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Abstrakt:  Ramanova spektroskopie je nedestruktivni neinvazivni analytickd metoda,
kterd je univerzélni technikou v rdmci pouZiti riznych typt vzorki v riznych oblastech
vyzkumu. Nejvétsi vyhodou metody je rychlost méfeni bez nutnosti tprav vzorkti a také
moznost pfenosného spektrometru, ktery by mohl byt vyuzit v terénu, coz nahrava té-
matu bakalafské prace. Analyzou klinickych vzorkd s moZznosti vyuZiti Ramanovy spek-
troskopie pro rozdéleni souboru vzorki podle pohlavi byly prozatim publikované dvé
préce, ale ani jedna s pouZitim krevni plazmy. Cilem prace bylo vyvinout metodu, ktera
by pfispéla do oblasti vyzkumu v rdmci zpracovani spektrdlnich dat na zdkladé vybra-
ného demografického parametru. Po pfeddapravéch dat, které byly pro praci klicové z di-
vodu velkého poctu vzorka (témeét 700) byly za pouziti PCA, HCA analyz a algoritmu
PLS dosazeny zajimavé vysledky. Spektra muzti a Zen se povedlo na zdkladé uvedenych
analyz rozdélit téméf s 95% pravdépodobnosti.
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Title:

Study of the application of Raman spectroscopy in the analysis of selected demogra-
phic parameters based on the analysis of clinical samles

Author: Laura Volejnikova

Abstract: Raman spectroscopy is a non-destructive, non-invasive analytical method that
is a universal technique in the use of different sample types in various research fields.
The greatest advantage of the technique is the speed of measuring without the need for
sample modifications and also the possibility of a handheld spectrometer that could be
used in the field, which is relevant to the topic of the bachelor thesis. Analyzing clini-
cal samples with the possibility of using Raman spectroscopy to recognize the gender
distribution of the sample set, two studies have been published so far, but neither using
blood plasma. The aim of this thesis was to develop an algorithm that would contribute
to the research field in the processing of spectral data based on a selected demographic
parameter. After data pre-processing, which was essential for the work, due to the large
number of samples (almost 700), interesting results were obtained using PCA, HCA ana-
lysis and the PLS algorithm. Based on these analysis, the spectra of men and women
could be separated with almost 95% probability.
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Uvod

Ramanovu spektroskopii 1ze popsat jako nedestruktivni neinvazivni optickou analy-
tickou techniku patfici mezi vibra¢né-rota¢ni metody. Jeji velkou vyhodou se stala be-
zesporu minimdlni p¥iprava vzorkt, vysokd rychlost jednotlivych méfeni, moZznost mé-
feni vzorku jak pevného, kapalného tak plynného skupenstvi. Hlavnim pfinosem je ale
skute¢nost, Ze v dnesni dobé existuji pfenosné spektroskopy, které mohou byt pouzity
v terénu mimo laboratof. Ramantv jev, ktery je podstatou RS popsal indicky védec sir
Chandrasekhara Venkanta Raman. Ramanova spektroskopie se stala oblibenou metodou
diky moznosti identifikace latek na zakladé jejich charakteristickych spektralnich péast
(fingerprintu) [1].

Své uplatnéni si vibraéni technika nachdzi v potravinafstvi [2], historii [3], forenzni
analyze [4], nebo dokonce v lékaiské diagnostice [5], kde v dnesni dobé ¢im dal castéji
nachézi své vyuziti. Nékolik védeckych skupin se v poslednich dvou desetileti zabyva
analyzou klinickych vzorkd, napf. zub{, slin, krve, plazmy, nehtti nebo tkané. Variabilita
jednotlivych vzorki jasné naznacuje Sirokému uZziti. Publikované prace védct se zaméte-
nim na analyzu klinickych vzork se ve svych provedenich lisi nejen pouZivanym mate-
ridlem, ale také odliSnym proméfenim vzorki a jejich zpracovanim. Autofi ¢lankd se za-
méfuji vice na zpracovani dat, neZ na jejich pfedipravu, coz miiZze zapiicifiovat mensi
mnozstvi vzorkd, které takovou pozornost nevyzaduji. Prace, které by se zaméfovaly na
moznosti rozdéleni jakychkoliv druhti klinickych vzorki podle pohlavi za pomoci RS,
byly k roku 2023 publikovény pouze dvé [6], [7]. Zédna z nich ale nepracuje se vzorky
plazmy.

Cilem bakalafské prace je naleznout takovou funkéni metodu, kterd by na zdkladé
vzorku lidské plazmy proméiené pomoci vibra¢ni techniky, konkrétné Ramanovy spek-
troskopie, dokazala odhalit Zenské nebo muzské pohlavi osoby, k némuz vzorek plazmy
patii. Prace se z velké ¢ésti zaméfuje na predtpravu dat, kterd je pti hleddni nejvhod-
néjsich piistupii klicovd. Pokud by bylo mozné spektra na zdkladé vhodnych algoritmt
roziadit s optimdlni pravdépodobnosti tspésného vysledku, potencidl této techniky by
bem se naméfend spektra lisi, ale pokud existuje néjakd Sance nalézt algoritmus ukazujici
podobnost dat na zdkladé stejného pohlavi ze vzorku plazmy.
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Teoreticka ¢ast

Kapitola 1

Ramanova spektroskopie

Ramanova spektroskopie se fadi mezi vibra¢né-rotaéni techniky umoziujici snadnou
interpretaci a vysoce citlivou strukturni identifikaci chemickych latek na zakladé jejich
jedine¢nych vibra¢nich charakteristik (otiskt prstt). Patfi nejen mezi vibra¢ni, ale také
mezi nedestruktivni neinvazivni optické analytické techniky. Od této metody poskytujici
informace nejen o molekule, ale dokonce i o jeji struktufe, 1ze o¢ekdvat pomérné rychlou,
nedestruktivni analyzu bez nutnosti tipravy vzorku. Zkoumany materidl navic maze byt
pevného, kapalného nebo dokonce plynného skupenstvi. Ramanova spektroskopie se tak
stala velmi oblibenou metodou a nachdzi uplatnéni v fadé oborti od potravinaistvi, ptes
pramysl aZ po medicinu [8], [9].

1.1 Historie metody

Za objeveni Ramanova jevu vdécime siru Chandrasekhara Venkata Ramanovi, kte-
rému se podafilo experimentalné prokadzat fenomén, ktery uz v roce 1923 teoreticky
popsal a pfedpovédeél rakousky fyzik Adolf Smekal v ¢lanku ,Zur Quantentheorie der
Dispersion” [10]. Pokusem se povedl prokazat rozptyl neelastického svétla, kdy vystupni
z&feni mélo nepatrné odlisnou vinovou délku od ptivodniho vstupujicitho zéfeni, coz je
zéaroven zédkladni myslenkou jevu, ktery indicky védec sir Raman v roce 1928 experimen-
talné dokdazal a za svtij objev ziskal v roce 1930 Nobelovu cenu za fyziku [1]], [11]].

1.2 Zakladni teorie

Pro pochopeni podstaty Ramanovy spektroskopie a jevu, na kterém je metoda zalo-
Zena, je nejprve nutné si definovat nékteré zakladni pojmy.

Na foton, ktery popisuje kvantum elektromagnetické energie, mtizeme pohliZet jako
na Céstici, ale také jako na vlnu. Z tohoto vlnové-¢asticového dualismu vychazi prvni ze

13



Kapitola 1. Ramanova spektroskopie

dvou teorii popisovdni Ramanova jevu. Svételné castice (fotony), které vznikaji pfi inter-
akci svételného paprsku monochromatického laseru s latkou, mohou byt absorbovany,
rozptyleny, projit skrz latku a nebo s latkou viibec nemusi interagovat. Jednotlivé jevy
se od sebe lisi v zavislosti na mnozZstvi vyzarené energie fotonu. U vibra¢nich metod lze
ocekavat primarné dva jevy — absorbce, rozptyl. V momenté, kdy energie vyzafeného fo-
tonu odpovida energii, kterd je rozdilem mezi excitovanym stavem molekuly a jejim pi-
vodnim stavem, pak mtize dojit k absorbci, ktera je typickd napiiklad pro infraervenou
spektroskopii. Druhym piikladem jevu typickym pro tyto metody je bezpochyby rozptyl,
ktery nastavéa, pokud foton interaguje s molekulou a dochazi k rozptylu fotont. Rozptyl
je typicky pravé pro Ramanovu spektroskopii [1]. Energetické zmény, které jsou deteko-

symetricka asymetricka deformacéni

§ N A |
y » & 9 )

Obrazek 1.1: Typy vibraci molekul

vany pfi vibra¢ni spektroskopii, jsou zmény potfebné k pohybu jader. Jadra vychylena
z osy pfilehlych atomti nebo deformace elektronového obalu zptisobuji vibraci molekuly.
K témto procesiim dochézi pfi stfetu zafeni s molekulou. Celkem existuji 2 typy vibraci,
které jsou zobrazeny na obrdzku|[1.1|- valen¢ni, kdy se zarovern méni velikost elektrono-
vého oblaku, protoZe nastdvd zména délky vazby asymetricky nebo symetricky. Druhym
typem vibrace je deformacni, pfi které se méni tihel mezi atomy. V pfipadé, Ze se na roz-
ptylu podili deformace elektronového oblaku, pak budou fotony rozptyleny s velmi ma-
lymi zménami frekvence, protoZe jsou elektrony rozptylené. Cely tento proces se ozna-
¢uje jako Rayleigho elasticky rozptyl. Pokud je vSak béhem rozptylu vyvolan pohyb ja-
dra, dojde k pfenosu energie bud’ z dopadajiciho fotonu na molekulu, nebo z molekuly
na molekulu, v obou pfipadech hovotfime o Ramanové neelastickém rozptylu. Ramantv
rozptyl je mnohem slabsi nez Rayleightiv a pii pfechodu na pocatec¢ni hladinu dochazi
k uvolnéni nebo ztraté energie, kterd je klicova pro podstatu Ramanova jevu [1].

Ramanitiv jev tedy popisuje dva druhy rozptyli — Rayleigho (elasticky) a Ramantv
(neelasticky) rozptyl. V pfipadé neelastického rozptylu je nutno definovat, zda se jedna
o anti-Stokesovych nebo Stokesovych liniich, které jsou ilustrativné zobrazeny na ob-
razku V pripadé Stokesovych linif dojde k excitaci paprsku z vyp do pomysIné vib-
racni hladiny, ze které se vraci na vy3si vibra¢ni hladinu v; nez byla hladina ptivodni,
tedy dojde k vyzareni fotonu o mensi energii. V nékterych pripadech diky energii uvol-
néného tepla foton vychazi z vyssi vibraéni hladiny v; a z pomysIné energetické hladiny
se vraci na zdkladni vibra¢ni hladinu vy. Vyzafena energie fotonu je tedy vétsi nez energie

vvvvvv

stavivost, ale diky nim je pochopeni podstaty Ramanova jevu mnohem snazsi [1], [13].

Rada zdrojti srovnavd Ramanovu spektroskopii (RS) s infratervenou spektroskopif
(IR), tyto dvé metody se navzajem spiSe dopliuji. Nejvétsim rozdilem jsou vybérova pra-
vidla, kterymi se obé techniky fidi. Rozptyl Ramantiv vyZaduje povinnou zménu polari-
zace, zatim co IR molekuly jsou aktivni pfi zméné dipélového momentu [14].

14



Kapitola 1. Ramanova spektroskopie

Teoretické
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Obrézek 1.2: Energie rozptylenych fotonti, upraveno z [12]
1.3 Instrumentace Ramanovy spektroskopie

V podkapitole byly popsény teoretické principy analytické metody Ramanovy
spektroskopie a ndsledujici text se bude vénovat instrumentaci této metody, kterd je na-
zorné ukazana na obrazku [1.3l

SELEKTOR VLNOVE ZPRACOVANI

LASER —p VZOREK —p FILTR - . — DETEKTOR — .
DELKY SIGNALU

Obrazek 1.3: Schéma Ramanovy spektroskopie

Pro ziskani kvalitnich spekter s tizkymi pasy s co nejvétsi intenzitou vyZaduje tech-
nika pfedevsim kvalitni zdroj zdfeni. Mélo by se jednat o monochromatické zafeni o jedné
vlnové délce, které poskytuje laser. Light Amplification by Stimulated Emission of Radi-
ation predstavuje nazev daleko pouzivanéjsi zkratky optického zdroje. Vzhledem k malé
intenzité Ramanova rozptylu je nutné zvolit co mozna nejvykonnéjsi zdroj zafeni, ktery
putuje pfes fadu zrcadel na vzorek. V modernich pfistrojich vSak lze ziskat rozpozna-
telnd spektra i s nizkovykonnymi lasery. Oddéleni vinové posunutého Ramanova roz-
ptylu, ktery je mnohem intenzivnéjsi od ostatntho shromédzdéného svétla, je mozné za
pomoci filtrd. Pies fadu filtri a zrcadel se signal dostdva na selektor vlnové délky, odkud
putuje optickymi kabely na detektor s cilem co nejefektivnéjsiho zobrazeni zachyceného
svétla. Detektor je v poslednim kroku pfipojen k pocitaci, ktery za pomoci vhodnych
softwarti dokaze signdl zobrazit ve formé spekter. Schématem instrumentace [1.3 se fidi
vétsina Ramanovych spektroskopt, dalsi techniky od néj odvozené se ale mohou lehce
lisit [1], [15].

Trend minimalizovat svét zasdhl i Ramanovu spektroskopii. Jesté pfed nékolika lety
jsme znali pouze veliké pfistroje umisténé v temnych komorach bez moznosti promé-
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Kapitola 1. Ramanova spektroskopie

fovani vzork(i mimo mistnosti laboratofe. Dnes se jiZ béZné setkdvame s pfenosnymi
spektrometry, které se diky svoji velikosti vejdou i do kapsy uZivatele [1].

1.4 Ramanovo spektrum

Grafickym zdznamem z RS je Ramanovo spektrum, které je zobrazovano jako graf
zavislosti intenzity na Ramanovském posunu, ktery je moZny definovat jako

AD = Gy £+ 7 (cm™Y), (1.1)

kde v pfedstavuje frekvenci Rayleigho rozptylu a © potom frekvenci Stokesovu (vy + )
nebo anti-Stokesovu (vp — 9) [13]. Podle ustanoveni IUPAC by se energie emitovaného
zéfeni méla oznacovat jako A cm™!, ve vét§ing védeckych publikaci se ale uvadi ozna-
eni osy x jako cm~!. Rozsah Ramanova spektra se nejbézngji pohybuje v rozmezi od
200cm ! do priblizné 3000 cm!, kde se projevuje nejvice molekul. VSechny pdasy v Ra-
manové spektru stoupaji od zdkladni linie proti linedrni stupnici. Tato stupnice se méni
od pfistroje k piistroji a nelze ji snadno pouzit k pfimému kvantitativnimu méfeni. In-
tenzity v Ramanové spektru zavisi na povaze vibraci, které jsou pfedmétem zkoumdni,
ale zaroven ji ovliviiuje fada faktorf, jako je vykon laseru pouzitého pfi excitaci. Samotné
spektrum ale v nékterych pfipadech vyZaduje fadu procesti, diky kterym mtiZzeme snad-
ngji data mezi sebou porovndvat. V tomto pfipadé upravovani dat nepiedstavuje nic
nelegélniho, ale jiz dlouho zavedené postupy, kterymi se védci ¥idi. Mezi zakladni kroky
apravy dat se fadi napfiklad apravu Sumu, korekci spektralniho pozadi nebo celkovou
normalizaci spekter. Jednotlivé pasy mohou byt identifikovatelné za pomoci pfistupnych
i komer¢né dostupnych softwart doplnéné o knihovny. Spektra poté mohou poslouzit
pro kvalitativni tcely [1].
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Kapitola 2

Ramanova mikroskopie

Nésledujici kapitola zahrnuje popis jedné ze specidlnich technik Ramanovy spek-
troskopie, kterou je Ramanova mikroskopie (RM). Ctendf se sezndmi se zdkladnimi pilifi
instrumentace a pronikne i do bohatého vyuziti této analytické techniky.

2.1 Ramanova mikroskopie

Po popséni Ramanova jevu v roce 1930 méli védci od spektroskopické metody velka
ocekavani. Jedna z mala nevyhod, kterd se objevila u Ramanovy spektroskopie, byly pro-
blémy s fluorescenci. Vzhledem k tomu, Ze nékteré latky pii excitaci fluoreskuji, a to
s pomérné velkou intenzitou, mtZe tak dochazet k pfekryviim Ramanova spektra, coz
je samoziejmé nezddouci efekt. Ramanova mikroskopie vychdzi z podstaty Ramanovy
spektrometrie a byla poprvé vyzkouSena v sedmdesatych letech minulého stoleti a od té
doby se jen a jen rozviji. Nejvétsi limitaci pro tuto vibra¢ni techniku pfedstavuje nizka
intenzita Ramanova signdlu. Velkd pozornost pfi sestavovani techniky tedy musi pfipa-
dat na pfedni optickou konfiguraci, aby nedochézelo ke ztrdtam rozptyleného svétla, ale
aby veskeré paprsky tvofici ndsledny signal byly zachycovany na detektoru, ktery musi
byt také vysoce citlivy. Snahou je také poskytnout samostatnou drdhu pro zachyceni ex-
citovaného a rozptyleného zafeni. RovnéZ pouZzity substrat na laboratornim sklicku musi
vykazovat co nejmensi zndmky fluorescence a Ramanova signdlu v poZzadovaném roz-
sahu méfeného vzorku. Vrstva substratu by méla byt lesténa, aby mohlo dojit k viditel-
nému pozorovani. Castym materidlem je fluorid vapenaty, oxid manganaty, v nékterych
ptipadech je mozné pouzit pouze sklo [13].

2.2 Instumentace metody

K ziskdni Ramanova spektra je zapotfebi monochromatického zéfeni o jedné vinové
délce, tedy laseru. Pokud ma pfistroj alternativu pfipojeni vice laserti, ziskdva uZzivatel
mnohem lepsi moZnost pro lepsi vysledky méfeni. Vybér laseru se 1isi na zakladé vlast-
nosti vzorku, chemickou i biologickou povahou materidlu a jiné. Zdroj vyzafi paprsek,
ktery pfes fadu filtrti umisténych piimo v mikroskopu, které odstrariujf silné Rayleigho
zéfeni, putuje skrz stérbinu a nékolik zrcadel na vzorek viz obrézek[2.1] Vzorek umistény
na stolku mikroskopu je zaostfen pomoci optického zobrazeni se spodnim nebo hornim
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Kapitola 2. Ramanova mikroskopie

nasvicenim. V momenté, kdy je vzorek zafokusovan sklenénymi ¢ockami, nasviceni je
umisténo do polohy vypnuto a na analyt mifi pouze fotony ze zdroje. Méfeni tak probiha
v pokud moZno co nejvétsi tmé, aby nedochézelo k ruseni signalu. Rozptylené svétlo je
zachycovano objektivem a déle jiZ putuje na detektor, ktery je spojeny s pocitacem a pro-
gramem umoZziiujicim zobrazit Ramanovo spektrum. Vyhodou Ramanova mikroskopu
je pfedevsim provadéné odfiltrovani pfimo uvnité mikroskopu, lepsi fokusace vzorku,
moZnosti pouZziti i malého mnoZstvi vzorku (teoretické prostorové rozliSeni je 1 pm), ale
také umoZnéni méfeni nékolika vzorkli najednou pfi spojeni piistroje s vhodnym pocita-
¢ovym softwarem. Jako velkou vyhodou Ramanovy mikroskopie se mtiZe jevit i pouziti
metody bez vétsi znalosti teoretického zdkladu Ramanova jevu, pochopeni teorie ale uZi-
vateli pomtiZze zejména pii zpracovani dat [1], [13].

| I I @ Zdroj laseru

Stérbina

Interf. filtr

Zrcadlo
N

Rozdélovaé
paprsku

Vzorek < Dﬁh’lnzka
q |
[o1040)
detektor

Obrazek 2.1: Instrumentace Ramanovy mikroskopie

2.3 Obecné vyuziti

Pfistroje fungujici na principu Ramanova jevu se objevuji v laboratofich ¢im dal ¢as-
t&ji. V predeslé kapitole byly zminény aplikace Ramanovy spektrometrie, kterd se uka-
zala jako velice univerzalni metodou vzhledem k jeji funkénosti. RM je specidlni metoda,
ktera se ale v poslednich letech dostava vice a vice do popiedi. Propojeni spektrometru
s mikroskopem ukdazalo vyhody v minimdlni pfipravé vzorkd, malého mnozstvi analyzo-
vaného materidlu, zesileni Ramanova signalu a nebo dokonce omezeni negativniho jevu,
jakym mtZe napiiklad byt fluorescence. Nejen diky témto vlastnostem si metoda své vy-
uziti nachazi v biologickych, chemickych i medicinskych aplikacich. Metoda se ukazala
jako vhodna v kombinaci s dalsimi zobrazovacimi technikami pro kompletni vizualizaci
a charakterizaci i rakovinotvornych bunék. Ramanovo zobrazovani by mohlo byt pfi-
nosem pro chirurgy, protoZe by umoznilo tplnéjsi vizualizaci vzork nadort, nebo by
mohlo sehrat urcitou roli ve studii pfenosu 1éciv [16]. Vyznamnych pokrokt bylo do-
sazeno v archeologii dosaZeno diky vyuZiti Ramanovy mikroskopie a doslo k odhaleni
oblasti vyZadujici dalsi vyzkum, jako je vytvareni rozsdhlejSich a spolehlivéjsich spektral-
nich knihoven a pfekondvani pfekazek pii analyze nékterych tfid historickych material
[14].
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Kapitola 3
Vyuziti v praxi

V poslednim desetileti se Ramanova spektroskopie ukazuje jako mocny néstroj pro
fadu analyz a nachdzi uplatnéni v mnoha odvétvich. Na zdkladé charakteristickych spek-
trdlnich vzorka (fingerprint) je mozné pouzivat metodu k poskytovani informaci o che-
mické struktufe a fyzikdlnich forméch, ale také ke kvantitativnimu a semikvantitativ-
nimu uréeni mnoZstvi latky. Velkou vyhodou vibraéni techniky je pfedevsim moZnost
méieni latek s riznymi fyzikdlnimi vlastnostmijako naptiklad v pevném, kapalném nebo
plynném stavu, moznost méfeni p¥i rtiznych teplotnich podminkéch, mikroskopické ¢as-
tice nebo povrchové vrstvy [1].

3.1 Potravinaistvi

V roce 2012 se mnoha obyvatel Ceské Republiky dotkla tzv. Methanolova kauza, kdy
bylo zjisténo v nékolika desitkach pfipadech nadmérné mnozstvi methanolu v alkoholo-
vych destilatech, coZ v mnoha pfipadech doslo k oslepeni nebo bohuzel az k fatdlnim na-
sledktim, tedy smrti. Pfi této kauze byla vyuzita Ramanova spektroskopie diky moZznosti
proméfovat latky skrz sklenéné obaly. BéZné metody detekce biologickych, chemickych
a fyzikalnich kontaminantti v potravindch jsou pracné, drahé, casové naro¢né a casto také
destruktivni. Ramanova spektroskopie se jevi jako vhodnou metodou pro zabezpecovani
kvality potravinovych produktt a do budoucna by tak mohla urychlit a usnadnit analyzy
zaméfované na pesticidy, toxiny nebo bakterie a viry ¢asto v jidle obsaZzené [2], [17].

3.2 Historie

Vzhledem k tomu, Ze je metoda povaZovéna za nedestruktivni typ analyzy, pied-
stavuje vhodného kandidata pro analyzovani vzorka umélecko-historickych dél, arche-
ologickych nélezii nebo posuzovéni historickych budov. Nedochazi totiZ ke znehodno-
ceni materidlu. Vyhodou v aplikacich tohoto druhu mtiZe byt i mald spotfeba daného
vzorku bez nutnosti pfipravy. V pfipadé uméleckych obrazti mize poslouZit naptiklad
jako nastroj pro charakteristiku pouzitych barviv nebo jejich degradaci za tcelem ziskani
potiebnych informaci o latce, které mohou vyuZit napiiklad restauratoii cennych dél. Ra-
manova mikroskopie pfispéla také z hlediska archeologickych vyzkumi, kdy se povedlo
s urcitou pravdépodobnosti stanovit pohlavi nalezenych tél pouze za pomoci vzorkii ze

19



Kapitola 3. VyuZiti v praxi

zubt, nebo v piipadé pouzivaného léku starovékého svéta Lykionu nalezeného v 15 pu-
blikovanych keramickych naddobéch [3], [18]].

3.3 Forenzni analyza

Jednim z oborti, ke kterému Ramanova spektroskopie vyrazné pfispéla, je forenzni
véda. RS se ukdzala byt cennym nédstrojem pro analyzu rtznych typt forenznich da-
kazii, napfiklad k analyze télnich tekutin, lidskych tkéni, kosti, zbytkt stfelnych zbrani,
vlaken a vlasti. Vyvinuty postup v ¢lanku [19] vykazuje velky potencial pro rozliSeni ku-
rakt a nekufdkli na zdkladé analyzy suchych stop tstni tekutiny. RS mtiZze byt pfinosem
pro kriminalistické obory z nékolika divod: umoZziiuje ziskat rychlé, nestranné a statis-
ticky spolehlivé vysledky v redlném case. S metodou RS je moZzné se setkat pfi letistnich
kontrolach, kdy odhaluje i nepatrné mnoZstvi nebezpeénych a zakdzanych latek [4], [20].

3.4 Léka¥iska diagnostika

Mezi aplikace Ramanovy spektroskopie v pfirodnich védach patii kvantifikace bio-
molekul, hyperspektrdlni molekuldrni zobrazovani bunék a tkéni, 1ékafskéd diagnostika
a dalsi [5] . Lékatska diagnostika je velkym tématem pro fadu védcti, ¢emuz nasvédcuje
pouhy vycet ze zajimavych praci z poslednich let. Pfiklady praci jsou jasnym diikazem,
jak moc aktudIni téma to je i pro vyuziti RS. Studie [21] ukézala, Ze Ramanova spek-
troskopie je technika, kterou 1ze vyuZzit k biochemickému rozliSeni leukemii a jinych typt
rakoviny ve vzorcich séra déti a dospivajicich, a to pfibliZzné s 67% pravdépodobnosti.
V ¢lanku [20] se hovoii o testovani RS jako vhodného néstroje pro diagnostiku réiznych
typu stadii jaternich onemocnéni. Ukazuji se také moZnosti vyuZiti RS jako pomocného
néstroje v fadé diagnostickych analyzach slouZici k uréeni napiiklad Parkinsonové cho-
roby [22]. Po vypuknuti celosvétové pandemie v souvislosti s onemocnénim Covid-19,
bylo nutné odlehcit laboratofim, které provadéli testy na pfitomnost koronaviru SARS-
CoV-2. V roce 2020 byl publikovén ¢lanek [23], ve kterém bylo popsdno mozné vyuZiti
SERS pro alternativni spolehlivou diagnostiku detekce SARS-CoV-2. Za podstatné veé-
decti pracovnici povaZuji moznost vyuziti spektroskopické metody pfi moZzném budou-
cim vypuknuti virové pandemie.
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Kapitola 4

Metody analyzy klinickych vzorka
pomoci RS

Text této kapitoly se zabyva jednotlivymi metodami analyzy klinickych vzork, které
poslouzily jako inspirace pro téma bakalafské prace. Jednotlivé ¢lanky ukazuji tskali
a limity této techniky a zaroven zpracovani vysledki, které se u jednotlivych praci lisi.
Postupné zde bude ukazano, pro¢ a na zdkladé jakych znalosti byly v experimentalni
Casti pouzity pravé tyto postupy.

Z kapitoly o vyuZiti vibra¢nich metod v praxi vyplynulo, Ze si své uplatnéni RS na-
chédzi snadno téméf ve vSech odvétvich. V poslednich letech se ¢im dal castéji objevuji
publikace zaméfujici se na analyzu klinickych vzorka. Cilem byva nejcastéji rozpoznani
nemoci, at’ uz zhoubnych, jako je rakovina, nebo nezhoubnych. Klinické studie nemusi
vyuzivat metodu vZdy jako hlavni nastroj pfi odhalovani nebo analyze nemoci, ¢asto mo-
hou prokézat své sluzby i jako pomocny prostfedek a to nejen v oboru lékatstvi. Studie
o moZznostech analyz klinickych vzorki se li$i v mnoha aspektech. VyuZivaji rtiznych ma-
teridlt o rzném poctu vzorkd, pracuji pfi riznych experimentdlnich podminkéch a také
pracuji s riznymi metodami zpracovani naméfenych dat.

4.1 Material, mnozZstvi vzorku

Analyzou klinickych vzorkt, mezi které patfi vzorky télnich tekutin, zubti, lidské
tkané aj., se v minulosti zabyvalo nékolik védeckych skupin, které pfi svych vyzkumech
vyuzivali jednu z vibra¢nich metod — Ramanovu spektroskopii. Napfiklad v ¢lanku [24]
z roku 2022 se autofi pokusili ukazat RS jako nastroj pfi diagnéze rakoviny hlavy a krku.
Préce vede k diskuzi, jak pfinosné mohou byt vzorky krve a slin proméfené touto vib-
raéni technikou. Celkem bylo odebrano 53 vzorkt pacienttim s cilem klasifikovat one-
mocnéni. Ukdzalo se, Ze kombinace vysledkii ziskanych z krve a slin mtize poskytnout
vyssi efektivitu a kvalitu vysledkt az na 96 %, zatimco samotné vzorky plazmy a slin
vykazuji tspésnost mezi 70 az 90 %

Autofi ¢lanku [20] popisuji Ramanovu spektroskopii jako metodu vhodnou pro stu-
dovéni biomedicinskych vzorkd, ale upozortuji na neprokdzani aé¢inného vyuziti v kli-
nické diagnostice. Pomérné velkym rozdilem od dvou pfedeslych ¢lanki je pocet vzorkd.
V této studii bylo 234 vzork séra ze souboru pacientti s pfedem stanovenou diagnézou
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rliznymi stadii jaternich onemocnéni. Vzorky byly proméfeny pfi excita¢ni vinové délce
780 nm za pomoci vibraéni techniky Ramanovy spektroskopie. Takovéto druhy onemoc-
néni si Zadaji Casté laboratorni testy, které se provadi jednotlivé na rtizné biomarkery
(indikatory urcitého biologického stavu) samostatné. Cilem studie bylo zhodnotit vyuzi-
telnost Ramanovy spektroskopie jako diagnosticky néstroj pro klinické vzorky v porov-
nani s rutinnimi laboratornimi diagnostikami. Velkou ¢dst vyzkumné prace je vénovana
zafazeni specifickych biomarkert pro jaterni onemocnéni. Vysledky ukazaly, Ze Rama-
nova spektroskopie mé vysoky potencidl pro vyuZiti v lékatfské laboratorni diagnostice
ke kvantifikaci vice biomarkert souc¢asné. Opét jako jiz v pfedeslém ¢lanku je zde ur-
¢itd variabilita pacientfi, kterou zplisobuje odlisné stddium onemocnéni [20]. V ¢lanku
[25] byla napiiklad RS pouzita k blizsSimu popisu struktury zubti v oblasti stomatolo-
gie. Spektrdlni pasy spojené s organickymi a anorganickymi ¢astmi skloviny a dentinu
(mineralizovana pojivova tkari) by mohly byt uZite¢né p¥i predpovidani ¢asného vzniku
kazt.

z

4.2 Promeéreni

Vyse uvedené piiklady ukazuji pfedevsim velikou skalu vyuziti metody RS pii zpra-
covani rtznych klinickych vzorkt. Odlisnost vzorkt nabizi také vyuziti rdzného pro-
méieni. Napfiklad vzorky krevniho séra v ¢lanku [20] byly proméfeny pfi vinové délce
780 nm, v dalsi studii [24] p¥i vlnové délce 785 nm. Ale naopak v ¢lanku [26] bylo zhod-
noceno vyuZiti vinové délky 785 nm jako nevhodné pii pouZiti podloZniho skla, a proto
byla zvolena vlnové délka 532 nm. Vyhodou tohoto uspofddani je bezpochybné to, Ze
poskytuje vysoce kvalitni a konzistentni Ramanova spektra z objemt vzork(i pouhych
1 pl, coz znaéné usnadiiuje pouziti RS pti proméfeni klinickych vzorki, kterych se ode-
bira malé mnoZstvi, tudiz je moZné analyzy opakovat, nebo ponechat zbyly objem pro
jiné techniky. Laser s niZsi vinovou délkou pfi proméfovani na pouzitém substratu CaF,
byl doporuéen i v ¢lanku [27].

4.3 Zpracovani

Predtim, nez je mozné aplikovat metody pro zpracovani dat, je nutné naméfend data
vizudlné projit a pfistoupit k nutnym pfeddpravdm spekter, coZ je nezbytnym krokem
pro ziskédni vysledki s dostate¢nou pfesnosti. Mezi takové kroky patii korekce Sumu,
odstranéni spektralniho pozadi, odebrani nepotfebnych ¢ésti spekter nebo normalizace
dat.

Vzorky krevniho séra ve studii [24] byly testovany ve dvou fazich, kdy v prvni fazi
byla pozornost pfenesena na obecné testy, které hodnotily pouziti vibraéni techniky na
klinické vzorky, coz pfineslo informaci pfedevsim o Sumu a obsahu latek. Dalsim krokem
byla korelace dat se zndmymi parametry, které odrazi moznost vyuziti Ramanovy spek-
troskopie v klinické diagnostice. DtileZitymi kroky pro obé faze ale byly filtrace pozadi
a korela¢ni analyza. Zaroven tato studie zdtrazmiuje, Ze je tfeba zabranit nadmérnému
prizplisobeni a pouZivat k validaci nezavisla data.

JiZ zminény ¢ldnek o moZnosti rozpozndni pohlavi ze vzorku zubi je hlavné zajimavy
svym zpracovanim. K statistickému zpracovani byla vybrana metoda analyzy hlavnich
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komponent PCA, ktera slouZila k dekorelaci dat. Prace byla zaloZena na 1 az 20 kompo-
nentdch, coz znadi velkou diverzibilitu vzorkt. Pro dalsi zpracovani byly vybrany dva
Kklasifika¢ni algoritmy

1. Klasifikace dat pomoci metody podptrnych vektorti (SVM),

2. umélé neuronové sité (ANN),

kdy obé metody vykazovaly podobné vysledky, které se pohybovaly okolo 80 %. Vy-
sledky tedy ukazaly, Ze zaleZi nejen na typu zubu, ze kterého vzorek pochézi, ale také na
misté zaznamenaného spektra [7].

4.4 Studie zaméfené na rozpoznani pohlavi

Prozatim existuji v oblasti studie Ramanovy spektroskopie vyuZité k rozpoznani po-
hlavi za pomoci klinickych vzorkii pouze dva publikované ¢lanky svého druhu. Prvni
publikace (A novel method for human gender classification using Raman spectroscopy of finger-
nail clippings) z roku 2008 vyuzila pro sviij vyzkum vzorky nehti proméfenych na RS.
Celkem bylo proméfeno 80 rtiznych vzorkd nehtt (40 z nich patfilo muzim a 40 pattilo
Zenam). V8ichni ddrci materidlu byli ve véku 24 aZ 50 let. Ke klasifikaci dat byl vyuZit al-
goritmus analyzy hlavnich komponent (PCA) a podptirnych vektorovych stroji (SVM).
Tento kombinovany algoritmus poskytoval klasifika¢ni pfesnost az 90 %. Dosazeny vy-
sledek ukazuje moZnost vyuZiti metody jako alternativni rychly nastroj pro identifikaci
lidského pohlavi naptiklad ve forenznich aplikacich [6].

Autofti druhého ¢ldnku (Possibility of Human Gender Recognition Using Raman Spectra of
Teeth z roku 2021), ktery se také zabyval rozliSenim pohlavi za pomoci RS, vyuZivali jako
materidl lidské zuby. Autofi se soustfedi na rozpoznani pohlavi z kousku chrupu hlavné
pro archeologické tcely. Proces identifikace archeologickych vykopavek a pozistatkt
pfedstavuje fadu procest, které jsou nesmirné komplikované a za¢inaji praveé rozpozna-
nim pohlavi osoby, véku, postavy. Z vyse uvedeného vyplyva, Ze je pro tento obor velice
zésadni tyto parametry rozlisit pro dalsi zkoumani. Casto se pfi objevovéni ostatkt po-
vede objevit nejtvrdsi a jeden z nejdéle trvajictho materidlu lidského organismu nachéze-
jici se v dutiné ustni, kterym jsou zuby, na které se tato studie zaméfuje. Pro 55 vzorka
zubti patfici vékové skupiné 11 — 76 let byla pouzita konkrétné metoda FT-Raman spek-
troskopie. Zpracovani dat probihalo opét za pomoci PCA analyzy, SVM metody a mimo
jiné i s pouZzitim metody umélé neuronové sité (ANN). Zavérem prace bylo zjisténo, Ze
doslo ke klasifika¢ni pfesnosti vyssi nez 90 %, ale vysledky se lisily od typu zubu i od
mista jeho proméfeni [7].
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Experimentalni cast

Cil prace

* Naleznout metodu pro efektivni a spolehlivé proméfeni dat
¢ Proméfit vzorky pomoci Ramanovy spektroskopie

* Na zédkladé vysledkl porovnat jednotlivé pfistupy
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Obrézek 4.1: Grafické zndzornéni podstaty bakaldfské prace
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Kapitola 5

Vlastni méfeni spekter

V ptredchozich kapitoldch byl ¢tendf uveden do kontextu metody Ramanovy spek-
troskopie. K pochopeni podstaty uvedené vibra¢ni techniky pomohlo popsani zakladni
teorie, instrumentace RS ve spojeni s béZnym vyuZitim v praxi. V posledni kapitole teore-
tické ¢asti byly citovany clanky, které poslouzily jako inspirace pro vybér tématu odborné
préce. Z obecnych informaci bude nyni pfistoupeno k praktickému provedeni prace, kde
bude popséno, jaké konkrétni vybaveni a materiél byly v experimentu pouZity. Pfi po-
pisu bude kladen dtiraz na objasnéni vybéru vybaveni.

5.1 Studium p¥istupu méfeni

Predtim, nez bylo pfistoupeno k samotnému experimentu na redlnych vzorcich, bylo
nutné se sezndmit s mechanismy metody. Proto byla vybrana latka, ktera by pro prvni po-
kusy byla vhodna a na které by bylo dobré jednotlivé postupy vyzkouSet. Rhodamin 6G
(¢asto oznacovan pouze jako R6G) je latka patfici do skupiny rhodaminovych vysoce flu-
orescencnich barviv, kterd je navic misitelna s vodou, takZe umoZniuje snadné fedéni roz-
toku a je vhodnd pro méfeni na RS. Na proméieni barviva byly otestovany pfedpoklady
Ramanovy spektroskopie pro nasledujici analyzu. Od spektroskopické metody totiz byla
vyZadovéana co nejmensi diverzita mezi naméfenymi spektry jednotlivych kapek. Data
by se od sebe neméla lisit ani v zavislosti na umisténi méfeného vzorku na laboratornim
sklicku, ani na zvoleném substratu. Intenzita a vinova délka laseru by méla byt zvolena
pfiméfené k vlastnostem materidlu, zkoumand byla také délka jednotlivych skenovani
pfi analyze. Pro experiment bylo nutné vyzkouset vhodny substrat naneseny na labora-
tornim sklicku, aby vykazoval co nejlepsi homogenitu, neposkytoval vyznamny signal
a nefluoreskoval. Pro prvni ¢ast experimentu byla zvolena vrstva zlata, kdy se v3ak ne-
jednalo o nanomateridlovou vrstvu s povrchovym plasmonem, ktery by byl vyuzitelny
pro metodu SERS (Povrchem zesilenou Ramanovu spektroskopii). Vzhledem k tomu, Ze
se na pouzity substrat kladl dtiraz predevsim z hlediska co nejvétsi homogenity vrstvy
k zajisténi pozadované technické opakovatelnosti a reprodukovatelnosti méfeni, nebyl
diéivod o moZnosti metody SERS vtibec uvazovat.

Vv

Nevyhodou skla potazeného vrstvickou zlata je zajisté vyssi cena, ale také snazsi me-
chanické poskozeni vrstvy. Proto byl vyzkouSen dalsi substrat, kterym byl fluorid v&-
penaty. Vykazoval téméf stejné vlastnosti, tudizZ mohl byt také pouzit p¥i dalsi analyze.
Naméiené vysledky neshledaly vyrazné rozdily v méfeni pfi pouZiti jednoho z téchto
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Kapitola 5. Vlastni méfeni spekter

dvou substrati. Z hlediska uchovani nanesenych kapek na sklicku bylo finan¢né méné

NP2

Po proméfeni roztokti na laboratornim sklicku s povrchem zlata o koncentraci v roz-
mezi 1075 az 1073 mol/1 bylo zji§téno, Ze nejlepsi intenzity dosahuje R6G pii koncentraci
107% mol/1. Zhruba 5 ;] R6G o koncentraci 10~¢ mol/l bylo pipetovano automatickou pi-
petou do LDV desky 384 a nasledné pomoci piistroje Labcyte Echo 550 Liquid handler
pfeneseno na pozlacené podlozni sklicko do matice 15x 15 vzorki. Tento pfistroj se bézné
pouZiva k nanédseni vzorkili vyuZzivajici akustické vymrst'ovani kapek, kterd ultrazvuko-
vou energii soustfedi na kapalinu. Inovativni technologie automatizované manipulace

s kapalinami se vyuZzivd pfedevsim v oblasti biologickych vyzkum.

Ramantv mikroskop Witec Alpha 300R+ byl pouzit v propojeni se zdrojem zéfeni
o vlnové délce 532 nm s intenzitou laseru na vzorku 5 mW. Délka scanu u prvni matice
vzorki o velikosti zobrazované oblasti 12 x 12 mm s rozlisenim 600 x 600 pixeld byla 1,
ale nasledné byl ¢as zkracen na 0,05 s a rozliSeni zmenseno na 150 x 150 pixelti. Mikroskop
pracoval v rozliSeni: 20 az 80 pm.
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Obrazek 5.1: Ramanskd mapa priamérné Ramanské intenzity

Problémii pfi urychleni celé analyzy se ukdzalo hned nékolik. Prozatim nebyla vyvi-
nuta metoda pro zpracovani vysledné mapy obsahujici matici vzork{. Metoda, ktera by
dokézala matici vzorki proméfit a z jednotlivych dat vyjmout spektrum jednoho vzorku,
ke kterému by jesté pfifadila ¢tyfmistny kod patfici konkrétni osobé, zatim nebyla vyvi-
nuta a svoji ndro¢nosti by presahovala ramec této bakaldfské prace. BohuZzel se neuka-
zala téméf Zadna kontrola nad méfenymi ¢astmi kapek, tedy v jakém konkrétnim misté
by méla byt kapka zméfena, vzhledem k nesystematickému usychani kapky. Proto mu-
sela byt ptivodné zamyslena metoda nandseni vzork(i za pomoci pfistroje Labcyte Echo

a automatického proméfovani za pomoci Ramanskych map zamitnuta.

Na obrazku je na prvni pohled zfejmé, Ze matice o velikosti 15 x 15 vzorkh zob-
razend v Ramanské mapé ukazuje posuny a rozmyti jednotlivé nanesenych kapek R6G,
coz rovnéZ ukazuje obrdzek Ramanské mapy 5.2 zobrazujici univariantni analyzu pro
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Obréazek 5.2: Univariantni analyza Ramanské mapy

spektralni pas R6G pfi 1642 cm ™. Pomérné vysoké chybovost 13 % pfi nana$eni vzorkii
na podlozni sklicko a smyvani kapek do sebe, kterd by pfi pouZiti redlnych vzork zne-
moZnovala celou analyzu pfedevsim pro nemoznost nasledné identifikace vzorki, ¢imz
by znemoznil celou analyzu. VySe popsané problémy ukazuji jasné dtvody, proc¢ tento
pfistup nandseni vzorkt neni vhodny pro nasledné pouZiti v této bakaldrské préci.

100

Intenzita (arb.u.)

50

T T T T T T T T T T
500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900

Raman(v posun (cm-1)

Obrazek 5.3: Priimérna spektra na Ramanské mapé

Jednotliva spektra byla upravena korekci pozadi ode¢tenim polynomu 3. stupné, coz
bylo optimalizovédno na zdkladé naméfenych dat a za pomoci normalizace spekter podle
nejvyssiho spektralniho pasu. Priimérné Ramanské spektrum, které je zobrazeno na ob-
razku ukazuje dostatecné velky rozdil mezi naméfenymi vzorky R6G (svétle Sedé
pasy) a spektrem substratu (tmavé Sedé pozadi oznacené oranzovou linif). Rozdilnych
spekter by se dalo vyuZit v pfipadé Ramanskych map a jejich analyzy.
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5.2 Meéfeni spekter redlnych vzorka plazmy

Po seznameni se s metodou RS za pomoci proméfovani materidlu R6G, bylo mozné
pristoupit k proméfeni redlnych vzorka. Jako hlavnim materidlem pro experiment bylo
vybrdno krevni sérum, konkrétné plazma. Vzorky byly odebrdny do mikrozkumavek
Eppendof a v boxech uloZeny v mraznicce. Z celkového poctu 1103 vzorkh plazmy zdra-
vych pacientti bylo proméfeno 689 jedincti, z toho 519 zastupctt muzského pohlavi a 170
zastupct Zenského pohlavi. Pfi proméfeni piibliZzné poloviny pfipraveného materidlu
bylo zjisténo, Ze je mnohem vic vzorkd patfici muziim nez Zendm. Zvyseni procenta Zen
bylo mozné zajistit pouze tak, Ze ze zbyvajicich zkumavek byly vybrany pouze ty, které
pattily Zendm. Bylo tedy zbyte¢né pipetovat dalsi vzorky muzii. Na vysetovém grafu5.4]
je zobrazeno Cervenou barvou zastoupeni Zen, které tvorilo 25 %, a zbylych 75 % tvofila
vétSina zbarvena modrou barvou, tedy muzi. Kapka biologického materidlu o objemu
pfiblizné 2 pl byla nanesena na sklicko s povrchem fluoridu vdpenatého. Tento mate-
ridl byl vybran pfedevsim ze dvou hlavnich davodh. Zaprvé nefluoreskuje a za druhé

ZN s

nepfinasi nijak zdsadni Ramanovsky signdl, ktery by rusil naméfend spektra.

B muzi EZeny

Obrazek 5.4: Zastoupeni muzti a Zen v analyze

Vzorky byly nandSeny pomoci automatické pipety dostate¢né daleko od sebe, aby
nedochézelo ke smyvéani vice kapek dohromady. Po zaschnuti séra doslo k uskladnéni
vzorkit do lednice tak, aby nedoslo k jejich destrukci. Nanesend plazma vykazovala dva
problémy pii uskladriovani. Za prvé po ulozeni sklicka s nanesenymi vzorky do tloz-
ného boxu dochézelo k opadavani zaschlych kapek, tudiz nékteré vzorky musely byt
naneseny vicekrat. Za druhé vzhledem k vysychani kapek dochazelo k popraskani je-
jich povrchu, které je viditelné na obrazku I z tohoto d@ivodu bylo nutné zobrazeni
naneseného materidlu na sklicko a zaméfeni paprsku na misto mimo tmavé ¢éry, kde
bylo moZné naméfit signal pro Ramanovo spektrum. Po proméfeni byla vSechna spektra
otevfena v programu SpectraGryph 1.2, kde byla podrobena vizudlni kontrole a spek-
tra s niZ8i intenzitou, vy3$$im Sumem nebo v pfipadé, Ze vykazovala vétsi intenzitu fluo-
rescence byla ndsledné pfemeéfena. Je nutné podotknout, Ze spektra vykazovala pomérné
vysokou kvalitu, takze vzork, které by byly pfeméfovany bylo v fadu desitek.
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Obrézek 5.5: Kapka plazmy

Ramantiv mikroskop znacky Witec Alpha 300 R+ ve spojeni s laserem o vinové délce
532nm a intenzitou zafeni na vzorek 5mW byly vyuZity k proméfeni vzorkd pomoci
Ramanovy mikroskopie s rozlisenim objektivu 20 az 80 ym. Méfeni probihala v temné
mistnosti, aby nedochazelo k naruseni méfenych spekter, kdy jednotlivé scany trvaly 8s.
Pfi téchto podminkéch a parametrech shrnutych v tabulce byly proméfeny vSechny
vzorky a nésledné byly zpracovany v programu Spectragryph 1.2.15 a pomoci softwaru
RStudio v jazyku R verze 4.2.2.

Tabulka 5.1: Technické parametry méfeni

Parametry méfeni

materidl Rhodamin 6G
krevni sérum- plazma
Ramantiv spektrometr Witec Alpha 300R+

laser 532nm
intenzita laseru na vzorku 5mW
délka scanu 8s
rozliseni 20 az 80 ym

31



Kapitola 5. Vlastni méfeni spekter

32



Kapitola 6

Spektralni analyza namétenych dat

Upravy naméfenych dat jsou béznym krokem pfi spektralnich analyzach dat a je
nutné k nim pfistupovat zodpovédné a zabyvat se spravnym vybérem pouzitych metod
k tomu urcenych. Proto bude v ndasledujici kapitole popsano, které knihovny a funkce
s jejich modifikacemi byly pfi analyze pouzity. Veskeré tipravy a nasledné analyzy byly
provadény v programovacim jazyce R.

ChemoSpec je soubor funkci pro vyzkumnou analyzu spektralnich dat umoziujici
zpracovani dat z Ramanova zéfeni, infracerveného zareni (IR), rentgenova zafeni, nuk-
ledrni magnetické rezonance (NMR) a dalsich podobnych typt spektroskopie. Slouzi
pfedevsim jako uZivatelsky pffjemny ndstroj pro chemické analyzy shrnujici matema-
tické a statistické funkce. Knihovna ChemoSpec je také vhodnd pro zpracovani robust-
ngjsich soubort s vétsim objemem dat. Vyhodou odstranéni prebyte¢nych dat je zrych-
leni procesu, ale také to vede k lepsim dosaZzenym vysledktim. Knihovna funguje na po-
mérné jednoduchém principu, kdy z nijak nezpracovanych dat nejprve odebere data,
ktera nejsou vhodnd pro dalsi zpracovani, poté provede korekci na baseline, znormali-
zuje data podle zvolené metody a v posledni fadé odstrani Sum. Vysledkem je analyza
dat, kterd mtiZe byt obohacena o dalsi knihovny a bali¢ky s funkcemi pfindsSejici fadu
grafti a statistickych vysledkt. Proto bude tato knihovna a soubor jejich funkci pouzit p¥i
tpravé dat [29].

6.1 Pieddprava naméfenych dat k vyuziti v dalSich analyzach

Na obrazku/6.1/je zobrazeno vybrané spektrum, které bylo ziskdno proméfenim vzorku
zaschlé plazmy za pomoci RS za dodrzeni konstantnich podminek, které jsou uvedené
v pfedchozi kapitole. Vzorek s oznacenim MUZ_3433_37 piedstavuje muZze s identifi-
ka¢nim ¢islem 3433 a vékem 37 let. Takto neupravend spektra by bylo nemozné vzdjemné
porovndvat, proto je nutné pfistoupit k nékolika kroktim pfeddapravy naméfenych dat,
mezi které patii:

1. vybrani spektrélni oblasti,
2. odstranéni spektrdlniho pozadji,
3. déle normalizace pomoci vybranych metod,
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4. odstranéni Sumu.
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Obrazek 6.1: Naméfené spektrum plazmy s oznacenim MUZ_3433_37

6.1.1 Vybrani spektralni oblasti

V prvnim kroku bylo tedy nutné vybrat na zdkladé charakteru naméfenych dat ta-
kovou spektralni oblast, kterd by vykazovala maximum variability mezi vzorky. JiZ na
prvni pohled bylo ziejmé, Ze nejvétsi variabilita naméfenych spekter se objevovala v roz-
mezi od 700 do 1700 cm ™. V této $kale bylo nalezeno nékolik pésti, které by pro analyzu
mohly byt vyznamné viz Spektralni oblast nad 1700 cm™! nebyla vybréana, protoze
nenese specifické informace. Ramanova spektra maji obecné pro praktickou klasifikaci
prili§ mnoho dat, proto se z naméfenych dat porovnavaji spektra pouze v rozmezi urcité
frekvence a piebyte¢né ¢asti spekter tak mohou byt odstranény. V této praci se jednd kon-
krétné o redundantni data z oblasti valen¢ni vibrace CH a hluché misto, kdy k odstranéni
poslouZi funkce removeFregq, kterd je soucasti knihovny chemoSpec.

6.1.2 Odstranéni spektralniho pozadi

Dalsim potiebnym krokem se pfi zpracovani dat ukazalo odstranéni spektrdlniho
pozadi za pomoci odecteni polynomu nejvhodnéjsiho stupné od spekter. U naméfenych
Ramanovych spekter si mizeme povSimnout urcitého trendu v rdmci jeho pozadi. Pfi
béZnych analyzach je snaha naleznout takovou polynomialni funkci, kterd po odecteni
z pavodniho spektra ukéze ¢isté spektrum bez jakéhokoliv spektralniho pozadyi, jakym je
nej¢astéji fluorescenéni pozadi. Rada zkoumanych latek totiz fluoreskuje a p¥inasi rugivy
signdl, ktery je nutné pro dalsi kvantitativni analyzu odstranit [30].

V ramci vyuZiti spektralni knihovny chemoSpec bylo mozné odstranit spektralni po-
zadi za pomoci balicku baselineSpectra obsahujici funkci lowpass a modpolyfit.
Z celé fady moZznosti byly vybrany prévé tyto dvé vzhledem k nejlepsim referencim
k eventudlnimu pouziti. Metoda lowpass vyuziva algoritm filtrovani pomoci Fouriero-
vych transformaci, v literatufe ji 1ze najit pod ozna¢enim Low-pass FFT filter [31]. Funkce
modpolyfit, jejiz popis lze nalézt [32], pracuje na principu polynomidlniho fittovani
s potlacenim zakladni linie vzhledem k ptivodnimu spektru.
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6.1.3 Normalizace dat

Nedilnou soucésti pfedzpracovani dat je bezesporu proces normalizace. PoslouZi jako
néstroj snazsi porovnatelnosti spekter stejnych materialtt mezi sebou. Jednotlivé vzorky,
ackoliv se jednd o ten samy materidl, nemusi byt proméfeny za stejnych podminek pfi-
stroje, svétla, vykonu nebo intenzity laseru a mohou se naméfend data lisit. Normalizace
je proces, ktery vede k zajisténi co nejpodobnéjsich vysledkii rozdilnych tirovni intenzity,
které se objevuji i pfi pouZiti stejného materidlu. Snahou je, aby intenzita daného Rama-
nova pdasu vykazovala co nejpodobnéjsi vysledky napfti¢ vSech spekter. Pouziti riiznych
normalizacnich technik vykazuje odlisné vysledky na zdkladé odliného charakteru na-
méienych dat [33]].

V této préci bude pouzit bali¢ek normaliza¢nich funkci normSpectra, ktery je opét
soucdsti knihovny chemoSpec nabizejici fadu funkei: PQN, TotInt, Range, zero2one,
které byly popsany v ¢lanku [34]. Jednotlivé funkce je moZné pouzit pro jiné typy dat,
proto bude nutné vyzkouset, kterd z vyse vypsanych funkci by byla potenciondlné nej-
lepsi pro tuto spektrdlni analyzu.

1. PON provadi pravdépodobnostni normalizaci kvocientti, coz by velice zjednodu-
Sené znamend hledéani faktoru podilu zkusebniho a referen¢niho spektra. Tato funkce

wev s

je popisovéna jako nejuniverzalnéjsi volba pro mnoho datovych soubort.

2. TotInt normalizuje podle celkové intenzity. Funkéni hodnoty spektra jsou norma-
lizovany souc¢tem vSech funkénich hodnot uvazovaného spektra.

3. Range umoZziiuje néco podobného jako TotInt, ale namisto pouZiti souctu ce-
1ého spektra se pouZije pouze soucet daného rozsahu. Pouziti této funkce by bylo
vhodné pii pouziti vnitfntho standardu, ktery by byl bez interferenci s potfebou
normalizovat data vaci nému.

4. zero2one neni vhodny pro zpracovani spektralnich dat.

Zuvedeného vyctu tedy vyplyva, Ze pro zpracovani naméfenych spekter budou vhod-
nymi kandidaty na pouZiti pouze funkce Tot Int a PON [34].

6.1.4 Odstranéni Sumu

Sumem se rozumi rusivy nahodily signél neobsahujici Zddnou potiebnou analytic-
kou informaci. Proto je nutné pfistoupit k jeho odstranéni a zamezeni vyskytu Sumu,
k ¢emuz se ¢asto vyuziva Savitsky-Golayova metoda popsédna v [35], ktera se fadi mezi
vyhlazovaci metodu vedle transformaénich metod. Metoda vyhlazovani provadi lokalni
polynomidlni regresi na sérii hodnot, které jsou povazovany za stejné vzdalené, a urcuje
vyhlazenou hodnotu pro kazdy bod. K dispozici jsou rovnéZ metody pro vypocet de-
rivaci, u kterych je nutno kldst diraz na vhodné zvoleni stupné derivace, aby nedoslo

k odstranéni vyznamného Ramanského pasu [33].

V ramci pfedupravy konkrétnich dat byl vyuzit balicek sgfSpectra s pouZzitim riiz-
nych stuprii derivace (nulté, prvni, druha,..), ktery je souc¢ésti knihovny chemoSpec [29].
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6.2 Dalsi zpracovani naméfenych dat

Poté, co byla jednotliva spektra pfedupravena, mohla byt spektra déle zpracovéna za
pomoci dalsich statistickych metod.

6.2.1 Analyza hlavnich komponent - PCA

Principal Components Analysis (PCA) neboli Analyza hlavnich komponent je nedil-
nou soucasti exploraéni analyzy dat slouZici ke sniZeni po¢tu dimenzi mnohorozmér-
nych dat. To mtZe byt pfinosné z hlediska vizualizace, kvili Gspofe ¢asu nebo paméti
pii strojovém uceni. Nepracuje s zddnymi pfedpoklady k rozfazeni dat do skupin, ale
poskytuje klicové informace k pochopeni dat. Metodu analyzy hlavnich komponent je
mozZné si predstavit jako uré¢eni minimalniho po¢tu komponent, které jsou nutné k po-
pisu dat, coZ v zdsadé znamend odstranéni Sumu a nadbyte¢nych informaci, ale zarover
pokryti maxima informaci a variability v datech [36].

6.2.2 Analyza hierarchického shlukovani - HCA

Clustering neboli shlukovéni je metoda, ktera rozfazuje data do skupin podle jejich
podobnostnich charakteristik, zadroveni vypocitdva vzdalenosti mezi vzorky a zobrazuje
je do grafického zndzornéni. K dispozici je soubor dat, ktery obsahuje pouze datové body
bez jakychkoliv stitkd tfid. Metoda hierarchického shlukovani umoziiuje ziskat moznosti
rozdéleni dat do jednotlivych shluk®. Nejprve pracuje s jednim velkym shlukem, pii
kaZzdé iteraci se shluky podobnych dat spojuji s jinymi, aZ dojde k po¢tu n shluk. Timto
zpusobem se tedy data rozdéli. Vystupem je tzv. dendrogramu, ktery vypada jako strom
zaznamenavajici jednotliva slouceni a rozdéleni. Svisla osa pfedstavuje ¢iselnou vzdale-
nost mezi vzorky a vodorovnd osa ukazuje rozdéleni vzorka od sebe [37].

6.2.3 Algoritmus nejmensich parcidlnich ¢tvercti — PLS

Zkratkou PLS se oznacuje algoritmus nejmensich parcidlnich ¢tvercti (Partial least
square), ktery se casto vyuZiva v diskriminacni analyze, kterd je zndma pod zkratkou
PLS-DA (¢aste¢nd diskrimina¢ni analyza metodou nejmensich ¢tverci). Jedna se o vi-
cerozmeérnou statistickou metodu pouzivanou pro klasifikaci dat s cilem predpovédét
pfislusnost k dané t¥tidé. V poslednich letech PLS-DA ukazuje velky tspéch pfi préci
s vysokou dimenzi dat pro rtizné tcely, napt. pfi klasifikaci nemoci v 1ékatské diagnos-
tice a analyze dtikazti ve forenznich védach [38].

6.2.4 ROC grafy

ROC (Receiver Operating Characteristics) je pravdépodobnostni kfivka vyuZzivana
pfi snaze klasifikovat sadu vzorkt na zakladé jejich podobnosti. ROC kfivka urcuje z&-
vislost specifity na senzitivité. AUC (Area Under the Curve) pfedstavuje stupent nebo
miru separability. Jak ndzev napovid4, jedna se o plochu pod kfivkou, ktera dosahuje

VVVVV

od sebe rozlisit. V pripadé, Ze je hodnota rovna 1, mtZeme s jistotou ¥ici, Ze vzorky jde
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se 100% pravdépodobnosti rozdélit do predpokladanych tfid. Pokud je hodnota rovna 0,
potom nebyla nalezena Zddna podobnost mezi vzorky, tudiz je nemoZné vzorky od sebe
jakkoliv separovat [39].

37



Kapitola 6. SpektrdIni analyza namérenych dat

38



Kapitola 7

Zhodnoceni naméfenych dat

Nésledujici kapitola popisuje ziskané vysledky, zpracovani jednotlivych dat a jejich
odlisnosti v dlisledku implementovanych funkci a pozménénych parametrii ve skriptu
pouZitého k analyze dat.

7.1 Vybrdni vhodné metody pro odstranéni spektralniho pozadi

7.1.1 Lowpass

Veskeré pouzité funkce byly soucésti knihovny chemoSpec, z niz byla nejprve pou-
zita metoda lowpass k odstranéni spektrdlniho pozadi ve funkci baselineSpectra
s normaliza¢ni metodou PON ve funkci normSpectra. Zaroven bylo pouZzito celkem
8 komponent, které maximélné pokryvaji variabilitu vSech vzork. Divodem pouZiti
tohoto poc¢tu komponent, a z jakych vysledki bylo vychdzeno bude popsdno na konci
této kapitoly. Je také diilezité zminit, Ze jednotlivé tpravy i dalsi zpracovani dat (PCA
analyza, HCA analyza) probihaly soucasné, ale v této praci budou popisovany oddélené.

Obrézek[7.1a|zobrazuje priimérnd spektra muzti a Zen, ptitemz erné pasy reprezen-
tuji primérnd Ramanskd spektra a ¢ervené pdsy zobrazuji interval spolehlivosti v inter-
valu +5%. Obrazek ortogonalni vzdalenosti pfedstavuje vzdélenost jednotlivych
bodit od primérné hodnoty PCA analyzy, pficemZ nejvice vzdaleny vzorek od cerné
piimky se svym Ramanskym spektrem lisi nejvice. Odlehlé vzorky je mozné diky jejich
oznaceni identifikovat pomoci pohlavi (MUZ/ZENA), ¢tyfmistného kédu vzorku a véku
tvofici posledni dvojmistné ¢islo v ndzvu vzorku. Jejich identifikace je nutna pro dalsi
zpracovani dat. Obrazek s oznacenim zobrazuje stejné ukazatele pomoci odlisné in-
terpretace v 3D jako obrazek predchozi, ale bez oznaceni specifickych vzorkt. Lze zde
pozorovat urcity prekryv jednotlivych bodi odliSenych opét barevnou kombinaci modré
a Cervené barvy. Modré body, tj. vzorky muzt vykazuji vétsi rozptyl jednotlivych spek-
ter od sebe, neZ je tomu u bodli ¢ervené barvy patfici Zenam. Posledni ze sady obrazkh
je ROC graf ukazujici zavislost citlivosti na specificité. Hodnota AUC parametru
0,8607 vyjadfuje zintegrovanou plochu pravé pod ROC grafem a ukazuje, s jakou prav-
dépodobnosti je mozné jednotlivé vzorky od sebe odlisit pravé podle pohlavi.

39



Kapitola 7. Zhodnoceni namérenych dat

Primér +/- odchylka {arb. u.)
Ortogonalni vzdalenost

Index vzorku

em-1

(a) Primérné spektrum muz@ a Zen s interva- (b) Zobrazeni jednotlivych bodti od pramér-
lem spolehlivosti 5 % ného bodu PCA

* MUz ROC graf s pouzitim 8 komponent
. ZENA 1004

AUC parametr

PC2 skore (23%)

MUZ vs ZENA :0.8607

Senzitivita (%)

PC1 skbre (33%)

: épe;ifici:‘fa (‘;./;)
((icgnllnl:e;féi:e;i Zizﬁ(u v 3D zobrazeni vzhle- (d) ROC graf s AUC hodnotou

Obrazek 7.1: Zhodnoceni naméfenych dat pomoci metody lowpass

7.1.2 Modpolyfit

Vyuzita funkce modpolyfit zobrazend na obrdzcich kterd se casto vyuziva pfi
analyze vibracnich technik, na prvni pohled moznéa nevykazuje takovych zmén, ale pfi
blizsim pohledu je zlepSeni oproti funkci lowpass zFejmé. Na obrazku jednotlivé
pasy vykazuji lepsi selektivitu, ¢imz zabrarnuji vétSimu piekryvani jednotlivych pasi.
Ortogonalni vzdélenost je v tomto piipadé lépe pozorovatelna vzhledem ke zvétSenému
méfitku na ose y. Bodd, které se od primeérné hodnoty lisi je stale znaény pocet, ale za-
roven 1ze na grafu pozorovat lepsi ptekryv spekter. Z vyse uvedeného vyplyva, ze
funkce modpolyfit lépe kopiruje fluorescenci, kterd spektralni pozadi primarné tvoii.
V neposledni fadé doslo také ke zvySeni AUC hodnoty na 0,8812. Ackoliv vykazuje lepsi
vysledek pouziti funkce modpolyfit, bude i naddle pouzita funkce lowpass pii dal-
Sich apravach, aby doslo k potvrzeni tohoto tisudku.
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MUZ
Ortogonaini vzdalenost

Pramér +/- odchylka (arb. u.)

2EHA

Index vzorku

em-1

(a) Primérné spektrum muzi a Zen s interva- (b) Zobrazeni jednotlivych bodi od pramér-
lem spolehlivosti 5 % ného bodu PCA
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PC2 skore (20%)
-
-
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Specificita (%)
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Obrazek 7.2: Zhodnoceni naméfenych dat pomoci metody modpolyfit

7.2 Volba vyuzité funkce pro normalizaci dat

Po vybéru vhodné metody pro odstranéni spektralniho pozadi bylo nutné pfistoupit
k otestovani normaliza¢nich funkci, které knihovna chemoSpec s funkci normSpectra
nabizi. Normaliza¢ni funkce PON a Tot Int byly porovnany v ramci vyuZiti s metodami
lowpass amodpolyfit.

7.2.1 VyuZziti funkce PQN a TotInt s pouZiti metody lowpass

Ackoliv metoda lowpass nevykazovala takové vysledky pii volbé idedlni funkce
pro odstranéni spektralniho pozadi, bylo nutné otestovat varianty jejtho pouZziti nejen
s funkci PQN, ale také s funkci Tot Int. Oproti pouzité funkci PON v minulé podkapitole
Viz s hodnotou 0,8607 doslo v ke zlep$eni AUC hodnoty na 0,8617 viz obrézek
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ROC graf s pouzitim 8 komponent ROC graf s pouzitim 8 komponent

AUC parametr AUC parametr

MUZ vs ZENA : 0.8607 MUZvs ZENA 1 0.8617

Senzitivita (%)
Senzitivita (%)

| Specificta (%) " Specificita (%)

(a) ROC graf s vyuZitim funkce PON (b) ROC graf s vyuzitim funkce Tot Int

Obrazek 7.3: Srovnani ROC grafu a AUC hodnot pfi pouziti funkce lowpass

7.2.2 Vyuziti funkce PQN a TotInt s pouZiti metody modpolyfit

U metody PON, kterd byla pouZita jiZ pfi odstrariovani spektralniho pozadyi, byla hod-
nota AUC (obrazek|7.4a) rovna 0,8812. Pfi pouZiti normaliza¢ni metody Tot Int zména

AUC hodnoty nebyla tak markantni, ale opét doslo k malému zlepSeni na 0,8824 viz ob-
razek

ROC graf s pouzitim 8 komponent ROC graf s pouzitim 8 komponent

AUC parametr AUC parametr

MUZ vs ZENA : 0.8812 MUZ vs ZENA 1 08824

Senzitivita (%)
Senzitivita (%)

" Specificita (%) "7 7 Specificita (%)

(a) ROC graf s vyuZitim funkce PON (b) ROC graf s vyuzitim funkce Tot Int

Obrézek 7.4: Srovnani ROC grafu a AUC hodnot pfi pouziti funkce modpolyfit

Z vyse uvedenych grafi vyplyva, Ze normaliza¢ni metoda TotInt je v kombinaci
s obéma funkcemi G¢innéjsi nez metoda PQN. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno v kom-
binaci funkce modpolyfit a metody TotInt.
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7.3 Zvoleni vhodného deriva¢niho stupné

V predchozich ¢astech kapitoly byla vybrdna vhodna metoda pro zkvalitnéni dosaze-
nych vysledkii. Nasledné bylo provedeno odstranéni Sumu za pomoci Savitsky-Golayovy
metody za pouZiti funkce sgfSpectra, kterd umoZziiuje mimo jiné i zvoleni vhodného
deriva¢niho stupné (prvni, druha derivace), ale také vyuziti klouzavého praméru. Obé
varianty vedou k lepsi projekci dat, coZ mtiZe potencidlné zvysit kvalitu dosaZzenych vy-
sledkf.

Z obrazkt pramérnych spekter 7.5 vygenerovanych pomoci metody modpolyfit
a funkci Tot Int je ziejmé, Ze doslo k derivaci kfivek, a to pomoci klouzavého primeéru
(automaticky urcuje stupen derivace), prvniho a druhého stupné derivace. Jednotliva
spektra ukazuji, Ze pfi pouZiti deriva¢nich stuprnt nedoslo ke ztraté zadnych pésti, coz
se pfi zvoleni Spatného stupné derivace muZe stat. Z AUC hodnot zanesenych do tabulky
[7.1]vyplyvé, ze pouziti prvniho derivatniho stupné nejlépe projektuje namétena data.

MUZ

Primér +/- edchylka{arb. u.)
Primér +- odchylka (arb. u.)

ZENA
ZEWA

em-1 A cm-1
(a) Primérné spektrum muzi a Zen s inter- (b) Primérné spektrum muza a Zen s inter-
valem spolehlivosti 5 % pfi pouZiti klouza- valem spolehlivosti 5 % p¥i pouZiti prvni de-
vého praméru rivace

Promer +/- odehylka (arb.u)

(c) Primérné spektrum muzl a Zen s inter-
valem spolehlivosti 5 % p¥i pouZiti druhé de-
rivace

Obrazek 7.5: Srovnani vyhlazovaci metody pfi pouziti klouzavého priaméru a pii pouziti
prvni a druhé derivace
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Pouziti prvniho derivaéniho stupné se ukédzalo jako nejlepsi pii pouzité metodé mod—
polyfit, ale i v kombinaci s metodou lowpass, kterd pfinesla nec¢ekané dobré vy-

sledky. Hodnota AUC byla dokonce vys$si, nez pfi pouZziti metody modpolyfit, ackoliv
béhem dosavadnich tprav zndmky lepSich vysledkt nevykazovala.

ROC graf s pouzitim 8 komponent

N g
X, =
= AUC parametr i,\
% N MUZ vs ZENA - 0.9484 3 .
G ¥
(%] 35
3 =
. E s
" do do o 7o 3
‘ Specificita (%) L
(a) Lowpass (b) Lowpass
ROC graf s pouzitim 8 komponent
9 £
e =
o AUC parametr a
= z
:‘E MUZ vs ZENA: 99533§
& .
@ i
)
N
[ I
0 40 SO € 70 80 % 100 = .
Specificita (%) em-1
(c) Modpolyfit (d) Modpolyfit

Obréazek 7.6: Srovnani ROC grafti a pramérnych spekter s vyuZzitim prvni derivace pfi
metodéch lowpass a modpolyfit

Z dosavadnich vysledki 1ze konstatovat, Ze oba zptisoby vyhodnoceni dat poskytuji
relevantni vysledky. U analyz, které poskytuji AUC hodnotu vys$si nez 0,7 lze prohlasit,
Ze existuje dostatecné velkd pravdépodobnost na spravné rozdéleni vysledkt do poza-
dovanych kategorii. Cim vétsi je AUC hodnota, tedy plocha pod ROC kfivkou, tim lepsi
selekci ziskdvame. Nejlepsi vysledky této tpravy dat dosahovaly pomérné vysoké AUC
hodnoty 0,9433 a 0,9494 zobrazené v tabulce .
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Tabulka 7.1: Souhrnné tabulka s AUC hodnotami po pfedipravé dat pfi pouziti rozdil-
nych metod pro odstranéni spektrdlniho pozadi a pfi pouZiti funkci pfi normalizaci dat

metoda funkce stupen derivace (m) AUC (%)
lowpass PON 86,07
TotInt 86,17
smooth 0 86,17
1 94,94
2 94,31
modpolyfit PON 88,12
TotInt 88,24
smooth 0 88,24
1 94,33
2 93,18
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7.4 Dalsi zpracovani dat po jejich predeslé tipravé

Po procesu pfedupravy dat mohlo dojit k dalsimu zpracovani naméfenych dat za
pomoci vybranych analyz (PCA, HCA, clustering). Pro v8echny analyzy byla vybrana
data s nejlepsimi dosazenymi vysledky po pfedipravé dat, které byly podrobné popsany
v predeslé podkapitole.

7.4.1 Analyza hlavnich komponent - PCA

Pfi analyze hlavnich komponent, kterd byla do této prace zafazena k nalezeni metody
pro rozpozndni demografickych parametrti, bylo nutné nejprve urc¢it minimalni pocet
komponent, které by vystihly soubor dat co nejlépe.
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Obrézek 7.7: Srovnani zvoleného poctu komponent s pouZitim funkce lowpass
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Obrézek 7.8: Srovnani zvoleného poc¢tu komponent pfi pouziti funkce modpolyfit

Z obrazku [7.7]a [7.8|1ze usoudit, ze 8 komponent pokryva co nejvyhodnéji celou va-
riabilitu vzork® a neni nutné dal$i komponentu pfidavat, protoze by jiz zdsadné nepo-
mohla. Pomyslnéd pfimka proloZena krabicovym grafem po 4. komponenté jiz zdsadné
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nevzrlstd. Zaroven je z tohoto obrdzku ocividné, Ze metoda lowpass nezcela rovno-
mérné pokryvda soubor dat oproti metodé modpolyfit. I z tohoto divodu bude dale
pouzita metoda modpolyfit.

Vystup PCA analyzy s pouzitim metody modpolyfit zobrazuje série obrazkt
kdy obrazek navic dopliuje pfedpoklad pouZiti 8 komponent. Rozdil mezi 7. a 8.
komponentou je pouhych 5 %, a pfi ptiddni dalsi komponenty by rozdil jesté klesl, coz
zéroveti ukazuje obrazek[7.9b|s krabicovym grafem zobrazujici odlehlé hodnoty.
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(a) Procentudlni zastoupeni komponent

PC2 skare (18%)

PC1 skére (33%)

(c) PCA graf v zavislosti 2 komponent

Obrazek 7.9: PCA analyza s pouZitim metody modpolyfit

7.4.2 Clustering

Obrazky ukazuji dendrogramy s moZnostmi rozdéleni datovych souborti. V po-
rovnani metod pf¥i odstranéni spektralniho pozadi 1owpass zobrazené na obrazku[7.10a]
a modpolyfit (viz si 1ze povSimnout rozdilu pfi vytvareni jednotlivych Cerve-
nych a modrych oddil ve spodni ¢asti obrazku. V idedlnim p#ipadé by byly Cervené
vzorky Zen uskupeny pohromadé a zaroven by byly oddéleny modrymi vzorky muza.
Tento trend by byl pozorovatelny pouze v ptipadé, Ze by bylo mozné data rozlisit se 100%
pravdépodobnosti. Touto metodou je mozné potvrdit spravny vybér pfi korekci pozadi
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spekter tj. modpolyfit zobrazuje vétsi klastery Zen, tedy dochézi k lepSimu rozdéleni
dat.

Key Key
MUZ MUz
ZENA ZENA

clustering method: complete  distance method: euclidean clustering method: complete  distance method: euclidean

(a) Clustering lowpass (b) Clustering modpolyfit

Obréazek 7.10: Srovnani klastrovani pfi pouZiti lowpass metody s vyuZzitim klouzavého
praméru a modpolyfit s vyhlazenim prvni derivaci
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Diskuze a zhodnoceni dosazenych
vysledkt

V pfedchozi kapitole byly zhodnoceny jednotlivé pristupy pii pfedaprave dat, které
byly pro tuto préci stéZejni. Bez jednotlivych krokt by byla data v takovém mnoZstvi jen
téZko porovnatelnd a nebylo by mozné dosdhnout dostate¢né dobrych vysledk. Jednot-
livé tpravy byly nutné hlavné z dtivodu velkého poctu vzorkd, kterych bylo témét 700.
Je také nutné konstatovat, Ze kvalita spekter byla sama o sobé dost vysoké, coz bylo pozo-
rovatelné pfi prvnim nahledu do jednotlivych spekter viz Nejlepsich vysledki bylo
dosaZeno pii pouziti metody lowpass s funkci TotInt a za pomoci derivace spektra
prvniho stupné a pfi vyuZziti metody modpolyfit s funkci Tot Int a rovnéz prvni deri-
vaci. Obé varianty tiprav spekter by byly adekvétni k dalsimu vyuziti. Ackoliv byly vy-
sledky pfi pfeddpravé dat s pouzitim funkce lowpass nepatrné lepsi (pfedevsim podle
AUC paramteru uvedeného v tabulce v pfedchozi kapitole), pti dalsich dvou analyzach
—analyze hlavnich komponent a analyze hierarchického klastrovani — se ukdzala metoda
modpolyfit jako vhodnéj$i. Hlavnim dtivodem k vybréni této metody bylo vice rovno-
mérné pokryti souboru dat pfi pouZiti 8 komponent v PCA analyze viz[7.8nebo viditeln&
lepsi klastrovani zobrazené na dendrogramu viz Za pomoci vSech uvedenych ana-
lyz doslo k rozdéleni naméfenych spekter klinickych vzorkh plazmy pomoci Ramanovy
spektroskopie na zdkladé vybraného demografického parametru — pohlavi.

Ackoliv soudasti informaci o pacientech byl také jejich vék, z dtivodu ¢asové néroc-
nosti a rozsahu prace se vyzkum timto parametrem déle nezabyval. I kdyZ by bylo nanej-
vys zajimavé, jak tento demograficky parametr vzorky ovliviiuje, bylo by téZké stanovit
jednotlivé vékové hranice, které by mély urcovat pfechod mezi nimi. Toto téma by mohlo
byt pfedmétem dalsiho vyzkumu v oblasti Ramanovy spektroskopie.
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Zaveér

Nalézt vhodny algoritmus, ktery by dokdzal rozpoznat proméfené kapky plazmy
Ramanovou spektroskopii (RS) podle pohlavi, nebylo tak snadné, jak se na prvni po-
hled mtize zdat. Celkem 689 darcti plazmy tvofilo soubor dat, ktery byl nutny rozdélit
podle demografického parametru — pohlavi. Vzhledem k tak velkému po¢tu dat byla nej-
prve snaha zjednodusit a urychlit nanaseni vzorki za pomoci pfistroje Labcyte Echo 550
Liquid handler. Jeho pouZiti se ale neukézalo jako pfinosné, protoZe pfi nanaseni vzorka
rhodaminu 6G, ktery byl pro prvni pokusy zvolen, vykazoval chybovost 13 % p¥i nané-
Seni vzorkii. Dochazelo k nekontrolovanému smyvéni a posunu kapek, coz by pfi pouZiti
redlnych vzork zabrariovalo k jejich identifikaci. Z tohoto divodu byl p¥istup nanaseni
vzorkt zamitnut a bylo nutné veskeré vzorky nanést ru¢né za pomoci automatické pi-

pety.

Po proméfeni vSech vzorkli plazmy doslo k vizudlni kontrole namétenych spekter,
kdy nejvétsi variabilita spektralnich pasti se objevovala v oblasti 700 — 1700 cm™?, ktera
byla vybrdna pro daldi analyzu. Veskeré tpravy a nésledné analyzy byly provadény
v programovacim jazyce R. Vzhledem k velkému mnoZstvi dat bylo nutné se zaméfit na
porovnatelnost spekter mezi sebou, k éemuz poslouzily funkce z knihovny chemoSpec,
kterd je souborem funkci slouzici pro analyzu spektralnich dat. Z knihovny byly pouzity
metody pro odstranéni spektralniho pozadi, funkce pro normalizaci dat a funkce pro vy-
hlazeni dat. Pfi pouZiti metody lowpass pro odstranéni spektralniho pozadi fungujici na
principu Fourierovych transformaci a funkce Tot Int, kterd normalizuje data podle je-
jich celkové intenzity, vykazovaly vystupy pfedipravy dat lepsi vysledky. Parametrem,
ktery byl klicovy pro porovnani jednotlivych pfistupd, se stala AUC hodnota ukazu-
jici zintegrovanou plochu pod kfivkou. Tato hodnota ukazuje s jakou pravdépodobnosti
bylo mozné data rozdélit. Pfi prvnich vysledcich byla hodnota AUC rovna 86,07 %.

Soucasti této prace byly také analyzy umoziujici rozfazeni dat. Konkrétné se jed-
nalo o PCA (analyzu hlavnich komponent), HCA (analyzu hierarchického klastrovani)
a PLS (algoritmus nejmensich parcidlnich ¢tverctt). Pfi PCA analyze bylo nutné ur¢it do-
statecny pocet komponent, které by pokryly variabilitu naméfenych dat. V tomto p¥ipadé
bylo zvoleno 8 komponent, které postacily k maximalnimu pokryti. P¥i analyze HCA
byly sledovany klastry, které se pii hierarchickém klastrovéni tvofily, coz opét napovi-
dalo k moznému rozdéleni dat. Za pomoci PLS algoritm byly generovany ROC grafy,
a po zintegrovani plochy pod touto kfivkou udavaly jiz zmitiovany AUC parametr. Po
provedenych analyzach za pomoci vhodnéjsich tdprav byla hodnota AUC posunuta az
k hranici 95 %, konkrétné 95,94 %. S touto pravdépodobnosti bylo mozné rozdélit soubor
dat podle pohlavi. V budoucnu by tento druh analyzy mohl slouZit pro forenzni tcely
a kriminalistiku. Vyvinuty algoritmus by mohl vyt vhodny pro pouZiti i dalsich klinic-
kych vzork za stejnym ti¢elem rozdéleni vzorkt, nebo k analyze jinych demografickych
parametra.
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Summary

Finding a suitable algorithm that could recognize Raman spectroscopy (RS) measured
plasma droplets by gender was not as easy as it may seems. The dataset comprised of a
total of 689 plasma donors, who needed to be divided by a demographic parameter —
gender. Because of such a large number of data, an effort was first made to simplify and
speed up the sample application using the Labcyte Echo 550 Liquid handler. However, its
use did not prove to be beneficial, because the 6G rhodamine sample application device
chosen for the first experiments had a 13 % error of application. There was uncontrolled
mixing and shifting of droplets, which would have prevented the identification of real
samples. For this reason, application of samples approach was rejected and all samples
had to be deposited manually using an automated pipette.

After all plasma samples were measured, the measured spectra were visually inspec-
ted, with the greatest variability in spectral bands appearing in the 700 — 1700 cm ™! re-
gion, which was selected for further analysis. All adjustments and subsequent analyses
were performed in the programming language R. Due to the large amount of data, it
was necessary to focus on the comparability of the spectra with each other, which was
done by using functions from the library chemoSpec, which is a set of functions used for
spectral data analysis. From the library, methods for spectral background removal, functi-
ons for data normalization and functions for data smoothing were used. When using the
lowpass method for spectral background removal, which operates on the principle of
Fourier transforms, and the Tot Int function, which normalizes the data according to
their total intensity, the data preprocessing outputs showed better results. The parameter
that was crucial for comparing the different approaches was the AUC value indicating
the integrated area under the curve. This value indicates with what probability the data
could be split. In the first results, the AUC value was equal to 86,07 %.

This work also included analyses to allow the data to be sorted. Specifically, these
were PCA (principal component analysis), HCA (hierarchical clustering analysis) and PLS
(partial least squares). In the PCA analysis, it was necessary to identify a number of com-
ponents to cover the variability of the measured data. In this case, 8 components were
chosen to provide sufficient for maximum coverage. In the HCA analysis, the clusters
that formed during hierarchical clustering were observed, which again suggested a possi-
ble distribution of the data. ROC plots were generated using PLS algorithms, and when
integrated, the areas under this curve gave the aforementioned AUC parameter. After
analyses using more appropriate adjustments, the AUC value was moved to the 95 %
limit, namely 95,94 %. With this probability, it was possible to split the data set by sex.
In the future, this kind of analysis could be used for forensic purposes and criminalistics.
The algorithm developed could be suitable for use with other clinical samples for the
same purpose of sample distribution, or for analysis of other demographic parameters.
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