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Abstrakt

English

Diabetes mellitus is an incurable autoimmune disease that affects 8.3 % of
the world population. The disease manifests itself mostly as a malfunction
causing pancreas to produce too little insulin or none at all, or the insulin
might be produced, but the correct response is not triggered by the orga-
nism. Therefore a diabetic type-1 patient has to dose insulin as precisely as
possible to avoid serious effects which may lead to death. This thesis deals
with the first type of diabetes, that is such a case where the patient delivers
insulin based on self-assessed measurement of the insulin blood levels, on
a daily condition or according to previous food intake. With an advanced
development of the disease, the patient starts using an insulin pump which
gathers data from a device for continuous glucose levels measurement. It is
therefore necessary to find the relationship between the measured values from
intersticial fluid and the actual glucose levels in blood. Finding the correct
value would require to model all metabolic paths in the entire body indivi-
dually for each patient, but it’i not possible now, hence we attempt to find
the closest estimate instead. This thesis implements a number of methods re-
garding the prediction of levels in the interstitial fluid of subcutaneous tissue
and the reconstruction of blood gluocose levels. The efficiency and errorness
of suggested methods are discussed as well.

Cesky

Diabetes mellitus, c¢esky tuplavice cukrova, je velmi rozsitené nevylécitelné
autoimunitni onemocnéni, které postihuje 8.3 % svétové populace. Puvodem
nemoci je bud nefunkénost slinivky brisni, ktera produkuje malo inzulinu,
nebo kdyz je produkovan a télo na néj nereaguje. PTi tomto onemocnéni
je nutné presné davkovani inzulinu, aby se predeslo zavaznym komplikacim.
Tato préce se zabyva diabetem prvniho typu, kde si pacient davkuje inzu-
lin podle samomeéreni krve a podle toho, co jedl nebo jak se citi,. Pti velmi
pokrocilém rozvoji nemoci ma inzulinovou pumpu, kterd se 7idi udaji z pri-
stroje pro kontinualni méreni hladiny cukru z podkozi. Je proto nutné nalézt
vztah mezi namérenymi hodnotami z podkozi a skute¢nou hladinou glukézy
v krvi. Aby tento vztah byl naprosto presny, museli bychom modelovat celé
télo a to pro kazdého, coz zatim neni mozné, a proto se snazime nalézt pouze
optimélni odhad. Tato prace implementuje nékolik metod, pro predikci kon-
centrace glukézy v intersticialni tekutiné podkozi a rekonstrukei koncentrace
glukézy v krvi, dale se zabyva jejich efektivitou a chybovosti.



Kapitola 1
Uvod

1.1 Diabetes

Diabetes mellitudl] (ddle DM) je chronické onemocnéni, pii kterém slinivka
brisni neni schopné vyrabét dostatek inzlinu nebo ho télo nedokaze zpracovat,
nésledkem toho je zvySena hladina cukru v krvi (hyperglykémie). Cukrovka
miize mit obecné i jiné pric¢iny, které nejsou jesté iplné objasnéné. Ze znamych
pri¢in jmenujme naptiklad kontraindikace 1éki, stres, zranéni... Dle IDFEl [6]
[1] mélo v roce 2014 diabetes 8,3 % svétové populace (38,8 milionu lidi).
Odhaduje se narust v takové mite, ze v roce 2035 bude pocet diabetikt
okolo 243,8 milionu, jednotlivé zastoupeni vyskytu diabetu na jednotlivych
kontinentech muzete vidét v grafu .

mmm Zépadni Pacifik (138 mil.)

mmm Jiho-Zépadn{ Asie (75 mil.)

= Afrika (22 mil.)

mmm Stiedni vychod + severni Afrika (37 mil.)
= Evropa (52 mil.)

1 Jizni Amerika (25 mil.)

= Severn{ Amerika (39 mil.)

Obrézek 1.1: Vyskyt diabetu napri¢ jednotlivymi kontinenty
(pocty jsou v milionech lidi)

Dalsim zajimavym faktem je, Ze zhruba polovina lidi trpici diabetem
o svém zdravotnim stavu neni obeznamena. Onemocnéni se vyviji pozvolna,
a muze byt zjisténo obvodnim doktorem az po Case pri preventivni prohlidce
rozborem krve, pricemz ani timto neni vysledek zarucen. Doktor by musel
provadét meéreni ve chvili, kdy je hodnota glukézy v krvi zvysena. Aby byly
vysledky opravdu relevantni, bylo by nutné aby po dobu nékolika dni zazna-
menavat hladiny glukoézy, treba pomoci CGMS pristroje. Kazdy ¢lovék mé
urcitou hladinu cukru v krvi, protoze cukr je zdrojem energie. Bézna hodnota

L éesky uplavice cukrovd
2. . d. b fd .
internation diabetes federation
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hladiny cukru v krvi kolisd u zdravého ¢lovéka mezi 3,5 — 6,5 mmol/l krve.
Vice nez 7 mmol/l je signdlem diabetu. Nejznaméjsi typy DM jsou typ 1 a

typ 2 (viz kapitola Typy diabetul).

1.1.1 Symbol diabetu

Na obrazku muzeme vidét Modry kruh, mezinarodni symbol diabetu od
roku 2007, jehoz modra barva symbolizuje oblohu a soucasné je znakem Or-
ganizace spojenych narodt. Kruh mé symbolizovat jednotu, protoze diabetes
je jedinou neinfekéni chorobou, ktera je povazovana za celosvétovou hrozbu.

Obrazek 1.2: Mezinarodni symbol diabetu

1.2 Glukdza a jeji distribuce

Glukéza (CgH1204) je monosacharid, ktery je pro vSechny bunky energetic-
kym substratem, podilejici se na intermedidarnim metabolismu, tj. na vza-
jemné preméné sacharidi, lipida (tuky a oleje) a proteinti. Do téla je pfiji-
ména potravou, bud volné (ovoce nebo jiné rostliny, jidla obsahujici cukry
- zédkusky nebo i tfeba oslazend kéva) nebo soucasti disacharidi a polysa-
charida, kdy je v tustech potrava natravena a pokracuje pres zaludek az do
tenkého streva, kde se sacharidy méni na monosacharidy a vstrebavaji se
pres stfevni sténu do krve. Glukdza je primarné distribuovana prostrednic-
tvim krevniho obéhu k bunkam, kde je transportovana skrz krevni kapilary
do intersticidlni tekutiny, vice o preméné glukézy na energii bude v kapitole
[1.5.1[Inzulin] Zajisténi jeji normalni hladiny provadi sit hormont, nervovych
signalt a dalsich. Hladina glukdézy v intersticidlni tekutiné reflektuje zmény
hladiny v krvi s dodatecnym zpozdénim, které je problém urcit, protoze lidské
télo je velice komplikované a neni zatim v lidskych silach ani stavu poznani,
modelovat chovani celého lidského téla.
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1.3 Inzulin a glukagon

Budeme-li mluvit o glukdze a jejim vyznamu v metabolismu lidského téla,
musime se zminit o nejvyznamnéjsich hormonech inzulinu a glukagonu, které
s glukdzou v lidském téle souvisi a udrzuji jeji normalni hladinu.

1.3.1 Inzulin

Inzulin je hormon produkovany B bunkami Langerhansovychﬂ ostriuvku sli-
nivky brisni. Svalové a tukové bunky potrebuji inzulin k utilizaci glukdzy,
které tak snizuji jeji hladiny v krvi. Inzulin je do krve vylucovan zejména
podle aktualni hladiny glykémie. Zhruba 50% inzulinu je denné vylouceno
nezavisle na potrave, zbytek je stimulovan prijmem potravy. Mnozstvi inzu-
linu, které je vylucovano nezavisle na potraveé je primo timeérné obsahu cukru
v krvi, tzn. ¢im vice cukru v krvi tim vice inzulinu. Na obrazku vidime,
jak inzulin po navazani na inzulinovy receptor bunék reaguje s glukézou.

') inzulin
glukosa OO
Co © 1
C o w3
O inzulinovy
receptor
! ( )
Pl —h\'\
glykogen % QQQQ S ‘-'-7--—(
- ég{} R \,’\ ’ LN
Q’ 2 mastna
kyselina

pyruvat

Obrazek 1.3: Metabolismus glukdza - glykogen
(zdroj: Wikimedia Commons pod licenci public domain)

3Podle Paula Langerhanse, ktery je jako student Berlinské univerzity v roce 1869 ob-
jevil.
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Glykogen

Glykogen je zasobni polymer, ktery si Ize predstavit jako pospojované mole-
kuly glukézy. Uklada se v jatrech a v mensi mire ve svaloviné. Pokud je v téle
glykogenu nedostatek, je rozlozen na glukozu. Glukéza z jaterniho glykogenu
je distribuovana krvi k bunkam, které jsou na ném zavislé a nemaji v danou
chvili jiny zdroj paliva - napt. mastné kyseliny/tuky pro fyzické zatézi nad
cca 20 minut.

1.3.2 Glukagon

Glukagon je produkovan alfa bunkami slinivky, jakmile detekuji nizkou hla-
dinu glykémie. P1i detekci glukagonu v krvi jatra zacnou rozkladat glykogen
na glukozu a vypoustét ji do krevniho obéhu. Tento proces rozkladu se ozna-
cuje jako glykogenolyza. Glukagon stejné jako Inzulin se podava jako pod-
purnd 1écba diabetu (viz kapitola |Podpiirnd [écba diabetu)), ale zatimco
inzulin je podavan kontinudlné, glukagon se podava pouze pfi silné hypo-
glykémii, kdy pacient neni schopen nic jist a tudiz jeho télo nemtze ziskat
glukézu z jidla.

1.4 Typy diabetu

Zamérme se na dva nejznaméjsi typy diabetu:

1.4.1 Typ 1

Typ 1, na ktery se primarné orientuji vSsechny modely uvedené v této praci,
je zpusoben nedostate¢nou produkei inzulinu (hormonem slinivky biis$ni).
Laicky Teceno imunitni systém, ktery chrani a zajistuje integritu organismu
likvidaci cizich ¢i vlastnich potencialné skodlivych struktur, se dostane do
taze Autoimunity. Autoimunita je stav, kdy imunitni systém zacne reagovat
na vlastni ,bezpecné® struktury organismu a tim je poskozuje. Konkrétné
u diabetu nic¢i imunitni systém bunky slinivky brisni, které produkuji inzu-
lin. Inzulin je pro lidské télo zivotné dilezitou soucéasti, umoznuje utilizaci
glukézy bunkami. Glukéza je energetické palivo pro vsechny bunky, bez ener-
gie bunky zahynou a nasledné i jejich hostitel. Diabetes prvniho typu se ob-
jevuje v détstvi ¢i dospivani. V individualnich pripadech je mozny i pozdni
vznik onemocnéni po tficatém roce véku. Ten je oznacovan jako LADA (la-
tent autoimmune diabetes in adults).
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1.4.2 Typ 2

Vv

entil postizenych typem 2, tedy produkuje dost az nadbytek inzulinu, ale télo
na néj nereaguje. Na rozdil od typu 1 se vyskytuje predevsim u dospélych a
jedinct trpicich obezitou nebo formou nadvahy. Vétsinou propukéd pozvolna
po 30. roce zivota, ovsem posledni dobou se objevuje i u déti s akutnim
nedostatkem pohybu (viohy pro typ 2 se prendseji i dédicné).

1.5 Akutni komplikace

Diabetes jakozto autoimunitni onemocnéni zptisobuje akutni i chronické kom-
plikace. Mezi né patii hyperglykémie, hypoglykémie a jiné komplikace spo-
jené napt. se srdecni ¢innosti, zrakem, travenim apod.
1.5.1 Hyperglykémie
Hyperglykémie je zptisobena vysokou hladinou glukézy v krvi — presahne-li
11 mmol/1 (jak jiz bylo zminéno a znovu pro predstavu: normélni hodnota se
pohybuje mezi 3,5 az 5,6 mmol/1). Vznikd nedostatkem inzulinu, ke kterému
miize dojit z téchto pricin:

e vynechana davka inzulinu,

e nedostateéna davka bolusuf] k jidlu nebo

e vytazeni / poruseni kanily k inzulinové pumpé.

1.5.2 Hypoglykémie
Hypoglykémie je zptisobena nizkou hladinou glukézy v krvi pod 3,3 mmol/l
a vznika vétsinou z téchto pricin:

e nadmérna fyzickd zatéz,

e stres,

e alkohol,

e opomenuti davky jidla nebo pti prilis velkém prijmu potravy, kdy se
vyprodukuje prilis velké mnozstvi inzulinu, nebo

4z lat. jednordzovd ddvka k jidlu (doplnék stravy pro diabetiky)
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e porziti nékterych 1ékt.

Pokud je tento stav dlouho ignorovan nebo nerozpoznan, muze vést az
k trvalému poskozeni mozku. Hlavni priznaky hypoglykémie byvaji:

e bolesti hlavy,

e poceni,

e tles,

e Unava a bledost,

e paleni ¢i pichani rti, jazyka, prsti,

e ztrata védomi

Vzdy je nutné vyhledat pomoc lékafte!

1.6 Komplikace

Lidé s diabetem maji zvysSené riziko vzniku zna¢ného mnozstvi vaznych zdra-
votnich komplikaci. Konzistentni zvySena hladina glukézy v krvi vede k vaz-
nym problémiim se srdcem, cévami, zrakovym ustrojim, ledvinami, nervy a
zuby. Nejvice jsou vSak zastoupeny kardiovaskularni choroby, selhani zrako-
vého ustroji, selhani ledvin a c¢asto je nutna amputace c¢asti nohy.

1.6.1 Kardiovaskularni onemocnéni

Tato onemocnéni postihuji srdce a krevni kapilary a mohou zptisobit fatalni
komplikace jako napiiklad onemocnéni koronarni artérid’, coz miize vést az
k infarktu nebo mrtvici. Kardiovaskularni onemocnéni jsou nejcastéjsim du-
vodem umrti pacientl s diabetem. Ke zvyseni rizik kardiovaskularnich kom-
plikaci samoztejmé prispivaji i dalsi divody, mezi néz patti napriklad zvyseny
krevni tlak, zvysena hladina cholesterolu a jiné.

5Tzv. véncité tepny, které privadi krev do srdeéni svaloviny a vyzivuji ji.
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1.6.2 Onemocnéni ledvin

Chronické onemocnéni ledvin nazyvané diabetickd nefropatie se objevuje v dii-
sledku dlouhodobé zvysené glukozy v krvi. Zpusobuje nizsi i¢innost ledvin a
v nékterych pripadech vede az k jejich iplnému selhani. Onemocnéni ledvin
je mnohem castéjsi u lidi s diabetem nez u zdravé populace, proto tomuto
onemocnéni muze zdravy clovék éasteéné predejit (respektive snizit riziko
jeho vzniku) udrzovanim normdlni trovné hladiny glukézy v krvi.

1.6.3 Onemocnéni nervu

Diabetickd neuropatie, jak se toto onemocnéni nazyva, je nezanétlivé posko-
zeni funkce a struktury periferniho nervstva, které je rovnéz zptsobeno dlou-
hodobé zvysenou hladinou glukézy v krvi a zvySenym krevnim tlakem. Tato
chronicka komplikace je u pacientii s diabetem nejcastéjsi, ale jak jiz bylo
zminéno, neni nejcastéjsi pricinou umrti. Diabetickd neuropatie miize za-
sdhnout jak nervy motorické, senzitivni, tak i vegetativni (pozn.: vegetativni
nervy ovlddaji napriklad poceni nebo pohyb strev; nase védomi na ne nemd
vliv).

Autonomni neuropatie

Tzv. syndrom dead-in-bed, kdy diabetik zdanlivé bez pri¢iny umie béhem
spanku. Tato komplikace byva casto bez jakychkoliv ptriznakt a tudiz neni
diagnostikovana ani lécena.

1.6.4 Onemocnéni zrakového ustroji

Diabetickd retinopatie je oznaceni pro nejcastéjsi patologické onemocnéni sit-
nice u diabetikii. Objevuje se v priubéhu deseti let od propuknuti diabetes,
avsak doba vzniku onemocnéni je zcela individudlni. U lécenych diabetiki
se muze projevit pozdéji, ale rovnéz i diive. Diabetickd retinopatie je velice
zavazny zdravotni problém vedouci k sniZeni zrakové ostrosti, v nejhorsim
pripadé i slepoté. Slepota nastava zhruba u 2 % [2] diabetikt, a je tak nej-
castejsi pricinou slepoty v primyslové vyspélych zemich.

1.6.5 Komplikace v téhotenstvi

Schopnost otéhotnét je u diabeticek nevyznamné mensi, nez u zdravych zen.
Se spravné lécenym a stabilizovanym diabetem je Sance na porod zdravého
ditéte témér stejna jako u Zen bez diabetu, presto jsou zde ale vétsi rizika
komplikaci v prubéhu téhotenstvi i porodu. Poporodni nemocnost u déti je
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zhruba 2-3x vyssi [9]. Dédi¢nost diabetu je zavisla na rodi¢ich. Pokud mé
diabetes matka, je pravdépodobnost vyskytu diabetu u ditéte okolo 2 %,
jestlize otec, je riziko 5-6 %, pokud oba, pak riziko dédi¢ného prenosu do-
sahuje 10-15 %. Tzv téhotenskou cukrovku muze mit i nediabeticka, u které
se zjisti zvysend hladina glukézy az pri vySetieni v téhotenstvi. Vétsinou je
tento stav docasny a po porodu se hladiny vraci k normalu. I presto zeny
s timto problémem chodi na pravidelné prohlidky. Pokud neni téhotenska
cukrovka objevena a lécena, je velkd moznost akutnich komplikaci po po-
rodu nebo zvysené riziko cukrovky druhého typu u ditéte. Tomu vsak lze
predchézet (viz kapitola |1.8.|Prevence).

1.7 Priznaky

Priznaky cukrovky jsou ze zacatku nerozpoznatelné, zvlasté u typu 1, nez
imunitni systém znici alespon 80% beta bunék slinivky brisni a télo zacne
pocitovat nedostatek inzulinu, v tu chvili jiz Ize cukrovku rozpoznat. Diabetes

YRR TR %

e Casté moceni a vysoky piijem tekutin - zvysenou hladinu glukézy
v krvi nezvladnou ledviny korigovat a proto jej propoustéji do moci,
glukéza na sebe vaze molekuly vody.

e Ztrata vahy - nedostatek inzulinu dostatecné nerozkladd glukézu v
krvi a proto télo vyuziva zasoby energie v tucich.

e Unava a letargie - jsou znacné spojeny se ztratou vahy, protoze télo
z tuku nedokaze ziskat dostatecné mnozstvi energie.

e Ztrata védomi - ¢im vice nemoc propuka u pacienta a neni léCena,
tim vic se nam pacient muze zdat apaticky, az ,opily“. Pokud tento
stav trva déle vede ke ztratam védomi, az k diabetickému komatu a
smrti.

1.8 Podptrna lécba diabetu

Veskerd 1écba je zavisla na vcasnosti objeveni choroby, pokud je objevena v
raném stadiu, dostava se pacient do péce imunologa, ktery se pokusi léky
zastavit imunitni systém, aby nenicil dale poskozené bunky slinivky. Pokud
neni postup mozné zastavit, nebo nebyl zastaven vcas imunitni systém znici
veskeré beta-bunky a pacientovi nezbyva nic jiného, nez uzivat do konce
zivota inzulin. Proto je nésledné nutnd kompenzace diabetu a to spravnym
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stravovanim, sportem, vyhybanim se stresovych situaci a co nejpresnéjsim
davkovanim inzulinu. Pokud pacient toto vSechno zvlddne, méa velkou Sanci,
ze nebude zit vyrazné kratsi zivot nez nediabeticka ¢ast populace.

1.8.1 Transplantace

Jedinou moznosti, jak v dnesni dobé uplné vylécit cukrovku typu 1. je trans-

plantace slinivky btisni nebo transplantaci Langerhansovych ostriavk, které

inzulin vytvareji. Ovsem pri obou pripadech pacient bude muset trvale uzivat

imunosupresiva, které potlacuji imunitni systém, aby neodmitl nové transplan-
tovanou tkan. OvsSem tyto léky maji znacné vedlejsi ucinky a proto se k

transplantaci pristupuje pouze v pripadech, kdy cukrovka je pfimo Zzivot

ohrozujici a neni dalsi moznost.

1.8.2 Uméla slinivka

Umeéla slinivka je velkou nadéji pro vSechny diabetiky v soucasné dobé se
zabyva vyvojem umeélé slinivky ve svété pres 25 tymu [13]. Tento pristroj je
slozen z:

e inzulinové pumpy, ktera dodava potifebné mnozstvi inzulinu do lid-
ského téla,

e CGM- senzor pro méfeni hladiny glukézy v podkoi,

¢ softwarového vybaveni, které umoznuje predikovat hladinu glukozy
v krvi s dostatecnou rezervou.

Vyzkumy ukazuji, ze uméla slinivka je schopnéd davkovat inzulin 1épe nez
prumérny diabetolog ¢i pacient[3]. Jednim z vyznamnych prednich védci
pracujici na umeélé slinivce je i ¢esky rodak Roman Hovorka z University
of Cambridge. Predikéni software funguje na zakladé uceni, coz znamena,
ze na zacatku testuje, jak bude organismus diabetika reagovat na davky
inzulinu a méri hodnoty. Z nich nasledné davkuje inzulin, jiz spravné. Nastroj
pro predikci hladiny glukdzy provadi znacné vypocty a hodné ¢asto, proto u
velké ¢asti projektil vyuziva ,,chytrého“ mobilniho telefonu, ktery mé kazdy
u sebe, na kterém je tento software nainstalovan a komunikuje pres rozhrani
bluetooth s CGM a inzulinovou pumpou.

6z angl. continuous glucose monitoring volné pfelozeno jako: kontinudlni méfeni glukézy
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1.8.3 Prevence

Diabetu prvniho typu neni mozné predejit, jeho vyvoji predchazi rada fak-
tort, které nejsme schopni ovlivnit, ovSsem diabetu druhého typu muze pre-

vvvvvv

pohyb,
vyvazena zdrava strava,
spravna vaha,

nekoutit - koufeni zvysuje sanci chronickych onemocnénich véetné dia-
betu,

nadmérna konzumace alkoholu,
vyhnout se stresovym situacim,

spravna délka spanku - jak lidé majici nadbytek tak nedostatek spanku
maji zvysenou Sanci cukrovky 2. typu.

Mezinarodni diabeticka organizace IDF[I] uvadi, ze 30 minut sportu kazdy
den snizuje riziko diabetu druhého typu o 40%.
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Kapitola 2

Metoda odhadu chyby

Protoze aproximujeme redlna data modelem (funkei) potfebujeme védét, jak
moc presnd aproximace je. K tomu slouzi nékolik postupt, ty co vychazeji z
modeli a jsou pouzité v této praci, si v této kapitole shrneme. Jejich konkrétni
pouziti bude pro prehlednost vysvétleno u kazdého modelu zvlast.

2.1 Metrika

Metriku chapejme jako rozdil mezi dvéma mnozinami prvka - v nasem pri-
padeé rozdili mezi vypocitanymi a namérenymi koncentracemi glukézy. Budeme-
li na obé mnoziny aplikovat metriku, dostavame tzv. metricky prostor. Ma-
tematicky je mozné metricky prostor definovat jako dvojici (M, p), kde M je
neprazdnd mnozina a p je metrika, coz je zobrazeni [2.1]

Mx M—R (2.1)

Jako metriku mizeme pouzit primér, median, smérodatnou odchylku a
dalsi. Jednou z moznosti je také vytvorit si metriku vlastni (viz kapitola
0. [NavrZend metrikd). Aplikace metriky mize byt vhodna napiiklad pro hle-
dani koeficient koncentrace glukozy v krvi pri pouziti genetického algoritmu,
kde metrika znadi tzv fitness funkei (dale v kapitole [{.4] [PouZiti HBMO pri
lpredikci hladiny glukozy).

2.2 Model Steil-Rebrinové

Model Steil-Rebrinové (kapitola [4. [Model Steil-Rebrinovd), vyuziva aproxi-
macni metodu nelinearnich nejmensich ¢tvercu, ktera ma odhad chyby apro-
ximace sviij vlastni, pro lepsi pfedstavu se podivame na obréazek [2.1] kde jsou
¢tverce / rozdily mezi namérenou hodnotou.

Jeji iterace se Tidi chybou aproximace, proto tato chyba ma vztah k zasta-
vujici podmince itera¢niho procesu. Neni proto divod pocitat znovu metriku,
i kdyz bychom mohli, protoze chybu jiz zname.
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Obréazek 2.1: Reziduum u metody nejmensich ¢tvercii
Jerné body jsou namérené hodnoty, modrd kiivka je vislede :
C bod hodnot dra krivk ledek NLS

2.3 Auto-regresivni model a Kalmantv filtr

Tento model se zabyva predikci hladiny glukdézy v intersticialni tekutiné,
jako jediny nepotiebuje data namérena z krve. Chybu odhadu ziskavame
z Kalmanova filtru, ktery ji pii predikci, odstranovani sumu a aktualizaci
dat vypocitava (Kalmanuv filtr a jeho aplikace bude detailné vysvétlena v
kapitole[4 [AR model a Kalmandiv filtr). Pro jednoduchou pfedstavu, jaké ma
Kalmantv filtr vysledky se mtizeme podivat na obrazek kde méame kanal
a na vstupu zkresleny sinusovy signal, ze kterého Kalmantv filtr rekonstruuje
zpatky originalni vstup.
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*

kalFil.uR[1] === kalFil.yR[1] —— sine.y

2.0

Obrazek 2.2: Ukazka Kalmanova filtru

(modrd - vstup, zelend - origindl, cervend - Kalmaniv filtr)
(zdroj: Modelica Buildings Library pod licenci Modelica Licence 2)
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Kapitola 3

Model Steil-Rebrinové

Po néstupu zafizeni umoznujici neinvazivni metodou mérit hladinu glukdzy
v intersticidlni tekutiné (dnes jiz standardné pouzivané CGM), difve se méril
obsah glukozy z briska prstl, bylo tudiz nezbytné nutné nalézt vztah mezi
intersticidlni tekutinou a krvi. V roce 2000 Steil s Rebrinovou predstavili[14]
jejich model pro tento vztah:

dCs(t)
dt
Studii fungovani modelu provadéli na nékolika subjetech a zjistili chybu
mensi nez 6%, ¢imz dospéli k zdvéru, ze neni prekazkou pouzivat hodnoty
z intersticidlni tekutiny jako nahradu hladiny v krvi.

_ _i@(t) +2eyw) (3.1)

Proménna | Popis

(oF) Krev

C, Intersticidlni tekutina
T Priristek

g Koncentrace

Tabulka 3.1: Vysvétleni jednotlivych proménnych rovnice

3.1 Rozklad na preurceny systém rovnic

Postupnym dosazovanim dat ziskdvame preurceny systém rovnic [3.2] jehoz
feseni muzeme ziskat napriklad pomoci metody nejmensich ¢tvercl, ktera
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bude vysvétlena dale.

dngtl) = —1Cy(t1) + 2Ci(t)
dalta)  — _10h(ty) 4+ LCy(ty)
(3.2)
— +
dCil(ttn) = —1C(t,) + 2Ci(tn)

3.1.1 Numericka derivace

Soucasti rovnice je derivace hodnoty glukdzy v intersticidlni tekutiné (pod-
kozi):
dCy(t,,)

dt

Hodnoty této derivace jsou namétené (tabulkové), nemame proto jistotu, ze
pro dané ¢, kdy mame namérenou hodnotu v krvi, mame i hodnotu z pod-
kozi, je proto nutnd aproximace a nasledna derivace. Aproximaci jiz zname,
ale nezname funkci koncentrace glukézy v podkozi, nemame tedy systém
s uzavienym fesenim a proto ndm nezbyva nic jiného nez pouzit numerickou
derivaci. Pro dostateéné malé h povazujeme za pribliznou hodnotu derivace
f(x) [10] v bodé z:

Fla) = f($+h]z_f($)

3.1.2 NLS - Nelinearni metoda nejmensi ctverct

Nelinedrni metoda nejmensich ctvercti[l6] je jedna z metod Teseni soustavy
rovnic, ktera minimalizuje soucet ¢tvercu residui mezi vypocitanymi a nameé-
fenymi hodnotami - proto jméno nejmensich ¢tvercti. Tuto metodu mizeme
numericky tesit dvéma zpiisoby:

1. GN - Gauss-Newtonova metoda

2. LMA - Levenberg-Marquardtova metoda

, vyuzijme Levenberg-Marquardtovu metodu.
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Levenberg-Marquardtova metoda

Levenberg-Marquardtova (dédle LM) a Gauss-Newtonova metoda jsou si prin-
cipialné velice podobné, az na to, ze LM misto line search techniky vyuziva
trust region strateggﬂ Pouziti této strategie nam tiké, ze vypocitana zména
vektoru py musi byt v intervalu 0 < ||pg|| < A, jinak musi nastat aktualizace
pr. PHimym dtsledkem je, ze se v kazdé iteraci se snazime zajistit minimali-
zaci ||pg|]. Pro lepsi pochopeni bude pouziti NLS vysvétleno na konkrétnim
prikladu.

Aplikace NLS na SR model
Nejlepsi bude si uvést postup na konkrétnim prikladu.

1. Méjme mnozinu dat:

|

t | Ci@) | Cot) | dCo(t) |
1 [ 9.660 [10.903 | -26.917
2 | 9.770 | 8.815 | 9.300
3 | 9.330 | 9.061 |-17.704
4 |10.770 | 11.978 | 6.314
5 | 11.660 | 12.757 | -30.716
6
7
8
9

12.770 | 12.350 | -33.556
12.430 | 12.774 | -30.143
10.380 | 9.962 | -11.164
7.600 | 6.785 | 0.016

10 | 6.830 | 6.109 | -25.688

Tabulka 3.2: Data pro aplikaci NLS

2. Abychom mohli pouzit NLS na nas problém, potfebujeme ziskat rovnici
pro aproximaci hodnot, proto musime upravit originalni rovnici [3.1)):

dCy(t)
dt

, vyjadiime si krev (C}):

_ —iC'g(t) + 2o

dCo
o - Sit 10l TdG()
¢ g dt

1
+ ECQ(t)

N e

Ipieklad z angl: Strategie divéryhodného intervalu, pozn.: ¢esky jazyk neumoziuje
spravny preklad tohoto vyrazu, bude proto radéji v textu pouzita originalni anglicka verze.
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, udélame jednoduchou substituci pro zprehlednéni rovnic:

-
r1 = —
g
1
To — —
g
a po dosazeni ziskavame vyslednou rovnici, ktera je vhodna pro vyuziti
s NLS:
dCy(t
Cl(t) =T dZt( ) + $202(t) (33)

3. Zvolime si pocatecni parametry, diky systému preurcéenych rovnic mi-
zeme napriklad prvni dvé dosadit a vypocitat, ziskame tak pocatecni
parametry (pozn: ve visledné implementaci, kdy se aplikuje NLS na mo-
del Steil-Rebrinové je pouZit jako odhad pocatecnich parametri visledek
normalni metody nejmensich ctverci, ktera je NLS upresnovdna, dosa-
zend zde slouzi pouze pro ukdzku):

9.660 = —26.917x; + 10.903x4
9.770 = 9.300x; + 8.815x2

Po vyreseni ziskdavame pocatecni parametry:

1 = 0.06309
xo = 1.04177

Pro ukéazku chyby odhadu pocatecnich parametra, si funkci vykreslime
(viz obrézek na strané . Podle ocekavani, je chyba u prvnich dvou
¢lenti zanedbatelnd, je to dano pocatecnimi hodnotami, které vychézely
z prvnich dvou rovnic.
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140

0 2 4 6 8
Obrézek 3.1: Pocatecni odhad
4. Nyni mizeme spocitat rezidudlni vektor r(z) komponenty:

dCs(t
Tj =T th( )

+ JIQCQ(Zf) — Cl (t) (34)

po dosazeni ziskavame:

0.0003011
0.0000013
—1.007404
2.10676
~0.30792
r@) =1 509110
—1.02406
—0.70615
—0.53053
—2.08644

5. Jestlize mame matici r(r) mizeme ziskat chybu aproximace. Re-
ziduum - ||r(x)||* (oznaceni chyby aproximace NLS) ziskdme tak, Ze
priddme mocninu ke kazdému prvku z r(z) a spocitame velikost vek-
toru:

l|r(z)||* = 15.815
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6. V tomto kroku je jiz rozdil mezi pristupem Gauss-Newtonovy a LM
metody. Musime si ur¢it A (dfive zminény trust region radius), ktery
budeme predpokladat pro zacatek opravdu maly:

A =0.05

7. Odhad parametru A muze byt komplikovany (vice naleznete v [15] kapi-
tola 4. Trust region methods), pro zjednoduseni budeme predpokladat,
ze hodnota A bude upravovana podle chyby z predchozi iterace. Za-
¢neme tedy s hodnotou:

A=1

8. Aktualizace pi[16] ziskdme pomoci:

(JE T + ADpe = —J(2)Tre, A > 0 (3.5)

9. Matici p hledame, tudiz nam zbyva najit Jaccobiho matici Ji, jejiz
sloupce obsahuji derivace podle jednotlivych proménnych dz; a dx,.
Protoze mame jednoduchou rovnici, mizeme si derivaci vypocitat pre-
dem a usetrit tak cas:

dCy(t)  d ,  dCy(t)

d‘rl = Tm(xl dt + .'EQCQ(t))
_dChy(1)
dt (3.6)
dos — dg gy T rGa(d)

= Cy(t)

Rovnice médme, nyni mizeme dosadit vzorové hodnoty. Vysledna Jac-
cobiho matice bude vypadat takto:
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—26.92 10.90

930  8.82
—17.70  9.06

6.31 11.98
—30.72 12.76
—33.56 12.35
—=30.14 12.77
—11.16 9.96

0.02  6.79
—25.69 6.11

10. Déle si vSimnéme tvaru rovnic pro Jaccobiho matici, jak vidime z
ani jeden z ¢lent neobsahuje koeficienty x; ani x5, coz znamena, ze se
tato matice v pribéhu itera¢niho procesu NLS nebude ménit. A proto se
nam vypocet muze znacné zjednodusit (velikosti matic jsou uvedeny
v zdvorkdch).

(a) Predpocitdme si hodnotu (tato matice se jiz nebude ménit)
Apa) = I Ji

(b) kazdém kroku si spocitame

B = J(x) g
(c) ziskavame celkem trividlni vypocet

(Ae2) + M )pe = = B2 (3.7)

(d) spocitame si levou stranu

C = (Apg + M)

(e) a prendsobime rovnici inverzni matici C~1 zleva, abychom ziskali
pouze vektor py (protoze C~1C = I):

pe=—C'B (3.8)

11. Nyni jsme schopni inkrementalnim procesem optimalizovat tilohu nejmen-
sich ¢tvercli. V nulté iteraci dostavame:

e 492722  —1755.49
07\ —1755.49 1083.26
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200.74
Bo = ( —49.2354 )

[ —0.0581506
Po= 1" —0.048831
12. V tomto pripadé je ||po|| = 0.07593, které nespliiuje podminku ||pg|| <
A. Musime proto pokracovat:

1.03314
—0.97124
—0.42036
1.15469
0.85529
r@) =1 067286
0.10500
—0.54342
—0.86278
—0.89098

Pokud si spoc¢itame reziduum, vidime, ze hodnota klesla.

||r(x)||* = 6.55

Protoze se ale hodnota A nezménila, bude matice C' identickd a zméni
se pouze matice B:

B _ —0.0396343
07\ —0.050484

~{0.0000584614
O\ 0.000141475

13. V prvni iteraci ndm vyslo, ze ||p1|| = 0.000153078, které spliuje pod-
minku ||po]| < A. Coz znamend, ze hodnoty je mozné pouzit. Po-
kud bychom pokracovali dédle v procesu optimalizace aproximace, jiz
bychom nemohli pouzivat aktualiza¢ni rovnice, protoze nase nové p
jiz je v trust regionu. Misto toho bychom minimalizovali kazdé nésle-
dujici pr pomoci:

1
§H'Jkpk+7"kH2>HpkH < Ay (3.9)
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(vice v [16]). Zajimava situace nastava v pripadé, kdy by se ||pg|| zmé-
nilo, ale stéle by nesplinovalo podminku ||pg|| < A. Byly by proto nutné
Upravy A a to:

o [lpll > [lp2|l - A se zvysi,
o ||p1]| < |Ip2l| - A se snizi.
14. Graf ukazuje hodnoty po druhé iteraci NLS, kde cervend je nova

hodnota a modrd je puvodni inicializa¢ni odhad i pouhym okem, je
patrné, ze rozdily jsou mnohem mensi.

145

0 2 4 6 8

Obrazek 3.2: Vysledek druhé iterace NLS

(¢ervend - nové hodnoty, modra - inicializace)

3.1.3 Rychlost vypoctu NLS

Jednim z dil¢ich cili této diplomové prace je také optimalizace rychlosti
vypoctu. Vypocet inverzni matice muze byt vypocetné narocna tloha, proto
bychom se méli snazit tento vypocet eliminovat, v této ¢asti si ukazeme jak
toho docilit a porovname rychlost vypoctu a pocet operaci.

Prevod na systém linearnich rovnic

Rovnici totiz muzeme prevést na trividlni systém linedrnich rovnic. Za-
mérme se proto pouze na tento konkrétni krok (protoze ostatni vypocty zu-
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stavaji). Nejprve si ji rozepiSme do maticové formy (Azx = B):

ail Q12 1 0 T\ bl
matice seCteme a roznasobime, abychom dostali systém linearnich rovnic:

((11,1 + )\)1’1 + a12X2 = —b1
a21%1 + (a272 + )\)Z’Q = —bg

, C A ) - .
ke druhé rovnici pricteme —% nasobek prvni, abychom eliminovali
clen g, kvili prehlednosti si upravime nejdiive pravou a levou stranu zvlast

(L =R):

ags + A

a12

L= (CL271$1 + (CL272 + )\).1’2) — ((CL171 + )\)1’1 + a1,2x2>

((12,2 + A)(al,l + )\>£C

L= Q2171 — 1
ai2
A
R —py— 222N
a2
p=122N,
a12

nyni vytkneme x; a nechdme ho samostatné na levé strané:

(azz +A) 1
T = ( by — b _ (az2+N)(a1,1+))
Q21 — —

12
ai,2

- (a2 + A)by — baay o ai 2
! ai2 agiars — (aza + A)(ar; + A)

a ziskavame tak x, toto vyjadreni jiz dale upravit nelze, ale mtizeme jeho

vypocet optimalizovat

((1272 + /\)bl - b2a172
agiarn — (agza + A)(ar; + A)

protoze jiz 1 mame vypocitané, mizeme jeho hodnotu dosadit do jedné

X1 =

z puvodnich rovnic:
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(CL171 + )\).ﬁEl + (11,2262 = —bl

12T = —b1 — <a171 + /\)l‘l
- —b1 — <a171 + /\)1‘1
? ai 2

P1i pocitani potrebnych operaci k vypoctu, uvazujme ukladani mezi vy-
sledkt, protoze obé rovnice obsahuji 2 podobné vyrazy (az2+A) a (a1 +A).

Inverzni matice

Abychom méli stejné podminky jako u metody rozkladu, pocitejme i s pri-
¢tenim matice \I.

C - (A(QVQ) —|— )\I)

Inverzni matici budeme vypocetné hledat pomoci determinantu (Gaus-
sova elimina¢ni metoda nemusi byt vzdy jednoznacén):
0! = (=)™ | Al
A
Pokud bychom si tento postup rozepsali na matici (2 x 2) zjistime, Ze po-
¢itdme determinanty podmatic o velikosti 1, coz je skalar jehoz determinant
je ta samé hodnota, a proto:

(2 2] < £ 2)

Tuto matici jesté dosadime do rovnice [3.8 a ziskavame finalni tvar rovnice
pro implementaci.

pr=-C'B

Porovnani poctu operaci

V tabulce muzeme vidét, ze pri pouziti systému linearnich rovnic prove-
deme o 3 operace méné. Dulezité je si také povsimnout pomeéru nasobeni a
déleni, inverzni matice 12x nasobi a jednou déli, zatimco linedrni systém na-
sobi pouze 6x a 2x déli - tj. jedno déleni navic m& mensi rezii nez 6x operace
nasobeni, coz pri velkych datech muze byt jiz podstatna hodnota.
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’ Operace \ Systém rovnic | Inverzni matice

Scéitani 2 2
Odecitani 3 1
Nasobeni 6 12
Déleni 2 1
’ Celkem \ 13 16

Tabulka 3.3: Porovnani poc¢tu operaci

3.1.4 Porovnani s matematickym SW

V této kapitole se budeme zabyvat kvalitou implementace NLS a porovnani
jejich vysledkti s bézné pouzivanymi matematicko-vypocetnimi programy,
které maji NLS implementovano.

Matlab

Matlab (Matrix Laboratory)ﬂ je celosvétové uznavany program pro matema-
tické vypocty. Byl v sedmdesatych letech vymyslen uznavanym matematikem
Clevem Molerem z divodii ulehceni prace jeho studentiim s matematickymi
knihovnami, které byly napsané v jazyce Fortran.

Wolfram Mathematica

Wolfram Mathematical—f] je nastroj pro matematické vypocty (stejné jako pre-
dem zminény konkurenéni MATLAB), za kterym stoji stejnojmennd firma
Wolfram Research zalozena v roce 1987 Stephenem Wolframem. Mathema-
tica obsahuje mnozstvi funkci véetné sady aproximacni vypocti, jejichz je
NLS soucasti a také nastroji pro kresleni 2D i 3D grafi.

Vysledky

Protoze NLS jiz z principu v tomto konkrétnim pripadé nemtze dat rizna
data, staci, kdyz vypocet pustime pouze jednou. Nésledné se zamérime na
klicovy faktor vipoctu a tim je reziduum ||r(x)||?, které urcuje kvalitu aproxi-
mace (tzn. ¢im mensi tim leps?). VSechny pouzité kody pro porovnani muzete
nalézt ve slozce nistest.

Z tabulky vidime, ze vlastni implementace dosahuje lepsich hodnot,
pro vizudlni predstavu si mizeme nechat vykreslit graf (viz: obrazek .

2MathWorks Inc., Natick, Massachusetts, U.S.A, - http://mathworks.com
3Wolfram Research - https://www.wolfram.com/company/


http://mathworks.com
https://www.wolfram.com/company/
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’ Operace \ Implementace \ Wolfram Mathematica \ Matlab ‘

r()[2 6.29736 6.54954 6.5478
t -0.00492 0.00499 0.0050
g 1.02158 0.99306 0.9931

Tabulka 3.4: Srovnani vlastni implementace a Wolfram Mathematica

Bohuzel Wolfram Mathematica a Matlab maji priblizné stejné vysledky a
graf neni dostatecné velky, aby byly tyto rozdili vidét, ale zelend a modra
cara se prekryvaji.

13}
12¢
11;

o \

0 2 4 6 8
Obrézek 3.3: Graf porovnani vysledki

(modrd - Mathematica, zelend - Matlab, cervend - vlastni implementace,
cernd - namérend data)
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Kapitola 4

Optimalizace parenim vceli kra-
lovny

vvvvvv

feSeni (nez jakym je napiiklad model Steil-Rebrinové z predchozi kapitoly)
potfebujeme vyuzit heuristicky pristup. Obecné pouzivanym heuristickym
postupem s relativné dobrymi vysledky jsou genetické algoritmy. Jednou z
implementaci genetickych algoritmu je pravé optimalizace pareni vceli kra-
lovny.

4.1 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus (ddle GA) je heuristicky postup, ktery se snazi pomoci
principu evoluéni biologie ziskat feseni problému, pro které nezname zadny
pouzitelny algoritmus fungujici v omezeném case. GA napodobuji evolu¢ni
procesy, mezi néz patii dédi¢nost, mutace, ptrirozeny vybér a kiizeni. Pro
kazdy tkol se ovSsem algoritmus chova jinak. V praxi se GA casto pouzi-
vaji pro ulohy optimalizace, hleddni nejlepsich topologii apod. Na rozdil od
gradientnich metod, které reprezentuji hledani lokalnich minim nebo ma-
xim jednoho zpresnujiciho se Feseni, GA voli pristup populace (kazdy jedinec
predstavuje jedno prozatimni feseni), které se v prostoru potkavaji a navza-
jem se ovliviuji.

Pro hledani varianty GA na dany problém je nutnd podminka existence
zdatnostni (tzv. fitness) funkce, kterd vyjadiuje kvalitu ziskaného feseni, a
zastavujici podminka (postacujici Feseni). Statistikou fitness funkce muzeme
ukazat rychlost konvergence algoritmu k lepsimu feseni (viz kapitola
\dikcni model distribuce glukozy).

Obecné schéma GA je jednoduché. Nejprve se vygeneruje nulta populace,
tj. nahodné slozeni jedinci nebo vysledek z predchozich algoritmi. Dale se
pomoci urcité vybérové metody zvoli z populace nékolik jedinct s vysokou
zdatnosti, ze kterych se jiz zminénymi evolu¢nimi procesy vygeneruje dalsi
generace. U vSech jedincii nové generace se vypocita zdatnost. Jestlize je spl-
néna zastavovaci podminka, algoritmus kon¢i. V opa¢ném pripadé pokracuje
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opét mutacemi jedincii za icelem vytvoreni dalsi nové generace.

4.2 Algoritmus optimalizace parenim vceli kra-
lovny

Optimalizace parenim véeli kralovny (dale HBMO) je varianta genetického
algoritmu navrzeného v roce 2001 H. A. Abassem [§]. Puvodni implementace
byla pouzita pro hledani feseni SAT rovnic, kde kazdé délnici byl pritazen
riuzny algoritmus lokalniho prohledavani. HBMO, stejné jako vétsina GA, se
na problém diva jako na cernou skrinku, coz znamena, ze nerozumi vnitini
strukture problému, a pristupuje tedy pouze k jeho optimalizaci.

4.3 Predikéni model distribuce glukézy
V této praci vyuzijeme jiz existujici, vedoucim préce navrzeny model [4]

predikce glukdzy, ktery predikuje hladiny zminéného zpozdéni rozdilu hladin
intersticialni tekutiny a krve.

p(t) =t + At +k x (i(t) —i(t — h))/h (4.1)

px b(t) + elg) x b{t) x (b(t) — i(8)) + ¢ = i(p(t)) (4.2)

Proménna | Popis

b(t) —i(t)

rozdil koncentrace v krvi a intersticiadlni tekutiné

pres membranu

p zisk glukoézy z krve v disledku mezibunécnych rozstépt
plocha povrchu vynasobena propustnosti membrany a vy-

cg ‘1 v ,
délend tloustkou membréany

c residualni koncentrace glukozy

At vychozi interval predikce

k efekt rychlosti zmény koncentra¢niho gradientu

h interval, na kterém je aplikovan parametr k

Tabulka 4.1: Vysvétleny proménnych rovnic a

V ziskaném modelu nés zajima pravé hodnota i(p(t)), kterd reprezentuje
budouci hladinu glukdzy v intersticialni tekutiné.
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4.4 Pouziti HBMO pri predikci hladiny glukézy

Abychom mohli vyuzit optimalizaci pareni véeli kralovny pro predikci hladiny
glukozy v krvi, postaci abychom si uvédomili, ze hleddme kofeny rovnice
budeme-li ji uvazovat jako funkci krve. Vybereme vsechny koeficienty a
ziskavdme vektor FeSeni 4.3t

U = [cg,p,c,dt, k, h,s] (4.3)

Predpokladejme, ze vSechny prvky maji v pocatecéni konfiguraci meze —
minimum a maximum. Tato podminka je nezbytna (bude vysvétleno pozdéji

v kapitole 4.4.5]).

4.4.1 Zdatnostni funkce

Zdatnostni (fitness) funkce nam tik4, jak dobré nebo dostacujici feseni méame.
Vzhledem k tomu, ze hledame koeficienty spojité funkce, pak zdatnosti funkce
bude vystupem hodnot vypoctenych a teoretickych, takze budeme porovna-
vat dvé spojité funkce. Zde existuje opét vicero moznosti. V nasem pripadé
pouzijeme jako zdatnostni funkci metriku - viz sekce.

4.4.2 Pocatecni inicializace algoritmu

Inicializace algoritmu spoc¢iva v ziskani pocateéni populace véel. Vygeneru-
jeme tedy N * (V +1) ndhodnych Teseni, kde N je pocet kriloven a koeficient
V je velikost vektoru (v nasem pripadé 7). Také zde muzeme vyuzit feSeni
ziskana z nékterych predchozich metod nebo méreni. Nasleduje krok, ktery
bude v kazdé iteraci opakovan: vypocitani zdatnosti jednotlivych feseni a je-
jich nésledné setazeni. Dale je pak prvnich N feSeni prohlaseno za kralovny,
se kterymi se bude uvazovat pri svatebnich letech.

4.4.3 Svatebni lety

Kazd4 kralovna (q) m4 tfi atributy: energii (E), rychlost (v) a velikost sper-
mavacku (S). Svatebni lety simuluji pohyb kralovny v diskrétnim prostoru,
kde se setkava s ndhodné vygenerovanymi trubci (t). Po setkdni s trubcem se
rozhoduje, zda je genofond trubce natolik silny, Zze bude nebo nebude kiizen
s kralovnou, a to podle nésledujiciho vzorce [4.4;

zdatnost(q) < zdatnost(t)
zdatnost(q) > zdatnost(t)

1
pACCGpt — { —|zdatnost(q) —zdatnost(t)| (44)
[ v



4.5 Problém lokdlnich minim 35

Po vypoctu pAccept musime vygenerovat nahodné ¢islo z intervalu {0,1},
jestlize je toto Cislo mensi nez pAccept, bude trubctiv genofond pridan do
spermavacku kralovny. Po kazdém setkani s trubcem klesa kralovné energie
a rychlost, z ¢ehoz vyplyva, ze svatebni let konci ve chvili, kdy je energie kra-
lovny mensi nebo rovna 0, nebo obsah jejiho spermavacku dosdhl maximéalni
mozné hodnoty.

4.4.4 Krizeni genotypu

Pokud je novy vektor pridan ke kralovné, nastava v dalsi fazi kiizeni geno-
typi, toto kriizeni tudiz probihd mezi vektorem kralovny a vektorem trubce.
Vysledny vektor je kombinaci s 50% Sanci prvku z kazdého ¢lenu.

4.4.5 Délnice

Dojde-li ke kiizeni genotypu kralovny a trubce, vznika novy jedinec. Tohoto
jedince se snazi dale optimalizovat délnice lokalnim prohledavanim. V tomto
pripadé pravé pomoci hornich a dolnich mezi pro jednotlivé slozky vektoru.
Kazdy interval pro danou slozku na-vzorkuji 10000 krat a nasledné vyzkousi,
zda-li zdatnost feSeni se zménénou hodnotou nedosahuje lepsich vysledkua
nez ta puvodni. Pokud ano, tato slozka vektoru je nahrazena. Po vyzkouseni
moznosti optimalizace vSech slozek vektoru prace délnic kondi.

4.5 Problém lokalnich minim

V této varianté HBMO ,trpi“ stejnym problémem jako gradientni metody,
za jejichz zlepsujici se TeSeni je zvoleno lokalni minimum. Predpokladejme,
ze mame pocatecni Teseni (ziskané z jiné drive pouzité metody, nebo se po-
vedlo ndhodné néjaké vygenerovat). Pokud je toto feseni dostatecné silné,
prakticky zjistujeme, Ze standardni varianta HBMO algoritmu nedostacuje,
protoze nejsme schopni vygenerovat jiné dostateéné silné ndhodné teseni,
které by splnilo pafici podminku[4.4] ¢imz pak nedochazi k dalsimu kiizeni a
nutné obmeéné genofondu (viz tabulka 4.2 na strance [37)) Zde vznika problém
lokalniho minima funkce: jestlize predame dostatecné silné lokalni minimum,
pak jiz s touto variantou nebudeme pravdépodobné schopni nalézt hledané
globéalni minimum.
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4.5.1 Pridani véku reseni

Tento problém miizeme vytesit pridanim véku ¢i stdri reseni, jehoz hodnota
bude po kazdé iteraci algoritmu nartistat. Pridani véku musi nezbytné ovliv-
nit i podminku pro pareni 4.4

1 zdatnost(q) < zdatnost(t)
pAccept = { 1 vék(q) > vek(t) (4.5)

—|zdatnost(q)—zdatnost(t)]

v zdatnost(q) > zdatnost(t)

Jak si mizeme vsimnou pribyla nova podminka, tzn. pokud je feseni kra-
lovny starsi nez reseni trubce tak je podminka splnéna a hodnota pAccept je
nastavena na 1, coz v disledku znamen4, ze feseni bude pridano. Ve vysledku
tudiz dochazi k mnohem c¢astéjsim mutacim s dalSimi trubci a tim se snizuje
pravdépodobnost stagnace feseni na lokalnim minimu. Praktické vysledky
miizeme vidét na prvni pohled, porovname-li tabulku s tabulkou [4.3] ve
které je jiz stari reseni uvazovano.

4.5.2 VIiv na reseni

Nékolik nasledujicich tabulek a graf ukazuji chovani a rychlost optimalizace
(konvergence) vysledku, ktery je po sefazeni na prvnim misteé.

Tabulka odpovida tabulce aby nedoslo k Spatné interpretaci, ta-
bulka [4.4] ukazuje pouze nejlepsi objevené Feseni, zatimco tabulky [£.2] a [4.3]
ukazuji mutace vsech kraloven. VsSechny tabulky byly umistény samostatné
na dalsi stranky pro prehlednost a snadnéjsi porovnani vysledkii.
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4.5.3 Vliv iteraci a novych mutaci pred a po pridani
stari reseni

Novych mutaci | Bez pocatecniho | S pocateénim
Iterace reseni resenim
1. 2/1 1/1
2. 1/0 0/0
3. 0/0 0/0
4. 1/0 0/0
5. 0/0 0/0
6. 0/0 0/0
7. 0/0 0/0
8. 0/0 0/0
9. 0/0 0/0
10. 0/0 0/0

Tabulka 4.2: Iterace a pocet novych mutaci
(Proni ¢islo tikd, kolik bylo nalezengjch mutaci a druhé, zda byly pouZity.)

Novych mutaci | Bez pocatecniho | S pocatecnim
Iterace reseni resenim
1. 33/33 32/32
2. 7/7 4/1
3. 7/6 8/4
4. 5/4 8/2
5. 7/5 7/2
6. 7/3 10/6
7. 5/4 6/3
8. 11/5 15/7
9. 15/9 17/6
10. 2/1 8/3

Tabulka 4.3: Iterace a pocet novych mutaci po pridani véku
(Pruond cislo 1ikd, kolik bylo nalezenyich mutaci a druhé, zda byly pouZity.)
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b Pl

4.5.4 Vliv pridani stari reseni na vysledky algoritmu
Metoda | Bez pocatecniho | S pocatecnim
Svatebni let reseni resenim
1. 0.8612970 1.1386660.
2. 0.8512970 1.0382390.
3. 0.8512970 0.9980690.
4. 0.8512970 0.9980690.
5. 0.8512970 0.9980690.
6. 0.8512970 0.9980690.
7. 0.8512970 0.9980690.
8. 0.8512970 0.9980690.
9. 0.8512970 0.9980690.
10. 0.8512970 0.9980690.

Tabulka 4.4: Sumar vysledka po svatebnich letech
(Metoda bez priddnim véku resent.)

Metoda | Bez pocatec¢niho | S pocatecnim
Svatebni let reseni resenim
1. 0.8612970 2.4918540
2. 0.7942880 0.9129430
3. 0.7923580 0.8714760
4. 0.7923580 0.8039720
5. 0.7923580 0.8005340
6. 0.7921400 0.8001470
7. 0.7920090 0.7994840
8. 0.7917760 0.7982720
9. 0.7917760 0.7949210
10. 0.7917760 0.7949210

Tabulka 4.5: Sumar vysledki po svatebnich letech

(Metoda s pridangm vekem resent.)
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Kapitola 5

AR model a Kalmanuv filtr

Predikce hladiny glukézy v intersticialni tekutiné je neméné dilezity kol pro
ovladaci software umeélé slinivky. Bylo predstaveno nékolik metod kde byl po-
uzit auto regresivni model jakozto slibny model pro predikci hladin, ackoliv
identifikace parametri je stale problém. Youqing Wang a Xiangwei Wu pred-
stavili vyuziti Kalmanova filtru pro identifikaci parametri AR modelu[7].

5.1 Pouziti

Predikce hladiny glukézy se bude tidit podle nasledujicitho stavového dia-
gramu pro aktualizaci hodnot [7], jednotlivé principy budou vysvétleny
dale.

7L
KF|
@model
[ k=ht1]

nova data

Obrazek 5.1: Statovy diagram prubéhu a aktualizace hodnot

Kazd4 z metod pracuje pouze s omezenym mnozstvim dat {—dt, t+1}, ve-
likost tohoto okénka je zavisla na poc¢tu namérenych hodnot a odviji se od ni
vypocetni rychlost, protoze urcuje velikost matic, které budou nasobeny. Za-
sadnim poznatkem této prace je, ze musime pouzit originalné namérena data
nebo aproximaci s dostatecné velkym krokovanim, protoze touto metodou
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jdou velice Spatné predikovat hodnoty z dat s malym rozestupem hod-
not (vice v sekei [5.5 [Problém predikce z dat s prilis castym vzorkovdnim).

5.2 RLS

Rekurzivni metoda nejmensich étvercﬁﬂ je (podobné jako NLS pouzitd v ka-
pitole [4 [Model Steil-Rebrinovd) metoda FeSeni soustavy nelinedrnich rovnic,
kterd minimalizuje soucet ¢tverci residui mezi vypocitanymi a namérenymi
hodnotami.

Meéjme pre-uréenou soustav rovnic (tj. soustava, kde je vice rovnic nez
neznamych).

ay(t)xy + as(t)xs + ... + a,(t)x, = b(t)

Tuto soustavu si rozepisme do maticové podoby (bude vyuzita pozdéji).

ono == BO

Matice Ay resp. a;(t) zde predstavuje naméfend data, matice By resp.
b(t) predikované hodnoty a z; jsou parametry, které musime urcit. Narozdil
od NLS zde ale nedosazujeme vsechny hodnoty, ale pouze mnozstvi dat dané
velikosti zpracovavaného tseku, jak jiz bylo zminéno dfive.

5.2.1 Iterac¢ni rovnice RLS

Uvedme si itera¢ni rovnice[16].

x = x0+ k(b —a’zg)

1
_ - p
1+ alPya (5.1)

P=[I—-ka"Py

k

Pro urceni zastavujici podminky, musime urc¢it pozadovanou ptresnost vy-
sledného teseni napt. limit = 0.0001. Po kazdé aktualizaci x si spoc¢itame Ax
a ziskdme hodnotu B (matice B je v nasem piipadé skalar). Tuto hodnotu
odec¢teme s ocekdvanou hodnotou b a ziskavime chybu aproximace. Jako
pocatecni konfiguraci zvolime F, diagondlni jednotkovou matici a xo bude
jednotkova matice.

1z angl. recursive least squares
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Optimalizace vypoctu

Z iteracnich rovnic RLS muZeme vypozorovat, Ze hodnoty k a P budeme
poditat pouze jednou (jejich parametry a, Py se neaktualizuji). Oproti tomu
prvni rovnice se bude opakovat, dokud nebude splnéna zatavujici podminka.

5.2.2 Rozdil mezi NLS a RLS

Hlavnim rozdilem je, ze u NLS si mtizeme vyslednou funkci volit sami podle
zadanych dat (napf. exponencidlni) a nejsme tak, nijak omezeni. Zatimco
RLS vzdy hleda koeficienty a;(¢)z1 +ag(t)za+ ... +a,(t)x, = b(t), nemizeme
si tudiz zvolit funkci jejiz parametry hledame.

5.3 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr byl predstaven v roce 1960 Rudolfem E. Kalmanem, je to
jednoduchy algoritmus, ktery slouzi k predikci stavu systému z aktualnich
dat pomoci diferencidlni rovnice 5.2l V této konkrétni aplikaci neupravuje
vysledné koeficienty rovnic z RLS, ale fesi chybu a Sum v systému.

T = A{L‘k_l + Buk + Wi (52)

a namétenych hodnot z[5.3], jednotlivé proménné jsou vysvétleny v tabulce

Bl

Proménna | Popis

x(k) stav v k

z méreni

u kontrolni signédl / vstup
w sum v procesu

v sum v meéreni

Tabulka 5.1: Vysvétleni jednotlivych proménnych

A,B a H jsou matice, v realném prikladé to budou s nejvétsi pravdépo-
dobnosti skalary a ke vSemu rovné 1. Vyuziti kalmanuv filtr naléza také v
teorii fizeni (letadla, auta). Mezi hlavni vyhody pouziti kalmanova filtru:
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predikce stavu systému v zavislosti na predchozim chovani,

vyuziti redundantnich zdroju stavu systému, ignorovani téch chybnych
a tim presnéjsi chovani,

filtrovani Sumu,

e stanoveni presnosti.

Kalmanuv filtr ndm tedy umoznuje stanovit chybu modelu! Tato chyba
bude v nasledujicich rovnicich vystupovat jako matice P, ktera degraduje na
skalar.

5.3.1 Faze filtrovani

Pomoci rovnic [5.2] a [5.3] muzeme rozvést jednotlivé iterace Kalmanova filtru,
tyto iterace jdou rozdélit na dvé faze predikci a korekci [12] (viz obrazek |5.2)).

| 1

predikce filtrace
T l

Obrazek 5.2: Faze filtrovani

Predikce

Jak jiz nazev napovida, predikce urcuje stav systému v Xy ;.
1. Predikce stavu systému
Z, = AZy_1 + Buy
2. Vypocet kovariance chyby v predikci

Py = AP A" +Q
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Korekce

1. Vypocet kalmanova piiristku?

Ky, =PH (HP,H" + R)™

2. Aktualizace odhadu z; pomoci namérenych hodnot zj

3. Aktualizace kovariance chyby

P.= (- K.H)P,

5.3.2 Aplikace KF

Protoze zpracovavame pouze 1D signdl, tak se rovnice Kalmanova filtru
znacné zjednodusi. VSechny hodnoty se stavaji skalary misto matic, navic
nemame kontrolni signal u(k). Matice H, B a A jsou rovny 1, protoZe vime,
ze mame namérené hodnoty stavu, je v nich Sum a neméame kontrolni signal.
Ziskavame tedy:

Ty = ATp_1 + Uup + W1 = Tp—1 + Wi
2k = Hxp + v, = 2 + g
Tyto poznatky mizeme aplikovat na predikéni rovnice:
Ty = Az
Py = P
a nasledné i na korekcni rovnice:
_ A
P, +R
T =72, + Ki(z — 7))
P, =(1—-Ky)P,

Ky,

Jako pocatecni Py musime zvolit jinou hodnotu nez 0, protoze pokud
bychom ji zvolili, znamenalo by to, ze v systému neni zadny Sum a to by
vedlo k tomu, ze vSechny dalsi z; by byly nulové.

2z angl. kalman gain
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5.4 Auto-Regresivni model

Auto-Regresivni (dale jen AR) model je oblibena struktura pro popis dyna-
mickych systému / procesu zavislych na ¢ase, ktery je popsan rovnici .

y(k) = >_ai(k)y(k — i) + e(k) (5-4)

Proménna | Popis

y(k) predikovand hodnota
n pocet predchozich hodnot
a; koeficienty AR modelu

y(k —1) predchozi hodnoty

e(k) sum

Tabulka 5.2: Vysvétleni jednotlivych proménnych

AR model obsahuje pametovy buffer na zakladé, kterého predikuje data,
jinak Teceno predikuje hodnotu proménné linearni kombinaci predchozich
hodnot.

5.4.1 Aplikace AR modelu

Definici AR modelu si muzeme zjednodusit (nasledujici odstavec a vypocty
jsou citace z [7]). Abychom mohli rovnici [5.4] upravit, pfedpokladejme:

Ele(k)] = 0, Var[e(k)] = o?

a ziskavame:

y(k) = hy_,0(k) + e(k) (5.5)
h a 6 jsou matice, které muzeme rozepsat jako:
hor=lyk=1) yk=2) o ylk—n)
0(k) = [ay(k) ... an(k)]”

Do téchto rovnic jiz staci dosadit vysledky a mame pozadovanou predikova-
nou hodnotu.



5.5 Problém predikce z dat s prilis ¢astym vzorkovanim 45

5.5 Problém predikce z dat s prilis castym
vzorkovanim

Tento problém vychazi jiz z matematické podstaty AR modelu a tizce souvisi
i s vypocetni narocnosti. Tento problém se vyskytuje u aproximace s vyso-
kym vzorkovanim. AR model ma ,omezeny“ pamétovy buffer, ze kterého
déla linedrni kombinaci pro ziskani nové hodnoty. Neni ndhodou, zZe veli-
kost tohoto pamétového bufferu je v tomto pripadé stejné velka jako velikost
vypocetniho okénka modelu, které bylo uvedeno na zacatku. Protoze model
obsahuje vypocty maticovych operaci, tak pokud by byl buffer jinak velky,
nebude splnéna nutna podminka pro nasobeni dvou matic.

Pro lepsi pochopeni tohoto problému si ukazme jednoduchy priklad. Méjme
data mérena kazdych 15 minut, které aproximujeme a pouzijeme data vzor-
kovand po 30 sekundach. Pokud na konci méfeni (zaCatek predikovanych
dat) byl pokles nebo vzestup hladiny glukdzy, tak pii pouziti dat s ptilis
castym vzorkovanim bude nas AR model obsahovat s nejvétsi pravdépodob-
nosti data pouze o tomto poklesu (viz obrazek , tudiz dalsi predikovana
hodnota bude nezbytné znovu pokles, ktery diky chybé, se kterym AR model
pocita bude neustéle vétsi.

Proto je dobré pouzivat data namérena nebo s dostateéné vypovidajicim
vzorkovanim.

AV

Obrazek 5.3: Ukazka dat s prilis ¢astym vzorkovanim
Zelend - dlouhé vzorkovani, Cervend - krdtké vzorkovdni
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Kapitola 6

Navrzena metrika

Budeme-li vychézet z predpokladu, ze funkce, které budeme porovnavat jsou
zhruba stejné, tak mizeme vyjadrit jejich rozdil pomoci obsahu pod grafem.

6.1 Matematické vyjadreni

Méjme funkce f(z) a g(z) na intervalu {0, ¢} v konkrétnim pripadé, by f(x)
byla nase vysledna aproximace a g(x) byla interpolace hladiny glukézy v krvi.
Vyslednou metriku m, kterou pocitdme muzeme zapsat [6.1]

m = ‘ /Ot f(z)dx — /Otg(x)dx (6.1)

6.2 Znazornéni grafem

0 2 4 6 8

Obrézek 6.1: Metrika
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6.3 Numericka integrace

Budeme muset numericky vypocitat tyto dva integraly, vhodnym postupem
bude lichobéznikovd metoda:

b h
[ f@)de = S (7o) + Fa) + b ) + ot ) (62)
Zde bychom mohli bychom pouzit i jinou (napr. Simpsonova metodu),
ovsem h budeme volit dostatecné malé tak, ze by jiné metriky zptusobovaly
zbytecné vypocty navic avsak se stejnym vysledkem. Zvolime si tedy dosta-
tecné maly interval h, funkci na-vzorkujeme a u kazdé hranice si vypocitame
obsah lichobéznika, ktery vzorkovanim vznikne. Pro lepsi predstavu, vyuzi-
jeme opét grafické znazornéni:
12¢ / i \/

11+

10
9\

2 4 6 8

Obrazek 6.2: Lichobéznikova metoda integrace

Vysledné obsahy odec¢teme a ziskavame pozadovanou metriku.
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Kapitola 7

Programova dokumentace

Cely programovy kéd je koncipovan jako knihovna, kterou vyuziva program
vedouciho diplomové prace. Tento postup byl vybran z davodu, ze modely
budou jiz nadéle integrovany do tohoto programu, pro potfeby porovnani
vysledkii namérenych hodnot a budou zdrojem dalstho vyzkumu. To je divod
pro¢ vysledny zdrojovy kod neresi zadna uzivatelska rozhrani ani nacitani
dat. Cely zdrojovy kéd je na prilozeném CD ve slozce src.

7.1 Matice

e lib/matrix.h - Definice Sablony predstavujici matici.

Ve vypoctech z kapitol [3. [Model Steil-Rebrinovd a [3 [AR _model a Kal{
byly nutné komplexné&jsi a casto se opakujici maticové operace.
Tento problém bylo mozné tesit dvéma zplisoby a to vlastni implementaci
jednoduché maticové knihovny, nebo pouziti jiz hotového feseni, jakym je
tieba Figer[] Nakonec byla vybrdna implementace vlastni knihovny jako
nejlepsi reseni, diky mozné kontrole a optimalizacim vlastniho zdrojového
koédu s ohledem na specifikaci feSeného problému.

7.1.1 Vyhody vlastni implementace

Nespornou vyhodou je, Zze nemusime tesit N-rozmérné matice obecné, ale
staci nam pouze dvourozmeérné a vektory. To ma za dusledek, Ze je tato trida
jednodussi a vykonnéjsi. Veskera data jsou ukladana do jednorozmérného
pole, coz vede i k méné znamym postuptim jako napriklad transponovani
matice s minimalni dalsi alokovanou paméti. Trida je psand jako Sablona,
takZze nejsme omezeni jednim konkrétnim datovym typem pro matici, ale
muzeme si vytvaret vlastni a tim Settit pamétovou narocnost.

1C++ knihovna pro matematické operace (http://eigen.tuxfamily.org/)
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7.2 Implementace jednotlivych modelt

Podle typu modelu a vypoc¢tu mize model obsahovat tiidu pro feseni ( x
Solver) a pro vypocitani rozdila oproti pivodnim datim (Calculation), to-
muto designovému patternu se bylo nutné podridit, aby knihovna fungovala
bez problému.

Ttida pro feseni dédi od abstraktni tiidy ISolver a musi implementovat
metodu Solve, ktera vypocita hledané parametry.

Ttida pro vypocet rozdili oproti namérenym hodnotam dédi od abs-
traktni tridy ClstCalculation a musi implementovat metody DoTheCalcu-
lation, ktera slouzi pro vizualizaci a CalculateDifferences, kterd se vyuziva
pro zjisténi rozdilt a tudiz chyby aproximace.

7.2.1 Steil-Rebrin

Implementace Steil-Rebrinova modelu jako jedind v této praci ma jak tiidu
pro hledani reseni tak pro kalkulaci odchylek.

SRSolver.h - Definice tiidy SRSolver.

SRSolver.cpp - Implementace tridy SRSolver, ktera se snazi vytesit
parametry Steil-Rebriniv modelu.

SRCalculation.h - Definice SRCalculation.

SRCalculation.cpp - Implementace tiidy SRCalculation, této tridé
jsou predavany parametry vyresené SRSolverem.

7.2.2 HBMO

Odhad parametri pomoci optimalizace véelim rojem méa pouze tfidu pro
hledani parametri, protoze hleda parametry modelu, pro ktery jiz kalkulace
odchylek v programu existuje.

e HBMOSolver.h - Definice tridy a pomocnych konstant pro HBMO.

¢ HBMOSolver.cpp - Samotna tiida pro hledani koeficienti modelu.
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7.2.3 AR + Kalman

Opakem HBMO je implementace AR + Kalmana, ktera potfebuje pouze
tridu pro kalkulaci. DGvod je ten, ze Kalmantv filtr nehleda zadné parametry
modelu, ale pouze aplikuje iteracni chovani na namérena data s dostatecnou
predikei.

¢ ARCalmanCalculation.h - Definice tfidy ARKalmanCalculation a
ARKalmanPrediction.

e ARCalmanCalculation.cpp - Implementace tiidy A RKalmanCalcu-
lation.

7.3 Vlastni metrika

Metrika dédi od abstraktni tiidy CCommonDiffMetric, vzhledem k jedno-
duchosti metriky je nutné prepsat pouze metodu DoCualculateMetric, ktera
vraci hodnotu metriky ze zadanych dat.

e AreaUnderCurve.h - Definice tiidy CAreaUnderCurve.

e AreaUnderCurve.cpp - Implementace tiidy CAreaUnderCurve.

7.4 Kompilace
Pro kompilaci zdrojovych kodiu je potireba nasledujici:

e Visual Studio 2013 - soubor s projektem je soucasti CD ve slozce sr-
c/msuvc.

e Intel®Thread Building Blocks ve verzi 4.3 Update 5 - knihovna pro
paralelni vypocty, je zdarma dostupna na oficidlni strance projektu
https://www.threadingbuildingblocks.org/.

e Visual Leak Detector - jednoduchy néastroj, ktery detekuje neuvolnénou
pamét v kodu (https://vld.codeplex.com/)).


https://www.threadingbuildingblocks.org/
https://vld.codeplex.com/
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7.5 Spusténi

Soucasti CD je i spustitelnd verze programu poskytnuta vedoucim prace. Ve
slozce bin muzeme spustit soubor gpredict2.exe, pokud jsou spravné nasta-
vené cesty k databézi dat (soubor config.ini) program se spusti a je mozné
vybrat metodu vypoctu a vypocty spustit. Prilozena data jsou ukazkova,
nahodné vygenerovana.
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Kapitola 8

Vysledky

Vsechny modely implementovany v této praci byly testovany tak jak byly
navrzeny autory. Tato kapitola obsahuje pouze hodnoty méfeni modeli a
informace o datech, vysledné porovnani bude v sekci [9.5 [Zavér a porovndnd

na strance (9l

8.1 Mérena data

Data pro méreni byla poskytnuta panem vedoucim, pouze pro ucely této
diplomové prace, data obsahovala data 9 pacientii s diabetem typu 1. Veskeré
zkoumané chyby modelil a vysledky v této diplomové praci jsou ziskany pouze
z dat lidskych subjektti. VSechny implementované modely byly identifikovany
na diabetickych pacientech.

8.2 Vysvétleni grafi

Vsechny grafy v této kapitole jsou koncipovany stejné, ukazuji chybu modelu,
kde osa X znaci meze relativni chyby a osa Y, celkové procento poctu prvki,
které v dané relativni chybé byly. Jednoduse feceno ¢im vétsi procento prvka
je v mensich relativnich chybach (leva strana grafu), tim je model presnéjsi.
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8.3 Modely koncentrace hladiny v krvi

8.3.1 Vysledky aplikace modelu Steil-Rebrinové

| Relativni chyba | Po¢et hodnot | % |

0.0 - 5.0% 39 24.07%
5.0 - 10.0% 36 22.22%
10.0 - 15.0% 28 17.28%
15.0 - 20.0% 21 12.96%
20.0 - 25.0% 10 6.17%
25.0 - 30.0% 10 6.17%
30.0 - 35.0% 5 3.09%
35.0 - 40.0% 4 2.46%
40.0 - 45.0% 5 3.09%
45.0 - 50.0% 3 1.85%
50.0 - 61.6% 1 0.62%

Tabulka 8.1: Relativni chyby modelu Steil-Rebrinové

20%¢r
15%¢
10%f

5%

.

0-5% 5-10% 10-15% 15-20% 20-25% 25-30% 30-35% 35-40% 40-45% 45-50% 50-61%

Obrazek 8.1: Relativni chyby modelu Steil-Rebrinové
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8.3.2 Vysledky optimalizace pareni vceli kralovny

| Relativni chyba | Poet hodnot | %

0.0 - 5.0% 48 30.00%
5.0 - 10.0% 30 18.75%
10.0 - 15.0% 25 15.63%
15.0 - 20.0% 25 15.63%
20.0 - 25.0% 13 8.13%
25.0 - 30.0% 9 5.63%
30.0 - 35.0% 6 3.75%
35.0 - 40.0% 3 1.88%
40.0 - 44.8% 1 0.63%

Tabulka 8.2: Relativni chyby modelu feseném HBMO

0-5% 5-10%  10-15%  15-20% 20-25% 25-30%  30-35% 35-40%  40-44%

Obrézek 8.2: Relativni chyby modelu feseném HBMO
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8.4 Modely predikce hladiny v intersticialni
tekutiné

8.4.1 Vysledky Kalmaniyv filtr a auto regresivni model

| Relativni chyba | Pocet hodnot | % |

0.0 - 5.0% 287 8.45%
5.0 - 10.0% 265 7.80%
10.0 - 15.0% 280 8.24%
15.0 - 20.0% 302 8.89%
20.0 - 25.0% 274 8.06%
25.0 - 30.0% 233 6.86%
30.0 - 35.0% 198 5.83%
35.0 - 40.0% 233 6.86%
40.0 - 45.0% 282 8.30%
45.0 - 50.0% 258 7.59%
50.0 - 55.0% 215 7.77%
55.0 - 60.0% 109 6.33%
60.0 - 65.0% 82 3.21%
65.0 - 70.0% 31 2.41%
70.0 - 75.0% 13 0.91%
75.0 - 80.0% 9 0.38%
80.0 - 85.0% 13 0.26%
85.0 - 90.0% 9 0.38%
90.0 - 95.0% 5 0.26%
95.0 - 100.0% 4 0.15%
ostatni > 100% 36 1.06%

Tabulka 8.3: Relativni chyby Kalmanova filtru a auto regresivniho modelu

8.4.2 Vysledky difuse modelu

Protoze v této praci byl implementovan pouze jeden model pro predikei hla-
diny glukézy v intersticidlni tekutiné, vyuzijeme, ze ve stavajicim programu
je jiz implementovan difuse model[I7]. Difuse model také predikuje hladinu
glukozy v intersticialni tekutiné.
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Obrazek 8.3: Relativni chyby Kalmanova filtru a auto regresivniho modelu

| Relativni chyba | Poet hodnot | % |

0.0 - 5.0% 4615 51.62%
5.0 - 10.0% 1594 17.83%
10.0 - 15.0% 871 9.74%
15.0 - 20.0% 448 5.01%
20.0 - 25.0% 300 3.36%
25.0 - 30.0% 218 2.44%
30.0 - 35.0% 172 1.92%
35.0 - 40.0% 125 1.40%
40.0 - 45.0% 106 1.19%
45.0 - 50.0% 106 0.81%
ostatni > 50% 347 3.88%

Tabulka 8.4: Relativni chyby difuse modelu
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Obrazek 8.4: Relativni chyby difuse modelu
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Kapitola 9
Zaver

9.1 Referencni stroj

Veskeré pokusy byly provadény na nasledujici konfiguraci, u HBMO byl kla-
den velky diraz na paralelizaci.

e CPU: Intel Core i5 750 @ 2.67 GHz
e RAM: 16GB DDR3

e OS: Windows 7 64bit Professional

Byla-li porovnavana rychlost kodu, byl vzdy kompilovan jako release bez
ladicich informaci.

9.2 Obsah CD

e src - zdrojové soubory implementované knihovny

e sr-compare - soubory pro Wolfram Mathematica a Matlab pro porov-
nani vysledki NLS

e doc - tento text
e tex - zdrojovy kod BTEXu pro tuto praci

e charts - soubory Wolfram Mathematica pro generovani grafi do této
prace

e bin - prelozena knihovna a aktualni verze Glucose 2 predictoru

e data - testovaci datové soubory
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9.3 Zavér a porovnani metod

Tato prace se zabyva implementaci algoritmii dostupnych model pro pre-
dikci a koncentraci glukozy, na kterych zkoumd odhad chyby pomoci metrik
nebo jinych matematickych aparatu.

9.3.1 Porovnani metod pro koncentraci glukézy v krvi

Ze dvou porovnavanych metod (model Steil-Rebrinové a hleddnim koeficientt
pomoci pomoci optimalizace véelim rojem) vychazi mnohem presnéji model,
na ktery byla aplikovana optimalizace vcelim rojem. Tento rozdil mizeme
vidét v tabulkach a[8.2] kde relativni chyba u HBMO obsahuje mnohem
vice dat s mensi chybou. I pres to, ze model neni iplné presny, lze ho prohlasit
za dostacujici.

9.3.2 Porovnani metod pro predikci hladiny glukézy v
intersticialni tekutiné

Obé pouzité metody nevraci dobré vysledky, ale podle vysledkii z tabulek
a [8.1] vychazi 1épe difuse model.

9.3.3 Rychlost vypoctu

Vv

malejsi je optimalizace vcelim rojem, protoze provadi nejvice operaci nad
relativné velkymi daty. Naopak nejrychlejsi metoda je model Steil- Rebrinové,
ktery primarné pocita s daty z krve, kterych je vzdy mnohem méné.

9.3.4 Vysledky metriky

Program jiz obsahoval sofistikované jiné metriky, Sance vymyslet novou a
lepsi, byla miziva. Metrika splnuje pozadavky a lze ji pouzivat, ovsem pri
porovnani s jiz implementovanymi metrikami nevraci ani z daleka tak dobré
vysledky.
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