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1 Wstep

Medycyna i technika. Te dwie dziedziny nauki nagstrzeni wiekéw ulegaty wielu
przeobraeniom, wzajemnie siprzeplatajc, zwtaszcza w ostatnich latach. Cztowiek staga si
nasladowa&, modelowd, a nawet zagpowa proces biologiczny. Coraz gzxiej spotykamy
sig w zargonie medycznym i na co dzige zwrotami: leczenie profilaktyczne lub leczenie
poprzez profilaktyk. Profilaktyka obejmuje catoksztatt dziatakeoi srodkow magcych na
celu zapobieganie chorobom, gtéwnie poprzez szerzaswiaty sanitarnej, zasad higieny,
stosowanie masowych badgprofilaktycznych, propagowanie racjonalnego trybycia.
Koniecznd¢ przeprowadzania masowych badprofilaktycznych wymusza na analizach
medycznych zapotrzebowanie na precyzyjne, szybki@rzede wszystkim tanie metody
analityczne, diagnostyczne oraz wspomagapodejmowanie decyzji.

Rozwdj techniki, chemii, biologii i innych nauk peala na wypracowanie takiej
metodyki bada, ktéra coraz bardziep¢zy wyzej wymienione dziedziny. Gtdwnym spraavc
takiego stanu rzeczy jest technika mikroprocesorbp@wickszapca s¢ dostpnas¢ wiedzy
dzieki globalnej sieci Internet. Wskutek regej mocy obliczeniowej uktadow, zgkiszapcej
sig pojemndci pamkci, tworzy sé bardziej przyswajalne i dgje wkce] maliwosci
oprogramowanie zrozumiate dla lekarzaymera chemika czy biologa. Szybki pgsthauk
technicznych umidiwia osiaganie wymiernych korzgi, do ktorych maemy zaliczy:

= Zmniejszenie kosztow produkciji.
= Skrécenie czasu degu pacjenta do badania.
= Uproszczenie procedur pomiarowych poprzez ich aatgracs.
= SkrOcenie czasu badania.
»= Miniaturyzacg urzadzen analitycznych.
=  Zmniejszenie awaryjrigi urzadzen analitycznych.
=  Zwigkszenie doktadn@i pomiarow.
= Zmniejszenie ryzyka niepoprawnej diagnozy.
= Wspomaganie procesu decyzyjnego.
=  Wiele innych.
Wktad techniki w osignigcia nauk medycznych jest obecnie niekwestionowaropraz

wigkszy.



1.1 Cele i teza.
Gtownym celem pracy jest wyoghnienie wtasnej struktury falkowo — neuronowej

odwzorowugce] krzywa cukrowa, otrzymam w wyniku pomiaru cukru we krwi pacjenta.
Nastpnie, na tej podstawie, wypracowanie modelu sztejczrustki w oparciu o zagadnienia
telemedycyny i algorytmy sztucznej inteligencjistieo kontynuacja pracy magisterskiej pt.
»=Optymalizacja metody pomiarucgenia glukozy we krwi z wykorzystaniem suchych testo
paskowych Accutrend Glucose”, ktorej efektemndémwvym bylo zaproponowanie i

wyprodukowanie glukometru wtasnej konstrukcji wnfie ,Remed” w Gliwicach.

Obecna praca kompleksowo obejmuje temat model@avakiadu insulina — cukier,
proponujc system wspomagania decyzji diagnostycznej w gemisich zaburze pracy
trzustki.

Jego gtéwnymi elementami:s
= Miernik stkzenia glukozy we krwi, konstrukcyjnie oparty na preerniku
reflektancyjnym przystosowanym dla testow suchyclbuirend lub innych.
= Sztuczna inteligencja jako element wspomaganiazjiecy
= Aplikator lub pompa insulinowa jako element zamykgjpctle sprzzenia zwrotnego
uktadu glukoza-insulina.
Medium, hczacym wszystkie te elementy w jeglgatas¢, jest aplikacja kolekcjonaga dane
do obliczé, umieszczona w sieci Internet.

W pracy wyznaczono naglujace cele:

» Zapoznanie z rozwzaniami dotycacymi tematu pracy doktorskiej, ze zwroceniem
szczegolnej uwagi na: podstawy medyczne schiocm&rzycowych, metody pomiaru
cukru we krwi za pomac testow suchych, konstrukcje pomp insulinowych oraz

wybrane elementy sztucznej inteligenciji.

= Przeprowadzenie bafla&mpirycznych, zebranie bazy danych (jak nelszej ilcci
wskaza dobowych poziomu cukru we krwi odzwierciedl@aych w miae precyzyjnie

prac; ludzkiej trzustki).

» Zbadanie cech i sformutowanie awosci charakterystycznych dla wynikow

przeprowadzonych eksperymentéw badawczych.



= Przy uwyciu algorytmow falkowych opracowanie wliovosci aproksymacii
przebiegdw powstatych z przeprowadzonych woiEg eksperymentéw badawczych
dla okrelonej grupy pacjentéw z diagnozowatukrzya.

= Dla wyznaczonej funkcji aproksynmugej okrélenie wynikow pomiaréw i
wyprowadzenie struktury systemu sieci neuronowejzwoerciedlagce] przebieg

pracy ludzkiej trzustki.

= Opracowanie zateen projektowych dla systemu informatycznego sztucmzejstki.

= Zbudowanie systemu informatycznego realizepo wyej opracowane zatenia

konstrukcyjne.

Glucoze Scanner i

Computer

Serwer DiahLab

Insuline Pen

Rysunek 1.1: Schemat pagbwy uktadu sztucznej trzustki.



= Eksperymentalne porownanie dziatania zaimplementeyasieci neuronowej
dziatapcej w oparciu 0 elementy sztucznej inteligencjioaygmow falkowych z
algorytmami opartymi o aproksymacje wielomianowersgéw trygonometrycznych i
inne.

= Okreslenie przydatnéci wypracowanej metody oraz potencjalnych kosztéalizaciji.

Glowna teza opracowania jest rgmtjaca:
Istnieje  maliwos¢ odtworzenia przebiegu krzywej cukrowej, otrzymang wyniku
pomiaréw stzenia cukru we krwi z zyciem testow suchych, w oparciu o algorytmy

neuronowo — falkowe.

Rozprawa sktada @iz siedmiu rozdziatéw, wykazu literatury uzupetacsj, tabel,

rysunkow i zadcznika.

Rozdziat pierwszy wprowadza w tematykozprawy, przedstawia cele i tezy
wytyczone przez autora, krotko omawia podstawy roedg, rozwoj technik
informatycznych w medycynie oraz alternatywne megtowbnitorowania szenia zawarteci

cukru we krwi.

Rozdziat drugi to kompendium, zawieyeg opis pomiaru stenia glukozy we krwi
przy pomocy testéw suchych Accutrend Glucose, bugdaiziatanie, kierunki badawcze
wyznaczone dla glukometrow, pomp insulinowych, bsrow i czujnikbw glukozy.
Nastpnie przytoczono informacje na temat: sieci neuvgyat [SN], transformaty falkowe;j
[TF] i struktur falkowo - neuronowych [SFN]. W padaowaniu podkrdono wady i zalety

prezentowanych rozwzan.

Od rozdziatu trzeciego rozpoczyna sig$¢ badawcza projektu. Przedstawiono w niej
autorski system pozyskania danych, zaprojektowanyruichomiony w ramach serwisu
http://www.virtual-net.pl/DiabLab. Opisano elemenfyzygotowania danych do baga
wyniki doswiadczeéd nad aproksymagjkrzywej cukrowej z #yciem funkcji potgowych,

Gaussa, Fouriera i znanych transformat falkowych.



Celem bada byto sprawdzenie zaten przedstawionych w pracy, wybor funkcji falkowej,
zaimplementowanie sieci neuronowej i opracowanigyroplnego dla projektu sztucznej

trzustki algorytmu wspomagania decyzji.

Rozdziat czwarty to przegll podobnych rozwizan, z ktdrymi podczas studidw
tematu spotkat si autor. Dokonano w nim analizy poréwnawcze] rogzah
zaprezentowanych w rozdziale z ninigjsazpravg doktorsk.

W kolejnych czsciach pracy okrdono sposoby realizacji, przydatdorozwiazania,

ewentualny koszt rozbudowy i koky wynikajace z zastosowania metody.

W rozdziale szostym wyszczegolniono zaoia konstrukcyjne dla systemu
wspomagania decyzji lekarza diabetologa oraz spoedlizacji uktadu, uwzgtiniajgcy opis

narzdzi informatycznych.

W rozdziale siodmym poelio prole oceny jakéci rozwiazania sztucznej trzustki,

wyciagnigto wnioski i okrélono kierunki rozwoju dla systemu.

Prag zamykaj wykazy: ilustracji, tabel, cytatéw i zgiznik.

Zalacznik w formie pityty CD obejmuje materiat, ktory negledu na obszerro nie
zmiescit sig w czsci zasadnicze).
Umieszczono w nim: wyniki badaaproksymacji krzywej cukrowej, program pozwats)
wyznaczy optymalny dobor iteracji dla neuronowo — falkoweggstemu wspomagania
leczenia cukrzycy i spis literatury uzupehaj, pozwalajcej w szerszym zakresie spojze

na zagadnienie modelowania elementéw biologiczngastodami sztucznej inteligencji.
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1.2 Podstawy medyczne dla cukrzycy
Cukrzyca[104] to zaburzenie przemianycglowodanowej wskutek upgkedzonej

czynnaci wydzielniczej tzw. wysp Langerhansa - grupy koekow trzustce wytwarzagych
insuling. Wedtug danych statystycznych z 2007 roku, w Rots cukrzye choruje okoto 2,5
miliona ludzi. Rozpoznanie schorzenia poprzedza iaghekarski.

Podczas wywiadu lekarz zadaje pytania datyez

= Znacznego wielomoczu (do 10 litréw na d¢hb
= Wagi ciata.
= (Ogodlnego zmczenia.

= Nadmiernego pragnienia.

Po przeprowadzeniu wywiadu z pacjentem lekarz jeergo na dodatkowe badania

specjalistyczne, ktore obejmuj

= Badanie krwi (test na poziom cukru na czczo, zawartukru we krwi).

= Badanie moczu ( zadaniem ktorego jest wykrycie nb@t cukru w moczu).

= Badanie EKG (mare na celu rozpoznanie cech odpowiachggh uszkodzeniom
migsnia sercowego).

= Badanie oczu ( badanie dna oka na wyystvanie mikrogtniakow, mikrozakrzepow,
blizniacze siatkowki).

= PBadanie nerek (badanie zawado biatkka w moczu - biatkomocz povs] 30
mg/dolg, wyszukanie zespotu nerczycowego lub zapaleniekjer

= Badanie serca (ma na celu wykrycie kardiomiopatintan zwyrodnieniowych serca).

= Neuropat¢ — (zapalenie nerwéw obwodowych).

Geneza powstawania choroby nie jest dickoznana. Pogkowo cukrzye czesto mylono z

nieszkodlivg i niewymagajgca leczenia hiperglikemi

Cukrzyca to nadmierne w stosunku degiwodanow spalanie ttuszczow i biatek,
mogce prowadzi do kwasicy ispiaczki. Odpornéé ustroju jest ostabiona, ast czsto
towarzysace inne choroby, jak gflica, czyracznéc.

Obecnie znaneagiwa charakterystyczne stany chorobowe [104].
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Cukrzyca | IDDM - zalena od insuliny; objawy chorobowe narastayvykle szybko,
przewanie w cagu kilku tygodni, prowadz do wystpienia kwasicy ketonowej. Wygiuje
zwykle u 0s6b przed 25 rokiemycia.

Cukrzyca Il NIDDM - niezalena od insuliny; powolne narastanie objawdw,
wykrywalna dopiero w chwili wygpienia powiktah naczyniowo nerwowych, szczegolnie
wazne § tu czynniki genetyczne. Wygtuje u 0sob powsej 40 rokuzycia.

Obecnie leczenie polega na diecie z dodatnim elansukrow oraz podawaniu odpowiednigj
ilosci insuliny. Przed wyodbnieniem insuliny w 1922 roku [103] z wygu trzustkowego,
(autorzy rozwazania: A.G. Banting, CH.H. Best, J.B. Collip, J.JNRacleod) cukrzyca byta
cze¢sto choroh smiertelm.

Cukrzycy wymagaj statego monitorowania, dgii ktoremu oproczledzenia stzenia
cukru mog zaplanowé codzienm diet. W tej sytuacji bardzo wae jest prowadzenie
profilaktycznych badatestowych tolerancji glukozy na czczo po podarodzba (glukozy).
Codzienne badania i testy Bardzo ucizliwe dla pacjenta, a przy tym odczynniki chemiczne
niezwykle drogie. By skrééiprocedug testows i zmniejszy koszty bada profilaktycznych,
od roku 1964 rozwija sitechnika oparta na analizie reflektometrycznejamtarwy testow
paskowych, poddanych dziataniu lzod.

W Polsce gtdbwne @odki leczenia schorzecukrzycowych koncentrajsic wokot
nastpujacych klinik uniwersyteckich i akademii medycznych:

= Katedra Choréb Wewttrznych, Diabetologii i NefrologiSAM pod kierunkiem W.

Grzeszczaka.

» Gornclaskie Centrum Zdrowia Dziecka i Matki, Klinika Endgkologii i

Diabetologii Dzieatcej w Katowicach pod kierunkiem P. Jarosz-Chobot.

= Klinika Choréb Przewodu Pokarmowego w todzi podrkikiem E. Maleckiej-
Panas.

= Klinika Gastroenterologii i Choréb Przemiany Miiter Warszawie pod kierunkiem
W. Karnafela

= Katedra Chorob Metabolicznych CM UJ w Krakowie perunkiem M. Mateckiego.
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1.3 Charakterystyka i rozwaj techniki reflektometrycznej w testach paskowych
Technika reflektometryczna ol#ai koszty badania poprzez uproszczenie procedury

analitycznej, skraca czas badania, aimoa przeprowadzenie badabezpdrednio przy
pacjencie. Zmniejszenie rozmiaréw anizex pomiarowych i wyeliminowanie odczynnikow
chemicznych stosowanych w metodach tradycyjnychdodatkowe zalety metody. Obszerny
materiat dotycacy testow suchych przeznaczonych do ladeedycznych, biologicznych i
chemicznych zawarto w pracy, Chwojnowskiego[18].

Pocatkowe pomiary miaty charakter subiektywny. Polegahe na wizualne] ocenie
barwy odpowiednio spreparowanego paska i porowngejia barwn skakh na opakowaniu
testu. W ten sposob otrzymywano rezultat f@kowy, wzgkdnie potilcgiciowy. Aby uzyska
wynik ilosciowy, konieczne okazatoeskzwickszenie dokladnii i powtarzalnéci odczytow
testéw suchych.

Opracowano, zatem pierwsze czytniki reflektometmg;zgdzie wykorzystuje @i
pomiar promieniowania monochromatycznego odbiteg@owierzchni reagagej. Gtowry
czgscia czytnika jest przetwornik reflektometryczny, dokgey pomiaru lub przetworzenia
na sygnat elektryczny promieniowania monochromatggo, odbitego od powierzchni
zmieniapcej barve pod wptywem prébki pomiarowe).

Ta metody mazna mierzy rozne wielkaci biologiczne, ale z punktu widzenia tej pracy,
najbardziej interesagy jest pomiar szenia cukru we krwi.

Pierwszym czytnikiem byt Reflectance Meter produkow przez firg Ames, ktora
opracowata nagpne trzy modele: Eyetone, Dextrometer i Glucomef@statnie dwa z
wymienionych modeli oparte byly na technice mikag@sorowej i posiadaty zakres
pomiarowy 0 - 22 mmol/l ( 0 - 400 mg/dl) oraz cyirp prezentagj wynikow. Wraz ze
wzrostem znaczenia i olmaljacym sk kosztem produkcji mikroprocesoréw (nowe
mikrotechnologie - lata osiemdzig®:SSI, MSI, LSI a do lat dziew¢é¢dziesatych ULSI,
technologii Pentium 0.3Bn czy wspoiczénie nanotechnologia) zagp opracowywa
zwickszajce obiektywné¢ i dokladna¢ pomiaru czytniki testow suchych.

Obecnie na polskim rynku degha jest szeroka gama modeli czytnikow;nigcych
sig zaawansowaniem technicznym, metpomiarow i cem.

Do najpopularniejszych czytnikéw nate Accu-Chek, One Touch IlI, One Touch, Profile,
Glucometr Elite i Sure Step. W wielu krajach czitrglukometryczne olefe s programami

dofinansowania, stl wzrastajca dos¢pnas¢ tych uradzen na rynku.
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Najbardziej skomplikowane modele pozwalap zapamitywanie ostatnich wynikéw,
przesyt danych, a w nggistwie prowadzenie statystyk. Dobrym przyktaden yggadzenie
Accu Chek Easy firmy Boehringer Mannheim (obecniecli) zawierace procesor do
niedawna gywany w sprzcie PC. Obecnie, odpowiednio oprogramowane, poznalzapis,

przesyt i analiz wynikow z wielu miesjcy bada.

1.4 Inne alternatywne metody pomiaru sgzenia zawartaci cukru we krwi
Obecnie na rynku pojawigjsic opracowania, zagbujace metod kolorymetryczn

metody elektro - chemiczq jak to zrobiono w glukometrach: Glucocard Il fyrmirkray,
Exac Tech Sensor firmy MediSense, t® mierniki tadunku elektrycznego wytworzonego
pomidzy elektrodami na pasku testowym pod wptywem rgalksydazy z glukoz zawart
we krwi. Powstaj takze zupetnie nowe metody unikag dziatéa inwazyjnych (nakluwania w
celu pobrania probki krwi), jak przyktadowo skanmieasoczewki oka http: przy pomocy
aparatu SpectRx firmy Boehringer Mannheim obecmecikx Inc.[120]. Wszystkie wj
wymienione metody, z wyikiem ostatniej, wymagaj zastosowania specjalnie
spreparowanych paskow.

Bez wzgédu na rodzaj konstrukcji glukometrow, napméejszymi cechami

wszystkich  czytnikbw powinny Wy powtarzalné¢ i stabilng¢ pomiardw.
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2 Wprowadzenie
Prag nad algorytmem sztucznej trzustki podzielono na dtapy:

= Uzupetnienie wiedzy na temat elementoéw konstrukmfin systemu wspomagania
decyzji lekarza.
= Studia algorytméw sztucznej inteligencji.

W czesci pierwszej, sprawdzag dostpnas¢é materiatdw potrzebnych do realizacji
zatazen pracy doktorskiej, sugerowanc; $rzede wszystkim ich dagincscia. Z kilkunastu
pozycji glukometrow i odpowiadgych im testom suchym deghych na polskim rynku,
zdecydowano si wybrat do celow badawczych glukometr na testy Accutreridc@se.
Jednak oprocz w/w wymienionych istnieje jeszcz&kinnych producentow glukometréw i
testow suchych, prezendgych r@&ne technologie wykonania. We wgite wspomnianoze
praca ta jest kontynuacjbada nad testami suchymi prowadzonych w ramach pracy
magisterskiej autora. Uzyskane w tamtej pracy twjigejsze wnioski przedstawiono w
zakhczniku 1. Pozwolity one tale wybra& rozwiazanie konstrukcyjne ,testow suchych”,
spetniajce wymagania tej rozprawy doktorskiej. Badania emipno o wiedz na temat
elementow wykonawczych dla systemu sztucznej tkzusbmp insulinowych, biosensoréw i
czujnikéw.

W czsci drugie] przedstawiono trzy mechanizmy dziatamiazakresu sztucznej
inteligencji, lkdace baz obliczeniowa dla uktadu regulacji poziomu insuliny w organizmie
cztowieka, a w konsekwencji programem wspomagaq diagnoz lekarza diabetologa:

= Sieci neuronowe.
» Transformata falkowa.

= Sjeci falkowo neuronowe.
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2.1 Glukometry na testy Accutrend Glucose.
Kazdy z producentéw glukometrow przystosowuje je dozgtl okrélonego rodzaju

paskow, mogcych shiy¢ do odczytu jednego lub wielu parametrow.
Do najczsciej spotykanych w Polsce i saviecie testow suchych natge nizej wymienione,
produkowane przez firmy:

= Boehringer Mannheim&Roche testy:

Accu - Chek Easy;

Accu - Check Adventage;

Accutrend Glucose.

= Johnson & Johnson testy:
Sure Step;
One Touch.
= Bayer Diagnostics i Ames:
Elite;
Encore.
= Medi Sense &Abbott Laboratories:

Testy Medi Sense.

Analizy przeprowadzane za pomodestow paskowych zalicza ¢sido metod
inwazyjnych, zwdzanych z kiopotliwym zabiegiem nakiuwania. Jestb@rdzo istotny
problem, poniewau wielu diabetykéw odporé organizmu jest ostabiona.

Zainteresowanie zagadnieniem pomiakiestia glukozy we krwi przy wykorzystaniu
reflektancyjnych czytnikow testéw suchych datuje €id roku 1971, kiedy zostalo
wyprodukowane przez firem Ames (USA) pierwsze ugdzenie tego typu o nazwie
Reflectance Meter, pracge z paskami Dextrostix. Naphie firma Ames wprowadzata
systematycznie na rynek nowe konstrukcje testovinyglt takie jak: Glucostix, Glucofilm.
Po pokczeniu z firmy Bayer Diagnostix powstaty jeszcze elektrochemidzaq@larne paski o
nazwie Glucocard. Firma Ames odnotowata nelsze osigniccia w zakresie testow
suchych, opracowata i wyprodukowata kilka wersjiytaZkdw, od najprostszych typu

Reflectance Meter do najnowoénejszych rozwizan mikroprocesorowych.
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Pozostate firmy, zajmuage st zagadnieniami testow paskowych to:
Boehringer Mannheim (RFN) z opracowaniami Reflgtestccutrend, Accu Chek,
Glucotrend; LifeScan z Jonhson & Jonhson (USA)onprje od 1984 technolagprodukcji
testow o nazwie One Otuch; Kodak (USA) z wlasnymaopwaniem Ektachem.
Paski Accutrend Glucose (rys. 2.1) produkowane Zpfzeng Boehringer Mannheim
Sa przeznaczone jedynie do pomiargzshia glukozy we krwi petnej kapilarnej oraylnej
heparynizowanej u 0sob, u ktérych wamitje podejrzenie cukrzycy lub oséb chorych na
cukrzyc:.
Integralry czeécia paska jest pole odczytowe umieszczone centralpigyklejone do

plastikowego podiza chemicznie nieaktywnym klejem.
Gtownym sktadnikiem pola odczytowego jest specg@impregnowana bibuta. Naniesiona na
Nia mieszanina reaguje chemicznie z glukeawarg we Krwi.
W sktad tej mieszaniny wchogina cnf:

= Oksydaza glukozy - 12,5 jednostek.

= 2-hydroxentyl-4-hydroximinocyclohexa-2,5-dienylidgmmoniumchlrid -35,(g.

= 2,18-fosforomolybdansaure -19Mugt
Tak przygotowane pole odczytowe umieszczone jesmigoizy specjala siateczl,
pozwalajca na rownomierne rozprowadzenie probki krwkGdta folia zabezpieczaga przed
dostaniem krwi do przyardu pomiarowego.
Dziatanie paskascisle zwiazane jest reakgj chemiczi utleniania glukozy do kwasu
glukozowego z wytworzeniem rownowagowej sid wody utlenionej. Powstata woda
utleniona reaguje ikziowo z chromagennym indykatorem, wywaltijzmiare jego barwy.
Gtownym skiadnikiem ‘testow suchych’ jest stosowaeszcze w paskach typu Dextrostix
oksydaza glukozowa.
‘Oksydazy § to enzymy katalizace odhczanie wodoru od substratu w reakcji, w ktorej
akceptorem wodoru jest tlen, a produktem jest wddlesydaza glukozowa jest enzymem
otrzymywanym z grzybéw. Deki niej mazna zidentyfikowa za pomog ‘testow suchych’
zawarté¢ we krwi innych cukrow ( poza glukay $wiadczacych o nieprawidtowe]

przemianie materii.’, Rodwell[70].
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Rysunek 2.1 Budowa paska Accutrend Glucose

Schemat reakcji :

1. Glukoza + HO + O, = oksydaza glukozowa =B, + kwas glukozowy
H,O, + DH, = peroksydoza = 2§D + D
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Skfad chemiczny i budowa paska z punktu widzen@gulury pomiarowejasoptymalne i
funkcjonalne. Stosowanie paskéw Accutrend uimoa dokonywanie pomiaréw przy
objetosci kropli krwi ok.3ul czas pomiaru do 20 sekund, zakres pomiarowy 6dd0, 33.3
mmol/l. Pomiar odbywa sipo przeciwnej stronie paska w stosunku do miefgrazoszenia

krwi, co zostato uwidocznione na rysunku (2.2).
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Rysunek 2.2 Zasada dziatania paska Accutrend Gducos
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Cechy wspolne dla testow suchych:
= Dziatanie paskacisle zwigzane jest z reakgichemiczia utleniania glukozy.
=  Gléwnym skiadnikiem ‘testow suchych’ jest oksydghakozowa.
= Integralm czscia paska jest pole odczytowe, umieszczone centralbi@a jednym z
koncéw, przyklejone do plastikowego podéochemicznie nieaktywnym klejem.
= Budowa umaliwia tatwe umieszczenie paska testowego w komporaiarowe).
= Odczyt mae by dokonywany dwoma metodami: wizualdub elektronicznego

pomiaru reflektanciji.
Do r&znic naleza przede wszystkim:

= (Czasy reakcji wynikace z ranych sktadnikow #ytych do preparacji pol
odczytowych.

= Wyposaenie czsci paskdw w blony odseparowage wigksze sktadniki krwi,
(Glucostix, Accutrend, Exac Techadr kapilary, pozwalajce na doktadne dozowanie
krwi (Accutrend, Exac Tech).

= Skfad pola odczytowego charakterystyczny dladego producenta gycie réznych
indykatorow, majcych na celu przyspieszenie reakcji chemicznej).

= Procedury i zakresy pomiarowe (wynikajz r&nic konstrukcyjnych pdl

odczytowych).
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2.2 Pompy insulinowe
Pompy insulinowe gurzadzeniami inwazyjnego wstrzykiwania insulin, podabpak

inne uradzenia stiace do tego celu zwane panami, wstrzykiwaczami oztpraatami
zastrzykowymi. Niektore modele posiaglajowniez zdoln@¢ pomiaru cukru we Kkrwi.
Uzupetniaj one obecnie ofegt produktéw wspomagagych leczenie insulin i s
urzadzeniami niezagpionymi przy leczeniu cukrzycy typu | u dzieci. @hdymi zaletami
urzadzenia § mate gabaryty i waga (bardzo istotne cechydeenia przeznaczonego dla
matych pacjentéw). Dzki mozliwosci zaprogramowania pompy niwelujeg siciazliwosci

zwiazane z konieczrigia wlewow insuliny w nocy.

Pompy insulinowe przeznaczone do intensywnego leczenia z wykorzystaniem
metody CSIl. Polega ona naagiym, wielokrotnym w cigu dnia, wstrzykiwaniu insulin
szybko dziatajcych, magcych za zadanie utrzymywanie unormowanego poziamkeuc
Cykl dobowy zapotrzebowania na insuglinest szczegollnie determinowany przez styl
zywienia, sprawn& ruchowa oraz dziatanie trzustki.

Pod wzgétdem wydzielania insuliny ni@my wyszczegolidigtowne pory doby:
= Podstawowe wydzielanie insuliny pogdzy positkami.
= Skokowe wydzielanie insuliny w trakcie positkow.
= Woydzielanie insuliny w nocy.
Pompy insulinowe pozwakajna uregulowanie i niwelowanie nadmiernych skokawvo |

spadkow poziomu cukru we krwi.

H f i

| ! | ] |
6.00 12.00 18.00 24.00 5.00

Rysunek 2.3 Wydzielanie insuliny u oséb zdrowydip#twww.accu-chek.pl
Rysunek 2.3 przedstawia, jak rozkiada sapotrzebowanie na insutinJest zmienne na

przestrzeni doby, najisze jest w nocy i podczas wysitku fizycznego. Zegeiiowanie na
insuling w ciagu doby jest kwestiindywidualry. Na pocatku leczenia pomp insulinowa

zapotrzebowanie na insudizostaje okrdone indywidualnie przez lekarza i wprowadzone do
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pamkci pompy na podstawie batigpoziomu cukru we krwi. Pompa insulinowa dostarcza
insuling zgodnie z zaprogramowanym schematem przez 24 mpdaidok.

Pompa insulinowa to ugdzenie automatycznie podeg¢ insuli. Lek dawkuje si w
niej za pomog ukfadu dozujcego, elektronicznego allz mechanicznego. Pierwszymi
realizacjami w/w zatzen w latach 60 zesztego wieku byly uktady opracowaneamach
amerykaskiego programu Diabetes Control and Complicatidngal (DCCT)[107].W
zatazeniach program obejmowat diugoletnie badania nexidi grup pacjentéw poddanych
intensywnej insulinoterapii. Pierwsze wdzenia wspierage chgly monitoring oparte byty o
czujniki enzymatyczne i automaty wstrzykeg odpowiedni dawke insuliny.

Program cigtej i intensywnej insulinoterapii wymagat jednaprz:itu, ktory dziatatby
przy nieznacznym udziale poddawanemu badaniu pacjévajbardziej wymagaga dla
sprztu jest metoda Continuous Subcutanous Insulin lofu$CSll), w ktorej podstawowe
zapotrzebowanie insuliny podawane jest w sposa@ghci poprzez cewnik. Jego igt
umieszcza giw skorze, przewanie w gornej czsci brzucha. W celu podania dodatkowych
jednostek przed positkami lub skorygowania pogszpnych wartéci aktywuje s¢ pomg
poprzez manualne wdzenie uktadu dozagego.

Pompy insulinowe nabiergjcoraz wegkszego znaczenia w leczeniu wedtug standardow
opracowanych przez Diabetes Control and Complinatidrial (DCCT) i International
Federation of Clinical Chemistry (IFCC).

Nastpnym krokiem w dziedzinie rozwoju pomp insulinowychyt program
opracowany na Wydziale Medycyny Uniwersytetu w @a&jyg przez zespét Rorstad |,
Jaremko[43]. Model sztucznej trzustki zaktadatl pavénie metod leczenia cukrzycy:
Implanted Insulin Pump (IIP), Continuous Subcutarsednsulin Infusion CSII wedtug
zalecé DCCT, oraz badania rozwojowych metod takich jakaldation dans le Diabete du
Traitement par Implants Actifs (EVADIAC). Badania przyczynity st do opracowania
konstrukcji sensora Implantable Insulin Pomp (lIM)spieragcej metog@ wielokrotnego
dziennego wlewu insuliny zaleego od dziennych wskaz@oziomu cukru we krwi Multiple
Daily Injection. Powstanie tego projektu udiwit wzrost miniaturyzacji spreu
elektronicznego oraz powszeckadnternetu, bowiem pacjent, ktéry znajdowat si szpitalu
uniwersyteckim, byt monitorowany zdalnie, a daneegytano Internetem do Wydziatu
Medycyny Uniwersytetu Calgary.

Jeszcze jednym z celéw tych baddytlo okrdlenie optymalnej konstrukcji
implantowanej pompy insulinowej.

Pompy znajdujce s¢ obecnie na rynku charakteryzigie nast¢pujacymi cechami:
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= Mozliwo$¢ zaprogramowania pompy insulinowej dostosowanego pairzeb i
poziomu déwiadczenia pacjenta.
= Przyciski kontrolne umdiwiajace dyskretne podawanie dawek (np. pod ubraniem).
= Szybkie, bezpieczne i bezgi® podawanie insuliny.
= Czytelne wywietlacze.
= Uklady mikroprocesorowe wykomge ponad 9 miliondw operacji kontrolnych
dziennie.
= Alarmy tekstowe, akustyczne i wibracyjne.
= Pojemniki na insulia z ukladami monitoracymi ilos¢ insuliny i podagcymi te
informacg na wyswietlaczu.
» Dzigki miniaturyzacji zmniejszenie rozmiar6w i masyadzen.
= Solidne, wodoszczelne konstrukcje obuddw.
= Zasilanie bateryjne gwaransigg diug prac urzadzenia,
= Mozliwosci przechowywania digj ilosci danych.
Oto zdgcia i parametry pomp insulinowych degghych na naszym rynku.
Accu-Chek D-TRONplus

Rysunek 2.4 Pompa insulinowa Accu-Chek D-TRONplus.
Accu-Chek D-TRONplus jest jedgnpompm insulinowy na wktady do pendéw z insulin
dostpma w aptekach. Oczywtie puste pojemniki miama réwnie napetnia insuling wedtug

wiasnego wyboru.
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Rysunek 2.5 Pompa insulinowa H-TRONplus.
H-TRONplus to klasyczna pompa insulinowa. Co trzynuty uwalnia mat porcg
podstawowego zapotrzebowania na insylipodagc tym samym insuli@ w optymalny
sposoOb. Bolus jest wykonywany szybko i cicho, ednych dwickow dochodzcych z
silniczka. Jest ona wygodna i bezpieczna: bazaeniy¢ zwigkszana lub zmniejszana po

nacknieciu przycisku — bez zmiany profilu bazy.

Rysunek 2.6 Pompa insulinowa Sprint

Pompa insulinowa w wkszdci przypadkow jest ugdzeniem sterowanym
mikroprocesorowo. Wyposgana jest w: ling infuzyjna w postaci drenu lub element
wykonujacy wkiucie w tkank podskérm (czasem zagpiony zestawem infuzyjnym),
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wymienny zasobnik na podawany hormon orazwigtlacz, pozwalajcy kontrolowa& dawki

I podstawowe funkcje uggzenia.

Zauwaa sk nastpujace tendencje na rynku pomp insulinowych:
= Miniaturyzacja.
= Zaawansowanie oprogramowanie uktadéw sterowania.
* Funkcjonalnéc.

Opisana metoda ggtego wlewu rokuje dalszy rozwdj. Niskie naktadygznaczane
na proces produkcji, nieskomplikowana obstuga, &jmkaln@¢ uzytkowa @ cechami,
majacymi wptyw na upowszechnienie tego typu leczenia.

.Korzysci z tak dobrego sposobu leczenia cukrzycy, wykazanbadaniu DCCT,
przyczynity s¢ do rozpowszechnienia pomp insulinowych. W USA bzarytkownikow
osobistych pomp insulinowych wzrosta z 15 000 wurdi®93 do 182 000 w roku 2001.
Obecnie szacuje gize naswiecie jest aywanych okoto 200 000 pomp. W USA, Szwecji |
Norwegii okoto 5% chorych na cukrzytypu | jest leczonych przez CSIl. Znacznie mnigjsz
procent (0,1%), takich pacjentow jest w Anglii.

Réwniez w Polsce coraz wksza grupa chorych leczona jest w ten sposob”. [8jz
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2.3 Biosensory i czujniki zawartdci cukru we Kkrwi
Pierwsze wzmianki dotyaze biosensoréw znajdujemy w literaturze lat 60dki€o

Clark i Lyons zbudowali pierwszy bioczujnik, w kybn jonoselektywna elektroda tlenowa
zostata wyposana w membrando detekcji glukozy.
Gtownym zadaniem czujnika jest konwersja mierzon@goametru nieelektrycznego na
sygnat: elektryczny, optyczny lub akustyczny.
Biosensory, czujniki to sensory chemiczne skiatape z:

= Warstwy receptorowe;.

= Przetwornika wielkéci nieelektrycznych.

= Kanalu transmis;ji.

= Rejestratora.

Receptor rozpoznaje prégka przetwornik ,konwertuje” sygnat biologiczny na
parametr mierzalny fizycznie. W @xi receptorowej sensora informacja chemiczna jest
przeksztatcana w forgrenergii, ktéra mae byt mierzona przez przetwornik.

Przetworniki to zwykle potencjometryczne lub ampeetryczne elektrody jonoselektywne,
tranzystory, termistory, piezokrysztaty, systemyyapne.

Biosensory[106] wykorzystaj podstawow cecly materiatu biologicznego jako
warstwy detekcyjnej - selektywi to znaczy zdoln@ do reagowania na jeden ollany
zwiazek w obecngci innych. Selektywn& biosensora zaly scisle od wytego materiatu
biologicznego. Pakzenie chemicznie selektywnej warstwy z fizygcazescia sensora jest
bardzo wane i ma znacgy wptyw na selektywni& catego sensora. Jego sygnakzendy¢
przetwarzany na wiele sposobow zzmgm stopniem skomplikowania, przedstawiany w
formie analogowej, odejmowany od sygnatu odniesieprzetwarzany na sygnat cyfrowy i
nastpnie przetwarzany metodami statystycznymi.

Sensor chemiczny, Brzozka, Wroblewski[15] jakoadezenie jest okridany wieloma
parametrami #ytkowymi. Obok podstawowych, jak: doktadidp powtarzalnét
(definiowanych dla kadego pomiaru), wyspuja parametry analityczne:

= Czulcs¢ — nachylenie krzywej odpowiedzi sensora, vigreej jako warté¢ sygnatu na
jednostk stzenia, np. mV/j.pH.

= Zakres dynamiczny — zakregsn, w ktorych czutéé jest wiksza od zera.

» Selektywnd¢ — zdolnd¢ sensora do pomiaruegenia jednego chemicznego skiadnika

w obecndci innych.
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» (Czas odpowiedzi — czas, w ktérym dgipwy sygnat sensora agia 63% wartgci
koncowej w odpowiedzi na skokavwmiarg sitzenia oznaczanej substancji (w
praktyce cgsciej wywa skt 95% wartdci koncowej).

» (Czaszycia - czas poprawnie dziadapgo sensora z zaznaczeniem trybu stosowania

(przechowywanie, wyciu).

Czujniki glukozy opartesgsgtownie o reakda:

H H
CH{LH CH,OH
HO a HO -
H H +0y—™ H +H,O
| H HO o~ 274
I | 5
OH H
Glukoza + HO + O, = oksydaza glukozowa =8, + kwas glukozowy

H,0, + DH, = peroksydoza = 240 + D

HO

Dzigki czujnikowi cukru glukoza mee by wykryta w roztworze krwi w sposob
znacznie prostszy i mniej bolesny dla pacjenta,wimetodach inwazyjnych. Waa cechy
jest selektywn&t czujnikow. Dzeki tej zalecie czujnikdw, konkretna wiel®d biologiczna
jest szybko i prawie bezdnie wyodebniana z prébki. Niszy koszt wytworzenia pozwala
na rozpowszechnienie te] metody detekcji.

Wadami g koszty i czas przygotowania prébki do analizy padE czujnikiem, jednak
niedogodnéci w coraz mniejszym stopniu dotychiosensorow.

Rozdziat ten zamyka temat elementoéw wykonawczygtkonzystanych w tej pracy
doktorskiej. Nasipne rozdziaty opisgjprag nad autorskmetod, powiazania
przedstawionych elementow w system pomiaru i regjulaodelujcy biologiczny uktad

ludzkiej trzustki.

28



2.4 Sieci neuronowe
Sztuczne neurony as bardzo uproszczonymi modelami komoérek nerwowych

wystepujacych w przyrodzie. ,Elementy, z ktérych buduje: sieci, charakteryzuj sie
wystepowaniem wielu wdg i jednego wy4cia.

Sygnaty wejciowe xi (i = 1,2....n) oraz sygnat wégjowy y mog przybierg wartaci z
pewnego ograniczonego przedziatu.Aa przyjcé, ze:
X D[_ 1'1]
oraz
yO[-11
Sygnat wyfciowy zwigzany jest z sygnatem wéejowym poprzez funkej

y=f(X,%,.-X,)
W najprostszym przypadku e by rozwaana jako liniowa

R Q. Vi
: fag,.n) |[——*

gdzie:

(2.1)
Wspotczynnikiw; z powy:szego schematu nazywamy wagami synaptycznymi ianoog
podlegé modyfikacjom w procesie uczeniasco jest jednym z zasadniczych wimdkow

sieci neuronowych, jako adaptacyjnych systeméwtpieania informacji. Ze wzegtlu na
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post& funkcji wiazacej sygnaly wejciowe i wyjciowe, rozr@niamy dwa typy neurondw:
liniowe i nieliniowe. Neuron liniowy mie by rozpatrywany jako szczegdlny przypadek
neuronu nieliniowego.”, Tadeusiewicz[82Fnajac podstawy biologiczne, wystarczyto
poczeké na taki rozwdj technologii, ktéry przedstawione 2&y mechanizmy pozwolitby
zasymulowa i zaimplementow@& Publikacje Neumanna[61] i Taylora[87] byly jednym
pierwszych o tej tematyce.

Znajoma¢ podstaw biologicznych dotyszych skomplikowanej budowy biochemicznej
neuronu (rys.2.7), przyczynita ¢sido pogebienia wiedzy na temat sztucznych sieci

neuronowych.

Rysunek 2.7. Neuron. Obraz mikroskopowy. Rixszenie 40- krotne Creative Commons
Attribution-ShareAlike 2.5

Neuron skitada giz nas¢pujacych elementdw:

= Ciala komorki — cytoplazma otaczep pdro komorkowe neuronu wraz jej
organellami, gtdwnie mitochondriami, w ktérym zadiag procesy bdace gtdwnym
zrodiem energii dla komorki, w szczegééeo proces fosforylacji oksydacyjnej i
ciatkami Nissla - grudek substancji zasadochtomnkpmadrkach nerwowych.

= Jadra komorkowego (interfazowego, z rozpuszezonromatyn) — nagnik informaciji
DNA, posiada rownie wtasry otoczlk, miesci sic zwykle w poblizu srodka komorki i
przewanie ma ksztatt kulisty, me jednak by réwniez podtuzne, owalne, wyspuje
w nim w postaci ziarenek substancja silnie bacaisg barwnikami zasadowymi,
zwana chromatyy wewratrz jadra znajduje si malenkie ciatko zwanegderkiem.

* Synaps — paczer miedzy komérkami nerwowymi.
= Neurytow — realizujcych pohkczenia pomidzy neuronami.
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Fenomen struktury biologicznej w moézgu czlowiekaacdwanej na 16 neurondw,
Tadeusiewicz[83], pozwala przetwaézianadzorowd tak skomplikowane procesy, jak jazda
samochodem w ograniczonej widocgaiad wiele innych.

Pocatkowo dziedzina sztucznych sieci neuronowych roalaijseé rownolegle do
bada biologicznych. Temat sieci neuronowych - jako e¢re zagadnienie - zaistniat
dopiero wraz z wydaniem pracy McCulloch'a i Pitt8'd943 roku, w ktérej po raz pierwszy
przedstawiono matematyczny opis komorki nerwowejzopowazanie go z problemem
przetwarzania danych, co rozwjto w kolejnych pracach tych samych autoréw.
Zaprezentowany model wywart wielki wptyw nazpdejszy rozwdj tej dziedziny. W 1949
roku Donald Hebb odkrykze informacja mee by przechowywana w strukturze poten
pomigdzy neuronami, i jako pierwszy zaproponowat metodzenia sieci, polegaja na
zmianach wag petzen miedzy neuronami (reguta Hebba). W latach 50-tych ¢acz
budowa pierwsze sieci neuronowe.

Pierwszym szeroko znanym przyktadem zbudowanejekawie dziatajce) sieci
neuropodobnej jest perceptron (Rosenblatt 1968% & byla przedstawiona jako uktad
elektromechaniczny. Zostata ona zbudowana w 195qu rav Cornell Aeronautical
Laboratory. Jej zadaniem bylo rozpoznawanie znakBw.probach okazato ¢size nie
rozpoznawata bardziej ztonych znakéw i wykazywata wibwos¢ na zmiar skali
obiektéw, ich potaenie w polu widzenia, oraz zmiany ksztattu. Zalbyta zdolné¢ do
zachowania poprawnego dziatania - nawet po uszkodzgewnej czsci elementow. Po
ogtoszeniu przez tworcow wynikow, nasit gwattowny rozwoj tego typu sieci neuronowych
na catym s$wiecie. Niestety, wiksza¢ naladowcdédw nie wyszia ponad odtworzenie
pierwotnego rozwizania, ale znaféi si¢ i tacy, ktorzy twoérczo przeksztatcili pomysty
Rosenblatta i Wightmana.

Bardzo istotnym przeksztaticeniem jest ¢sielektrochemicznych, ugezych se
elementow Adaline, zbudowana w 1960 roku przez &ela Widrowa z Uniwersytetu
Standforda. Sieta skladata si z pojedynczych elementéw Adaline (ang. Adaptivesdir
element), ktére powielone oraz potone daty uktad Madaline (ang. Many Adaline). Byt
pierwszy neurokomputer oferowany komercyjnie. Zaaanego byly zwizane z
adaptacyjnym przetwarzaniem sygnatow.c¢SMadaline wykorzystywana jest w radarach,
sonarach, modemach i liniach telefonicznych.

Rozwdéj bada nad sieciami neuronowymi zostat gwaltownie zahaarow na
pocatku lat 70-tych za sprawksiazki Minsky'iego i Paperta (Minsky, Papert 1969), rito

zawierata formalny dowddze sieci jednowarstwowe najbardzo ograniczony zakres
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zastosowaA. Taki stan przestoju utrzymywalesprzez okoto 15 lat,7ado ukazania siserii
publikacji, ktére w sposob bardzo sugestywny polaty, ze sieci nieliniowe wolneasod
ograniczé pokazanych w pracy wcgaejszej. Jednoczrie - mniej wgcej w tym czasie -
ogtoszono kilka bardzo efektywnych, formalnych izéw na uczenie sieci
wielowarstwowych.

Okres lat 70-tych nie jest jednak zupetnie bezpyogesli chodzi o tworzone nowe
konstrukcje sieci neuronowych. Wymiérnu naley chociaby zbudowan przez Stephena
Grossberga na uniwersytecie w Bostoniet shevalanche. Stiayta ona do rozpoznawania
mowy oraz sterowania ramieniem robota. Z kolei w TMpowstat Cerebellatron
skonstruowany przez badaczy Davida Mara, Jamesasalb Andresa Pollioneze, tak
stuzacy do sterowania robota. Odmienne zastosowanieansi@ Brain State in the Box,
zbudowana przez Jamesa Andersona z uniwersytewnres 1977 roku. Funkcjonalnie byta
odpowiednikiem pamgci asocjacyjnej z dwustronnym degem (BAM), ale jej dziatanie nie
bylo zwiagzane 2z iteracyjnym procesem poszukiwania, lecz gabte na szybkich
zaleznosciach typu wejcie - wyjcie.

Badania nad sieciami neuronowymi nie zasy sk do powstawania nowych
konstrukcji. W 1974 roku zostaty podane przez Wsiaasady nowego schematu uczenia
sieci warstwowej, ktore zostaly odkryte i doceniatgpiero 10 lat pfniej. Badania nad
pamkcia asocjacyja prowadzone byty przez Kohonena (1977, 1984, 198&hdersona
(1977). Kohonen w 1982 roku opracowat sieci do viydwania cech, uere st bez
nauczyciela. Grossberg i Carpenter wprowadziliegerchitektur i teorii sieci neuronowych
oraz rozwirli teori¢ adaptacyjnych sieci rezonansowych.

W latach 80-tych pojawity sipierwsze sieci ze spyzeniem zwrotnym, w ktorych
rozwigzanie zada polegato na poszukiwaniu przez &istanu rownowagi w dhugim
iteracyjnym procesie dynamicznym. Byto to odrodeebadéa nad sieciami neuronowymi.
Przyktadem jest opracowana w 1982 roku przez Jdtomgafielda z AT&T Bell Labs sie
wykorzystywana do odtwarzania obrazow z ich fragiven a take stosowana do
rozwiazywania zada optymalizacyjnych (stynny problem komiwagxa).

Kolejne a@ywienie spowodowato opublikowanie w 1986 roku dwotovej
monografii opracowanej przez McClellanda i Rumethama temat réwnolegtego
przetwarzania rozproszonego. Publikacja ta otwarngdwy erg dla kiedy niedocenionych
mozliwosci sieci warstwowych. Od potowy lat 80-tych zalcgie prawdziwy wycig, ktérego

uczestnikami, obok laboratoriow badawczychs takze firmy produkugce uktady
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elektroniczne. Osgnicciami liczacymi sk w tym wyscigu i liczba elementow
neuropodobnych umieszczonych w sieci, liczbagmd | szybka¢ dziatania.

Zasadnicze znaczenie dla wznowienia zainteresowsieiciami neuronowymi pod
koniec lat 80-tych miata kstka Anderson'a (1988), ktora spowodowata powrot €jo t
tematyki. Istotny byt tu tate ogromny posp, jaki dokonat i w dziedzinie technologii
ukltadéw, mogcych modelowa sieci neuronowe oraz rozwdj technik ich modelowani
Wzrasta rownig liczba zagadnie ktGre mana rozwizat przy wyciu sieci neuronowych.

Mimo ze postp w badaniach nad sztucznymi sieciami neuronowyokiodywat s¢
glownie w USA, prace byly publikowane rownie innych krajach. W Polsce zajmowane si
problematyld sieci neuronowych i ich uczenia od samego piezistnienia tej dziedziny.
Wydano szereg kstek zajmugcych seé problematyy sieci neuronowych oraz
rozpoznawania obrazéw i metodami uczenidrod ktorych naley wymien monografie
Gawraiskiego[36], Kulikowskiego[55] i Brodziaka[13]. Nowfala zainteresowania sieciami
neuronowymi w potowie lat 80-tych znajduje tedbicie w Polsce, gdzie wydano monografie
Tadeusiewicza[82], Osowskiego[63], Korbicza, Obwgitaa | Uchskiego[51],
Kacprzak[47] iSlota[79] oraz przettumaczono monogeaflertza, Krogha i Palmera.”[109].
Oprocz wymienionych osob dziadaych w grodkach akademickich w Krakowie, Warszawie
i Zielonej GoOrze, doda nalezy prace prowadzone pod kierunkiem Ducha[30] na
Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu, oraz tRowskiego[73] na Politechnice
Czestochowskiej.

Powszechnie podawanym przyktadem sieci neuronowejdyceptron Rosenblatta[71].

.Prosty perceptron jest zwyklym modelem McCulloghitsa o odpowiednio
przyjetej strategii uczenia. Wagi sumatora prowg#z do sygnatdw wegiowych x
oznaczono poprzezw Funkcja aktywacji perceptronu jest nieliniowa uygkokowego, co
oznacza,ze sygnat wyjciowy neuronu mge przyjmowa tylko dwie wartdci O lub 1,

zgodnie z zakenoscia:

1 dla >0

yi(S):{O da §<0

gdzie sjest sygnalem wygiowym sumatora.

N
SZZV\/”X]-

=0

(2.2)
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We wzorze tym zalmno, ze wektorx o dlugaci N zostat rozszerzony o skladgwerows

Xo=1, stanowica sygnat polaryzacji.

Cechy charakterystycznreguty perceptronu jest wykorzystanie w uczendyige informaciji
o aktualnej wartéci sygnatu wy§ciowego neuronu i warci zadane;j.

Minimalizacja r&nic migdzy odpowiedziami aktualnymi neurogui wartagsciami zadanymi
d. odpowiada minimalizacji oksnej funkcji bkdu (funkcji celu) E, definiowanej
najczsciej jako:

E=3" (5 () -4, ()

(2.3)
gdziep oznacza liczb zadanych wzorcéw ugzych.

Minimalizacja ta, w regule perceptronu, odbywazjodnie z metadbezgradientow
optymalizacji. Efektywn&t metody przy diej liczbie wzorcéw jest stosunkowo niewielka, a
liczba cykli ucacych i czasu uczenia wzrasta szybko, nieadgprzy tym gwaranciji
minimalnej funkcji celu. Usut te wady mana jedynie przy przgciu ciagtej funkcji
aktywaciji, przy ktorej funkcja cell staje st rowniez ciagta, co umaliwia wykorzystywanie
W procesie uczenia informacji o wasto gradientu.”[109]

Jako obiekt badasieci neuronowe stanoavbardzo uproszczony ( przez co tatwiejszy
do ogarngcia mysla lub do zamodelowania na komputerze), ale bogatiekawy model
rzeczywistego biologicznego systemu nerwowego. dalidasic one z paiczonych ze sap
obiektow (umownie zwanych neuronami). Istptwechy sieci takich elementéw jest
mozliwos¢ uczenia €, to jest modyfikowania parametrow charakterygzugch poszczegoéline
neurony w taki sposéb, by ziszy¢ efektywnadé sieci przy rozwizywaniu zada
okreslonego typu.

Sieci neuronowe magby¢ bardzo skuteczne jako nadzia obliczeniowe i to w
rozwiazywaniu takich zada z ktorymi typowe komputery i typowe programy sobiie
radz. Przyczyn tego jest faktze sieci neuronowe majv stosunku do typowych systeméw
obliczeniowych dwie zasadnicze zalety. Po pierwdslziczenia § w sieciach neuronowych
wykonywane rownolegle, w zazku z czym szybk& pracy sieci neuronowych me
znacznie przewasza szybka¢ obliczen sekwencyjnych. Drugzalet sieci jest meliwosé
uzyskania rozwizania problemu z pomiggiem etapu konstruowania algorytmu rozzania
problemu.

Istniejp metody uczenia i samouczenia sieci. Pozwataje uzyska ich celowe i

skuteczne dziatanie nawet w sytuacji, kiedy tw@ei nie zna algorytmu, wedtug ktérego
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mozna rozwazat postawione zadanie. Program dziatania oraz infopgnatanowice baz
wiedzy, a take dane, na podstawie ktorych wykonuje sbliczenia, jak i sam proces
obliczania, § w sieci catkowicie rozproszone.

Siet dziata zawsze jako ca&®i wszystkie jej elementy maswoj wkiad w realizagj
wszystkich czynngi, ktore sié realizuje. Jednz konsekwencji takiego dziatania sieci jest
jej zdolnag¢ do poprawnego dziatania, nawet po uszkodzeniuznggczsci wchodacych w
jej sktad elementow.

Struktura sieci powstaje w ten sposdle, wyjscia jednych neuronowaézy sk z
wejsciami innych. Oczywicie, konkretna topologia sieci powinna wynikarodzaju zadania,
jakie jest stawiane przed sigclednak decyzje dotygze struktury sieci nie wpltywajna jej
zachowanie w stopniu decydaym. Zachowanie sieci w zasadniczy sposéb detemvdne
jest przez proces jej uczenia, a nie przez straktay liczle uzytych do jej budowy
neuronow.

Znane g daoswiadczenia, w ktérych strukteirsieci wybierano w sposéb catkowicie
przypadkowy (ustalag na drodze losowania, ktére elementy malee soh polaczy¢ i w jaki
Sposab), a stemimo to zdolna byta do rozezywania stawianych jej zatla
Sieci neuronowe magcab swop wiedz zyskiwa wytacznie w trakcie nauki i nie mugz
mie¢ z géry zadanej, dopasowanej do stawianych im rzagkkiejkolwiek precyzyjnie
okreslonej struktury. Sié musi jednak mi& wystarczajcy stopié ziozondsci, zeby w jej
strukturze mena byto w toku uczenia "wykrystalizowapotrzebne paiczenia i struktury.
Zbyt mala sié nie jest w stanie nauc&gi¢ niczego, gdy jej "potencjat intelektualny” na to

nie pozwala - rzecz jednak nie w strukturze, acztlie elementow.
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2.5 Transformata falkowa.
Z historycznego punktu widzenia analiza falkowag(amavelet analize) nie jest ngw

metody, jej podstawy matematyczne w prostej linii pochpdz opracowania Josepha
Fouriera, Harivel[40] wydanego w dziestnastym wieku. Fourier zaktadat w swojej teora,
kazda funkcje mazna poddé analizie czstotliwosci. Teoria ta okazata siogromnie wana i
istotna dla dalszych prac. Pierwsza wzmianka natémavelet" ukazuje si1910, w tezie
zaprezentowanej przez Alfreda Haara[38].

Z pojeciem ,wavelet” w jego obecnej formie spotykamy & pracach Jean Morlet i
jego zespotu pracagego przy zagadnieniach fizyki teoretycznej $sodku Alex Grossmann
we Francji. Podstawy analizy ,wavelet” zostaly mig@wione przez Y. Meyera i jego
kolegow, ktérzy zapewnili tej metodzie rozpowszedahie. Inne podégie do algorytmu
.,wavelet” spotyka i w pracy Stephane Mallat z 1988r. Od tej pory badamad
.,waveletami” staly sj powszechne, szczegdélnie w Stanach Zjednoczonyiztie goowstaty
dzieta takich naukowcow jak Ingrid Daubechies[R¢nald Coifman, i Victor Wickerhauser.
Od tej pory powstaje wiele artykutéw, ukagzeych se w zasadzie co miegi na catym
swiecie, podejmujcych temat wykorzystania wdych dziedzinachycia ,analizy wavelet”.

W przeciwigistwie do analizy fourierowskiej, analiza falek nigraza badanych
funkcji poprzez wielomiany, ale poprzez pewne sgee funkcje - falki, ktéreastworzone ze
statej funkcji zwanej falk macierzyst, poddanej wielokrotnym translacjom. Uzyskane w ten
sposOb falki maj szereg interesggych skalowalnych wgiwosci. Mozna je odnosi
zaréwno do czasu, jak i do gstotliwosci, dopuszczag blizsze zwizki pomigdzy badan
funkcja (funkcja reprezentoway) a jej wspoétczynnikami. W ten sposob uzyskanekaia
numeryczny stabilnég¢ w procesie odtwarzania funkcji.

Zagadnienie wavelet opisuje literatura pozwsglaj uzupetrd stan wiedzy. Do
gtéwnych autorow nale:

Hubbard[42] - historia i aktualsoi, terminy zwazane z wavelet.

Burrus[16] - matematyczna teoria i aplikacje dotypez cagte] i dyskretne] transformaciji
sygnatow.

Calderbank[17] - sposoby odzyskiwania utraconyelaxodu za pomagwavelet.
Daubechies[21] - podstawy teorii wavelet dlaymierdw i fizykow.

Kaiser[45] - podgcznik dla studentow zajmagych se¢ analizz amplitudowo — czasaw
Korner[52] - metodyreprezentowania sygnatu o czasieaghim za pomog ciagu probek

pobieranych w dyskretnych chwilach czasu.
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Mallat[58] - metody analizy sygnatow.

Sheng[75] - zestaw zastosawaplikacji i ¢wiczen.

Vetterlif94] - zastosowania szybkiej transformatyouFiera, implementacje filtrow
sygnatowych.

Weiss[95] - zastosowanie transformaty waveletowdp dkorelowanych sygnatéw
szerokopasmowych.

W polskiej literaturze pocetkowo zagadnienia analiz waveletowyckcisle
korespondowalty zéodkami specjalizacymi sk w badaniu sygnatéw medycznych i pracach
nad cyfrowym przetwarzaniem sygnatéw i obrazéw kedgctznych.
Badania wspieraly prace przy elektronicznej aparatu medycznej, systemach
wspomagajcych diagnosty& medyczm w zakresie elektrokardiografii, elektroencefaldgra
i elektronystagmografii. Obecnie wachlarz zastosowavyzej wymienionych technik jest
znaczcie obszerniejszy, nadedo nich: opracowywanie algorytmow kompresji obrazo
sygnatéw, danych, odszumianie, filtrowanie sygnatéwdelowanie, identyfikacja proceséw
dynamicznych.
Z rodzimej literatury wyréni¢ nalezy nastpujace pozycje:
Augustyniak[4][6] - przedstawienie medycznych zagead elektrodiagnostycznych wggiu
inzynieryjnym.
Batko, Zi6tko[8] - praktyczne zastosowania anafiikowej z opisem matematycznym.
Biatasiewicz[11] - analiza falkowa, przedstawiermeasowych oraz eztotliwosciowych
wiasnagci sygnatow, aproksymacie.
Dabrowska., @browski[19] - falki w ugciu elektrokardiografii holterowskiej.
Drozdek[29] - falki w ugciu kompresji danych.
Duda[31] - implementacje filtrow biortogonalnych wparciu rodzig transformaciji
falkowych.
Heim[39] - opis podstawowych metod kompresji danych
Korbicz[50] - omowienie sposobéw modelowaniazgaiem sieci neuronowych.
Tadeusiewicz[81][86] - analiza falkowa jako naizie badania sygnatéw biologicznych.
Tkacz[89] - analiza widmowa zmienstd rytmu serca (HRV).
Skarbek[78] - opis standardow reprezentacji infaijimakstowej, obrazowej ialvigkowej w
kontelkscie transmisji i skladowania.
Wojtaszczyk[98] - podstawy matematyczne teoriiKale

W praktyce celem analizy falek jest znalezieniekfijinmacierzystych i sposobéw ich

uzyskania za poma@c metod numerycznych. Kde zadanie postugige s¢ szybky
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transformai Fouriera mee zosta sformutowane za pomaedalek, dagc przy tym wecej
informacji przestrzennej (0 miejscu pgémia) oraz cgstotliwosciowej. W ten sposob zamiast
tworzy¢ spektrum (natzenie / cestotliwos¢), mazna otrzymé@ spektrum falkowe (ang.
frequency spectrum versus wavelet spectrum). Aaafalek jest bardzo pgtecznym
narzdziem w analizie zmiennych przebiegdéw (ang. noimstaty signals), sygnatbw mocno
zaszumionych (odtwarzanie oryginalnego sygnatuwasie zanieczyszcag

Falki 3 funkcjami, ktore zadowalajz pewndcia matematyczne potrzeby ig s
uzywane do reprezentowania innych funkcji lub danyShama idea aproksymacji nie jest
nowa. Na pocztku XIX w. Joseph Fourier odkrye za pomog superpozycji sinuséw i
cosinusdw, mpe przedstawi@ inne funkcje. Jednak w analizie wavelet skala,rd{jtd
uzywamy, przyghdajpc sk danym (skalowanie funkcji i analiza z odpowiednim
dopasowaniem), gra gtowrrole. W trakcie obliczé numerycznych odpowiednich gzi
danych z przypisan im rozdzielczécia czy skai, mazna zauway¢ dwe szczegoty
(wlasciwosci), wywajac dwej skali, lub mate - przy odpowiednio matej skalnaliza
wavelet polega na znalezieniu prototypu funkcji mejafalka macierzyst (ang. mother
wavelet). Chwilowa analiza wykonywana jest z wygokzestotliwoscia na funkcji
prototypowej, rownoczmie na tej samej funkcji odpowiednio przeskalowamngkonywana
jest obrébka niskoestotliwosciowa. Sygnat oryginalny modelowany jest jako konauija
liniowa wspotczynnikéw funkcji wavelet. Szuka $unkcji najlepiej pasuicej do danych. Ta
wlasna¢ powodujeze jest todwietne narzdzie, jezeli chodzi o kompresgjdanych.

Funkcje bazowe (ang. basis function) tatwiej wytham¢ jest w przestrzeni
wektorowej.

Kazdy wektor na ptaszczpie mana wyrazé przez kombinagjwektoréw elementarnychaS
to wiasnie wektory bazowe, dlategaee kady inny wektor mana przedstawi jako
kombinacg liniowa wektoréwi orazj. Dodatkows wtasndcia wektoréw bazowych jest tae
Sa one ortogonalne.

Wracapc do zagadnienia przestrzeni funkcyjnych (zamiastktara wystpuje
funkcja), mana dowoln funkcje f(x) skonstruowé, sktadagc ze soh sinusy i cosinusy,
uzywajac réznych amplitud i cgstotliwosci, ktére w tym przypadkuasfunkcjami bazowymi,
a jednoczénie @ elementami szeregu Fouriera. Dla wybranych funkkggonometrycznych
mozna dodatkowo postawiwarunek ortogonalr$gi, wybierapc odpowiednie kombinacje
tych funkciji, tak aby ich iloczyn skalarny byt rowr. Zestaw funkcji ortogonalnych jest

rownoczénie zestawem funkcji bazowymi w wybranej przestrzatanego sygnatu.
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Natomiast funkcje bazowe adej skali (ang. scale-varying basis functiorg s
funkcjami powstajcymi z analizy tego samego sygnatu, lecz wnegj skali. W ten sposob
dostaje si doktadniejsze informacje o catym sygnale.

Narzdziem realizujcym znacza czes¢ funkcjonalndci zagadnié waveletowych jest
Wavelet Toolbox z aplikacji Mathlab. D#i niemu mana przeprowadzi analiz
przebiegbw stacjonarnych i niestacjonarnych.

Za pomog analizy Fouriera, zgodnie z zaemiem dla f(x):

=  Funkcja f(x) musi by klasyL* (by¢ catkowalna w przedziale),.
= Jest funkgj ciagta.

= Jeli g(t) =f(t — a), to §(w) = f(w)e ™.
= Jeli a#0ig(t) =f(t/a), to §(w) = aof (aw).

» flg=+ 2ﬂf§1 , gdzie operacja "*" oznaczalot funkcji ,f" i ,g".
= Jéli funkcja f ma pochodmspetniajca warunek naleenia doL?, to zachodzi
f'(w)=iaf (w).

Mozna sygnat rzeczywisty s(t) przedstawako zitaenie z funkcji sin i cos o #hych

czestotliwosciach.

M| F

Amplitude

Amplitude
——
T

Transform

Time Frequency

Rysunek 2.8. http://www.mathworks.com/, transforamaburiera.

Ogolnie, dla sygnatéw okresowych nie jest speiniamytrunelﬂs(t)\dt<°°. Sygnatly

rzeczywiste po przeksztatceniu na ferehyskretra spetniaj warunki istnienia transformaty

Fouriera.

T\s(t)\zdt :Ts(t)@dt :Ts(t)dtT@e‘Zﬁ dfdt =

—00 —00

(2.4)
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= Té(f)ofs(t)e”“ dtdf =

00 —00

(2.5)
oo,\_,\ : ~ 2
js(f)s(f)df = j|s(f)| df
(2.6)
window
[a]
o Short =
Lé- Time gi_
< Fourier L
LC
Time Transform . .
Time

Rysunek. 2.9 http://www.mathworks.com/, szybkadfarmata Fouriera.

Poniewa znaczna o&¢ sygnatdw to sygnaly niestacjonarne, szukano metddgra
omijataby ten warunek. Dgki wprowadzonemu przez Gabora[35] do transformatyriera
funkcji Gaussa, dwuwymiarowa analiza widmowa razwiata problem niestacjonaru,
poprzez jednoczesne okienie charakterystyki czasowej i ¢stotliwosciowe] szeregu
czasowego. Porowmg transformai waveletow (falkowa) z krotkookresow transformat
Fouriera, do wspolnych wdeiwosci zalicza st to, ze s one liniowe w wyniku. Analig
przebiegbw rzeczywistych przenosie st dziedziny czasowej w dziedzinskali, obie
transformaty posiadajgbior funkcji bazowych. Na tym podolastwa s¢ koncza. Zasadnicz
przewag transformaty falkowej jest mbwos¢ analizy wybranych fragmentéw sygnatow w
oknie, ktérego szeroké i wysoka¢ mazna okrdéla¢c w miar potrzeb. Ograniczeniem jest
mozliwos¢ zastosowania metody dla sygnatéw wysokiej rozdziti, w ktdérych przygida
si¢ detalom, jednoczeie w dziedzinie czasu i egtotliwosci, zgodnie z zasad
nieoznaczoni Heisenberga.

AN > —
4

(2.7)
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Time
Wavelet Analysis

STET (Gabor|

Rysunek 2.10 http://www.mathworks.com/, reprezgatakna czasowo —
czestotliwosciowego i porownanie z transformdtouriera.

Przy analizie przebiegéw niegtych transformata Fouriera nie jest w stanie wykry
zakiocenia przebiegu, podczas gdy analiza transf@rifalkowa uwypukla tego typu
deformacje sygnatu. Informacji o zmianachestptliwosci badanego sygnalu w czasie,
dostarcza aigta transformata falkowa (CWT).

Ciagta transformat falkowa CWT definiuje st nastpujaco:

oo

CWT, (a,b) = [ f (), (t)dt

—00

(2.8)

gdzie:

%,b(t):iél/(%j, a,bdR, az0

JA

(2.9)

oraz musi by spetniony warunek:
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dw< o

C, = ]';|”’|(Z)|2
(2.10)

We wzorze (2.10) zap W(«) oznacza transformaEouriera funkcjilﬂ(t). Z warunku (2.10)

wynika, ze musi zachodzi ¥(©0) =0, a wic wartg¢ srednia funkcji #(t) musi wynost

Z€ero:

Twayn:q«m:o

(2.11)
Funkcja W) jest nazywana falk matczym lub gtdwra (ang. mother wavelet). Ma ona
zerowg wartas¢ sredni i nosnik zwarty (tzn. jej czas trwania jest skaony). Gwiazdka w

definicji (2.8) oznacza spgzenie zespolone, jednak powszechnie stosowane falki
funkcjami rzeczywistymi, dla ktorych zacho (t) =¢/(t)

We wzorze (2.9) wyspuje wspobtczynnik skali @”, ktéry powoduje zmiag czasu trwania
(,rozciaganie” lub $ciskanie”) falki, oraz wspoétczynnik przesgoia ,P”, ktéry zmienia
potozenie falki na osi czasu. Zgodnie z wdavoscia ciagtego przeksztatcenia Fouriera

1 f

Y(at) - m‘“(gj Jrozciaganiu” i $ciskaniu” falki towarzyszy odwrotna zmiana jej

widma, czyli odpowiednio jego ,zawanie” i ,rozszerzanie”.
Dla sygnatéw dyskretnych o skczonym czasie trwania oldlany dyskretry
transformag falkowa (DWT).

Dyskretna transformata falkowa pozwala przedstasygnat w postaci liniowej kombinacji
wspotczynnikow €, (K), d; (K) -

()= c, (2" pkt-k)+ X Y d, ()2 (2t -k)

i=lo
(2.12)

Poréwnujc wyrazenie (2.12) z (2.9), mma zauwayé, ze wspoéiczynniki a,b zostaty

dobrane jako peui liczby 2. Podstawiap a—?, Tor Js (£ - zbior liczb

catkowitych) do (2.9), otrzymujei
v, 0 =2"2g(2't-k), jkOZz
(2.13)
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Podobma konwencg zapisu stosuje sidla funkcji skalujcej:

(Dj,k(t)zzjlzdzjt—k), J,kDZ
(2.14)
Wzér (2.12), ména zapisé&

f(1) =2.¢, (K@, D+ i d; ()¢, (1)

i=lo

(2.15)
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2.6 Sieci falkowo neuronowe
Sieci falkowo neuronowe (ang. wavelet neural nekap [WNN] s koncepcgy, w

ktorej pohczono whasnéci aproksymujce sztucznych sieci neuronowych z §giavosciami
wyodrebnienia cech charakterystycznych badanych przebiegBierwsze publikacje
dotyczce zastosowania w/w metod dotycgrzewanie aproksymacji i detekcji sygnatow
biologicznych, zwlaszcza EKG. Literatura obejpug zagadnienia falkowo — neuronowe, ze
wzgledu na nowéc¢ rozwiazania, jest niewielka. Autorzy wymieniani najéeiej to:
Al-Fahour, Hewitt[2] - opis algorytmu detekcji iddyfikacji arytmii z sygnatu EKG,
Kobayashi, Torioka[49] - prezentacja metod aprokagjnfunkcjami falkowo neuronowymi,
Pati, Krishnaprasad[65] — réwiieprezentacja metod aproksymacji funkcjami falkowo
neuronowymi,
Zhanga i Benveniste'a[102] - zggsienie funkcji aktywacyjnej sieci neuronowej funkcj
wavelet,
Shyu,Wu, Hu[77] - sieci neuronowo waveletowe, dej&k klasyfikacja EKG.
Ostatnie publikacje dotygznie tylko zakresu badasygnatéow medycznych, ale rownie
innych dziedzin jak energetyka, mechanika itp.
Kaewarsa i Attakitmongcol[44] - opis metod diagneaoia, lokalizowania uszkodaew
energetyce.

W polskiej literaturze pierwsze zastosowania sieveletowo neuronowej tak
dotycz badania sygnatu EKG:
Augustyniak[3][5] - diagnostyka, klasyfikacja sydma EKG,
Duraj[34] i Krawczyk[32][33] - diagnostyka, klaskhcja sygnatow EKG u wybranej grupy
pacjentow,
Tadeusiewicz[85]- przegll zastosowa algorytmdéw sztucznej inteligencji w badaniu
sygnatéw medycznych,
Tkacz[88], Kostka[53] - aproksymacje falkowo newamee sygnatow medycznych,
Wrzesniowski[99] - rozprawa doktorska, nowy algorytm badHolterowskich.

W literaturze meemy wyr@ni¢ koncepat reprezentacji badanych sygnatéw z
uzyciem sieci falkowo neuronowych.

Reprezentujeajwzor:

p t—b.
Y(t):ZWij‘//( a Jj"'wo
j=1

i

(2.16)
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gdzie:

y(t) — wyjscie sieci falkowo neuronowej,

wi; — wspotczynniki wagowe,

- funkcje falkowe,

g by — wspotczynniki przesued.

Zgodnie z wzorem (2.16) wigie sieci falkowo neuronowej jest samwvazona wartasci
funkcji falkowych¥, skalowalnych parametrami,b.

Idea koncepcji zaklada zaptenie wspotczynnikdw aktywizagych si€ neuronowvy
odpowiednio dobranfunkcja falkowa.

Nowascia koncepcji jest eksperyment, za poméeorego wektor cech wajiowych dla sieci
neuronowej przygotowuje giza pomog wczeniej wykonanej aproksymacji waveletowe;.
Powtarzajc ten proces, optymalizujeesivektor cech weagiowych, zgodnie z schematem

przedstawionym na rys. (2.11).

o Wsl pne przetworzenie falkowe Ustalenie optymalnego wektora
Dane wej ciowe wcelu wyodr bnienia cech danych wej ciowych dia sieci

neuronowej

Krzywa cukrowa

« Glukoza po 30

= Glukoza po BD

Glukoza po 120

Glukoza po 18

| |—Wwiielom. (Blukoza p
300

o] 40 i}
Badany pacjent P L O T R L
romiT -

b

B

Rysunek 2.11. Proces optymalizacji wektora cecBar@yych [SN] za pomagcfunkciji
waveletowej.

Proces optymalizacji wektor cech wej ciowych SN za
pomoc funkcji Wavletowej
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2.7 Podsumowanie
Niniejszy rozdziat podsumowuje i przyai narzdzia zastosowane przez autora do

opracowania i wdrgenia systemu informatycznego sztucznej trzustki.
Przedstawiono
= Zastosowanie sieci neuronowych [SN].
= Algorytm falkowy.
= Komponent obydwu tych dziedzin w analizie sygnatow.

W trakcie bada okazato s, ze wprowadzenie do tematyki neuronowo — falkowego
systemu wspomagania decyzji lekarza diabetologa jmsacznie obszerniejsze od
zamierzonego, dlatego g materiatu autor zdecydowakgdrzeniéé¢ do ,Zakcznika”.

W ,Zataczniku” w rozdziale 1 umieszczono informacje dotgeztestéw suchych, ktore byty,
badz sa dostpne na polskim rynku farmaceutycznym. W pozostatyazdziatach
.Zatacznika” przedstawiono wyniki badaposzczegoélnych pacjentow (w postaci wykreséw z

kolejnych aproksymacji rzeczywistych zabe@sci insulina — cukier).
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3 Cele rozprawy.
W pracy wyznaczono nagiujace cele:

= Zapoznanie z dogbnymi rozwhzaniami dotyczcymi tematu pracy: podstaw
medycznych schoraecukrzycowych, metody testow suchych pomiaru cwkeukrwi,
pompy insulinowe, wybrane elementy sztucznej ig&iciji.

» Przeprowadzenie badl@mpirycznych, zebranie bazy danych.

» Zbadanie cech i sformutowanie Wtawosci charakterystycznych dla wynikow
przeprowadzonych eksperymentéw badawczych.

= Za pomogq algorytméw falkowych opracowanie movosci aproksymacii
przebiegbéw otrzymanych z przeprowadzonych écieg eksperymentéw badawczych
dla okré&lonej grupy pacjentow z diagnozowacukrzya.

= Okreslenie i wyprowadzenie (dla wyznaczonej funkcji d@mymupcej wyniki
pomiarow) struktury systemu sieci neuronowej odrzewsgllapcej precyzyjnie
przebieg pracy ludzkiej trzustki.

= Opracowanie zalen projektowych dla systemu informatycznego sztucozejstki.

= Zbudowanie systemu informatycznego realizepo wyej opracowane zaienia
konstrukcyjne.

» Eksperymentalne poréwnanie dzialania zaimplememnteyasieci neuronowej
dziatapcej w oparciu o elementy sztucznej inteligencjiogjgmow falkowych z
algorytmami opartymi o aproksymacjezniczkowe, szeregi trygonometryczne i inne.

= Okreslenie przydatnéci wypracowanej metody oraz potencjalnych kosztéalizacii.

47



3.1 Przeprowadzenie bada empirycznych, zebranie bazy danych.

Wstepne przetwarzanie danych bezpmmnio powiazane jest z ustaleniem waitg
cech, rozkladow badanego eksperymentu. By razafiproblemy klasyfikacji dla danych
przestrzeni wdgiowej sieci neuronowej Bishop[12], Ripley[69], dwluje s¢ transformacji
danych.

Najczsciej opisywanymi sposobami transformacji danych pesmalizacja Qun[68],
Baron[7], Aaron[1] lub standaryzacja danych, Shamd.
W naszych badaniach wykonano standaryzdanych zgodnie ze wzorem 3.1:

(3.1)
gdzie:

X - wartc¢ srednia,

Oy - odchylenie standardowe.

Poniewa modelowano obiekt biologiczny, uwzgdhiono wartdéci nietypowe,
wynikajace z béddéw pomiarowych, opisanych dokladniej w pracach 5]10
Tadeusiewicz[83]. Zwrécono szczegdlruwag na irracjonalnéci wskaza np. gdy
zawartd¢ cukru we krwi wynosi 500mg. Bdl ten mégt wyniké z nieprawidtowego wpisania
kodu z opakowania paskéw testowych Ilub nieprawidiggv wykonania procedury
pomiarowe;.

Drugim wariatem nieprawidtowych danych wartasci brakupce, spowodowane np.
niewykonaniem pomiaru cukru we krwi przez pacjeitgyzej wymienione przypadki mag
W zhacacy sposob zakidéi proces uczenia i w efekcie wmwym wpltyraé na brak
efektywndci sieci neuronowe.

W celu pozyskania materiatu badawczego uruchomaptiacg dziatapca w ramach
serwisu wwwhttp://diablab.virtual-net.pl:8080/DiabLab/persomaimaction.

Dzigcki niej badania przeprowadzono na grupie 56 pagjyenize zdiagnozowanym
zaburzeniem w funkcjonowaniu trzustki. Wszyscy pacj byli poddani prébie cukrzycowej,
ktorej wynik byt pozytywny. Ponadto kdy z pacjentdbw poproszony zostat o dobowe
monitorowanie poziomu cukru we krwi, oraz inne paefry podlegajce laboratoryjnej
analizie krwi, pozwalace] ekspertowi zorientowasic w stanie zdrowia badanej osoby.

Gromadzenie wynikow badgodzielono zatem na dwie grupy: podstawowzszerzoa.
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W wersji podstawowej rys.3.1, pacjent podaje wiestgg i ptec. Nastpnie wpisuje si wynik

pomiaru uzyskany za pomgtestoéw suchych.

Pody) wiek: |CI

Podaj wag¢:|0
I’odaj pleeé: IKobieta ‘Fl
Zapisz |

Rysunek 3.1 Okno logowania do strony z wynikamigraal.

Rola administratora lub eksperta gwarantuje nasteplalo podgidu wpisywanych
wynikow oraz maliwos¢ ich analizowania.

Lista osob
Wiek | Waga [kg] | Plec | Ilosé
45 45 W 1 Pomiary | Wynild
24 0 W 11 Pomiary | Wynild
56 56 M 1 Pomiary | Wynild
35 67 M 1 Pomiary | Wynild
32 85 M 1 Pomiary | Wynild

Rysunek 3.2 Okno aplikacji, w ktérym prezentowamelsorczo wyniki pomiarow
poszczegoblnych pacjentéw.

Aplikacja prezentuje zbiorczo: zakres pomiarow, sczeh przeprowadzenia oraz wyniki

wstepnych obliczé dawek insuliny w celu weryfikacji przez eksperta.
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Lista pomiarow

Data i czas Wartosé
2007-03-30 10:26 | 82
2007-04-02 11:11 | 82
2007-04-02 11:26 | 165
2007-04-02 11:28 | 141
2007-04-08 21:54 | 82
2007-04-08 23:58 | 165
2007-04-09 00:08 | 114
2007-04-09 01:56 | 930
2007-04-09 02:00 | 98
2007-04-09 10:10 | 93
2007-04-09 10:15 | 110

Powrdt do listy osob

Rysunek 3.3 Okno aplikacji, w kt(’)rym prezentowamagniki pomiaréw jednego

pacjenta.

Na podstawie zgromadzonych danych przeprowadzonbzarprzebiegow wskaza
dla proby cukrzycowej, oraz wskazdobowych poziomu cukru we krwi. Prglbukrzycove
wykonywano kilkakrotniezeby potwierdzi rozpoznanie. Pobierano krew i oznaczano w niej
poziom cukru (tzw. glikem). Krew byta pobrana rano, na czczo. Gdy zawiepakaad 120
mg/d glukozy, byto prawie pewnege pacjent ma cukrzgc Analizowano rownig wskazania
dobowe poziomu cukru. Kilkakrotnie wagu dnia byta pobierana krew i oznaczany poziom

cukru,zeby ustak, jak duwych dawek insuliny wymaga pacjent.

Préba cukrzycowa

180

160 %
140
120 +
100 -
—
)

60 -
40
20

Poziom cukru we krwi

1 2 3 4

Ilo$¢ pomiaréw

Wykres 3.1.Wykres wska#agodczas przeprowadzenia proby cukrzycowej u jedzeg
pacjentow.
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Dobowy profil cukrzycowy

500

400 I

300 -

‘ —e— Seriel
200 - I

100* ‘ [ 43 N y

Poziom cukru we krwi

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TTTTTTT

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Ilo$€ pomiaréw

Wykres 3.2.Wykres wska#agrzy ustalaniu profilu cukrzycowego u jednego zjgatow.

Czynnikiem odpowiedzialnym za wzrost glikemii jestieodpowiednia dieta.
Jednostk pozwalajca oszacowa dobowe przyjcie pokarmow jest wymiennik
weglowodanowy.

Wymiennik weglowodanowy [WW] to termin tywany w diabetologii. Okrda on
produkt, ktéry zawiera taksany ilos¢ weglowodanow i powoduje podobny wzrost glikemii
jak produkt poréwnywany. Jeden wymiennikeglowodanowy oznacza 10 - 12 gramow
weglowodandéw przyswajalnych (odpowiada to 50 - 70l kcayli 210 - 294 kJ), ktoreas
zawarte w okrdonej ilosci pazywienia. | tak jeden wymiennik gglowodanowy zawarty jest
w kromce razowego chleba o wadze 20 gramow lub emamiaku osredniej wielkgci.
Istniejace tabele z wymiennikami ¢glowodanowymi pozwalaj utatwi¢ i urozmaict diet
0s6b chorych na cukrzyc

Wstepna koncepcja neuronowo — falkowego systemu wspamaglecyzji oparta jest
na modelu rzeczywistego uktadu biologicznego, Iggoego poziom insuliny w zataeosci
od poziomu cukru we krwi, ktory bezfrednio jest determinowany diet(przyjeciem
okreslonej ilosci [WW].

Tak zgromadzony materiat badawczy byt podata@o wyodebnienia cech

charakterystycznych oraz wyboru przebiegu wzorcan@gyktego w pracy.
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3.2 Zbadanie cech sygnatu biologicznego
Wyodrebnienie cech charakterystycznych sygnatu biologigon z numerycznego

punktu widzenia mmna wykon& na wiele sposobdéw, stogqgj takie narzdzia

matematyczno- analityczne, jak:

» Funkcje aproksymgge badany sygnat.

» Przeksztatlcenia matematyczne: catkowanigniczkowanie, érednianie itd..

» Badanie przebiegu catego lube¢éa sygnatu za pomac wyznaczenia punktéw
zatamania, regresji, korelacji itd..

» Filtrowanie sygnatu (filtry dolnoprzepustowe, gOpnpepustowe, pasmowo-
zaporowe, pasmowo-przepustowe).

=  Przeksztalcenia widmowe.

Wybo6r metody zaley od stopnia skomplikowania badanego sygnatu i atirdci, z
jaka chcemy go odwzorowaModelowanie uktadu biologicznego, jakim jest IkdZrzustka,
jest procesem skomplikowanym i trudnym w realizaldfis¢ potencjalnych sygnatow, jakie
mozna ,pobra& z tego organu” jest ogromna, badania mdgtyczy wielkosci fizycznych,
biologicznych czy medycznych zanianych z:

= Pomiarem metabolizmu: lipidow, biatekgglowodandw, stzenie cukru we Krwi.
»= Pomiarami endokrynologicznymi trzustki.

» Analiza czynnikow genetycznych.

» Analiza sygnatéwsrodowiskowych.

= Analiza Smiertelngci.

W trakcie bada kierowano s zasad: im wigce] zmiennych zawierat nasz model
sztucznej trzustki, tym bardziej byt on zgodny gamwem rzeczywistym. Dla potrzeb tej pracy
doktorskiej przygto zatazenie, ¥ model sztucznej trzustki w gtdwnej mierze powinien
opier& sie na pomiarach zawado cukru we krwi pacjenta. Jednak system przyjmowat
réwniez inne parametry zwkzane z morfologi, biochema, koaguloga pacjenta, a dodatkowo

gromadzit dane na temat ba&daoczu i cénienia ttniczego, rys.3.4.
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Stezenie cukris | Biochemia Jony | Biochemia | Badanie moczy | Osad moczu | Hematolosia | Koagulogia |

Data i czas stezenie cukru [mg/dl]

2007-04-08 21:37 | 74

2007-04-08 22:03 | 78

2007-04-09 0005 | 128
2007-04-09 00:13 | 147
2007-04-09 01:38 | 148
2007-04-09 02:02 | 118
2007-04-09 10:13 | 136
2007-04-09 10:19 | 103
2007-04-09 10:20 | 103

Dodaj pomiar
Strona slowna

Rysunek 3.4 Okno aplikacji, w ktérym prezentowaselsiorczo wyniki wszystkich
pomiarow u jednego pacjenta.
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W pierwszej kolejnéci podgto analiz 56 préb cukrzycowych (wyk.3.3). Ustalono:

Sredni zaleznosé rozktadu sgzenia cukru w czasie 2 godzin.

Wynik aproksymacji wielomianowej dla poszczegdlnymdcjentow z osobna i dla
wartasci sredniej.

Wynik aproksymacji Fouriera dla poszczegolinych gaijw z osobna i dla waka
sredniej.

Wynik aproksymacji Gausa dla poszczegoélnych pagjerz osobna i dla warfoi
sredniej.

Model przebiegu proby cukrzycowej.

Przeprowadzone w/w eksperymenty pozwolity wyznécwartasci zbiorow uczacych dla

sieci

neuronowej, ktorej zadaniem bylo dlkeeie koniecznéci podania leku

insulinopochodnego.

Stezenie cukru we krwi

400

350

300

250

Srednia
Seriel

Serie2

Serie3

Serie4

Serie5

Serie6

Serie7

Serie8

Serie9

Seriel0
Seriell
Serie12
Seriel3
Seriel4
Seriel5
Seriel6
Seriel7
Seriel8
Seriel9
Serie20
Serie21
Serie22
Serie23
Serie24
Serie25
Serie26
Serie27
Serie28
Serie29

Préba cukrzycowa dla 56 pacjentéw

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Pomiar

Wykres 3.3. Wskazania dla profilu cukrzycowego lekoych z pacjentow w ggu

180minut.

Przeprowadzone aproksymacje wykorzystanadak celu sprawdzenia efektywdon

zaimplementowanej sieci heuronowej. Aproksymacpeprowadzono kilkoma funkcjami i

otrzymano rozmaite modele adaptacyjne. Analitycpoedwnanie modeli pod wzglem

réznic matematycznych pozwolito utworgybiér danych ucgych si€ neuronow.
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Przygto zal@enie, ze model powinien w jak najszerszym zakresie pokéywa
zgromadzone w wyniku eksperymentow dane. Dane ws&pdosowy podzielono na zbior
treningowy i zbior testowy. Dla badanej proby wykaoo aproksymageji wypracowano

migdzy innymi, nasipujace modele:

Model 1 — aproksymacja proby cukrowej furkeixp:

f(x) =alexpbLx)
(3.2)
gdzie:
a= 133.4 (38.2, 228.6)
b = -0.0009577 (-0.008538, 0.006623)

Model 2 — aproksymacja préby cukrowej furkejielomianu:

f(x) =ax’ +bx* +cx+d
(3.3)
gdzie:
a= 5.426e-005 (-0.0001022, 0.0002107)
b= -0.02401 (-0.06649, 0.01847)
c= 2.509 (-0.4938, 5.512)
d=  89.92 (37.22, 142.6)

Model 3 — aproksymacja préby cukrowej furikk@aussa:

f(x)= aDexp{(_x_ b)j

c
(3.4)
gdzie:
a= 167.8 (122.4, 213.2)
= 80.16 (56.47, 103.9)
c= 110.6 (62.23, 158.9)
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Model 4— aproksymacja proby cukrowej furkkEjouriera:

gdzie:
a=
a=
h=

w=

133 (-399.5, 665.5)
-15 (-816, 786)

0 (-5.622e+018, 5.622e+018)

0.1047 (-1.995e+015, 1.995e+015)

f (X) = a, + a, Ocogax) + b, sin(ax)

W tabeli 3.1, dla przedstawionych modeli zebran@apeetry jakéci aproksymacii,
poréwnano i wyodibniono najlepsze.

Aproksymacja Aproksymacja Aproksymacja Aproksymacja
Exp Wielomianem Gaussa Fourier
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Metoda 5168 368,6 322,2 4794
najmniejszych
kwadratéw
Wspsiczynnik 0.06274 0,9967 0,9416 0.1306
determinacji
R2
Wspoiczynnik 0,2497 0,9869 0,8831 2,478
determinacji
R%aj

Tabela 3.1 Rozktad &dldéw dla badanych funkcji aproksymacii.
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3a0

300

Stefenie
cukru e 30
ki

0
0

100 g7

a0

1 | | | |
o 20 41 B0 g0 100 120 140 160 180

Pamiar

Wykres 3.4. Funkcje aproksymgp krzyws cukrzycova.
Kolor czarny — funkcja Gausa.
Kolor fioletowy — funkcja Fouriera.
Kolor z6tty — funkcja wielomian.
Kolor brazowy — funkcja exp.

Dla préby opracowano cztery modelowe przebiegiwNagza zbieznos¢ ujawniap
aproksymacje funkcjami: Gausa, Fouriera i wieloroisg) pozostate metody zawiodty. Przy
badaniu prob cukrzycowych liczba punktéw pomiarowiayta zbyt niska, by model oprze
na funkcji exp, Gausa lub funkcji Fouriera, mimdttg ze sygnat, jaki reprezentowata baza
wskaza stzenia cukru we krwi, byt sygnatem niestacjonarnym.

Nastpnym etapem wypracowania modelu sztucznej trzdmsiki zbadanie diugofalowej
zaleznosci insulina - cukier. Pomiar probek dla sygnatu veoavego wykonywany byt co 2
godziny przez ponad dwa lata. Z tych wskazdrzymano sygnat niegity, z dyskretn
reprezentagjw dziedzinie czasu. Taki szereg czasowy poddaabzam dzeki ktérej mazna
byto wyodrbni¢ grupy probek, ktére sipowtarzag, oraz te, ktére wyspuja w przebiegu
jednorazowo. Wskazaniaggenia cukru we krwi to @ &, &,..., & , S t0 sumy cgsciowe

poszczegolnych grup prébek:
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S =
S, = +a,

S,=a ta, +..+a,

(3.6)

(3.7)
Sumy §, $,..., S,..., hazywano sumami ¢iowymi tego szeregu danyzan . Ciag &
n=1

nazywano c¢jgiem sum cgsciowych, powstatych na tle qgqu a. Zapis ten umdiwit
przedstawienie naszego sygnatu w formie szeregudtau

Sygnat rzeczywisty zapisany w postaci dyskretneggucprébek:

f(t)=f(nAt),  n=1,2 ..N

(3.8)
Nasz sygnak(t), podzielono nd\ rownych przedziatow
A=T
N
(3.9)

i znane g wartdci funkgji f(t) w punktactt, =Nt n=1,2, ..N.
Korzystajc z definicji catki w sensie Riemanna, ma wzory (3.7) i (3.8) zapisav postaci

skaaczonych sum, okéajacych przyblione Wspé’rczynnikiao/z, a., b

3 i:iz f (NAt)At=— z f (nAt),

2 2 NA nl nl

(3.10)

~a " £ (At Atpt= 23 £ (at)cosZK

a, =3, = NAnz‘i (n )cos(k—n ) N;. n )cosT
(3.11)

N

b, = @:%Zf(nm)sm(k—AnAt)At— Zf(nAt)smm

(3.12)

58



Oczywicie, stuszneasréwniez nastpujace zwazki:
= :a_zo, F =ya2+b2, dlak=12,..
(3.13)

Yy =0, tgy, =-—% , dlak=12,...

grcy

(3.14)

Liczba wspétczynnikdw szeregu Fouriera, ktoreznmeow powyszy sposéb obliczy
jest ograniczona. Ograniczenie od gory wynikavierdzenia o probkowaniu (Kotielnikowa -
Shannona) W naszym przypadku nie prébkowano sygnatu, ae te sygnat dyskretny, do
ktGrego stosuje sitwierdzenie z dziedziny przetwarzania sygnatow.

Jali przebieg f(t) nie zawiera skladowych (harmonicznych) oestatliwosciach
wigkszych od fq (ma ograniczone widmo), to jest on w zupébmookrelony przez
skaaczony ciag jego prébek, pobranych w ogsach czasowych

At:i
2f,

(3.15)
Tak okr&lony przedziat czasowst nosi nazw przedziatu Nyquista.
Stad mazna wyznaczy maksymaln liczbe k =kq wspotczynnikéw, ktére poprawnie
przedstawig sygnalf(t) w zakresie agstotliwosci od 0 da fg. Z zalenoici (3.15), otrzymuje

Sie:

(3.16)
Z poprzednich rozwaan o szeregu Fouriera wynika drugi azek:
Kk
w, :kgz—ﬂ:kg 27T _ o0
T N At NAt
(3.17)

Z poréwnania prawych stron wzorow (3.16) i (3.1#xgmuje s¢:
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(3.18)
Wynika std, ze rzeczywista funkcja czasu meoby odtworzona w przyhkeniu (lub

doktadnie - gdy jej widmo jest ograniczone fg) na podstawie skmzonego szeregu

Fouriera:
= N2
f(nah="2+>(ac os—2’7k”+bk n—z’lzlk”)
k=1
(3.19)
W celu utatwienia oblicae szereg czasowy-(t) dla danego parametru tma opisa
nastpujaco :
F(t) = AO+A[ﬂ+ZA E'r;m(2eq t)[ﬂ+¢i)+£(t)

(3.20)
gdzie : A - warta¢ stata, A - tendencja zmian, t - czasAamplituda, 7- okres,

¢i - przesurgcie fazowe, i - numer harmoniczneft) - sktadnik losowy.

Dla badanego szeregu 2600 punktéw pomiarowych pdaio aproksymagjszeregiem
Fouriera i stworzono 8 modeli. Oto 3 przyktady:
Model 1:

f (X) = a, +a, Ocos@x) + b, sin(wx)
(3.21)
gdzie:
@& =164.7 (160.7, 168.8)
a= 8.79 (2.673,14.91)
h= 2.034 (-9.848, 13.92)
w = 0.00408 (0.003191, 0.004968)
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STEZENIA CUKRL WWE KRVWIDLA QDPOWIADS LY CH IM BADAN

EI:II:I I I I I I
— Fourier1krmpwa aproksymacii
""""" 05 % dopasowania
500 - #  kolejne probki g

0 &00 “.“”1-L;IIIIIII 1500 2000 EEIIIIII 3000
MUMER: KOLEJMEGD BADANIA STEZEME CLUKRLWWE KRN
Wykres 3.5.Aproksymacja szeregiem Fouriera — Mddel
Model 2
f(X) = a, +a, Ocoswx) + b, sin(wx) + a, Llcos@wx) + b, Sin(2wx)
(3.22)

gdzie:

a0 = 164.1 (159.9, 168.2)

al= 7.715 (2.035, 13.39)

bl=  0.5471 (-6.882, 7.976)

a2 = 5.798 (-1.671, 13.27)

b2 = 3.947 (-4.982, 12.88)
w = 0.003645 (0.003197, 0.004094)
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STEFEMIA CUKRLIAE KRWIDLA ODPOWIADAILCYCH IM BADAR

El:":l T T T T T
— Fourer Zkrzweea aproksymacii
""""" 95% dopasowania

S00 - b kolejne prakki a

400

300 p 3% et

200

1000 1500 2000 2500 3000
MUMER KOLEJNEGO BADANIA STEZEMIA CLKRLIWE KR

Wykres 3.6.Aproksymacja szeregiem Fouriera — M@del
Model 8

f(X) = a, + a, Ocosfwx) + b, sin(wx) + a, [lcos@wx) + b, sin(2wx)...a, Cicos@wx) + b, sin(Bwx)

(3.23)
gdzie:
a0=  163.6 (159.5, 167.7)
a= 6.94 (1.139, 12.74)
h = -0.003472 (-5.788, 5.781)
a=  5.405 (-0.4319, 11.24)
= 4.25 (-1.608, 10.11)
a=  7.791 (2.005, 13.58)
k= 0.8134 (-5.294, 6.921)
a=  1.385 (-4.513,7.282)
by = 3.76 (-2.055, 9.576)
&=  -4.51 (-12.23,3.205)
k= 9.409 (3.284, 15.53)
a= -0.2751 (-6.031, 5.481)
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k=
a:

a=
=
W=

0.7367 (-5.029, 6.502)
6.907 (1.102, 12.71)
-1.208 (-9.232, 6.815)
-6.056 (-13.68, 1.57)
-6.184 (-13.65, 1.288)
0.003518 (0.003441, 0.003595)

BO0

STEFEMIA CUKRLIWE KRWIDLA ODPOWMIADAILCYCH IM BADAR

a00

— Fourier Bkrzywa aproksymadii

05 % dopasowania

kolgjne prakki

400 =
300 .
200 —
100 .
ok _
_-“:":l 1 1 1 1 1
0 a00 1000 1600 2000 2500 3000
MUMER KOLEJMEGSD BADANA STEZEMIA CUKRLWE KR
Wykres 3.7.Aproksymacja szeregiem Fouriera — M&del
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Moel 7 Model 8
Metoda 1.606e+007) 1.601e+007] 1.587e+007] 1.583e+007] 1.571e+007] 1.571e+007] 1.566e+007} 1.56e+007
najmniejszych
kwadratow
Wspdtczynnik | 0.006976 0.01002 0.01875 0.02115 0.028543 0.02854 03164 0.03536
determinacji
RZ
Wspdtczynnik | 0.00585 0.008147 0.01615 0.01782 0.02449 0.0237% 02603 0.02913
determinaciji
R%i

Tabela 3.2 Rozktad &liéw dla aproksymaciji danych szeregiem Fouriera.

Aproksymacja szeregiem Fouriera speinia zewoa przedstawione w pracy i wykazuje

elementy powtarzage s¢ w badanym przebiegu.
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2 (Curve Fitting Tool
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Wykres 3.8.Aproksymacja szeregiem Fouriera .
Na wykresie 3.8 wyraie wida elementy okresowe badanego przebiegu.chdziym

powtarzagcym sk przedzialom wyznaczono funkcjokresow, pozwalajca wyodrebnic
trend w badanym przebiegu.

Dla poréwnania przeprowadzono réwnegproksymacije:

» Funkcp Gaussa, wykres 3.9.

= Funkcp interpolupca, wykres 3.10.
=  Wielomianem, wykres 3.11.

= Funkcph exp, wykres 3.12.

»= Funkcph pottgowa, wykres 3.13.
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STEZEMIA CUKRLIAE KRWIDLA ODPOWMIADAILCYCH IM BADAR

EI:II:I I I I 1 I
— Gaussa_Bkmywa aproksymacii
""""" 058 % dopasovvania
A0 % koleine prabki T

e pel

| s00 1000 1800 200 280 3000
MUMER KOLEJMEGD BADANIA STEZEMIA CUKRLWWE KRy

Wykres 3.9.Aproksymacja funkcfaussa.

STEFEMIA CUKRLNAE KRWIDLA ODPOWIADAILCYCH IM BADAR

EI:II:I T T T T T
— Interpolacia krzywa aprokaymaci
""""" 05 % dopaszowania
s00 - : e .
¥ kolejne probki

; i psestiatin: 5 iy
a &00 1000 1800 2000 2600 3000
MUMER KOLEJMEGD BADANIA STEZENIA CUKRLUWWE KRy

Wykres 3.10.Interpolacja.
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STEFENIA CLUKRLNAE KRAWIDLA ODPOWIADASCYCH IN BADAR

El:":l T T T T T
— Wielomian ke aproksymaci
7 o = - 95 % dopazowania |
¥ kolejne probki

400

300 k,

"I DD | | 1 1 1
a 500 1000 1500 2000 2500 3000

MURER: KOLEJMEGO BAD ARMIA STEZEMA CLIKRLWE KRy

Wykres 3.11.Aproksymacja funkcyielomianu.

STEFEMIA CLUKRLNWE KRWIDLA ODPOWIADAILCYCH IM BADAR

EI:":I T T T T T
— Exp krzywa aprokaymacii
""""" 05 % dopasowarniz

500 - % kolgine probki &

a 5EIEI 1 EIEIEI 1 EEIEI EEIEIEI EEEIEI 3000
MUMER KOLEJMEGD BADANIL STEZEMIA CUKRLUWWE KRy

Wykres 3.12.Aproksymacja funkcexp.
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STEFEMIA CUKRLNWE KRWIDLA ODPOWIADAILCYCH IM BADAR
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Ze wzgkdu na obszerr$¢ materialu na powsszych wykresach przedstawiono tylko

Wykres 3.13.Aproksymacja funkcpotegowa.

wycinek bada. Wyniki wszystkich aproksymaciji zaprezentowano atzzniku Z2-78.
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Wykres 3.14.Aproksymacja szeregiem Fouriera —m8&del

Najdoktadniejszymi przybdeniami g aproksymacje funkgj Fouriera i Gaussa

(wykres 3.15), przy czym najmniejszyath aproksymacji wykazat model 8 — aproksymacja

szeregiem Fouriera (wykres 3.14).

Metody aproksymacji pegowej, exp i wielomianowe] wykazaly podabrsprawneéc

odtworzenia sygnatu aproksymowanego, tabela 3.3.

Aproksymacja [ Aproksymacja exp | Aproksymacja J Interpolacja [ Aproksymacja [ Aproksymacja
potegowa wielomianem Gaussa Fourier
st.2
Metoda 1.596e+007 | 1.588e+007 1.603e+07 X 1.562e+007 | 1.56e+007
najmniejszy
ch
kwadratow
V\_/lfpé*czyn 0.01304 0.01824 0.008724 X 0.03434 0.03536
ni
determinacj
i R?
V\_/lfpé*czyn 0.01229 0.01713 0.007975 X 0.02588 0.02913
ni
determinac;j
i Rl

Tabela 3.3 Rozktad &dléw dla badanych funkcji aproksymacii.
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Wykres 3.15.Aproksymacja szeregiem Fouriera i Gauss
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3.3 Algorytmy falkowe
Reprezentacja falkowa sygnad(t) jest metod stosunkowo now Istnieje niewiele

opracowa, korzystagcych z tego naktizia w analizie pracy i préb modelowania czyuio
proceséw i przebiegbw przypisanych organizmowi kieilnu. Podicie tematu
wypracowania modelu sztucznej trzustki czy rasymulowania systemu glukoza — insulina,
przy pomocy falkowej reprezentacji sygnatu to zapehowd¢. Do nielicznego grona prac

podejmuacych podoba tematyk naleza:

* Proba zasymulowania $vodowisku SILMULINK kinetyki uktadu glukoza — insuoh,

Brown[14].

= Opracowanie inteligentnego kontrolera dla adzznia monitorujcego diabetyka
Bellazzi[9].

= Opracowanie modelu kinetycznego komorek absadysh insulie Nucci,
Corelli[62]

= Praca opisujca sposoby kontrolowania i monitorowania dostargehnpacjentowi
lekoéw Parker[64].

» Zamodelowanie pracy trzustki podczas diugoterminaeeapii insulinowej Young,
Chuang([100].

» Kinetyczny zapis zmian poziomu cukru we krwi, mod®blogicznej sztucznej
trzustki Young[101].

» Model uktadu regulacji insulina — glikoza ztla sprzzenia zwrotnego Tolic[90].

W Polsce tematyk sztucznej trzustki podejmowali w swoich publikatja i
monografiach czionkowie IBIB PAN, Ngidz[60], Swiercz[80], todyynski[57] a poza
granicami kraju réwnie Trojanowski, Wach[91][92][93].

Najblizej tematyki rozprawy doktorskiej byt czteroletnojkt[116] kierowany przez
J. M. Wojcickiego[97], celem ktérego byto opracowean ocena kliniczna systemu
intensywnego nadzoru prowadzenia intensywnej instdrapii w grupie kobiet etarnych z
cukrzya. Opracowany system umovial gromadzenie i codzienne automatyczne
teletransmisyjne przekazywanie danych, daiggezh stanu metabolicznego pacjenta,
bezpdrednio z jego domu do Kliniki, z wykorzystaniemdyayjnych lub komoérkowych sieci
telefonicznych.

W wyzej wymienionych publikacjach stosowanazmé metody modelowania uktadu

regulacji insulina — glukoza w oparciu o algorytsgtucznej inteligencji, jednak nie pett
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w znanej nam literaturze proby aproksymacji i modelnia z wykorzystaniem falkowych
sieci neuronowych.
Podigta préba aproksymacji krzywej cukrowej jeste@inowym spojrzeniem na
modelowanie organu ludzkiego.
»<Analiza falkowa pozwala skalowawybrany fragment z sygnals(t) i przesuwa
wybram funkcje ,wzdtuz” badanego sygnatu. Funkcpyt), ktéra przesuwamy, nazywamy

funkcja matkg (ang. mother wavelet).
f00= XX dnp @7s=1)
(3.24)
Wspotczynnikidm noblicza s¢ analogicznie jak w przypadku transformaty Fouriera
d,,=2" j f(syy(2™s—n)dx

(3.25)
Wzor mazna interpretowa réwniez jako filtracg sygnatu analizowanegs(x) przez sygnat

analizupcy ¢(s,m,n)’Augustyniak [5]
Przeprowadzaf wielopoziomow analiz; sygnatus(t) w przestrzen L*(R), polegajca na

kolejnych przeksztatlceniach sygnais(t) ciagu zamkngtych przestrzeni {Vm}sz z
odpowiednich baz ortogonalnych funkcji skatgj ¢@(t) im przypisanych, gdzieM,i,j -

dowolna liczba catkowit. (M1, i 1 Z)  nalery spetni aksjomaty:

v, OV,, 0.0V, 0..0L(R)

(3.26)
| eV ={0hY eV =L2(R)
(3.27)
s(t)Ov,, = s(2"s) 0V,
(3.28)
dlantZ
(3.29)

Réwnanie (3.26) okéa wzajemne zawieraniegsprzestrzenVy ,w ktorych analizowany jest
sygnats(t). Ponadto istnieje taka funkcja (3.27), ktéra maldo wszystkich analizowanych
przestrzeni. Funkcja ta spetnia warunek r&lzmnej wartéci energii sygnatu. Wszystkie
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przestrzenie g skalowalne (3.28), a funkcja poddana translacjijesnej z wybranych
przestrzeni, pozostaje w tej przestrzeni, w kténgjdowata s poczitkowo (3.29).

Dzieki mozliwosci dopasowywania falki podstawowe] poprzez przesugva skalowanie,
mechanizm falkowywietnie nadaje gido aproksymacji przebiegébw zmiennych w czasie, do
ktorych zaliczaj sie dane zgromadzone podczas baded § praa. Falki generowane,

podstawoway () i skalupca @(t), wykazup nastpujace wiaciwosci:
= Ortogonalné¢.

YyO.Yt-1)=9 dallZ

(3.30)
dlalO0Z
(3.31)
Przestrzenie \Wi Vonatomiast spetnéapowinny warunek:
w, OV,
(3.32)

J&ili funkcja podstawowa i skalgga spetnia (3.30) i (3.31), otrzymuje; gwarancg, ze

funkcje powstate po przeprowadzeniu wielopoziomoaveglizy lzda rowniez ortogonalne.
= Biortogonalng¢.

Gtowna cechy biortogonalnéci funkcji podstawowej i skalagej jest istnienie dwoch falek

podstawowych¥# (). @ (1) i dwéch falek skalujcych A1), @(t) .Sud analogicznie do (3.30) i
(3.32):

dlal0Z
(3.33)
dlal0Z
(3.34)
Kolejne przestrzenie WV, natomiast spetnéapowinny warunek:
WJ' Y oraz
w; OV,
(3.35)
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= QOgraniczony czas trwania.

1im Yit)=0

(3.36)
lim @At) =0

(3.37)
hIAirﬂanM =0

(3.38)

Warunek ten determinuje skazony wynik przeksztatcenia.
=  Symetria.
(3.39)

Funkcje o wtaciwosci (3.34) nie wprowadzajprzesunicia fazowego.
Ponadto naley wymienié wiasciwosci, mapce due znaczenie podczas przetwarzania

i filtracji badanego sygnatu:

= Regularné¢, gltadkacé.

» Okredlona liczba momentéw zanikggych.

= Analityczny sposob zapisu falki podstawowej.
» Interpolacja.

»  Wartasci wspotczynnikéw filtracii.

Skonstruowanie falki podstawowe] charaktergzej sk wszystkimi tymi
wiasciwosciami jest niemegliwe. Jednak na etapie selekcji porownanie wygemanych
funkcji jest niezlhdne ze wzgldu na wybdér przebiegu optymalnego dla funkcji akijaeej
sie¢ neuronow. W nasgpnym rozdziale przedstawiono wyniki analizy wszystk

dostpnych falek podstawowych $vodowisku Matlab.
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3.3.1 Algorytmy falkowe — falka Haara.
Najprostsz i czgsto wykorzystywas jako przyklad diagnostyczny jest falka

Haara[110]. Jej definicja wyfa skt hastpujaco, Augustyniak[5].
0 dla t<0
1 dla 0<t<05
tm=1"
-1 dla 05<t<1
0 dla t>1

(3.40)

Falka haar poddana FFT Funkcja skalujaca haar poddana FFT
: T i - .

1

W — | i—— —
O ....................... ]
S | ! | f

_2 3 ; D £
1] 0.5 1 1:5 1] 0.4 1 145

FFT falki haar przy fp=1000Hz FFT funkeji skalujace] haar przy fp=1000Hz

0 &0 100 150 200
Hz

Rysunek 3.5. Falka Haara
W wyniku przeprowadzone] wérodowisku Matlab aproksymacijia tfalka otrzymano
nastpujace rezultaty:
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Data (Size) | timated_fun_Haar_2 (256)
Wavelet haar j
Level 2 j

Hb binz 4 : _d 64
Decompose
Select thresholding method
Fixed form threshold j
(+) soft () hard
Select noize structure
Unzcaled white noise j
Lev Int Select Thresh

2 1 || 31159
i - || 34221

Int. dependent threshold settings

I Estimate ‘ Residuals

Overlay Estimated Function

&J@LLJ Center On m Info i | Histony, View Axes l Close l
x- || - J[3oe- Y=

Rysunek 3.6 Okno aplikacji Mathlab, w ktérym premsvana jest aproksymacja dla 2
stopnia falka Haara.

Z przeprowadzonego 6€wiadczenia, w ktorym badany sygnat poddawano

aproksymacji z wykorzystaniem funkcji Haara, wynikaastpujace wnioski:

= Sygnat badany charakteryzuje ghaczia zmienndcia w dziedzinie amplitudy.

» Aproksymacja funke Haara nie zidentyfikowata obszarow powtaszggh se.

= Aproksymacja funkg Haara charakteryzujecsniska entropi.

= Aproksymacja funkg Haara w znacgym stopniu odbiega od sygnatu badanego.

Aproksymowanie funkgj Haara nie spelnia zaten eksperymentu badawczego.
Zgromadzony materiat nioa przedstawijako prezentacyjny, przedstawday w przejrzysty

sposOb mechanizmy dziatania aproksymacji prestmplementacji falk Haara.
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3.3.2 Algorytmy falkowe— falka Daubechies.
Nastpna funkcja, czsto spotykam w literaturze, jest falka opisana przez

Daubechies[112].
Falka Daubechchie wykorzystuje wlaséskalowana sygnatu g(t) za pomateansformaty

wavlet.

g(t) = > c;, (K, () +D. > d; (K, (1)
k k j=lo
(3.41)
gdzie parametjp definiuje rozmiar okrdonych podprzestrzeni.

Parametr ten, zgodnie z definicj maze przyjmowa wartcgci od <0’°°>Wybér

odpowiedniego parametjyokresla rozdzielczé¢ przestrzeni rozpinanej pr2¢jo,k (1),

Scale funct on FFT ofthe scale function
I
05 F 1000,
ar |
= | PSR R—
ot ||, A0
| \
|
05 il
0 £ 5 fe e o
Wavelat b0 FFT of the wavelzi unclion
1
Nl
0 vl {h— 100 K"'
/ \
- I 211} |
|
= 1
0 £ 5 i} 2 4
Tirne Frequency

Rysunek 3.7: Falka Daubechies
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Data (Size) | wzor_9_luty_2008 (2650)
Wavelet db -1 -
Level 1 j

! l].. 1l A r.l '.r! Ml Il ' i
1|”ir'1|ljwlll—1q|[Jl"'\.“mlj LLF Il’l” ‘}l. ’\lfr-a'-rj ]|‘l|Hl]d|r‘r Hbbins <[ | 258

Decompose

Select thresholding method

1
'r”. M |
] LW,”ir-u”l'.—‘-Jlr‘J'lv\ Jlpalen 7 hiand “' li""l‘.iln"'l

Fixed form threshold j
L 1] 1 \ | ' ) soft ) hard
]”f JH !”Jl “ “Jl' J' l“l j]“u"i - Select noize structure
Unzcaled white noise j
Lev Int Select Thresh

11 -« |+ 92914

Int. dependent threshold settings

Overlay Estimated Function

|
]ﬂ[' H] W[ “ [y J \“L}l‘f}\ J]A|'“ MI' I Estimate ‘ Residuals

LJ[E&J Center On m Info — (I Histony, View Axes l Close l
- v - Y=

Rysunek 3.8. Okno aplikacji Matlab, w ktdrym premavana jest aproksymacja dla 1
stopnia falka Daubechie.

Z przeprowadzonych dwiadczeé, w ktorych badany sygnat poddano aproksymaciji z

wykorzystaniem funkcji Daubechie, nasuwak wnioski:

Wraz ze wzrostem edlu funkcji falkowej wzrasta ,,gtadko” funkcji aproksymugce.
= Wozrost rzdu funkcji skalugcej rownie: zwieksza ,gtadké¢” funkcji aproksymugce;.
* Przebieg badanego sygnatu jest jednak na tyle skkowany, iz po aproksymaciji

trudno jest wskazapowtarzajce st fragmenty przebiegu.
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3.3.3 Algorytmy falkowe — falka Coiflets.
Metoda wyznaczenia cech charakterystycznych apro&sy falkowa za pomog

falki Coiflets, w ktérej eliminuje si zjawisko przesugrt fazowych charakterystycznych dla

falek Daubechie.

caifl © p=i

caifl © phi

....................................

Data (Size) | wzor_9_luty_2008 (2650)
Wavelet coif j 1 j
Level 1 j

b |
I‘l i| | l |||I'- -\' .-.‘ ||||
"'|I||II.L!~|II .~|I|'I4Jr'||1.,‘|'u"'“-,J '-.-"'wlhld'"'||,.||'|||"|,|L'llv"ll.||l_llld.i'|l.' Iﬁlll‘.ﬂdl‘}‘lhﬂ Nbbine <[ | || 236

Decompose

Select thresholding method

\

||l| d ‘ Fixed form thre=zhold j
i |’1, ||| ~|| || F‘|| 1 ||'I.| ¥ .( Al f | ||||" | .‘ J| ) soft () hard
{ |||l|i i 'ﬁﬁlll" |Il"‘I|| ] ' WY 1| Iilll wll'l I|| i . |L..,\|'4|III IU ‘ m " Select noige structure

! } : : I | l‘ } Unszcaled white noise j

Lev Int Select Thresh

11 -« || 8s2n3

Int. dependent threshold settings

I) ||

U

ol
|'|‘F'|L|l| r‘|' W/ .‘wln 'hl"‘" ~| lﬁl.‘“ l Estimate ‘ Residuals

Overlay Estimated Function

&J@M Center On m Info — (I Histony, View Axes l Close l
B RS EEE Y=

Rysunek 3.10. Okno aplikacji Matlab, w ktérym pnetavana jest aproksymacja dla 1
stopnia falka Coiflets.
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Z przeprowadzonych dwiadczé, w ktorych badany sygnat poddano aproksymacji z

wykorzystaniem funkcji Coiflets, nasuviggic podobne do wczaiejszych wnioski:

Wraz ze wzrostem edu funkcji falkowej i skalujcej wzrasta ,gtadk&” funkcji
aproksymujce.

Falka eliminuje przesugtia falowe badanego sygnatu, jednak nie ma tgkswego
znaczenia dla naszego sygnaiu.
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3.3.4 Algorytmy falkowe — falka biortogonalna.

Podobnie jak wczmie] przebadano skalowanie za pomdalki biortogonalnej, ze
skutkiem podobnym jak wcgeiej opisano.
bior1,3 : phi dec. bior!.3 : psi dec,
: ; 2 ;
o
o ...... \w ..... 4 O gl kel
E: | _2 1 3
0 . B a 2 4 k
biar1.3 : phirec. biorl.3 : psi rec.
: : 2 :
.............................. o] S O S —
2 i
0 2 B o 3 4 3]
Data (Size) biior_6_4 (256)
Wavelet bior -|l1s -~
Level 1 j
Hb binz ﬂ_| +| 64
| Decompose
Fixedf::nthr;::tl:l e ~|
(+) soft () hard
Select noize structure
Unzcaled white noise j
Lev Int Select Thresh
1 1 |« [ | 10869

Il

(‘m I

Uuu}'}'*

EaEara

Info

X =

View Axes

Int. dependent threshold settings

| Estimate | Residuals

Overlay Estimated Function

| close |

Rysunek 3.12. Okno aplikacji Matlab, w ktérym pnetmavana jest aproksymacja dla 1
stopnia biortogonalna.
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3.3.5 Algorytmy falkowe — falka Symlets.
Dla uzupetnienia daviadczédr sprawdzono roéwnie ostatnyi z dos¢pnych w

oprogramowaniu Toolbox aplikacji Matlab falsymlets.

p=phi (hmkcja skalujaca) Y=psi (fimkcja falkowa)

sym : phi sym2 ; psi

R i o e ...........
Ry .
1] 1 2 3 4
syrrﬂ[l.: psi
2 3
Tl
|:| e
_,] k § J _1 ; i 5
1] ] 10 15 20 1] 5 10 15 20

Rysunek3.13. Falka Symelets[112].

Data (Size) | wzor_9_luty 2008 (26500
Wavelet |ym j 2 j
Level 1 j

|

r|| r

l"' (ﬁ i ‘ ll'- |J Hl -"r 4

l'“’llrl|‘|'p\|“hl'l"."'t\| |,-‘-.__."||'|||“|'J| L'”"1UJI|' |ﬁ.'f‘f‘f'||""i||ﬁl\' h‘I.LLlJ\Il'\ Wbbins <[ | ~ || 236

Select thresholding method

ﬂ
.|| r‘ ' H f Fixed form threshold j
i Bt Bt i

Ml W VUL e e

ulwu l llh\| 'L.Il‘lu.l 1“"" |F i |P‘\‘|l‘ “. LIJUlI Unscalede\:hil: :::B e j

1 1 -« [+|108268

Int. dependent threshold settings

Overlay Estimated Function

ﬁ
| r‘ ‘ L i”' i
| \'u'\q\(i\u“ \'II,‘|‘|I\|N‘|'.'.U| “’lllIJ llll".lu J'Il ‘Pf'llla'ltlﬁl."l'||P\‘|l" l'i.",J\ll " I Fetimate ‘ Restduats

| Close |

Rysunek3.14. Okno aplikacji Matlab, w ktérym premevana jest aproksymacja dla 1
stopnia Symelets.
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Z prac nad wisciwosciami sygnaiu, jakiegw stanie wychwydi falki dostpne w
aplikacji ,Wave Toolbox” jednoznacznie wynikioe analiza badanego sygnhatuzciem
transformat falkowych jest na tyle odpowiedniavbychwycic fluktuacje tego sygnatu.

Analiza déwiadcze z falkami ,podstawionymi” éwiadomita rownie, ze zadna ze
zbadanych transformat nie gwarantuje potwierdzgiiinej tezy rozprawy o nitiwosci
odtworzenia przebiegu krzywej cukrowej, w oparcialgorytmy falkowe. Szczegotowo

wyjasniono to w pracy Grzymkowskiego, Zielonki[37].

Opracowano zatem rozygzianie alternatywne, autorskie, bamd na okréeniu wiasnej falki,

nazwanej przez autora,diab”.
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3.3.6 Algorytmy falkowe — falka alternatywna.
Metodt wyznaczenia cech charakterystycznych badanegoakygpodzielono na dwie

fazy:
» Pierwsza faza polegata na sprawdzeniu zliwosci adaptacji falek
zaimplementowanych vrodowisku Matlab; wynik tych badalustruje rysunek 3.24.

CEE | oo

T = e T = [ - =] T = | == - ] [ I ——

Rysunek 3.15. Okno aplikacji Matlab, w ktérym pnemavana jest aproksymacja
waveletowa dla dziewciu stopni swobody.

Dzigki tym prébom okrélono miejsca ,zagszczenia” sygnatu i przedzialy charakterystyczne
przebiegu. Jednak nie udate svypracowa falki, ktorej cechy pokrywatyby siz badanym
przebiegiem.

» Druga faza to utworzenie wiasnej falki, spetpiaj zatazenia tezy gtdwnej rozprawy.



Srodowisko Matlab umdiwia za pomog funkcji ‘wavemngr’ wprowadzenie wtasnych
falek, a nasipnie pozwala na tej bazie utwotzyodzire falkowa. Wazne przy tym zabiegu
jest, by spetri wymagania wynikajce z teorii transformaty falkowej (patrz rozdzia8)$3 Dla
przypomnienia:

» Funkcja powinna byograniczana.

=  Wartcs¢ srednia funkcji powinna wyno&io.

» Funkcja powinna bycatkowalna z kwadratem.

Dla celow projektowych falki podstawowej przig, zgodnie z zal@niami okrélonymi w
pracy, ze wicksza¢ energii przenoszonej przez falkawiera si w przedziale @min ,(dmay),
dane poza tym przedziatema slo pomingcia podczas tej analizy. Dla przedziatu, ktéry

a,

a)min max

zdefiniujemy{ om * om } mamy:

W () =27 W21

(3.42)
dla twierdzenia Parseval'a,
w 1°
E =_([l//2(a))da)=2ﬂ:[o‘-l-’(ja)) “dw
(3.43)

Wiazacego moc Gigu ¢ (o) zarébwno w dziedzinie czasu iegstotliwosci. W ten sposob

zdefiniowano widmo mocygyskretnej transformaty Fouriera rzeczywisteggei¥’ ().

wi(nm)= 0, 01 0e= L TR @"we o

(3.44)
lub

Wf(b,a) = jowa,b (t)f (t)ait = 2171 _]:F (W)W’ (aw)e™dw

(3.45)

Jezeli wykona s¢ przeskalowanie przebiegu to:
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= Skala awynosa=2",

= Przesunicie b wynosi odpowiednib =n2™ .
2

» Czestotliwos¢ srodkowa @, :2171 I a*w(a)) | dw.

=  Szerokac¢ pasma odpowiadgga szerokexi kostki Heisenberga
BO = aw = a)max - a)min .

Otrzymuje s¢ zatem:

BO
a)min = a)O T
2
(3.46)
BO
a)max = a)O +
2
(3.47)

Stad dla nowo projektowanej falki o skali a, pasmg iBczestotliwos¢ w, okreslono w

nastpujacy sposob:

B = wmax_a)min :E
: a a
(3.48)
w =
a
(3.49)

Konstrukcja wiasnych falek wrodowisku Matlab sprowadzagsilo funkcji ‘wavemngr’.
Argumenty funkcji ‘wavemngr’ (‘add’,FN,FSN,WT,NUMBILE,B) to:

* FN — petna nazwa rodziny falek.

* FSN - nazwa skrécona dla rodziny falek.

=  WT —rodzaj falki.

= NUMS - definicja falek.

* FILE — dopisuje skonstruowarfalke do zbioru MATLAB.

= B -—ilo$¢ prébek w definiowanej falce.

W efekcie prac nad baz22600 punktéw pomiarowych wyoghniono 51 ,witasnych”
funkcji falkowych, ktore ,wychwytuj” cechy charakterystyczne ukiadu insulina — cukier.

Dwie z nich przedstawiono na rys.3.16, regaprezentowano w Zaizniku, Z.9.
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Niepowodzeniem zakwmzyty sk proby wyodebnienia wiasnej falki na podstawie prob
cukrzycowych 56 pacjentow. Cztery wskazania, kiftreymujemy w cigu 180 min., to za
mato, by wygenerowafalke zgodm z krzywa cukrzycowva.
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. -)’}Nav’elel Display. @@
»

A File  Wiew Insert Tools Window Help

‘Wavelet | diab j |

Refinement 8 j

Display

Information on:

diabetes Family (DIAB) l

| All Wavelet Families |

History - ‘ View Axes Close l

File  View Insert Tools ‘Window Help B

Wavelet aab | |

Refinement 8 :J

Display

Information on:

diabetes Family (DIAB) l

I AllWavelet Families l

[ v Joovs] mETEN @@ |
CenterOn ° Info |- = = History View Axes Close

Rysunek 3.16. Okno aplikacji Matlab w ktorym pretmsvana jest proba tworzenia
wiasnych falek dla uktadu insulina -cukier (SFN).
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3.3.7 Podsumowanie.
Wyznaczenie cech charakterystycznych krzywej cukjowydawatlo si zadaniem

niewykonalnym. Jest to przebieg wysoce zmiennyeangony od wielu czynnikow: diety,
pory dnia, metabolizmu, tryhiycia, wykonywanej pracy i wielu innych. Aby uwzdhi¢ jak
najszersz grupe cech osobniczych analizie poddano 2600 punktéwigianvych. Z tej grupy
danych wyselekcjonowano 200 przebiegéw ,charaktgcgmych”. Gtéwnym zadaniem
dekompozycji falkowej bytlo okéenie wektora cech, ktore w warstwie Shdip podlegaty
procesowi uczenia. Wyog¢linienie wektora cech przeprowadzono za pameczenie)

opisanych funkcji waveletowych:

= Falki Harra,

»= Daubechie,

= Coliflets,

= Biortogonalnej,
= Symelets,

= Alternatywnej.

Wynik tych eksperymentow zakozyt sk niepowodzeniem, poniewanie otrzymano
wektoréw cech dla warstwy wagjowej systemu wspomagania leczenia cukrzycy.
Wektor cech to pierwsza €& uktadu klasyfikatora, gdzie wyniki pomiaru mefotbstow
suchych cukru we krwiaspoddane dekompozycji falkowej dla N wspotczynnikékali g,
okreslonych na podstawie szerada przedziatu analizowanych danych.

Opracowano zatem rozyzanie alternatywne, projektij wiasne falki o nazwie
.diab”. W wyniku uzyskano N sktadowych falkowychpawiadajcym podprzedziatom
zawartym w przedziale ograniczonym wadiami brzegowymi zadanej siatki parametréw

skalig;.. Otrzymano wektor cedh dla warstwy wejciowej sieci neuronowe;.
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3.4 Struktura sieci neuronowej dla falki alternatywnej
Przed dokonaniem wyboru dotyeego struktury [SN] testowano ngstijace sieci

neuronowe dospne w aplikacji ,NNToolbox”, programu Matlab.

» Jednokierunkowa, jednowarstwowadsieurondw liniowych.

= Jednokierunkowa, jednowarstwowacdsreuronow.

» Jednokierunkowa, jednowarstwowadsperceptronow.

=  Wielowarstwowa, jednokierunkowa giaeuronowa.
W wyniku dawiadczeé wykazano, 2 dwie warstwy to optymalna liczba dla sieci, poraew
przy jednej warstwie trudno byto siewyzwoli¢, a liczba warstw wksza od dwoch,
wydtuzata czas oblicze (przy zachowaniu poréwnywalnej jalad wynikow do sieci
dwuwarstwowej).

Wybrano do realizacji dwie sieci neuronowe:

» Jednokierunkowa, wielowarstwowa SN.

= Jednokierunkowa wielowarstwowa rekurencyjna.
Wyniki dla obu struktur byty podobne, wybrano watigrostszy, ktory gwarantowat gkiszy
niezawodné¢ dziatania. W projekcie systemu wspomagania leezezraburze trzustki,
wykorzystano model sieci [SN] jednokierunkowej, lwigarstwowej, opisywanej zarowno w

literaturze zagranicznej, Herz [41] jak i krajow&gdeusiewicz[84].
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3.5 Zatazenia projektowe dla systemu informatycznego sztucaj trzustki.

Sie¢ neuronowa, jednokierunkowa, wielowarstwowa regiznas¢pujace zadania:
» Rozpoznawanie cukrzycy - na podstawie krzywej cuigjo
Rozpoznawanie cukrzycy na podstawie 2600 pomiarBlauczenie sieci neuronowej
rozpoznawania funkcji powstatej w wyniku aproksyfn@600 pomiaréw cukru we krwi u
jednego pacjenta z uregulowsatukrzya :
* Rodzim falek ,diab”.
* Fourierem, (model 8).

« Dla przeciwwagi, wielomianem stopnia drugiego.

= Okreslenie potrzeby wstrzykiwania insuliny - na podstawroby cukrzycowe;.
Okreslenie potrzeby wstrzykiwania insulin na podstawg @ob cukrzycowych. Nauczenie
sieci neuronowej rozpoznawania funkcji powstateyvwniku aproksymacji pomiaréw cukru
we krwi w 180min u 56 pacjenta z uregulowankrzya:
*  Wielomianem.
e Funkcp Gausa.

* Bezpdrednio czterema pomiarami préby cukrzycowe;.

= Okreslenie konkretnej dawki insuliny w jednostkach zgedrz wirtualry tabeh

dawkowania.

Sposob przyjcia leku insulinowego

WIlew insuliny w jednostkach
Gdy pomiar w]Gdy pomiar | Gdy pomiar
przedziale mniejszy niz wigkszy niz
(70-130mg) 70mg 130mg

Dane [n] od 140 przy 0 0 4

ni<n

Dane [n]>10 i 50% [n] 2 0 + 2 do ostatniej

jest wiekszy niz 130mg dawki

Tabela 3.4 Przygja reguta dawkowania leku insulinopodobnego.
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W ramach projektu zrealizowano dwie sieci, wykaoajreguty wspomagania decyzji.
Sie¢ neuronowa przeznaczona dla rozpoznawania cukrzwygzwalana rodzig funkcji
.diab” z 51 wefciami i jednym wy§ciem.
Sie¢ neuronowa okrdajaca konieczng& wykonania iniekcji oparta na 4 wejach i 1
wyjsciu.

7Z Petne synapsy

Warstwe Warstw:
ukryta ukryte
Synapse e nEcon Warstwy ukryte’od N=""dc 1000 IS e Sy
Warstwe Warstwe
ukryta ukryte

T
|
|
|
|
|
VY‘T;N;E Warstwz
ukryte
T T
x/\/
| 1
| |
| |

Monitor procesu uczenia

Rysunek 3.17. Proces uczenia sieci falkowo — neawen
Dzigki wykonanym w aplikacji Mathlab ,NNTolbox” symulgam struktur sieci
neuronowych okrdono wstpnie model sieci falkowo - neuronowej, ktora byldvgnym
algorytmem podejmowania decyzji w systemie ,sztegzarzustki”’. Prawidlowé¢ wyboru
nalezato potwierdzt bezpdrednio w aplikacji, w ktorej funkcjonowat algorytpsztucznej
trzustki”. Za pomog bibliotek Joone[118], oprogramowania przygotowandta modutowej
implementacji sieci neuronowych w oparciu o aplédya, przygotowano dwa zbiory yce
dla dwdéch programéw modehgych [SNI:
= Program ,profil.cmd” - symulacja za ponmofSFN] dobowego profilu sken cukru
we Krwi.
» Program ,proba.cmd” — symulacja za pom@8N], przebieg préby cukrzycowe;.
W oparciu o wczéniej przygotowane dla programow ,profil.emd” i ,dya.cmd” zbiory

uczace rozpocgto proces uczenia sieci zgodnie z rys. 3.17.
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Biblioteki Joone umdiwiaja modutows budowe [SN] w oparciu 0 gotowe i nowo
projektowane elementy. Proces uczeniazmagledzic dzicki dedykowanemu apletowi Java,
zwanym ,Monitor”. Sprzzony bezpérednio z kada synapg i warstwy sieci, pozwala
programicie sledzic postpy w procesie uczenia sieci.

W programach ,profil.cmd” i ,proba.cmd” parametrigtore mana zmienid i $ledzi
skutki to: ilos¢ warstw ukrytych oraz ikg iteracji potrzebnych do prawidtowego nauczenia
sieci sekwengjdanych ze zbioréw ugzych.

Wirtualna tabela dawkowania zostata opracowana wspotpracy z lekarzem
diabetologiem i farmaceaut na podstawie zalecanego dawkowania leku insutidopnego
.NovoRapid”[111] , przeznaczonego dla pacjentévedmgnozowa cukrzya typu 1.

Wszystko zostato gje w formie czytelnej i prostej w obstudze dla diglixa strony
tekstowej serwisu WWW. W@jo w niej (jako forrg wspomagania decyzji lekarza) sposéb

dawkowania leku insulinopochodnego.

92



3.6 Realizacja systemu informatycznego
System informatyczny wspomagania decyzji skonstaraw tak, by pacjent miat do

niego dostp przez 24 godziny i siedem dni w tygodniu z doveglm miejsca néwiecie, przy
zatazeniu, ze dysponuje w dowolnej formie depem do Internetu. Bardzo waym aspektem
systemu jest mdiwosé ciagtego monitoringu chorego, zgodnie z zZaoiem,ze im wiccej
pozyskanych danych, tym gksza niezawodrig systemu. Wana cechy systemu jest rownie
witryna WWW, czytelna dla osoby z niej korzyataj, shd zrezygnowano z trybu
graficznego na rzecz tekstowego. &kzistronie WWW pacjent otrzymuje dept do bazy
danych, w ktorej zapisuje wskazania dobowe poziaukru we krwi. Zasady dziatania
ustalono tak, by nie sprawialy trudiedw korzystaniu z system&rodowisko serwerowe, na
ktorym dziata aplikacja, to Apache/2.2.9.

Elementem wspomagania decyzji systema zaimplementowane dwie sieci
neuronowe. Pierwsza z sieci, aktywowana rogizilalek ,diab”, realizuje funke
wspomagania decyzji lekarza poprzez rozpoznawarkezgcy na podstawie 2600 pomiarow
poziomu cukru we krwi. Druga definiuje konieczhowykonania potencjalnego wlewu
insuliny na podstawie danych z 56 prob cukrzycowyelykonanych u pacjentéw z
diagnozowan cukrzya.

Wybudowany system poddano prébie na epez wyposaonym w platforng
sprztowa, Intel Core Duo2 T7250 z zegarem 2GHz, taktem steai gtdwnej 777MHz,
1GB pamg¢ci RAM.
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3.7 Podsumowanie dziatania zaimplementowanej siexguronowej

Podczas préb wykonanych na przebiegach wijengch wedlug 2600 danych,
pochodacych od pacjenta z zdiagnozowarcukrzya, system wykazal nagiujace

zaleznosci:

» Préba rozpoznania cukrzycy dla 100 losowo wybrangctypadkéw z grupy 2600

pomiarow.

Wavelet
Aproksymacja] Fourieq Wielomiag ,diab”

Rozpoznanie 49 71 75

Tabela 3.5. Wyniki rozpoznawania potencjalnych pbiegéow cukrzycowych systemu
falowo neuronowego aktywowanego alternatyvdalka oraz sieci neuronowe;j
aktywowanej funkej wielomianow i przebiegiem Fouriera.

Rozpoznanie potenci alrych z acharoman na cuk myce,

O Rozpoznanis

F aurier i ielomian N aulet
Rodzaj Aproksymacji Dane = proby cukeye anej

Wykres.3.16.Wyniki analizy rozpoznawania potengjamprzebiegéw cukrzycowych
systemu falowo neuronowego aktywowanego alternafyfallka oraz sieci neuronowe;j
aktywowanej funkej wielomianows i przebiegiem Fouriera.

Préba potwierdza wysaksprawndé¢ systemu [SN], aktywowanego alternatyafalka ,diab”
lub wielomianem. System [SN] wyzwalany funkdfouriera wykazat rozpoznawaktona
poziomie 49 z 100.
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» Proba okrélajaca konieczn& wlewu dla grupy 56 pomiarow z bazy danych prob

cukrzycowych.
Funkcja Dane z proby
Aproksymacja Gaussa Wielomian cukrzycowej
Rozpoznanie 18 11 38

Tabela 3.6. Wyniki rozpoznawania potencjalnych piegdw cukrzycowych systemu
falowo neuronowego aktywowanego alternatyvalka oraz sieci neuronowe;j
aktywowanej funkej wielomianows i przebiegiem Fouriera.

Rozpoznanie kaniscznos ci wilery ireuling

Furkcja Gaksa Wi larmi an i Fulet
Hatzal Apro koo Dane z praby cuk rEye onej

Wykres.3.17.Wyniki analizy rozpoznawania potengaio wlewu insuliny dla systemu
falowo-neuronowego aktywowanego alternatyaika oraz sieci neuronowej
aktywowanej funkej wielomianows i przebiegiem Fouriera.

Wykres 3.17 przedstawia #§za¢é systemu aktywowanego beZpednio z bazy danych
wskaza pomiaréw cukru we krwi, gdzie przy 56 wskazanigmidby cukrzycowej, dla

ktorych potwierdzono konieczédleczenia, 38 razy system to potwierdzit.
Podczas symulacji przebiegu profilu cukrzycowegprdby cukrzycowej za pomac

zaimplementowanych sieci neuronowej i neuronowkaofakj szukano optymalnej wzglem

wartcsci:
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= |loéci iteracji uczenia sieci.
= Liczby warstw ukrytych sieci.

= Czasu dziatania.

Opisany wyej sprzt byt w stanie wykonaok. 150 000 iteracji obliczeniowych w czasie
24 godzin. Otrzymano zaprezentowane w tabelach (33.8) i wykresach (3.18) i (3.19)

wyniki rozktadu bédu sredniokwadratowego dla préby i profilu cukrzycowe;.

[llogé interacii 1000 2000 5000 10000 50000{ 100000f 500000| 1000000
Warstwy ukryte 1
5 Fail Fail Fail Fail Fail Pass Fail Fail
10 Fail Fail Fail Pass Fail Pass Fail Pass
15 Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass Pass
20 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass
25 Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass Pass
50 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass
100 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass
150 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass
200 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Fail Pass
250 Fail Fail Fail Fail Pass Pass Pass Pass
500 Fail Fail Fail Fail Fail Fail Fail Fail
1000 Fail Fail Fail Fail Fail Fail Fail Fail
]

Tabela 3.7. Przyria mdz odrzucenia cyklu ugzego dla proby cukrzycowe;.

1
llo$¢ interacji 1 1000 2000 5000 10000 50000 100000] 500000 1000000
Warstwy ukryte 1
5 Fail Pass Pass Pass Pass Pass Pass Pass
10 Pass Pass Fail Pass Pass Pass Pass Pass
15 Fail Pass Fail Pass Fall Pass Pass Pass
20 Fail Fall Fail Fall Fall Pass Fall Pass
25 Fail Fall Fail Fall Pass Fail Fall Fall
50 Fail Fall Fail Fall Fall Fail Fall Fall
100 Fail Fall Fail Fall Fall Fail Fall Fall
150 Fail Fall Fail Fall Fall Fail Fall Fall
200 Fail Fall Fail Fall Fall Fail Fall Fall
250 Fail Fall Fail Fall Fall Fail Fall Fall
500 Fail Fall Fall Fall Fall Fall Fall Fall
]

Tabela 3.8. Przyria mdz odrzucenia cyklu ugzego dla profilu cukrzycowe.
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Rozktad bt edu $redniokwadratowego dla préby cukrzycowej

80,9-1
00,8-0,9
00,7-0,8
Q0,6-0,7
00,5-0,6
00,4-0,5
Q0,304
00,2-0,3
00,1-0,2
ao0-0,1

llos¢_interacji_1

Wykres 3.18. Rozktad waroi btedu sredniokwadratowego dla préby cukrzycowej w
zaleznoéci od ilosci warstw ukrytych sieci neuronowej orazsoiteracji uczenia sieci.

Rozktad bt edu sredniokwadratowego dlaprofilu cukrzycowego

0,7

06

05

0,4
00,6-0,7
0,3 00,5-0,6
00,4-0,5
02 - 00,3-0,4
00,2-0,3
01 - 00,1-0,2
100000 {0-0,1

- llo$¢_interacji_1

Wykres 3.19. Rozktad waroi bfedu sredniokwadratowego dla profilu cukrzycowego w
zaleznoéci od ilosci warstw ukrytych sieci neuronowej orazsoiteracji uczenia sieci.
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Podsumowanie:
Na tym etapie pracy nad systememgsicto nas¢pujace cele:

= Zapoznano z dogbnymi rozwhazaniami dotyczcymi tematu pracy: podstawami
medycznymi schorze cukrzycowych, metodami konstrukcji i pomiaru zanymm
testow suchych cukru we krwi, budewpomp insulinowych, poznano wybrane
elementy sztucznej inteligencji.

* Przeprowadzano szereg badaempirycznych. Do najwaiejszych nalgato,
poréownanie aproksymacji przebiegu charakterystyganedla pacjenta z
diagnozowanym schorzeniem. Zebranogb@anych wskazapoziomu cukru we Kkrwi
odzwierciedlajcych prae ludzkiej trzustki - dla rénych pod wzgldem cech
osobniczych pacjentow. Zbadano cechy otrzymanyaehpegow w w/w grupie
danych, na ich podstawie wybrano rodzaj aproksynmegbiegu, wyszczegolniono
wiasciwosci charakterystyczne tych przebiegdw.

= Za pomog standardowych algorytméw falkowych opracowano zimmsci
wyodrebnienia falki alternatywnej ,diab”.

= Dla wyznaczonej falki alternatywnej ,diab” wyprowazho struktug systemu sieci
neuronowej, odzwierciedlgjej przebieg pracy ludzkiej trzustki, deg maozliwosé
wspomagania diagnozy w przypadkach zachofomeacukrzye.

= Opracowano zal@nia projektowe dla systemu informatycznego sztejczaustki.

» Zaimplementowano w ramach serwisu WWW system in&yeeny realizujcy
wyzej opracowane zatenia konstrukcyjne.

Algorytm sztucznej trzustki opracowano gtéwnie jakgstem wspomagania decyzji
diagnostycznej lekarza diabetologa. Pozwala onjapodecyzg dotyczca ilosciowego
wlewu insuliny. System przeznaczony jest dla osdtmwych i dla os6b ze zdiagnozowan
cukrzya, jednak powinny one pracowa nim podscista kontrok lekarza. W tym réwnie
przypadku system nie by¢ uzyteczny jako dziennik diabetyka. Pozwala on na jadzenie
dobowego monitoringu poziomu cukru we krwi i na pdstawiesledzenie przebiegu
choroby.

Narzdzia programistyczne zostaly dobrane w ramach peets®ej licencji
publicznej, udospnianej w ramach ruchu na rzecz otwartego oprogvaani, tak by koszt
utrzymania i implikacji byt maliwie jak najnizszy. Utrzymanie systemu sprowadzazatem
do optat zwazanych z utrzymaniem domeny i serwisowaniem systdPamadto zwrécono

uwag, by potencjalny gytkownik systemu nie byt natany na koszty, dlatego opracowany
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system informatyczny wymaga odzytkownika dosipu do sieci Internet z uwdzen

obstugujcych standardowe przeglarki internetowe niewymagsge licencji:

» Mozilla/5.0, Firefox/2.0.
= MS Internet Explorer w wersji minimum 5.0..
= Qraz inne systemy przeglarkowe, dospne na telefonach komérkowych firm

najbardziej powszechnych na rynku polskim.

Poniewa wieksza¢ dostawcOw spetu komputerowego i telefonéw komaorkowych
wyposaa dostarczany przez siebie sprzw systemy operacyjne oraz przgarki
internetowe, zatem koszty, ktére poniesie pacjstdanows rownowarté¢ zakupionego
sprztu. Powysze rozwizanie, zdaniem autora, jest optymalne pod wdagh
ekonomicznym. Alternatywnym rozw#aniem bytoby skorzystanie z ptatnych licencji na
system bazodanowy typu SQL, ktérych wykaz znajgigev spisie stron WWW.

Potencjalny koszt takiego rozygiania rozpoczyna giod 1000 zt i obejmuje zakup
srodowiska programistycznego i oprogramowania. Goégnanica finansowa jest nie do
okreslenia i zaley od ilosci danych i czasu ich przechowywania. Przyd&nsystemu
uzalezniona jest od wielu czynnikéw, do gtéwnych zaliézgalery: niezawodnéc, ilosé
zmagazynowanych danych, szybko dziatania. Te natomiast zale znacaco od
poniesionych kosztow. W chwili obecnej system pjaayptymalnie w stosunku do naktadéw
na niego przeznaczonych. Jednak w dalszej perspigktyozwihzanie ptatne byloby

technicznie uzasadnione ze watw bezpieczgstwa i niezawodnii.

Nalezy jeszcze raz podkiké¢, ze system zostat tak opracowany, by wspierat decyzj
lekarza diabetyka, a nie probowakzjasupic.

Gtéwnym celem byto potwierdzenie tezy:
Istnieje mozliwos¢ odtworzenia przebiegu krzywej cukrowej, otrzymanejw wyniku
pomiarow stezenia cukru we krwi z uzyciem testow suchych, w oparciu o algorytmy
neuronowo — falkowe, z dokfadnécia wyzsz od aproksymacji funkcja wielomianows,

Fouriera lub Gaussa

99



4  Przeghd podobnych rozwhzan zaprezentowanych w
ostatnich latach naswiecie
Prace nad sztuczrrzustky skupiap sic wokot wszystkich klinicznych postaci cukrzycy:

» Cukrzyca typu I.
» Cukrzyca typu Il.

» Cukrzyca wtorna i skojarzona.
Nastpnym podziatem dla badas rézne grupy pacjentow selekcjonowane pod wagm:

= Cech osobniczych takich jak: pteviek, waga. itd.
» Przebytych chorob.

= Uzywanych lekdw.

»  Grup zawodowych.

» Innych, np. kobiet w aizy.
W badaniach tych wykorzystywano modele sztuczrzejstki:

= Biologiczne.

= Biochemiczne.
Uktady dziataty w oparciu o zbiory danych otrzymamevyniku:

= Dyskretnych pomiarow glukozy.

= Ciagtych pomiarow glukozy.

* Inwazyjnych metod pomiaru cukru we krwi, np. naglraej popularnej iniekcji
podskornej z wykorzystaniem testow suchych.

* Nieinwazyjnych, np. metoda oparta na zjawisku odwnej jontoferezy.

Ze wzgkdu na architektwr ukladu realizujcego regulagj rozr&niamy rozwazania z
otwarty badz zamkngta petla sprzzenia zwrotnego uktadu glukoza — insulina.

Prace nad sztuczrirzustlky podgto juz w latach 60 ubiegtego wieku np. Westerhof[96]
(twérca modeli matematycznych gtownych organow kickz). Proby zdalnego
monitorowania podstawowych parametrayciowych seégaja hawet pocatku XX w i silnie

korespondowaty z rozwojem telekomunikaciji.

100



Do gtownych nurtéw natey uktady kontroli i regulacji oparte o technologie:

» Regulacji liniowej.

» Regulacji nieliniowej.

Ostatnio dztki rozwojowi technologii mikro- i nanoprocesorowejzczegoinym

zainteresowaniem ciegsi¢c uktady oparte na elementach sztucznej inteligencji

= Zbiory rozmyte.

= Sieci neuronowe.

» Uklady eksperckie.

= Algorytmy genetyczne.

Do najciekawszych ostatnio publikowanych prac zgticmalezy Bellazzi[9], w ktorej
opisano konstrukejkontrolera wspomagagego metoe IDDB (ang. Insulin Dependent
Diabetes Mellitus). Na podstawie badgrupy 60 pacjentéw okéno w pracy dwa
modele metabolizmu insuliny: pierwszy, wypracowang podstawie codziennych
pomiaréw cukru we krwi, drugi, z pomiarow dostancgch podczas konsultacji
lekarskich. Badania te stalyespodstaw zaprojektowania kontrolera dziateggo na
podstawie rozmytej predykcji dostarczonych pomiarbaicki kontrolerowi mana byto
przewidywd& stzenia cukru we krwi po positkach i po przespanycleaah. Najlepsze
rezultaty metody wykazano bowiem dla napazych i najniszych wskaza takich jakie
odpowiadaj gwattownym skokom stenia cukru po positkach i spadkom tegezenia,
towarzysacym metabolizmowi nocnemu.Sztuczna inteligencja jest gtéwnym
mechanizmem ukfadu opracowanego we wioskim univwecsy w Padvie przez
zespot: Riccardo Bellazzi, Carlo Siviero, Mario fateelli, Giuseppe De Nicolao.
Gtéwnym celem projektu byto stworzenie zesrmnego kontrolera wspomagaggo
podawanie analogéw insulinowych pacjentom 2z diagn@y cukrzya
insulinozalena, Mellitus. Model wykorzystuje zwykly plan zadzania chorego na
cukrzye: oparty na okresowej ocenie metabolizmu pacjentaaitej podstawie
opracowanej przez lekarza matrycy dawkowania ingulArchitektura urzdzenia

posiada dwa sktadowe elementy:

= Pierwszy, odpowiedzialny za wysoki poziom insulinyykorzystuje uzyskane

dane z pomiaréw i medyczinformacg o rozktadzie dozowania insuliny.
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= Drugi uktad niskiego poziomu insuliny wyznaczanego trakcie cagtych,
ditugotrwalych bada modyfikuje regulacje modutu odpowiedzialnego zasoki
poziom insuliny, a nagpnie wspomaga dawkowanie insulin. System pracuje na
podstawie danych otrzymanych w wyniku podskorndégamania krwi. Oba
kontrolery dziatag przy pomocy nieliniowego ukfadu regulacji opartega

technice zbioréw rozmytych.

W kolejnej pracy Trojanowski, Wach[9Ekupiono s na analizie kidu metody,
wystepujacego przy podskérnym pomiarze cukru we krwi, a @stdascego jedn z gidbwnych
przeszkéd dla opracowasztucznej trzustki. Transport insulin w krwylnej podlega
zahamowaniom i opghieniom z przyczyn fizjologicznych, komplikig zalaenia przy
projektowaniu systemu nadapgo st do noszenia przez pacjenta. Nielinidwota
przenoszona jest na niestabd@enodelu. Natomiast uogolnienia liniowe modelwiai Sic z
op&nieniami uniemeliwiajacymi dziatanie ukladu w czasie rzeczywistym. Zapmopvany
algorytm oparty na sieci neuronowej, ktéry kontjelezasy odpowiadaje transportowi
insulin we krwi, opisano w naginym artykule tego zespotu.

Nastpna praca Nucci, Cobelli[62] jest poréwnaniem madélrojanowskiego,
Wach[91],[92], z modelami Kobayahy[48], Kraegend[5#ucketta[67], Shimody[76],
Berger[10] rozkiadu koncentracji insuliny we krwio pwykonanym zastrzyku. Cho
rozwiazania zaproponowane w tym artykule pochpdzrzetomu lat 1980/90, to ich analiza
pozwolita na okréenie newralgicznych punktéw modelowania uktadwima — cukier.

Ciekawy projekt prowadzony jest réwwniew Juvenile Diabetes Research
Foundation[115]. Jego celem jest zbudowanie skoempubwanej wyspy trzustkowe;.
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Rysunek 4.1Sztuczna trzustka: komputer prognozuje, ile ingulineba kdzie
wstrzykra¢ choremu w najbfiszych godzinach (u gory wid@ompg; insulinowg wraz z
czujnikiem) Erodto: Medtronic]

Urzadzenie skiladatoby siz trzech gidwnych elementéw. Pierwszy to czujrktqry stale
mierzy poziom cukru we krwi. Drugim podzespotemt jeskrokomputer, odczytagy te

wartas¢ 1 na podstawie odpowiedniego algorytmu prognazyj ile insuliny ledzie

potrzebne, aby utrzymiapoziom cukru w bezpiecznych granicach. Naidwo taacucha
znajduje s pompa wydzielajca organizmowi odpowiedsiilos¢ insuliny. Dwa elementy —
pompa i czujnik — ja@ 3 sprzedawane cukrzykom, ostatnim elementem jestpliben,

oceniajcy stan pacjenta i aplikagy insuline w miar potrzeb.

Ostatny z prac, péwiccom przeghdowi wczeniej opublikowanych rozvazan
symulacji ukfadu insulina — cukier, jest publikacialic[90]. Autorka zwraca szczegaln
uwag; na periodyczn& zachowania rozktadu cukréw, insuliny we krwi i nadnia, # mimo
okresowdci przebiegu, opisanie zalgosci formula rowna rézniczkowych nie wywotuje
deskrypciji tej zalenosci.

Wyzej opisane prace to jedne z pierwszych, podejoceuproblematyk modelowania
ludzkiej trzustki. Nasfpne prace opisane wdéree] Parker[64], Puckett[67] i Brown[14]
podejmuj ten sam temat, jednak nie koncenirgje gtdwnie na wyprowadzenigcisle

dopasowanego do parametréw uktadu formuty matermagjcale wgkszy nacisk kiasl na
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0golny cel leczenia choréb ludzkich przez zadeanie chorofp przy zminimalizowaniu
negatywnego wptywu dziadlaubocznych zwizanych z terapi

Rozwdj sieci Internet, wzrost mocy obliczeniowej Bz szersza degncsé do
srodkéw hczndici zackgca do automatyzaciji systemu podawania lekow, cekpada si na
efekty kaicowe terapii .

Zalozenia, jakie powinien spetria nowoczesny model uktadéw biologicznych
przestawia artykut Parkera[64]. Ukiad taki powin@osiada: umiegtnosci prognostyczne w
rozumieniu dziatania procesu Weje-wyjscie, a take zapewni& uzyteczn@¢ w
wykonywaniu obliczé za pomosg Internetu dla procesu sterowania i optymalizdsjnieje
mozliwos$¢ stosowania metod obliczeniowych, wykorzystych na przyktad bardziej
ztozone modele, oparte na algorytmach sztucznej imtediy teorii zbiorow rozmytych
Lascio[56], Rutkowski[72]. Pozwakajpne w procesie sterowania zasymuléwaersz gane
zmiennych, zwgzanych ze gfeniem insuliny i glukozy w organizmie.

Jednym z czynnikdéw, ktory utrudnia sterowanie bidgozne i problematyk
tworzenia modeli, mge nawet bardziej nisystem sterowania chemicznego, jest znaczna
zewretrzna i wewntrzna zmienn&t pacjenta. Dlatego tekluczowym sktadnikiem systemu
sterowania podawania lekow jest element adaptacyiiadomo, ze jest trudniej
zagwarantow@& poziom stabilnéci i funkcjonalndci dla tychze systemow, apeli dla
statycznych algorytméw sterowania, Pomimo tegamiejgtnos¢ algorytmu do
zindywidualizowania si wzgledem okrglonych zachowa pacjenta mge prowadzi do
znacznych ulepszaewn funkcjonowaniu urgdzenia. Urzdzenia lgdace obecnie w iyciu,
jak pompy insulinowe o statym wlewieg gwykle stosowane w obwodzie zamygim.
Prace nad automatycznym sterowaniem poziongiesta farmakologicznego lekow
wyszly ze stadium prob klinicznych, a wykorzystamedeli np. w chemioterapii raka jest
obecnie coraz powszechniej stosowane. Zwazy na cigte udoskonalenia technik i metod
obliczeniowych, potencjalny wptyw proceséw steroimama problematyk biomedyczn
bedzie wzrastéa

Poza srodowiskiem akademickim prowadzone sOwniez projekty badawcze w
koncernach farmaceutycznych. Z pgstmi tych prac mma zapoznasic na stronach www
tych firm. Do pionieréw nale:

= Szwajcarska firma Roche[119].

=  Amerykaiska Johnson & Johnson[117].
= Niemiecka Bayer[114].

= Amerykaiska Abbott Laboratories[113].
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Podsumowujc materiat przedstawiony w rozdziale 4, c¢k8za¢ ostatnio
publikowanych badakoncentruje s wokét préb modelowania sztucznej trzustki w oparci
0 metody sztucznej inteligenciji, dlatego niniejpraca wpisuje giw ogolndwiatowe trendy.
Prace autorskie, dotygze w/w opisywanego systemu publikowane podczas
miedzynarodowych i krajowych konferencji biomedycznyblty sposobem weryfikacji tez
zamieszczonych w pracy oraz odzwierciedleniem kgl etapdéw modelowania zagadnie
diabetycznych. Poaewszy od pierwszego autorskiego artykutu, prezenggo zarys
przysziej pracy i potencjalne rozyania dotyczce aproksymaciji krzywej uktadu insulina —
cukier Doniec[23], opracowanie modelu sztucznejustki w oparciu o wihasn falke
poprzedzone zostalo badaniami nad spegyfikmiaru cukru we krwi za pomgdestow
suchych i zaprojektowaniem wiasnej konstrukcji glotetru dla firmy ,Remed” z Gliwic
Doniec[28]. Nasfpnym zagadnieniem, ktérymesizagto, byto poréwnanie najprostszych
metod aproksymacji krzywej cukrzycowej Doniec[2¥]. wyniku nas¢pnych ddwiadcze
wyznaczono optymain metod predykcji przebiegu, model uzupetniono o dane
farmakodynamiczne leku i zaprezentowano w Kkolejnyadferatach Doniec[25][27].
Koncowym elementem systemu bylo wypzsiaie systemu w przyjazny pacjentowi serwis
www, http://virtual-net.pl/DiabLab/person/main.iact Doniec[26].

W ten sposéb wraz z nastaniem ery zaawansowanyatfonph komputerowych i
sieciowych, wzrastagym poziomem dospu do informacji, praca ta wpisujezsiv ogolno-
swiatowe tendencje projektowania: nowatorskich cikgw, modeli biologicznych czy
systeméw wspomagania diagnostyki medycznej. W misfatdekadzie nagpit znaczny
postp w rozwoju matematycznych modeli zémych systemOw chemicznych i
biologicznych. Cechy predykcyjne takich modeli dayrje idealnym narxziem dla
symulacji procesow biologicznych, farmakodynamicamny oraz rozwoju systemow
sterowania uktadéw tak ztonych jak organizm ludzki. W pracy tej pettj prolg wiernego
odtworzenia przebiegu krzywej cukrowej, opiggj funkcjonowanie ludzkiego nadu -
trzustki. Posiadaf najprostsze dagine narzdzia: testy suchesrodowisko Matlab, oraz
dostp do sieci Internet, wypracowano model sztucznepdiki, ktory jest szczegolnie
przydatny w codziennym monitorowaniu zaawansowanmaroby, wspiera podejmowanie
decyzji o ewentualnym wlewie leku insulinopochodmegyaz zbiera dane, na podstawie
ktorych mae przewidzié czas dziatania i efekt dawki leku w odniesieniu danego
pacjenta, lub te maze by zastosowany bezpednio do okrélenia zoptymalizowanego

schematu podawania lekow.

105



W ostatnim czasie otwarto wiele dyskusji na temazpsredniej dosfpncici
symulatoréw zachowaorganizmu dla pacjenta. Gtdbwnym argumentem prza&idw takich
rozwigzah jest maliwo$é przyspieszenia procesu przebadania nowych lekéyprzpa
umazliwienie wykonania setek, a nawet wsy symulacji w czasie potrzebnym do
przeprowadzenia jednego eksperymentu na zwtmch. Przeciwnicy masowych metod
badawczych ripostaj iz zle przygotowany proces wprowadzania nowego lekumeyody,
moze bardziej zaszkodginiz pomoc pacjentowi.

Zaprezentowany w rozprawie doktorskiej model sategarzustki wpisuje gi pomidzy te
dyskusje. Sprawdzaesw przypadku prognozowania zachawaacjenta, pomimeae struktura
rzeczywistej ludzkiej trzustki sktadaest duzej ilosci parametrow, ktérych zataosci nie da
si¢ obecnie opisa za pomog rownar matematycznych, jak réwriez elementéw
nieliniowych, charakterystycznych dla proceséw dgitznych. Z drugiej strony analiza
numeryczna jest niedroga, a uszczegétowienie mogelzwala na bardziej precyzyjne
prognozy.

Nalezy rozpatrz¢ rowniez kweste stosownéci sterowania procesu medycznego i
jego wptywu nazycie pacjenta. Prezentowany model wspomaga leczdroeoby poprzez
podawanie lekow, jednak gtownym wyznacznikiem petydsci modelu jest bezpgoednio
samopoczucie pacjenta po zastosowaniu leczenia,ogena powinna lkbywykonana przez
odpowiednio wykwalifikowany personel medyczny.

Nie mniej wanym aspektem, weryfikagym funkcjonalné¢ systemu sterowania
opartego na modelu sztucznej trzustki, jest precyapdelu glukoza-insulina dla pacjenta
chorego na cukrzyc Szczegétowy model farmakodynamiczny dziatanigkghy i insuliny
wymaga przéledzenia ogromnej ikzi danych. Powstaty model bylby prawdopodobnie
precyzyjny, skomplikowany i wolny, podczas gdy popwane rozwizanie jest
zaimplementowane nasrodowisku serwerowym, nie posiagegym ogromnej mocy
obliczeniowej przy #yciu bezptatnych naezlzi programistycznych.

Kolejny istotny aspekt budowy modelu to identyfijgacpoprawnéci dziatania
modelu. Parametry modelu, zredukowanego do monit@ana najistotniejszej wielkaoi, jaka
jest poziom cukru we krwi podskornej, lstwe do obliczenia w oparciu 0 niezbytzghebior
danych, ktorym dysponowano. Cogeej, adaptacja parametréw za pomdéaternetu w celu
indywidualizacji pacjentow byta stosunkowo prosta wdrazenia. W przypadku modeli
fundamentalnych, opartych na technikach przedziegmwv sledzenia parametrow

farmakokinetycznych, daney azwyczaj zaczerpgte z dostpnych zrodet klinicznych, co
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uniemeliwia indywidualizacg dziatania wzgidem ogolniejszej (tnej pod wzgtdem cech
osobniczych) populacji pacjentow.

Biorac pod uwag kweste prognozowania, model ten jest mniej precyzyjny modele
fundamentalne, jednak w zafesci od zapotrzebowania, mlowva jest ewentualna dalsza
rozbudowa.

Celem pracy byto osgnigccie kompromisu pomdzy petra precyzi odzwierciedlenia
pracy ludzkiej trzustki, a zdoldoia do prognozowania poziomu cukru we krwi dla celéw
sterowania pomgpinsulinows. Brano pod uwagfakt, ze mniej skomplikowane modele oparte
na metodach aproksymacji wielomianowegmazkowej, nie odzwierciedlajw petni tega

procesu w takim wymiarze, jak aproksymacja fuakkalkowa o nazwie ,diab”.
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5 Opis dziatania
Korzystanie z systemu sztucznej trzustki przez gydej rozpoczyna giod rejestracji

danych i zateenia indywidualnego konta w systemie. Pacjefizie mogt z niego korzysta
wpisujac kolejne pomiary zawarioi cukru we krwi oraz inne parametry badania krwi.
Podstawowym parametrem, ktGrego wymaga system zmmjit¢rzustki, jest wynik pomiaru
poziomu cukru we krwi za pomgdestow suchych opisanych szczegdtowo w rozdziale 2
Z.1 niniejszej rozprawy. Pomiarggenia cukru we krwi mee st takze odby za pomog
metod alternatywnych (Rozdziat 1.4). Po wykonamungaru zyskany wynik wprowadzamy
do bazy danych z dowolnego udzenia posiadagego dosfp do sieci Internet,
obstuguacego popularne przeglarki internetowe. Dzki stronie WWW pacjent otrzymuje

dostp do bazy danych, w ktérej zapisuje wskazania d@bp@ziomu cukru we krwi.

@._ | - I httpsfidiablab, virtual-net, pli 5050/ DiabLab)person)main, ackion

Pli. ~ Edvcja | Widok.  Ulubione  Marzedzia Pomoc

"LJ" '-‘.ﬁf Diabetics Lab | |

Ema.il:l
Ha&h:u:l

Zalogu; |

£ arejestnj

Rysunek 6.1. Okno rejestracji w systemie sztuctmeptki.

Poniewa dane, ktére ma przechowasystem ,sztucznej trzustki’, asdanymi
osobowymi, dla zapewnienia bezpieggtsva informacji na temat danegaytkownika,
zarowno przed ich podglem, jak i po wprowadzaniu, konieczna jest autajza
uzytkownika poprzez wprowadzenie jego identyfikatorhasta. Kady z wytkownikow
uprawniony jest do przegdania i modyfikacji tylko swoich danych, jedynieytkownik
bedacy administratorem systemu ma #hwos¢ podghdu wszystkich danych
wprowadzonych przezzytkownikow. Przed pierwszym skorzystaniem z aplikkonieczne
jest utworzenie nowego konta za pomocpowiedniego ekranu aplikacji, gdzigytkownik
wprowadza swoje podstawowe dane do systemu, jadptawiono na rys. 6.1.

Po zalogowaniu pacjent sprawdza swoje dane (rys.6.2

» Adres email, ktéry podat przy rejestraciji.
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Wiek.
Waga.
Plec.

@:ﬁ - I@ htkp s fdiablab, virkual-net, pl: 3080/ DiabLab/person main. ackion

Plik.  Edycja Wwidok Ulubione  Marzedzia  Pomoc

"Eii" E[Pl? Dial:uetiu:s Lah I i

Dane osoby

Email: rdwp@wp.pl
Wisk: 36

[Waga [kg]: 105
Ple¢: meiczvrna
Zmien dane
[Wiviscie

[Ostatnie potmiary

Dataiczas | Wartosé

Dodaj pomiar

Wynikd
Wsrysthde potmiary

Rysunek 6.2. Okno rejestracji w systemie sztuctmeptki.

W przypadku popetnienia przy rejestracjedh przez pacjenta,alz zmiany parametru

np. wieku, wagi, dane mioa zmient, przechodzc do zaktadki ,Zmié dane”, rys.6.3..

—
@ ) I htkp:ffdiablab, virtual-net, pl: G030/ DiabLab)person)personbata, ackion

Plik, Edweja whidok: dubiors:  MarZedzizs Fomoc

"E:i' ﬂﬁi @Diahetics Lah ' I

Podgj wiek: |3r3

Podgj wage: [105
Podaj plec: Imgzlz:zyzna *I
Zapisz |

Rysunek 6.3. Okno zmiany danych w systemie sztydenestki.

Po tych czynn¢riach, majc juz okreslony wynik pomiaru cukru, w zaktadce ,Dodaj
pomiar” wpisuje si wartas¢ i potwierdza przyciskiem ,Zapisz”. Kolejne wynikiostaj

przedstawione w zaktadce ,Ostatnie pomiary”.
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.'-:Ft—-u--"-u -
@: <A I htkp: ) fdiablab, wirtual-net, pl: 2030/0iablabfpersonmain. ackion

\--

Pl Edvcia Widok UWubione. Marzedzix:  Pomoc

Zh: o e i - - :
Wl oAl E,‘E,‘i vi [#] Diabietics Lab * | & Diabetics Lab

Dane osobv

Email: ridoniec @ gmail com
Wielc: 57

Waga [keg]: 110

Plec: mezezyvzna

/mien dane

Werjscie

Dstatnie pomiary

Data i czas Wartosé
2009-09-30 10:36 | 45
2009-09-30 10:37 | 78
2009-09-30 1040 | 89
2009-09-30 10:41 | &89
2009-09-30 1042 | 127
2009-09-30 10:43 | 127
2009-09-30 10:44 | 157

Dodaj potniar

"W nako
W szvstlde pomiary

Rysunek 6.4. Okno podglu pomiaréw w systemie sztucznej trzustki.

System przyjmuje kolejne pomiary w oglsich jednominutowych. Daje to mmvosé
wpisania zalegtych pomiarow i zweryfikowania dzra systemu. Jednak zaleca, sy
kolejne pomiary byty wykonywane w odpie 2 godzin.

Sztuczna trzustka przystosowana jest gtownie do,tbéy reagowata na wskazanie
zawartdci cukru we krwi, ale w nadziefe system &dzie rozbudowywany, dodano fak
inne parametry badalaboratoryjnych. Pacjent, wybiesaj z okna (patrz rys.6.5) zaktagk
,Dodaj pomiar”, ma maliwos¢ wpisania pozostatych wynikéw badajakie otrzymat z

laboratorium analitycznego.
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@2 * I http: f/{diablab . virtual-net. pl: 8080/ DiabLab/personfmeasurements. ackion

Plik | Edyoja Widok: Ulbione  Marzedzia  Pomoc

W 33' v| [#] Diabetics Lab x | &  Diabetics Lab I |

Sterenie cukm ] Biochemia Jony I Biachemia I Badanie moczi, I Ozad mioczu [ Hematologia r Koagulogia |

Data i czas stezenie cukru [mg/dl]
2009-09-30 10:36 | 45
2009-09-30 10:37 | 78
2009-09-30 10:40 | 89
2009-09-30 1041 | &9
2009-09-30 1042 | 146
2009-09-30 10:43 | 147
2009-09-30 10:44 | 157

Dodaj pormiar
Strona slowna

Rysunek 6.5. Okno podglu pomiaréw parametrow krwi i moczu w systemie czte]
trzustki.

@: - I http: i diablab.virtual-net. phE0s0/ DisbLabpersonfnewMeasurements. action

Pl Edycja  Widok  Ulubiome  Marzedzia  Pomoc

52? {;? Diabetics Lab | |

[Uwaga: aby wskazanie wlewu insulinv bvlo prawidlowo wyliczone pomiary powinny bvé wrkonvwane minitmmm co 2 godziny|

Podaj czas pomiaru: |2009-10-06 14-09

Stezenie cukru
Podaj stezerie culou [mgdlj: l—
Biochemia_Jony
Podaj Sod INTEGRA [mmollj: l—
Podg Poras INTEGRA [mmoll]: l—
Podgi Chlorki [mmollj: l—

Biochemia
Podai Glukeza fmglj: l—
Podgi Kreanynina [mgidl]: l—
Podaj Cholesterol fmgidlj: l—
Podaj Trdiglicervey [mgidl]: l—
Podai HDL [mgidl]: l—
Podgi LDL [mgdlj: l—
Badanie moczu
Podgi Odezyn: l—
Podgi Barwa: l—
Podaj Przgirzysrosd: l—
Podai Bialko w moczu {g]: l—
Podgi Glukoza w moczu {g]: l—
Podaj Aceron {g/]: l—
Podg Urobilinogen [glj: l—
Podaj Bilirubina fgiy: [
Rysunek 6.6. Okno edycji pomiaréw parametrow krmidczu w systemie sztucznej
trzustki.

Po wprowadzeniu wszystkich parametrow pacjentghradzi do zaktadki ,Wyniki”.
W tym miejscu prezentowane galecenia dotycge:

= QOkreslenie potencjalnej dawki leku.
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= Okreslenie wyniku proby cukrzycowe.

» Prezentacja diagnozy.

» Metoda wlasna okétajaca potencjala dawke leku.

@ M |@ http:jidiablab, virtual-net. pl: 8050 Diabl ab/person/calculate. action

Fiik:  Edwria

Widdk, - LiluBione

Marzed#ia - Famor

% @

Diabetics Lab

Data i czas
2009-09-30 10:36
2009-09-30 10:37
2009-09-30 10:40
2009-09-30 1041
2009-09-30 1043
2009-09-30 10:44
2009-10-06 14:24

nieliniowa metoda regulacji
Za malo pomiardw
Za malo pomiarow

Za malo pomiardw

[
Lh L Lh Lk

—

winik proby
Za malo pomiaraw
Za malo pomiarow
Za malo pomiarow
negatwny
negatswny
pozytyway

negatwny

wynik diagnozy
Za mato potniardw
Za malo pomiarow
Za malo pomiaraw
Za malo pomiarow
Za malo pomiarow
Za malo pomiarow

Za malo pomiarow

metoda wlasna

Strona glowna

Rysunek 6.7. Okno prezentacji decyzji w systemiacznej trzustki.

Zaktadka ,nieliniowa metoda regulacji” okta dawle potencjalnego leku, zgodnie z
zasadami modelowania prezentowanymi w monograflickal[46]. Jednak wartg wlewu
insuliny okrglono zgodnie ze wzorem bezZpednio zaczerpratym z publikacji Darowski,
Ortowski, Weryiski, Wéjcicki[20].

Nastpna decyzg, ktdra prezentuje ,sztuczna trzustka”, jest chemie zgodnéci
wpisanych przez pacjenta pomiaréw z 56 przebiegamurcowymi osob, u ktorych proba
cukrzycowa wykazata wynik pozytywny. zii wartasci sic pokrywap, system rownig
orzeka pozytywny wynik préby. Decyzja ta realizowgest poprzez sztuczsiet neuronovy
z 25 warstwami ukrytymi, czterema \é&pmi i jednym wygciem.

Jednak gtéwnym zadaniem systemu jest rozpoznavadaiiewego profilu cukrzycowego
pacjenta. Zadanie to zrealizowane zostatlo przaxktsit 50-warstwowej, sztucznej sieci
neuronowej, wzbudzanej jeglrz 51 funkcji falkowych, wygenerowanych wéneej za
pomoa aplikacji Wavlet Toolbox. System w 60 % rozpoznaijeebieg wzorcowy.

.Metoda wilasna” — to element, @dki ktoremu mae zosta wsparta decyzja dotygea
diagnozy o podjciu leczenia insulig

System wydaje decygjo niepodejmowaniu leczenia, gdy wynik na $ey chocia jednej
[SN] jest negatywny. Gdy na wgjiach obu [SN] odnotowujemy wyniki pozytywne, wtedy
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ukiad zaleca podgie leczenia i na bigmco okregla dawlk na podstawie tabeli dawkowania
3.4..

Calg¢ zostata zrealizowana jako aplikacja Java Entexpisditio[108], (rys.6.8),
pracupca w srodowisku kontenera aplikacji Apache Tomcatnézhca s¢ do bazy danych
PostgreSQL. Architektura warstwowa MVC (ang. ModWew-Controler), o ktdg zostata
oparta aplikacja, pozwala na podzielenie jej nad\®mpcujce, ale niezalse moduty, ktore

realizup zadania z zakresu swojej warstwy.

WIELOWARSTWOWY SYSTEM REGULACJI "SZTUCZNATRZUSTKA"

| APLIKACJA JAVA ENTERPRISE EDITION | N

WARSTWA KONROLERA OPARTA O BIBLIOTEKI STRATUS 2 |

| WARSTWA PREZENTACJI REALIZOWANA ZA POMOC A PLIKOW JSP |
| WARSTWA MODELU

KLIENT
ZADANIE HTTP PRZEGL.
POSTGRE APLIKACJA SIECI D ARKIA

SQL BAZA NEURONOWEJ

DANYCH O BIBLIOTEKA JOONE
PACJENCJIE DANE Z BAZY

WWW

STRONA WWW

KONTENER APLIKACJI APACHE TOMCAT

PO KONSULTACJI Z

POMIAR ZAWARTO $CI LEKARZEM
CUKRU WE KRWI Z OKRESLENIE DIAGNOZY
UZYCIEM: | PRZY PODJECIU
- TESTOW ACCUTREND LECZENIA, DECYZJA
GLUCOSE LUB INNYCH. OKRESLAJACA DAWKE
- DOWOLNEGO LEKU
GLUKOMETRU LUB INSULINOPOCHODNE GO 00000 /
INNEGO URZADZENIA PODAWANEGO ZA
DO POMIARU CUKRU WE POMOCA POMPY
KRWI PACJENTA INSULINOWEJ LUB

INNEGO IMPLIKATORA.

Rysunek 6.8. System regulacji ,Sztuczna trzustka”.

| tak warstwe modelu stanowi baza danych oparta o serwer P&Qrewraz z
obiektami domenowymi Java oraz obiektami ¢pst do danych - DAO (Data Access
Objects) - 4czacymi sk do serwera bazy za pomypodechnologii JDBC. Ta warstwa
umazliwia dostp i operacje na danych wprowadzanych przazkownika.

Pozostate dwie warstwy zostaty zrealizowane prayn@oy biblioteki Struts 2, gdzie za
prezentag odpowiada zestaw plikbw JSP, wykorzystyich dodatkowe znaczniki biblioteki

Struts, a warstwkontrolera tworzy zestaw klas Java, implemeyttygh poszczegolne akcje
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uzytkownika. Warstwa prezentacji umwia komunikacg aplikacji z wytkownikiem
poprzez wywietlanie istniegcych danych oraz nowych pobranych ogtkownika. Warstwa
kontrolera spina te elementy aplikacji w c&lo zaradzapc przeptywem danych od
uzytkownika do bazy (zapis danych) i od bazy dgtkownika (prezentacja danych).

Podsumowujc, elementem wspomagania decyzji systemu ,sztucmzeistki” (na
podstawie wskaza dobowych poziomu cukru we krwi),asdwie sieci neuronowe
zaimplementowane zgodnie z zadoiami wymienionymi w rozdziale 3.5 przyzyciu
biblioteki Joone. System wspomaga, a nie gagé podgcie diagnozy wystawianej przez
lekarza diabetologa. Okdla dla konkretnego pacjentagstnia odpowiadage objawom
chorobowym. Przy potwierdzeniu przez lekarza diagno wystpieniu objawdw cukrzycy,
wspiera decyzje dotygze koniecznéci wykonania wlewu insuliny wedlug tabeli 3.4..
Pacjent nagpnie powinien w uzgodnieniu z lekarzem uwvertylic wskazowki systemu.

Elementem realizagym wlew insuliny § pompy insulinowe zaprezentowane w rozdziale 3.
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6 Omowienie potencjalnych kierunkéw rozwoju systemu
Przy rosicej liczbie zachorowana cukrzye, rozwiazania przedstawione w rozprawie

sa obiektem zainteresowania firm telekomunikacyjnych.

Podobne rozwizanie do opisanego byto testowane z pozytywnymkskut w ramach
Orange Austria Pilinger[66]. PorOownugj rozwihzanie testowane w ramach sieci Orange
Austria z projektem, ktérego bama sté si¢ system przedstawiony tu przez autora, \igid

nalezy zasadnicze thice.

= Ustuga Orange Austria ogranicza do monitorowania pacjentéw,
» Ustuga skonstruowana jest takwspotpracuje tylko uegdzeniem Accu-Chek Combo

System, z technologBluethooth.

System, bhdacy tematem pracy doktorskiej, nie ogranicza ¢gd monitorowania stanu
pacjenta, ale dgki algorytmowi sieci falkowo-neuronowej wykonujeeplykcg okreslajaca
konieczné¢ wlewu insuliny. Jeeli system zostanie uzupelniony o parametry
farmakodynamiczne lekéw insulinopodobnycledfie maliwe rowniez okreslenie dawki

leku poddawanego przez pogipsulinows.

System sztucznej trzustki jest elastyczny, nie agan wyspecjalizowanego spta,
moze wspotpracowaz kazdym urazdzeniem, miergcym zawarté¢ stzenia cukru pacjenta
oraz z kadym uradzeniem, zamykagym pxtle sprzzenia zwrotnego w ukfadzie insulina —

cukier.

W ramach przysziej rozbudowy systemu ( w celu ulueeia i rozszerzenia zakresu

badawczego) od strony sptawej naleatoby uwzgtdnié:

= Uzupelnienie systemu o srodowisko serwerowe, zapewrieg¢ Wwkksze
bezpieczéstwo danych przechowywanych w systemigtsdane medyczne),

= Zwigkszenie ildci i szybkaci obliczer (proporcjonalnie do wzrostu #oi danych,
przyjetych przez system).

= Narzdzia informatyczne wykorzystane do realizacji zeto konstrukcyjnych s
niedrogie, dlatego nie zapewnjay bezpdredni sposob niezawodéwm i stabilngci

systemu.
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Podczas dalszych badaozna zdecydowasie ha analiz wyboru innych elementow

sztucznej inteligencji:

= Zbiory rozmyte (ang.The Fuzzy Logic).
= Algorytmy genetyczne (ang.The Genetic Algorithm).

Kierunkiem, w ktorym system warto rozbudaijest (w miag¢ uzupetniania danych
uzyskanych w wyniku badabiochemicznych krwi pacjenta) dodanie zatowyszukuacych
zaleznosci pomidzy tymi parametrami krwi a rozwojem choroby. Wsk@ay jest rownig
podziat wskazéa dobowych poziomu cukru we krwi naggz nocry i dzienra.

Podkréli¢ naley fakt, ze system opracowany zostat na podstawie ogranigoone
zbioru danych, wykazua¢ rozpoznawaln& wzorcowego dobowego rozktadu poziomu cukru
we krwi na poziomie 99%, a rozpoznawakhprzebiegdw rzeczywistych na badanej prébie
wyniosta 70%. Dlatego rozwoj systemu ngleoprze€ na bazie danych, uzupetnionej o

dodatkowe parametry medyczne.
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7 Zakonczenie i wnioski
W ramach rozprawy doktorskiej opracowano autorskidet sztucznej trzustki w

oparciu o zagadnienia telemedycyny i algorytmy cate] inteligencji.
Osiagnicte w pracy cele:

= Zapoznano z dogbnymi rozwhzaniami dotyczcymi tematu pracy: podstawami
medycznymi schorze cukrzycowych, metodami pomiaru cukru we Kkrwi
przeprowadzonymi za pompctestow suchych pomiaru, przedstawiono pompy
insulinowe i wybrane elementy sztucznej inteligencj

» Przeprowadzono badania empiryczne (ktorych obszemohiwum umieszczono
rowniez w Zakczniku), zebrano bazy danych (zebrano dla prafilérzycowego
2600 pomiaréw cukru we krwi przeprowadzonych w sl@edwoéch i p6t roku oraz
zarchiwizowano wyniki 56 prob cukrzycowych).

» Zbadano cechy i sformutowano wtawosci charakterystyczne dla wynikow
przeprowadzonych eksperymentéw badawczych.

» Za pomog standardowych algorytméw falkowych zawartych wikadji , Toolbox”
oprogramowania ,Matlab” sprawdzono #tivosci aproksymaciji przebiegow
otrzymanych z przeprowadzonych weéziej eksperymentow badawczych dla
okreslonej grupy pacjentéw z diagnozowacukrzya.

= Dla wyznaczonej przy pomocy ,Tooboxa” funkcji falkej (nazwanej w pracy
,diab”) aproksymowano wyniki pomiaréw, okteno i wyprowadzono struktgr
systemu sieci neuronowej, odzwierciealtaj przebieg pracy ludzkiej trzustki.

= Opracowano zal@nia projektowe dla systemu informatycznego sztejczaustki.

» Zbudowano w oparciu o Java Enterprise Editio, gegauw srodowisku kontenera
aplikacji Apache Tomcat i bazy danych PostgreSQthigektue warstwowy, MVC
dla systemu informatycznego, realiztggo model sztucznej trzustki.

» Eksperymentalnie poréwnano dziatanie zaimplementeyasieci neuronowej,
dziatapcej w oparciu o autorsko wygenerowdalke ,diab” z algorytmami, opartymi
0 aproksymacje wielomianowe, szeregi trygonometrgaanne.

= Okreslono przydatné¢ wypracowanej metody oraz wskazano ustugi telemausc

oferowane przez operatorow telekomunikacyjnych jétencjalne miejsce pracy.
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Potwierdzono tezgtowna:

Istnieja mozliwosci odtworzenia przebiegu krzywej cukrowej, otrzymarej w wyniku
pomiaréw stezenia cukru we krwi z uzyciem testéw suchych, w oparciu o algorytmy
neuronowo — falkowe, z dokfadnécia wyzsz od aproksymacji funkcja wielomianowa,
Fouriera lub Gaussa

Praca wprowadza w tematylsztucznej trzustki podakem zagadnie@ medycznych,
technicznych i inynierskich pomiaru i regulacji gtenia zawartéci cukru we krwi.
Zawiera szczegOty pomiaru egenia glukozy we krwi przy pomocy testow suchych
Accutrend Glucose, omawigy budowe testow suchych i specyfipomiaréw z ich ayciem.
W podsumowaniu podkélono wady i zalety rozwizania i uzasadniono wybor wtde
testow suchych jako egci pomiarowej projektu. Dokladnie opisano budgwvdziatanie i
kierunki badawcze wyznaczone dla pomp insulinowystz uzasadniono zycie tego
rozwiazania jako elementu wykonawczego projektu. ¢d€z badawcza projektu to
wprowadzenie do elementdw sztucznej inteligencgt@sowanych w pracy i wyznaczenie
witasnego rozwizania - falki o nazwie ,diab”, dulacej baz dla dalszej pracy. Okéno

dalszy rozwo0j zaprojektowanej i uruchomionej stronyww http://www.virtual-

net.pl/DiabLab/personData.htnW pracy porownano aginiccia wkasne z wykonanym przez

autora rozprawy przegdem podobnych rozwzan.

Z pracy nad rozpraawdoktorsk wyciagnigto nasgpujace wnioski.
Whiosek 1:
Analiza falkowa jest skutecznym nadziem klasyfikacji, detekcji oraz eliminacji zakksc
dla danych uzyskanych podczaggéego monitorowania poziomu cukru we krwi, dlatego
mozliwe jest w oparciu o0 algorytmy sztucznej inteliggn stworzenie algorytmu
potwierdzagcego prawidtowe leczenie cukrzycy z wykorzystanmympy insulinowe;.
Whiosek 2:
Przeprowadzenie bafleempirycznych, zebranie bazy danych z wynikami hageziomu
cukru we krwi pacjentéw ze zdiagnozowaoukrzya, zwicksza wiarygodn& algorytmu
wspomagania diagnozy.
Whiosek 3:
Zbadanie cech dobowych wskazaawartdci cukru we krwi podskornej i sformutowanie
wiasciwosci  charakterystycznych dla  wynikbw przeprowadzonyokksperymentow
badawczych mee stwzy¢ rozwojowi metody.
Whiosek 4:
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Za pomog algorytmow falkowych otrzymuje simozliwo$é¢ detekcji przebiegow uzyskanych
Z przeprowadzonych wcagiej eksperymentéw badawczych dla cgkoeej grupy pacjentéw z
diagnozowaa cukrzya w znacznie wyszym stopniu, i oferup to metody oparte na
aproksymacji wielomianowej lub szeregiem Fouriera.

Whiosek 5:

Dla wyznaczonej funkcji alternatywnej wykonano Kture pozwalagca wprowadzé wyniki
pomiaréw, okréli¢ wartaé¢ wlewdw insulin i lekéw insulinopochodnych w stopni

odzwierciedlagcym przebieg pracy ludzkiej trzustki.
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DWT dyskretna transformata falkowa , dowod .............ccccooiiiiiiiiiiinnnn. str.42,43
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P t—b.
(2.16) Y() = D w, l//(ajj +W,- model struktury falkowo — neuronowei............... sté .4
=1 j

, X% =X _
(3.1) % = T o - WzOr na standaryzagflanych ... str.48

X

3.2) F(X) =alexpbLX) - Model 1 - aproksymacja proby cukrowej funk@xp........ str.55

(3.3)f(x) =a +bx’ +cx+d - Model 2 — aproksymacja proby cukrowej funkcj

W OMUIANU . .. ottt e e e e e e e e e e e e str.55

FO=A+ AT+ A sin M w4 g) 420
Od (3.6) do (3.2¢C, T - modelowanie

przebiegbdw czasowych szeregiem Fouriera — dowod........c..ccvveiviiininnnnn str 58-60

FO=A+ AT+ A sin M w4 g) 420
Od (3.6) do (3.2, T - modelowanie

przebiegdw czasowych szeregiem Fouriera — dowod........c.....cccoveiieniennnnn. str 58-60

(3.21) - f(x) =a, +a, Ucos(wx) + b, sin(wx) Model 1, Aproksymacja szeregiem

o U] = = str.60
(3.22, f(X) = a, + & Ucosfwx) + b, sin(wx) + a, LicosRwx) + b, sin(2wx) - Model 2,
Aproksymacja Szeregiem FOUMEBIa, ... ..o.u ettt ee e e e e e str.61
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(3.23)
f(X) =a, +a [cosy +b, sinfvx) +a, [IcosPwy) +b, SiNRwX).. 3, [IcosBwx) + kb, sinBwx) _

Model 8, Aproksymacja szeregiem Fouriera.. . ..Str. 62

Od (3.24) do (3_35f(X)=Zm:Zn:dm,nl//(2_ s-n) . wiasciwosci transformaty falkowej
FUNKC]T T(X) © ettt e e et e e e e e e e e G SERTL-B

1 dla 0<x<05b

(3.40)¢(X) =1-1 dla 05=X<1. wtasciwosci falki Haara..............cccceev.... str.74
0
(3.41) 9(t) = cho(k)¢10k t)+ Z Zd (KW, (t) - falka Daubechchie ..........cc........ Str.76
i=lo

(3.42) Wmin(a))=2gw(2ma))e‘j2m”“" definicja transformaty falkowej dla przedziatu

wmin wmax
F 1% )

(3.43E= I['[,Z(a))da): Py Hw(lw) \zdw- Twierdzenie Parselvala ....................... str.84
0 —00

(3.44),(3.45) Wf (n,m) = jwm,n(t)f(t)dt=21n [F(@W @ w)e”dw - Definicja widma

mocy,dyskretnej transformaty Fouriera, rzeczywisteg@@i¥’ ().............coveueen.. str.84

17y
od (3.46) do(3.49W, = ;O - wyznaczenie szeroko pasma dla transformaty falkowej,
zgodnie z definigj ,kostki” Heisenberga...........ocoovii i str.85

141



WWW, spis informacji pozyskanych w sieci Internet

Adresy stron internetowych o tematyce medycznej:

[1]http://www.freespace.virgin.net/alexander.bayeexam
[2]http://www.boehringer-mannheim.com/products/gise/spectrix
[3]http://www.accu-chek.pl

[4]http://www.biosensor.webpark.pl

[5]http://www.roche.com

[6]http://www.jnj.com/connect
[7]http://lwww.bayer.com/en/homepage.aspx
[8]http://www.abbott.com

Adresy stron internetowych dotygz/ch oprogramowania:

[1] http://www.firebirdsql.org

[2] http://www.firstsgl.com

[3] http://www.greenplum.com

[4] http://www.hsqgldb.org/

[5] http://www.ingres.com

[6] http://www-01.ibm.com/software/data/informixs
[7] http://www.sglly.com/?gclid=CNmw3qCNgZgCFYwh3dQFFXDQ
[8]https://www.sdn.sap.com/irj/sdn/maxdb

[9] http://lwww.mathlab.com
[10]http://www.microsoft.com

[11] http://www.mimer.com

[12] http://www.mysgl.com

[13] http://www.netezza.com
[14]http://www.oracle.com/global/pl/index.html
[15]http://www.postgresql.org

[16] http://www.pervasive.com
[17]http://www.sqlite.org
[18]http://www.sybase.com
[19]http://www.teradata.com/t
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[20]http://www.jooneworld.com

[21]http://java.sun.com/javaee
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Zatacznik na ptycie CD.
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Z.1 Elementy fotometrii, wyjasniajace zasa¢ dziatania ,testow suchych”.

Do ilosciowego wyznaczania sktadnikdw ptyndw ustrojowycykarzystuje si rozne zasady
pomiarowe, jednak najegciej stosowaneasmetody fotometryczne.

Wigkszai¢ analiz wykonywanych jest w oparciu o jedm najstarszych metod, fotometri
absorpcyjn. Jej zalef jest dua doktadnéé wyniku.

Pomiar stzenia glukozy we krwi przy pomocy testéw suchych ykerzystaniem czytnika
reflektancyjnego réwnie polega na okigeniu strumienia promieniowania pochtanianego
przez pole testowe. Poniesvanamy do czynienia z niejednorodnyirodowiskiem, oprécz
pochfaniania wyspuje jednoczénie zjawisko rozpraszania promieniowania. W tym
przypadku udziat promieni zaabsorbowanych niezenby zmierzony bezpwednio, lecz
jedynie na podstawie zmian zdobdeoodbijania.

Zatzmy, ze strumié promieniowania, pada pod ktem a wzgldem normalnej do
powierzchni odbijajcej, zostanie ggciowo odbity pod ktem 3, przy czym lgt a nazywamy
katem Ggwietlenia, a kt 3 katem obserwaciji.

Zdefiniujmy reflektangj jako stosunek strumienia promieniowania odbitédgalo strumienia

promieniowania padagego®, , czyli :

(Z.1)

R~ - reflektancja warstwy barwnej tak grubgg jej zwikkszanie nie ma znagzego wptywu

na zmiar reflektancji .

Znajagc R~mozemy okréli¢ stosunek wspotczynnika absorpcji k do wspéiczyanik
rozproszenia s; k/s, ktory zale w sposdb bezgoedni od stzenia danego medium w
warstwie testowej paska.

Na podstawie teorii Kubelka - Munka postaranpzsialez¢ zaleznos¢ wiazaca reflektancg ze
stezeniem.

Teoria Kubelka - Munka opisuje vglgwosci optyczne érodkéw niejednorodnych, w ktérych
padajce promieniowanie podlega absorpcji i rozproszemepria ta jest bardzo ogdlna i
stosuje si rowniez do grodkOw przezroczystych o wspétczynniku rozproszeni@ . Zostata
ona wprowadzona w oparciu 0 uproszczony model warbarwne;j.

Catkowity efekt ostabienia strumienia, pochacdg od barwnego pigmentu, objawiag Si

zmniejszeniem w wyniku absorpcji strumienia ‘' camosé k«i-dx oraz o wartf si-dx,
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wynikajaca ze zmiany kierunku e%ci tego strumienia na skutek rozproszenia. Strarie
bedzie oprécz tego zwkszony o warté sjdx wynikapca z rozproszenia strumienia ‘|’ w
kierunku zgodnym z biegiem strumienia ‘i'. Podabdyskusg mazna przeprowadzi dla
strumienia ‘'

Dla strumienia biegicego w dét warstwy otrzymujeesiOwnanie okréajace jego zmiag

(2.2)
a dla strumienia biegoego ku gorze:

(2.3)
Rd&zne znaki algebraiczne przy di oraz dj obraziya przeciwne kierunki biegu tych samych
strumieni.
W réwnaniach (Z.2) i (Z.3) ‘K’ oznacza wspotczynnibsorpcji (pochtaniania) a ‘s’
wspotczynnik rozproszenia warstwy barwnej (polacesgo paska).

Mozna je zdefiniowé nastpujaco:

k =(dTi deaX >0
dXx

(Z.4)

(2.5)
gdzie :
T; - transmitancja wewtrzna warstwy
X - grubas¢ warstwy
R, - reflektancja warstwy o idealnie czarnym poaigR, = 0)
R, - reflektancja podtza, na ktérym umieszczone jest pole testowe (warbarana)
Zaleznosci (Z.2) i (Z.3) opisu catkowicie zmiany strumieni ‘i’ oraz ‘j’, mage miejsce przy
ich przechodzeniu przez warstwlementara dx pola testowego.
Znajac charakter zmian waroi wspétczynnikéw ‘K’ i ‘s’ w warstwie, mzna okrgli¢
warunki brzegowe i wyznacgycharakter ‘i’ oraz ‘J’ jako funkaj x. Dla wiecej niz dwéch

warstw obliczenia gsikomplikuja .
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Po rozwazaniu rowna (Z.2) i (Z.3) otrzymuje si zaleenos¢ na R, jako funke grubdci
warstwy X, dla dowolnej warstwy barwnej o znanympalszynniku absorpcji ‘k’ i

rozproszenia ‘s’, umieszczonej na padi® reflektancji i

(R, -R.)

[rm[A

&{%_1}%QM

(Z.6)
gdzie:

R, _(R)Xaoo - reflektancja warstwy barwnej tak grubeg dalsze jej zwkszanie nie ma
znacacego wptywu na zmianreflektancji
Wspotczynnik absorpcji ‘k’ nie zawsze wygptije jawnie w zalenosci (Z.6). Jest on

k
okreslony przez reflektangjR, ktora zalgy od stosunki g wedtug wzoru:

k_(@-R)
2R,

(2]

.7)

Zaleznos¢ (Z.6) jest stuszna przy napujacych zataeniach:

= powierzchnia gérna warstwy barwnej nie odbija prmowania padagego na ni;

= wspotczynniki: pochtaniania ‘K’ i rozproszenia 'sa stale w funkcji grubgi
warstwy;

= czagsteczki pigmentu w warstwie barwnej gorientowane beztadnie, dki czemu
strumier wychodzacy z warstwy jest dyfuzyjne rozproszony;

* na warstw barwry pada monochromatyczne promieniowanie dyfuzyjne,

= (rozproszenie we wszystkich kierunkach).

Pomimo licznych ograniciezalenos¢ ta jest bardzo przydatna, poniemjast zalenoscia

090l i podstawow.

Jeli mamy do czynienia z mieszaaipgn” r6znych skfadnikow, w rany sposob rozpraszai
I pochfaniagca promieniowanie o danej diuga fal, obowhzuje wtedy zalenos¢ (Z.8) i
(2.9).

147



k, =ck, +c,k,, +ck, +...+ck,, =cKk,
(2.8)
S, =C;S,, +C,S,, +CS; +...+C,S,, =CS,
(2.9)
gdzie:
Ky -catkowity wspotczynnik absorpcji mieszaniny ,n"taéinikow przy dtugéci A
Ky - wspotczynnik absorpcji wkaiwej skladnika i-tego
S - catkowity wspotczynnik rozproszenia mieszaniny sktadnikow
Si - wspotczynnik rozproszenia véiciwego sktadnika i-tego
G - Skzenie i-tego skfadnika
Po podstawieniu zataocsci (Z.8) i (Z.9) do wzoru (Z.7) otrzymujemy (Z.10)

n

(1_ R. )2 Zci ki

— iz

2R anci S
i=1

(2.10)
Dokonupc pomiarow reflektanciji R przy #@ych dtugdciach fal promieniowania nioa, dla

znanych wspotczynnikow Kii Si, okreli¢ sttzenia poszczegolinych sktadnikébw w
mieszaninie. Jest to mlowe do rozwhzania przy zalzeniu, ze wspotczynniki K i

Si wzajemnie na siebie nie oddziatywajnie s zalezne od sgzen ¢ .

Gdy mamy do czynienia z warsiwielosktadnikove dyspersje rozpraszapromieniowanie,

woéwczas wspotczynnik Si mazna przyjé za rowne jeden

(ZQSM :1j co upraszcza wyzanie (Z.10) do postaci:

i=1

n

decs, 7

(Z.11)

Przy spetnieniu zalen dotyczicych zalenosci (Z.11), dla wyznaczeniagen wszystkich

skfadnikbw w mieszaninie, natg dokon& pomiaru reflektancji R, przy co najmniej n -

148



diugcsciach fal promieniowania. Zatono, ze reagent oddziatywat tylko z jednym

sktadnikiem. Upraszcza to ogélmaleznos¢ stezenia od reflektancji (Z.11) do wyrania :

@-R.) _
TR,
(Z2.12)
Podsumowujc:
= na warstw barwry pada promieniowanie monochromatyczne, promienigavan
dyfuzyjne, rozproszone;
» reagent, ktérym jest wysycane pole testowe, oddigalylko z jednym sktadnikiem
Krwi;
= wspoitczynniki: pochtaniania i rozproszenigssate w funkcji grubgci warstwy;
» powierzchnia gérna warstwy barwnej nie odbija prmowania padagego na ni;
= czasteczki pigmentu w warstwie barwnej gorientowane beziadnie, gki czemu
strumier wychodzacy z warstwy jest dyfuzyjne rozproszony.
Zaleznos¢ (Z.12) przyjmuje postanastpujaca :
(1_ R ) 2 =kc
2R

(2.13)
Do wyznaczenidwietlnych parametréw materiatdw muma zastosowardzne metody

pomiarowe. Parametrgwietlne, wysgpujace w réwnaniach, wyznaczag¢sna ogot w
specjalne przygotowanych przetwornikach optoelektanych, dziatajcych w oparciu o
urzadzenie zwane kal Ulbrichta. Pomiary mag by¢ wykonywane zaréwno meted
poréwnawcz, jak i metod podstawienia. W metodzie poréwnawczej probka i naeo
znajduj sie jednoczénie w r&nych otworach kuli, a w metodzie podstawienia uztea s¢
je kolejno w tym samym otworze. Na og6t zalecansetod poréwnawcg.*
U podstaw teorii kuli Ulbrichta b nastpujace zalaenia:

=  Whnetrze ma ksztat kuli.

= W kuli nie znajduj sig zadne przedmioty, ktére wptywapa rozchodzenie giswiatta

lub pochtfaniaj swiatto.
= Wewrgtrzna powierzchnia kuli odbijaswiatto calkowicie rozpraszag i we

wszystkich miejscach jednakowo.

! ~Podstawy fotometrii”, Erich Helbig, WNT WarszawE75r. wyd.1, str.150,151
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= Powloka wewntrzna kuli jest selektywna, tzn. jej iowvosci odbicia | niezalene
od dtugaci fali swiatla.

Jezeli pierwsze trzy warunkiasspetnione, to poednie nagzenie gwietlenia na wewgtrznej
scianie kuli jest proporcjonalne do catkowitego streniaswietinegozrodta, jest wsadzie
réwne i niezalene od przestrzennego rozsyhiatta oraz od miejsca umieszczepiadta?
Wymiary kuli Ulbrichta zalea od wymiarow mierzonyctirodet. Kula mae by wykonana z
dowolnego materiatu, musi on jedynie tigobi przyczepnéé oraz gtadlk powierzchng
wewretrzna.® Do pomiaréw reflektancji paskéw Accutrend zyto przetwornika
optoelektronicznego witasnej konstrukcji wyprodukoego w firmie Remed.
Zrodiem promieniowania jest dioda LED, detektorenodtektrycznym jest fotodioda.
Pole testowe paskawietlone jest promieniowaniem rozproszonym .
Po odbiciu promieniowanie odebrane bexpdnio znad powierzchni paska przez eurk
optyczry kierowane jest na fotodigd Wedtug zataen Ulbrichta, wewrtrzna powierzchng
potkuli pomalowano lakierem optycznym dla uzyskanm@aksymalnego rozproszenia.
Specjalne weicie umaliwia ustawienie paska pod otworem pomiarowym. eRagostaje
umieszczony w centralnej €xi pola odczytowego. Podtkula zamykana jest od gory
specjalnym ekranem mggym na celu: szczelne zamkeaie komory pomiarowej i dogmiccie
pola odczytowego do otworu pomiarowego.
Pradowy sygnat elektryczny z wigia fotodiody poddawany jest przeksztatceniu nanayg
napkciowy w konwerterze p@d na napicie. Wart@¢ zmierzonego nhaptia jest
proporcjonalna do strumienia promieniowania odlumteg paska i me by przeliczona na

reflektancg wedtug zalenosci (Z.14):

(Z.14)
gdzie:
U, - sygnat nagiciowy uzyskiwany przy pomiarze badanej probki,
Uep - sygnat napiciowy uzyskiwany przy pomiarze probki i wigzonym zrédle
promieniowania,
Uy - sygnat nagiciowy uzyskiwany przy pomiarze wzorca (paska czysye
Ucw - Sygnat napiciowy uzyskiwany przy pomiarze wzorca i wgkonym zrodle

promieniowania,

2 -Podstawy fotometrii”, Erich Helbig, WNT Warszawe75r. wyd.1, str.130
3 -Podstawy fotometrii”, Erich Helbig, WNT WarszawE75r. wyd.1, str.221
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(Uep = Ucw)

W wyniku przeprowadzonych pomiaréw otrzymano zadgci rozkiadu napicia w
zalenosci od stzenia glukozy dla rinych diugdci fal. Ponadto zbadany zostat czas
ustalenia sygnatu w zaleosci od stzenia glukozy, rownigdla r&nych dtugdci fal.

Po przeliczeniu wartei uzyskanych w wyniku doviadczenia wedtug wzoru (Z.13)
otrzymano krzyw opisupca rozktad wartéci reflektancji w funkcji sgzenia, dla rénych
dtugdsci fal pobudzenia.

Otrzymara krzywa aproksymowano metadaproksymacji liniowej, nagbnie sprawdzono
korelacg pomkdzy krzyws doswiadczalm, a krzywymi powstatymi w wyniku aproksymacji
liniowej.

Najwicksza zgodnd¢ wykazata krzywa trzeciego stopnia dla disgofali pobudzenia 660
nm.

Wyciagnigto wiec wniosek ze zmiana reflektancji zachagta w pasku Accutrend me
zosta& opisana przy pomocy réwnania trzeciego stopni&i ®pis dobrze spetnia zatenia

teoretyczne wynikage z teorii Kubelka - Munka.

Z.1.1 Inne sposoby wykonania testéw suchych i ponmpsulinowych

Z.1.1.1 Budowa paska Dextrostix
Pasek Dextrostix (rys.Z.1) produkowany przez fignAmes, jest jednoparametrowym

paskiem do pomiaruegtenia glukozy we krwi petnej.

Pole odczytowe przyklejone jest do plastikowegotqzal chemicznie biernym klejem. Samo
pole odczytowe zostato wykonane z odpowiednio irgposvanej i uszlachetnionej bibuty.
Impregnatorem jest mieszanina oczyszczone] oksydazyglukozy, peroksydazy, oraz
chromogennego indykatora.

Zabezpieczeniem pola odczytowego przed niektorydaidsikami krwi, mogcymi zaktoce
pomiar (gtébwnie czerwone krwinki), jest pOtprzepesaina btona o matejrednicy poréw.
Czasteczki o duej srednicy pozostaj na powierzchni btonki, z czego wynika koniec&ho
oczyszczania paska przed pomiarem przez sptukiwsimignieniem wody destylowane;.
Zasada dzialania paska Dextrostix polega na enzypxmaym utlenieniu glukozy do kwasu
glukozowego, z wytworzeniem rownowagowej sdd wody utlenionej. Powstata woda

utleniona reaguje ikziowo z chromagennym indykatorem, wywaitizmiarg jego barwy.

4 http://www.puri.com.pl
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Rys Z.1 Budowa paska Dextrostix
Z.1.1.1.1 Pomiar paskiem Dextrostix
Pomiar paskiem Dextrostix (rysZ.2) wymaga przepdzesia nagpujacych czynnéci:

= Nalezy poréwna& zabarwienie suchego pola odczytowego paska zey skaivra
odpowiadajca wartasci . Gdy poréwnanie wypadnie nieposinjie, pasek nie nadaje
si¢ do pomiarow. Kada zmiana zabarwienia pola odczynnikowég@dczy o utracie
jego whasnéci chemicznych.

= Duza krople krwi kapilarnej lubzylnej umigci¢ nalery na kaicu paska tak, aby w
caldsci pokry¢ pole odczytowe. Zbyt mata kropla krwi po rozprowewiu daje cienk
warstewk krwi, co ma@e spowodowé powstanie bledszego zabarwienia, aowi
zanienie wyniku.

» Nalezy odczeka doktadnie 60 sekund. Bardzo istotnym z punktu erda techniki
pomiarowej jest faktze reakcje indykatora barwy seakcjami dynamicznymi. &i
tez bardzo wiski margines czasowy.

= Po uplywie tego czasu nale szybko (w cgu 1 do 2 sekund) zmyostrym
strumieniem wody krew z Ka@a paska i delikatnie osuszgo lignim. Ostry strumié
pozwala usu#t fatszupce wyniki czerwone krwinki.

= Natychmiast po usuetiu krwi (w ciagu 1 do 2 sekund) odczytavynik badania.

= Zakres zmian zabarwienia jest uzal®ny scisle od stzenia glukozy we krwi.

= Zbyt dlugie poréwnywanie nie wptyra¢ na zty odczyt barwy pola pomiarowego, a

co za tym idzie zafatszowanie wyniku pomiaru.
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Rys Z.2 Metoda pomiaru paska Dextrostix

Z.1.1.1.2 Podsumowanie
Pasek Dextrostix skonstruowany jest w ten spogébpodiae paska jest roikiem pola

odczytowego. Umdiwia to tatwe umieszczenie w komorze pomiarowejytoka
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(Reflectance Meter lub Dextrometrze) tych pask@snpk procedura pomiarowa jest bardzo
skomplikowana. Problemy wynikgje z niedoktadnego wypetnienia pola odczytowega&rw
kapilarma, zmywania prébki strumieniem wody destylowaneguszanie paska, wptywana
doktadnd¢ pomiaru. Czas pomiaru 60 sekund, zakres pomiaitwwgiowy od 1,4 do 13,9
mmol/l, przy obgtosci kropli krwi ok. 1Qul. Podsumowujc, jego skiad i budowa z punktu
widzenia procedury pomiarowej sptymalne i funkcjonalne.

Z.1.1.2 Budowa paska Glucostix
Paski GlucostiX’ (rys.Z.3) pocatkowo produkowane byly przez fignAmes, obecnieas

produktem koncernu Ames wraz z Bayer Diagnosticed Rvzgkdem budowy paski
przypominag wczeniej opisane testy Dextrostix. Jednak wprowadzoswme usprawnienia.
Test paskowy Glucostix jest paskiem plastykowymwomha polami odczynnikowymi do
pomiaru stzenia glukozy (cukru ) w krwi petnej, jedno z nickadzakresu matych sten,
drugie dla zakresu dych stzen . Glukoza we krwi reaguje z odczynnikami pol, polac
zmiare barwy jednego z nich lub obydwu réwnofaie. Zabarwienie pola dla matychestn
(1-6 mmol/l) zmienia s w zakresie rénych odcieni zielonej barwy. Zabarwienie pola dla
dwzych stzen ( 8 - 44 mmol/l) przybiera e odcienie koloru pomatezowego w
zalenosci od stzen glukozy we krwi. Im wgksze stzenie glukozy, tym ciemniejgz
uzyskuje s} barwe pola odczynnikowego. Paskiem testowym GLUCOSTIXzna ozhacza
poziom zawartéci cukru we krwi we krwi ildciowo w zakresie 2,2 - 22,2 mmol/l przy
uzyciu fotometru odbiciowego GLUCOMETR, oraz posbiowo w zakresie 1 - 44 mmol/I,
przez poréwnanie zabarwienia pol odczynnikowyctefenencja skah barw znajdujca sie

na etykiecie stoika.

> http://www.puri.com.pl
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Rys.Z.3 Budowa paska Glucostix.
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Z.1.1.2.1 Metoda pomiaru
Podczas pomiaru paskiem Glucostix (rys. Z.4) ayaleykona nastpujace czynneci:

Porowna pola testowe paska z polami skali barwnej umisszgmi na opakowaniu.
Jeli na polu testowym pojawity si odbarwienia lubsciemnienia, pasek naig
wyrzuci i wzia¢ inny z innego opakowania.

Naktu¢ opuszek palca, a naphie wystarczajco dua kropla krwi pokry¢ catkowicie
oba pola testowe.

Po nal@eniu na oba pola testowe kropli krwi nafenatychmiast zaez odmierzg 30
sekund, trzymag pasek poziomo. Sprawdziczy krew catkowicie pokryta oba pola
testowe.

Dokfadnie po 30 sekundach osuszyola testowe w nagiujacy sposob: potioy¢
pasek polem testowym skierowanym do géry na chmzktepapierows, zwinicty
brzeg chusteczki papierowej przycigkk 2 sekundy do pdl testowych.slie pdl
testowych nie usugio catkowicie krwi, naley natychmiast czynrié powtorzye.
Odczeké dodatkowe 90 sekundafizny czas pomiaru wynosi 120 sekund ). Odazyta
wynik, poréwnuac zabarwienie poél testowych ze skbhrwrs.

J&ili zielone pole wskazuje 6 mmol/l lub mniej, na lskmrwnej pomiaé rezultat pola

pomaraczowego. Jdi pole zielone paska jest ciemniejsze Bimmol/l w skali barwnej,

naleey porowna& zmienione w wyniku reakcji pole pomaczowe z najbardziej

zblizonym kolorem skali barwnej. W przypadku uzyskarabawienia mieszezego st

pomiedzy dwiema gsiadupcymi ze soh barwami, nalgy usrednic wynik odczytu.

Reakcje pol odczynnikowych testow paskowych Glugosynikaja z dziatania oksydazy

glukozowej, enzymu swoistego dla glukozy. Glukozakswi, w obecnéci tego enzymu,

utleni sk tlenem z powietrza do kwasu glukonowego z wytwoiez@ nadtlenku wodoru .

W obecndci peroksydazy nadtlenek wodoru utleniarré uktady barwnikow:

= Na polu odczynnikowym dla zakresu matyckzeh, reakcja chemiczna oparta na
o- toluidynie, prowadzi do powstania zabarwienglaego;

= Na polu odczynnikowym dla zakresuzgoh stzen, reakcja chemiczna oparta o
raminoantypirye i  dwuchlorohydroksybenzenosulfonian, prowadzi do

zabarwienia pomaf@zowego.

Intensywnd¢ zabarwienia w obu przypadkach jest proporcjondmatzenia glukozy.
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Rys Z.4 Pomiaru paskiem Glucostix

Z.1.1.2.2 Podsumowanie
Pasek Glucostix posiada dwa pola odczytowe do ganstzenia glukozy w krwi petnej:
jedno z nich dla zakresu matyclezs, drugie dla zakresu dych stzen . Czas pomiaru 120

sekund, zakres pomiarowy §lmowy dla matych stzen (1-6 mmol/l), dla daych stzen ( 8 -
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44 mmol/l) przy objtosci kropli krwi ok.1Qul. Czas procedury pomiarowej wydt sk
dwukrotnie w stosunku do paskéw Dextrostix, alejegt konieczne sptukiwanie strumieniem
wody. Pomiar przy pomocy Glucometru odbywa i podobny sposéb jak przy pomiarze
poétilosciowym. Kolejne kroki procedury pomiarowe sygnalizowane na véwietlaczu i
przy pomocy sygnatu avickowego. Pomiarow czaséw reakcji (podobnie jak dietady
potilosciowej faczny czas pomiaru wynosi 120 minut) dokonuje grzy pomocy
Glucometru. Na w§wietlaczu - po zak@czeniu procedury pomiarowej — odczytuje Si
wynik pomiaru.

Z.1.1.3 Budowa paska Exac Tech
Paski Exac Tech(rys. Z.5) produkuje brytyjska firma MediSensesflete przeznaczone s

do oznaczania zawa#m glukozy w petnej krwi kapilarne;j.

Pasek posiada jedno pole odczytowe umieszczonéastykpowym podtau. Pole odczytowe
zostalo spreparowane wedtug podanej przez prodaicegtiy:

okoto 3 jednostki oksydazy glukozy (Aspergillugen);

0.1mg skitadnika nieaktywnego.

Kazdy pasek umieszczony jest w hermetycznie zaawnifolii, zabezpieczapej pole
odczytowe przed wilgogi

Producent podk#éta, ze testy Exac Tech zaprojektowarng d oznaczanidwiezej petnej
krwi kapilarnej, dlatego testy powinny buzyte natychmiast po naktuciu .

Paski Exac Tech wykonane w technice elektro — chemicznej. Pomiar polegameerzeniu
tadunku elektrycznego wytworzonego peddy elektrodami, umieszczonymi na pasku na
wskutek reakcji glukozy zawartej we krwi, a oksyglatukozy, ktdn nagczone jest pole

reakcyjne na pasku.

6 http://www.puri.com.pl
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Rys. Z.5 Budowa paska Exac Tech

Z.1.1.3.1 Procedura pomiarowa
Przed przysipieniem do pomiaru miejsce naktucia (w szczegénpalce) powinny zosta

doktadnie umyte i osuszone.
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Kazde opakowanie testow Exac Tech zawiera dwa paskirigce (kalibratory) urgzdzenie

pomiarowe. Kalibrator zawiera informacje zapisang@astaci kodu kreskowego, dotyce

wspotczynnika koryguicego pomiar na danej serii paskow.

Podczas pomiaru wykonuje:siastpujace czynnéci:

Nalezy sprawdzt, czy numer wydrukowany na kalibratorze zgadzazsaiumerem na
opakowaniu testow.

Nastpnie kalibrator umieszcza ¢siw szczelinie pomiarowej uwgdzenia. Na
wyswietlaczu powinien pojawi sic numer zgodny z numerami na opakowaniu i
kalibratorze.

Identyczne czynniei wykon& z drugim kalibratorem.

Po wywietleniu przez urmzenie pomiarowe komunikatu (CAL OK) wma
przystpi¢ do wiaciwej procedury pomiarowe;.

Po otworzeniu folii,w ktorej znajdaljsiec paski, naley wyeksponowate czes¢ paska,
ktora zawiera kod paskowy, bez odstaniania tejsazpaska, w ktérej zostato
umieszczone pole odczytowe.

Po odczytaniu kodu paskowego nglezdja¢ catkowicie fole ochrom i umiesci¢
natychmiast po naktuciu w polu odczytowym préhbkwi, jak przedstawiono to na
rys.(Z.6).

Po 3 sekundach nalgwitaczy¢ zegar, ktory bdzie odmierzat czas pomiaru od 30s do
1s.

Po 30 sekundach na swyietlaczu pojawia siwynik pomiaru.
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Rys Z.6 Zasada dziatania paska Exatech.
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Z.1.1.3.2 Podsumowanie
Pasek Exac Tech wyinia st precyzyjm procedus pomiarowa, ktora doktadnie wykonana,

moze znacznie ograniczybledy metody. Pomiary dokonywane za pomgmaskow Exac
Tech nie powinny by dokonywane na krwitniczej, zylnej ani te na probkach plazmy lub
serum. Kady pasek pakowany jest w hermetycznie zamtinifolie, co zapewnia
odizolowanie go od warunkow zewtrenych, ktore mogtoby spowodowauszkodzenie.
Budowg paski Exac Tech #iia sic od pozostatych: posiadajumieszczone wzdiupaska
elektrody pomiarowe, a nie - jak w przypadku witeej oméwionych paskéw - pole
odczytowe. Z jednej strony paska #iwe jest nanoszenie probki krwi, a z drugiej odczy
Taki podziat pozwala na doktadne dozowanie kréplii oraz pozbycie si konieczndci
zmywania nadmiaru lub osuszania probki krwi. dBritestom Exac Tech nibwe s
pomiary ilgsciowe w granicach 2.2 - 25 mmol/l, etps¢ probki krwi wynosi 1@l. Producent
zastrzegaze zasadniczy wptyw na wynik pomiaru ma wéétbematokrytu .

Przyktadowo: probka krwi z wartoia hematokrytu powsej 55% da wynik zauony, dla
probki krwi z wartdcia hematokrytu poriej 35% wynik kedzie zawyony.

Przedziat temperatur, dla ktérych otrzymujemy nelpsiza powtarzalné¢ wynikow to:

od 18 C —do 36 C.

Z.1.1.4 Budowa ‘testéw suchych’ typu Glucofilm
Test paskowy Glucofilth(rys.Z.7) jest paskiem plastykowym z wyebinionym odcinkiem,

pozwalagcym na dokonanie pomiaru poziomusito cukru we krwi w zakresie od 20+500
mg/dL, ( 1,1+27mmol/L ). Test paskowy Glucofilm penaczony jest do pomiaréw
przyrzadami: Glukometr 3, Glukometr M+, Glukometr QA.

Przyblizony sktad chemiczny pola reakcyjnego testéw Gllieofi

= 0,6 % - oksydaza glukozy
* 0,6 % - peroksydaza

= 1,7 % - czterometylobenzydyna

Zasada oznaczenia jest r@sfjaca: oksydaza glukozy katalizuje utlenienie glukeay krwi
w obecndci tlenu do kwasu glukozydowego, powstaty w tejkaganadtlenek wodoru, w
obecndci peroksydazy, utlenia czterometylobenzyglyNaktzenie powstajcego békitnego
zabarwienia jest proporcjonalne dezgnia cukru w prébce.

! http://www.puri.com.pl

163



Rys. Z.7 Budowa paska Glucofilm
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Z.1.1.4.1 Procedura pomiarowa
Paski przeznaczone slo wycia in vitro, nie mog by¢ stosowane do bafissurowicy ladz

plazmy. Wynik poniej 50 mg/dL ( 2,7 mmol/L) lub powgj 250 mg/dL ( 13,9 mmol/L)
wymaga konsultacji z lekarzem.
Podczas korzystania z testow Glucofilm aglpametac, by:

» Paski przechowywa tylko w oryginalnym stoiku. Po wyggiu paskéw w iléci
potrzebnej do natychmiastowego wykonania lhadaalery natychmiast szczelnie
zamkry¢ stoik. Nie naley usuw# ze stoika pakietu chtacego wilg@, lub wklad#
do niego materiatébw bawetnianych lub innych.

» Nie dotyk& palcami pol odczynnikowych paska, spowodowatobyitdoktadné¢
odczytu.

» Sloik z paskami Glucofim m@ by uzywany przez okres 4 miesy od daty
pierwszego otwarcia stoika. Na etykiecie stoikaemalzapis& t¢ dat. Nie naley
wykonywa: bada przy wyciu paskéw po uptywie terminu ich waosci. Paski nalgy
przechowywa w chtodnym, suchym miejscu w temperaturzeseej niz 30°C. Nie
mozna przechowywaich w lodéwce.

Jezeli otrzymane wyniki budg watpliwosci, naley przed dalszym azyciem paskéw
sprawdzé, czy nie § one przeterminowane i czy dayyniki zgodne z testem kontrolnym.
Przygotowanie do przeprowadzenia testu:
W celu przeprowadzenia testu nglenakht palec, wycisa¢ duza krople krwi z opuszka
palca i umiéci¢ na pasku tak, jak to pokazano narys (Z.8).
Do wykonania testu mma rownie uzy¢ probki krwi pobranej zzyty. W tym przypadku
badanie musi bywykonane w eigu 30 minut od pobrania krwi. Przeciw krzegmi Krwi
mozna stosowa& heparyr badz EDTA, nie naley uzywaé¢ fluorkow, ktorych dziatanie
op&nia reakot oksydaza glukozy/peroksydaza, powadunaczne zanenie wynikow testu.
Zabarwienie, pojawiage st na pasku, ma by porownane ze skabarw umieszczapna
buteleczce - pojemniku. Poréwnanie to musi bgykonane w minut po odczytaniu wyniku

na wywietlaczu aparatu i jest pomocne w weryfikacji weni
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Rys Z.8 Zasada dziatania paska Glucofilm
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Z.1.1.4.2 Podsumowanie
Wyniki otrzymane przy gyciu Glucofilmu mana poréwna z wynikami osignigtymi przy

uzyciu innych metod.

Wystepuja nastpujace ograniczenia metody:

= Hematokryt

Na wyniki testu przeprowadzonego przyyaiu paskow Glucofilm nie ma wptywu wako
hematokrytu ponedzy 20+60 %, jednak obecfoniewielkiej ilosci cukru we krwi 60 mg/dL
(3,3 mmol/L) w zestawieniu z wysokim hematokryte®® ¢6) mae spowodowa obnizenie
wynikow testu o ponad 20 %.

= Fluorki

Nie nalery stosowa antykoagulantow na bazie fluorkéw.

=  Nadmiar ttuszczu we krwi

Poziom cholesterolu powvigj 6g/L (15 mmol/L) lub tréjglicerydoéw powgj 20g/L (22,6

mmol/L) nie wptywa w sposéb znagzy na wyniki testu.

= Metabolity

Substancje takie, jak kwas askorbinowy i moczowy nmamalnym poziomie nie magj
wptywu na wyniki testu.

=  Wysoka¢ ponad 600m

Przed przeprowadzeniem testu aglemodyfikowa numer programu aparatu w sposéb
nastpujacy: przy wysokeéci 600+900m do numeru programu dodaje $| natomiast

przy wysokdci 900+1200m dodaje si.

Wyniki testu na wysok&i powyze] 1200m kda obnizone w stosunku do metod
laboratoryjnych, nawet po wprowadzeniu w/w poprawdla wysokéci ponad 1800m
metoda ta nie jest zalecana. Normalny poziom cuwkeukrwi, z wyhczeniem chorych na

cukrzye: i kobiet w chzy jest nasipujacy:

* paczczo: 60+90 mg/dL (3,3+5,3 mmol/L) - kréwlna i wiosniczkowa;
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Dwie godziny po doustnym podaniu cukru:

» krewzylna < 120 mg/dL (6,7 mmol/L)

=  krew wiasniczkowa 140 mg/dL (7,9 mmol/L)

Nieprawidtowe wskazania poziomu cukru we krvagnby¢ dwojakiego rodzaju:

= Zbyt niski poziom cukru - hipoglikemia, gdy krew yzbkrétko znajdowata sina
pasku, kropla krwi byta zbyt mata, nadmiar krwi dzle usunety z paska, pasek
testowy jest przeterminowany lub zostat naruszoayshkutek dziatania ciepta lub
wilgoci. Trzeba anulow@ wynik badania i przeprowadzitest ponownie, naty
koniecznie skonsultowssie z lekarzem.

= Zbyt wysoki poziom cukru hiperglikemia, gdy krewytldiugo znajdowata sina
pasku, nadmiar krwkle usungty z paska, pasek testowy jest przeterminowany lub
zostat naruszony na skutek dziatania ciepta lulgaedl. Trzeba anulowawynik
badania 1 przeprowadzi test ponownie przy ayciu nowego opakowania
Glucofilméw. Nalery koniecznie skonsultowssie z lekarzem.

Z.1.1.5 Porownanie przedstawionych testow suchych
Przedstawione tu zostaty przekrojowo najpopulasaeejtesty znajdage sé na rynku.

Stanows one wyznacznik zmian konstrukcyjnych kolejnych tdes Zwickszyta s¢
doktadnd¢ pomiarowa i tatwéc obstugi.
Zasadniczym elementem paskow jest pole odczytow&tdnym zachodzi reakcja barwna.
Przedstawiono dwie metody pomiarowe :
reflektometryczn :Dextrostix, Glucostix, Accutrend Glucose, Glutofi
elektro - chemiczqt Exac Tech, Glucocard.
Producenci paskoéw testowych skonstruowanych w apaoc metod reflektometrycza
stosuj rézne metody preparowania pola reakcyjnego reagentanrznych skladach
chemicznych. Rinice wystpuja takze w sposobie przytwierdzania pola testowego do
podiaza paska. Jedno z rozgan polega na przyklejeniu chemicznie biernym klejabyukek
odczytowych bezpwednio do podia paska.
Drugie rozwizanie polega na przytrzymywaniu pol przez delikasrateczk z tworzywa
sztucznego zgrzewarmlo podiga paska.

Sposob przytwierdzenia ma zasadniczy wptyw na ietlelzie skladnikow Kkrwi

zaktécajcych pomiar.
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W paskach z przyklejonym polem odczytowym oddznigesktadnikow nagpuje na
odpowiednio przygotowanej bibule o madegdnicy porow, tutaj esteczki o diej srednicy
zostaj odseparowane.

Dla testow ze zgrzewanym polem odczytowym oddamieleszkodliwych sktadnikow
nastpuje w siateczce. Siateczka urhwia przegcie wszystkich sktadnikow krwi biacych
udziat w reakcji, a zatrzymuje sktadniki szkodliwlé&a reakcji oznaczania. Konieczioi
sposOb oczyszczania pola odczytowego @érproducent w instrukcji pagtowania z danym
testem.

Paski dzialajce w oparciu o meted elektro — chemiczn odznaczaj sic duza
doktadndcia i powtarzalnécia wynikébw. Pomiar polega na zmierzeniu tadunku
elektrycznego wytworzonego pogdezy elektrodami umieszczonymi na pasku wskutek
reakcji glukozy zawartej we krwi, a oksydagiukozy, ktos nasczone jest pole reakcyjne na
pasku.

Cechy wspdlne dla wszystkich przedstawionych testéw
= Dziatanie paska&cisle zwiagzane jest reakgjchemiczi utleniania glukozy;
=  Glownym skiadnikiem ‘testéw suchych’ jest oksydghakozowa,
» Integralm czscia paska jest pole odczytowe, umieszczone centralbi@a jednym z
koncow, przyklejone do plastikowego podéochemicznie nieaktywnym klejem;
= Budowa umaliwia tatwe umieszczenie paska testowego w komporaiarowej;
» QOdczyt mae by dokonywany dwoma metodami : wizualtub elektronicznego
pomiaru reflektanciji.
Do réznic nalery przede wszystkim :
» Czasy reakcji wynikage z ré@nych skladnikow #ytych  do preparacji pol
odczytowych;
= Czs¢ paskow byta wyposana w btony odseparowage wkiksze sktadniki krwi
(Glucostix, Accutrend, Exac Tech) ,ad# kapilary pozwalajce na dokitadne
dozowanie krwi (Accutrend, Exac Tech);
= Skiad pola odczytowego jest charakterystyczny @a&go producenta;zywane g
rézne indykatory, majce na celu przyspieszenie reakcji chemicznej;
Rd&znice procedur i zakresoOw pomiarowych wynikaj r&znych sktadéw chemicznych oraz
roznic konstrukcyjnych pol odczytowych.
W trakcie bada doswiadczenia i pomiary prowadzono z udziatem pacjpentaywajacych
testow suchych Accutrend Glucose, jednak nie maesginych przestanek, by opracowana

metoda sztucznej trzustki wykluczata jakikolwieklzaj testu prezentowany pogey.
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Z. 2. Aproksymacja funkcja Fouriera.
Zgromadzone za pomac strony http://www.virtual-net.pl/DiabLab dane

aproksymowano funkgjFouriera .

Za pomog aplikacji Toolbox w oprogramowaniu Matlab przepemzano kolejne
eksperymenty badawcze.

Dane to zbiér 2600 wskazeotrzymanych dzki wpisowi jednego z pacjentow z

diagnozowana cukrzyaypu I.
Sterzenie cukru vwe kewi [moidl]
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Rys Z.9 Wykres 2600 pomiarow u jednego pacjenta.

Na opisanej powsej proby badawczej wykonano aproksymacje Kkolejnymi
przyblizeniami funkcy Fouriera.

Poniej zaprezentowano wyniki w formie tabel z kolejnypizyblizen funkcja
Fouriera, wraz z wykresami, wedtug schematu:

- f(x) - warta¢ przyblizenia,

- &, b — wartgci kolejnych wspotczynnikow funkcij,

- ,W” - wartos¢ wspotczynnika korekcji funkcij,

- wartdci dopasowania zgodnie z zasadami regresiji, kolejno

- SSE, suma kwadratéwegoléw (ang. sum of squares due to error),
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SSE= > wi (¥~ %))°

i=1

(Z.15)

- SSR, suma kwadratowelolow regresji (ang. sum of squares of the regrejsion
SSR=) w (% -¥)*
i=1

(Z.16)

- SST, suma kwadratow wagéto sredniej (ang.sum of squares about the mean),

SST=3 w (¥ -9’
(Z.17)

SST=SSR+SSE

(Z.18)

- R—squarezg przyjmuje wartéci z przedziatu: <0,1>.

- RMSE, bd sredniokwadratowy (ang. root mean squared error).
W ostatniej tabeli zaprezentowano, jak@dnia warté¢ przyblizen w kolejnych

przedziatach danych jest kolejna@sza od f9x), zgodna z f(x) i vigza od f(x).

Przyktad 1: Dla funkcji
f (X) =164,7+ 879L COS@,OO4X) +2,034L Sin(0,004X) - otrzymano naspujacce

wartasci wspoétczynnikdéw regresiji.
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General model Fourierl:
f(x) = a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  164.7 (160.7, 168.8)
al=  8.79 (2.673, 14.91)
bl=  2.034 (-9.848,13.92)

w= 0.00408 (0.003191, 0.004968)

Goodness of fit:
SSE: 1.606e+007
R-square: 0.006976
Adjusted R-square: 0.00585
RMSE: 77.9
Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
120.6655 173.543 326.421
265.9 17.7527 170.649 323.546
530.8 8.61477 161.505 314.395
795.7 2.95569 155.79 308.624
1060.6 6.68988 159.554 312.418
1325.5 15.9382 168.813 321.687
1590.4 20.9116 173.765 326.619
1855.3 16.2985 169.169 322.039
2120.2 6.98835 159.889 312.79
2385.1 2.91406 155.749 308.584
2650 8.1216 161.131 314.141
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General model Fourier2:

a0 + al*cos(x*w) + bl*sin(x*w) +
a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w)
Coefficients (with 99%0 confidence bounds):
164.1 (159.9, 168.2)

7.715 (2.035, 13.39)

0.5471 (-6.882, 7.976)

5.798 (-1.671, 13.27)

3.947 (-4.982, 12.88)

= 0.003645 (0.003197, 0.004094)

f(x) =

a0 =
al =
bl =
az2 =
b2 =

w

Goodness of fit:
SSE: 1.601e+007
R-square: 0.01002
Adjusted R-square: 0.008147

RMSE: 77.81
i Nizsze X | F(xi)

X1

177.627
170.499
154.894
160.032
162.566
157.894
170.667
177.737
160.947
155.419
163.413

Wyzsze od f(X)
330.433
323.332
307.594
312.755
315.339
310.685
323.443
330.459
313.736
308.127
316.148

STEFEMIA CLKRLNAE KRAIDLA ODPOWADALCYCH IM BADAR

1/24.8214
265.9 17.6667
530.8 2.19359
795.7 7.30784
1060.6 9.79241
1325.5 5.10357
1590.4 17.8918
1855.3 25.0148
2120.2 8.15771
2385.1 2.70972
2650 10.678
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General model Fourier3:

f(x) = a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w) +
a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3ts(3*x*w) + b3*sin(3*x*w)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  164.1 (160, 168.2)
al=  6.653 (0.9977, 12.31)
bl= 0.9515 (-5.306, 7.209)
a2=  3.344 (-3.709, 10.4)
b2=  6.673 (0.6696, 12.68)
a3=  8.074 (-0.1998, 16.35)

b3=  6.931 (-2.712, 16.57)
w= 0.003793 (0.003558, 0.004028)

Goodness of fit:
SSE: 1.587e+007
R-square: 0.01875
Adjusted R-square: 0.01615
RMSE: 77.5

X1

Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
129.8649 182.299 334.733

265.9 13.5421 165.804 318.066

530.8 8.85082 160.992 313.134

795.7 2.06634 154.203 306.34
1060.6 16.5941 168.829 321.063
1325.5 3.85575 |156.125 308.394
1590.4 18.9514 171.19 323.429
1855.3 24.4403 176.656 328.872
2120.2 4.54563 |156.686 308.826
2385.1 6.81397 158.982 311.149

2650 9.05761 161.391 | 313.725
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General model Fourier4:

f(x) = a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w) +
a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3tws(3*x*w) + b3*sin(3*x*w) +
ad*cos(4*x*w) + b4*sin(4*x*w)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  163.9 (159.8, 168)
al=  6.356 (0.7018, 12.01)
bl= 0.6703 (-5.378, 6.718)
a2= 4523 (-1.821, 10.87)
b2=  5.995 (-0.03911, 12.03)
a3=  7.758 (1.601, 13.92)

b3 = 4.467 (-3.349, 12.28)
ad = -0.5494 (-8.142,7.043)
b4 = 6.248 (0.5844, 11.91)
w = 0.00369 (0.003528, 0.003853)

Goodness of fit:
SSE: 1.583e+007
R-square: 0.02115
Adjusted R-square: 0.01782
RMSE: 77.43

Xl

Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
129.8577 182.197 334.536

265.9 8.92375 161.079 313.235
530.8 14.2586 166.303 318.347
795.7 -1.15516 |150.889 302.933
1060.6 15.6651 167.874 320.083
1325.5 9.3862 161.612 313.837
1590.4 7.98942 160.201 312.413
1855.3 33.628 185.721 337.814
2120.2 2.12451 154.186 306.248
2385.1 6.03827 158.128 310.217

2650 11.329 163.476 315.622
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General model Fourier5s:

f(x) = a0 + al*cos(x*w) + b1*sin(x*w) +

a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3tws(3*x*w) + b3*sin(3*x*w) +
ad*cos(4*x*w) + b4*sin(4*x*w) + a5tws(5*x*w) + b5*sin(5*x*w)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  163.7 (159.6, 167.8)
al=  6.646 (0.9253, 12.37)
bl= 0.3005 (-5.566, 6.167)
a2=  5.092 (-0.756, 10.94)
b2=  4.762 (-1.19, 10.71)
a3=  7.936 (2.226, 13.65)
b3=  2.24 (-4.203, 8.683)

ad= 0.9619 (-5.077, 7.001)
b4a=  4.293 (-1.562, 10.15)
a5= -8.526 (-15.18, -1.875)
b5=  6.302 (-1.579, 14.18)
w= 0.003586 (0.003487, 0.003686)

Goodness of fit:
SSE: 1.571e+007
R-square: 0.02854
Adjusted R-square: 0.02449
RMSE: 77.17

Xl

Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
129.8577 182.197 334.536

265.9 8.92375 |161.079 313.235
530.8 14.2586 166.303 318.347
795.7 -1.15516 |150.889 302.933
1060.6 15.6651 167.874 320.083
1325.5 9.3862 161.612 313.837
1590.4 7.98942 160.201 312.413
1855.3 33.628 185.721 337.814
2120.2 2.12451 154.186 306.248
2385.1 6.03827 158.128 310.217

2650 11.329 163.476 315.622
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General model Fourier6:
f(x) =
a0 + al*cos(x*w) + bl*sin(x*w) +
a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3tws(3*x*w) + b3*sin(3*x*w) +
ad*cos(4*x*w) + b4*sin(4*x*w) + a5ts(5*x*w) + b5*sin(5*x*w) +
ab*cos(6*x*w) + b6*sin(6*x*w)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  163.7 (159.6, 167.8)
al=  6.657 (0.9232, 12.39)
bl=  0.304 (-5.567, 6.175)
a2 = 5.081 (-0.7848, 10.95)
b2=  4.761 (-1.195, 10.72)
a3=  7.95 (2.216, 13.68)

b3=  2.253 (-4.219, 8.724)
ad= 0.9493 (-5.121, 7.02)
bd=  4.292 (-1.566, 10.15)
a5= -8.489 (-15.37, -1.607)
b5=  6.375 (-1.567, 14.32)
a6= 0.2972 (-5.299, 5.894)
b6 = -0.1278 (-5.842, 5.587)
w= 0.003586 (0.003486,0.003687)

Goodness of fit:
SSE: 1.571e+007
R-square: 0.02854
Adjusted R-square: 0.02375
RMSE: 77.2
Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
124498 176.361 328.223
265.9 1.89642 153.656 305.415
530.8 21.1461 172.815 324.484
795.7 7.88286 159.57  311.258
1060.6  7.11345 159.033 310.952
1325.5 0.940282 152.868 304.795
1590.4 13.8715 165.792 317.712
1855.3  43.3931 195.061 346.729
2120.2  -4.63819 147.055 298.748
2385.1 | 2.0321 153.736 305.441
2650 10.5828 162.37  314.157
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General model Fourier7:
f(x) =

a0 + al*cos(x*w) + bl*sin(x*w) +

a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3tws(3*x*w) + b3*sin(3*x*w) +
ad*cos(4*x*w) + b4*sin(4*x*w) + a5ts(5*x*w) + b5*sin(5*x*w) +
a6*cos(6*x*w) + b6*sin(6*x*w) + a7@s(7*x*w) + b7*sin(7*x*w)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0 =
al =
bl =
a2 =
b2 =
a3 =
b3 =
a4 =
b4 =
ab =
b5 =
a6 =
b6 =
ar =
b7 =
W =

163.7 (159.7, 167.8)
6.359 (0.6594, 12.06)
0.4396 (-5.447, 6.326)
4.782 (-1.062, 10.63)
5.299 (-0.6287, 11.23)
7.809 (2.064, 13.55)
3.091 (-3.324, 9.507)
0.2156 (-5.931, 6.362)
4.99 (-0.8262, 10.81)
-9.701 (-15.78, -3.621)
3.177 (-5.148, 11.5)
-0.3922 (-6.225, 5.441)
1.698 (-4.071, 7.468)
5.66 (-0.8805, 12.2)
3.526 (-4.146, 11.2)
0.00363 (0.003536, 0.003725)

Goodness of fit:
SSE: 1.566e+007
R-square: 0.03164
Adjusted R-square: 0.02613
RMSE: 77.1

Xl

Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)

1/24.498 176.361 328.223

265.9

530.8

795.7
1060.6
1325.5
1590.4
1855.3
2120.2
2385.1

1.89642 153.656 305.415
21.1461 172.815 324.484
7.88286 159.57 311.258
7.11345 159.033 310.952
0.940282 152.868 304.795
13.8715 165.792 317.712
43.3931 |195.061 346.729
-4.63819 147.055 298.748
2.0321 153.736 | 305.441

2650 10.5828 162.37 314.157
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General model Fourier8:

f(x) =
a0 + al*cos(x*w) + bl*sin(x*w) +
a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w) + a3tws(3*x*w) + b3*sin(3*x*w) +
ad*cos(4*x*w) + b4*sin(4*x*w) + a5ts(5*x*w) + b5*sin(5*x*w) +
a6*cos(6*x*w) + b6*sin(6*x*w) + a7@s(7*x*w) + b7*sin(7*x*w) +

a8*cos(8*x*w) + b8*sin(8*x*w)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

a0=  163.6 (159.5, 167.7)
al=  6.94 (1.139, 12.74)
bl= -0.003472 (-5.788,5.781)
a2=  5.405 (-0.4319, 11.24)
b2=  4.25 (-1.608, 10.11)
a3=  7.791 (2.005, 13.58)
b3= 0.8134 (-5.294, 6.921)
ad=  1.385 (-4.513, 7.282)
bd=  3.76 (-2.055, 9.576)
a5=  -4.51 (-12.23, 3.205)

bS=  9.409 (3.284, 15.53)
a6= -0.2751 (-6.031, 5.481)
b6= 0.7367 (-5.029, 6.502)

a7=  6.907 (1.102, 12.71)
b7= -1.208 (-9.232, 6.815)
a8= -6.056 (-13.68, 1.57)
b8= -6.184 (-13.65, 1.288)

w = 0.003518 (0.003441, 0.003595)

Goodness of fit:
SSE: 1.56e+007

R-square: 0.03536
Adjusted R-square: 0.02913

RMSE: 76.99
Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
129.8036 181.264 332.725
265.9 -3.03532 148.309 299.653
530.8 22.9948 174.318 325.641
795.7 20.9016 172.237 323.572
1060.6 17.2785 168.943 320.607
1325.5 -0.331975 151.334 303
1590.4 5.79217 |157.455 309.117
1855.3 38.3297 189.682 341.034
2120.2 -2.40841 148.931 300.271
2385.1 9.01499 160.443 311.872
2650 4.36565 155.983 @ 307.6
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Z. 3. Aproksymacja funkcja Gaussa.

General model Gauss1:
f(x) = al*exp(-((x-bl)/c1)"2)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

219 (-1453, 1892)

bl =-1.167e+004 (-3.575e+005, 3.342e+005)

cl = 2.421e+004 (-2.984e+005, 3.468e+005)

al =

Goodness of fit:

SSE: 1.609e+007

R-square: 0.005178
Adjusted R-square: 0.004427

RMSE: 77.96
Xi Nizsze X | F(xi)
1 20.5143 173.65

265.9 18.8257 171.807
530.8 17.0169 169.944
795.7 15.1397 168.06
1060.6 13.2294 166.158
1325.5 11.3057 164.237
1590.4 9.37455 | 162.3
1855.3 7.42961 160.348
2120.2 5.45353 158.381
2385.1 3.41946 @ 156.4

2650 1.29258 154.408

Wyzsze od f(X)
326.785
324.789
322.871
320.98
319.086
317.169
315.226
313.266
311.308
309.381
307.523

/00

a00

400

200
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General model Gauss2:
f(x) = al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-€pR2)/c2)"2)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

al = 361 (-7243, 7965)

bl=  -678 (-8627, 7271)

cl=  547.8 (-2249, 3345)

a2=  163.3 (156.6, 170)

b2= 1559 (878.2, 2240)

c2= 4810 (-1019, 1.064e+004)

Goodness of fit:

SSE: 1.586e+007

R-square: 0.01941

Adjusted R-square: 0.01756

RMSE: 77.44

Xi Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

170.0253 224.705 379.384

265.9 18.3139 170.439 322.565

530.8 6.73418 158.756 310.778

795.7 7.47315 159.474 311.476

1060.6  9.60113 161.547 313.492

1325.5 10.9638 162.892 |314.82

1590.4 11.3263 163.269 315.212

1855.3 10.7184 162.658 314.598

2120.2  9.14299 161.07  312.997

2385.1 6.5585 158.532 310.506
2650 2.89234 155.092 307.291
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General model Gauss3:
f(x) =

Coefficie
al =
bl =
cl=
a2 =
b2 =
c2=
a3 =
b3 =
c3 =

al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +

a3*exp(-((x-b3)/c3)"2)

nts (with 99% confidence bounds):
59.85 (-34.33, 154)
80.28 (-13.49, 174)
126.7 (-31.97, 285.3)
97.18 (-1.046e+006, 1.046e+006)
8384 (-4.396e+007, 4.398e+007)
4558 (-3.974e+007, 3.975e+007)
155.1 (-1.737e+005, 1.74e+005)
933.5 (-5.11e+006, 5.112e+006)
4792 (-3.409e+006, 3.419e+006)

Goodness of fit:

SSE: 1.

582e+007

R-square: 0.02191

Adjuste
RMSE:

Xl

265.9

530.8

795.7
1060.6
1325.5
1590.4
1855.3
2120.2
2385.1

d R-square: 0.01895
77.39
Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

1 70.0253 224.705 379.384
18.3139 170.439 322.565
6.73418 158.756 310.778
7.47315 159.474 311.476
9.60113 161.547 313.492
10.9638 162.892 314.82
11.3263 163.269 315.212
10.7184 162.658 314.598
9.14299 161.07 312.997
6.5585 158.532 ' 310.506

2650 2.89234 155.092 307.291

189



STEFEMIA CUKRLNAE KRWIDLA ODPOWIADAILCYCH IM BADAR

EI:":I T T T T T
— Gaussa Jkzywaaproksymacii
""""" 95% dopazowania
2y ¥ koleine prdbki 7]

400

300 [

200

a s00 1000 1500 2000 2500 3000
MUMER KOLEJMEGD BADANIL STEZEMIA CUKRLUWWE KRy

190




General model Gauss4:
f(x) =

Coefficie
al =
bl =
cl=
a2 =
b2 =
c2=
a3 =
b3 =
c3 =
a4 =
b4 =
cd =

al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +
a3*exp(-((x-b3)/c3)"2) + ad*exp(-(bd)/c4)"2)
nts (with 99% confidence bounds):

99.52 (-223.7, 422.8)

52.1 (-139.6, 243.8)

165.4 (-99.05, 429.8)

168.7 (-5742, 6080)

3355 (-9.469e+004, 1.014e+005)

1581 (-2.913e+005, 2.944e+005)

116.5 (-1901, 2134)

347.4 (-4485, 5180)

679.2 (-4127, 5485)

116.3 (-1.717e+004, 1.741e+004)

1429 (-1.601e+004, 1.887e+004)

937.4 (-4.178e+004, 4.365e+004)

Goodness of fit:

SSE: 1.

58e+007

R-square: 0.02275

Adjuste
RMSE:

Xl

265.9

530.8

795.7
1060.6
1325.5
1590.4
1855.3
2120.2
2385.1

d R-square: 0.01867
77.4
Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

139.0375 193.581 348.124
9.95771 162.222 314.487
9.63976 161.733 313.826
0.32338 161.343 313.363
6.90104 158.886 310.87
10.0229 162.004 313.985
13.5164 165.512 317.507
11.9845 163.984 315.984
7.28054 159.282 311.283
4.8239 156.87 308.915

2650 5.49485 159.571 313.648
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General model Gauss5:
f(x) =
al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +
a3*exp(-((x-b3)/c3)2) + ad*exp(-(b4)/c4)"2) +
ab*exp(-((x-b5)/c5)"2)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

al=  196.5 (78.79, 314.2)
bl= 5254 (-35.01, 140.1)
cl= 2262 (19.12, 433.3)
a2 =  133.3 (-1543, 1810)
b2= 1703 (433.6, 2972)
c2=  525.2 (-3110, 4161)
a3=  139.5 (-180.3, 459.2)

b3=  495.4 (251.5, 739.3)
c3=  293.7 (-241.3, 828.7)

ad=  132.9 (-509.2, 775.1)
bd= 1019 (484.8, 1553)
c4=  393.8 (-933.9, 1721)
a5=  160.3 (-150, 470.6)
b5= 2749 (1432, 4067)

c5=  796.3 (-1.147e+004, 1.306e+004)

Goodness of fit:

SSE: 1.575e+007

R-square: 0.02576

Adjusted R-square: 0.02058

RMSE: 77.32

Xi Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

155.319 209.099 |362.88

265.9 15.5919 167.316 319.04

530.8 35.5328 187.966 340.398

795.7 10.241  162.053 313.866

1060.6  13.0179 164.778 316.538

1325.5 6.02558 157.636 309.246

1590.4 12.2596 163.821 |315.382

1855.3 17.0343 168.54  320.046

2120.2  5.97029 157.464 308.957

2385.1 3.34661 154.872 306.397
2650 9.90585 163.496 317.086
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General model Gauss6:

f(x) =
al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +
a3*exp(-((x-b3)/c3)2) + ad*exp(-(b4)/c4)"2) +
ab*exp(-((x-b5)/c5)"2) + a6*exp(-(66)/c6)"2)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

al= -142.2 (-3654, 3370)
bl=  927.9 (731.6, 1124)
cl=  215.2 (-611.1, 1041)
a2 = 118 (-2963, 3199)
b2= 1598 (511.3, 2684)
c2=  600.7 (-4596, 5797)
a3=  68.28 (12.84,123.7)
b3=  504.6 (480, 529.2)

c3=  63.96 (13.37, 114.6)
a4 = 247 (-2994, 3488)

b4 = 907.2 (634.9, 1180)
c4 = 313.3 (-1015, 1641)

a5=  168.6 (-533.5, 870.8)

b5= 2948 (-9655, 1.555e+004)

5= 1169 (-3.778e+004, 4.011e+004)
a6 = 209 (97.38, 320.6)

b6=  20.29 (-262.8, 303.4)
c6=  485.9 (-650.4, 1622)

Goodness of fit:
SSE: 1.566e+007
R-square: 0.03191
Adjusted R-square: 0.02566
RMSE: 77.12

Xl

Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)
1 55.319 209.099 362.88

265.9 15.5919 167.316 319.04

530.8 35.56328 187.966 340.398

795.7 10.241 162.053 313.866
1060.6 13.0179 164.778 316.538
1325.5 6.02558 157.636 309.246
1590.4 12.2596 163.821 315.382
1855.3 17.0343 168.54 320.046
2120.2 597029 157.464 308.957
2385.1 3.34661 154.872 306.397

2650 9.90585 163.496 317.086
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General model Gauss7:
f(x) =
al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +
a3*exp(-((x-b3)/c3)2) + ad*exp(-(b4)/c4)"2) +
ab*exp(-((x-b5)/c5)"2) + a6*exp(-(b6)/c6)"2) +
ar*exp(-((x-b7)/c7)"2)
Coefficients (with 99% confidence bounds):

al=  95.36 (-544.4, 735.2)
bl= 2267 (2210, 2325)
cl= 159 (-134.5, 452.6)
a2= -225.4 (-3032, 2581)
b2= 2272 (2111, 2434)
c2 = 332 (-1657, 2321)
a3=  302.1 (-3060, 3664)
b3= 2278 (2047, 2508)
c3=  755.1 (-5205, 6715)
ad=  160.9 (113, 208.7)
bd=  528.8 (213.7, 843.9)
c4= 4499 (-784.5, 1684)
a5= 112.6 (-915.6, 1141)
b5= 1166 (723, 1608)
c5= 3445 (-864.6, 1553)
a6=  159.6 (-113.2, 432.5)

b6=  41.38 (-24, 106.8)
6= 2012 (-6.518, 408.9)

a7=  86.45 (20.79, 152.1)
b7= 1538 (1531, 1545)
c7=  11.32 (1.079, 21.57)

Goodness of fit:

SSE: 1.558e+007

R-square: 0.0368

Adjusted R-square: 0.02947

RMSE: 76.97

Xi Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

140.0761 193.981 347.885

265.9 9.17918 160.639 312.099

530.8 15.1158 166.482 317.848

795.7 3.77993 155.092 306.405

1060.6  13.6005 164.89  316.179

13255 7.98406 159.321 310.658

1590.4  2.37288 153.813 305.253

1855.3 25.0835 176.522 327.961

2120.2  -4.45572 147.09  298.636

2385.1  -1.29289 150.328 301.949
2650 22.3292 |175.448 328.568
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General model GaussS:

f(x) =
al*exp(-((x-bl)/c1)"2) + a2*exp(-(b)/c2)"2) +
a3*exp(-((x-b3)/c3)2) + ad*exp(-(b4)/c4)"2) +
a5*exp(-((x-b5)/c5)"2) + a6*exp(-(b6)/c6)"2) +
ar*exp(-((x-b7)/c7)"2) + a8*exp(-(68)/c8)"2)

Coefficients (with 99% confidence bounds):

al =
bl =
cl=
a2 =
b2 =
c2=
a3 =
b3 =
c3 =
a4 =
b4 =
c4 =
ab =
b5 =
c5=
a6 =
b6 =
c6 =
ar =
b7 =
c7 =
a8 =
b8 =
c8 =

19.12 (-3.048e+007, 3.048e+007)
-1360 (-1.474e+009, 1.474e+009)
868.6 (-8.43e+008, 8.43e+008)
183.7 (-32.88, 400.2)

1813 (1812, 1814)

1.016 (-0.3761, 2.408)

158.8 (48.62, 268.9)

2642 (1564, 3721)

864.1 (-7408, 9136)

113.9 (-2.525e+004, 2.547e+004)
725.8 (-1160, 2612)

230 (-6716, 7176)

116.2 (-2.002e+004, 2.026e+004)
1105 (-1.219e+004, 1.44e+004)
274.7 (-7892, 8442)

207.1 (-1.663e+006, 1.663e+006)
38.05 (-7.924e+005, 7.925e+005)
476.9 (-7.146e+005, 7.155e+005)
122.8 (-1720, 1966)

1635 (-1856, 5127)

483.6 (-3102, 4069)

69.79 (-0.6664, 140.3)

503.1 (472.2, 534)

64.59 (7.877, 121.3)

Goodness of fit:
SSE: 1.562e+007
R-square: 0.03434
Adjusted R-square: 0.02588
RMSE: 77.11
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Z. 4. Interpolacja.
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Z.5. Aproksymacja wielomianem.
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Linear model Poly2:

f(x) = p1*x"2 + p2*x + p3
Coefficients (with 99% confidence bounds):

pl = 8.756e-006 (1.311e-006, 1.62e-005)

p2 = -0.03063 (-0.05102, -0.01025)

p3 = 184.3 (172.6, 196)

Goodness of fit:
SSE: 1.603e+007
R-square: 0.008724
Adjusted R-square: 0.007975
RMSE: 77.82
Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
131.3794 184.232 337.085
265.9  24.0278 176.736 329.445
530.8 17.8151 170.469 323.123
795.7 12.7847 165.431 318.077
1060.6 8.96775 161.622 314.276
13255 6.38274 159.042  311.7
1590.4 | 5.0359 157.69  310.344
1855.3  4.92103 157.567 310.214
2120.2  6.01952 158.674 311.328
2385.1 8.30034 161.009 313.717
2650 11.7201 164.573 317.425
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Warnings during fitting:
Equation is badly conditioned. Remove repeated plaitats
or try centering and scaling.

Linear model Poly3:
f(x) = p1*x"3 + p2*x"2 + p3*x + p4
Coefficients (with 99% confidence bounds):
pl =-1.748e-008 (-2.853e-008, -6.431e-009)
p2 = 7.826e-005 (3.371e-005, 0.0001228)
p3= -0.1043 (-0.1552, -0.05352)
p4 = 200.6 (185, 216.1)

Goodness of fit:
SSE: 1.593e+007
R-square: 0.01492
Adjusted R-square: 0.0138
RMSE: 77.59
Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
1 47.8558 200.459 353.061
265.9 25.7603 178.021 330.282
530.8 12.3785 164.61  316.841
795.7 6.03943 158.276 310.512
1060.6  4.84848 157.07  309.291
1325.5 6.83149 159.042 311.252
1590.4 10.0212 162.242 314.463
1855.3 12.486  164.723 316.959
2120.2 12.3014 164.533 316.764
2385.1 7.4631 159.724 311.985
2650 -4.25673 148.346  300.949
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Warnings during fitting:

Equation is badly conditioned. Remove repeated plaitats
or try centering and scaling.

Linear model Poly4:
f(x) = p1*x"4 + p2*x"3 + p3*x"2 + p4*x + p5
Coefficients (with 99% confidence bounds):
pl= 2.204e-011 (5.526e-012, 3.855e-011)
p2 =-1.343e-007 (-2.225e-007, -4.609e-008)
p3 = 0.0002774 (0.0001217, 0.0004331)
p4 = -0.2217 (-0.3232,-0.1202)
p5 = 216.1 (196.7, 235.6)

Goodness of fit:

SSE: 1.586e+007
R-square: 0.0193
Adjusted R-square: 0.01782

RMSE: 77.43

Xi Nizsze X
1 63.3789
265.9 22.4258
530.8 6.31474
795.7 4.59698
1060.6 8.74871
1325.5 12.9278
1590.4 13.9214
1855.3 11.0436
2120.2 6.23765
2385.1 4.12864
2650 11.2664

F(xi)
215.925
174.39

158.278
156.526
160.673
164.863
165.846
162.973
158.201
156.093
163.813

Wyzsze od f(X4)
368.471
326.354
310.242
308.455
312.597
316.799
317.77
314.902
310.165
308.057
316.359
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Warnings during fitting:
Equation is badly conditioned. Remove repeated plaitats

or try centering and scaling.

Linear model Poly5:

f(X) = p1*x"5 + p2*x™4 + p3*xX"3 + p4*x"2 +5FX + p6

Coefficients (with 99% confidence bounds):

pl = -3.365e-015 (-2.817e-014, 2.144e-014)
p2 = 4.434e-011 (-1.209e-010, 2.095e-010)
p3 =-1.869e-007 (-5.842e-007, 2.104e-007)
p4 = 0.0003297 (-8.581e-005, 0.0007452)
p5= -0.2415 (-0.4194, -0.0637)

p6 = 217.9 (194.6, 241.2)

Goodness of fit:
SSE: 1.586e+007
R-square: 0.01935
Adjusted R-square: 0.0175
RMSE: 77.45

Xl

Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(4)
164.779 217.66 370.542

265.9 21.6524 |173.692 325.732

530.8 6.0168 158.013 ' 310.009

795.7 5.02131 |156.999 308.976
1060.6 9.23027 161.21 313.189
1325.5 12.9026 164.863 316.824
1590.4 13.3298 165.309 317.288
1855.3 10.5226 162.5 314.477
2120.2 6.47054 158.467 |310.463
2385.1 4.75092 156.791 308.83

2650 9.19581 162.077 314.959
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Warnings during fitting
Equation is badly conditioned. Remove repeated plaitats
or try centering and scaling.

Linear model Polyé:

f(X) = p1*x”6 + p2*x"5 + p3*x"4 + p4*x"3 +Fx"2 +
p6*x + p7

Coefficients (with 99% confidence bounds):
pl = 2.666e-017 (-1.063e-017, 6.395e-017)
p2 =-2.154e-013 (-5.13e-013, 8.221e-014)
p3 = 6.831e-010 (-2.255e-010, 1.592e-009)
p4 = -1.09e-006 (-2.415e-006, 2.342e-007)
p5 = 0.0009286 (-6.439e-006, 0.001864)
p6 = -0.4005 (-0.6851, -0.1158)
p7 = 228 (200.7, 255.2)

Goodness of fit:
SSE: 1.584e+007
R-square: 0.02061
Adjusted R-square: 0.01839
RMSE: 77.41

Xi Nizsze X | F(xi) Wyzsze od f(X)

174.3976 227.573 |380.749
265.9 17.7538 169.782 |321.809
530.8 7.79947 159.738 311.676
795.7 7.98058 159.921 311.861
1060.6 8.49002 160.403 312.316
1325.5 9.81261 161.741 313.669
1590.4 12.5896 164.503 |316.415
1855.3 13.4819 165.422 |317.363
2120.2 8.25321 160.192 312.13
2385.1 0.852384 |152.88 304.908
2650 18.8143 |171.99 325.166
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Warnings during fitting:
Equation is badly conditioned. Remove repeated plaitats
or try centering and scaling.

Linear model Poly7:

f(x) = p1*X7 + p2*x"6 + p3*x"5 + p4*x 4 +5Fx 3 +
p6*x"2 + p7*x + p8

Coefficients (with 99% confidence bounds):
pl= 1.554e-020 (-4.061e-020, 7.168e-020)
p2 =-1.175e-016 (-6.398e-016, 4.048e-016)
p3 = 3.138e-013 (-1.622e-012, 2.249e-012)
p4 =-2.913e-010 (-3.928e-009, 3.345e-009)
p5 = -1.505e-007 (-3.795e-006, 3.494e-006)
p6 = 0.0004799 (-0.001392, 0.002352)
p7= -0.3122 (-0.7397, 0.1152)
p8 = 223.8 (192.6, 255)

Goodness of fit:
SSE: 1.583e+007
R-square: 0.0208

Adjusted R-square: 0.0182

RMSE: 77.42
Xi Nizsze X
1 69.8559
265.9 18.7061
530.8 6.40011
795.7 8.02852
1060.6 9.65833
1325.5 9.79846
1590.4 11.319
1855.3 13.4054
2120.2 9.53492
2385.1 -0.176992
2650 22.4949

F(xi)
223.462
170.772
158.397
159.983
161.622
161.741
163.283
165.36
161.532
151.889
176.101

Wyzsze od f(X)
377.069
322.839
310.394
311.938
313.586
313.683
315.247
317.315
313.529
303.956
329.708
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Z. 6. Aproksymacja funkcja exp.

STEZENIA CUKRL WWE KRVWIDLA QDPOWIADS LY CH IM BADAN

IIEDI:I T T T T T

— Eup krzywa aproksymaci
= 1 N 05 % dopazowania i
. E: kalejne prabki

400 =
300 f, i
200 i
100 .
[ e R R R e, i
. -“:":I 1 1 1 1 1
a a00 1000 1500 2000 2500 3000
MUMER KOLEJMEGD BADANIL STEZEMIL CUKRLUWWE KRN
Xi Nizsze Xi F(xi) Wyzsze od f(Xi)

1743976 227573 380.749
265.9 17.7538 169.782  321.809
530.8 7.79947 159.738 311.676
795.7 7.98058 159.921 311.861
1060.6 8.49002 160.403 312.316
1325.5 9.81261 161.741 313.669
1590.4 12.5896 164.503 316.415
1855.3 13.4819 165.422 317.363
2120.2 8.25321 160.192 312.13
2385.1 0.852384 152.88 304.908
2650 18.8143 171.99 325.166
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Z. 7. Aproksymacja funkcja potegows.

General model Powerl:
f(x) = a*x"b

Coefficients (with 99% confidence bounds):
a= 238.3 (203.4, 273.3)
b= -0.05439 (-0.07577, -0.033)

Goodness of fit:
SSE: 1.596e+007
R-square: 0.01298
Adjusted R-square: 0.01261
RMSE: 77.64
General model Power2:
f(x) = a*x"b+c
Coefficients (with 99% confidence bounds):
a= 216.6 (-863.7, 1297)
b= -0.05839 (-0.4959, 0.3792)
c=  19.04 (-1137, 1175)

Goodness of fit:
SSE: 1.596e+007
R-square: 0.01304
Adjusted R-square: 0.01229
RMSE: 77.65
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Xi Nizsze X F(xi) Wyzsze od f(X)
170.3383 235.587 400.836
265.9 22,9788 175.347 327.715
530.8 16.838 169.164 321.489
795.7 13.3522 165.657 317.961
1060.6 10.9219 163.217 315.512
1325.5 9.05858 161.352 313.646
1590.4 7.54853 159.846 312.144
1855.3 6.27947 158.585 310.891
2120.2 5.18515 |157.502 309.819
2385.1 4.22324 156.554 308.884
2650 3.36509 155.711 308.056
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Z. 8. Wygenerowane falki wiasne.

W rozdziale tym zaprezentowano 30 falek wtasny@z@wanych ,diab”), wygenerowanych z zbhioru 2600
pomiaréw w sposob losowy, z pomaaplikacji ,WaveToolBox” programu Matlab.
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<) Wavelet Display

File Wiew Insert Tools ‘window Help

Wavelet diab LJ
Refine'n_mnt £} _'J
‘ Dizplay

Information on:

‘ diabetes Family (DIAB)

‘ All Wavelet Families

Center On Info. |- | History ._ - - View Axes Close

X
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<} Wavelet Display

File Wiew Insert Tools ‘Window Help

Wavelet diab |
Refinement s -]
‘ Display

Information on:

‘ diabetes Family (DIAB)

‘ All Wavelet Families

History — View Axes Close
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Wavelet Display

File Wiew Insert Tools ‘Window Help

Wavelet ' diab ;I
Refinement ‘8 :J
‘ Display

Information on:

‘ diabetes Family (DIAB)

‘ All Wavelet Families

Center On . Info. |- History = View Axes Close
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-} Wavelet Display

File: Wiew Insert Tools ‘Window Help

Center On

EEa

Info:

History

View Axes

Wavelet | diab _j
Refinement 8 j
‘ Display ‘

Information on:

‘ diabetes Family (DIAB)

‘ All Wavelet Families

Close
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Wavelet Display

File Wiew Insert Tools ‘Window Help

Center On

Info.

History

View Axes

Wavelet | diab -
Refinement 8 j
‘ Diaplay

Information on:

‘ diabetes Family (DIAB)

‘ All Wavelet Families

Close
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Wiewe Insert Tools Window Help

Center On

Info

History

View Axes

Wavelet

diab -

Refinement

Display

Information on:
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