugo$é¢ sciezek CAP, a nie ich liczbe?
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14.

15.

16.

17.

18.

Oczywiscie jest to blad (nieprecyzyjne okreslenie) chodzi o dlugo$é/gltebokosé sciezek CAP.

Na stronie 85 Doktorant pisze o kryterium krzywej ROC. Krzywa ROC stuzy do
wyboru progu dyskryminacji. Nie jest jasne, w ktérym momencie i jak ten prég
(np. dla SVM) jest wybierany. Jesli rzeczywiscie analiza krzywej ROC zostala prze-
prowadzona, w pracy nalezaloby zaprezentowaé konkretny przyklad.

Oczywiscie jest to blgd — dziekuje za uwage. W pracy zostato uzyte jedynie kryterium macierzy
pomylek (https: //en. wikipedia. org/wiki/ Confusion_matriz ) poniewaz wszystkie klasy-
fikatory udzielaly binarnych odpowiedzi zgodnie z requta WTA. Jednak mam pomyst na kolejne
badania w ktdrych zostanie wykorzystane kryterium krzywej ROC do wyznaczania progéw dys-
kryminacyi.

Na stronie 91 Doktorant podaje liste wielu parametréw, ktére nie sa zdefiniowane
w pracy — nalezaloby podaé¢ odnosnik do dokumentacji Matlaba.
Zgadzam sie z Panem Profesorem i przepraszam za ten blqd. Ponizej przedstawiam linki do
dokumentacgi:

— SVM: http: //www. csie. ntu. edu. tw/ “cjlin/ libsum/, ref. 82, [4],
ENN: htips: //www. mathworks. com/help/stats/ classificationknn-class. html,
— PNN: https: //www. mathworks. com/help/nnet/ ref/newpnn. html,
RBFNN: https: //www. mathworks. com/help/nnet/ref/newrbe. html,
sse: https: //www. mathworks. com/help/nnet/ref/sse. html

Z opisu przedstawionego przez Doktoranta wynika, ze kazdy klasyfikator pierwszej
warstwy w zespole zaprojektowanym w Eksperymencie 4 udziela 17 odpowiedzi, z
ktorych tylko jedna ma wartosé ‘1°, a pozostale maja wartosé¢ ‘0’. Tymczasem na
Rysunku 4.4 klasyfikator SVM_1 ma na wyjsciu dwie wartosci ‘1°.

To nie jest blad, wspomniany rysunek nr 4.4 obrazuje nie wyjscia klasyfikatora, a chromosom z
algorytmu genetycznego odpowiedzialny za selekcje glosow — czyli tak zwany ,trening genetyczny”
majgey na celu usuniecie blednych odpowiedzi (glosdw) klasyfikatoréw. Czyli na tym rysunku
odpowiedzi klasyfikatorow sq oznaczone joko: SX_CY, ktore sq nastepnie przepuszczane lub nie

(w zaleznodci od selekcji cech) do meta-klasyfikatora SVM_18 w nastepnej (drugiej) warstwie.

Nie jest jasne, co chcial Doktorant wykazaé, przeprowadzajac Eksperyment 5.
Zgodnie z ,Podstawowymi zatozeniami doboru klasyfikatordw (cztonkéw zespolu)” ze strony 78,
wedtug ref. 88 [5], najwazniejszq kwestiq jest ich réznorodnosé (niezalezno$é statystyczna) ktorg
mozna uzyskacé na wiele sposobow np. poprzez trenowanie klasyfikatoréow pod konkretne zabu-
rzenia z eksperymentu nr 4 lub poprzez trenowanie klasyfikatoréow pod konkretne kombinacje
zbioréw uczacych i testowych, podejscie z eksperymentu nr 5 (zgodnie z ,Metodami tworze-
nia zespoldw klasyfikatoréw” ze strony 77, wedlug ref. 88 [5],). Jest to podejscie stosowane w
metodzie ,Bagging” gdzie tworzy sie wiele zbiordw uczacych (poprzez losowanie elementéw z
powtdrzeniami), a nastepnie na podstawie kazdego zbioru uczgceego trenuje sie klasyfikator. Ze-
spot tak powstalych klasyfikatorow podejmugje ostateczna decyzje poprzez gtosowanie. W metodzie
zaproponowanej przez autora zbiory zostaly stworzone za pomocqa 10-krotnej walidacyi krzyzo-
wej (nie poprzez losowanie), dodano réwniez genetyczng selekcje cech odpowiedzi klasyfikatoréw
pierwszej warstwy na podstawie bledow w priorytetowych zbiorach uczqcych i testowych, a osta-
teczng decyzje podejmowat meta-klasyfikator z drugiej warstwy zespotu. Powstate w taki sposcb
modele sq rdézinorodne poniewaZz ich modele powstajqg na podstawie zbioréw uczqcych oraz majq
inne parametry (optymalizowane pod konkretng kombinacje zbioru uczqcego i testowego). Do-
bierane parametry do procesu uczenia (na elementach ze zbioru uczacego) bazowaty na bledach
w priorytetowym zbiorze uczgcym i testowym.

Na stronie 140 Doktorant pisze o zespole klasyfikatoréw, ktory ma dwie warstwy
wyjsciowe. Rozumiem, ze warstwa wyjsciowa jest w rzeczywistosci tylko jedna.
Oczywiscie jest to blad za ktory przepraszam. Postugujgc sie terminologiq sieci neuronowych
chodzi nie o dwie warstwy wyjsciowe ale o jednag warstwe ukrytq i o jedng warstwe wyjsciowq
w ktorych nastepujq analogicznie ale w kolejnych etapach procesy wydobycia wiedzy prowadzgce
do podjecia ostatecznej decyzji (w warstwie wyjsciowes).


https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
https://www.mathworks.com/help/stats/classificationknn-class.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/newpnn.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/newrbe.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/sse.html
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19. Nalozenie wykres6w na Rysunkach 5.5 do 5.9 nie ulatwia ich interpretacji.
Zgadzam sie z uvwagqg Pana Profesora - wykresy nie sq do konica czytelne. Na rysunkach 5.5 i
5.0 ten zabieg byl podyktowany faktem, ze pordwnanie rodzajow normalizacyi i ekstrakcji cech
jest lepiej widoczne przy natozeniu wykresow poniewaz przy pojedynczych wykresach nie bytoby
widoczne ich skupienie oraz szczegdtowosé (zmiennosé, wygtadzenie itp.). Natomiast na rysun-
kach od 5.7 do 5.9 chciatem przedstawié podobieristwa i réznice w sygnatach EKG pochodzgcych
od tego samego pacjenta (ten sam kolor lub okno) na tle innych pacjentdw (inne kolory i okna)
co odgrywa akurat w sygnale EKG bardzo wazng role — sygnalty od innych pacjentow w ramach
jednego zaburzenia czasami roznig sie bardziej niz sygnaly przedstawiajace rézne zaburzenia, o
czym pisze, we wnioskach w sekcji: 6.12.
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