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ABSTRAKT

Cilem bakalafské prace bylo seznamit se s hydrolyzovanym kolagenem, kinetikou
sitovaci reakce a zplisoby méfeni pomoci impedancni spektroskopie. Bylo pouzito pro-
gramového prostfedi Matlab k vytvoreni vhodného softwaru pro zobrazovani jiz naméie-
nych dat. Dale byla ovéfena vhodnost pouziti evolu¢niho algoritmu SOMA pro optimali-

zacni Ulohu nalezeni vhodnych parametrii regresni funkce.

Klic¢ova slova: Kolagen, sitovaci reakce, regresni funkce, SOMA, impedancni spektrosko-

pie

ABSTRACT

The purpose of this bachelor thesis was to get acquainted with collagen hydrolys-
ate, reaction kinetics of the cross-linking and with the measuring methods using dielectric
spectroscopy method. I have used the software environment Matlab to create the appropri-
ate software tools for displaying and processing the measured data. I have also verified the
usability of the evolutional algorithm SOMA for optimization of the parameters of regres-

sive function.

Keywords: Collagen, cross-linking reaction, regressive function, SOMA, dielectric spec-

troscopy
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UvVOoD

Analyza experimentalnich dat nabyva dneska stale na vétSim vyznamu a stdva se
casto jednim ze zakladnich pfistupt v fadé ptirodovédnych, technickych a socidlnich véd.
Matematicky model systému a jeho ziskani neni vzdy jednoduché. Proto k popisu vyuzi-
vame experimentalné naméfené data, ktera pomoci statistickych nebo matematickych apa-

rath zpracovavame a vysledky vyuzivame k systémovému popisu.[3]

Regresni metody jsou metody prokladani funkci z pfedem vymezenych tiid empi-
rickymi daty. Prolozenou funkci 1ze potom vyuzit jednak ke studiu vztahli mezi jednotli-
vymi proménnymi a zékonitosti, kterymi se data fidi, jednak k predikci hodnot zavisle
proménné v piipadech, které¢ v datech nejsou zachyceny. Nejjednodussim typem regrese je
regrese linearni, kterd se odeddvna pouzivala ve statistice, stejné jako i nékteré velmi jed-

noduché typy regrese nelinearni, napt. polynomidlni regrese.[4]

Béhem poslednich 20-30 let se vSak, diky rastu vykonnosti pocitacti, velmi rychle
rozviji mnohem diimysIngjsi typy nelinedrni regrese, napi.vypocet parametri odhada neli-
nearnich regresi pomoci evolu¢nich algoritmi, regrese zalozend na umélych neuronovych
sitich atd. Tyto metody vSak jiZ nejsou rozpracovavany v ramci statistiky, ale v ramci sa-
mostatnych disciplin na pomezi matematiky a umélé inteligence. Diisledkem je nedostatek
jednoticich implementaci vétsiho poc¢tu modernich regresnich metod, a pfedev§im velky
nedostatek solidniho porovnani téchto metod, které¢ by ukazovalo vyhody a nevyhody pou-

zivani jednotlivych typt téchto metod pro rizné druhy dat .

Jako cilem mé bakalafské prace se pokusim vyhodnotit data namétend metodou impedanc-
ni spektroskopie a porovnat pouziti klasickych metod nelinearnich regresi a metod dnes jiz

znamych a u¢innych jako je naptiklad samo organizujici migracni algoritmus SOMA.
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I. TEORETICKA CAST
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1.1 Kolagen

Kolagen je hlavni bilkovina pojivové tkané ve zvifatech a nejhojnéjsi bilkovina
v savcich. Jako strukturalni bilkovina jsou hlavni organickou slozkou podptrného systému
zivo¢iSného organismu, kosti, chrupavek, Slach, vaziva a kiize. Krom¢ toho jsou vyznam-
nou slozkou cévnich stén, bazalnich membran, rohovek a nékterych organii téla.Kolagen je
jeden z dlouhych, vlaknitych strukturalnich bilkovin jehoz funkce jsou docela odlisné od

téch kulovitych bilkovin takovy jako enzymy.[9]

Obr. 1 Tropocollagen trojnasobi spiralu

Kolagen ma charakter amfoterniho polyelektrolytu, jeho iontové reakce tedy probi-
haji v zavislosti na pH prostfedi. Z fyzikaln¢ chemického hlediska patii ke geltm, tj. pre-
roztoku podléha progresivni hydrolytické degradaci doprovazené ztratou mnoha fyzikal-
nich vlastnosti. Rychlost tohoto procesu roste s teplotou a dale je zavisla na pH systému a
na vnitinim tlaku roztoku. Pfi neurdlnim pH postupuje degradace pomaleji, s pohybem na
ob¢ strany se zrychluje. Dalsi z reakci vedoucich k degradaci kolagenu je oxida¢ni degra-

dace, ktera je zalozena na reakci ¢inidel se sacharidy obsazenymi v kolagenu.[9]

Nejrozsitenéjsi a nejdilezitéjsi je kolagen typu 1. Je cennou surovinou pro fadu
technickych obort. Dilezité jsou farmaceutické vyrobky, jako jsou hemostatické plsti a
pény, chirurgické nité, kolagenové membrany, filtry a pod. Kolagen je i vyznamnou sloz-
kou potravinovych dopliikkli, v nichz ma profylaktickou i terapeutickou tlohu u chorob
klicovych casti pohybového aparatu, tj. kloubt a Slach. Uplatiiuje se také v kosmetickém

primyslu v ptipravcich pro potlaceni projevi starnuti pokozky.[1]
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Tabulka I: Ptiklad strukturni hierarchie kolagenu a pfifazené obory pouziti

STRUKTURNI ROVINA

OBOR POUZITI / PRODUKTY

Plocha (pletivo vidken)

vyroba usni, kryti ran, ndhrada pokozky, nahrada cév

Vidkna stiivka z kolagenovych past, obalové folie, membrany,
prasek na rany

Fibrily biokompaktibilni plastové nebo keramické materialy,
kostni a Celistni chirurgie

Makromolekuly nativni kolagen, atelokolagen, desamido-kolagen pro
kosmetiku a medicinu

Polypeptidy zelatina, klih, hydrolyzaty kolagenu, expandéry

plasmy, kapsule, Zelatina¢ni prostfedky, tenzidy,

emulgatory, zahustovadla, krmiva, hnojiva

1.1.1 Aminokyselinové sloZeni kolagenu

Kolagen obsahuje znacné mnozstvi glycinu (330 moli na 1 000 mold aminokyselin),
ktery je v molekule rozlozeny Uplné pravideln¢€, to znamena, ze tvoii kazdou tieti amino-
kyselinu v sekvenci jednotlivych fetézcl. Toto rozloZzeni umoziuje tésné spojeni polypep-
tidickych fetézct do trojnasobné sroubovice. Velké mnozstvi této aminokyseliny zptisobu-
je vysoky obsah dusiku v kolagenu. Hydroxyprolin je pro kolagen charakteristickou ami-
nokyselinou, protoze je obsazen ve vétSim mnozstvi jen v této bilkovin€.Velky obsah hyd-

roxyprolinu a prolinu, tzv. iminokyselin, je charakteristicky pro aminokyselinové slozeni

kolagenu, podmifiuje jeho sterickou rigiditu.[9]

Obr. 2 Hydroxypropilin
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Tabulka II: Procentualni zastoupeni hlavnich AMK v kolagenu a v hydrolyzatu

HYDROLYZAT
AMK LT KOLAGEN
Glycin 33,0 32,7
Prolin 12,5 13,0
Hydroxyprolin 10,0 8,6
Alanin 8,4 11,4
Glutamova kyselina 7,7 7,5
Asparagova kyselina 5,1 4,6
Arginin 4,8 5,2
Serin 4,1 3,1

1.2 Hydrolyzat kolagenu

Vyzkumy se dale zamétuji na enzymatickou hydrolyzu bilkovin, ktera musi byt pro-

vadéna za vyssich teplot, protoze nativni kolagen je jinak viici ptisobeni béznych proteoly-

tickych enzymii odolny. Pfi vyssi teploté¢ dochazi k rozpadu sekundérni struktury kolagenu

a peptidové segmenty se stanou piistupnymi témet vSem proteolytickym enzymiim.

Naptiklad pfeména kolagenu na Zelatinu nastava pii teploté¢ okolo 60° C, zavisi vSak

na pH, iontové sile, slozeni roztoku a stupni kovalentniho zesit'ovani kolagenu. Jde o trans-
9 9

formaci prvniho fadu, pravou fazovou prfeménu krystalické modifikace biopolymeru na

amorfni modifikaci. Vlivem této transformace se méni konformace polypeptidickych fe-

tézcu a zaroven se uvoliiuje vazebnd energie a vzristd entropie. Pfeména je vétSinou ne-

vratnd, po ochlazeni se jiz nevytvaii spontanné krystalickd kolagenovéa konformace, i kdyz

struktura ma do urcité miry i vratny charakter.[1]
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1.2.1 Sitovani hydrolyzatu kolagenu

K modifikaci vlastnosti kolagenu Ize pouzit fadu chemickych ¢inidel. Bylo prova-
déno sitovani pomoci formaldehydu, glyoxalu, glutaraldehydu, hexamethylendiisokyanétu,
butadiendiepoxidu, nebo diepoxioktanu. My se budeme orientovat predev§im na aldehydo-
vou kondenzaci. U aldehydl jsou vSechny piedpoklady rychlé reakce s aminovymi, ami-
dovymi a karboxylovymi skupinami jiz pfi mirnych reakénich podminkach. Sitovéni lze

docilit mono- i1 bi-funkénimi aldehydy, jejich reakce se vSak lisi.

Alifaticky dialdehyd, glutaraldehyd (GLU), modifikuje kolagen tvorbou mustka za
vzniku  Schiffovy  baze  (R;-C-N=C-(C),-C=N-C-R;).  Reaguje  pirednostné
s e-aminoskupinami lysinovych zbytkli fetézcl, ale byly ziskdny také reakce s
N-koncovymi AMK peptidii, SH skupinami cysteinu a imidazolovymi kruhy histidinu.
GLU reaguje s e-NH; skupinami, pfi¢emZ vnikd malo stabilni amin s molarni hmotnosti
pfiblizn€ 200 g/mol. V piitomnosti nadbytku GLU nastava rychl4 konverze na vySemole-
kuldrni meziprodukt. Pfi nizké koncentraci tvoii GLU intramolekularni sitovani a pii vyssi

vznikaji dlouhé polymerni fetézce, které zplisobuji intermolekularni fixaci.

Glutaraldehyd se ukazal jako velmi u¢inné sitovaci €inidlo pro Zelatinu. Jiz po pfi-
davku 2% vytvafti stabilni gely, u nichz nedochazi k rozpusténi pii teploté 70° C. S rostou-

cim pfidavkem GLU vS8ak dochézi ke sniZeni pevnosti materialu.

Byly provedeny testy biodegradability u chemicky modifikovanych zelatin a ukaza-
lo se, ze ta nejvice zavisi na typu pouzitého sitovaciho ¢inidla. Stanoveni biodegradability
chemicky modifikovanych biopolymert se ukéazalo, jako hlavni kli¢ k feSeni problému pii

zkoumani ekologicky Setrnych materiala.

Proces sitovani hydrolyzatu kolagenu aldehydy byl sledovan pomoci impedanéni
spektroskopie. Tyto metody byly doposud pouzivany pouze ke sledovani procest souvise-

jicich s vytvrzovanim reaktoplastti.[1]
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1.3 Metoda impedancni spektroskopie
Impedance je komplexni veli¢ina, ktera ve zobecnéném tvaru Ohmova zakona
nahrazuje ohmicky odpor.
U
Z(w) = 1—0 (1)

0

Pouziva se pfi praci se stiidavym proudem, kdy je nutno krom¢ ohmického odporu

uvazovat také ptispévky kapacity, piipadné€ indukcnosti.

Stiidavy proud se vyznacuje sinusovym prubéhem proudu a napéti o uhel .

Rovnice proudu a potencialu jsou dany vztahy:

u(t) =U, sin(wt)
i(t) =1, sin(awt + @)

Tyto vztahy se daji pfevést na :

u(t) =U,exp(iot)
i(t) =1, expli(wt + )]

Po dosazeni do rovnic ziskame vztah
U . U .
Z = (=) exp(—ip) = (=)(cos ¢ —isin @)
I, I,

ktery lze rozdélit na redlnou a imaginarni ¢ast

U
Zeus = (1—0) cos @

0

U,. .
Zlm ag = _(_0) s (0
10

Pro zakladni elektrické prvky jsou jejich impedanc¢ni vztahy dale uvedeny.

Resistance : Z, =R

Kapacitance : Z, = ——
ioC

2)

3)

(4)

)

(6)

(7
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Induktance : Z, =iwL (8)

Admitance : Y(w) = L = 1o )
Z(w) U,
kde: o je uhlova rychlost (o=2xf), R je odpor [Q] a C je kapacita [F], L je

indukénost [H].Pro grafické zndzornéni impedancnich spekter se nejcastéji pouzivaji dva

typy diagramui:
* Bodeho diagram, ktery udava zavislost modulu impedance Z a fadzového uhlu

¢ na logaritmu frekvence [1]

* Nyquistv diagram, ktery udava zavislost —Zimag na Zreal.

Absolutni hodnota nazyvana také modulem impedance je ddna vztahem:

12| =Z ke + 2% (10)
a fazovy uhel je dan vztahem:

gp=— """ (an

Real.

1.3.1 Disipa¢ni faktor

Pii méfeni impedance se vyuziva faktor disipace D. Neni zavisly na velikosti impe-

dance, ale pouze na jejim fazovém posunu.[1] Jeho definice je:

R
Re(Z 1, 2p2,2 1
D = cotg(@) = tg(9) =|Img Z;I = 1+Z)) R§CC " wRC .
1+ &’R’C?
ProtoZe plati:
el (13)
Ps
Co gé (14)
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o=— (15)

kde o je mérna vodivost [S.m'], p je mémny elektricky odpor [Q.m], € je permitivita pro-

sttedi, S je plocha [m?], / je vzdalenost [m], miiZeme po dosazeni zapsat ve tvaru:

(16)

Z vyse uvedeného je patrné, Ze faktor disipace je zavisly na uhlové frekvenci, hodnoté per-

mitivity a vodivosti materialu, tedy pouze na materidlovych vlastnostech.
Dalsi pouzivanou veli¢inou je ztratovy uhel 9, coz je dielektricka vlastnost [1].

materialu a je definovan:

o =arctg(D) (17)

pri¢emz takeé plati: o=—-— (18)

1.4 Identifikace Systému

Pro teorii automatického fizeni ma nejvétsi vyznam redukce systému na jeho mate-
maticky model, kterd se nazyva Identifikace.Mame-li k dispozici matematicky model sys-
tému, potom experimentovani se systémem muzeme nahradit experimentovanim s jeho
matematickym modelem. Pfi experimentovani s modelem napodobujeme né¢jakou situaci
nebo vytvatime podminky, které mohou nastat u skute¢ného systému béhem normalnich,

resp. havarijnich pracovnich podminek. Matematickd model zkoumaného systému musi



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 16

umoznit jak kvantitativni tak i kvalitativni analyzu chovani, tj. analyzu jeho statickych 1

dynamickych vlastnosti. Zkoumany systém lze identifikovat analyticky nebo empiricky.[5]

méEfani odhad paramatnd porovndni stavi parametry
IDENTIFIKGV ANY | Zméfena . Zvolend .| Zhodnocani .| MATEMATICKY
SYSTEM " data 7| struktura T identifikaos - MODEL

Obr. 3 Blokové schéma experimentalni identifikace

Pti analytickém zpiisobu identifikace, tj. pfi matematicko-fyzikéalni analyze, se ma-
tematicky model daného systému ziska sestavenim rovnic vyjadiujicich vztahy mezi vstup-
nimi, vystupnimi a stavovymi signaly prvki. Pfi sestavovani rovnic vychazime z latkové
nebo energetické rovnovahy, z rovnic fyzikalnich, v nasem ptipad¢ chemickych a biolo-
gickych procest. Analyticky ziskany matematicky model Ize charakterizovat jako ,,vnitini‘
popis chovéni zkoumaného systému. Jeho parametry maji fyzikalni smysl, popisuje chova-
ni ve ,,vétSim rozsahu®. Pii empirickém zpusobu identifikace se matematicky model urci
na zaklad¢ experimentalné ziskanych udaji o chovani dané¢ho systému. Predpoklada se

pfitom, Ze hodnoty vstupnich a vystupnich signala 1ze méfit.

Empiricky ziskany model lze charakterizovat jako ,,vnéj$i*“ popis chovani daného
systému. Mé vétSinou jednoduchy tvar, parametry se snadno urcuji, ale ¢asto nemivaji fy-
zikalni smysl. Takovy model je ¢asto pouzitelny v ,,mensim rozsahu‘ (napt. v okoli pra-
covniho bodu a v ustdleném stavu apod.). Pii identifikaci slozitého systému provedeme
nejprve predbéznou identifikaci a poté na zakladé experimentalné obdrzenych udajt tento

pfedbézny matematicky model upfesitujeme.[5]

1.4.1 Vyhodnocovani a aproximace pirechodovych charakteristik

K dispozici jsme méli jiz namétend data, kterd vyjadrovala ¢asovou zavislost Disi-
pacniho faktoru pti pribéhu sitovaci reakce hydrolyzovaného kolagenu s riznym mnoz-
stvim glutaraldehydu. Dané kiivky se daji chépat jako pirechodové charakteristiky uvede-
ného systému. Jednotkovym skokem je zména koncentrace sitovadla. Systém by se dal

aproximovat proporcionalni nekmitavou (aperiodickou) regulovanou soustavou. Nejedno-
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dusi identifikacni metodou je urceni doby pritahu T, a doby nabéhu T,, Strejcovou meto-
dou. Je mozné ji pouzit pro objekty, které miizeme povazovat za statické soustavy. Predpo-
kladame ptitom, ze kotfeny charakteristické rovnice jsou realné a zaporné. Metoda umoziuje
aproximovat namétené data soustavami n-tého fadu se stejnymi ¢asovymi konstantami, nebo
soustavami druhého fadu s rizné velkymi ¢asovymi konstantami. O zplisobu aproximace se
rozhodne podle Usekd, které vytind na ¢asové ose tecna, sestrojend v inflexnim bod¢ aproxi-

mované pfechodové charakteristiky, resp. podle poméru z, = 7,/T,. [8]

ML) 4
i T

P

yico)

Obr. 4 Normovana piechodova charakteristika statické soustavy vyssiho fadu

Postup pro uceni aproximacni funkce vysetfované soustavy, je nasledujici:

1) Sestrojime te¢nu v inflexnim bod€ ptechodové charakteristiky a urcime hodnotu
7. = T,/T,.
Tecnu, tedy 1 hodnoty 7,7, potfebné pro urceni 7,, mizeme urcit nejenom graficky, ale
také numericky, a to nésledujicim postupem:

o Inflexni bod vysledné prechodové charakteristiky se ur¢i pomoci vztahu
iN_ o fei-]

M:rnax, proi=0,1,2,...m (19

t'—t"

e Pomoci nékolika bodové linedrni regrese v okoli inflexniho bodu se urci rovnice tec-
ny k inflexnimu bodu Qj,

y, =a+bt

(20)
e Parametry a, b se urci regresnim vypoctem. Déle se ur¢i doba priitahu a dobu nabehu podle vzta-
ht
a 1
I,=——,T,=— 21
“ 77 5 21)

2) Je-li 5, 20,104, zvolime pro aproximaci soustavu n-tého fadu se stejnymi ¢asovymi konstan-
tami.
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a) Z podilu 7,/T, ur¢ime z tabulky ( Tabulka IIT) nejbliz$i fad n aproximacéniho pteno-
su.

b) Z tabulky ( Tabulka ) také stanovime pro urceny fad aproximacniho ptenosu hodnoty
T/T, T/T ptip. ti/T, ze kterych ur€ime primernou nezndmou ¢asovou konstantu 7'

c¢) Pfenos aproximaéni soustavy ma tvar

G(s) K

= 22
(Ts+1)" (@2

3) Je-li 7, £0,104, zvolime pro aproximaci soustavu druhého tadu s rizné velkymi Caso-
vymi useky ¢; a vypocitame soucet casovych konstant.
a) Pro potadnici y(?;) = 0,720 odecteme z prechodové charakteristiky ¢asovy usek #; a
vypocitame soucet konstant

t
hi+hh =y 25164 23)

b) Vypocitame ¢asovy usek
t, =0,3574 (T, + T,) (24)

a z namétené prechodové charakteristiky odecteme ptislusnou potadnici y(7).

¢) Z grafu zavislosti y(#;) = f(t) na obrazku (obr.5) uréime pomér casovych konstant

T=— (25)

d) Z rovnic (6) a (8) se urci hledané casové konstanty.

e) Pfenos aproximacni soustavy ma tvar
K
G(s) = (26)
(Tis+D)(T,s +1)

4) Zesileni K se v obou ptipadech ur¢i podle vztahu
g (2)=y(0) _ (1) 27)
Au(t) Au('t)
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Tabulka III: Tabulka hodnot pro vyhodnocovani statickych soustav n-tého fadu se stejnymi c¢aso-
vymi konstantami

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ty 0 0,104 | 0,218 | 0,319 | 0,410 | 0,493 | 0,570 | 0,642 | 0,709 | 0,771
t,T 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

T./T 0 0,282 | 0,805 | 1,425 | 2,100 | 2,811 | 3,549 | 4,307 | 5,081 | 5,861

T,/T | 1,000 | 2,718 | 3,695 | 4,463 | 5,119 | 5,699 | 6,226 | 6,711 | 7,144 | 7,590

08k - I R R O I I R R
|
y(t,) |
|
T |
|
|
|
:
|
025F-----\"""""F-""""-b----bo bbb i
|
|
|
|
|
|
|
|
1
02F-----r-——~~"rFr—- '~~~ r~~~""F- """~ ----pf-----p----- .
|
|
|
|
|
|
|
|
:
|
0.15 :
0.9 1
— T

Obr. 5 Graf pro urceni pomeéru ¢asovych konstant t=T,/T; pro normovanou

prechodovou charakteristiku

1.5 Metody regresni analyzy

Regresnim modelem nazveme matematicky model, v némz vyjadiujeme piedstavu o
statické zavislosti a vychozi predpoklady regresni analyzy. Jako vychozim podkladem re-
gresni analyzu je n dvojic nezdvisle a zavisle proménné (xi, yi), které vytvareji
v pravothlém soufadnicovém systému tzv. bodovy (korelacni diagram). Jelikoz na pro-

ménnou y pusobi kromé proménné x jesté dalsi vedlejsi a ndhodné vlivy, nelezi body (xi,
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yi) na kiivce, ale kolisaji kolem ni. Tuto okolnost zachytime v matematickém modelu vzta-

hem : v, =(x;)+¢; (30)
Kde ¢; je odchylka zptsobena vedlejSimi a nahodnymi vlivy.

Funkce : @ =(x,80,B158,) 31

se nazyva teoreticka regresni funkce, S, 3, ,...., 8, jsou jejimi nezname parametry, kterym

fikdme regresni koeficienty. Nejcastéji se pouzivaji funkce, jejichz parametry jsou

v linearnim tvaru.
p=Ppy+5g(x)+ 5,8, (x)+.cce. +/Bpgp(x)a (32)

Kde g,(x),g,(x),...g » (x) jsou funkce proménné x.,které maji znamy tvar a neobsahuji
nezndmé parametry.[4]

Zékladnim problémem regresni analyzy je volba vhodné regresni funkce. Regres-
nimi funkcemi mohou byt riizné funkce, které zname z matematiky. Pfi rozhodovani o typu
regresni funkce je dobie si uvédomit, ze pro praktické ucely je nejvhodnéjsi volit regresni
funkci co nejvhodnéjsi, kterd popisuje zakladni rysy pribéhu zavislosti. U jednoduché re-

grese se v praxi nejcastéji uplatituji zejména tyto regresni funkce:
a) primka
n=py+px (33)
b) parabola 2.stupné
n=p,+Bx+p,x (34)

c) hyperbola 1.stupné

n:—ﬂ‘):ﬂl;xio (35)

d) logaritmicka funkce
n =P, + B, logx;x)0 (36)

e) exponencialni funkce
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n=p5b (37

=P (38)
f) mocninna funkce

n=px" (39)

Neznamé parametry teoretické regresni funkce se odhaduji na zékladé naméte-
nych, resp. pozorovanych udaji. Nahradime-li nezndmé parametry teoretické regresni

funkce jejich odhady b,,b,,b,,....b,, obdrzime empirickou (vybérovou) regresni funkei [3].

$ = f(0Bysbyssh). (40)

1.5.1 Jednoducha regrese, metoda nejmensich &tverci (MNC )
Empiricka regresni funkce by méla co nejlépe vystihnout pribéh namétenych (em-
pirickych) hodnot. Musi byt tedy jeji parametry b,,b,,b,,....b, stanoveny optimaln€. Toho

1ze dosdahnout mnoha principy. NejzékladnéjSim principem je Metoda nejmensich Ctverc.

Volime-li za vybérove regresni koeficienty b,,b,,b,,...b, veliCiny, které Cini minimalni

soucet kvadrati odchylek [3].

0=3¢ =30~ 5" = Xy~ S byuby b, T @41)

Rikame, Ze jsme vybérové regresni koeficienty stanovili metodou MNC. Veli¢ina Q jakoz-

to funkce hledanych parametrii b,,b,,b,,....b, ma jediny extrém, a to minimum.
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1.6 Evoluc¢ni algoritmus SOMA :Samo-organizujici se Migra¢ni Algo-

ritmus

1.6.1 Co je SOMA?

Soma je evolu¢ni algoritmus,jehoz ¢innost je zaloZzena na geometrickych princi-
pech.Tento algoritmus,ktery pracuje stejné jako ostatni evolucni algoritmy s populaci inte-
ligentnich jedincii,jenz kooperuji na feSeni spole¢ného ukolu.SOMA od sv¢é zakladni verze
doznal nékolik vyznamnych zmén az do dnesni podoby, kdy se svou robustnosti ve smyslu
nalezeni globalniho extrému se vyrovnava takovym algoritmtiim,jako je naptiklad diferen-
cidlni evoluce.Vzhledem k tomu,Ze vlastni jadro SOMA nekopiruje jiz zminéné evoluc¢ni
principy,ale tidi se principy vychazejicimi ze spoluprace inteligentnich jedincti migrujicich
v prostoru moznych feSeni,tak jako jejich biologické protéjsky po krajiné,byl pro evoluéni
cyklus znamy jako ,,GENERACE“zvolen nazev ,,Migra¢ni kolo“.V ptirod¢ se to da pii-

rovnat napf.mravenctim,vcelam, predatorim atd. kteti ve smecce hledaji potravu.

SOMA se tfadi k mementickym algoritmiim. Vlastnost samo-organizace u SOMA
algoritmu plyne z faktu, Ze se jedinci ovliviiuji navzajem béhem hledani lepsiho feSeni, coz
mnohdy vede k tomu, Ze v prostoru moznych feseni vznikaji skupiny jedinct, které se roz-
padaji ¢i spojuji, putuji ptes prohleddvany prostor.Jinymi slovy si skupina jedincl neboli

populace sama organizuje vzajemny pohyb jedincii — odtud samo-organizace [2].

1.6.2 Parametry SOMA algoritmu

Zajimavou c¢asti SOMA algoritmu jsou jeho fidici a ukoncovaci parametry.Pro
kvalitni b&h algoritmu se tyto parametry musi nastavit v doporu¢eném rozsahu. Ridici pa-
rametry jsou ty, které maji vliv na kvalitu algoritmu (z hlediska hodnoty ucelové funkce) a
ukoncovaci jsou ty .které za pfedem nadefinovanych podminek béh algoritmu ukoncuji.

Vsechny parametry se musi nadefinovat uzivatelem jesté nez zapocne béh algoritmu [2].
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Tabulka [V: Vyznam parametri SOMA

Parametr Doporuceny rozsah Poznamka
Mass <1.1 , 5> Ridici parametr
Step <0.11 , Mass> Ridici parametr
PRT <0 , 1> Ridici parametr
D dano problémem Pocet argumenti

ucelové funkce

NP <10 ,definuje uzivatel> Ridici parametr
Migrace <10 ,definuje uzivatel> Ukoncovaci parametr
AcceptedError <libovolny , definuje uzivatel> Ukoncovaci parametr

Zavislost kvality béhu SOMA algoritmu na téchto parametrech je velika.Doporucené roz-
sahy vychazeji z riznych testh SOMA a z jednoduché geometrické interpretace téchto pa-

rametru.

1.6.3 Zavislost SOMA na Fidicich a ukoncovacich parametrech
V ptipadé zakladni verze SOMA je pocet ohodnoceni ucelové funkce dan vztahem

N (NP —1)* Mass * Migrations

eval —

42
Step (42)

Lze ptedpoklédat, ze ticelova funkce je definovana v celo¢iselném oboru a tudiz
kone¢ny i pocet hodnot, kterych miize nabyvat jak ucelova funkce, tak jeji argumenty.
V ptipad€ ,,n“ dimenzionédlni funkce ma ucelovéa funkce ,,n“ argumentl, které¢ by mohly
nabyvat celociselnych hodnot od 1 do L. Je tedy celkem L" moznych hodnot ucelové funk-

ce, z nichZ jen jedna (v optimalnim piipad€) je minimalni.

Pravdépodobnost, Zze bude nalezen globalni extrém, je na zéklad¢ platnosti uvede-

nych zjednodusujicich ptedpokladii dana vztahem

PGE — eval ( 43)
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Z toho vztahu je vidét, Ze se pravdépodobnost zvySuje zaroven s rostoucim Citatelem. Ten
roste pouze tehdy, jestlize se ve vztahu zvySuje parametr Mass nebo Migrations, nebo kdyz

se zvysuje parametr Step, piipadné kombinaci vSech tfi moznosti.

V praktické casti se budu zabyvat testovani téchto parametri v zavislosti na feSeni

na optimalizaci ucelové funkce popisujici nelinearni zavislost naméienych dat.[2]

1.6.4 Strategie SOMA algoritmu

V soucasné dobé existuje nékolik variaci zdkladniho algoritmu SOMA, pro jejichz
obecné oznaCeni se pouziva rovnéz vyraz ,strategie” misto ,,variace* Ci ,,verze“, aby se
podtrhl fakt kooperace jedincti a geometrického presouvani populace po hyperplose, neboli
prostorem moznych feSeni. VSechny verze jsou navzajem prakticky plné porovnatelné ve

smyslu nalezeni globalniho extrému. Jsou to strategie:

1. ,,VSichni k jednomu* (AlIToOne). Tato strategie je pouzivana v mé praktické ¢asti
pro feseni optimalizaci Gcelové funkce popisujici nelinedrni zavislost naméfenych
dat.

2. ,,Vsichni ke vSem* (AllToAll). V této strategii neexistuje Leader. VSichni jedinci
migruji ke vSem ostatnim jako ve verzi ,,AllToOne* s tim rozdilem, ze po dokon-
¢eni migraci aktudlniho jedince se dany jedinec vraci na pozici, kde byl nalezen

nejlepsi extrém béhem jeho NP-1 migracnich cest vykonanych v jednom migrac-

nim kole. [2]
Existuji dalsi strategie: ,,Adaptivné vSichni ke vSem* (AllToAllAdaptive),
,»V8ichni k jednomu ndhodné* (AllToOneRand),

»Svazky* (Clusters).
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II. PRAKTICKA CAST
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2 UVOD PRAKTICKE CASTI

Ukolem praktické &asti bylo piedev§im vytvofeni vhodného softwaru pro piehledné
zobrazeni jiz naméfenych dat, jejich prolozeni vhodnymi analytickymi kiivkami za uc¢elem
systétmového popisu. Dal§im cilem bylo, identifikovat chemickou reakci jako systém pro

moznou regulaci sitovaci reakce.

2.1 Softwarové prostredky

2.1.1 Programové prostiredi MATLAB 6.5

Programovy syst¢ém PC-MATLAB (produkt firmy MathWorks) je velmi efektivnim
nastrojem pro védecké a inzenyrské vypocty, ktery obsahuje spoustu matematickych ope-
raci. Integruje vypocty, vizualizaci a programovani do jednoduSe pouZitelného prostiedi,
kde problémy i feSeni jsou vyjadieny v pfirozeném tvaru. Jde o interaktivni systém jehoz
zakladnim datovym typem je dvourozmérné pole (bez nutnosti deklarovat rozméry). Tato
vlastnost spolu s moznosti zabudovanych funkci umoziuje feSeni mnoha technickych pro-
blémi, specidlné takovych, které vedou na vektorovou ¢i maticovou formulaci, v mnohem
krat$im ¢ase nez je feSeni v klasickych jazycich jako je C nebo FORTRAN. Typické oblas-
ti pouZiti jsou:

e InZenyrské vypocty

e Vyvoj algoritmi

e Modelovani, simulace a vyvoj prototypl
e Analyza dat a jejich vizualizace

e InZenyrska grafika

e Vyvoj aplikaci véetné tvorby grafického uzivatelského rozhrani GUI [11]

Vyhodou je otevienost, moznost rozsifovani o vlastni funkce. Toolboxy jsou orien-
tované baliky hotovych funkci. Nevyhodu je cenova nakladnost jednotlivych Toolboxi,
kdy jejich cena se pohybuje az v tisicich korunéch. Pfi tvorbé softwaru bylo vyuZzito népo-

védy Help, kde se nachazi dost podrobné vysvétleni jednotlivych funkci.
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K tvorbé softwaru bylo vyuzito grafického prosttedi GUI (Graphical User Interfa-
ce) Matlabu, kde se navrhla graficka ¢ast softwaru a k danym objektim (textova pole, pte-
pinace, tlacCitka, atd.) byla pfifazena patfi¢na funkce. Grafické prostiedi je daleko piehled-

néjsi a pohodIngjsi pfi ovladani programu, nez zadavani ukoll ptes piikazovy fadek.

=} untitled.fig - =10j x|
DEdE|sBRo o | BB AH% ®
D | |
Bpoudtind programu Puzh Buttan
® Popup Menu vl
e | fmar Toggle Eluﬂcnnl
m=m| [ ]
El| = I Edlit Text
= 1V I
™ checkbox
Pracovnd Plocha :
" Radio Button
axes]
Al | ¥

Obr. 6 Okno grafického prostfedi GUI v matlabu

2.1.2 Microsoft Office 2003 — MS Excel

Aplikace Excel 2003 je tabulkovy procesor kancelarské sady Office 2003, kdy umoz-
fluje prevadet data na informace pomoci ucinnych nastrojii pro analyzu, komunikaci a sdi-
leni vysledkti. Aplikace Excel 2003 usnadiiuje tymovou spolupréci, ochranu a kontrolu
pristupu k dokumentiim. Kromé toho mtlizete pracovat s daty ve standardnim formatu XML
(Extensible Markup Language). Je snadnym néstrojem pro zobrazovani dat a nasledném

vykresleni do grafi.
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MS Excel byl vyuzit pro vyhodnocovani a aproximaci pfechodovych charakteristik,

pii tvorbé tabulek a nékterych grafi.

2.2 Casové konstanty

Rozsah riiznych casovych konstant procestt mtize byt pouzit k charakterizovani rych-
losti odezvy procesu na vstupni poruchy. Rychlé procesy jsou charakterizovany malou
hodnotou casové konstanty T1 [s], zatimco pomalé procesy velkou hodnotou ¢asové kon-

stanty. Casové konstanty se vztahuji k riznym rychlostem pritbéhu procesii.[6]

Termin casova konstanta je viceméné ekvivalentni k terminiim doba zpracovani,
Casova charakteristika a relaxa¢ni doba. Relaxacni doba se Casto pouziva ve fyzice, ale je
aplikovana pouze na procesy prvniho fadu a odkazuje na Cas, ktery proces potiebuje k do-

sazeni urcitého stupné dokonceni. [6]

Tento stupen je vyjadien vyrazem (1-1/e) = 0.63, jenz je u procesti prvniho fadu,
dosazen v Gase t =1 [s] . Casové konstanty také mohou byt pouZity k popsani procesii vys-
Sich fadl a nelinearnich procest. V téchto ptipadech je ¢asové konstanta definovana jako
Cas, ve kterém proces dosahne jistého stupné ustalen¢ho stavu. Procesy vysSich fada jsou

Casto elegantné&ji popsany fadou ¢asovych konstant. [6]

2.2.1 Relativni rozsah ¢asovych konstant a jeho pouziti

Znalost relativniho rozsahu ¢asovych konstant ovlivitujicich dynamicky proces je

Casto velmi uzitecnd v analyze dané¢ho problému. Miize byt pouzita k:

- zjisténi zda dojde ke zméné rezimu fizeni pii nabéhu

- redukovani komplexity matematickych model

- urceni zda je celkova rychlost procesu limitovana rychlosti urcitého dil¢iho procesu, jako
napft. kinetickym omezenim nebo pfii difuizi, michéni, atd.

- zjistit obtiznost numerického feseni pii narocnych rovnicich



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 29

Pokud jsou riizné ¢asové konstanty chemického procesu vyneseny do grafu jako
funkce systémovych proménnych, miiZeme tim Casto zjistit které procesy nas omezuji. Na
mnoho bezrozmérnych proménnych mtize byt pohlizeno jako na miru ¢asovych konstant
pro rozdilné procesy, coZ ndm miiZe poskytnout jasnéjsi pohled na fyzikalni vyznam téchto
proménnych. M¢li by jsme brat v uvahu dilezitost Casovych konstant procesti v obecném

poli dynamické simulace.[6]

2.3 Aproximace prechodové charakteristiky Strejcovou metodou

Ptechodova funkce je odezva systému na jednotkovy skok pii nulovych pocatecnich
podminkach. Abychom mohli danou sitovaci reakci fidit bylo ji zapotiebi identifikovat a
urcit prenos fizeni. K tomu bylo vyuzito znalosti z Teorie automatického fizeni a pouZzito
strejcovy metody k ziskani casovych konstant T1 a T2. Pro znazornéni postupu byl vybran

soubor dat GLU 1, ktery byl namétfen metodou impedancni spektroskopie. [7]

Normovana prechodova charakteristika

£ 10 —
> 0,9 /_

0 5 10 15 20 25 30 35 40
t[s]

Obr. 7 Normovana pirechodova charakteristika

Z normované prechodové charakteristiky byla naméfena doba priitahu a doba nab&hu, tedy
T,=0,0861saT7,="7,55287s.
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Pomér 1, téchto dvou hodnot je:

T, 00861

u

T, = =0,0114 < 0,104 — jde o soustavu 2. fadu s nestejnymi koeficienty.

“TT 755287
Z ptechodové charakteristiky bylo odecteno pro y(¢;) = 0,720 hodnota ¢,. tedy:
t;=8s

Soucet ¢asovych konstant 7 + T5:

T, +T, :m:6,367s
Doba ¢, byla ur¢ena podle vztahu:
t,=0,3574(T; + T5) = 0,3574.6,367 = 2,2756 s
Z ptechodové charakteristiky se urcilo y(?,):
y(tz) = 0,273
Z grafu pro y(t,) byla odectena hodnota t:
T= % =0,05

1
Casové konstanty byly uréeny z poméru 7 a souétu &asovych konstant 7+ 75, tedy:
T,=6,06s,7,=0,303 s
Konstanta zesileni soustavy byla urcena ze vztahu:

_ & ~(0,35-0,34)
Au

K =0,01

Ptenos soustavy 2 fadu je

~ 0,01
(6,065 +1)(0,303s +1)

G(s)

Odhady casovych konstant T1 a T2 se dale daji zptesnit metodou nejmensich ctver-
ci. Diky pfenosu systému muizeme navrhnout regulator, ktery by reguloval pfidavani

mnozstvi sitovadla a tim padem i celou sitovaci reakci hydrolyzovaného kolagenu.
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2.4 Popis programu Nahled funkce

Program Nahled funkce je velice G€inny nastroj pro nelinearni regresy, zobrazovani
namétenych dat, optimalizaci ucelovych funkci, hledani vhodnych parametri regresnich
funkci a porovnavani vysledki vyhodnocenych jak evolu¢nim algoritmem SOMA, tak
klasickymi regresemi, které vychdzeji ze statistickych metod. Mezi piednosti programu je
jednoduchost v ovladéni, diky grafickému prostfedi GUI, kde pomoci tlacitek pfepinact a
textovych poli muzete zadavat vlastni data a nasledovné je vyhodnocovat pro ucel systé-

mového popisu.

Program se sklada ze tfi soubort typu M-file a to nahled funkce.m (zakladni spous-
téci soubor obsahujici veskeré propojeni s GUI a vlastnimi funkcemi jednotlivych grafic-
kych objektt), soma all to one.m (soubor obsahujici naprogramovany algoritmus
SOMA), kriterium.m (obsahuje zakladni nastaveni minimalizaéni funkce (MNC) ), na-

hled funkce.fig (GUI).

Funkee: ¥ = A*(1-exp(-X.IB))*+C*(exp(-X./D)) ‘

1
o 'r
5 3 ObnoveriDIR |
¥ [0 [ 2000 Bodk [ oo |
GLU_1.T=T X 08
Rozsah ){:l ] I 100 v Automaticksy =
Rozsah ¥:[ I 1000 [ Automaticky
06
04t
al o | 10m il » 0
B 4 3 a
| o | 1000 | il
c| o | 1000 < » 0
. e o o \ . A . . . \ \ . )
D I o I 1000 I I a 01 0.2 0.3 04 0.5 06 07 0.8 04 1
Time [2]
E| 0 | 1000 ‘I I v a 8 [ nelnedrniregrese [ Soma [ Gratdie siderd [ Origingini data
Flo o o s O 9 e SOMA grat 1 cratdesicers | 10
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a 02 04 06 0.8 1 o 0z 0.4 06 05 1

Obr. 8 Vizualizace programu Nahled Funkce
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Program Ndhled funkce (obr.8) méa dvanact riznych ¢asti. Popis a vyznam jednotli-

vych programu Nahled Funkce:

Prvni ¢ast: Obsahuje textového pole kde je mozno zadavat regresni funkci.

Druha ¢ast: Umoziuje uzivateli zadavat manualni nebo automaticky rozsah os (méfitko osy X a

Y) a maximalni rozsah osy X.

Tteti ¢ast: Nacteni vstupnich dat. Pro funkcnost je zapotiebi aby patficna data byla uloZena
v pracovnim adresafi tohoto programu v textovém formatu (*. TXT) a hodnoty zobrazujici se na

ose X byly v prvnim sloupcia Y v druhém oddéleny mezi sebou mezerou.

Ctvrta Gast: Nastaveni pocateénich odhadii parametrti dané regresni funkce. Prvni dva sloupce
jsou uzivatelem nedefinované rozsahy od min do max hodnoty a posuvnik (slider) slouzi k na-
staveni odhadli na urcitou hodnotu. Oranzovy sloupec nam zobrazuje vypocitané hodnoty od-
hadt regresni funkce pii pouziti SOMA algoritmu. Posuvniky (slidery) mizeme dale pouzit
k manualnimu doladéni analytické kiivky, kterd se nam vykresluje po zaskrtnuti patficného po-
le.

P4ta ¢ast: Nahled na historii a vyvoj jedinch pii migracnich kolech u pouZziti SOMA algoritmu
na optimalizaci regresni funkce.

Sesta ¢ast: Nahled na vyvoj sumy z fiunkce minimalizace ktera je definovana jako minimalni
rozdil naméfenych a vypo¢itanych hodnot (MNC).

Sedma ¢ast: Hlavni osy pro zobrazovani naméfenych, vypocitanych dat.

Osma ¢ast: Jednotlivé volby typt regrese pro zobrazovani na hlavnich osach X a Y je zapotiebi
zaskrtnou ten typ, ktery chceme zobrazit.

Devata ¢ast: Legenda popisujici regrese a jejich barvy

Desata cast: Pro piehlednéjsi a efektivngjsi vykresleni regresi do nového okna.

Jedenacta cast: SOMA a jeho pocatecni parametry. Jak jiz bylo feceno v teoretické

¢asti je vhodné pouzit pocatecni parametry SOMA algoritmu podle doporuceni a to

v tabulce (Tab.IV).

Dvanacta cast: Nelinedrni regrese pomoci funkce ,,fittype“obsazena v Curve Fitting
Toolbox, kde prvni sloupec ndm zobrazuje vypocitané parametry regresni funkce a

Suma ¢tverct zobrazuje hodnotu z minimaliza¢ni funkce MNC.
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2.5 Vyuziti programu Nahled funkce pro namérena data

Jako vstupni data byly pouzity naméfené hodnoty pfi sitovaci reakci hydrolyzované-
ho kolagenu s glutaraldehydem. VétSinou $lo o systémy druhého fadu. Dané kiivky se daji
chépat jako prechodové charakteristiky uvedeného systému. Jednotkovym skokem je zmé-

na koncentrace sitovala.

2.5.1 Urceni rovnice nelinearni regrese

Rovnice nelinearni regrese byla zvolena tak, aby se podobala co nejlépe tvaru pribe-
hu namétenych dat. Jako zakladni vypozorovana vlastnost naméienych dat byla podoba
s exponencialnimi funkcemi. Kdy prvni ¢ast naméfenych dat by se dala popsat matematic-

kym modelem:

—t

Y(t)=A*(1-e?)+C (44)

Kde 4,B,C; jsou parametry nezndm¢ a ¢ je Cas [s]. Parametr B se da chapat jako ¢a-

sova konstanta T1 [s].

Druha c¢ast za pirechodovou oblasti se da popsat matematickym modelem:

-t

Y,()=C,*(e”)+E (45)

Kde C,,D,E jsou parametry neznamé a t je ¢as [s]. Parametr D se da chapat jako ¢a-

sova konstanta T2 [s].

Cely priibéh by se dal tedy popsat vyslednou funkei Y(t), ktera by byla danéd souctem

obou funkei Y(t) a Y,(t) z rovnic (44) a (45).

-t —t

Y=A*(1-e?)+C*(eP)+E (46)

Kde A,B,C,D.E jsou parametry regresni funkce, které se snazime zjistit. Parametr B

a D mizeme chépat jako ¢asové konstanty (T1 [s] a T2 [s] ).
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Jako dalsi funkce, kterd byla vhodnou regresni funkci pro popis celé oblasti naSich
namétenych dat byla funkce podobna (46), ale upravena, aproximovana Taylorovym roz-

vojem v fadu. Jako ptiklad :

-t t -t
Y=A*(1-e?)+C*e ? +E*(e" )+G

~ ot , (47)
Y=A*(I-ef)+Cre P+ E*(1-)+G

2.5.2 Nelinearni regrese pomoci SOMA algoritmu

Zakladni nastaveni vstupnich parametrit SOMA algoritmu bylo zvoleno podle do-
poruc¢eného rozsahu (viz.Tab.IV). Jako vstupni data se pouzilo 6 soubori s naméfenymi

daty.

Pti pouziti SOMA algoritmu je velmi dalezité nastaveni meznich intervalii pro dané
hledané parametry. Urcovani poctu jedincti a migracnich kol je velice zavislé na case, kte-
ry SOMA potiebuje k tomu aby prosel vSechny zvolené migra¢ni kola. Tim padem jako
postacujici hodnoty pro nase méteni byly zvoleny: Pocet jedincii = 20 a Pocet migraci =

20.
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Obr. 9 Graf znazornujici nelinearni regresi pomoci SOMA algoritmu

Na obrazku (obr.9) je znazornéna nelinearni regrese pomoci SOMA algoritmu. Pro-
lozeni analytické kiivky danou regresi nebylo piesné, jelikoz byly parametry odhadt vole-
ny ve velkém rozsahu. Aby k dané chybé& nedochézelo je zapotiebi zptesnit odhad parame-
tra.

Jako zékladni odhad parametrl 1ze vyuzit bud’ manualniho vykresleni analytické
kiivky pomoci posuvnikl a nebo si nechat spocitat parametry nelinedrni regrese pomoci
funkce fittype a zvolit vysledné hodnoty regrese jako vstupni hodnoty SOMA algorit-
mu.Vysledkem je obrazek (obr.10).
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Obr. 10 Graf znazornujici nelinearni regresi pomoci SOMA algoritmu

Nasledujici obrazek (obr.11) nam ukazuje, ze by k nalezeni vhodného vysledku sta-

¢ilo pouziti dvou migra¢nich kol pfi deseti jedinct.

0.01
0.008" | ]

0.006+ | ]

Jedinec

0.004+ | ]

0002 |

0 5 10 15 20
Pocet miaracnich kol

Obr. 11 Graf znazornujici Historii Jedincti v migra¢nich kolech
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Obr. 12 Kompletni nahled na vysledek nelinearni regrese pomoci SOMA algoritmu

=101

Vysledky zobrazujici kompletni regresy pomoci SOMA algoritmu se zdaji byt

vhodné pro pouziti systémového popisu u sitovaci reakce hydrolyzovaného kolagenu. Pa-

rametry odhadt jsou zapsdny v tabulce ( Tab.V).

Tabulka V: Hodnoty nastavenych a vypocitanych odhadu parametri

Pocéatecéni nastaveni odhadii

Vypocitané hodnoty

Parametry
v rozsahu SOMA
A <0,100> 0,0068
B <0,100> 10,4874
C <-10,0> -0,0133
D <0,300> 227,3101
E <0,10> 0,2566
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Vysledna hodnota minimaliza¢éni funkce MNC pii pouziti SOMA algoritmu u
GLU 2 je 6,55E-04. Hodnoty ¢asovych konstant jsou parametry B = T1 = 10,4874 a D =
T2 =227,3101. SOMA je velice u€innym nastrojem pro optimalizaci. Bylo udélano néko-
lik nelinedrnich regresi pro nase data pomoci SOMA algoritmu a vysledky byly porovnany

s origindlnimi daty a jejich vyslednd suma odchylek byla velice blizka hodnot¢ 0.

LR ]
Dl [-1

o s 40 =] = 100 120 140 160 120 o 0 40 =] =a] 100 120 1480 180 120
Tme [5] Time [+]

Melinedrni regrese GLUT_5 Melinearni regrese GLTT 4

oEr — ORI dala
— SOMA

— Grgira dala |

— SOMA

Dl [
D[]

- e e e
[x] 0 40 =5 =l ([ex] 120 14 [=x] 120 x] o 40 (1] f=1] ([xn] =0 140 {[=Fn) 120
Tne [5] Time [£]
Melinedrni regrese GLIUT 3 Melinearni regrese GL1T 2

Obr. 13 Grafy znazornujici nelinearni regresy pomoci SOMA algoritmu
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Grafy na obrazku (obr.13), jsou vysledkem nelinedrni regrese pii pouziti SOMA
algoritmu. Origindlni data jsou pojmenovana jako GLU 5, 4, 3, 2 a vyjadfuji ¢asovou
zavislost Disipacniho faktoru pii prabéhu sitovaci reakce hydrolyzovaného kolagenu

s glutaraldehydem.

Jako fidici a ukoncovaci parametry SOMA algoritmu byly pouzity hodnoty z tabulky
(Tab.VI).

Tabulka VI: Hodnoty parametri SOMA algoritmu

PARAMETR | ZADANA HODNOTA POZNAMKA
Mass 3 Ridici parametr
Step 0,11 Ridici parametr
PRT 8,50E-01 Ridici parametr
Pocet migraci 20 Ridici parametr
Pocet jedincit 20 Ukoncovaci parametr
AcceptedError 1,00E-07 Ukoncovaci parametr

2.5.3 Nelinearni regrese s vyuzitim funkci v Matlabu

V programu Ndhled funkce byly pouZzity klasické nelinearni regrese, které vychaze-
ji ze zakladni metody nejmensich ¢tvercl. Jako vhodnym pomocnikem pro vybér urcité
funkce pro optimalizaci bylo vyuzito Helpu v Matlabu a jeho patti¢nych Toolboxl obsahu-

jici dané funkce.

Optimization Toolbox je balicek v Matlabu ktery, obsahuje funkce, jejich popis,
zékladni nastaveni, vstupni a vystupni parametry funkci atd. pro optimaliza¢ni ucely. Ob-
sahuje funkce naptiklad: fsolve, fzero, Isqlin, Isqnonlin, otimget, Isqcurvefit a dalsi. Vybra-
lo se k naprogramovani nelinearni regrese funkce Isqcurvefit, ktera se zdala byt vhodnou
funkei pro naSe potieby. Funkce pracovala velice dobife pro rovnice nelinedrni regrese
(47). V ptipad€ pouziti pro rovnice typu (46), funkce a jeji vysledky vychazeli nepiesné
[10].
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Curve Fitting Toolbox je dalsi balicek, kde byla vybrana funkce na nelinearni re-
gresy pouzitd v Nahledu Funkce. Jako vhodné nastroje k optimalizaci jsou vyuzity funkce
fittype a fitoptions. Jejich zakladni nastaveni bylo prozkoumano v Helpu. Pocatecni odhady
jsou nastaveny na hodnotu param0 = [1 10 1 1000 1]. Jako vstupni data fittype jsou: re-
gresni funkce, startujici odhady viz. param0, originalni data x. Ukézalo se, ze vysledky
regrese pii pouziti funkci z matlabu jsou velice postacujici a pfesné pro nase ucely. Bylo
udélano nekolik regresi a vysledky jsou na nasledujicich obrdzcich. Jako u SOMA algo-
ritmu 1 regrese v Matlabu je zavisla na pocatecnich odhadech ale zavislost neni zdaleka
tak silna jako u SOMA. Bylo tak¢ zjiSténo, Ze vypocet odhadl nelinearni regrese v Matla-

bu neni ¢asoveé narocny.
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Obr. 14 Graf znazornujici vysledek nelinedrni regresy GLU 1
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Vysledky nelinearni regrese u obou souborti dat (GLU 1 a GLU 2) jsou
v tab.[VII]. Je vidét, Ze hodnota sumy odchylek je velice blizka hodnoté 0. Jako pocatecni
odhady byly jiz zminéné hodnoty param0O = [1 10 1 1000 1]. Parametr B a D jsou Casové
konstanty T1 a T2 a jejich pocatecni odhad je T1 = 10 a T2 = 1000. Odhady byly voleny

podle tvaru pribéhu originalnich, vstupnich dat.

Tabulka VII: Hodnoty nastavenych a vypocitanych parametri

Pocatecéni nastaveni

Vypocitané hodnoty regrese

Parametry

odhadii GLU 1 GLU 2
A 1 0,03831 0,00714
B 10 96,1386 10,3763
C 1 -0,02355 -0,01327
D 1000 798,0242 228,3513
E 1 0,29552 0,25632

SUMA - 0,00018 0,0001
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Obr. 17 Grafy znazornujici vysledek nelinearni regrese u souboru dat GLU 3,4,5,6.

Pouzitim programu Ndahled funkce byla jiz naméfena data GLU 1,2,3,4,5,6 prolo-
zena vhodnymi analytickymi kfivky. Pouzitim funkce fittype byly vypoc€itany parametry
regresni funkce. Ted’, kdyz zndme matematické modely a jejich parametry, miizeme zjistit
¢asové konstanty jednotlivych procest a navrhnout regulatory k fizeni jiz zminované sit'o-

vaci reakci hydrolyzovaného kolagenu s glutaraldehydem.

Diky tomu, ze se jedna o chemickou reakci tak sitovaci proces nejde realizovat
v jednoduchych laboratornich podminkéch. Je za potiebi mit vysoce kvalitni laboratorni
prostiedi k ziskani presnych vysledkl. Proto pfi navrhu regulatoru zélezi i na jinych fakto-

rech jak jen na ¢asovych konstantach a ptenosu fizeni.
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2.5.4 Nelinearni regrese versus SOMA algoritmus jako Optimaliza¢ni nastroj

V téhle ¢asti prace byly porovnany vysledky jak u SOMA algoritmu tak i u klasické
nelinedrni regrese. Program Néhled funkce médm umoziluje vzajemné posouzeni obou re-
gresi a jejich kvalit. Vysledkem je nalezeni nejvhodnéjsich parametrti pro systémovy popis

danych analytickych kiivek.

Vyhody SOMA algoritmu jsou :
e velice efektivni nalezeni parametra jakékoli regresni funkce
e moznost aplikovat algoritmus na jakoukoli optimaliza¢ni Glohu

e pii zvySeni poctu jedincii a migracnich kol je dikladnéjsi prohledani zkoumané ob-

lasti a tim padem zajisténi kvalitnéjSich vysledki
Nevyhody SOMA algoritmu jsou :

e (as potiebny k vykonani v§ech migra¢nich kol pro zadané jedince a nalezeni vSech
parametrt je umérny k vykonu pocitace. Uvnitt algoritmu dochazi ke slozitym ma-

tematickym vypoctiim a proto je nadrocnost na procesor a operacni pamét’ velika.
e vyslednd nelinedrni regrese pomoci SOMA algoritmu je siln¢ zavislad na pocatec-
nich odhadech parametrti regresni funkce
Vyhody klasické nelinearni regresni metody jsou:
e (as na vypocet parametrl regresni funkce je mensi jak u SOMA algoritmu
¢ jednoduchost v naprogramovani

e u jednoduchych funkci jsou vysledky regrese presné a postacujici k systémovému

popisu namétfenych dat
Nevyhoda klasické nelinearni regresni metody je:

e kvalita regrese (prolozeni naméienych dat analytickymi kfivky) zavisi na nastaveni

pocatecnich odhadi parametrii regresni funkce
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Obr. 19 Nahled funkce znazoriujici vysledek nelinearni regrese obou metod u GLU_5
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3 ROZBOR VYSLEDKU

Vysledky nelinedrnich regresi byly mezi sebou porovnany viz.nasledujici tabulky a
vyhodnoceny jako vyhovujici k systémovému popisu naméfenych dat. Veskeré vypocty
byly provedeny v softwarovém prostiedi Matlab. Vytvofeny program Néhled funkce nam
ulehcil praci pii vypoctech parametrit odhada regresni funkce a nazorné prolozeni jiz na-

métenych dat analytickymi kiivkami.

Bylo vybrano 6 soubort dat (GLU 1, 2, 3, 4, 5, 6), na kterych byly dané metody re-
grese pouzity. Data obsaZena v souboru, byla ¢asova zavislost disipacniho faktoru pfti pri-
behu sit'ovaci reakce hydrolyzovaného kolagenu s riznym mnozstvim glutaraldehydu. Di-
ky vysledkiim jsme zjistili casové konstanty této chemické reakce. Dulezitost a pouziti

casovych konstant u chemickych procesti je zminéna v kapitole 2.2.

Dalsim poznatkem je, Ze bylo vyuZzito evolu¢niho algoritmu SOMA k optimalizaci a
nalezeni vhodnych parametrti regresni funkce. SOMA je pouzitelna pro optimalizaci, ale
v nasem piipade jsou klasické metody nelinedrni regrese presnéjsi a rychlejsi na vypocet.
Je to ziejm¢ dano tim, Ze SOMA algoritmus vyzaduje zadani meznich intervalt pro kazdy

parametr.

V tabulce (Tab.VIII) byly zaznamenany vysledky regresi pomoci evolucniho algorit-
mu SOMA a klasické nelinedrni regrese u souboru dat GLU 1. SUMA je vysledna hodno-
ta optimalizacni funkce udavajici kvalitu regrese a tj. nejmensi odchylka origindlnich dat
od vypocitanych. V pftilohdch byly zobrazeny nasledujici vysledky souborti dat GLU 2,
GLU 3, GLU 4 GLU 5aGLU 6.
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Tabulka VIII: Vysledky nelinearni regrese obou metod u GLU 1

Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU 1

Regresni funkce: Y = A*(1-exp™®)+C*(exp™)+E

Nelinedrni regrese Regrese SOMA algoritmu
Parametr Po¢. nastaveni
Poé. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu

A 1 0,03831 <0:0,04> 0,03596
B=TI[s] 10 96,1386 <80:100> 93,2739
C 1 -0,0236 <-0,1:0> -0,0235
D =T2[s] 1000 798,024 <0:1000> 785,317
E 1 0,29552 <0:0,3> 0,29771
SUMA - 0,00018 0,0444
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ZAVER

Byl vytvoten software Ndhled funkce. K vytvoreni softwaru bylo pouzito progra-
mového prostiedi Matlab 6.5 a jeho uzivatelského grafického rozhrani (GUI). Nahled funk-
ce slouzi k zobrazovani namétenych dat a jejich proloZeni vhodnymi analytickymi kiivka-

mi za ucelem systémového popisu.

Pro testovani programu a jeho funkci bylo vybrano Sest soubord dat (GLU 1, 2, 3,
4, 5, 6), ktera vyjadrovala Casovou zavislost Disipacniho faktoru pii prubéhu sitovaci re-
akce hydrolyzovaného kolagenu s riznym mnozstvim glutaraldehydu. Dané kiivky se daji
chapat jako ptechodové charakteristiky uvedeného systému. Jednotkovym skokem je zmé-

na koncentrace ptidaného sit'ovala.

Vybér regresni funkce byl zvolen tak, aby se co nejlépe podobal tvaru prubéhu na-
métenych dat. Bylo vypozorovano, Ze namétena data se podobaji exponencidlnim funkcim.
Nelinearni funkce v exponencidlnim tvaru byla zvolena jako regresni model pro jiz name-
fend data. Parametry regresni funkce byly optimalizovany pomoci evolu¢niho samo orga-
nizujiciho se algoritmu SOMA a klasickymi metodami, jako je metoda nejmensich ¢tverct
MNC.

SOMA jako optimaliza¢ni néstroj je velice U€¢inny a pouzitelny i na slozité¢ funkce.
Byl otestovan pro optimalizacni ulohu nalezeni vhodnych parametr nelinearniho, expo-
nencialniho, regresniho modelu. Bylo provedeno nékolik testii s riznymi parametry na
vSech souborech dat a porovnany s klasickymi metodami nelinearni regrese. D4 se fici, ze
SOMA je pouzitelnéd na regresi danych soubora dat, které byly testovany, ale daleko rych-

lejsi a presnéjsi vychazeli vysledky klasickych nelinedrnich regresi.

Pomoci programu Nahled funkce byla naméiena data prolozena analytickymi kiiv-
kami, a byli spocitany parametry regresniho modelu. Diky tomu byli zjiStény ¢asové kon-
stanty T1 a T2, které nam ovlivituji dynamicky proces systému. Znalost casovych konstant
dil¢ich procesti je dost diilezita k urceni a charakterizovani vlastnosti systému jako je na-
priklad: rychlost odezvy procesu na vstupni poruchy, zjis§téni zda dojde ke zméné rezimu

fizeni pfi ndb&hu, k navrhu regulatoru.
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c [Sm']
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T. [s]
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Qin
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glutaraldehyd

metoda nejmensich ¢tverct
pocet jedincii

extensible markup language
graphical user interface
uhlova frekvence

cas

fazovy thel

imaginarni jednotka
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induk¢nost

admitance

meérny elektricky odpor
plocha

permitivita

meérna elektrickd vodivost
faktor disipace

ztratovy uhel

fazovy posun

doba nabéhu

doba pratahu

inflexni bod

impedance
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U [V] napéti
I [A] proud
€ eulorovo ¢islo

R [Q]  elektricky odpor
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PRILOHA PI: VYSLEDKY NELINEARNi REGRESE GLU 2,3

Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU 2

Regresni funkce: Y = A*(1-exp™®)+C*(exp™)+E

Nelinedrni regrese Regrese SOMA algoritmu
Parametr Poc. nastaveni
Po¢. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu
A 1 0,007138 <0:0,009> 0,008
B=TI[s] 10 10,3763 <0:11> 9,3599
C 1 -0,01327 <-0,02:0> -0,0139
D =T2[s] 1000 228,3513 <0:300> 243,0946
E 1 0,25632 <0,025:0,026> 0,256
SUMA - 9,94E-05 6,91E-04
Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU_3
Regresni funkce: Y = A*(1 -exp't/B)+C *(exp"/D)+E
Nelinedrni regrese Regrese SOMA algoritmu
Parametr Poé. nastaveni
Pocé. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu
A 1 0,026695 <0,01:1> 0,0293
B=TI[s] 10 10,4245 <9:11> 9,0002
C 1 -0,0282 <0,03:0> -0,0292
D =T2[s] 1000 67,5154 <50:70> 65,1071
E 1 0,30274 <0,2:0,3> 03
SUMA - 0,000357 0,002




PRILOHA P II: VYSLEDKY NELINEARNI REGRESE GLU 4,5

Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU 4

Regresni funkce: Y = A*(1-exp™®)+C*(exp™)+E

Nelinedrni regrese

Regrese SOMA algoritmu

Parametr Poc. nastaveni
Po¢. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu
A 1 0,038305 <5:1> 0,0648
B="TI[s] 10 96,1386 <5:10> 9,5751
C 1 -0,02355 <51> -0,0712
D =T2[s] 1000 798,0242 <-5:1000> 999,8746
E 1 0,29552 <51> 0,308
SUMA - 0,000177 0,0116
Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU_5
Regresni funkce: Y = A*(1 -exp't/B)+C *(exp"/D)+E
Nelinedrni regrese Regrese SOMA algoritmu
Parametr Poé. nastaveni
Pocé. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu
A 1 0,038879 <0:0,88795> 0,035812
B=TI[s] 10 9,7181 <0:10> 10
C 1 0,14377 <0:1> 0,12426
D =T2/s] 1000 1901,76 <0:2000> 1630,676
E 1 0,1725 <0:0.2> 0,19782
SUMA - 0,000218 0,0014




PRILOHA P III: VYSLEDKY NELINEARNI REGRESE GLU_6

Vysledky nelinedrni regrese u souboru dat GLU 6

Regresni funkce: Y = A*(1-exp™®)+C*(exp™)+E

Nelinedrni regrese

Regrese SOMA algoritmu

Parametr Poé. nastaveni
Po¢. odhad | Vypocitané Vypocitané
odhadii v rozsahu

A 1 0,47461 <0:1> 0,99997
B=TI[s] 10 1,2525 <0:20> 0,062906

C 1 0,032862 <0:1> 0,038182
D =T2[s] 1000 525,5264 <0:1000> 345,9047

E 1 -0,21098 <-1000:1000> -0,73318

SUMA - 0,000403 0,0787




